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Resumo

Este trabalho trata da aplicacao de técnicas de otimizacao via algoritmos genéticos
para o desenvolvimento de manobras de ensaios em voo para estimacao de parametros
aerodinamicos de aeronaves. As manobras otimizadas sao necessarias para aumentar a
eficiencia dos algoritmos de estimacao paramétrica, respeitando o envelope operacional
das aeronaves quanto a seguranca de voo e quanto as limitagoes mateméaticas dos modelos
assumidos. Neste trabalho é feita a comparacao entre a eficiencia do procedimento de
estimacao com a aplicacao de manobras convencionais e a eficiéncia do procedimento de
estimacao com a aplicacao das manobras otimizadas. Em ambos os casos, o aumento
da eficiéncia do algoritmos de estimacgao busca a maximizacao da sensitividade das va-
ridveis de saida aos parametros do modelo. Para as manobras convencionais, os sinais
sao especificados de maneira indireta, através da maximizacao de suas densidades es-
pectrais de poténcia nas freqiiéncias préximas dos modos naturais do sistema dinamico.
A técnica de otimizacao, entretanto, baseada no conteido de informacao dos dados de
ensaios em voo, diretamente utiliza-se dos conceitos de matriz de informagao e limitantes
de Cramer-Rao para compor os critérios de otimizagao e gerar sinais globalmente O6ti-
mos através de algoritmos genéticos que minimizem as incertezas relacionadas com as
estimativas dos parametros aerodinamicos. A presente abordagem considera problemas
com multi-objetivos, multi-entradas e para o minimo tempo, tratando os residuos colori-
dos nas variaveis de medida. Varios estudos de caso sao discutidos com a utilizacao dos
modelos dinamicos de periodo curto e oscilatério em derrapagem, incluindo resultados
de ensaios em voo de uma aeronave de pequeno porte. As vantagens e desvantagens das
técnicas propostas sao apresentadas, enfatizando a facilidade de implementacao dos sinais
otimos resultantes. Por fim, consideracoes e recomendagoes a respeito da importancia
das manobras de ensaios em voo para os procedimentos de estimacao de derivadas de
estabilidade e controle de aeronaves sao feitas.



Abstract

This work deals with the application of genetic optimization techniques to the deter-
manation of aircraft flight test input maneuvers for aircraft aerodynamic parameter es-
timation. The optimum flight test maneuvers are necessary to increase the efficiency of
aircraft identification and parameter estimation algorithms, respecting operational restri-
ctions related to flight safety and limits of the assumed mathematical models. In this work
we compare the effectiveness of identification processes obtained with conventional aircraft
maneuvers and maneuvers defined by a special optimization procedure. In both cases, the
increase of the efficiency of the estimation algorithms uses the mazximization of sensitivity
of output equations to the parameters of the model. For the conventional maneuver sig-
nals, however, this is made in an indirect form, by shaping the input signals in a way to
increase the power spectral density of the signals in the range of the natural frequencies of
the dynamic system of interest. The optimization technique, on the other hand, is based
on the concept of flight test data information content, where the sensitivity matriz and
Cramer-Rao lower bounds are used to compose the optimization criteria and to generate
an optimal signal that minimizes the uncertainties related with the estimation of the aero-
dynamic parameters. This approach regards multi-objective, multi-input and minimum
time problems concerning colored residuals on the measurement variables. Several case
studies are discussed with the use of the short period and the dutch-roll dynamic models,
including real flight testing analysis and applications. The advantages and disadvantages
of the proposed maneuvers are presented, stressing how easy is the implementation of the
signals and the strong improvement made possible with the application of the optimized
maneuver signals. Considerations and recommendations are made regarding the impor-
tance of parameter estimation flight test maneuvers to the identification of aerodynamic
stability and control derivatives of aircrafts.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Generalidades

A especificag@ao de manobras de ensaios em voo para estimacao de derivadas de esta-
bilidade e controle tem como objetivo aumentar a eficiencia dos algoritmos de estimacao,
diminuindo as incertezas associadas ao processo. Basicamente, o foco é colocado sobre
o conteudo de informacao dos dados de ensaios em voo, baseando-se no conceito de que
quanto maior for o nivel de informacao contido nos dados, maior sera o nivel de identifi-

cabilidade dos parametros e menores serao as incertezas associadas as suas estimativas.

Em contra partida, a execucao de ensaios em voo requer a especificagao de manobras
que nao venham a exceder limites operacionais das aeronaves. Este ponto constitui uma
importante consideracao no que tange a seguranca de voo e ao sucesso das campanhas
de ensaios. Ainda no campo operacional, o sinal de excitacao especificado deve ser de
possivel implementacao manual pelo piloto ou por sistemas automaticos. Também devem
ser levadas em conta as restri¢coes que dizem respeito aos limites impostos pelos modelos

matematicos assumidos nos algoritmos de estimacao.

A especificacdo de uma manobra de ensaios em vOo para estimacao paramétrica, por-
tanto, deve ser uma solucao de compromisso entre a eficiéncia dos algoritmos, através dos
niveis de incerteza das estimativas, entre os limites operacionais, no que tange a seguranca
de voo e a implementabilidade dos sinais de excitagao, bem como entre os limites impostos

pelos modelos matematicos assumidos.
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O conteudo de informacao dos dados de ensaios em voo pode ser acessado através
da chamada matriz de informacao, a qual teoricamente determina o quao confiavel sao
as estimativas paramétricas. A matriz de informacao é calculada através da sensibilidade
das equacoes de saida aos parametros do modelo, e leva em consideragao os niveis de ruido
nas variaveis de medida. Mais adiante é visto que a sensibilidade das equacoes de saida
aos parametros do modelo depende dos sinais de excitacao aplicados. A inversa da matriz
de informagao é chamada matriz de dispersao, também tida como matriz dos limitantes
inferiores de Cramer-Rao para a covariancia dos parametros. Esta propriedade da matriz
de dispersao ¢ valida desde que o algoritmo de estimagao utilizado seja assintoticamente
nao polarizado e eficiente, tal qual o algoritmo de estimagao por maxima verossimilhanca.
Através dos elementos dessa matriz, sao calculados os desvios-padrao das estimativas de

cada parametro, bem como os indices de correlacao estatistica entre os mesmos.

Uma vez que este trabalho trata do desenvolvimento e especificacao de manobras de
ensaios em voo que maximizem a eficiéncia dos algoritmos de estimagao através da mini-
mizacao das incertezas associadas as estimativas paramétricas, pode-se assumir, portanto,
como critério de desenvolvimento e otimizacao de sinais de excitacao alguma norma da

matriz de informagao ou da matriz de dispersao.

As restri¢coes de ordem operacional, no que tange a manutencao da seguranca de voo
para garantir o sucesso das campanhas de ensaios, as caracteristicas de implementabili-
dade, bem como as limitagoes oriundas dos modelos matematicos devem ser consideradas
paralelamente no processo de desenvolvimento e especificagao das manobras de ensaios
em voOo para estimacao paramétrica. Neste contexto, o principal ponto diz respeito a
amplitude de variacao das variaveis envolvidas no voo, tais como: angulo de ataque ou de
derrapagem, velocidade verdadeira, aceleracao vertical, entre outros. Algumas variaveis,
como as citadas acima, podem ser de grande importancia para a manutencao do voo dentro
de limites do envelope operacional, bem como para nao extrapolar limites matematicos.
E de suma importancia, portanto, que as técnicas de desenvolvimento e de especificacao
de manobras de ensaios em voo para estimacao de parametros tenham mecanismos que
restrinjam a amplitude de variacao de varidveis de saida para que nao sejam excedidos os
limites existentes. Este mecanismo deve fazer parte do algoritmo de desenvolvimento e
otimizacao de sinais de excitacao, garantindo assim que os resultados nao extrapolem as

restricoes impostas.
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O desenvolvimento, otimizacao e especificacao de manobras de ensaios em voo para
estimacao paramétrica deve ter uma interface interativa com o préprio processo de esti-

macao paramétrica, de preferéncia em tempo quase real, e em voo.

Os critérios de desenvolvimento dos sinais de excitacao levam em consideragao um
modelo a priori do sistema dinamico. Desta maneira, fica claro que quanto mais préximo
este modelo a priori estd da realidade, mais eficiente serd a otimizagao dos sinais de exci-
tagao. E levantado aqui um importante ponto a respeito das técnicas de desenvolvimento
de experimentos para estimacao paramétrica: as mesmas sao dependentes do modelo a

priori, e quanto melhor ele for, mais eficientemente o experimento sera desenvolvido.

Estas observagoes aumentam a necessidade de robustez para as técnicas, no sentido
de possibilitar o adequado acesso as estimativas paramétricas, mesmo que os modelos de
conhecimento a priori estejam defasados. Estas caracteristicas motivam a abordagem do
desenvolvimento, otimizacao e especificacao de manobras de ensaios em vOo como um

processo interativo com a prépria estimacao paramétrica.

De acordo com o esquematizado na figura 1.1, verifica-se que o modelo a priori deve
ser composto pelas equagoes que regem a dinamica de aeronaves, por dados de geometria
e massa da aeronave, por dados do sistema de aquisicao de dados e pelos parametros
aerodinamicos, 0s quais sao os objetos do processo de estimacao paramétrica. Estes
dados podem ser oriundos de ensaios em tunel de vento, ou de estimativas obtidas de
tabelas e de banco de dados aerodinamicos. Em contra partida, os objetivos especificos
do processo de estimagao paramétrica sao analisados, o que possibilita visualizar quais
sao os parametros de maior interesse e quais sao os niveis de certeza aceitdveis para o
usuéario final. Toda esta informacao deve ser levada em consideracao no desenvolvimento

e otimizacgao do sinal de excitagao para as manobras de ensaios em vo0o.

No processo de otimizacao propriamente dito, serd gerado um sinal de excitacao que
maximize a acuidade das estimativas, levando em consideracao as informacoes obtidas
anteriormente. Este sinal deve ser avaliado, quanto a sua implementabilidade (através do
piloto ou de sistemas autométicos), e quanto a resposta da aeronave. Neste ponto é que
o respeito as restrigoes necessarias deve ser confirmado. Caso houver necessidade, deve-se
voltar ao processo de otimizacao, e providenciar que o sinal de excitacao a ser gerado

respeite as restricoes e possua implementacao pratica. Feito isso, o ensaio em voo e a



CAPITULO 1. INTRODUCAO 26

Caracteristicas da Aeronave
(modelo a priori) Objetivos e necessidades da
- Modelo dindmico; Estimacio Paramétrica
- } -Modelo de medida; - ParAmetros de interesse;
- Caracteristicas de geometria e massa; - Niveis de certeza necessarios;
- Estimativas dos parametros aerodinamicos;

Desenvolvimento, Otimizacao
e Especificacio da Manobra
de Ensaios em Voo «--

A

Avaliacdo da Manobra
-Implementacdo pratica (piloto, automatica);
-Resposta da acronave;

} cemmmmmmmees

Realizacao
do Ensaio

v

Estimacio Paramétrica

v

‘ Analise dos Resultados ‘
v

Figura 1.1: Esquema de interacao entre o processo de desenvolvimento de manobras e o
processo de estimacgao paramétrica

aquisicao dos dados deve ser realizada, seguido da propria estimacao paramétrica.

A andlise dos resultados da estimacao paramétrica deve ser feita considerando os obje-
tivos e necessidades impostas pelo usuario final. Caso necessario, o feedback introduzido
pela atualizagao do modelo a priori possibilita que o experimento seja desenvolvido com

cada vez mais eficiéncia e que os resultados convirjam mais facilmente para o objetivo.

1.2 Objetivo

O presente trabalho aborda o problema da especificagdo de manobras de ensaios em

voo para estimacao de parametros aerodinamicos de aeronaves.

O principal objetivo é demonstrar a necessidade e viabilidade da aplicacao das técnicas
apresentadas para o sucesso dos procedimentos de estimacao de parametros aplicados a
modelagem de aeronaves, deixando claro as vantagens quanto a confiabilidade do processo

como um todo e quanto a economia de recursos.
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Além disso, objetiva-se estabelecer uma abordagem pratica que envolva grande parte
dos fenomenos envolvidos no processo e que resulte em uma ferramenta que auxilie no
planejamento e execugao de campanhas de ensaios para modelagem aerodinamica de
aeronaves, fazendo a comunicagao entre as necessidades de engenharia e os aspectos ope-

racionais, principalmente, de seguranca de voo.

1.3 Historico

A analise de dados de ensaios em voo sob o ponto de vista de estabilidade e controle
deu seus primeiros passos no inicio do século, nao muito tempo apds o primeiro voo do
mais pesado que o ar sob meios préprios, em 1906, realizado pelo brasileiro Alberto Santos
Dumont. Entre 1910 e 1920, alguns conceitos basicos a respeito de estabilidade e controle
de aeronaves forma estabelecidos, principalmente, por pesquisadores da Inglaterra e do
Massachusetts Institute of Technology (MIT, Estados Unidos da América). Nesta época,
também foram estabelecidos os conceitos de derivadas de estabilidade e realizados ensaios

em tuneis de vento, enfocando aspectos de dinamica e estabilidade de voo.

Poucos anos depois, pesquisadores do National Advisory Committee for Aeronautics
(NACA),(NORTON, 1923a) (NORTON, 1923b), vieram a publicar alguns dos primeiros tra-
balhos levando em consideracao equagoes aproximadas da dinamica de aeronaves para
analisar aspectos de estabilidade de voo através de dados de ensaios em voo. Estes anos
foram muito importantes para o desenvolvimento de sistemas de aquisicao de dados, das
técnicas de ensaios em voo e dos métodos de andlises de dados (NORTON; BROWN, 1923)
(NORTON; CARROLL, 1923). Posteriormente, foram utilizadas técnicas manuais e de abor-
dagem gréafica. Destacou-se neste contexto a técnica chamada de Analog Matching, a qual
consistia em um ajuste manual da curva de saida do modelo matematico aos dados ob-
servados em voo. Esta tarefa era realizada através de computadores analdgicos, por meio

de tentativa e erro.

No inicio dos anos 50, as andlises de dados de ensaios em vOo tomaram abordagens
proximas as teorias de Identificacao de Sistemas. O conceito de minimos quadrados foi
utilizado por Greenberg (GREENBERG, 1951),e Shinbrot (SHINBROT, 1951), entre outros

pesquisadores. Neste periodo, a técnica de Analog Matching foi otimizada por Shinbrot
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(SHINBROT, 1954), depois vindo a ser chamada de erro de saida, ou Qutput-Error.

Os anos 60 foram marcados pelo desenvolvimento dos filtros lineares por Kalman.
Neste periodo, Gerlach, na Universidade de Delft, Holanda, aplicou a estimacao de estados
a problemas de dinamica de aeronaves, chamando-a de reconstrucao da trajetéria de voo.
O entao chamado NASA Flight Research Center também estava fortemente engajado nas
campanhas de ensaio em voo da aeronave X-15 e das asas voadoras M2. Neste contexto, a
estimacao paramétrica através da técnica Analog Matching apresentou importante papel,
principalmente no que diz respeito a abertura do envelope operacional destas aeronaves

(MORELLI; KLEIN, 2005) (WANG; ILIFF, 2004).

No meio da década de 60, pesquisadores do Dryden Flight Research Center observaram
a grande necessidade de incrementacao das técnicas de identificagao de sistemas aplicadas
a andlise de dados de ensaios em vo6o. O interesse estava principalmente voltado para o
método de maxima verossimilhanca . Nesta ocasiao, Taylor, 1liff e Balakrishnan (ILIFF;
TAYLOR, 1972) (BALAKRISHNAN, 1968) trabalharam juntos para o desenvolvimento de

técnicas e programas de estimacao paramétrica via maxima verossimilhanca.

No inicio da década de 70, Iliff e Maine (MAINE; ILIFF, 1985) (MAINE; ILIFF, 1986)
fizeram grandes avangos na aplicacao de algoritmos Qutput-Error com a aplicacao do
critério de maxima verossimilhanca para a estimacgao de derivadas de estabilidade e con-
trole de aeronaves. Esta abordagem, entretanto, nao suporta ruidos de estado, o que
veio a incentivar o desenvolvimento de algoritmos hibridos para a estimacao de estados
e de parametros. Estes algoritmos vieram a ser chamados de Filter-Error e sao uma

combinacao do Output-Error e do Filtro de Kalman.

Os anos 80 e 90 foram reservados a forte consolidagao dos algoritmos de Qutput-Error
e Filter-Error para a aplicacao das técnicas de Identificacao de Sistemas em problemas de
dinamica de aeronaves e analises de dados de ensaios em voo, em destaque neste contexto
se encontram pesquisadores do instituto alemao DLR (JATEGAONKER; PLAESTSCHKE,
1989)(JATEGAONKAR; PLAETSCHKE, 1983)(JATEGAONKAR; PLAETSCHKE, 1987), onde
tem sido desenvolvida uma das principais ferramentas de identificacao de sistemas com
aplicagoes aeroespaciais (JATEGAONKAR, 2001). Nos dias de hoje, os algoritmos de
Output-Error aliados aos critérios de maxima verossimilhanca ainda sao bastante uti-

lizados para a estimacao de parametros aerodinamicos de aeronaves através de dados de
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ensaios em voo. Estes algoritmos, geralmente, sao utilizados em conjunto com as técnicas

de reconstrucao de trajetoria de voo e estimacao de estados.

Em ambito nacional, as técnicas de identificacao de sistemas com aplicagoes na dinamica
de voo de aeronaves estao em pleno desenvolvimento. Iniciativas do setor aeroespacial
tém incentivado a formacao de pesquisadores nesta area e tém possibilitado a desenvolvi-
mento das tecnologias citadas acima (NETO; GOES, 2005)(MENDONCA; HEMERLY; GOES,

2005)(VASCONCELOS, 2002)(CURVO, 2000)(MACIEL; GOES; VASCONCELOS, 2004).

Quanto aos sinais de excitacdo para manobras de ensaios em vOo para estimacgao
paramétrica, especificamente, as preocupagoes vieram ja no final da década de 60. Os
primeiros trabalhos relevantes que envolveram técnicas para especificagao de sinais de exci-
tacao com aplicagoes aeronduticas sao do inicio da década de 70 (MEHRA, 1974a)(STEPNER;
MEHRA, 1973)(MEHRA, 1974b)(GUPTA; JR., 1975). Estes trabalhos preocupavam-se com a
minimizacao dos limitantes inferiores de Cramer-Rao para a estimativa dos parametros em
funcao do sinal de excitacao. Também foi observado a aplicacao de técnicas no dominio
da freqiiéncia (MARCHAND, 1977). Estas técnicas sao de fécil acesso e suas aplicagoes
persistem até os dias de hoje. A idéia é, a partir de sinais de excitagao pré-estabelecidos,
maximizar a densidade espectral de poténcia nas frequéncias proximas aos modos naturais

do sistema em estudo.

Todos os trabalhos citados acima nao se preocuparam em introduzir nos critérios de
otimizacao o tempo de realizacao da manobra de ensaio. O tempo disponivel era mantido
fixo, escolhido através da experiéncia e do julgamento de engenharia. O primeiro a abordar
este problema e colocar o tempo de realizagao do sinal de excitagao na fungao custo, no
sentido de minimiza-lo, foi Chen (CHEN, 1975). Posteriormente, Morelli (MORELLI, 1990)
também buscou a otimizacao de manobras com o menor tempo possivel. Neste caso, os
limitantes de Cramer-Rao sao minimizados até um objetivo e o tempo de aplicacao é
reduzido ao maximo. Morelli também demonstrou extrema preocupagao com aplicagoes

praticas em ensaios em voo.

Em paralelo com as atividades e aplicacoes das técnicas de identificagao de sistemas aos
problemas de modelagem da dinamica de aeronaves, sempre houve uma grande preocu-
pacao com o acesso a confiabilidade das estimativas paramétricas (ILIFF; MAINE, 1976)

(ILIFF; MAINE, 1977) (MAINE; ILIFF, 1981a) (MAINE; ILIFF, 1981b). Grande desconforto
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ocorria quando os calculo dos limitantes de Cramer-Rao para as estimativas eram muito
otimistas em comparacao com as dispersoes observadas nos experimentos. Os limitantes
de Cramer-Rao, calculados a partir da teoria da informac¢ao (GOODWIN; PAYNE, 1977)
(BALAKRISHNAN, 1968), nao levam em conta ruidos coloridos na varidveis de medida, o
que ocasionava tais discrepancias. J4 em (MORELLI; KLEIN, 1994), o autor propoe uma
técnica para corrigir os calculos. Esta técnica é baseada na autocorrelacao dos residuos

de medida e se mostrou bastante eficiente.

Claramente, as técnicas de estimacao de parametros aerodinamicos de aeronaves apresen-
taram um gargalo quanto a confiabilidade do processo, o que motivou o desenvolvimento
de técnicas analiticas para o desenvolvimento e especificacao de sinais de excitacao para
os experimentos. A comprovacao da eficiéncia destas técnicas em ensaios em voo pode ser

verificada em (MORELLI, 1997) (MORELLI, 1998).

O presente trabalho procura a abordagem do problema de otimizacao de sinais de
excitacao para manobras de ensaios em voo de uma maneira bastante pratica, que envolva
os principais problemas encontrados pelos pesquisadores citados acima. Sao apresentados
alguns pontos de originalidade, principalmente no que diz respeito a consideragao de resi-
duos coloridos nas variaveis de medida e ao método de otimizagao utilizado. Os seguintes

pontos sao de maior relevancia:

e Restrigcoes de ordem pratica: o algoritmo desenvolvido neste estudo possibilita
que as restricoes impostas ao procedimento de otimizacao de sinais de excitagao
sejam de ordem pratica, limitando diretamente as variaveis de saida de interesse e
as variaveis de entrada. E possivel que uma ou mais variaveis sejam restringidas

simultaneamente.

e Preocupacao com implementacao pratica: os sinais resultantes do procedi-
mento de otimizacao podem ser submetidos a restri¢coes que permitem garantir,
de antemao, que serao implementaveis, tanto pelo piloto, quanto por sistemas au-

tomaticos.

e Multi-objetividade e sinais com o minimo de tempo: a funcao de aptidao do
procedimento de otimizacao pode ser formulada de maneira a atender um ou mais

objetivos e ainda otimizar o tempo de execucao da manobra.
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e Consideragao de residuos coloridos nas variaveis de medida: o cédlculo da
covariancia das estimativas pode ser corrigido para levar em consideragao a contami-

nacao das variaveis de medida com ruidos coloridos.

e Ponderacao e selecao de parametros de interesse: a necessidade de desen-
volvimento de manobras de ensaios que possibilitem o acesso preferencial a deter-
minado parametro ou a determinado grupo de parametros pode ser suprida através
de uma matriz de ponderacao, ou através da selecao de parametros a serem levados

em consideracao no processo.

e Selecao de objetivos relativos: a funcao de aptidao pode levar em consideracao
as covariancias relativas das estimativas paramétricas, o que pode substituir o uso

de matrizes de ponderacao.

e Solugoes globais: a ferramenta de desenvolvimento e otimizac¢ao de manobras de
ensaios em voo apresentada neste estudo tende a alcancar solugoes globais, uma vez

que utiliza, para a minimizagao da funcao de aptidao, um algoritmo genético.

1.4 Organizacao do Trabalho

No capitulo 2, os principais aspectos do método de erro de saida e do critério de
estimagao por maxima verossimilhanca sdo apresentados. Além disso, sao abordados
os problemas que envolvem erros de estimagao paramétrica, principalmente polarizagoes
e dispersoes. Em um segundo momento, alguns aspectos tedricos da desigualdade de
Cramer-Rao e da matriz de informacao de Fisher sao abordados, possibilitando o entendi-
mento dos critérios de otimizacao de sinais de excitagao para manobras de ensaios em v6o

discutidos neste estudo.

No capitulo 3, as principais caracteristicas da técnica de otimizacao de sinais de excita-
¢ao sao mostradas. A formulagao do problema e os critérios de otimizacao propostos para
compor a fungao custo sao apresentados. Além disso, é feita uma introdugao ao algoritmo
genético de otimizacao, o qual é utilizado para a resolugao do problema. Suas principais

virtudes e idealizagoes sao mostradas.

O capitulo 4 é dedicado a anélise de resultados. Cada exemplo mostrado neste capitulo
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possui um objetivo fundamental, o qual envolve a abordagem das principais virtudes das
técnicas de especificacao de manobras de ensaios em voo para estimacao de parametros.
Primeiramente, sao mostrados estudos de caso com dados simulados, envolvendo com-
paragoes com resultados obtidos em trabalhos anteriores. Em um segundo momento, sao
apresentados resultados experimentais obtidos através de uma campanha de ensaios em

voo dedicada a andlise das manobras de ensaios em voo.

O capitulo 5 apresenta as conclusoes e comentarios a respeito dos principais pontos
do trabalho. Através da andlise dos resultados mostrados no capitulo 4, fica clara a
necessidade da utilizacao de sinais de excitacao otimizados para um acesso mais acurado
das estimativas paramétricas. Além de disso, torna-se, também, evidente , por parte do
algoritmo de otimizacao dos sinais de excitacao, a necessidade de consideragao de residuos
coloridos nas variaveis de medida para acessar problemas praticos, principalmente os que

envolvem objetivos especificos.



Capitulo 2

Estimacao de Parametros

2.1 Introducao

Este estudo utiliza-se da estimacao de parametros de aeronaves através da aplicacao
do algoritmo Output-Error em conjunto com o critério de maxima verossimilhanga. A
metodologia de abordagem deste processo, basicamente, pode ser dividida em cinco grandes

grupos: Manobras, Modelos, Medidas, Métodos e Validacao, de acordo com o mostrado

na figura 2.1.
Manobras .
Medidas
Sinal de Entrada Sinal de excitaqée Aeronave Resposta em voo
Otimizado Sisterna de Aquisicdio
Métodos
Algoritmo de Estimacao/ M@
Valor dos pardmetros - Otimizagdo Bstimagao
~ Atuali Go d
iformacao iy
a priori MOdE|OS\/
Estrutura do Modelo , !
Modelos Matemdticos/ Resposta simulada
Simulacdo
alidacéo
Modelo

Dados de Ensaios
em Voo
Para Validagdo

Matemético
Resultante

Y

Figura 2.1: Diagrama do Processo de Estimagao Paramétrica (Output-Error)

As manobras de ensaios em voo para estimacao paramétrica sao o objeto deste estudo.

Basicamente, o que se busca no momento em que se especifica as manobras de ensaio
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para estimacao de parametros de aeronaves é o aumento da eficiéncia dos algoritmos. No
capitulo 3 deste trabalho, serao abordados maiores detalhes a respeito do desenvolvimento
sinais de excitacao otimizados para manobras de ensaios em voo dedicadas a estimacao

paramétrica.

Os modelos sao as representacoes matematicas das dinamicas que estao sob anélise.
Hoje em dia, os modelos matematicos que descrevem a dinamica de aeronaves estao bem
estabelecidos na literatura e e estao descritos no Apéndice A deste trabalho. Sao utiliza-
dos em larga escala modelos nao lineares no espaco de estados, os quais podem descrever
os seis graus de liberdade das aeronaves, ou modelos desacoplados, os quais descrevem
dinamicas longitudinais e latero-direcionais em separado. Geralmente, também sao uti-
lizados modelos lineares para pequenas perturbacoes. Nestes modelos, encontram-se os
parametros a serem estimados. Geralmente, existe um conhecimento a priori a respeito
dos dados de geometria e massa do veiculo aéreo em ensaio e a respeito de seus parametros
aerodinamicos. Este conhecimento pode ser oriundo de estimativas tabeladas, de ensaios

em tunel de vento, ou até mesmo de ensaios em voo realizados previamente.

As medidas estao relacionadas com os modelos através das equacoes de saida dos
mesmos. As equagoes de saida descrevem variaveis que podem ser estados ou nao. As
mesmas podem ser medidas pelos sistemas de aquisicao de dados, os quais introduzem os
ruidos de medida. As equacoes de saida sao as ligacoes entre os parametros do modelo a

serem estimados e a resposta temporal da aeronave.

Os métodos dizem respeito ao processo de estimacgao propriamente dito. Neste bloco,
devem ser definidos os critérios que compoe a func¢ao custo para o processo de otimizacao,
bem como os métodos de otimizacao. O presente estudo utiliza o critério de maxima
verossimilhanca para compor a funcao custo através do erro de saida, a qual é minimizada
através do método Gauss-Newton. A idéia basica do método Output-Error estd mostrada

no esquema da figura 2.1.

Um sinal de excitagdo otimizado para a manobra de ensaio em voo é selecionado e
aplicado a aeronave. A resposta temporal da aeronave e o sinal de excitagao sao gravados
pelo sistema de aquisicao de dados. O mesmo sinal de excitacao é aplicado ao modelo
matematico, o que gera a resposta temporal simulada do conjunto de variaveis de saida.

Esta histéria temporal é comparada com as varidveis medidas em voOo, o que gera o
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erro de saida, ou Output-Error. Este erro de saida deve ser minimizado pelo algoritmo
de estimacao em funcao dos parametros do modelo a serem estimados. Este processo
gera uma atualizacao para as estimativas iniciais dos parametros. O procedimento é
repetido interativamente, até que algum critério de parada seja atingido. E interessante
salientar que o método de Output-Error leva em consideracao apenas o ruido de medida,

diferentemente do método Filter-Error, que considera ruido de estado e de medida.

Pode-se dizer que a ultima etapa no processo ¢ a validagao dos dados. Neste procedi-
mento, dados de entrada e de saida que nao foram utilizados no processo de estimagao sao
utilizados para verificar se a resposta temporal do sistema com os parametros estimados

¢ adequada, e se realmente reproduz a resposta temporal da aeronave em voo.

Neste capitulo, serao abordados alguns aspectos do estimador por maxima verossim-
ilhanca. Algumas propriedades estatisticas dos estimadores, tais como, polarizacao, efi-
ciéncia, inequagao de Cramer-Rao, entre outras, também serao discutidos. Estes conceitos
sao de suma importancia para o entendimento do acesso a acuidade das estimativas, e
para o posterior entendimento das técnicas de desenvolvimento e otimizagao de sinais de

excitagao para manobras de ensaios em voo utilizadas para estimacao paramétrica.

2.2 Estimador por Maxima Verossimilhanca

A abordagem do estimador por maxima verossimilhanca em separado se faz necessaria
neste estudo, uma vez que este método possui propriedades bastante significativas no que
tange a confiabilidade das suas estimativas. Estas propriedades serao abordadas ao longo
do texto, principalmente durante a apresentacao da desigualdade de Cramer-Rao e da

Matriz de Informacao de Fisher.

A abordagem a respeito do estimador por maxima verossimilhanca feita neste estudo é
bastante sucinta, principalmente porque o método de estimacao nao é objeto da presente
dissertacao. Maiores detalhes do método sao abordados e podem ser encontrados em
(CRAMSGR, 1946), (GOODWIN; PAYNE, 1977) e (LJUNG, 1987). Além disso, as aplicagdes
do estimador por maxima verossimilhanga no meio aerondutico, mais especificamente no
que tange a estimagao de parametros aerodinamicos de aeronaves, podem ser encontrados

em (MAINE; ILIFF, 1986), (??) e (JATEGAONKAR; PLAETSCHKE, 1983).
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Os modelos dinamicos utilizados para estimacao paramétrica podem, na maioria dos

casos, serem descritos pelas seguintes equacoes de estado:

()= f(z@),u(t),0) (2.1)

Com z (0) = 0 e x sendo o vetor de estado, o qual possui dimensao n,. Além disso u é o

vetor de variaveis de controle.

As estimativas paramétricas nao sao oriundas diretamente das equacoes de estado, mas
sim das variaveis de saida. Os parametros do modelo estao relacionados com as variaveis

de saida através do vetor de equacoes de observacao:

y () =h(z(t), u),0) (2.2)
onde y ¢ o vetor de varidveis observadas, com dimensao n,,.

Além disso, é necessario considerar que as varidveis de observacao sao contaminadas
com ruido de medida, formando o vetor de varidveis de medida ¥, , que pode ser expresso

por:

Ym (1) =y (1) + v (i) (2.3)

ondei=1,2,3,..., N e N é a dimensao do vetor de medida. v (7) é o ruido de medida. Na
formulacao do estimador por maxima verossimilhanca é assumido que o ruido de medida

é gaussiano, de média zero (ruido branco):

E{v(i)} =0 (2.4)
Efv(@i)v" ()} =R 4 (2.5)

ondet=7=1,2,3,...,N, R é amatriz de covariancia do ruido e £ denota o operador de

esperanca matematica. A matriz R pode também ser estimada através de:
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A hipétese do ruido de medida ser branco implica que o erro preditivo nos diferentes

pontos da curva temporal nao sao correlacionados, ou seja, sao independentes.

Assim sendo, considerando a distribuicao do ruido de medida, é possivel determinar a
funcao de densidade probabilidade da ocorréncia do vetor de variaveis de medida, condi-
cionada ao vetor de parametros do modelo, ou seja, p(Y'|0) , onde Y denota o conjunto

de variaveis de medida:

N

p(16) = [2m) #|RI] e {—% S lym () =y O R [y () — <z’>]} 27)

=1

A fungao p(Y'|#), chamada de fungdo de verossimilhanca, descreve a densidade de
probabilidade para a ocorréncia do vetor de medida Y dado o vetor de parametros 6. O
método, portanto, é chamado de método por maxima verossimilhanga por tentar maxi-
mizar (2.7) em fungao de 6. Ou seja, o método de maxima verossimilhanga procura o vetor
de parametros # que maximiza a probabilidade de ocorréncia das variaveis de medida do

sistema dinamico ensaiado.

Por motivos computacionais, é conveniente que os algoritmos de estimacao por maxima
verossimilhanga trabalhem no sentido de minimizar o logaritmo negativo de (2.7), o que

equivale a maximizar p(Y'|#). Desta maneira, a fungao custo fica:

TO) = L X10) = 5 m@n) R+ 53 n (0) ~y O B i ()~ v (@) (28)

i=1

Por fim, assumindo que R é conhecida, o primeiro termo de (2.8) é uma constante, a
qual nao influencia no processo de minimizacgao, podendo ser desconsiderada, assim sendo,

a funcao custo passa a ser:

1 N

JO) =5 D lym (1) =y (O] B [ym (1) =y (0)] (2.9)

=1

Trés sao as propriedades do estimador por maxima verossimilhanga de especial in-

teresse neste estudo. O estimador por maxima verossimilhanca é assintoticamente nao



CAPITULO 2. ESTIMACAO DE PARAMETROS 38

polarizado e eficiente, bem como apresenta a distribuicao de suas estimativas assintoti-
camente de forma normal. A importancia destas propriedades para o presente trabalho

ficara clara mais a frente, a medida que as mesmas forem abordadas com maiores detalhes.

2.3 Acuidade das Estimativas

A andlise da acuidade das estimativas no processo de identificacdo paramétrica de
aeronaves ¢ de fundamental importancia para acessar os niveis de confiabilidade do pro-
cesso como um todo. As ferramentas de acesso aos niveis de incerteza tem sido objetos
de intensa pesquisa e aperfeicoamento no campo da identificacao de sistemas aplicada
a extragdo de derivadas de estabilidade e controle de aeronaves (MAINE; ILIFF, 1981b)

(MAINE; ILIFF, 1981a) (ILIFF; MAINE; MONTGOMERY, 1979) (MORELLL; KLEIN, 1994).

Neste estudo, serao tratadas algumas ferramentas que podem auxiliar na avaliacao
qualitativa das estimativas. Primeiramente, serao abordados os conceitos de julgamento
de engenharia, polarizacao e dispersao de estimativas. Em um segundo momento, sera
apresentada a desigualdade de Cramer-Rao e alguns aspectos a respeito da matriz de
informagcao de Fisher. Os conceitos apresentados neste capitulo sao de fundamental im-
portancia para o entendimento dos critérios de desenvolvimento e otimizacao de manobras
de ensaios em voOo para estimacgao paramétrica apresentados no capitulo 4. Além disso,
considerando a utilizagao do estimador por maxima verossimilhanca, serd mostrada uma
técnica de correcao do calculo das covariancias teodricas devido a presenca de ruido colorido

nas varigveis de medida.

Existem outros instrumentos de acesso tedrico a confiabilidade das estimativas, tais
como a sensitividade, elipsdide de incerteza, correlagao paramétrica e limites de Cramer-
Rao. Todos eles de alguma forma estao relacionados com o conceito de desigualdade de
Cramer-Rao, e nao serao objetos de andlise neste estudo, uma vez que a analise da de-
sigualdade de Cramer-Rao ¢ suficiente para a composi¢ao dos critérios de desenvolvimento

e otimizacao propostos.
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2.3.1 Julgamento de Engenharia no Processo de Estimacao Derivadas

Aerodinamicas de Aeronaves

O julgamento de engenharia no processo de identificacao de sistemas é de fundamental
importancia, pois a andlise dos resultados da estimacao paramétrica contribui fortemente
para a qualidade do processo. Isso € justificado porque neste ponto algumas discrepancias
podem ser detectadas, fornecendo ajuda para que problemas sejam corrigidos a tempo,

antes que os resultados sejam utilizados em suas aplicagoes.

Em um primeiro momento, é interessante fazer referéncia a modelagem dinamica do
sistema em estudo. Os erros contidos nos modelos matematicos acarretam incertezas
ao processo de estimacao paramétrica e, principalmente, introduzem erros sistematicos
nos estimadores. E de suma importancia ter em mente que os modelos matematicos
empregados sempre haverao de ter limitagoes e que a representagao dos fenomenos fisicos
envolvidos é valida apenas quando as mesmas sao respeitadas. Neste ponto também pode-
se salientar que através do julgamento de engenharia podem ser detectadas dinamicas
que nao sao levadas em consideracao nos modelos de predi¢ao, mas que podem estar
influenciando no processo. Através desta andlise de engenharia, os erros ou hipdteses
assumidas podem ser corrigidos, bem como pode-se tomar cuidado para que dinamicas

nao modeladas nao sejam excitadas durante os experimentos.

O julgamento de engenharia a respeito da dispersao e da polarizacao de estimativas
também introduz um fator diferencial no que tange ao incremento da confiabilidade do
processo de identificacao de sistemas. Através do conhecimento a priori das caracteristicas
e dos fenomenos fisicos associados aos sistemas em estudo, pode-se verificar resultados das
estimativas paramétricas que nao condizem com o significado fisico dos parametros em
questao. Estas caracteristicas podem apontar principalmente para erros de modelagem.
Além disso, a andlise da dispersao de estimativas, quando possivel, é bastante significativa
no que tange ao acesso aos niveis de incerteza associados ao processo. A alta dispersao
pode apontar para a nao adequacao dos dados experimentais utilizados para estimagcao

paramétrica e para a necessidade de desenvolvimento de novos experimentos.
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2.3.2 Erros de Polarizacao das Estimativas Paramétricas

A polarizacao, ou bias, estatisticamente, pode ser definida como um erro sistematico
das estimativas paramétricas (GOODWIN; PAYNE, 1977) (MAINE; ILIFF, 1981a). Vamos
considerar que as estimativas sejam feitas através de G, que é uma funcao das variaveis

de medida contidas no vetor Y , ou seja:

i—c) (2.10)

onde 0 denota o vetor de parametros estimados. Além disso, Y é funcao da entrada de

controle, do vetor dos parametros do modelo, e do ruido de medida:

Y =Y (0,u,v) (2.11)

Assim sendo, a polarizagao é definida como:

b(6) :E{é—e} — E{G(Y,u,v)} 0 (2.12)

Ou seja, a polarizacao das estimativas é a esperanca matematica da estimativa menos
o valor real dos parametros, ou melhor, é o erro sistematico da estimativa. Nota-se que a

polarizacao é funcao do vetor de parametros 6 e do vetor de entradas u.

E interessante salientar que apoés algumas hipoteses assumidas pode-se provar que o
estimador por maxima verossimilhanca é um estimador assintoticamente nao polarizado
(BALAKRISHNAN, 1968). Mesmo que esta propriedade indique que a polarizagao sera
nula apenas quando o tempo tender ao infinito, pode-se considerar que a mesma se torna
desprezivel quando sao utilizadas curvas temporais contendo pelo menos alguns ciclos do

modo natural mais lento do sistema dinamico em questao.

2.3.3 Erros de Dispersao das Estimativas Paramétricas

Considerando que seja possivel realizar um experimento intimeras vezes nas mesmas
condicoes para estimar o mesmo parametro, a dispersao observada das estimativas pode

ser uma importante ferramenta para o acesso a eficiéncia do processo como um todo.
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A dispersao observada possui grande vantagem sobre os métodos tedricos de célculo
de confiabilidade de estimativas, uma vez que apresenta, na pratica, os reais intervalos
de confianca das estimativas. A grande desvantagem desta abordagem, entretanto, é a
necessidade de um grande nimero de estimativas para que a andlise venha a ter valor

estatistico.

Outro ponto interessante a salientar, é que a dispersao observada, por si s6, nao pode
ser tida como o unico instrumento de anélise, pois as estimativas podem possuir baixa
dispersao, demonstrando acuidade no processo, mas em torno de um valor polarizado, de-
vido, principalmente, a erros de modelagem. E importante, nestes casos, que o julgamento
de engenharia seja utilizado para analisar se os valores das estimativas, mesmo possuindo
baixa dispersao, possuem significado fisico e condizem com valores de conhecimento a

priori.
2.3.4 Desigualdade de Cramer-Rao e Matriz de Informacao de

Fisher

A desigualdade de Cramer-Rao, assumindo a existéncia de p (Y'|6) e que o estimador
é assintoticamente nao polarizado, define como o limite inferior para covariancia das esti-
mativas paramétricas a inversa da matriz de informacao (LJUNG, 1987) (BALAKRISHNAN,

1968) (GOODWIN; PAYNE, 1977) (MAINE; ILIFF, 1981a), ou seja:

cov (é) > M (6)™ (2.13)

onde M é a matriz de informacao que, por definigao, é:

M (6) = E{[Volup (Y]6)] [Volnp (Y]6)]" |6} (2.14)

Para mostrar que a inequagao (2.13) é verdadeira, deve-se lancar mao do seguinte

Lema (MAINE; ILIFF, 1985): tendo z e y como dois vetores aleatdrios, sabe-se que:

E{zz*} > E{zy*} [E{yy"}|"' E {ya*} (2.15)
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A partir de (2.15), sabendo-se que 0 ¢ uma funcao de Y e fazendo-se com que:

r=0(Y) -0 (2.16)
y=Velnp(Y10) (2.17)
Tem-se:

E {zy*|0) = E{(e (Y) —9> 2 1np(Y|9>]*|9} (2.18)
E {ay’|0} = / (007) = 0) [Vormp(YI6)'p (¥]6) dY (2.19)

Sabendo-se que:

_ Vep(Y0)

Velnp(Y|0) = 00 (2.20)

e que, da defini¢do de densidade de probabilidade, [ p(Y']0)dY é igual a I, tem-se:

(e 9]

E {zy*]0) = / (é(Y)—e) {%}*p(ymdy (2.21)
By oy = [ (60)~0) (Vin(vip) ay (2.22)

—0o0

Fazendo-se a expansao da integral acima, chega-se a:

o0 o0

E {ay'|6} — / 6(Y) [Vip(Y]6)] dY — / 6 [Vip(Y]0)] dY (2.23)

—00 —00
Uma vez que 0 é apenas funcao de Y , o primeiro termo da expressao acima fica:

o0 o0

/ A(Y) [Vip(Y )] dY =V / (Y )p(Y]0)dY = ViE {é(Y)w} (2.24)

— 50 —00
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Da defini¢ao de polarizagao, onde b(0) = E {é(Y)|6’} — 0, observa-se que:

0+b0)=E {émw} (2.25)
Vo [0+ b(6)] = Vy [E {émw}] (2.26)

Logo:
/ 0(Y) [Vip(Y]0)] dY = V5[0 +b(0)] = I + V5b(6) (2.27)

Passando agora a analisar o segundo termo da equagao 2.23, tem-se:
oo o0

- / 0 [Vip(Y|0)] dY = —60V / p(Y0)dY = —0V3T = 0 (2.28)

uma vez que 0 nao é fungao de Y. Assim sendo, substituindo-se (2.27) e (2.28) na equagao

(2.23), tem-se:

E {zy*|0} = I + Vgb(6) (2.29)

Por definicao, tem-se que a matriz de informacao é:

M(0) = E{(VoIn[p(Y0)]) (V5 In [p(Y]0)]) [0} (2.30)

Que, para este caso, equivale a E {yy”|0}. Além disso, E {zy”} = E {y2™}. Substituindo-
se, portanto, (2.29) e (2.30) no lema (2.15), tem-se:

cov (8) = B{(0-0) (9- 9>* 6} = 1+ Vb @] M(O) [T+ Veb(O)]  (231)

A equagao acima denota a desigualdade de Cramer-Rao para estimadores com po-
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larizacao finita. Para estimadores assintoticamente nao polarizados, entretanto, pode-se

assumir que:

cov (é) > M ()" (2.32)

A desigualdade acima é verdadeira apenas para estimadores assintoticamente nao po-
larizados, tais como o estimador por maxima verossimilhanca. Além disso, por definicao,
para que a igualdade em (2.32) exista, o estimador deve ser eficiente. Sao raros os
estimadores eficientes; é possivel, entretanto, demonstrar que o estimador por maxima
verossimilhanca, para grandes periodos de dados temporais, o é. E importante salientar
também que, para o sistema descrito em (2.1) - (2.5), considerando (2.10) e tendo em
mente que y,, nao é funcdo de # , a matriz de informagao pode ser descrita por (MAINE;

ILIFF, 1981a)(MAINE; ILIFF, 1985)(MORELLI, 1990):

M= [Zl a%éi) Rlagg}] (2.33)

A matriz de informagcao na forma (2.33) serd largamente utilizada neste estudo para
compor os critérios de desenvolvimento e otimizacao de manobras de ensaios em voo para

estimacao de derivadas de estabilidade e controle de aeronaves.

2.3.5 Correcao do Calculo das Covariancias para a Presenca de

Ruido Colorido nas Variaveis de Medida

O acesso aos niveis de incerteza de estimativa por méxima verossimilhanga sao, tradi-
cionalmente, obtidos através da matriz de informacao de Fisher e da desigualdade de

Cramer-Rao, conforme discutido anteriormente.

Em trabalhos anteriores (ILIFF; MAINE, 1976), entretanto, nota-se grande desconforto
com estas abordagens, uma vez que os niveis de incerteza de estimativas paramétricas
oriundas de dados de ensaios em voo e calculados da forma tradicional se mostraram
muito otimistas, nao representando adequadamente a dispersao observada nas estimativas.
Propunha-se entao, sem abordagem formal, a utilizacao de um fator de correcao entre 5

e 10 que, quando aplicado ao limite de Cramer-Rao, dava acesso aos niveis corrigidos de
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incerteza. Este fator era altamente dependente do julgamento de engenharia.

Mliff e Maine (ILIFF; MAINE, 1977) (MAINE; ILIFF, 1981a) (MAINE; ILIFF, 1981b), de-
pois de extensa discussao, chegaram a conclusao que a discrepancia entre a dispersao
observada nas estimativas e os niveis de incerteza calculados através dos limites infe-
riores de Cramer-Rao é causada pela introducao de residuos coloridos nas varidveis de
medida. Nesta oportunidade ja foram propostas metodologias formais de correcao do cal-
culo dos intervalos de confianga. Posteriormente, Morelli e Klein (MORELLI; KLEIN, 1994)
voltaram a abordar o assunto. Os autores propuseram uma abordagem para corre¢ao
mais abrangente do que aquela proposta por Iliff e Maine. Esta abordagem serd utilizada
neste estudo e introduzida nas técnicas de desenvolvimento e otimizacao de manobras de

ensaios em vOo para estimacao paramétrica.

Observa-se, basicamente, que a discrepancia é oriunda da natureza do estimador por
maxima verossimilhanca e da teoria que envolve a determinacao da matriz de informagao.
O estimador por maxima verossimilhanga definido anteriormente, por sua natureza, nao
leva em consideracao residuos coloridos. Esta hipotese também é levada em consideracao
na teoria que envolve o calculo da matriz de informacao de Fisher e, por conseguinte,
dos limites inferiores de Cramer-Rao (GOODWIN; PAYNE, 1977) (BALAKRISHNAN, 1968).
Geralmente, os limites de Cramer-Rao levam a niveis de incerteza muito otimistas quando

os dados de ensaios em voo contém residuos coloridos.

A técnica desenvolvida por Morelli e Klein propoe a introducdo de um termo que
considera a correlacao temporal dos residuos de medida. Considerando-se que, quando a
estimativa dos parametros estiver préxima dos valores reais, a saida preditiva pode ser

linearizada em relagao ao vetor de parametros:

y(i) = 9(3) + S() (6 - é) (2.34)

onde S(1) é a matriz de sensibilidade das equagoes de saida ao parametros do sistema:

(2.35)

e 9(i) denota o vetor de saidas computado a partir do vetor de parametros estimados, 0,

no instante (1 — 1)Atei=1,2,3,...,N.
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Pode-se, aplicando-se a equagao (2.34) na equacao (2.9) e fazendo-se o gradiente da

funcao custo em relagao ao vetor de parametros igual a zero, chegar a:

VoJ(0) = — XN: S(i)*R™! [ym@) — () — S@) (e . 9)} (2.36)

i=1

A equagao (2.36) pode ser escrita da seguinte maneira:

Vol (6) = = Y SR [m(i) — 0] + Y S) R S(0) (e - é) (2.37)

Resolvendo a (2.37) para (9 — é), tem-se:

Ao=6—0= [Z S R™1S(i) Z SV R [ym (i) — §(i)] (2.38)

onde o residuo pode ser definido como v(i) = y,, (i) — g(7). A covariancia das estimativas

pode ser expressa utilizando a equagao (2.39):

oo () = £{(3-9) (9-0))

— E{ ‘ > DS(z’)*R1v(z’)v(j)*RlS(j)D} (2.39)

Jj=1

A matriz de sensibilidade, a matriz de dispersao e a matriz de covariancia do ruido
na equagao (2.39) sao oriundas da formulagdo convencional do estimador por méxima
verossimilhanga (MLE). Se for assumido que a dependéncia destes termos as estimativas

do MLE for desprezivel, (2.39) pode ser reescrita:
X N N
cov (9) =D [Z 3 S(i)* RE {v(i)o(j)*} R'S(j) | D (2.40)
i=1 j=1

Nota-se que, se o residuo for considerado como gaussiano de média zero, E {v(i)v(j)*} =

R -;; e a equacao 2.40 é reduzida a matriz de dispersao D.
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Para residuos coloridos, entretanto, E {v(i)v(j)” } pode ser estimada através da matriz

de autocorrelacao dos residuos, definida por (BENDAT; PIERSON, 2000):

_%i oli 4 k) = R ) 2.41)

Desta maneira, a covariancia das estimativas com ruido colorido pode ser determinada

através de (2.40), aplicando-se (2.41), ou seja:

N

cov( ) [ZS N Ru(i— H)RSG)| D (2.42)

Jj=1

A equagao (2.42) é a aplicacao proposta em (MORELLL; KLEIN, 1994) para a corregao
do célculo dos intervalos de confianga quando ocorrer residuos coloridos nos dados. Esta
técnica pode ser aplicada no pds-processamento dos resultados das estimativas por maxi-

ma verossimilhanga, nao interferindo diretamente no algoritmo de estimagao.

A técnica de desenvolvimento e otimizacao de manobras de ensaios em voo para esti-
macao paramétrica apresentada neste estudo leva em consideracao residuos coloridos. A
corre¢ao nos critérios de otimizacao ¢é feita através da inclusao da equagao 2.42 na funcao
custo, considerando que R,, compoe o modelo de conhecimento a priori. Isto sera visto

com maiores detalhes no capitulo 4.



Capitulo 3

Manobras de Ensaios em Voo Para

Estimacao Paramétrica

3.1 Introducao

A otimizacao dos sinais de excitacao para manobras de ensaios em vOo para estimacao
paramétrica assume que existe uma estrutura de modelo dinamico conhecida através da
fisica do processo. Esta estrutura deve conter os parametros estimados a priori e as
caracteristicas do modelo de medida. Também é conveniente assumir que a estimacao se

faz através de um estimador assintoticamente nao polarizado e eficiente.

A acuidade das estimacoes pode ser acessada através do desvio-padrao das mesmas.
De acordo com o demonstrado no capitulo 2, o limite inferior tedrico para o desvio padrao
das estimativas depende apenas do conteido de informagao dos dados de ensaios em voo.
Estes limites sao chamados de limites inferiores de Cramer-Rao e sao independentes do

algoritmo de estimacao utilizado.

O critério utilizado para otimizacao leva em conta, portanto, os limites inferiores
de Cramer-Rao. Desta maneira, sabe-se que o experimento estd sendo desenvolvido de
maneira que a acuidade das estimativas seja maximizada. Algumas abordagens indiretas
podem ser utilizadas para, de certa forma, encontrar sinais de excitagao que minimizem
os limites de Cramer-Rao, principalmente, no dominio da freqiiéncia (MULDER; BREE-

MAN, 1994)(MARCHAND, 1977). Neste caso, a idéia ¢ utilizar sinais de ondas quadradas
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pré-estabelecidos (doublet, 2-1-1, 3-2-1-1) e sintoniza-los de maneira a maximizar a densi-
dade espectral de poténcia dos mesmos nas frequéncias préximas aos modos naturais do
sistema dinamico em estudo. Desta maneira, espera-se aumentar os niveis de excitagao
do sistema, o que vem a ocasionar o aumento da sensibilidade das equacoes de saida aos

parametros do modelo e, indiretamente, reduzir os limites de Cramer-Rao.

Por outro lado, pode-se buscar diretamente a minimizacao dos limites de Cramer-Rao
em funcao do sinal de excitacao. Esta abordagem ja foi feita em trabalhos anteriores
(STEPNER; MEHRA, 1973) (GUPTA; JR., 1975) (MEHRA, 1974b) (MEHRA, 1974a) (MUL-
DER; BREEMAN, 1994). Nestas oportunidades, os autores geralmente utilizaram sistemas
lineares para pequenas perturbacoes. Para a composicao dos critérios de otimizacao, al-
guma norma da matriz de informacao, denotada por M, foi utilizada. Em alguns casos,
a maximizacao do traco de M, ou do determinante de M foram utilizados. Da mesma
forma, verifica-se a minimizacao do traco de M ! ou do determinante de M ™!, entre
outras normas. Independentemente da norma utilizada, todos os critérios buscavam a

minimizacao dos limites inferiores de Cramer-Rao para a estimativa dos parametros.

Geralmente se observa que em um sistema dinamico existem parametros ou grupos
de parametros de maior interesse, dependendo da aplicagao e das necessidades do usuario
final da estimacao paramétrica. Neste sentido, também se observa a utilizacao de uma
matriz de ponderagao, a qual possibilita a otimizacao de um sinal de excitagao para

melhorar o acesso a parametros julgados de maior interesse.

Todos os trabalhos citados acima nao se preocuparam em introduzir nos critérios de
otimizacao o tempo de realizacao da manobra de ensaio. O tempo disponivel era mantido
fixo, escolhido através da experiéncia e do julgamento de engenharia. O primeiro a abordar
este problema e colocar o tempo de realizacao do sinal de excitagao na fungao custo, no
sentido de minimizé-lo, foi Chen (CHEN, 1975). Posteriormente, Morelli (MORELLI, 1990)
também buscou a otimizacao de manobras com o menor tempo possivel. Neste caso, o
critério de otimizacao é composto por valores objetivos para os limites de Cramer-Rao e
pelo tempo de aplicagao do sinal de excitacao. Ou seja, os limites de Cramer-Rao sao
minimizados até um certo valor e o tempo de aplicagao é reduzido ao méaximo. De certa
forma, esta abordagem elimina a necessidade da utilizacao de uma matriz de ponderacao,

pois especifica os objetivos para cada parametro. Estes objetivos devem ser determinados
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pelo usudrio final da estimacao paramétrica.

Quanto as restrigoes impostas no processo de otimizacao, o mais encontrado nos tra-
balhos anteriores é a imposicao de restrigoes a amplitude e a energia do sinal de excitacao.
Esta abordagem permite o acesso indireto a limitacao das variaveis de saida. No trabalho
de Morelli, nota-se a preocupacao de restringir diretamente as variaveis de saida, uma vez
que estas sao de fundamental importancia para a manutencao do experimento dentro dos
niveis de seguranca e para o respeito as hipdteses assumidas no modelo matematico. A
imposicao de restri¢oes indiretas as varidveis de saida através da limitacao da energia e
da amplitude do sinal de excitacao facilita consideravelmente o processo de otimizacao e
diminui o custo computacional do mesmo. Com esta abordagem, entretanto, o processo
se torna dependente da andlise das saidas a posteriori e conseqiiente verificacao quanto

ao respeito das restri¢oes indiretas.

Outro ponto interessante de salientar é quanto ao tipo de sinais de excitagao leva-
dos em consideracao. Em alguns casos, os sinais de excitacao otimizados sao gerados
através de fungoes continuas (MEHRA, 1974b) (STEPNER; MEHRA, 1973) (GUPTA; JR.,
1975), geralmente senoidais. Em outros trabalhos, os sinais otimizados sdo compostos de
ondas quadradas (MORELLI, 1990). Os sinais de ondas quadradas apresentam vantagens
no que tange a facilidade de implementacao. Além disso, sinais de ondas quadradas apre-
sentam espectros de freqiiéncia mais abrangentes do que sinais senoidais, principalmente
considerando o tempo de aplicacao dos mesmos. Esta caracteristica facilita a estimacao
paramétrica, pois possibilita a excitagao mais abrangente de modos naturais dos sistemas

em estudo.

Quanto ao modelo de medida, todos os trabalhos anteriores assumem que o ruido que
contamina as variaveis medidas é Gaussiano de média zero e covariancia determinada por
uma matriz denotada, normalmente, por R. Nao foi verificado nenhum tipo de abordagem
para desenvolvimento e otimizacao de sinais de excitacao para experimentos objetivando
estimacao paramétrica que levassem em consideragao residuos coloridos nas variaveis de
medida. Sinais de excitacao gerados através de modelos que nao possuem residuos colori-
dos nas variaveis de medida, podem ser ineficientes no acesso a problemas reais, os quais
freqiientemente sao afetados por fendmenos que causam a contaminagao de varidveis de

medida com ruidos coloridos. A desconsideracao de residuos coloridos certamente oca-
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siona estimativas dos limites de Cramer-Rao demasiadamente otimistas, o que se torna
um problema, principalmente, quando a sinal de excitagao deve ser desenvolvido para

atender objetivos especificos.

Nota-se, entre os trabalhos citados, que o trabalho de Morelli (MORELLI, 1990) apre-
senta caracteristicas de maior complexidade, abrangéncia e aplicabilidade a problemas que
envolvem o desenvolvimento de sinais de excitacao para manobras de ensaios em v6o para
estimagao paramétrica. (A técnica desenvolvida pelo referido autor acessa problemas de
desenvolvimento para multiplas entradas de excitacao, com a imposicao de restrigoes as
variaveis de saidas do sistema, para sistemas em malha fechada, no minimo de tempo, se
preocupando com a implementabilidade dos sinais resultantes.) Além disso, o algoritmo
de otimizacao implementado através de programagcao dinamica permite solugoes globais.
Morelli, entretanto, nao considera residuos coloridos nas variaveis de medida para o de-

senvolvimento de sinais de excitacao.

3.2 Formulacao do Problema e Critério de Otimiza-
cao

Em geral, as técnicas de desenvolvimento e otimizacao de manobras de ensaios em
vOo para estimacao paramétrica levam em consideragao sistemas lineares sob a teoria de
pequenas perturbagoes. Considera-se que os modelos dinamicos de aeronaves mostrados

nas equagoes (A.95-A.97) e (A.98-A.111) podem ser descritos por:

i=A0)x(t)+ B(0)u(t) (3.1)
2(0) =0 (3.2)
y(t)=F0)x )+ G0)u(l) (3.3)
Ym =y (i) + v (i) (3.4)

onde o vetor de estado x tem dimensao n,, o vetor de saidas y tem dimensao n,,, o vetor
de entradas u tem dimensao n,, e as matrizes A, B, I' e GG sao funcoes do vetor de

parametros do modelo, 6, de dimensao ny.
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E assumido que o sistema de aquisicao de dados contamina o vetor de varidveis de
medida, ¥,,, com o ruido Gaussiano v (i), cuja média é zero e a covariancia determinada

pela matriz R, ou seja:

E{v(i)} =0 (3.5)
E{v(i)v(j)}=R-0; (3.6)

Onde:=1,2,3,...., N ej=1,23,..., N, com N sendo o nimero de pontos do vetor de

varidveis de medida.

O critério de desenvolvimento e otimizacao pode levar em consideracao a matriz de

dispersao, abordada no capitulo 2, a qual é definida como:

D=M" (3.7)
onde:
N
M=) S/R'S; (3.8)
P
e:
S; = aglegj) (3.9)

Com(=1,2,3,...,nyek=1,23,.. ng

A sensibilidade da n-ésima saida aos parametros do modelo estda na n-ésima linha
da matriz S. Da mesma forma, a sensibilidade das saidas ao n-ésimo parametro aparece
na n-ésima coluna de S. A matriz de sensibilidade é obtida através da diferenciacao das

equacoes de saida em funcgao dos parametros do modelo:

d | Ox or 0A 0B

4f0z]_ ,0¢ 0A 0B 1

i [aek] 96, 06, " 96, " (3.10)
% ) =0 (3.11)

90y,



CAPITULO 3. MANOBRAS DE ENSAIOS EM VOO 53

dy or OF oG
= == 4 = -— A2
L%J 20, 06, T 90," (3.12)

Onde k =1,2,3,...,ng.

As equagdes (3.10) - (3.12) s@o oriundas da diferenciagao parcial das equagoes (3.1) -
(3.3) em relagao ao vetor de parametros do modelo. Observa-se a partir de (3.10) - (3.12)
que a sensibilidade das equacoes de saida aos parametros do modelo sao influenciadas

pelo vetor de entradas de controle, u, tanto diretamente, como fungao forcante das saidas,

quanto indiretamente, através dos estados.

Os limites inferiores para a covariancia dos parametros sao computados a partir da

diagonal principal da matriz D da seguinte maneira:

COV = dkk (313)

onde k =1,2,3, ..., ng.

O desvio padrao para a estimativa de cada parametro é, portanto:

O = A/ COVUE = v/ dkk (314)

Onde d denota o elemento da matriz de dispersao.

Os limites inferiores para a covariancia das estimativas, ou para o desvio-padrao das
mesmas, podem ser minimizados em func¢ao dos sinais de excitacao. Conforme serd visto
mais a frente, isso pode ser feito diretamente, através da formulacao do problema de
otimizacao, ou indiretamente, através da andlise dos sinais de excitacao no dominio da

freqiiéncia.

3.2.1 Consideracao de residuos coloridos no modelo de conhec-

imento a priori do sistema de aquisicao de dados

Conforme mostrado no capitulo 2, os limites inferiores de Cramer-Rao calculados a
partir da matriz de informagao nao levam em conta residuos coloridos nas variaveis de

medida. Geralmente, quando o problema de estimacao paramétrica de aeronaves passa
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a ser tratado com dados reais de ensaios em voo, o calculo dos limites de Cramer-Rao,
desconsiderando residuos coloridos nas variaveis de medida, é extremamente otimista no
acesso a confiabilidade das estimativas. Para o desenvolvimento de experimentos que pos-
suem necessidades e objetivos claros quanto aos limites de Cramer-Rao, é extremamente
importante que se tenha acesso direto a dispersao das estimativas que realmente se deve

esperar.

Nesta segao, serd mostrado como a técnica proposta por Morelli e Klein (MORELLI;
KLEIN, 1994) para a correcao do célculo da covariancia quando houver residuo colorido nas
variaveis de medida pode ser introduzida no algoritmo de desenvolvimento e otimizagao

de sinais de excitagao para manobras de ensaios em v6o para estimacgao paramétrica.

De acordo com a equagao (2.42), a covariancia das estimativas paramétricas levando

em consideracao a existéncia de residuos coloridos nas variaveis de medida é dada por:

N

cov (9) = Do =D | 3SR Y Rusli = HRT'S()| D (3.15)

J=1

Na equagao (3.15), a matriz de autocorrelacdo dos residuos de medida, R,,, é tida
como parte do modelo de conhecimento a priori do sistema de aquisicao de dados, e deve

ser informada para o calculo da funcao custo.

3.2.2 Composicao da Funcao de Aptidao

A funcao custo para o procedimento de otimizacao dos sinais de excitagao para esti-
macao paramétrica deve levar em consideragao a covariancia das estimativas paramétricas.
Algumas normas da matriz D (ou D,,) podem ser utilizadas. Em trabalhos anteriores ,
foram utilizadas, basicamente, normas contendo o traco ou o determinante da matriz de
covariancia. Neste estudo, o trago da matriz de covariancia foi uma das opcoes conside-

radas para selecao da funcao de aptidao:

J = tr[D] (3.16)

A fungao (3.16) leva em consideragao todos os parametros do modelo sem ponde-

racoes. E interessante, entretanto, considerar que em alguns casos existe a necessidade
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de otimizacao de sinais de excitagao para a estimacao de apenas um parametro, ou de
um grupo de parametros. Este problema pode ser acessado através da utilizacao de
uma matriz de ponderacao, W, a qual possibilita a atribuicao de maior peso a certos
parametros que, eventualmente, necessitem ou venham a ser de maior interesse no processo

de estimagao, 3.17.

J = tr[WD)] (3.17)

Este instrumento é bastante importante para o desenvolvimento e otimizagao de manobras
de ensaios em vOo para estimacao paramétrica, pois nos modelos dinamicos de aeronaves
existem parametros aos quais as equacoes de saida sao muito sensiveis, ao passo que
também existem parametros cuja sensibilidade das equagoes de saida é extremamente
reduzida. Desta maneira, caso haja necessidade de acesso a parametros cuja influéncia
nas equacoes de saida seja reduzida, pode-se atribuir maior peso aos mesmos, sem que a

otimizacao do sinal de excitacao deixe de considerar o restante dos parametros do modelo.

O problema descrito acima pode ser agravado pelo fato de que a funcao de aptidao,
tanto da equagao (3.16), quanto na equagcao (3.17), é formada pelas covariancias absolutas,
o que significa que se existir um parametro, consideravelmente, menor que outro, o0 mesmo
sera prejudicado, mesmo que seja de forte interesse. Para se amenizar este problema, pode-
se utilizar um valor relativo do desvio padrao da estimativa em funcao do valor de cada

parametro do modelo a priori:

(3.18)

<
I
SiE

>
I
—

A funcao de aptidao (3.18) pode ser utilizada em conjunto com a matriz de ponderacao
W. Desta maneira, a ponderacao recebe maior sentido, pois realmente consegue atuar

aumentando a importancia de parametros de maior interesse.

A minimizagao das fungoes (3.16), (3.17) e (3.18) configuram um problema de apenas
um objetivo: a maxima redugao das covariancias. Pode-se utilizar uma funcao multi-
objetivo, no entanto, que possibilite a selecao de objetivos diferentes para cada parametro

de interesse. Neste caso, a funcao custo implementada é:
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ng
Ok
J:ZQ_k_gk (319)
k=1

A utilizacao de multi-objetivos ganha especial importancia quando é de interesse mini-
mizar o tempo de execu¢ao da manobra (MORELLI, 1990). Esta abordagem faz com que
o sinal otimizado seja aquele com o minimo periodo de execucgao, T, e que atinge os
objetivos estabelecidos. Para isso, a fungao de aptidao (3.19) deve ser implementada em

conjunto com:

J=T (3.20)

quando ‘9’—: < ¢, para todo k.

3.2.3 Restricoes

Trabalhos anteriores normalmente tratavam as restricoes para o procedimento de
otimizacao de sinais de excitacao para manobras de ensaios em voo através da limitacao

da energia do sinal de entrada:

/u(t)*u(t)dt =¢ (3.21)

onde T é o periodo de aplicagao do sinal. O valor maximo da energia do sinal de entrada,

£, normalmente era escolhido através de experiéncias prévias e por tentativa e erro.

A restrigdo imposta através de (3.21) é indireta, pois, na pratica, o que realmente
possui limitacoes operacionais e matematicas sao as amplitudes das entradas de controle
e das variaveis de saida. Sendo, assim, mais interessante aplicar restricoes que levem em
consideracao, diretamente, os batentes das deflexoes das superficies de controle, as limi-
tagoes da malha de controle, as limitagoes do envelope operacional de voo, e as limitagoes
dos modelos matematicos assumidos nos algoritmos de estimacao de parametros. Estas

restricoes podem ser atendidas da seguinte maneira:

|u; ()] < py (3.22)
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onde j =1,2,3,...,n, e

()] < (3.23)
onde | =1,2,3,...,n,.

As restrigoes colocadas nas formas (3.22) e (3.23) possibilitam o acesso direto a via-
bilidade e seguranca de execucao do ensaio resultante, pois garante que todas as entradas

e saidas estarao dentro dos limites especificados.

Outra restricao muito importante a ser levada em consideragao é o tempo minimo que
deverd ser respeitado entre os instantes de comutagao. Principalmente quando o sinal
de excitacao sera aplicado manualmente pelo piloto, é necessario que o intervalo entre as
mudancas de tudo positivo para tudo negativo, ou vice-versa, seja adequado. A imple-
mentacao desta restricao serd tratada, mais detalhadamente, no decorrer da apresentacao

do algoritmo de otimizagao.

3.3 Abordagem Para Especificacao de Sinais de Ex-

citacao no Dominio da Freqiiéncia

Sinais de excitacao para estimacao de parametros aerodinamicos podem ser especifica-
dos através de andlises no dominio da freqiiéncia (MULDER; BREEMAN, 1994)(MARCHAND,
1977). Esta abordagem é bastante simples e tira proveito de sinais com caracteristicas pre-
viamente estabelecidas, sinais também chamados nestes estudo de sinais convencionais. Os
sinais convencionais sao tradicionalmente conhecidos na literatura, como pulsos, doublets,
3-2-1-1. Estes sinais tém sido amplamente utilizados em experimentos de identificagao de
sistemas e possuem uma concepcao bastante simples. Considerando, por exemplo, que o
Doublet(1-1) possui um periodo de 24;, figura 3.1, os instantes de comutagao sao definidos
como segue: 1d;, 20;. Assim sendo, verifica-se que os sinais convencionais sao definidos

por apenas duas varidveis: sua amplitude, e seu 9.

E através do valor de d; que os sinais de entrada convencionais devem ser sintonizados
para disponibilizarem o maximo de energia na freqiiéncia natural da dinamica de interesse.

Esta andlise deve ser feita através da densidade espectral de poténcia dos sinais para
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Amplitude

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4
tempo [6[]

Figura 3.1: Sinal de excitacao tipo dublé

diferentes valores de &;.

T 05 1 15 2 25 3 35 4
Frequencia [rad/s]

Figura 3.2: PSD para dublés com diferentes valores de d;

No gréafico acima, figura 3.2, estao mostradas seis curvas de densidade espectral de
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poténcia para o sinal dublé. Cada uma para um valor diferente de J; (entre 0.5 e 2.5
segundos). Claramente nota-se que a energia dos sinais passa a ser concentrada em uma
freqiiéncia de pico. Para a especificagao de uma entrada de excitagao com esta abordagem,
o 0; escolhido deve ser aquele que maximiza a densidade espectral do sinal convencional

na freqiiéncia de interesse.

Caso a freqiiéncia de interesse estiver em torno de 1.0 rad/s, por exemplo, o sinal
mais apropriado, ou que mais energia oferece, é o de 0t = 2.5s. Em contra partida, se
a freqiiéncia de interesse for 3.0 rad/s, o sinal mais indicado passa a ser o de dt = 0.9s.
Basicamente, esta é uma andlise que pode ser feita para a especificacao de sinais de
excitagao convencionais. Vale salientar que esta sintonia é de suma importancia para

garantir a identificabilidade dos parametros envolvidos no processo.

Deve-se enfatizar que através desta abordagem os parametros que se encontram em
B, F e G nao sao levados em consideracao, uma vez que a freqiiéncia natural do sistema
depende apenas de matriz A. Além disso, as restricbes que eventualmente devem ser
impostas a especificacao do sinal de excitacao deverao ser verificadas a posteriori. Em um
procedimento iterativo que permita retornar a andlise acima para especificar novos sinais

caso houver algum desrespeito das restricoes.

3.4 Algoritmo Genético de Otimizacao

Nos anos 50 e 60, muitos pesquisadores se concentraram em simula¢oes computacionais
de sistemas genéticos. Neste contexto, John Holland (HOLLAND, 1975) apresentou traba-
lhos de maior impacto, vindo a idealizar o algoritmo genético na década de 70, baseando-se
em principios da evolucao e selecao natural propostos por Charles Darwin no século 17
(DARWIN, 1859). Mais tarde, em meados da década de 80, David Goldberg (GOLDBERG,

1989) aplicou com sucesso o algoritmo genético em problemas de busca e otimizagao.

O algoritmo genético utiliza conceitos trazidos das ciéncias biolégicas, tais como: popu-
lacao, individuo, adaptacao, migracao e aptidao ao meio, entre outros. O seu funciona-
mento baseia-se na evolucao e selegao natural das espécies de acordo com a aptidao dos
individuos ao meio. Partindo-se de uma populagao pré-estabelecida, sao realizados casa-

mentos e cruzamentos, os quais geram novos individuos que irao compor uma nova geragao.
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A selecao dos individuos que permanecem ou nao, e que reproduzem ou nao, é feita de
acordo com sua aptidao ao meio. Isto é, os individuos que possuem maior aptidao pos-
suem maiores chances de permanecerem para novas geragoes e de reproduzirem, gerando
descendentes que carregarao suas cargas genéticas. Os novos individuos podem entao en-
trar em competicao natural com seus antepassados. Outro instrumento natural observado
é a mutacao, ou seja, os genes dos individuos de uma populacao podem sofrer alteragoes.
Basicamente, o algoritmo genético trabalha no sentido de melhorar ao maximo a genética
dos individuos que compoe a populagao, conduzindo, através de migragoes, cruzamentos

e mutacgoes, as caracteristicas genéticas dos mesmos para aumentar sua aptidao ao meio.

A aptidao de um individuo pode ser calculada a partir de uma funcao objetivo. A
funcao objetivo pode representar o meio natural e os individuos mais aptos a sobreviver
e reproduzir seriam aqueles que a maximizassem ou a minimizassem. Cada individuo
representa um ponto no espaco de busca, e os seus genes representam cada variavel da

funcao custo incluida no espago de busca multi-dimensional.

O algoritmo genético utiliza, além de operadores logicos e deterministicos, operadores
estocdsticos, os quais podem conduzir o processo de otimizacao por diferentes camin-
hos. Além disso, o algoritmo genético nao necessita de informagoes complementares para

realizar sua busca, tais como as derivadas da funcao objetivo.

Alguns conceitos e nomenclaturas utilizadas no algoritmo genético devem ficar claros.
Normalmente, a fungao custo é chamada de funcao de aptidao. A funcao de aptidao é
a funcao que se quer minimizar. Outro conceito utilizado é o conceito de individuo. No
algoritmo genético, individuo é qualquer ponto no espaco de busca em que a fungao custo é
avaliada. O individuo é um vetor, cuja dimensao ¢ igual ao niimero de variaveis da fungao
custo. Cada individuo possui um escore, o qual é o valor da funcao custo avaliada no
respectivo ponto. Em alguns casos, o individuo é chamado de genoma, e seus elementos
de genes. Os individuos compoem a populacao. A populacao é representada por uma
matriz, na qual cada individuo ocupa uma linha. Em alguns casos, subpopulagoes podem
ser utilizadas. Quando isso acontecer, os individuos das subpopulacoes podem migrar
entre as mesmas. A cada interacao, o algoritmo genético realiza diversas operacoes na
populacao atual no sentido de produzir uma nova populacao. Cada nova populagao pode

ser chamada de nova geracao.
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Outro conceito muito importante é o conceito de diversidade. A diversidade em um
algoritmo genético pode ser acessada através da distancia média entre os individuos de
uma mesma populacao. A diversidade é essencial em algoritmos genéticos, uma vez que

define a abrangéncia do espaco de busca.

O escore de cada individuo de uma populacao ¢é utilizado para selecionar os individuos
da populacao atual que irao proporcionar a composi¢cao da nova geracao. Os individuos
selecionados sao chamadas de parentes e os individuos da nova geracao sao chamados de
individuos novos, ou children. Normalmente, os parentes sao aqueles que obtiveram os

melhores escores.

O funcionamento de um algoritmo genético ¢é interativo, ou seja, a solu¢ao ¢ buscada
através de diversas interagoes do mesmo processo. Neste caso, o processo pode ser dividido

em quatro etapas basicas:

e Populacao inicial: a populacao inicial deve ser criada com o auxilio de operadores
estocésticos. Deve-se levar em consideragao, entretanto, critérios de conhecimento a
priori do problema, os quais possibilitam que os individuos da populagao inicial nao
extrapolem, por exemplo, restri¢coes do problema. E importante se ter em mente
que o algoritmo genético proporcionard uma busca tao global quanto diversa for a

populacao inicial;

e Avaliagao da aptidao dos individuos: depois de composta a populagao inicial,
a aptidao de seus individuos ¢é avaliada segundo os critérios introduzidos na funcgao

custo. Feito isso, sao atribuidos escores a cada individuo;

e Migracao: caso houver sub-populacoes, os individuos mais aptos de uma sub-
populacao migram para outras sub-populacoes, tomando o lugar de individuos menos

aptos;

e Selecao dos parentes: a selecao dos parentes que passarao pelos processos de
reproducao é feita segundo critérios pré-definidos que levam em consideragao o escore
de cada individuo. Geralmente, os individuos com melhor escore possuem mais

condigoes de sobreviver e reproduzir;

e Reproducao: depois de selecionados os parentes, os mesmos sao submetidos aos

operadores de cruzamento e mutagao para que a nova populacao seja gerada. Além



CAPITULO 3. MANOBRAS DE ENSAIOS EM VOO 62

disso, pode-se selecionar os parentes mais aptos para, automaticamente, sobre-

viverem para a proxima geracgao.

A seguir serao mostrados os principais aspectos a respeito das etapas do funcionamento
do algoritmo genético. Em paralelo, sera mostrado como a aplicacao deste algoritmo foi
feita para solucionar o problema de otimizacao de sinais de excitacao para manobras de

ensaios em voOo para estimacgao paramétrica.

3.4.1 Populacgao Inicial

No presente trabalho, considera-se que os sinais de excitagao sao ondas quadradas
do tipo bang-bang, ou seja, ou tudo positivo, ou tudo negativo, ou zero. Este tipo de
sinal pode ser completamente determinado através de uma amplitude e dos seus instantes
de comutacao. Os instantes de comutacao sao os instantes de tempo em que as trocas
entre tudo positivo, tudo negativo ou zero sao feitas. Estes sinais serao separados em
dois grupos: sinais convencionais ou previamente estabelecidos, e sinais otimizados. Os
sinais convencionais ja foram abordados anteriormente considerando a analise no dominio
da freqiiéncia. A especificacao dos sinais convencionais pode ser colocada na forma do
problema de otimizacao proposto neste estudo ao invés de ser tratada no dominio da
freqiiéncia. As variaveis de projeto, neste caso, seriam apenas duas: a amplitude do sinal,
e seu 0;. Neste estudo, entretanto, serd enfatizado um tipo de sinal cujos instantes de
comutacao sao definidos explicitamente, o que ocasiona maior complexidade, mas também

maior flexibilidade para o tratamento de problemas mais complexos, figura 3.3.

O tratamento dos sinais convencionais através do problema de otimizacao colocado
anteriormente é bastante simples, pois basta a especificacao de duas variaveis. Esta abor-
dagem pode ter grande utilidade, principalmente, quando o custo computacional envolvido
no procedimento de otimizagao de sinais de excitagao para manobras de ensaios em v60
para estimacao paramétrica é relevante, como em aplicagoes de estimacgao em voo e em

tempo real.

A abordagem de sinais com instantes de comutacao explicitamente definidos pode
tornar o problema de otimizagao mais complexo, pois o nimero de variaveis de projeto

é diretamente afetado pelo nimero de instantes de comutacao escolhidos pelo usuario, o
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Sinal de ondas quadradas: definido pela amplitude e pelos switch times
T T T T T T T

a RRRNRRRRRRERI — —

amplitude

-ar R REEEERREERE Sy —

st 1 st 2 st 3 . . . st.n T
tempo

Figura 3.3: Sinal de excitacao a ser otimizado

que acarreta maior custo computacional. Na otimizagao através do algoritmo genético,
o primeiro passo seguido pelo algoritmo genético é criar a populacao inicial. A geracao
da populacao inicial é feita utilizando-se operadores aleatérios, mas respeitando certas
restricoes e levando em consideracoes informacoes de conhecimento a priori. A populacao
inicial é de fundamental importancia para estabelecer a eficiéncia do algoritmo genético,
pois estabelece a diversidade do espaco de busca. Em primeiro lugar, deve-se definir
quantos individuos deverao ser incluidos na populagao, ou em cada sub-populacao, caso
houver. A dimensao dos individuos e o nimero de sub-populagoes deve ser definido. A
partir da populagao inicial, o algoritmo genético trabalha no sentido de criar uma nova

geracao com o mesmo nimero de individuos, os quais terao o mesmo nimero de genes.

Os individuos, portanto, sao compostos pelos genes referentes a amplitude do sinal
e aos instantes de comutagao. Cada individuo da populagdo é composto por (ng + 1)
genes, onde ng é o nimero selecionado de switch times do sinal de excitagao. O primeiro
gene de cada individuo ¢ a amplitude do sinal de excitacao e o restante sao os instantes de
comutacao. O i-ésimo individuo da k-ésima sub-populacao com n; instantes de comutagao

pode ser representado por:

a St st st . . . st

1.k 1,1,k 1,2,k 1,3,k Mt

Figura 3.4: Exemplo de Individuo

O numero de individuos que devem compor a populacao, ou cada sub-populagao,
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também deve ser selecionado. A populagao pode ser representada em um vetor multidi-
mensional, de dimensao n,q X ng + 1 X ngy, onde npq4, ng € ng, correspondem, respecti-
vamente, ao nimero de individuos, ao nimero de instantes de comutagao e ao nimero de

sub-populagoes. Vide figura 3.5.

a st st st . . .st
’”sp ili,nsp I,Z,nsp 7f3'nsp 7,n51+7,n5p

a st st st N

T 11T 1.2, 1,3,1 Lng+1,1
ad

2,1
a . Nind/Nst +1:0sp

3,1 -
a

nind'7 Nind/Nst T 1.1

Figura 3.5: Populagao
Inicialmente, os valores para ay i, as i, @3k, ---, Gn,,, k S20 gerados randomicamente res-

peitando o seguinte:

laixk] < (3.24)

ou seja, os genes da populacao inicial referentes a amplitude do sinal devem respeitar as

restricoes.

Feito isso, sao gerados para cada individuo da populagao os genes referentes aos ins-
tantes de comutagao. Os instantes de comutagao da populagao inicial sao computados de

maneira que:

Sti717k Z Ast (325)

Sti,j,k — Sti,jfl,k 2 Ast (326)

As inequagdes (3.25) e (3.26) representam, de certa forma, uma restrigdo imposta a
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funcao de geracao da populacao inicial, pois, neste caso, Ast determina a diferenca minima
temporal entre os respectivos instantes de comutagao. O valor de Ast deve ser selecionado

levando em consideracao a implementabilidade do sinal de excitacao resultante.

Existem outras duas restricoes que, quando necessarias, devem ser levadas em conside-
racao na funcao de geracao da populagao inicial, sao elas: variagao maxima das varidveis

de saida, e tempo maximo de aplicagao do sinal de excitagao.

De acordo com (3.23), uma ou mais varidveis de saida do sistema podem ser restringi-
das no processo de otimizacao dos sinais de excitacao. Estas restricoes devem ser levadas
em consideracao para a geracao da populacao inicial. Assim sendo, ha a necessidade de
integracao das equacoes dinamicas do modelo para cada sinal de entrada representados

por cada individuo.

Ao término do processo de geragao da populagao inicial todos os individuos que serao

submetidos a avaliacao da fungao custo respeitam as restricoes impostas ao processo.

3.4.2 Novas Geragoes

Tendo criado a populagao inicial, o algoritmo genético avalia os seus individuos em
relacao a funcao custo para determinar o escore individual. O escore é o valor numérico da
funcao custo atribuido para cada individuo. Os individuos que apresentarem os menores
escores demonstram maior aptidao a minimizar a funcao custo e terao maior probabilidade
de sobrevivéncia e reproducao. O prosseguimento é dado com a substituicao de individuos
menos aptos de uma sub-populacao por individuos mais aptos de outra, operacao chamada
de migracao. Feito isso, os parentes sao selecionados e os critérios de reproducao sao
aplicados aos mesmos, criando uma nova populacao. Este processo é repetido até que os

critérios de parada sejam atendidos.

A reproducao é, basicamente, feita através de trés instrumentos. O primeiro pode ser
chamado de elite. A elite é formada pelos individuos que apresentaram os melhores escores
dentro de uma populacao e que devem, automaticamente, sobreviver para a préxima
geracao, ou para a proxima populacao. O segundo instrumento pode ser tido como a
funcao de cruzamento. Esta funcao define como os parentes serao cruzados para gerar

novos individuos que irao compor a nova geragao. O terceiro instrumento é manifestado
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através da funcao de mutacao. Esta funcao aplica pequenas mudancas aos genes dos
parentes antes de gerar os novos individuos. E interessante ressaltar que todo o processo
de reproducao é realizado em cima dos parentes selecionadas de acordo com critérios que

levam em consideragao os escores individuais.

No presente trabalho, a elite representa entre 5 e 20% dos individuos mais aptos da
geracao atual. Estes individuos sao selecionados e automaticamente sobrevivem para a
proxima geracao. O restante dos individuos da nova geracao sao gerados a partir do
cruzamento dos parentes. O cruzamento dos parentes pode ser feito de varias formas.
Neste estudo, o cruzamento é realizado escalonadamente, ou a partir de um gene escolhido

randomicamente. No primeiro caso, a partir de um par de parentes:

p:| a |st st st . . - |st

1 1,k 1.1k 1.2,k 1,3,k Lok

p:| a |st st st . . - |st

2 2,k 2.1 .k 2.2 .k 2.3 .k 20k

Figura 3.6: Dupla de parentes selecionados para reproducao

e com o auxilio de um vetor bindrio criado randomicamente, como por exemplo:

1 0|1 1 . . |0

Figura 3.7: Vetor binario utilizado para o cruzamento

o novo individuo é criado da seguinte forma:

p:f a |[st st st . . - st
! 1.k 1.1 .k 1,2 .k 1.3 .k R
a . . . t
p2 2.k Stz,l,k Stz.z,k Stz,s,k g 2n gk
Novo Individuo: | a st st st . . - |st
1.k 2.1 .k 1.2 .k 1.3 .k g

Figura 3.8: Cruzamento escalonado

A operacao acima foi feita de maneira que os genes contendo o operador 1 no vetor
binéario fossem associados com o primeiro pai e que os genes contendo o operador binario
0 fossem associados com o segundo pai. As combinacoes genéticas feitas entre os parentes
podem gerar novos descendentes mais bem adaptados ao meio. Esta melhora vem a

ser gradual com o passar das geracoes. O cruzamento, portanto, ¢ um instrumento de
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aumento da aptidao da populacao ao meio, fazendo com que as futuras geracoes sejam mais
capazes de sobreviver e reproduzir. Este processo ¢ semelhante ao processo de evolugao
biolégica, cada vez mais os individuos se apresentam de forma mais adaptada ao meio.

Analogamente, os individuos sao cada vez mais capazes de reduzir a funcao custo.

Para o caso do cruzamento ser realizado a partir de um gene randomicamente sele-
cionado, tendo-se o par de parentes mostrado anteriormente, gera-se um nimero randémico
que deve representar a posi¢gdo de um dos genes dos individuos (Desde que nao seja o
primeiro e nem o ultimo gene de cada individuo, para que nao seja configurada a opera-
gao de elite.). Este niumero representa o nimero do gene até o qual o novo individuo serd
composto por genes do primeiro parente e a partir do qual o novo individuo sera composto

por genes do segundo individuo.

O terceiro instrumento de reproducao mencionado é a mutacdo. As operacgoes de
mutacao determinam pequenas mudangas genéticas nos individuos para prover diversidade

e possibilitar que o algoritmo genético estabeleca um maior espago amostral.

A estratégia de mutagao utilizada neste estudo adiciona valores aleatérios distribui-
dos conforme uma distribuicao Gaussiana de média zero aos genes dos individuos. Esta
operacao ¢ feita antes da reproducao de novos individuos, ou seja, ela é feita nos da-
dos genéticos dos parentes selecionados para reproducao. A covariancia da distribuicao

utilizada para mutacao é determinada da seguinte maneira:

cov = [1 - (ziﬂ (3.27)

Onde gen denota a geracao atual e ny., ¢ o nimero de geragoes a serem estudadas.

Este artificio faz com que a mutacao genética seja diminuida ao longo das geragoes.

E através destes trés instrumentos de reprodugao - cruzamento, mutacao e elite -,
portanto, que o algoritmo genético utilizado neste estudo procura a evolugao da espécie a

partir da populacao inicial, a idéia basica dos mesmos pode ser verificada na figura 3.9.

Por fim, deve-se abordar alguns aspectos a respeito das operacoes de migracao. A
migracao ocorre quando o numero definido de sub-populagoes for maior que um. Quando
ocorre, individuos menos aptos de uma sub-populagao sao substituidos por individuos

mais aptos de outra sub-populagao. Este operacgao ¢ feita de maneira que os individuos
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mais aptos nao sejam excluidos de suas sub-populagoes originais. Neste estudo, a migracao
foi realizada em uma tunica dire¢ao, isto é, os individuos mais aptos da sub-populacao k

migram para a sub-populacao k£ + 1, e assim por diante.

Também deve ser definido um intervalo de migracao e a fracao de individuos de cada
sub-populagao que deve migrar. Se o intervalo de migracao for Agen, as migragoes ocor-

rerao de Agen em Agen geragoes.

A reprodugao serd aplicada até que algum critério de parada seja alcangado. O critério
de parada mais utilizado neste estudo é o niimero méaximo de geracoes. Desta maneira, o
algoritmo genético é finalizado apenas quando o nimero maximo de geracgoes definido é
avaliado.

Geracdao Atual  Nova Geracgo

Elite
@ 7 @
Individuo 1 Individuo 1
Cruzamento

e

o—%

Novo individuo

Pai 2

Mutacdo
Individuo 1 Individuo 1 Mutante

Figura 3.9: Instrumentos de Reprodugao

3.4.3 Implementacao de Restricoes

A implementacao das restricoes neste trabalho é realizada através de uma funcao
chamada pelo algoritmo genético apds a avaliacao de todos os individuos da populacao
atual. As restrigoes sao impostas ou indiretamente na forma de penalidades no escore, ou
diretamente nas operagoes de reproducao, nao permitindo o nascimento de individuos que
nao respeitam as restrigoes. As restrigoes impostas na forma de penalidades resultam na

diminuicao das chances do individuo ser selecionado como parente e participar do processo
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de reproducao. Conseqiientemente, os genes do individuo penalizado nao farao parte dos

individuos da nova geragao.

As restrigoes que se fazem necessarias no processo de otimizacao de sinais de excitacao

para manobras de ensaios em v0o sao as seguintes:

e Limites de variacao das saidas: esta restricao garante que o sinal de excitacao
resultante do processo de otimizacao nao causara variagoes das variaveis de saida

que ultrapassem valores pré-estabelecidos;

e Limites de variacao da(s) deflexao(6es) de controle: esta restrigao garante

que a deflexao das superficies de controle nao ultrapasse limites pré-estabelecidos;

e Intervalo minimo entre instantes de comutagao: esta restricao garante que o
instante de comutacao imediatamente posterior tenha pelo menos o intervalo tem-
poral especificado por Ast em relagao ao seu instante de comutacao antecessor. Esta
caracteristica é bastante importante no que tange a implementabilidade do sinal de
excitacao resultante, uma vez que pode levar em conta o atraso ou a velocidade de

aplicacao do sinal de controle por parte do piloto ou de sistemas automaéticos;

e Tempo maximo de aplicagcao do sinal de excitagao: esta restricao garante
que o sinal de excitacao resultante seja aplicado em um tempo menor ou igual ao

tempo maximo pré-definido, denotado por T

A restricao na variacao das variaveis de saida ocasiona a necessidade de integracao
das equacoes do movimento a cada novo processo de reproducao. Este processo é feito
para cada individuo da populagao e deve respeitar a relagao (3.23). Da mesma maneira,

a restrigao das varidveis de entrada ¢ feita de acordo com (3.22).
A restricao quanto ao intervalo minimo entre os instantes de comutacao é feita de

acordo com:

5Sti71’k = Sti,l,k Z Ast (328)

5Sti7j,k = Sti,j,k — Sti,j—l,k 2 ASt (329)
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Onde j =2,3,4, ..., n.

Na equacao acima, Ast é um valor pré-definido para o intervalo minimo entre os

instantes de comutacao e deve ser respeitado por todos os individuos da populacao.

Por fim, a restricao que diz respeito ao tempo maximo de aplicacao do sinal de exci-

tagao. Esta restricao é imposta de forma que:

Stingk <T (3.30)

A expressao acima faz com que o ultimo instante de comutacao de cada individuo seja
igual ou menor ao tempo maximo disponivel para o desenvolvimento do sinal de excitacao.

O valor de T deve ser selecionado previamente.

No caso da utilizacao de penalidades, as restricoes descritas acima sao impostas de
forma acumulativa. A cada restrigao desrespeitada por um individuo, o escore do mesmo
serd multiplicado por um termo penalizador. Este termo penalizador é proporcional ao
valor excedido da respectiva restricao. Assim sendo, permite-se que um individuo que
tenha ferido de forma amena uma restrigao seja menos penalizado que um individuo que

tenha ferido a mesma restricao de forma muito significativa.



Capitulo 4

Resultados Experimentais

4.1 Introducao

Este capitulo de resultados possui o objetivo de validar as técnicas de otimizacao de
manobras de ensaios em voo e mostrar a necessidade e viabilidade de implementacao das

mes1nas.

A primeira parte é dedicada a andlise de casos simulados. O exemplo 1 trata de um
estudo da dinamica de periodo curto ja realizado por diversos autores. O principal obje-
tivo é comparar os resultados obtidos neste trabalho com aqueles obtidos anteriormente,
no intuito de validar o algoritmo utilizado. O exemplo 2, da mesma forma, trata da
otimizacao de sinais de excitacao para a dinamica oscilatério em derrapagem ja bordada
em (MORELLI, 1990). Neste caso, entretanto, o principal objetivo é demonstrar a capaci-
dade de tratamento de problemas com mais de uma entrada de controle e com varios
parametros. Por fim, ainda trabalhando com dados simulados, o exemplo 3 apresenta
uma simulacao de Monte Carlo do procedimento de estimagao paramétrica. O principal
objetivo deste exemplo é demonstrar a necessidade de consideragao dos residuos coloridos
nas variaveis de medida durante o procedimento de otimizagao de sinais de excitagao para

manobras de ensaios em voOo.

Na segunda parte deste capitulo, sao tratados dados experimentais oriundos de uma
campanha de ensaios em voo dedicada a andlise de manobras de ensaios em voo para

estimacao paramétrica. O planejamento dos voos é abordado, seguido de uma breve apre-
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sentacao da aeronave ensaiada e dos sistemas de aquisicao de dados de ensaios em voo.
O principal objetivo deste estudo é a comparagao de sinais otimizados com sinais conven-
cionais para a excitacao do modo de periodo curto. Sao abordados aspectos que tangem
a seguranca de voo e a implementabilidade do sinal otimizado, chegando a demonstrar
a viabilidade de utilizacao das técnicas apresentadas neste estudo para o planejamento e

execucao de campanhas de ensaios em voo para estimagao de parametros de aeronaves.

E importante salientar que os modelos dinamicos utilizados neste capitulo sao ex-
tremamente simplificados. Os mesmos foram utilizados para possibilitar a comparagao
com resultados anteriores existentes na literatura a respeito da otimizagao de manobras
de ensaios em voo para estimacao de parametros. Adotar modelos menos simplificados e
até modelos nao-lineares pode ser de fundamental importancia para o sucesso da mode-

lagem dinamica de aeronaves.

4.2 Dados Sintéticos e Simulacoes de Monte Carlo

4.2.1 Exemplo 1

O primeiro exemplo da aplicacao da técnica de otimizacdo de manobras trata da
comparagao entre resultados obtidos com a aplicacao das técnicas abordadas neste estudo
e resultados anteriores encontrados na literatura (CHEN, 1975)(MEHRA, 1974b)(MORELLI,
1990). O problema estd em desenvolver um sinal de excitacdo para a estimagao dos
parametros da dindmica de periodo curto, descrita nas equagoes (4.1)-(4.4), e deduzida

na Apéndice A:

«Q Zo 1 « Lse
— + de (4.1)
q Ma Mq q Mée

onde a é o angulo de ataque e ¢ é a velocidade de arfagem. Os valores nominais dos

parametros do modelo estao descritos na tabela 4.1.

As equacoes de saida sao descritas por:
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Tabela 4.1: Exemplo 1 - Valores dos parametros do modelo de periodo curto
H Parametro H Valor Nominal H

Z, -0.737
Zse 0.005
M, -0.562
M, -1.588
M5e -1.660
t 1 0 a
nlt) | _ (4.2)
e o modelo de medida é:
b 0) | _ O I e T .| (4.3)
Yy (1) 0 1 Y2(1) vy (7)

onde N é o ntmero de pontos do vetor de saida. E considerado que o ruido de medida

v(i) é gaussiano de média zero com variancia definida por:

R 2.0 0.0 (4.4)
0.0 1.0

Este problema foi primeiramente abordado por Mehra (MEHRA, 1974b). Nesta opor-
tunidade o autor desenvolveu um sinal de excitagao com tempo de voo fixo e maximizou
o traco da matriz de informacao, submetendo a otimizacgao a restrigao da energia maxima
do sinal. O sinal resultante e a resposta temporal simulada estd na figura 4.1. Chen
(CHEN, 1975) resolveu o mesmo problema aplicando a mesma restrigao de energia méxi-
ma do sinal de excitagao. Este autor, entretanto, desenvolveu seu sinal de maneira a
minimizar o tempo de aplicagdo com o objetivo de atingir os mesmos limites de Cramer-
rao atingidos por Mehra, o sinal utilizado foi do tipo bang-bang e os resultados podem
ser visualizados na figura 4.2. Posteriormente, Morelli (MORELLI, 1990) desenvolveu sua
técnica de otimizagao de sinais de excitacao e a aplicou no mesmo problema. Nesta opor-
tunidade, foram desenvolvidos dois sinais, figuras 4.3 e 4.4, um com a mesma amplitude
maxima do sinal de Mehra e outro com a mesma amplitude maxima do sinal de Chen.

Os sinais eram ondas quadradas do tipo bang-bang, e foram desenvolvidos de maneira a
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minimizar o tempo de aplicacao, atingindo objetivos quanto aos limites de Cramer-Rao

pré-estabelecidos.

Os limites de Cramer-Rao para os sinais citados foram recalculados utilizando o mesmo
algoritmo do presente trabalho. Os resultados podem ser vistos na segunda, terceira,

quarta e quinta colunas da tabela 4.2.

As técnicas abordadas no presente trabalho foram utilizadas para gerar novos sinais
otimizados para a estimacao dos parametros do modelo (4.1)-(4.4). Para prover adequada
comparagao, os dois sinais foram gerados de maneira semelhante a abordagem dada por
Morelli, o primeiro, com a amplitude maxima do sinal de Mehra (£12.5 graus), e o segundo
com a amplitude méxima do sinal de Chen (£8.792 graus). Para os dois casos a otimizacao
foi feita de maneira multi-objetiva para o minimo tempo, ou seja, a funcao de aptidao
descrita em (?7). Para o primeiro, os objetivos selecionadas foram os limites relativos de
Cramer-Rao obtidos com a aplicacao do sinal do Morelli com amplitude maxima +12.5
graus. Para o segundo, os objetivos selecionados foram os limites relativos de Cramer-Rao

obtidos com a aplicacao do sinal do Morelli com a amplitude méaxima +8.792 graus.

As curvas temporais dos sinais resultantes e das respostas simuladas podem ser visuali-

zadas nas figuras 4.5 - 4.6.

Os resultados da otimizacao genética podem ser verificados nas duas ultimas colunas
da tabela 4.2. Nas figuras 4.7 - 4.14, pode-se verificar a evolucao do algoritmo genético
em relacao a funcao de aptidao e em relacao as variancias relativas dos parametros para
o primeiro sinal otimizado (amplitude maxima igual a 8.792 graus). Da mesma maneira,
as figuras 4.15 - 4.22 mostram a evolucao da populagao para o segundo sinal otimizado

(amplitude méxima igual a 12.5 graus).

Observando a evolugao das populagoes para a funcao de aptidao e para o objetivo geral
(soma dos multi-objetivos), verifica-se que os individuos ao longo das geragoes convergi-
ram para uma solucao muito préoxima dos objetivos. E interessante salientar que desde
as primeiras geracoes nota-se individuos abaixo do objetivo geral. A grande maioria,
entretanto, esta acima. Nota-se que, para o segundo sinal, os individuos tiveram maior
facilidade de evoluir para um resultado abaixo do objetivo geral. A evolucao da funcao
de aptidao, neste caso, mostra que a grande maioria dos individuos das ultimas geragoes

foram avaliados apenas em funcao do tempo de execucao. Do contrario aconteceu para
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o primeiro sinal, onde todos os individuos das tltimas geragoes foram avaliados também
em funcao dos limites de Cramer-Rao. Os graficos mostram um degrau em cada geragao,
justamente, entre aqueles individuos que estao abaixo do objetivo e aqueles que estao
acima. Os individuos abaixo do degrau sao aqueles que estao sendo avaliados apenas em
funcao do tempo de execucao da manobra. No problema para o minimo tempo, estes
individuos sao beneficiados ao longo das geragoes. A evolucao do tempo de execucao da
manobra indica que as populagoes evoluiram para o menor tempo possivel que viabilizasse

o atendimento dos objetivos.

Analisando-se a tabela 4.2, nota-se que os resultados obtidos com a otimizacao genética
sao muitos parecidos com aqueles obtidos por Morelli e por Chen, além de ser, conside-
ravelmente, superior aqueles obtidos por Mehra, principalmente, no que tange ao tempo

de execucao.

Tabela 4.2: Exemplo 1 - Limites de Cramer-Rao (relativos)

Parametro | Fig. 4.1 | Fig. 4.2 | Fig. 4.3 | Fig. 44 Fig. 4.5 Fig. 4.6
Mehra Chen | Morelli 1 | Morelli 2 | Sinal Otimo | Sinal Otimo
(Chen) | (Mehra) (Chen) (Mehra)
Lo 0.038 0.049 0.050 0.038 0.050 0.037
Zse 0.028 0.026 0.029 0.023 0.030 0.023
M, 0.069 0.055 0.057 0.050 0.054 0.049
M, 0.164 0.075 0.069 0.063 0.063 0.064
Ms. 0.097 0.049 0.047 0.042 0.044 0.042
Amp. 12.5 8.792 8.792 12.5 8.792 12.5
Maxima (°)
Tempo 4.0 s 3.96 s 3.4 2.5s 3.5s 2.5s
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Figura 4.1: Exemplo 1 - Sinal otimizado por Mehra
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Figura 4.4: Exemplo 1 - Sinal otimizado por Morelli (Mehra)
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Figura 4.6: Exemplo 1 - Sinal Otimizado 2 - Amplitude Méxima igual a 12.5 graus
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Figura 4.13: Exemplo 1/Sinal 1 - Evolugao Figura 4.14: Exemplo 1/Sinal 1 - Evolucao
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4.2.2 Exemplo 2

Este exemplo tem como objetivo demonstrar a capacidade da técnica de desenvolvi-
mento e otimizagao de manobras para acessar problemas que envolvem um nimero elevado
de parametros, bem como exemplificar o seu uso para problemas que envolvem duas ou
mais entradas de controle. Este exemplo também demonstra a viabilidade das técnicas
de otimizacao de sinais de excitacao levando em consideragao os modelos de atuacao na

malha de controle.

Trata-se de um problema, ja estudado em (MORELLI, 1990), para desenvolver sinais
6timos para aplicacao simultanea através da deflexao do leme de direcao e do aileron com
o intuito de excitar a dinamica oscilatoria de derrapagem. Nesta oportunidade, o referido
autor realizou, com sucesso, comparacoes do sinal otimizado com sinais convencionais,
demonstrando vantagens e desvantagens. O presente estudo aproveitou a andlise ja feita,
e apenas compara o sinal otimizado por Morelli e o sinal otimizado através das técnicas

hora abordadas.

O modelo latero-direcional deste exemplo estd descrito nas equagoes (4.5) e (4.8), e foi
desenvolvido no Apéndice A. Trata-se da dinamica de uma aeronave de alta performance
mantendo uma velocidade de 179.7 m/s e voo nivelado a 10000 m. Assim como no estudo
de Morelli, foram introduzidos atuadores de primeira ordem com constantes de tempo
igual a 0.1 s nas superficies de controle. O sinal de excitacao neste exemplo, portanto,

nao é diretamente a deflexao da superficie aerodinamica.

(2o ] (v 0 -1 g v v [[asw] [o o]
Ap(t) Ly L, L. 0 Ly Ly Ap(t) 0 0
Ai(t) | N; N, N, 0 N; N Ar(t) . 0 0 Ug
Ad(t) 0 1 0 0 0 0 A¢(t) 0 0 u,
Ad,(t) 0 0 0 0 —10 0 NS, (t) 10 0
A | [0 0 0 0 0 —10||A&®F ]| |0 10|

(4.5)

O modelo de saida é:
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[ ag,) ] 100 0] ase]
Apy () _ 0100 Ap(t) (46)
Ary (1) 001 0] ar
Ao, | {000 1] | )

Os parametros do modelo estao descritos na tabela 4.3.

Tabela 4.3: Exemplo 2 - Valores dos parametros do modelo oscilatério em derrapagem
H Parametro H Valor Nominal H

Ys -0.1095
Ls -14.4240
L, -1.2039
L, 0.9029
N; 2.8640
N, -0.0090
N, 20.2241
Y, 0.0219
Lsa -16.8280
Lar 2.4040
Noa -0.3580
N -1.7900

Por fim, o modelo de medida é:

(s, ] [1 00 0] ase (i) |
po() | O 100 ARG el (4.7)
Tm (1) 0010 Ar(i) v3(1)
L ou) | L0 00 1] | ae) | [ e |

onde v(7) é o ruido de medida gaussiano, com média zero e matriz de covariancia definida

por:

0.000361 0 0 0

0 004 O 0

R= (4.8)
0 0 0.0064 O
0 0 0  0.0059
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Um dos sinais de excitacao desenvolvidos por Morelli para este problema estd ilustrado
na figura 4.23, a otimizacao foi feita para o tempo maximo de execucao fixo em 10 segundos
e a amplitude maxima, tanto para o aileron, quanto para o leme, em 0.07 rad. Os objetivos
para otimizacao foram selecionados em zero. Para a presente andlise, os sinais para
excitagao através do leme de direcao e do aileron, figura 4.24, foram otimizados utilizando
a fungao de aptidao descrita por (3.18), selecionando os mesmos objetivos e restri¢oes

citadas anteriormente.

Os sinais mostrados neste exemplo se tornam bastante complexos do ponto de vista
de implementabilidade quando houver a necessidade de aplicacao simultanea. Em alguns
casos, a aplicagao dos mesmos pode vir a ser inviavel através do piloto. Conforme o caso,
pode haver a necessidade de impor ao algoritmo de otimizacao restri¢coes que facam com

que os sinais sejam aplicados em instantes diferentes.

A evolucao da otimizacao genética esta ilustrada nas figuras 4.25-4.38. Nestes gra-
ficos, os individuos cujas covariancias possuem valores fora de escala foram omitidos.
Claramente, observa-se que ao longo das geracoes, enquanto a fungao de aptidao tende
a diminuir, em busca do objetivo, a evolucao de alguns parametros tende a niveis mais
baixos, em detrimento da evolucao de outros, que tendem a niveis mais altos. Essas
caracteristicas sao tipicas de problemas com muitos parametros, nos quais é muito dificil

chegar a solugoes 6timas para todos.

Na tabela 4.4, os resultados da otimizacao genética estao sintetizados em conjunto
com os resultados do sinal desenvolvido em (MORELLI, 1990). Os limites de Cramer-Rao
relativos para os doze parametros demonstram que a técnica abordada no presente estudo
para o tratamento de problemas com niimero elevado de parametros e com duas ou mais

entradas chegou a resultados bastante parecidos com aqueles encontrados por Morelli.
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Figura 4.23: Exemplo 2 - Sinal Otimizado por Morelli
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Figura 4.24: Exemplo 2 - Sinal Otimo para Multi-Entradas
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Figura 4.29: Exemplo 2 - Evolugao da popu- Figura 4.30: Exemplo 2 - Evolucao da popu-
lacao em relagao ao parametro Y, lagao em relagao ao parametro Y,
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Figura 4.31: Exemplo 2 - Evolucao da popu- Figura 4.32: Exemplo 2 - Evolugao da popu-
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Figura 4.35: Exemplo 2 - Evolucao da popu- Figura 4.36: Exemplo 2 - Evolugao da popu-
lacao em relagao ao parametro L, lacao em relacao ao parametro Ly,
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Figura 4.37: Exemplo 2 - Evolucao da popu- Figura 4.38: Exemplo 2 - Evolugao da popu-
lacao em relagao ao parametro Ng, lacao em relacao ao parametro N,

Tabela 4.4: Exemplo 2 - Limites de Cramer-Rao (relativos)

Figura 4.23 | Figura 4.24
Parametro Morelli Sinal Otimo
Y3 0.218 0.119
Lg 0.016 0.015
L, 0.019 0.030
L, 0.155 0.103
Nj 0.005 0.007
N, 0.274 0.339
N, 0.131 0.083
Y5, 0.793 0.529
Ls, 0.026 0.015
Ls, 0.110 0.053
Ns, 0.177 0.122
N, 0.018 0.013
Amplitude do sinal para o aileron 0.07 0.12
Amplitude do sinal para o leme 0.07 0.10
Tempo Total 10.0 s 8.72 s
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4.2.3 Exemplo 3

O presente exemplo é uma anélise introdutdéria aos experimentos apresentadas a seguir
e envolve a consideracao de residuos coloridos no modelo de medida para a otimizacao do
sinal de excitagao. A dinamica em estudo é o periodo curto excitado através da deflexao
do profundor. O modelo utilizado esta descrito nas equagoes (4.9)-(4.10). O principal
objetivo é demonstrar a necessidade de considerar residuos coloridos nas variaveis de
medida para a otimizacao dos sinais de excitacao, principalmente quando se trabalha com

multi-objetivos.

Primeiramente, foi desenvolvido um sinal de excitagao levando em consideracao apenas
a matriz de covariancia dos residuos de medida, R. Em um segundo momento, foi gerado
um sinal de excitagao que levasse em conta, também, a matriz de autocorrelacao dos
mesmos, R,,. A fun¢ao de aptidao utilizada foi (3.18) e os objetivos selecionados para os

dois procedimentos foram os mesmos:

Tabela 4.5: Exemplo 3 - Objetivos para otimizagao
H Parametro H Objetivo H

Zo 3%
Z, 2%
se 14 %
M, 2 %
M, 6 %
M. 3 %

Foram impostas duas restrigoes:

e Amplitude maxima da deflexao do profundor = +0.36 rad;

e Variacao maxima da aceleragao vertical = £0.6 G.

As figuras 4.39 e 4.40 mostram os sinais de excitacao resultantes e a respectivas res-

postas simuladas.

Os residuos coloridos foram gerados a partir de um filtro Chebychev de quinta ordem.
O objetivo foi representar as caracteristicas que geralmente se encontra nos sistemas de
aquisicao de dados de ensaios em vOo. As caracteristicas espectrais dos mesmos estao

ilustradas nas figuras 4.41 - 4.43.
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Como pode ser visto, a poténcia dos residuos esta concentrada nas baixas frequéncias,
o que geralmente ocorre quando sao analisados dados reais de ensaios em voo. Para
a presente analise, foram preparadas cinqgiienta corridas, adicionando uma amostra dos
residuos as variaveis de saida para cada sinal de excitacao. Feito isso, uma simula¢ao
de Monte Carlo do procedimento de estimacao dos parametros listados na tabela 4.5 foi
realizada, disponibilizando a distribuicao das estimativas paramétricas. Os histogramas,
as funcoes de densidade de probabilidade e as dispersoes resultantes para cada parametro

estao ilustradas nas figuras 4.44 - 4.49.

Verifica-se, para todos os parametros, que as estimativas oriundas da aplicacao do
sinal otimizado levando em consideracao residuos coloridos nas variaveis de medida sao
menos dispersas, em especial, para os parametros Z,, Zs. e Z,. Analisando-se a tabela
4.6 nota-se que os dois sinais em estudo, praticamente, alcancaram os objetivos no que
tange aos limites de Cramer-Rao durante o procedimento de otimizagao. Os resultados
da otimizacao sem a consideracao de residuos coloridos, entretanto, sao muito otimistas
e podem ser prejudicados quando as variaveis de medida sao contaminadas com este tipo
de ruido. Ja a otimizacao do sinal de excitagao levando em consideracao R e R, é mais
robusta e, realmente, chega em objetivos préximos aqueles observados na estimacao dos
parametros. Isso fica claro quando se tem acesso ao desvio padrao relativo das distribuigoes
das estimativas, tabela 4.6. Nota-se que os resultados da simulagao de Monte Carlo para
o sinal otimizado levando em consideracao os residuos coloridos estao muito proximos dos

limites de Cramer-Rao esperados no desenvolvimento do sinal.

Tabela 4.6: Exemplo 3 - Resultados da Otimizacao dos Sinais e da Simulacao de Monte
Carlo

Consideracao de R Consideracao de R e Ry,
Parametro | Monte Carlo Otimizagao do Sinal | Monte Carlo Otimizagao do Sinal

o observado o tedrico o observado o tedrico
Zy, 5.8% 2.2% 3.7% 3.1%
Z, 34.0% 12.8% 19.1% 11.7%
Zse 23.6% 14.1% 11.1% 14.7%
M, 3.6% 1.5% 2.9% 2.1%
M, 10.2% 3.7% 8.2% 5.7%
Ms, 4.4% 2.5% 3.4% 3.2%
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Figura 4.40: Sinal otimizado levando em consideracao apenas R
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Figura 4.45: Exemplo 3 - Resultados da estimacao de Z,



CAPITULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

99

Otimizacao ¢/ R Otimizagcao c/ R e Ruu
14— ‘ ‘ ‘ 14
12f 121
© ©
o g
@ 107 @ 10k
S 5
Q [8)
O 8r O 8t
@ [0}
© o
T e6f QS gl
S g 6
S c
@ @
g' 4r g_ 4t
£ o
L T
2t Al
0 0
-025 -02 -015 -0.1 -025 -02 -0.15 -0.1
z z
de Se

—-0.05

|
©
[

-0.15

Valor do Parametro
|
o
N

-0.25

25

20

15

10

Densidade de Probabilidade

Figura 4.46: Exemplo 3 - Resultados da estimacao de Zs,

Dispersao - ZSe

— ¥ — Otimizagao ¢/ R
—@— Otimizagaoc/ReR |
r = = = Médiac/R
Médiac/R e Ruu

0 10 20 30 40 50

Corrida de Monte Carlo
PDF Z
oe

= = = Otimizagao ¢/ R
—— Otimizagao ¢/ R e Ruu

Valor a priori




CAPITULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

100

Otimizacao ¢/ R

(2] ~
T T

(9]
T

w
T

Frequéncia de Ocorréncia
N N

[E

8

~
T

[}
T

a1
T

w
T

Freqguéncia de Ocorréncia
N N

=
T

0 0
-7.5 -7 -6.5
M
o
Disperséao - Ma
— ¥ — Otimizagao ¢/ R
_6 |- P
—@— Otimizagao c/ R e RULI
= = =Médiac/R
Médiac/Re R
uu
o
S 65
© 6
IS
«C
=
©
o
o -7
©
=
o
©
>
-7.5
_8 L L L L J
0 10 20 30 40 50
Corrida de Monte Carlo
PDF M
o
2 -
= = = Otimizagao ¢/ R
1.8+ —— Otimizagao ¢/ R e Ruu
(] -
Valor a priori
k=) L
c 1.6
S
s 141
3
S 1l2f
p—
o
o I
©
O 08r
k=)
]
B 06f
%)
c
L 04r
[a)
0.2r
O L L L L J
-9 -8.5 -8 -7.5 -7 -6.5 -6 -5.5 -5
M
o

Figura 4.47: Exemplo 3 - Resultados da estimacao de M,
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4.3 Dados Experimentais de Ensaios em V6o

Os dados de ensaios em voo colhidos para este experimento sao oriundos de uma cam-
panha de ensaios em voo dedicada a andlise das técnicas de desenvolvimento de otimiza-
¢ao de manobras para estimacao de parametros. Nesta oportunidade, foram analisadas
manobras convencionais, especificadas em funcao da analise espectral dos sinais de exci-
tagao, e manobras otimizadas, desenvolvidas de acordo com as técnicas de otimizacao em
fungao dos limites inferiores de Cramer-Rao. O objetivo é comparar as manobras conven-
cionais com as manobras otimizadas, e verificar vantagens e desvantagens das diferentes

abordagens.

Em um primeiro momento, na chamada pré-campanha de ensaios, foram realizados
voos para calibragao e modelagem dos ruidos de medida dos sensores do sistema de
aquisicao de dados. Além disso, este voo também serviu para abordagens iniciais no
que tange a estimagao dos parametros de interesse. Em suma, os voos iniciais foram
utilizados para gerar todo o modelo de conhecimento a priori necessario para o desen-
volvimento e otimizagdo das manobras, incluindo modelo de medida (covariancias dos
residuos e matriz de autocorrelagdo dos mesmos) e estimativas iniciais dos parametros do
modelo dinamico (derivadas de estabilidade e controle). Em um segundo momento, apés
ter especificado manobras convencionais e manobras otimizadas em funcao do modelo a

priori, foram realizados os voos de avaliagao dos sinais de excitagao.

Para que este estudo fosse possivel e uma abordagem estatistica fosse viabilizada, foi
planejado que para cada manobra estudada seriam executadas trinta corridas de ensaio,

todas nas mesmas condigoes de voo:

e Altitude Pressao, h: 1371 m;

e Velocidade Verdadeira, V,;: 31.3 m/s.

Das trinta corridas de ensaio executadas para cada manobra, foram escolhidas as
quinze melhores para a comparacao estatistica. O critério de escolha das quinze melhores
corridas foi estabelecido de maneira a descartar as corridas de ensaios que propiciaram

estimativas mais distantes das médias para cada parametro.

Os sinais de excitacao foram aplicados manualmente pelo mesmo piloto. A analise
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dos efeitos causados pelas diferencas entre os sinais aplicados e os sinais especificados nao
é abordada nestes estudo. Foi estabelecido que o intervalo entre a aplicacao dos sinais
de excitagao deveria ser suficiente para estabelecer o equilibrio de voo, principalmente,

porque os modelos utilizados neste estudo sao modelos lineares de pequenas perturbagoes.

Para cada manobra de ensaio, foi dedicado um voo. Dentro do possivel, todos os
voos foram realizados com a mesma quantidade de combustivel e com o mesmo peso em
equipamentos e tripulacao. Foi considerado que a variacao de massa devido ao consumo de
combustivel entre a primeira e a ultima corrida de ensaio para cada manobra é desprezivel

e que nao ¢é suficiente para polarizar as estimativas paramétricas.

No planejamento de cada voo de ensaio, foi realizada uma andlise de riscos, nela foram
estabelecidos procedimentos de emergéncia e de minimizagao de riscos. Em especial, como
pode ser visto no Anexo A, os procedimentos de minimizacao de riscos estao diretamente
ligados com as técnicas de otimizacgao, desenvolvimento e especificagdo de manobras de
ensaios em voo através da imposicao de restrigoes. As restrigoes impostas ao procedimento
de otimizacao levaram em consideracao limites operacionais da aeronave ensaiada. No
presente estudo, a restricao operacional utilizada foi a variacdo méaxima da aceleracao

vertical, a qual deveria ficar entre +0.6 G.

A seguir, sao feitas as descricoes da aeronave ensaiada, dos procedimentos de cali-
Y 9
bracao dos sensores e dos procedimentos de especificagao das manobras de ensaios em v60

estudados nesta campanha.

4.3.1 Aeronave Ensaiada

A aeronave ensaiada é o CEA 205 CB.9 Curumim. Este equipamento é uma aeronave
leve, bi-place lado-a-lado, desenvolvida e fabricada pelo Centro de Estudos Aeronauticos
da Universidade Federal de Minas Gerais, (OLIVEIRA, 2004). As trés vistas do Curumim
podem ser visualizadas na figura 4.50. Algumas de suas principais caracteristicas estao

descritas no Anexo B.

A cadeia de controle entre o manche e a deflexao do leme de profundidade (profundor) é
mecanica, através de cabos e tubos. Neste estudo, nao esta sendo levado em consideragao

um modelo de atuacao. Foi considerado, portanto, que a deflexao angular do leme de
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Figura 4.50: Tres vistas do CEA-205 CB.9 Curumim

profundidade é apenas uma funcao direta da deflexao angular do manche.

Considerando caracteristicas de projeto e ensaios anteriores de estimacao paramétrica,
as estimativas iniciais das derivadas aerodinamicas dimensionais do modelo de periodo

curto foram calculadas, respeitando as condigoes de voo citadas anteriormente:

o Z, =-1.768;
o Z,=0.08;

o /s, = -0.16;
o M, = -7.394;
o M, =-1934;
o Ms. = -8.360.

Resultando no seguinte modelo de conhecimento a priori:

_ Q —1.768 14 0.080 Q —0.160
q —7.394 —1.934 q —8.360
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Oy 1 0 0
o
Gm | = 0 1 + 0 de (4.10)
q
31.3 31.3 31.3
a, —1.7689%8 0.080%% —0.160%%

O modelo descrito acima foi o utilizado para especificar e otimizar os sinais de exci-

tacao.

4.3.2 Sistema de Aquisicao de Dados de Ensaios em V6o

O sistema de aquisicao de dados de ensaios em voo utilizado na aeronave, basicamente,
é dividido em cinco componentes principais: a plataforma inercial, o sensor anemométrico,
o sensor de GPS, os sensores de posicao das colunas de controle e a unidade de aquisi¢cao

e gravacao de dados, figura 4.51.

A unidade de aquisicao e gravacao de dados, basicamente, consiste em um computador
TRM/916 equipado com um teclado e com uma interface grafica que permite o acom-
panhamento do procedimento de aquisicao de dados em tempo real. Este dispositivo é
equipado com um cartao de memoria compact flash de 128 M B de capacidade, o que
permite a gravacao dos dados a bordo. O sistema também possui uma interface para
rede com protocolo TCP/IP que permite o download dos dados. O sistema operacional

utilizado é o Linux em tempo real.

A plataforma inercial utilizada é uma Crossbow, modelo AHRS400CC. Esta central
inercial trabalha com acelerometros lineares, sensores de velocidade rotacional e magne-
tometros. Através da utilizacdo de acelerometros e girometros nos trés eixos a dinamica
completa pode ser medida. Além disso, através dos magnetometros, a proa magnética
pode ser obtida. As principais caracteristicas deste equipamento estao listadas abaixo

(CROSSBOW, ):

1. Taxa de aquisicao: até 60H z;
2. Atitude

e Medida de angulo de rolamento e dngulo de arfagem(°): +180, +90;

e Acuricia Estatica(®)/Dinamica(°rms): até £0.5, £2.0;
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Plataforma Inercial Sensor Anemométrico

Unidade de Aquisicdo e
Gravacdo de Dados

Potenciometros Sensor de GPS

Figura 4.51: Componentes principais do sistema de aquisicao de dados

3. Proa Magnética
e Faixa (°): +180;
e Medida de angulo de rolamento e dngulo de arfagem(°): +180, +90;
e Acurécia Estatica(®°)/Dinamica(°rms): até +£1.5, £3.0;
4. Velocidade Angulares - Rolamento, Arfagem e Guinada
e Faixa (°/s): £100;
e Nao-linearidade (% FS): <0.3;

5. Aceleragoes Lineares - X, Y, Z
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e Faixa (G): £10;

e Nao-linearidade (% FS): <1.0;
6. Alimentacao

e Voltagem de entrada (V' DC): 9.0 — 30.0;
e Corrente (mA): até 300;

e Consumo com 12 VDC(W): até 4.0;
7. Dimensoes

e Tamanho (cm): 7.63 x 9.53 x 10.42;
e Peso (kg): menor que 0.77;

e Consumo com 12 VDC(W): até 4.0.

O sensor anemométrico é desenvolvido pela ICASIM (ICASIM Smart Air Data Boom).
Este sensor é responsavel pelo fornecimento do angulo de ataque, do angulo de derra-
pagem, da velocidade de voo, da altitude de voo e da temperatura ambiente, através das

suas tomadas de pressao total e pressao estatica. Suas principais caracteristicas sao:
1. Taxa de aquisicao: até 30H z;

2. Pressao Estatica

e Faixa (mbar): 0 - 1034;

e Linearidade e Histerese (%): +0.1;
3. Pressao Dinamica

e Faixa (mbar): 0 - 50;

e Linearidade e Histerese (%): £0.1;

4. Temperatura

e Faixa (°C): —40 - +70;

e Linearidade e Histerese (°C): +0.5;
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5. Angulo de Ataque e Angulo de Derrapegem

e Faixa (°): +20;

e Linearidade e Histerese (%): £0.1;

6. Limitagoes Operacionais

Altitude: 0 - 8500m;

Velocidade verdadeira (MSL): até 325km/h;

Velocidade verdadeira (2000 m): até 358km/h;

Velocidade verdadeira (2000 m): até 398km/h;

Velocidade verdadeira (2000 m): até 440km/h;

Velocidade verdadeira (2000 m): até 497km/h;
7. Dimensoes

e Comprimento (cm): 0.52;
e Diametro (cm): 0.12/0.40;

e Peso (kg): menor que 0.490;

O receptor de GPS além de prover os dados de navegacao, é o responsavel pela base
de tempo utilizada por todo o sistema de aquisicao. A taxa de aquisicao deste sensor é
de 1Hz. A principais variaveis adquiridas sao: posicao horizontal, velocidade em relagao

ao solo, trajetéria verdadeira, velocidade vertical e altitude.

Por fim, as posicoes angulares das superficies de controle foram obtidas através de
potenciometros lineares (GEFRAN PZ12). Estes potenciometros foram instalados nos

tubos e cabos entre as colunas de controle e as superficies de controle aerodinamico.

A instalacao dos sensores na aeronave Curumim foi feita de maneira a minimizar os
erros sistematicos e simplificar a andlise dos dados, figura 4.52. Os aspectos mais impor-
tantes dizem respeito ao posicionamento do sensor anemométrico, ao posicionamento do
sensor inercial e ou posicionamento da antena do sensor de GPS. O sensor anemométrico
é muito suscetivel aos efeitos aerodinamicos ao redor da asa (downwash, upwash,sidewash,

por exemplo), os quais podem ocasionar erros sistematicos, principalmente, nas medidas
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do angulo de ataque e do angulo de derrapagem. Procurou-se, portanto, instalar o sensor
anemométrico de maneira a possibilitar o maior afastamento possivel do fluxo aerodina-
mico influenciado pela asa, a melhor posicao encontrada foi a ponta da asa esquerda.
Quanto ao sensor inercial, para evitar a necessidade de grandes correcoes oriundas do
off-set entre a posicao de instalacao e o centro de gravidade da aeronave, procurou-se
instala-lo no centro de gravidade estimado. Ja quanto a antena do receptor de GPS,
procurou-se instala-la em uma posicao que evitasse interferéncias eletromagnéticas oriun-
das do motor da aeronave e dos equipamentos de cabine, além de possibilitar uma melhor
linha de visada com a constelacao de satélites. A mesma foi instalada, portanto, externa-

mente, na extremidade superior da fuselagem, entre a cabine de comando e a empenagem.

Sensor Anemométrico Plataforma Inercial Antena do Receptor de GPS

— 1] B

=

Fora de escala

|

Figura 4.52: Instalacao dos principais componentes do sistema de aquisi¢cao de dados na
aeronave Curumim
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Tabela 4.7: Fatores de Escala e Erros Sistematicos
Sensor Fator de Escala Erro Sistematico

o 1.4672 -0.0470 rad
7 1.1090 0.0047 rad/s
A, 1.0520 0.0483 G

Vias, 1.0000 -2.2430 m/s

4.3.2.1 Calibracgao dos Sensores Anemométricos e Sensores Inerciais via Com-

patibilizacao de Dados

A calibracao dos sensores foi feita através da aplicagao de técnicas de compatibilizacao
de dados, ou Flight Path Reconstruction, (JATEGAONKAR, 2001)(MENDONCA; HEMERLY;
GOES, 2005). O modelo cinematico utilizado foi um modelo nao-linear completo, incluindo
as variaveis latero-direcionais. Os resultados mostrados aqui, entretanto, dizem respeito
as variaveis de interesse para este estudo, as quais influenciam no modelo de periodo
curto utilizado. Maior énfase, portanto, é dada as seguintes varidveis: angulo de ataque,
velocidade de arfagem, aceleragao vertical e velocidade de voo. Os resultados da calibracao

dos sensores destas varidveis estdao mostrados na tabela 4.7.

Os dados utilizados para este procedimento correspondem a trinta segundos de dados
selecionados de um dos voos da pré-campanha de ensaio. Nesta oportunidade foram apli-
cados sinais de excitacao que garantiram adequada excitacao das variaveis longitudinais,
principalmente daquelas correspondentes ao periodo curto. Nas figuras 4.53 - 4.56 estao
ilustradas as curvas temporais dos dados medidos e dos dados preditos através da com-
patibilizacao. Os parametros da tabela 4.7 foram utilizados para a correcao dos dados de

medida na andlise de manobras de ensaios em voo que se segue.
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Calibracao de AOA
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Figura 4.53: Grafico de Calibragao dos Sensores de Angulo de Ataque
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Figura 4.54: Grafico de Calibracao do Sensor de Velocidade de Arfagem
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Calibracao da Aceleracao Vertical
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Figura 4.55: Grafico de Calibragao do Sensor de Aceleracao Vertical

Calibracao da Velocidade Verdadeira
40 T T T T T
—V___—sensor 1l
tas

= = = Predi¢ao de Vtas

[m/s]

tas

\Y

25 Il Il Il Il Il
0 5 10 15 20 25 30 35 40

tempo [s]

Figura 4.56: Grafico de Calibracao do Sensor de Velocidade Verdadeira
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4.3.2.2 Modelagem dos Residuos de Medida do Sistema de Aquisicao de Da-

dos

Um componente importante do algoritmo de otimizacao de sinais de excitagao é o
modelo de medida. Neste modelo devem ser consideradas as covariancias a as fungoes de
autocorrelagao dos residuos de medida. Os residuos de medida considerados neste estudo
sao os referentes aos sensores de angulo de ataque, velocidade de arfagem e aceleracao
vertical, uma vez que sao apenas essas as variaveis consideradas no modelo de periodo

curto adotado.

Os residuos foram obtidos através do ajuste das curvas de saida aplicando o procedi-
mento de estimacao paramétrica. Os dados considerados correspondem a primeira metade
(15 s) dos dados utilizados para calibracao dos sensores. O modelo utilizado é o préprio
modelo adotado para andlise de manobras, ou seja, o modelo de periodo curto. Espera-se
incluir na modelagem dos residuos de medida, entre outros efeitos, as nao-linearidades da
dinamica de voo, pois as mesmas nao estao modeladas e certamente irao influenciar no
calculo dos limites de Cramer-Rao. Em suma, a modelagem dos residuos de medida sera
utilizada para avaliar e otimizar os sinais de excitacao em relacao do modelo linear de
periodo curto; é desejavel, portanto, que os mesmos sejam obtidos levando em conside-
racao este modelo, pois, caso contrario, a otimizagao dos sinais de excitagao seria muito

otimista.
Na tabela 4.8, estao descritas as covariancias dos residuos de medida dos sensores de

angulo de ataque, velocidade verdadeira e aceleracao vertical.

Tabela 4.8: Covariancias dos residuos de medida («,q,A,)
Sensor Covariancia

(o7 0.0010
q 0.0013
A, 0.0053

Nas figuras 4.57 - 4.59, estao descritos a densidade espectral de poténcia e a fungao

de autocorrelacao dos mesmos sensores.

Nota-se que os residuos possuem fortes caracteristicas de residuos coloridos, princi-
palmente os residuos de angulo de ataque e de aceleracao vertical. De acordo com o

mostrado nas densidades espectrais de poténcia, grande parte da energia dos mesmos esta
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Figura 4.57: Densidade Espectral de Poténcia e Funcao de Autocorrelagao do Residuo do
Sensor de «
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Figura 4.58: Densidade Espectral de Poténcia e Funcao de Autocorrelagao do Residuo do
Sensor de ¢
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Figura 4.59: Densidade Espectral de Poténcia e Funcao de Autocorrelagao do Residuo do
Sensor A,

concentrada nas baixas freqiiéncias. E interessante salientar que estas sao, realmente,
as caracteristicas dos residuos que serao encontrados na analise dos dados neste estudo

e, portanto, é importante leva-las em consideracao no desenvolvimento e otimizacao dos
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sinais de excitacao para que o algoritmo de calculo da dispersao das estimativas nao seja

demasiadamente otimista.

4.3.3 Manobras Convencionais

As manobras convencionais estudadas nesta oportunidade sao o Doublet(ou 1-1), o
2-1-1 e 0 3-2-1-1. O ajuste destes sinais foi feito em fungao das suas densidades espectrais
de poténcia. O objetivo é maximiza-las nas freqiiéncias proximas a freqiiéncia natural do
periodo curto do Curumim, 3.31 rad/s, levando em consideracdo o modelo de conheci-
mento a priori. A figura 4.60 mostra as densidades espectrais de poténcia dos trés sinais

citados acima ja com suas amplitudes ajustadas.

Pode-se notar que o dt de 0.7s é adequado para concentrar a energia dos sinais de
excitagao nas freqiiéncias proximas a 3.31 rad/s. O ajuste das amplitudes dos sinais foi
realizado por tentativa e erro, considerando o modelo de conhecimento a priori, de maneira
a manter a variacao da aceleracao vertical entre +0.6G. Conforme pode ser visto nas
figuras 4.61 - 4.63, foi considerado que o Doublet deveria ser aplicado com uma amplitude
de 10 graus, que o 2-1-1 deveria ser aplicado com uma amplitude de 8 graus, e que o

3-2-1-1 deveria ser aplicado com uma amplitude de 7 graus.

Como ja foi dito, para cada manobra, foi dedicado um voo no qual foram realizadas
trinta corridas de ensaio. Foram selecionadas as quinze melhores corridas. A resposta tem-
poral do Curumim (em periodo curto) para as quinze melhores corridas de cada manobra

estudada esta ilustrada nas figuras 4.64 - 4.66.

O procedimento de estimacao de parametros foi realizado para cada corrida de ensaio.
Os resultados estao mostrados em funcao dos histogramas e das funcao de densidade
de probabilidade das respectivas distribuicoes, figuras 4.70 - 4.75. Maiores detalhes a
respeito da analise dos resultados serao dados mais adiante, em conjunto com a analise

dos resultados das manobras otimizadas.

4.3.4 Manobras Otimizadas

Para avaliar as técnicas de otimizacao de manobras abordadas neste estudo, foi de-

senvolvido um sinal de excitacao otimizado para estimar os seis parametros do modelo
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de periodo curto da aeronave Curumim. A fungao de aptidao utilizada foi (3.18). Assim
como para os sinais convencionais, a principal restrigao do procedimento de otimizacao foi
a variacao maxima da aceleragao vertical, £0.6 G. Outra restricao imposta diz respeito a
amplitude da deflexao do profundor, neste procedimento foi estabelecido que a variagao
do profundor deveria ser no méximo |10| graus. O periodo maximo de duragao do sinal
foi de 15 segundos. Por fim, por questoes de implementabilidade por parte do piloto, foi
estabelecido que a minima diferenca entre os switching times deveria ser de 0.5 segun-
dos e o numero selecionado de switching times foi 8. Os objetivos estabelecidos para a

otimizacao foram a minimizacao das covariancias individuais.

E interessante salientar que neste procedimento foram levados em consideracao os
residuos coloridos dos sensores de medida do angulo de ataque, da velocidade de arfagem
e da aceleragao vertical, de acordo com o mostrado anteriormente, figuras 4.57 - 4.59. O

sinal resultante e a resposta temporal simulada estao mostrados na figura 4.67.

Na figura 4.68, estao os dados das quinze corridas de ensaio selecionadas para compara-
¢ao estatistica. Pode-se observar o sinal de excitacao aplicado e as respostas temporais

da aeronave em angulo de ataque, velocidade de arfagem e aceleragao vertical.

Para se estabelecer comparacao entre o sinal otimizado e os sinais especificados em
funcao da densidade espectral de poténcia, estes também foram avaliados em funcao dos
limites inferiores de Cramer-Rao levando em consideracao os residuos coloridos dos sen-
sores, tabela 4.9. Em contra partida, a densidade espectral de poténcia do sinal otimizado

também foi avaliada, figura 4.69.

4.3.5 Analise dos Resultados

Na tabela 4.9, pode-se verificar que o sinal otimizado realmente reduz a dispersao das
estimativas para todos os parametros do modelo de periodo curto. Entre os sinais especi-
ficados em fungao da densidade espectral de poténcia, nota-se que para os parametros Z,,

M,, M, e Ms. o 3-2-1-1 é superior, ja para Z, e Zs. o Doublet é superior.

Observando-se as densidade espectrais, figura 4.69, nota-se que o sinal otimizado ofe-
rece maior energia. Isso se da devido ao maior tempo de duracao do mesmo. E interessante

salientar que, mesmo com energia superior, o sinal otimizado respeita as restri¢coes im-
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postas. A tendéncia observada é que o sinal otimizado tende a aumentar a densidade
espectral de poténcia em regioes espectrais bem definidas, mantendo suas bandas rela-
tivamente largas. O sinal otimizado concentra elevada densidade espectral de poténcia
nao s6 nas frequéncias préximas a 3.31 rad/s, mas também em frequéncias entre 1 e 2
rad/s e entre 2 e 2.5 rad/s. Essa caracteristica certamente ocasiona a maior excitacao
de frequéncias pouco excitadas pelos sinais convencionais, o que pode propiciar melhores

resultados na estimagao paramétrica.

As figuras 4.70 - 4.75 mostram os histogramas, as dispersoes e as fungoes de densi-
dade de probabilidade das estimativas paramétricas para os seis parametros do modelo
de periodo curto adotado. Estes resultados sao referentes as quinze melhores corridas
de ensaio de cada manobra estudada. A tendéncia observada é que o sinal otimizado
melhorou consideravelmente a confiabilidade das estimativas, pois os resultados obtidos
com sua aplicagao tenderam a menores dispersoes e menores bias, principalmente quando
sao observados os parametros Z,, Z,, Zs. ¢ M,. Este resultado ¢ o esperado, uma vez
que, claramente, o sinal otimizado minimiza os limites de Cramer-Rao e ainda apresenta
maior poténcia nas frequéncias de interesse. Além disso, uma vez que a freqiiéncia natu-
ral do sistema apenas depende dos parametros contidos na matriz A, o sinal especificado
em funcao da analise espectral nao considera as derivadas de controle e outros eventuais

parametros que venham a estar fora da mesma.

Outro aspecto a ser considerado é que o sinal otimizado possui maior complexidade
do que os sinais convencionais estudados. Essa maior complexidade pode prejudicar a
implementagao em voo, principalmente quando o sinal esta sendo aplicado manualmente,
como neste estudo. Este ponto é preocupante, pois os sinais com maior complexidade estao
mais sujeitos a nao serem implementados adequadamente. Embora o presente experimento
tenha demonstrado robustez quanto ao disposto acima, acredita-se que dispositivos para

aplicacao automatica dos sinais de excitacao sejam fundamentais em alguns casos.
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Figura 4.60: Densidade Espectral de Poténcia e Funcao de Autocorrelagao do Residuo do
Sensor A,
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Figura 4.61: Simulacao de Planejamento Para o Sinal Doublet
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Figura 4.63: Simulacao de Planejamento Para o Sinal 3-2-1-1
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Tabela 4.9: Limites inferiores dos desvios-padrao relativos para as

sinais de excitacao

estudados
Parametro Zq Zy Zse M, M, Ms.
Sinal -1.768 0.080 -0.160 -7.394 | -1.934 | -8.360
Otimizado 8.08% | 62.49% | 71.45% | 517% | 7.31% | 5.07%
3-2-1-1 12.10% | 91.25% | 110.10% | 9.54% | 11.16% | 7.43%
2-1-1 16.38% | 101.65% | 95.84% | 11.78% | 11.39% | 10.50%
Doublet 14.03% | 89.36% | 79.53% | 9.58% | 12.44% | 9.80%




Capitulo 5

Conclusoes

Este estudo apresentou algumas técnicas de desenvolvimento, otimizacao e especi-
ficacao de manobras de ensaios em vOo para estimacao de derivadas de estabilidade e
controle de aeronaves. Resultados foram obtidos através da analise de dados sintéticos e
de dados reais. A conclusao mais clara que se pode tirar é que o processo de identificacao
e estimacao de derivadas de estabilidade e controle tem se mostrado um problema muito
mais abrangente do que apenas a especificacao de métodos e algoritmos de identificacao.
A eficiéncia deste processo depende fortemente da manobra de ensaio em voo aplicada.
Além disso, a viabilidade da aplicacao em problemas praticos é evidenciada na andlise da

campanha de ensaios em voo da aeronave Curumim.

Os principais aspectos a respeito dos critérios de otimizacao dos sinais de excitagao
foram mostrados no capitulo 2, onde os principais erros de estimacao de parametros foram
abordados em conjunto com os conceitos de limites inferiores de Cramer-Rao e Matriz
de Informacao de Fisher, os quais foram utilizados para a composicao dos critérios de
otimizacao. Foi apresentada uma técnica de correcao do calculo das incertezas levando
em consideragao residuos coloridos nas variaveis de medida, o que viabilizou o desenvolvi-
mento de manobras de maneira mais realistica. Em um segundo momento foi formulado
o problema de otimizacao dos sinais de excitacao, apresentando também alguns aspectos
do algoritmo genético utilizado para a solugao. Por fim, foram apresentados alguns resul-
tados que viabilizaram a comparagao entre os resultados obtidos através dos algoritmos

propostos neste estudo e resultados anteriores.

Os seguintes aspectos se tornaram mais relevantes:



CAPITULO 5. CONCLUSOES 132

1. Quanto a implementacao de restricoes de ordem pratica, foi verificada a grande
importancia do acesso direto as restricoes que dizem respeito as varidveis de entrada
e de saida das dinamicas de voo de aeronaves. Estas restricoes permitem, de forma
eficiente, a especificacao de manobras de ensaios em voo otimizados que respeitam
os limites operacionais do envelope de voo, significando forte vantagem quanto a

seguranca do voo.

2. Quanto a preocupacao com implementacao pratica, ficou clara que as técnicas abor-
dadas nestes estudo permitem o desenvolvimento de sinais de excitagao otimizados

passiveis de serem implementados manualmente pelo piloto.

3. Quanto a otimizacao multi-objetivo e no minimo tempo, as principais conclusoes
dizem respeito a grande vantagem de utilizar objetivos explicitos para os niveis de
incerteza das estimativas paramétricas para que as manobras de ensaios possam ser
otimizadas em funcao do tempo de execucao. Os resultados obtidos levam a crer
que os sinais otimizados para o minimo tempo podem aumentar a produtividade
e eficiencia das campanhas de ensaio em voo para estimacgao paramétrica, princi-
palmente quando é considerada a necessidade de ensaios em multiplos pontos do

envelope de voo.

4. Quanto a consideracao de residuos coloridos, corroborando com o disposto acima,
¢ clara a sua necessidade, pois s6 assim o planejamento das manobras de ensaios
em vOo poderd ter acesso realista aos objetivos estabelecidos no procedimento de

otimizacao, possibilitando adequada avaliagao dos sinais resultantes.

5. Quanto ao algoritmo genético de otimizacao, verifica-se que suas solucoes tenderam
a ser globais, principalmente quando os resultados sao comparados com resultados
anteriores obtidos através de programacao dinamica. Este algoritmo possibilitou de
forma eficiente o acesso as diversas peculiaridades praticas que envolvem a otimiza-
cao de sinais de excitacao para manobras de ensaios em vOo para estimacgao de

parametros, com especial énfase para restricoes operacionais e de implementabili-

dade.

A principal contribuicao deste trabalho é a sua formulacao prética, realista, e de direta

aplicagao para o planejamento e execucao de campanhas de ensaios em voo para estimacao
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de parametros. Ficou evidenciada a sua necessidade, a sua viabilidade e, principalmente,
as vantagens de sua aplicagao. Sejam diretas, através da melhora nos niveis de incerteza
associados aos procedimentos de estimacao de parametros e a diminuicao do tempo de
execucao das manobras, sejam indiretas, através da capacidade de apoiar o planejamento
das campanhas, principalmente, no que tange a seguranca de voo e aos procedimentos de

minimizagao de riscos.

Para futuros trabalhos, sao identificados diversos topicos, incluindo:

1. O estudo mais aprofundado a respeito das implementagoes manuais através do piloto
dos sinais otimizados, enfocando a aceitabilidade dos sinais otimizados em compara-

¢ao com sinais convencionais.

2. A formulacao de problemas de otimizacao que envolvam parametros dos sistemas
de aquisicao de dados, tais como: fatores de escala, erros sistematicos, atrasos de
transporte. Essa abordagem seria de fundamental importancia para o perfeito de-
senvolvimento das técnicas de calibracao de sensores via reconstrucao de trajetéria

de voo.

3. A formulacao de problemas envolvendo outros critérios de otimizagao, tais como:
indice de correlacao entre parametros, uma vez que estas informacoes sao de facil

acesso também através da matriz de informagao.

4. O estudo dos efeitos da robustez das técnicas apresentadas neste trabalho em relagao

aos modelos de conhecimento a priori.

5. O desenvolvimento de sinais de excitacao para sistemas dinamicos em malha fechada

e para sistemas instaveis.

6. A consideracao de modelos dinamicos nao-lineares, que permitam realizar o plane-

jamento do voo de maneira mais completa e adequada.

7. A integragao de outras técnicas naturais de otimizagao com o algoritmo genético, tais
como, colonia de péassaros, colonia de peixes, colonia de formigas. Estas algoritmos
em conjunto podem fornecer solugoes mais eficientes, principalmente no que tange

a busca global e ao custo computacional.
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8. A implementacao de técnicas de diferenciacao automatica, as quais permitem maior
eficiéncia dos algoritmos que necessitam de diferenciagao numérica das equacoes do

movimento de aeronaves.

9. A implementacao do algoritmo de otimizagao de manobras em conjunto com o al-
goritmo de identificacao de sistemas em tempo real, englobando métodos de erro de
saida e de erro filtrado, possibilitando a realizacao de abordagens em voo, princi-

palmente com o intuito de aumentar a produtividade das campanhas de ensaios.
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Apeéendice A

Modelos para as Equacoes de Estado
e de Saida

A.1 Introducao

Os modelos matemaéticos utilizados para estimacao paramétrica envolvem a dinamica

de voo das aeronaves e as equacoes de observacao.

A formulacao das equagoes que regem a dinamica de voo aeronaves é bem conhecida
na literatura. Basicamente, é aplicada a Segunda Lei de Newton para que um conjunto de
equacoes nao lineares de seis graus de liberdade seja deduzido. Este conjunto de equacoes é
suficiente para as analises de estabilidade e controle de aeronaves e para os procedimentos

de estimagao paramétrica.

Nas equagoes da dinamica de aeronaves, aparecem termos que levam em consideracao
as forcas e momentos externos que agem sobre o processo. Estas for¢as e momentos
podem ser divididos em trés familias: gravitacionais, propulsivas, e aerodinamicas. As
forcas e momentos aerodinamicos sao de particular interesse para estimacao paramétrica.
A modelagem dos mesmos é feita através dos coeficientes aerodinamicos de forca e de
momento. Estes coeficientes sdo compostos pelas derivadas de estabilidade e controle, as

quais sao o objeto da estimacao paramétrica no que tange a dinamica de aeronaves.

As equacgoes de observagao sao a ligacao entre os parametros aerodinamicos a serem

estimados e a resposta temporal das aeronaves. Normalmente, o que se busca é a mini-
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mizacao do erro entre a resposta lida da aeronave em voo e as variaveis de saida dos
modelos. Esta minimizacao deve ser feita em funcao dos parametros de interesse para o

procedimento de estimacao.

Neste capitulo, serao apresentadas as equacoes de estado para o movimento de seis
graus de liberdade de aeronaves. O modelo aerodinamico considerado serd discutido
quanto ao problema de estimacao paramétrica. Em seguida, serao aplicadas simplificagoes,
as quais possibilitam o desacoplamento do movimento completo em movimento longitudi-
nal e movimento latero-direcional, bem como serao apresentados os modelos linearizados
que serao utilizados neste estudo para o desenvolvimento e otimizacao de manobras de

ensaios em voo para estimagao paramétrica.

As principais caracteristicas das equacoes de observacao serao mostradas. Algumas
peculiaridades do sistema de aquisicao de dados utilizado nos ensaios em voo também
serao discutidas. O objetivo é deixar clara a importancia de uma adequada modelagem
das equacoes de saida para levar em consideragao erros sistematicos e fatores de escala

dos sensores.

A.2 Equacoes de Estado

As equagoes do movimento de uma aeronave podem ser derivadas da Segunda Lei
de Newton, que demonstra que a soma das forcas externas agindo sobre um corpo deve
ser igual a taxa de variagao temporal do seu momento linear, e a soma dos momentos
externos agindo sobre o corpo deve ser igual a taxa de variagao temporal do seu momento
angular. No caso de aeronaves, é frequente na literatura que as seguintes hipéteses sejam

assumidas:

e A massa da aeronave é constante: apesar de haver realmente variacao da massa,
principalmente pelo consumo de combustivel, o periodo temporal assumido para a
analise de estabilidade e controle de aeronaves é curto o bastante para que esta

hipotese seja viavel,

oA aeronave é um corpo rigido: ao desconsiderar os efeitos aeroelasticos, este

trabalho assume que o movimento da aeronave é inteiramente regido pela translacao
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do centro de gravidade da aeronave e pela rotacao em torno do mesmo;

e A terra é o referéncia inercial e a atmosfera é fixa em relagao a ela: embora
esta hipdtese nao seja viavel para o estudo de movimentos de longa duracao, para
a aplicacao das técnicas de identificacao de sistemas, controle e estabilidade de
aeronaves a mesma pode ser aplicada, uma vez que os analises se limitam a curtos

intervalos de tempo;

O plano formado entre o eixo X e o eixo Z da aeronave é o seu proéprio

plano de simetria: os produtos de inércia J,, e J,, , portanto, sao iguais a zero;

A deducdo completa das equagoes da dinamica de aeronaves é feita por (STEVENS;
LEWIS, 1992), (BLAKELOCK, 1965), (NELSON, 1989) e (DUKE; ANTONIEWICZ; KRAMBEER,
1988), entre outros autores. Neste trabalho, entretanto, a mesma nao serd feita, uma vez

que este nao é o objeto desta dissertacgao.

Em um primeiro momento serao mostrados os eixos de referéncia utilizados neste es-
tudo. Logo apods serao abordadas as equacgoes de estado para o movimento completo.
Partindo delas, serao feitas simplificagoes para se chegar a modelos desacoplados, os quais
podem ser utilizados para estimacao paramétrica. Por fim, serao mostrados os modelos
dinamicos que serao utilizados neste estudo para demonstrar as técnicas de desenvolvi-

mento e otimizacao de manobras de ensaios em voo e para estimacao paramétrica.

A.2.1 Sistemas de Referéncia e Orientagao da Aeronave em Re-

lacao ao Referencial Inercial

Para o entendimento das equacoes de estado utilizadas neste trabalho, serd necessaria
a abordagem de trés sistemas de referéncia. Os primeiros dois, dizem respeito a orientacao
da aeronave em relacao a terra. Um terceiro sistema de eixos de referéncia é utilizado

para descrever a direcao do vento relativo em relagao ao sistema fixo no corpo.

Para a determinacao da atitude da aeronave em relacao a terra sao utilizados um
sistema de eixos fixo ao corpo e outro sistema de eixos como referéncia inercial. Ambos
sao representados por vetores ortogonais ao longo das diregoes x, y e z. O sistema de

referéncia inercial é solidario a terra e seus vetores apontam para o norte, para o leste e
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para baixo, respectivamente. O sistema fixo ao corpo, chamado neste estudo de sistema
do corpo, possui seus vetores apontando para a frente da aeronave, X, para a asa direita,

Y}, e para baixo, Z,. A origem deste sistema € o centro de gravidade da aeronave.

Referencial
Inercial

Z

Figura A.1: Orientagao do Eixo do Corpo em Relagao ao Referencial Inercial

Conforme pode ser visto na figura A.1, a orientacao da aeronave em relacao ao refe-
rencial inercial é descrita por trés rotacoes. A primeira é do angulo ¥ em torno do eixo
Z1, a segunda é do angulo 6 em torno do eixo Y5, a terceira rotacao é do angulo ¢ em

torno do eixo X3, o qual coincide com o eixo Xj.

Os trés angulos citados acima s@o chamadas de angulos de Euler. As equacoes cine-
maticas que os descrevem sao obtidas atavés da projecao de v, 6 e ¢ nos eixos Xy, Y] e

Z1, 0 que denota a velocidade angular do eixo do corpo em relacao ao referencial inercial.

%

OIS

o
)
b i,

Figura A.2: Eixo do Vento
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O terceiro sistema, chamado neste estudo como sistema do vento, descreve a direcao
em que o vento relativo atinge o sistema do corpo, figura A.2. Esta direcao é dada pelo

angulo de ataque,«, e pelo angulo de derrapagem, [3.

Como pode ser visto, a velocidade verdadeira, a qual aponta para a trajetéria do voo,

¢ dada por:

Vias = VU2 + v2 + w? (A.1)

Além disso:

o = tan™! <E> (A.2)

u

B =sin"! (VZS> (A.3)

Tem-se, portanto, que:

U = Vigs cOS v COS 3 (A.4)
v = Vigssin 3 (A.5)
w = Vs sin accos 3 (A.6)

Além disso:

ut + v + ww
W(ZS

Vias = (A7)

. oUW — wu
L ey A9
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b= (u? + w?) v — vww — vut (A.9)

024/ (u? + w?)

As relagoes a respeito do sistema do vento mostradas nas equacgoes A.1-A.9 sdo im-
portantes e serao utilizadas na analise das equagoes de observacao para os modelos da

dinamica de aeronaves.

A.2.2 Equacoes de Estado para o Movimento Completo (6-DOF)

As equagoes de estado para o movimento completo de aeronaves (6-DOF) descritas no
sistema do corpo estao mostradas abaixo (BLAKELOCK, 1965),(NELSON, 1989), (STEVENS;

LEWIS, 1992).

—(=L,L. + IZ 4+ I2,)qr + L.(I..pq + GS1.C1) + L.((I. — 1,)pq + gS1.C,

. e (A.10)
B 2 2 797
ol Lpr+ Im(l p*+71°) +5LCn (A.11)
)
o (A.12)
7 F
u:—gsin¢9+qSC’X%—wq4‘W (A-13)
v = gsingcost + BLY + pw (A.14)
m
gSC.
wzgcos¢cose+qmz—pv+qu (A.15)

¢ = p+ tand (gsin ¢ + r cos ¢) (A.16)



APENDICE A. MODELOS PARA AS EQUACOES DE ESTADO E DE SAIDA 147

0 = qcosp —rsing (A.17)
= gsin ¢ + rcos ¢ (A18)
cos 0

Os coeficientes C;, C,, e C, nas equacoes A.10-A.18 sao todos relacionados ao centro
de massa da aeronave. Além disso, é assumido que a tracao propulsiva passa pelo centro

de gravidade da aeronave e esta alinhada com o eixo X,,.

Em alguns casos, ha o interesse e a necessidade da utilizagao das equacoes do movi-
mento no sistema do vento, uma vez que as variaveis «, 3 e Vi, podem ser diretamente
medidas, o que nao acontece com u, v e w. Para isso, é necessario substituir as equagoes
A.13, A.14 e A.15 pelas relagoes A.7, A.8 e A.9. Desta maneira, os estados referentes as
velocidades lineares u, v e w sao substituidos pelas variaveis no sistema do vento «, 3 e

Vias- As equagoes de estado para estas variaveis ficam:

Vies = ¢ (cos ¢ cos 0 sin a cos 3 + sin ¢ cos O sin 3 — sin 0 cos a cos 3)
Fr qS
r - A.19
+ - cos acos (3 m DwinD ( )
o a Cp+q—tanf (pcosa + rsina)
I — a ina
mVigscos§ -4 Y
s
+ﬁosﬂ (cos ¢ cos 6 cos a + sin @ sin av) — #ﬁgﬁ (A.20)
B = ﬁcy + psina — rcosa + 9 cos 3 sin ¢ cos 0
m‘/tas WIND ‘/;,(J,S
; F
S‘l/nﬁ (g cosasinf — gsin acos ¢ cosf + — cos a> (A.21)
tas m

Onde:
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Cr =—-Cgzcosa+ Cxsina (A.22)

Cp=—-Cxcosa— Cyzsina (A.23)

Além disso, para simplificar as equacoes, sao aplicadas as seguintes relacgoes:

Cpyinvp = Cpcos 8 — Cysin 8 (A.24)

Cyiynp = Cy cos B+ Cpsin 8 (A.25)

A préxima secao serd dedicada a descrigao do modelo aerodinamico considerado neste
estudo para compor os coeficientes Cp, Cy, Cr, Cy, C,, e C,. Além disso, sera feita
uma andlise das derivadas de estabilidade e controle que nele aparecem no que tange
a influéncia e importancia das mesmas para as equacoes de observacao dos respectivos
modelos. Esta andlise traz consigo o conceito de sensibilidade das equagoes de saida
as derivadas de estabilidade e controle, o qual serd discutido mais detalhadamente no

decorrer deste trabalho.

A.2.3 Modelo Aerodinamico e Analise das Derivadas de Esta-

bilidade e Controle Adimensionais

O modelo aerodinamico descrito tem como objetivo expandir os coeficientes C'p, Cly,
Cr, C, C,, e C, em suas componentes. A composicao dos coeficiente aerodinami-
cos serd feita através do conceito de derivadas de estabilidade e controle, o qual esta
bem estabelecido na literatura (ETKIN, 1965) (ROSKAM, 1979) (STEVENS; LEWIS, 1992)
(MCRUER; ASHKENAS; GRAHAM, 1973). As derivadas de estabilidade e controle também
sao chamadas, neste estudo, de parametros aerodinamicos. Os parametros aerodinami-
cos sao objetos da estimacao paramétrica e compoem o chamado vetor de parametros do

modelo e vetor de parametros a serem estimados, os quais serao abordados mais a frente.

O modelo aerodinamico mostrado nas equagoes A.26 - A.31 traz consigo apenas 0s
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termos considerados neste estudo. Podem ser incluidos termos de maior ordem, ter-
mos cruzados e termos que modelem, por exemplo, efeitos do niimero de mach e efeitos

aeroelasticos.

E assumido que a composicao dos coeficientes aerodinamicos pode ser modelada por:

L

CD - CDO + MCL (A26)
pls rls
Cy = Cy, + Oy, B+ Cy, =2 + Oy, —= + Cy;, 00 + Cy,, 6, (A.27)
Vo Vo
ql,,
CL = CLO + CLaOé -+ CLq V + CL(;E(S (A28)
pls rls
CIP =Cy+ C,B+C,— + C,— + Cj,,00 + Ci,, 6 (A.29)
" Vo Vo

CEP = Cpo + Crct+ G, L2 v 4 Coy . (A.30)
!
CEP = Cy 4 Cy B + Cnppvs Cm v + Chy 00+ Cr 0, (A.31)
0 0

A equacao A.26 é a chamada polar de arrasto, a qual é uma equacao parabdlica em
fungao do coeficiente de sustentagao.O primeiro termo de A.26 é o coeficiente de arrasto
para sustentacao nula. O segundo termo e 6 coeficiente de arrasto induzido, o qual é
a parcela do coeficiente de arrasto introduzido pela sustentacao. Este termo leva em
consideracao o alongamento da asa, denotado por A, e o Fator de Oswald, denotado por

e.

Os coeficientes relacionados com o movimento latero-direcional, Cy, Cf*F ¢ CEP levam
em consideragao o angulo de derrapagem, as velocidades de rolamento e de guinada e a
deflexao das superficies de controle. As superficies de controle neste caso sao, tradicional-
mente, os ailerons e o leme de direcao. E introduzida, porém, uma terceira deflexao de

superficie para o movimento latero-direcional, a qual pode modelar a influéncia de alguma
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outra deflexao de interesse, como, por exemplo, a deflexao dos spoilers.

Além disso, os coeficientes Cy,, Cj, e C,, modelam uma parcela independente das
variaveis (3, p, 7, 04, 0, € 0314t para o coeficiente de forca lateral, para o coeficiente de

momento de rolamento e para o coeficiente de momento de guinada, respectivamente.

Os coeficientes Cr, e CP sdo relacionados com o movimento longitudinal. Os mesmos
levam em consideracao para sua composicao o angulo de ataque, a taxa de variagao
temporal do angulo de ataque, a velocidade de arfagem e as deflexoes das superficies
de controle. As superficies de controle, neste caso, sao tradicionalmente o profundor e
o estabilizador horizontal. Além disso, podem ser modeladas como 93, a deflexao de

superficies, tais como, flaps ou freios aerodinamicos.

Nas equacoes A.28 e A.30, os coeficientes C, e C),, modelam o coeficiente de susten-

tacgao e o coeficiente de momento de arfagem para angulo de ataque nulo.

Os coeficiente de momento de rolamento, momento de arfagem e momento de guinada
estao descritos em relacao ao ponto de referéncia aerodinamica. Para que estes coeficientes
sejam utilizados nas equacoes de estado, A.10-A.18, é necessaria a tranposicao dos mesmos

para o centro de gravidade da aeronave:

O, = CFP _ ¢y Z;“”P +Cy y;”“p (A.32)
__ ~RP Zarp Larp
Cpn = CFP 4 O Oy (A.33)
L L
C, = kP — oy Yoy o Tare (A.34)

" ls ls

Na andlise que segue abaixo, as derivadas de estabilidade e controle serao analisadas in-
dividualmente. A importancia de cada uma na composicao das coeficientes aerodinamicos
e a facilidade de extracao das mesmas através das técnicas de estimacao paramétrica serao
abordadas. A analise é bastante sucinta, mencionando apenas o nivel de sensibilidade que
normalmente ocorre das equacoes de saida dos respectivos modelos aos parametros em
analise. Serd visto mais adiante que a sensibilidade das equacoes de saida as derivadas de

estabilidade e controle é de fundamental importancia para a eficiente estimacao das mes-
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mas. Este conceito é levado em consideracao nos critérios de desenvolvimento e otimizacao

de manobras de ensaios em v6o para estimacgao paramétrica apresentados neste estudo.

A.2.3.1 Derivadas de estabilidade relacionadas com o dngulo de ataque

No modelo aerodinamico apresentado anteriormente, as derivadas de estabilidade rela-
cionadas com o angulo de ataque sao Cr, e C,,,. Estes dois parametros modelam a varia-
cao do coeficiente de sustentacao e do coeficiente de momento de arfagem em funcao da

variacao do angulo de ataque, ou seja:

e

Cro == (A.35)
0Cy,

Estas duas derivadas de estabilidade sao de fundamental importancia no modelo longi-
tudinal, 'y, modela a inclinacao da curva de sustentagao em funcao do angulo de ataque

e Cy,, determina a estabilidade estatica longitudinal da aeronave.

Geralmente, as equagcoes de saida dos modelos longitudinais sao fortemente sensiveis
a estes parametros. Assim sendo, é comum que a estimagao de C_ e C,,, seja bastante

confidvel, com intervalos de incerteza bastante reduzidos.

A.2.3.2 Derivadas de estabilidade relacionadas com o dngulo de derrapagem

As derivadas de estabilidade relacionados com o angulo de derrapagem sao Cy,, Cj, e
Chny- Estes parametros modelam a variagao da forga lateral, do momento de rolamento e

do momento de guinada em funcao da variagao do angulo de derrapagem:

00y
Cy, = o (A.37)
Cp, = 9C, (A.38)

=9
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o,

Crs =53

(A.39)

O parametro Cy, é geralmente de pequena importancia no modelo ldtero-direcional.
Normalmente, a sensibilidade das equagoes de saida a Cy, ¢ baixa, o que reduz a capaci-

dade de sua adequada estimacao.

A derivada Cj, modela o chamada efeito diedro. Este parametro ¢ de fundamental
importancia para a dinamica latero-direcional de aecronaves. Normalmente, a sensibilidade
das equacoes de saida a Cj, ¢é alta, proporcionando adequados niveis de incerteza para a

sua estimagcao.

Da mesma forma, a derivada de estabilidade C),, apresenta grande importancia para o
movimento latero-direcional no que tange a estabilidade estatica direcional de aeronaves.
O valor de C,,, ¢ muito aproximado do valor de Cy,,, as equagoes de saida da dinamica

ldtero-direcional normalmente apresentam forte sensibilidade a C,,.

A.2.3.3 Derivadas de estabilidade relacionadas com a velocidade de rola-

mento

As derivadas de estabilidade relacionadas com a velocidade de rolamento sao Cy,, C,
e C,,, as quais denotam, respectivamente, a variagao da forca lateral, do momento de

rolamento e do momento de guinada em funcao da variacao da velocidade de rolamento:

dCy
- A4
e, =% (a-0)
oC,
= — A.41
Clp op ( )
oC,
== A .42

O parametro Cy, ¢ geralmente desprezivel e apresenta baixa influéncia nas equagoes

de saida do modelo latero-direcional.

A derivada de estabilidade Cj, ¢ de fundamental importancia no que tange a estabi-



APENDICE A. MODELOS PARA AS EQUACOES DE ESTADO E DE SAIDA 153

lidade dinamica de rolamento de aeronaves. Este parametro modela o efeito de amorte-
cimento de rolamento e geralmente apresenta forte influéncia nas equagoes de saida do
modelo latero-direcional, o que possibilita que sua estimacao seja geralmente realizada

com bons niveis de confianca.

A derivada C),, é uma das derivadas chamadas de derivadas cruzadas, pois modela o
incremento do momento de guinada em funcao da variacao da velocidade de rolamento.
Sao as derivadas cruzadas que possibilitam o surgimento dos efeitos acoplados na dinamica
latero-direcional. Geralmente a sensibilidade das equacoes de saida a este parametro é

boa, possibilitando a sua estimacao de maneira adequada.

A.2.3.4 Derivadas de estabilidade relacionadas com a velocidade de arfagem

As derivadas de estabilidades relacionadas com a velocidade de arfagem sao Cr, e Cp,, .
Estes parametros modelam os efeitos aerodinamicos oriundos do rolamento da aeronave
em torno do eixo Y;, os quais afetam a sustentagao e o momento de arfagem independen-

temente da variagao do angulo de ataque:

oCy,

CLq = a—q (A43)
oC,,

Cm, = 52 (A.44)

O parametro (', ¢, geralmente, de baixa importancia para o movimento longitudinal,
apresentando pouca influéncia nas equacoes de saida. Em contra partida, o parametro Cy,,
¢ de suma importancia no que tange a estabilidade dinamica longitudinal, pois modela o
amortecimento em arfagem. A estimacao deste parametro normalmente apresenta bons

niveis de confianga.

A.2.3.5 Derivadas de estabilidade relacionadas com a velocidade de guinada

As derivadas de estabilidade relacionadas com a velocidade de guinada sao Cy,, C), e
Ch,. Estes parametros modelam a variacao da forga lateral, do momento de rolamento e

do momento de guinada em funcao da variacao da velocidade de guinada:
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90y
Oy, == (A.45)
e
aC,
Co = 5 (A.A47)

A estimacgao da derivada Cy, é geralmente prejudicada pela baixa sensibilidade que as

equacoes de saida apresentam a este parametro.

A derivada (. é mais uma das chamadas derivadas cruzadas. Este parametro aerodi-
namico, geralmente, apresenta influéncia mediana nas equacoes de saida. A sua estimacao,

normalmente, é adequada, apresentando bons niveis de confianca.

A mais importante das derivadas relacionadas com a velocidade de guinada é C,,.. Este
parametro é de fundamental importancia no que tange a estabilidade dinamica direcional,
pois é responsavel pelo amortecimento do movimento de guinada. A estimagao deste
parametro, normalmente, é beneficiada pela alta sensibilidade que as equacoes de saida

apresentam a ele.

A.2.3.6 Derivadas de estabilidade relacionadas com a taxa de variagao tem-

poral do angulo de ataque

As derivadas de estabilidade relacionadas com a taxa de variagao temporal do angulo
de ataque sao Cp, e C,,,. Estes parametros modelam os efeitos aerodinamicos que causam
variacao no coeficiente de sustentacao e no coeficiente de momento de arfagem em relagao

a

c,, =%

.= e (A.48)

_ac,

Oy = (A.49)
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O parametro Cp,, ¢, geralmente, de baixa influéncia na dinamica longitudinal de aero-

naves, propiciando, portanto, baixa sensibilidade das equacoes de saida.

Jano que se refere a C,, pode-se dizer que os seus efeitos sao importantes no que tange
a estabilidade dinamica longitudinal. Normalmente, os efeitos no momento de arfagem
causados pela taxa de variacao temporal do angulo de ataque sao muito correlacionados
com os efeitos causados pela velocidade de arfagem. Os dois possuem caracteristicas
de amortecimento. E extremamente dificil a separacao dos dois fenomenos para efeitos

de estimacao paramétrica. Em alguns casos, é adequado que os efeitos do C,,, sejam

estimados em conjunto e somados com os efeitos de C,, .

A.2.3.7 Derivadas de controle

As derivadas de controle sao aquelas relacionadas com as deflexdes das superficies de
controle. Em configuracoes tradicionais, as superficies de controle que sao utilizadas na
dinamica longitudinal sa@o o profundor e o estabilizador horizontal. No caso da dinamica

latero-direcional, as superficies mais conhecidas sao os ailerons e o leme de direcgao.

No caso do controle aerodinamico longitudinal o objetivo principal da deflexao das
superficies de controle é a variacao do momento de arfagem. Esta variagdo no momento
de arfagem é possibilitada pela deflexao do profundor, que normalmente é uma parte do
estabilizador horizontal, ou pela deflexao de todo o estabilizador horizontal. A deflexao
destas superficies causa variagoes tanto no coeficiente de sustentacao, quanto no coeficiente
de momento de arfagem. Normalmente, estas superficies nao tem por finalidade causar

incrementos na sustentagao, mas sim no momento de arfagem.

A variacao da sustentacao em funcao da deflexdo do profundor é bastante pequena em
comparado com a variacao da sustentacao em fungao da deflexao do estabilizador horizon-
tal. Esta caracteristica faz com que a sensibilidade das equacoes de saida ao parametro
C'L,, seja inferior a sensibilidade das equacoes de saida ao parametro C7r,,, . Normalmente,
a sensibilidade das equacoes de saida a Cp,;, ¢ reduzida, causando dificuldades no processo
de estimacao do mesmo. No que diz respeito a Cp,,, a sua estimagao ¢ sensivelmente

beneficiada pela aumento de sua influéncia nas equacoes de saida.

J& no que diz respeito aos parametros Cy,,, e Cp,,.,, sabe-se que as equagoes de saida

dih?

possuem alta sensibilidade aos mesmos, uma vez que as superficies de controle longitu-
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dinais possuem como principal atribuicao gerar incrementos no momento de arfagem. A
estimacao destes parametros normalmente é bem sucedida no que tange aos intervalos de

confianca resultantes.

No que tange a dinamica latero-direcional, as derivadas de controle sao Cy;,, Cj;,, Cps,
Cy,,, Ci5, e Cp,,.. Estes parametros sao os relacionados com a deflexao das tradicionais

superficies de controle latero-direcional: aileron, da, e leme de direcao, or.

A deflexao do aileron é basicamente utilizada para o controle lateral da aeronave. Sua
principal funcao é o incremento do momento de rolamento. Este efeito é modelado através
da derivada (i, , a qual é de fundamental importancia neste contexto. E natural obser-
var, portanto, que as equagoes de saida apresentam alta sensibilidade a este parametro,
e que a estimagao do mesma seja, normalmente, bem sucedida no que tange aos inter-

valos de confianga resultantes. Por outro lado, as derivadas Cy;, e C,,, modelam efeitos

Nsa
aerodinamicos secundarios da deflexao do aileron. O parametro Cy;, representa a vari-
acao da forca lateral oriunda da deflexao do aileron. Este efeito é geralmente desprezivel
e as equacoes de saida geralmente apresentam baixa sensibilidade a Cy;,. O parametro
Chs.» PO sua vez, modela a chamada guinada adversa. Este efeito é bastante significativo

em alguns casos, podendo propiciar alta sensibilidade das equagoes de saida do modelo

latero-direcional a C,;, .

A deflexao do leme de direcao, por sua vez, é basicamente utilizada para o controle
direcional. A principal funcao desta superficie de controle é possibilitar o incremento do

momento de guinada. Este efeito é modelado através da derivada C),; , a qual apresenta

or?
forte influéncia nas equacgoes de saida do modelo, viabilizando assim, a sua adequada esti-
macao. A derivada Cy, modela a variagao da forga lateral em funcao da deflexao do leme
de direcao. Este parametro, em raros casos, pode possuir um influéncia tal nas equagoes
de saida que possibilite a sua estimacao com adequados niveis de confianca. Este efeito
¢ andlogo aos efeitos de Cp,, e Cr,, e, normalmente, é bastante reduzido. A derivada
C},, modela a introdugao de momento de rolamento através da deflexao do leme de di-

recao. Este efeito pode ser bastante significativo em alguns casos, o que, eventualmente,

possibilita adequada estimacao do parametro Cj,, .
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A.2.4 Equacgoes de Estado Desacopladas

O desacoplamento das equacoes de estado da dinamica completa de aeronaves pode ser
feita considerando que o plano formado pelos eixos X, e Z;, é o préprio plano de simetria
das aeronaves. Além disso, é necessario assumir que as perturbagoes das variaveis do
movimento latero-direcional sao pequenas e podem ser desconsideradas na composigoes
dos equacoes de estado longitudinais. Da mesma maneira, as variagoes das variaveis
longitudinais sao assumidas pequenas, ao ponto de poderem ser desconsideradas para a

composicao das equacoes de estado latero-direcionais.

No problema de estimacao paramétrica, o desacoplamento entre o movimento longi-
tudinal e o movimento latero-direcional é bastante desejavel, uma vez que sua resolugao
se torna mais facil, pois o nimero de parametros envolvidos no processo e o nimero de
equacoes de estado a serem integradas sao reduzidos consideravelmente. Além desta van-
tagem, a especificacao de manobras de ensaios em voo especificas para cada modo dinamico
¢ mais simples e costuma ser mais eficiente, o que também contribui para a abordagem

de estimagao paramétrica com os modos da dinamica de aeronaves desacoplados.

E interessante salientar, entretanto, que para que as hipdteses consideradas sejam
respeitadas, é fortemente desejavel que, no momento das manobras de ensaios em voo, a
excitacao seja feita exatamente nos modos dinamicos modeladas para estimacgao e que nao
haja perturbagoes em varidveis que estao sendo desconsideradas. O problema citado acima
¢é bastante significativo e nao é raro que as hipdteses assumidas sejam muito restritivas, a
ponto de prejudicar o processo de estimacao paramétrica. Assim sendo, em alguns casos
¢ aconselhavel que as equagoes de estado nao sejam completamente desacopladas, mas
sim levem em consideragao as variaveis das dinamicas de nao interesse para estimagcao

paramétrica como entradas de controle a serem medidas durante os ensaios.

A.2.4.1 Movimento Longitudinal

O movimento longitudinal é caracterizado pela rotacao em torno do eixo Y, e a
translagao ao longo dos eixo x e z (BLAKELOCK, 1965) e (MAINE; ILIFF, 1985). As equagoes

de estado do movimento longitudinal sao A.11, A.13, A.15 e A.17:
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(=1, + L)pr + L.(—p? + %) + gSI,Cy,

qg= 3 (A.50)
U= —gsin@%—qSC’XTjLFT—wq—kvr (A.51)
w—gcos¢cose+%—pv+qu (A.52)

) = qcosd —rsing (A.53)

Além das equagoes A.50-A.53, uma quinta equagao de estado pode ser introduzido
ao modelo longitudinal. A variavel de estado a ser introduzida é a altitude pressao (h),

descrita pela seguinte equacao:

h = usin® — v cos A sin ¢ — w cos 6 cos ¢ (A.54)

As equacoes acima podem ser utilizadas para estimacao paramétrica da dinamica lon-
gitudinal, tendo no vetor de controle as variaveis medidas do movimento latero-direcional:
p, r, ¢ e v. Desta maneira, o problema da estimacao paramétrica é simplificado, pois a
integracao das equagoes latero-direcionais e a estimagao dos parametros latero-direcionais

¢ eliminada, o que representa ganho computacional e simplificacao numérica.

No sistema do vento, as equacoes A.51 e A.52 podem ser substituidas pelas equacoes

A.19 e A.20, neste caso, as equagoes de estado ficam:

7S
& = _mCL +q—tanf (pcosa + rsina)
o
+ﬁ085 (cos ¢ cos 8 cos a + sin fsin ar) — #1:;:5 (A.55)

_ 2 2 797
i = (Ta T 1)pr & Lo (=p” £7) 4 GSLCn (A.56)
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0 = qcosp —rsing (A.57)
Vies = ¢ (coscos@sinacos f + sin ¢ cosfsin § — sin f cos a cos f3)
F qs
+HT cosacos 3 — ECDWIND (A.58)

Para se chegar a uma dinamica longitudinal simplificada através do sistema descrito
nas equacoes A.55 - A.58, pode-se considerar que um voo longitudinal desacoplado é
aquele na qual as varidveis 3, p, 7 e ¢ sao constantes e iguais a zero. Assim sendo, as
equagoes A.55 - A.58 sao reduzidas a:

qS Frsina

: 9
= - 0—a)— A.
Q . CrL+q+ i cos (6 — ) Vi (A.59)
q= 45¢Cin (A.60)
1

0=q (A.61)

: q E
Vias = —ﬁCD + gsin (o — 0) + —cosa (A.62)

m m

O modelo descrito acima descreve a dinamica longitudinal completa e ainda aceita
algumas simplificagoes. Este modelo pode ser separado em dois modos tradicionais e
conhecidos na literatura: modo de curto periodo e modo fugoidal. O modo fugoidal é
normalmente uma dinamica de baixa frequéncia e baixo amortecimento, envolvendo a
variacao da velocidade e da altitude de voo. O modo de curto periodo é normalmente
caracterizado por apresentar alta freqiiéncia natural e alto amortecimento. Esta dinamica

basicamente descreve o movimento da aeronave em torno do eixo Y, do corpo.

O modo de curto periodo pode ser modelado através da eliminacao da equacao da

velocidade, equacao A.62. Esta modificacao tira a necessidade de integracao da equagao
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de Vjius € diminui o nimero de parametros a serem estimados. Além disso, pode-se con-
siderar que 6 é igual a a e que o termo que leva em consideracao a tracao propulsiva é
desprezivel. Desta maneira, chega-se ao modelo de curto periodo mais simplificado, com

duas equagoes de estado:

. s g
_ A.
“ mVias Crta Vias (A.63)
i= qgScCp, (A.64)

Iy
Neste modelo, ainda é necessaria a utilizacao da variavel medida Vs, como uma entrada

de controle.

A.2.4.2 Movimento Latero-Direcional

O movimento latero-direcional é caracterizado pela dinamica de rotagao em torno dos
eixos X; e Z; e pelo movimento de translacao ao longo do eixo y. As equagoes de estado

diretamente relacionadas com esta dinamica sao A.10, A.12, A.14, A.16 e A.18:

—(—I, L. + I2 + I?.))qr + L.(Io.pq + 4S1.C) + L.((I, — I)pq + qSL.Cy

5o — (A.65)
Lo(Loopg — (I, — I, + I 751 L((I: — 1, Tl
i JoxUapq — (Lo — Iy + L)qr + GSWCY) + Lo((Lx — 1)pg + GSL.Cy) (A.66)
LI — 12,
U = gsin¢cost + qSTSY —ur + pw (A.67)

¢ =p+tanf (gsin g + r cos P) (A.68)
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b= gsin¢g + rcos¢

A.
cos 6 (A.69)

As equagoes acima podem ser utilizadas para estimacao paramétrica, tendo no vetor de
controle as varidveis do movimento longitudinal: ¢, 6, u e w. Esta abordagem permite que
a estimacao paramétrica seja feita na dinamica latero-direcional sem que as informagoes
da dinamica longitudinal sejam perdidas. Além disso, o custo computacional relacionado
com a integracao das equagoes de estado longitudinais e com a estimagao dos parametros

longitudinais é evitado.

O desacoplamento do movimento latero-direcional é fisicamente menos palpavel do
que o desacoplamento do movimento longitudinal. Isso se da devido aos termos pr e
r?2 — p? contidos na equacao A.11, os quais de qualquer maneira excitam a velocidade
de arfagem em funcao da velocidade de guinada e da velocidade de rolamento, a menos
que I, = I, e que I, = 0, as quais s@o condi¢oes remotas para aeronaves. Além disso,
através das equagoes A.17 e A.20, a e # sao excitados. Este tipo de problema nao ocorre
para o movimento longitudinal. Pode-se, entretanto, considerar que para excitagoes nao
muito significativas das variaveis latero-direcionais a excitacao das variaveis longitudinais

¢ desprezivel.

A partir das equagoes A.65 - A.69 e utilizando-se a equacao A.21, pode-se chegar
a um sistema latero-direcional simplificado descrito no sistema do vento. Para isso, é
necessario aproximar Cy,,,,, por Cy na equagao A.21. Esta aproximacao restringe o
sistema, uma vez que para que ela seja respeitada ( tem que ser pequeno. Na maioria das
vezes esta aproximacao é respeitada, pois, normalmente, é dificil atingir elevados angulos
de derrapagem. A equacao A.67 deve ser substituida pela equacao A.21 e a equagao A.18
pode ser desconsiderada, pois nao agrega informagao ao sistema. Desta maneira, o sistema

de equagoes de estado resultante é:

. S
6 = q Cy + psina — rcosa + cos 3 sin ¢ cos 0
m‘/;fas tas
sin . : Fr
v gcosasinf — gsinacos ¢ cosf + — cos (A.70)
tas m
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— (=1L + IZ + I2.)qr + I.(I,.pq + §SOC}) + I..((I, — I,)pq + gSbC,

o Lax(Lospg — (I — 1y + L)gr + GSbC) + L((La = 1,)pg + 3SbC) (A.72)
1.1, — 12,
¢ = p+ tand (gsin ¢ + r cos ¢) (A.73)

Estas equacoes utilizam as varidveis do movimento longitudinal, as quais podem ser

medidas e informadas no vetor de controle.

Mais a frente, os modelos de curto periodo e latero-direcional simplificados serao uti-
lizados para gerar modelos linearizados segundo a teoria de pequenas perturbacoes. Os
modelos para pequenas perturbacoes serao utilizados neste estudo para demonstrar as
técnicas de desenvolvimento e otimizacao de manobras de ensaios em voo para estimacao

paramétrica.

A.2.5 Equacoes de Estado Linearizadas

A avaliacdo do desempenho de uma aeronave e seus sistemas de controle, através de
simulagao computacional, deve ser preferencialmente realizada empregando-se modelos
dinamicos completos e nao-lineares. Entretanto, como as equagoes de estado nao-lineares
sao mais dificeis de tratar, a maioria dos estudos sobre o comportamento dinamico das
aeronaves, incluindo estudos de estabilidade do movimento e projeto de sistemas de con-
trole, vem sendo realizadas através de modelos lineares, calculados por pequenas pertur-

bacoes do equilibrio da aeronave.

A idéia de perturbacoes nas forcas e momentos aerodinamicos com respeito a uma
condicao de v6o em regime é uma abordagem até hoje utilizada (BRYAN, 1911). As
equacoes para pequenas perturbagoes sao equacoes lineares calculadas algebricamente a

partir das equagoes nao-lineares. Estas equacoes serao utilizadas nos estudos de otimizagao
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de manobras de ensaios em voo apresentados neste estudo. Serao mostradas as equagoes
para pequenas perturbacoes do modelo longitudinal de curto periodo, derivadas de (A.63

- A.64), e do modelo latero-direcional de dutch-roll, derivadas das equagdes (A.70 - A.73).

Os modelos mostrados estao descritos em funcao de derivadas de estabilidade dimen-
sionais (STEVENS; LEWIS, 1992). As derivadas dimensionais sao descritas em fungao das

derivadas adimensionais apresentadas anteriormente, como segue:

GSC,

Ty = A.74
A (A.74)
gSCr,
7 — _ A.
q m‘/o2 ( 75)
qgSCr
Zse = — 12" Lae A.
5 A (A.76)
M, = w5Cma (A.77)
Iy
12¢gSC,,
M, = 2 A.78
q ‘/ij ( )
My, = 182Cmse (A.79)
Iy

As equagoes (A.74-A.79) descrevem as derivadas dimensionais do modo de curto

periodo. As derivadas dimensionais do modo latero-direcionais sao:

~ qSCy,
Vy=—t (A.80)
qSlsOY
Y, = 25 A.81
 GSICy,
e (A.82)
Yo = 15Ca (A.83)
m
Vs, = % (A.84)
m
751,C,
[y=17"0 (A.85)
I,
_ 45EC, (A.86)
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_ gSIG,
L, = TG (A.87)
Lso = 95L:Cle (A.88)
I,
Lsr = G51:Cs, (A.89)
I,
qS1:C,
S,
_ GSEC,,
R TAT: (A.92)
Nso = % (A.93)
N, = —qSl}C”‘” (A.94)

A.2.5.1 Modelo de Periodo Curto

As equacoes de estado do modelo de curto periodo para pequenas perturbacoes de-

scritas em funcao das derivadas dimensionais e oriundas da linearizacao das equagoes

(A.63 - A.64) é:

Aot Zo 1+7Z Aa(t Zse
0] _ g Ol Ase(t)  (A.95)

Aq(t) M, M, Aq(t) M,
Além das equacgoes de estado acima descritas, é interessante levar em consideragao
como uma variavel de observacao a aceleracao vertical. A aceleracao vertical no modelo

de curto periodo agrega informacao aos dados, é possibilita maior facilidade na estimagcao

de parametros. A aceleracao vertical é dada por:

.6 _ 15Cz

z

(A.96)

m

Incorporando a equagao (A.96) a equagao (A.95) para gerar um conjunto de equagoes

de observacao para o modo de curto periodo, tem-se:
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Aay(t) 1 0 0
Aa(t)
Agy(t) | = 0 1 Aglt) + 0 Ade(t) (A.97)
q(t
Aoyt ||z 2, o

onde a variagao do angulo de ataque deve ser suficiente para assumir que sen(a) = 0 e

cos(a) = 1.

A.2.5.2 Modelo Dutch Roll

As equagoes de estado do modelo latero-direcional (dutch-roll) para pequenas pertur-

bagoes oriundas da linearizagao das equagdes (A.70 - A.73) sdo:

[ as0 ] [y o0 g |[as ] [v v

Ap(t) | _ Ly, L, L, 0 Ap(t) . Ly Ly Sa(t) (A.98)
A7 (t) N; N, N, 0 Ar(t) N; Ny or(t)

MG | [0 1 0 0] [Ak)| | 0 0 |

onde é assumido que o angulo de ataque, o angulo de rolamento e o angulo de arfagem
de equilibrio sao nulos e que a variacao do angulo de derrapagem é pequena o suficiente

para considerar que sen(3) = 0 e cos(3) = 1. Além disso, tem-se que:

LIB = puLg+oNg (A.99)
L,=puL,+oN, (A.100)
L, = uL, + 0N, (A.101)
Ly, = p1Lsq + 0 N5, (A.102)
Ly, = puLs + o Ng, (A.103)
Nj = puNs+oLg (A.104)
N, = uN, + oL, (A.105)

N. = uN, + oL, (A.106)
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Ny, = pNsq + 0 Lsq (A.107)
Nj, = Ny, + o Ls, (A.108)
onde:
= ﬁ (A.109)
oo el (A.110)

(Iz[oc - Ia%z)

As relagoes (A.99 - A.108) sao utilizados para simplificar a descrigdo do modelo de
dutch-roll, considerando os termos cruzados entre velocidade de rolamento e velocidade

de guinada.

As equacoes de observacao para o modelo de dutch-roll assumidas neste estudo sao:

(A, (100 0] s
Ap,(t) _ 0100 Ap(t) (A111)
Ary(t) 0010 Ar(t)

| Ady(t) | 00 0 1| [ A |
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Planilha de Analise de Riscos dos V6os da Campanha de Ensaios

Procedimento de Ensaio: Potencial de Probabilidade de Ocorréncia
Perigo alta provavel ncerta remota Improvavel

Analise Dinamica )

Catastrofico
Aeronave: Critico
CEA 205 CB.9 CURUMIM Marginal Meédia

Baixa

Negligivel

Perigo:

e Impacto da aeronave com o solo;
e Carregamento excessivo da aeronave.
Causa:

e Perda de controle;

e Aplicagao demasiada de controle;
e Situagao de atitude anormal.
Efeito:

e Perda da aeronave / tripulagao.
Procedimentos de minimizacao:

e Desenvolvimento de sinais de excitacao levando em consideracao os limites do
envelope operacional segundo: Angulo de ataque, angulo de derrapagem, angulo
de rolamento, fator de carga e velocidade de voo;

e Desenvolvimento de sinais de excitagao levando em consideracao os limites
operacionais para a deflexao das superficies de controle;

e Nao executar manobras de ensaios abaixo de 2000ft MSL;

e Abortar o ensaio caso a aeronave atingir 45 graus de rolamento ou 20 graus de
arfagem.

Procedimentos de emergéncia:

e Caso houver perda de controle, imediatamente reduzir o motor e neutralizar os
controles de voo;

e Caso ocorrer entrada em parafuso, imediatamente proceder com os
procedimentos de recuperacao.

Nivel de risco apds os procedimentos de minimizacgao:

ALTO MEDIO BAIXO
X




Anexo B

Principais Caracteristicas do

Curumim CEA 205 CB.9

Caracteristicas Basicas:

Envergadura: 14.00 m | Comprimento: 7.40 m
Area alar: 16.40 m? | Alongamento: 12
Peso Vazio: 325 kgf | Peso Maximo: 580 kg f
Carga Alar: 28 kgf/m? | Motor Limbach L2000 EB1

Limites de Carga:

Peso de Decolagem

Limite Positivo

Limite Negativo

410 kgf 4.0 2.0
465 kgf (1 tripulante 90kgf + 70 litros comb.) +3.5 -1.8
555 kg f (2 tripulantes 90kgf + 70 litros comb.) +2.9 -1.5

Limites de Velocidade:

Velocidade Maxima de Flaps

85 km/h | 53 mph

Velocidade de Manobra

120 km/h | 75 mph

Velocidade Nunca Exceder

160 km/h | 100 mph
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Inicio

4

Inicializagéo:
Configuragdo do procedimento:

Configuragdo do algoritmo genético:

- Modelo dinamico, parametros de interesse, ponderagdes, objetivos, tempo de integragdo, modelo de medida.

- Numero de geragées, numero de individuos, niumero de subpopulagdes, coeficiente de elite, coeficiente de cruzamento,
coeficiente de mutagéo, restrigdes, critérios de parada.

4

O individuo
respeita as
restricbes

sim

O nUmero de
individuos foi
alcangado?

sim
v

Funcéo de

Aptidao

Restricdes
impostas através
de penalidades?

sim
v
nio Funcgéo de
saida e
aplicagéo de
penalidades

Organizagéo
dos escores <
individuais.

geragdes
atingido?

Populagédo nao
Inicial:
criagéo

individual.

Numero
de

Selecionar o
melhor
individuo.
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Selecdo de
parentes

o

Operador
Elite

A
Operador de
cruzamento:
nascimento
individual

A
{ Aplicar .
= restricbes? sl
nao\ goes?

O numero de
individuos a serem
criados a partir do

cruzamento foi
alcangado?

sim

v

O individuo
respeita as
restricdes?

sim

Operador de
mutagéo

A

Nova
Populagao
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1 RESUMO:

Este trabalho trata da aplicacdo de técnicas de otimizacdo via algoritmos genéticos para o
desenvolvimento de manobras de ensaios em vbo para estimacdo de pardmetros aerodindmicos de|
aeronaves. As manobras otimizadas sdo necessarias para aumentar a eficiéncia dos algoritmos de|
estimacdo paramétrica, respeitando o envelope operacional das aeronaves quanto a seguranca de voo €|
quanto as limitagdes matematicas dos modelos assumidos. Neste trabalho é feita a comparacao entre a
eficiéncia do procedimento de estimagdo com a aplicacdo de manobras convencionais e a eficiéncia do|
procedimento de estimacgdo com a aplicacdo das manobras otimizadas. Em ambos os casos, 0 aumento da|
eficiéncia do algoritmo de estimagdo busca a maximizagdo da sensitividade das varidveis de saida aos|
pardmetros do modelo. Para as manobras convencionais, os sinais sdo especificados de maneira indireta,
através da maximizagdo de suas densidades espectrais de poténcia nas freqiiéncias proximas dos modos
naturais do sistema dindmico. A técnica de otimizagdo, entretanto, baseada no contetido de informagéo
dos dados de ensaios em vdo, diretamente utiliza-se dos conceitos de matriz de informacéo e limitantes|
de Cramer-Rao para compor os critérios de otimizacdo e gerar sinais globalmente 6timos através de|
algoritmos genéticos que minimizem as incertezas relacionadas com as estimativas dos parametros|
aerodinamicos. A presente abordagem considera problemas com multi-objetivos, multi-entradas e para o
minimo tempo, tratando os residuos coloridos nas varidveis de medida. Varios estudos de caso s&o
discutidos com a utilizagdo dos modelos dindmicos de periodo curto e oscilatério em derrapagem,
incluindo resultados de ensaios em v6o de uma aeronave de pequeno porte. As vantagens e desvantagens|
das técnicas propostas sdo apresentadas, enfatizando a facilidade de implementacdo dos sinais 6timos|
resultantes. Por fim, consideracdes e recomendacdes a respeito da importancia das manobras de ensaios
em voo para os procedimentos de estimacdo de derivadas de estabilidade e controle de aeronaves séo
feitas.
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