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Abstract. Este trabalho apresenta um metodologia de identificacdo de parédmetros via métodos recursivos, o filtro de
Kalman estendido, aplicado a uma aeronave flexivel cuja dindmica longitudinal é abordadada.
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1. INTRODUCAO

Estimacdo de parametros e técnicas de identificacdo de sistemas permite ao engenheiro formar um modelo
matematico de um sistema usando dados medidos de entrada e saida de uma planta. A indUstria aeroespacial tem dado
grande énfase sobre identificacdo de sistemas de vérias plataformas de vdo, pois 0s modelos matematicos resultantes
sdo Uteis no projeto e gerenciamento de processos, especialmente para proposta de desenvolver elaborados ambientes de
simulacdo e projeto de sistemas de controle. Técnicas de identificagdo de sistemas podem ser classificadas em dois
grupos: online e offline.

Técnicas de identificacdo offline dependem de métodos iterativos que exploram a vantagem de ter um conjunto
completo de dados disponiveis para 0 processamento, enquanto as técnicas online ou técnicas de identificacéo recursiva
usam os dados a medida que eles se tornam disponiveis. Identificacdo recursiva de sistemas é uma poderosa ferramenta
no projeto de leis de controle adaptativo, prognéstico de sistemas (monitoramento da “salde” do sistema), e concep¢do
de sistemas tolerantes a falhas. O aumento da disponibilidade de poténcia computacional embarcada indica o
surgimento de novas aplicagdes utilizando algoritmos de estimacéo recursiva.

Técnicas de identificacdo recursiva de sistemas se baseiam principalmente na estimativa recursiva de parametros,
onde dados de vdo sdo medidos através de sensores na aeronave e estima as derivadas aerodinamicas requeridas em
tempo real. Dados de v6o podem conter consideravel quantidade de ruido, além disso, pode haver tendéncias e estados
ndo observados no modelo do sistema que deve ser estimado, entdo técnicas de filtragem sdo geralmente empregadas.
Métodos de filtragem estocastica € um procedimento de dois passos, consistindo de predi¢do ou atualizagdo de tempo e
corre¢do ou atualizacdo de medida. O procedimento desenvolvido por Kalman fornece um estimador de estado
seqliencial 6timo que é ideal para implementagBes recursivas. O filtro de Kalman (Kalman 1960) que assume
distribuicdo gaussiana para as incertezas nos sistemas dindmicos e utiliza os dois primeiros momentos do vetor de
estado (média e covariancia) na sua regra de atualizagdo é um estimador linear seqiiencial étimo ideal para estimacGes
recursivas. No entanto, a maioria dos sistemas aeroespaciais envolve alguma forma de ndo linearidade, além do método
de estimagdo de parametro de estado aumentado torna o problema de filtragem néo linear, entdo técnicas de filtragem
ndo linear devem ser utilizadas.

A técnica de filtragem ndo linear mais popular na industria aeroespacial € o filtro de Kalman estendido (FKE) que
utiliza linearizag@es instantaneas em cada passo de tempo para aproximar as ndo linearidades. O FKE pode ser dificil
para sintonizar e implementar quando se trata de ndo linearidades significantes e exibe divergéncias em casos extremos.
Apesar das suas deficiéncias teoricas, o FKE tem sido utilizado com sucesso em varios problemas de estimagdo de
parametros aerodinamicos.

Os problemas associados com o FKE foram grandemente atribuidos & aproximacéo introduzida pela linearizagéo. O
FKE aproxima a média e covariancia usando uma aproximacao de primeira ordem do sistema dindmico

A dindmica ndo linear de sistemas aeroespaciais e a presenca de ruido e tendéncias nas medidas demandam que um
algoritmo de filtragem ndo linear seja usado. Tradicionalmente o FKE tem sido usado para proposta de estimacao
recursiva.

Neste trabalho a dinamica longitudinal simplificada de uma aeronave flexivel é analisada através de dados gerados
por um modelo simulink de aeronave flexivel (Andrade, Bruno Gomes de, 2006) adaptado para este trabalho.
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2. DESENVOLVIMENTO

Estimacdo de parametros através de um desenvolvimento de filtragem é um procedimento indireto, consistindo da
transformagdo de um problema de estimacdo de parametros em um problema de estimagdo de estados. Isto é feito pelo
aumento do vetor de estado do sistema adicionando artificialmente os parametros desconhecidos como varidveis de
estados adicionais. E importante notar que tal formulacido tornard o problema efetivamente de forma n&o linear
independente se um modelo de estimacao linear é usado ou de outra maneira. Esta ndo linearidade se manifesta a partir
do produto dos estados.

Para representar melhor a realidade um modelo de estimagdo continuo é utilizado, enquanto que para facilidade de
aplicacfes em tempo real as medidas séo obtidas em tempos discretos e um algoritmo de filtragem discreta € utilizado.

2.1. Legendas

X vetor de estado

y vetor de observacdo

z vetor de medidas

u vetor de entrada

o vetor de parametros desconhecidos
feg funcbes ndo lineares

FeG matriz de covariancia de ruido de processo e medida
N numero de pontos discretos

At amostragem

k indice discreto

FKE Filtro de Kalman Estendido

2.2. O Filtro de Kalman Estendido

Os sistemas dindmicos séo representados numa forma genérica de espago de estados continuos junto com uma equagdo
de medidas discreta de acordo com a equacéo (1),

&(t) = flx(t). u(t). B1 + Fw(t), x(tg) = Xq
(1) = glx(0), ulz). £] (1)

20) = y() + Gv(R), k=1,.N

O vetor de pardmetros desconhecidos esté representado na equagéo (2),

T = (87:AzT; Au') )
Considera-se constante os parametros do sistema como a saida de um sistema dinamico de acordo com a equagao (3)
0=0 ®)
O vetor de estado aumentado é entdo definido na equacao (4),

*a = [EJ] 4)
O sistema estendido é apresentado na equagdo (5)
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Onde o subscrito “a” representa as variaveis aumentadas.

Para o sistema aumentado da equacdo (5) o FKE consiste de uma extrapolacdo (predicdo) e uma etapa de atualizacéo
apresentadas abaixo. A notacdo “til” (~) e “chapéu” (®) indicam variaveis preditas e atualizadas (corrigidas),
respectivamente.

Predicéo:

sikd
ACEENEE | . Jalfa 0. TNt

(6)
¥(t) = go[%(©). u(t)]
f{,{k} = m.irkJE[k - 1)¢I{k]+ At.FoF
()
Com as seguintes condic@es iniciais,
T =% PQ)=Py, ®)

T . . .z b = afgdt .
Os valores médios ou interpolados da entrada entre os pontos k-1 e k é variavel ¥, e ®, = e™" denota a matriz de

transicdo de estados em tempo discreto do sistema aumentado, a equagdo (9) abaixo representa 0 processo de
linearizagdo para matriz de estado. A lineariza¢do pode ser tomada usando uma implementacdo numérica da férmula de
diferenca central em torno da Ultima melhor estimativa de estado de cada passo discreto.

5 of &f
-‘lﬂ':kf':axgﬂ =[§ ﬁ]
a xg=Fa(k-1) 0 0Lazi-1
9)
Atualizagdo:

Ko () = B, ()CT ([C, (B, (ICT () + GGT]
(10)
£a (k) = %200 + Ko ()[=(0) = F()
P.() = [ - K (R)C 4 (1B, (%)
[ = Ko ()C o (N EL (T — Ko (O (T + Ko (R)GGTKE (k)

A matriz de medida linearizada esta representada na equacéo (11), obtida de forma analoga a da equagdo (9),

88, of of
Call) = 5 =3z 6
e x::f;[kl 0 0 .‘:u=}:ﬂﬂ
(11)

O algoritmo de “Runge-Kutta” foi usado para integracdo da equacgdo (7) , a matriz de transicdo de estado pode ser
aproximada usando a aproximacdo de “Padé” ou expansdo em série de Taylor, nesse caso foi utilizado a segundo

método.F=(0) representa a estimativa inicial de estado e deve ser especificada a priori. Na auséncia de qualquer

conhecimento a priori dos valores dos parametros € comum assumir valores altos para F2(0) . Os valores de FF" e GG',
isto €, as matrizes de covariancia de ruido de processo e medida respectivamente devem ser especificadas a priori. A
matriz de covariancia de ruido de medida GG' pode ser calibrada usando medidas de laboratério dos sensores para
assegurar uma boa filtragem. A matriz de covariancia de ruido de processo FF' é, entretanto mais dificil de determinar e
um método de tentativa e erro é adotado se nenhum outro método disponivel for encontrado. Neste trabalho ndo se
considera o problema de filtragem adaptativa, o qual tenta adaptar as caracteristicas desconhecidas do ruido.

A propagacdo da matriz da de covariancia P na equacgdo (9) é uma aproximacao para um pequeno At | Ela ignora
termos de ordem superiores de uma expansdo em série de Taylor para a propagacdo da matriz de covariancia. Esses
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termos ignorados podem conter efeitos de ordem superior que afetam a desempenho do filtro. Isto torna 0 FKE uma
aproximacdo de primeira ordem do Filtro de Kalman. O FKE exibe melhor desempenho se o sistema sob consideracéo é
aproximadamente linear, enquanto que sistemas fortemente ndo lineares e valores incorretos dos ruidos estatisticos
podem resultar em estimativas tendenciosas e no pior caso levar a divergéncia.

2.3. Modelo Longitudinal da Aeronave Flexivel

Uma formulacg&o linearizada para dindmica longitudinal de uma aeronave flexivel em v6o nivelado estavel pode ser
encontrada em (Newman, B. e Schmidt, 1991) .Uma aproximacao da dinamica de periodo curto é apresentada abaixa de
acordo com o trabalho de (Livneh, R. e Schmidt, D. K., 1995):

Zs

vt
(12)

Para facilitar a analise e adequar o modelo a ser estimado ao algoritmo de estimagao proposto por (Chowdhary, G. e
Jategaaokar, R., 2006), a equacao(12) é transformada na equagao abaixo:

Q13 Q13 Q|| by

lﬂn Qog ﬂ::]l"—;"]= bo|&

Qgzy 3z Q3z3llM by
(13)

Onde temos :

o = dngulo de ataque

8 = ingulo de arfagem

Ny = deslocamento do primeiro modo (eixo z)
§ = deflexdo do profundor

Onde os coeficientes (aij e bi) sdo os parametros a serem estimados neste trabalho, estando eles relacionados com as
derivadas aerodinamicas e elasticas do modelo.

2.4. Projeto do Experimento

Os dados do modelo obtidos por simulacéo para identificagdo foram observados a uma taxa de amostragem de 20
amostras por segundo, foi considerado como entrada a deflexdo do profundor e saidas o angulo de ataque, angulo de
arfagem e o deslocamento com relacéo ao primeiro modo respectivamente.

2.5. Figuras e Tabelas

A figura (1) é o modelo “simulink™ usado como plataforma geradora de dados, a figura (2) o detalhe do acoplamento
entre a dinamica rigida e flexivel, as demais figuras representam o resultado da estimacdo e a convergéncia dos
pardmetros do modelo estimado.

A tabela (1) esta os valores dos parametros estimados.
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Figura 1. modelo “simulink” da dindmica longitudinal de uma aeronave flexivel
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Figura 2. Detalhes do modelo (acoplamento entre dindmica rigida e flexivel)
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Resultado da Estimagéao
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Figura 3. Resultado da Estimagdo (vermelho=estimado, azul=medido)
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Figura 4. Convergéncia de all, al2 e al3
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Convergéncia dos Parametros

Figura 6. Convergéncia de a31, a32 e a33
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Figura 5. Convergéncia de a21, a22 e a23
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Convergéncia dos Parametros

0 T T T T
B -5M |
-10 | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200
2
oK u
_QC\I
2 u
-4 | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200
10
O+ u
_QO’)
10+ u
-20 | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200

Figura 7. Convergéncia de b1, b2 e b3

Tabela 1. Resultado da Estimacao dos Parametros do Modelo.

Valor do pardmetro | Desvio padrdo | Desvio padrdo relativo
%

1 |ay; |-1.0824 0.1453 13.42
3 |a1p|-0.92492 0.073562 7.95
3 |a3(-12.911 0.94302 7.30
4 |8, |2.1391 0.13192 6.17
S |ay|-1.0165 0.076584 7.53
6 | ay3|8.0204 0.79926 9.97
7 | ag | -0.14755 0.12689 86.00
8 |az | 0.23127 0.085723 37.07
9 |ag3|-1.3497 0.6092 45.14
10| by |-1.7535 0.092218 5.26
11| b, | 0.38347 0.081541 21.26
12

bs | -0.0015461 0.065897 4262.25
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3. CONCLUSAO

Os resultados apresentados demonstram que algoritmo foi capaz de mapear com boa precisdo os trés estados do
modelo considerado. Os valores estimados dos parametros, principalmente os seis primeiros, onde se relacionam mais
diretamente com as derivadas aerodinamicas e elasticas foram considerados satisfatorios.

O Filtro de Kalman Estendido demonstrou eficiente em problemas dessa natureza, variagdo de valores na matriz de
covariancia pode produzir outros resultados interessantes do problema.

Uma analise mais detalhada podera ser feita em trabalhos futuros, relacionando os parametros estimados com os
valores exatos das derivadas, assim como a utilizagdo de dados reais de voo.
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