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RESUMO

Os niveis de ruido gerados por a eronaves sdo normalmente estimados usando modelos de segmentacdo d e
trajetorias como o I NM. T ais modelos provém resultados qu e obj etivam a organizagdo do trafego aéreo ¢ o
zoneamento aeroportudrio, € as estimativas ndo contém o historico temporal do ruido. O nivel sonoro instantaneo
gerado por acronaves em um local é fungdo de alguns dos seus p arametros de desempenho, da posigdo com
relacdo ao receptor ¢ de fatores ambientais. Todavia, ndo existe um modelo analitico confidvel. Este trabalho
propde o emprego de uma rede neural para estimar o ruido em pontos préximos ao aeroporto. O treinamento é
feito com dados obtidos do INM e de estimativas realizadas pela inversdo da dindmica de guidagem da aeronave,
usando sua propriedade plana. A boa e xatiddo do s r esultados de monstra a e xequibilidade da a bordagem. A
ferramenta obtida ¢ promissora para avaliacdes de impacto sonoro e aplicacdes fundamentadas na dindmica do
voo.

ABSTRACT

The noise levels generated by aircraft are usually estimated using segmentation models such as the INM. These
models provide results with the purpose of traffic organization and airport zoning, and the e stimates do not
encompass t he noi se time history. The instantaneous s ound 1evel ge nerated by an aircraftin a locationisa
function of some of its performance parameters, its p osition relative to the receiver and some environmental
factors. However, no reliable analytical model is available. This work proposes the use of a neural network to
estimate the noise in locations near the airport. The training is done with data obtained from the INM and from
estimates realized by the inversion of the aircraft’s guidance dynamics through its flatness property. The good
accuracy o f ther esults shows the f easibility of t he a pproach. T he t ool i s p romising f or i mproved noise
assessment and other applications based on the flight dynamics.

1. INTRODUCAO

A estimagdo dos niveis de exposi¢do sonora ao redor dos aeroportos vem sendo realizada, em
sua maioria, utilizando modelos baseados em segmentagdo das trajetérias de voo tais como o
Integrated noise model (INM). Em funcdo de diferentes cenérios, esses modelos determinam
curvas de niveis d e r uido obj etivando, ba sicamente, a or ganizagdo d o t rafego aéreo e o
planejamento da utilizagdo do s olo ao redor do aeroporto. A estimagdo do impacto sonoro €
realizada através da soma dos efeitos decorrentes dos voos sucessivos ao longo do diae da
noite, de maneira que o historico temporal do ruido em determinadas localidades ¢ perdido.
Entretanto, em muitas situagdes, esse historico ¢ importante para a obten¢ao de uma avaliacao
relevante do incomodo.

O nivel sonoro instantaneo gerado pela movimentagdo de uma aeronave em uma determinada
localidade ¢ relacionado ao tipo da aeronave e sua configuragdo, sua velocidade e regime dos
motores, bem como as suas distincia e atitude com relagdo ao receptor, além de condigdes
ambientais tais como velocidade e direcdo do vento, a presenga de obstaculos e superficies
refletoras. Entretanto, ndo ha um modelo analitico confiavel para esta relagao.

Nesse contexto, ¢ interessante buscar alternativas para essa estimacdo de ruido que condigam

com a n atureza dindmica do problema, permitindo, assim, uma aplicacdo mais adequada em
estudos dessa natureza, tais como otimizagao e dispersdo de trajetorias e modelos que incluam
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adi namicad a aeronave. Com e sse obj etivo, estet rabalho apresenta u ma f erramenta
fundamentadae mu mae struturade r ede neural artificial (R NA) multicamada sem
realimentagdo, desenvolvida para estimar on ivel sonoroi nstantaneo pr oduzido pela
movimentagdo de uma aeronave em uma localidade especifica. O tre inamento da RNA ¢
baseado em da dos extraidos do INM e ¢ omplementado por alguns célculos ad icionais. O
principal proposito ¢ demonstrar a exequibilidade de tal ferramenta e sua potencialidade para
avaliagdes do impacto sonoro ao redor de aeroportos, especialmente se treinada com base em
dados reais de desempenho da aeronave e medi¢des de ruido.

2. MODELAGEM DA DINAMICA DO VOO

Neste trabalho apenas aeronaves de transporte do tipo wide body sido consideradas, uma vez
que el as sd 0 a p rincipal causad o ruido a o redor dos a eroportos. Na p roxima secdo s ao
lembradas as equagdes da dindmica do voo (Nelson, 1998; Phillips, 2008).

2.1. Equac0es da dinamica do voo

E admitido aqui que a aeronave de interesse é equipada com piloto automético ou tecnologia
do tipo fly by wire, o que permite lidar de maneira eficiente com sua dinamica rapida e, dessa
maneira, permite o controle da atitude da aeronave (6,4,y) da velocidade do rotor dos motores
em b aixa p ressdo, N;. Et ambém ad mitido q ue as cu rvas sdo r ealizadas d ¢ maneira
coordenada (4ngulo de side s lip mantido m uito pe queno). Portanto, apenas a d indmicade
guidagem de aeronaves de transporte ¢ considerada neste trabalho. As variaveis 6, ¢ e N| sao
consideradas co mo as entradas p araa d indmica d e g uidagem, be m ¢ omo a s s aidas da
dindmica rapida no sistema de referéncia da aeronave quando esta ¢ controlada por um piloto
automatico. Com vento constante, a dindmica de guidagem pode ser expressa nos sistemas de
referéncia terrestre e aerodinamico como segue:

x=V, cosy cosy +w, (D)
y=V,siny cosy+w, 2)
==V siny+w, 3)
V, =JG—w) +(G-w,) +(Z-w.)’ 4
- —D+Thcosa—mg(—cosasin9+sinacos¢cos¢9) (5)
m
. Lcosg+Th sina—mg(sinasin¢9+cosacos¢cos 0) (6)
4 mV,
emque m: massa da aeronave [kg]
0.0.w,y: angulos de Euler (bank, pitch, e heading) e angulo da trajetéria [rad]
X, ),Z: posi¢do da aeronave no sistema inercial [m]
we,wy,w.:  Componentes da velocidade do vento no sistema terrestre [m/s]
Va: velocidade do ar [m/s]
L, D, Th: forcas de sustentagdo, arraste € empuxo dos motores [N]
o angulo de ataque [rad]

Em c urvas coordenadas, a taxa de heading ¢ér elacionada a o a ngulo de bank através da
seguinte relagdo:

v =(g/V)tang ©
emque g aceleracio da gravidade [m/s*];
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As forgas de arraste ¢ sustentacao sao consideradas funcoes da altitude da aeronave, z, da
velocidade 7, e do dngulo de ataque a. O empuxo dos motores pode ser considerado como
uma fungdo da altitude, da velocidade do ar e do regime dos motores (N; para motores a jato),
tal como segue:

D=D(z,V,,a), L=L(z,V,,a), Th=Th(z,V,,N,) (8)
Para guidagem local, o angulo da trajetéria ¢ normalmente utilizado como um parametro de
controle. Uma vez que o angulo de bank é considerado suficientemente pequeno, o angulo de

ataque ¢ dado por:

a=0-y ©)
O empuxo dos motores pode ser aproximado por:
Th=p(2) Sy V, (Ve=V2) (10)
emque p: massa especifica do ar [kg/m’];
Sw: area efetiva da entrada dos motores [m®];
Ve velocidade média de exaustdo dos gases [m/s]

A v elocidade média d e ex austdo d os g ases p ode ser ex pressa com uma fungdo suave d o
regime dos motores, do nivel de voo e da velocidade do ar, tal como expresso a seguir.
Ve:V(ZaVaaNl) (11)

3. SISTEMAS DIFERENCIALMENTE PLANOS E A DINAMICA DE GUIDAGEM
Uma particularidade do sistema de equagdes considerado ¢ o fato de ele ser diferencialmente
plano (ou, simplesmente, plano) com relagdo a posi¢ao do centro de gravidade da aeronave
(x,y, z). Nas secdes que seguem o conceito de sistemas planos ¢ introduzido e a caracteristica
plana da dinamica de guidagem ¢ apresentada.

3.1. Sistemas diferencialmente planos

Sistemas m ecanicos sa 0 uma classe i mportante d e implementagdo d e sistemas d e co ntrole
ndo-linear, e p ossuem vasta ap licacdo na industria e na cié€ncia de m odo ge ral. Embora
apresente algumas aplicacdes desafiadoras, muitas metodologias ndo aproveitam de maneira
abrangente a est rutura deste tipo de sistema. De fato, a t écnica mais comum para analise e
controle d e si stemas m ecanicos ¢ a co nversdo d as eq uagdes d e m ovimento, d e eq uagdes
diferenciais ordinarias ( ODEs, d o inglés ordinary di fferential e quations) d e segunda p ara
primeira or dem e , e m s eguida, a 1 inearizacdo a o r edor de um pont o de ope ragdo. E sta
abordagem, entretanto, ignora informagdes geométricas importantes que podem ser utilizadas
para melhorar o comportamento global do sistema em malha fechada.

Nesse contexto, grande parte dos problemas ¢ relacionada ao planejamento e ao seguimento
de trajetorias na presenca de ruidos e incertezas. Como exemplos, pode-se citar aeronaves e
submarinos nao-tripulados, movimentacdo de r obos em ar eas fabris € maos r oboticas em
operacdes de inspe¢do e manipulagdo dentro do corpo humano. A geragdo de trajetorias para
este tipo de sistema exerce um papel fundamental. O seu projeto adequado permite considerar
as esp ecificidades comportamentais do s istema, pe rmitindo a tingir n iveis de de sempenho
impossiveis caso contrarios. D entre os seus beneficios, d estaca-se a ap licacdo em s istemas
nos quais o erro entre o estado desejado e o estado verdadeiro possa levar a niveis de atuacao
excessivos, pois pode-se evitar a saturacao dos atuadores. Além disso, o projeto de trajetdrias
inclui o estudo das restri¢des cinematicas do sistema, o que, por sua vez, permite a conducao
do mesmo através d e trajetorias r ealizaveis. Um d os maiores d esafios para esta classe de
problemas tem sido a d eterminagdo de trajetdrias para sistemas nao lineares com restri¢cdes
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cinematicas que, pela sua natureza, ndo restringem o espaco de estados atingiveis, mas, por
outro lado, ndo permitem o controle direto das varidveis de estado (restricdes cinematicas nao
holondmicas (van Nieuwstadt 1997). N o existe atualmente nenhum método de geragdo de
trajetdrias para esta classe de problema, existindo apenas métodos particulares para classes de
sistemas especificos.

Historicamente, sistemas de equagdes diferenciais ordinarias determinados, ou seja, sistemas
nos quais o numero de variaveis d ependentes ¢ igual ao niimero de O DEs, tém tido suas
propriedades estudadas em detalhe. E ntretanto, as eq uagdes fisicas que governam qualquer
fendmeno s 3o g eralmente i ndeterminadas em sua forma original devido ao fato de que a
analise do sistema ¢ g eralmente realizada isolando-o de seu ambiente e modelando o e feito
deste por intermédio de forgas externas.

Por sua vez, os sistemas indeterminados tém sido estudados na forma de sistemas de controle
ao l ongo d as u Itimas d écadas. N esse co ntexto, as v aridveis d ependentes sdo u sualmente
divididas e m doi s gr upos, a sab er: A s en tradas, q ue s do as v ariaveis q ue p odem ser
diretamente modificadas e o s estados, cuja evolugdo ¢ governada por sistemas determinados
de ODEs uma vez que as en tradas sejam atribuidas a fun¢des do tempo. Para detalhes em
teoria de controle d e sistemas ndo lineares cita-se Isidori ( 1985) e Slotine e Li (1990). A
classe d e s istemas i ndeterminados q ue sdo | ineares ap 6su ma mudanga d e v ariaveis
independente invertivel (ndo linear) também tém sido estudada e caracterizada com o auxilio
de métodos da geometria diferencial.

Outra pr opriedade i mportante que um sistema indeterminado de O DEs pode possuir ¢ a
chamada caracteristica d iferencialmente p lana (do inglé€s, differential flatness). D e modo
geral, s istemas d iferencialmente p lanos sdo sistemas nos quais ¢ pos sivel e ncontrar um
conjunto de varidveis, denominadas saidas planas, tal que o sistema seja algébrico sobre o
campo diferencial gerado pelo conjunto dessas varidveis. Em outras palavras, um sistema ¢
dito diferencialmente plano se for possivel encontrar um vetor de saida tal que o estado e a
entrada d este p ossam ser d eterminados a p artir d essas sa idas sem q ue sej a n ecessario
utilizar a operacao de integragdo, tal como definido a seguir.

Definicdo 1: Seja um sistema cuja dindmica ¢ representada p elas equagdes d e es tado a

seguir:
i=f(xru) xeR", ueR” (12)
Uma saida 2> 2 € R do sistema ¢ dita diferencialmente plana (ou, simplesmente, plana) se ela
¢ tal que:
1. O vetor das saidas planas pode ser escrito na forma:
i=f(xru) xeR", ueR” (13)
na qual:
Y. = hi&,ul,...,um(s‘),uz,...,uz(ﬁz),um,...,um(‘s’")) i=lam (14)

Sendo i um inteiro natural.
2. As componentes de y sdo analiticamente independentes

3. As c omponentes de e stado, x, e entrada, u , podem ser ex pressas em fun¢do de
componentes das saidas planas, y, e um niimero finito das suas derivadas, tal como
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segue:
x, =®,(y,, yl(l),..., yl("""), Vo sees y2(”"2), ........ , ym(l),..., ym(”""”))

u, =¥, (yl,yl(l),...,yl(v"’l), yz,...,yz(”"'Z), ........ Vs ym(l),..., ym(vf*"')) j=lam

nas quais u, ; € v, ; sdo inteiros naturais.

4. As fungoes @ e ¥ satisfazem a equacdo a seguir:
b= f(@,¥) (16)
5. Para as s aidas p lanas y, o sistema ¢ d ito eq uivalente L ie-Béacklund (Flies et al,
1999) ao seguinte sistema trivial:
yk(m =v, k=lam ,5k=max{vjk,j=1dm} (17)

na qual sdo entradas independentes para cada cadeia de integragao.

Nos casos em que a E quagdo (15) ndo ¢ sat isfeita m as as co mponentes d os v etores d e
estado, comando ¢ saida, e um ntmero finito das suas derivadas satisfazem a uma relagao
tal c omo a presentado na E quacio (18),na qual F éavaliadaem R"™ eél ocalmente
invertivel em um dominio D, diz-se que o vetor de saidas y ¢ implicitamente plano para o

sistema no dominio D. No primeiro caso, quando a Equacao (15) ¢ satisfeita, diz-se que y
¢, também, explicitamente plano para este sistema.
F(x,u,y, )},...,y(‘s)) =0
R CE S (18)

Alguns sistemas possuem saidas planas, outros ndo. Se do ponto de vista da matematica ¢
interessante estudar as propriedades que garantem a ex isténcia d e s aidas p lanas para um
sistema, do ponto de vista da dindmica e co ntrole a q uestdo € sab er se as sai das que se
propde seguir ou controlar sdo planas ou ndo.

Esta abordagem ¢ especialmente interessante no caso das varidveis planas terem significado
fisico como, por exemplo, as coordenadas de posi¢ao de um ponto de um corpo. Neste caso,
¢ possivel definir a trajetoria desejada para esse ponto, implicando que o estado do sistema e
a entrada venham definidos automaticamente. Um exemplo cladssico desta situacdo consiste
no est acionamento au tomatico d e u m car ro, o nde € su ficiente e specificar at rajetoria
desejada d o ei xo t raseiro p ara q ue o s si nais de co ntrole e 0 est ado d o si stema sej am
completamente esp ecificados. D eve-sen otarq ueassai dasp lanasd eu m sistema
diferencialmente plano ndo sdo uma combinagdo de variaveis e velocidades do sistema, mas
sim um conjunto especifico de pontos e angulos (Martin et al., 1995).

2.2. Caracteristica plana da dindmica de guidagem

A partir das equagdes da dinamica do v6o, considera-se que as variaveis y, ¢ e N; sejam as
entradas da dindmica de guidagem da aeronave ao mesmo tempo em que sao saidas para a
dinamica rapida quando o sistema ¢ controlado por um piloto automatico. Nesta se¢do ¢
demonstrado d e maneira simplificada como € p ossivel, a partir do conhecimento de x(t),
y(t) e z( t), expressar d e maneira sucessiva todas as v ariaveis de entrada e d e guidagem
como fungdo delas e de suas derivadas. Portanto, a posi¢ao da aeronave deve ser uma saida
plana para a sua dinamica de guidagem. Em (Lu, 2008) este resultado ¢ utilizado para
projetar um sistema de seguimento de trajetoria para aeronaves baseado em uma rede neural
artificial. R earranjando as eq uagdes ci nemadticas d a aer onave, estas p odem ser ex pressas
como:
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1
v =((5c)2 +(p) + ) )5, y=—sin'(z/V), v =tan"'(y/x) (19)
As variaveis de estado V,, y e w podem ser expressas como fungdes da posi¢do inercial da
aeronave, enquanto o controle satisfaz as seguintes relagdes:

y- — D +Tcosa —mg(—cosasin@ +sina cosgcos ) _0 (20)
m

. Lcos¢+Tsina—mg(sinasin0+cosacos¢cos6') ~0 (21)
4 mV,

v —[%) tang =0 (22)

Nas quais « pode ser substituido por uma fungao de ¢, @, ¢ y apartir da Equagdo 9.

A notacdo que segue ¢ usada para a posi¢ao do centro de gravidade da aeronave e para as
entradas da dinamica de guidagem:

Z:(x’y,Z)T € Q=(0’¢9N1) (23)
Umav ez que as v aridveis n as E quagdes 20, 21, 22 e 23 sejam su bstituidas p or s uas
expresses em Z e suas duas primeiras derivadas, essas E quacdes podem ser reescritas tal

COmo seguc:
Gy (Z,Z,Z,U,w, ) =0 (24a)
Gog(Z,2,2,U,w,w )=0 (25b)
Gy(Z2,2,Z,U,w,0) =0 (26¢)

Essas funcdes implicitas sdo 1ocalmente invertiveis com relagdo ao vetor de entrada uma
vez que para condigdes normais de voo o determinante do seu Jacobiano ¢ ndo-nulo:

G, 9G, G,
00 04 ON,
oG, oG, oG,
00 04 0N,
oG, G, oG,
00 04  ON,

Portanto, a dinamica de guidagem ¢ implicitamente plana, sendo Z=(X,y,z) o vetor de saida.
E evolugdo no tempo destas saidas p lanas r epresenta a t rajetoria seguida pelo centro de
gravidade da aeronave. Portanto, uma vez conhecida a trajetoria {(x(t), y(t), z(t), t € [ti,te]},
¢ p ossivel reconstruir todas as v aridveis de estado, bem c omo as en tradas n ecessarias e,
particularmente, as t rajetoriasde Va eV e: {(Vi(t), V(t),t € [0,T ]}, as quais sdo
necessarias pa rao c alculodo histéricod or uido ge rado e , e ventualmente, pa ra a
determinagdo do 1 nstante onde oc orre 0 m aximo ni vel de ruido. A Figura 1 apresenta a
obtencao das saidas planas do sistema.

27)

(Wx,Wy,Wz)

00.20) —I S

l drdt

dv,/dt dy/dt
671

(6.4.N))
Figura 1: Obtengao das saida&g],gnas da dindmica de guidagem
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3. ESTIMACAO DO RUIDO

Usando a propriedade plana da dindmica de guidagem de uma aeronave € possivel estimar a
evolugdo temporal dos parametros que sdo as entradas para o modelo de estimagdo do
ruido. Em seguida, através de uma malha de pontos adequada, os niveis de ruido em uma ou
mais localidades na vizinhanga do aeroporto podem ser calculados numericamente (Figura
2).

Malha de pontos

Trajetoria da Entradas para Nivel
aeronave Inversdo da o modelo de ruido de ruido
e Rede neural
_b dindmica de > o _’
; artificial
guidagem

Figura 2: Estimagdo do ruido

As redes neurais artificiais multicamadas ja sdo famosas por sua impressionante capacidade
de r ealizar tarefas d e a proximagdo de funcdes ut ilizando uma qua ntidade a dequada de
neuronios e dados para treinamento (Haykin, 1999). Neste trabalho, uma RNA multicamada
sem realimentacdo € treinada p ara estimar numericamente os niveis de ruido em pontos
determinados préximos ao aeroporto, baseado em dados de desempenho da aeronave, bem
como sua posicao com relacao ao ponto em questao (receptor).

As entradas impostas a rede neural para que esta realize a estima¢do do ruido sdo listadas a
seguir:

e Distincia entre a aeronave € o receptor, drecep(t)

e Velocidade da aeronave, V,(t)

e Empuxo dos motores da aeronave, Th(t)

e Atitude da aeronave, angulos 6(t), ¢(t) e y(t)

e Orientacdo do receptor, Angulos Grecep(t) € Wrecep(t)
Os angulos de orientag@o do r eceptor sdo os angulos de incidéncia d as ondas s onoras nos
planos horizontal ( yreceep(t)) € v ertical (Grecep(t)). As aidad aRNA ¢ onivel de ruido
instantaneo, /(t), no ponto onde encontra-se o receptor. A Figura 3 ilustra o funcionamento
da RNA.
Neste est udo, a r ede n eural a rtificial ¢ composta d e ap enas u ma cam ada escondida para

dA Rre(.'(fp(t) |:> )

v(t)=>|o O o
T(t)=> [0 -0 “5l=>1(t)
0(t), $(t), Pty => |0 O

QReccp(t), QL’Recep(t) E.|>' o
Figura 3: Entradas ¢ saidas da RNA

reduzir a c omplexidade da sua estrutura. O ntmero de ne ur6nios na cam ada escondida ¢
determinado e mpiricamente ¢ de pende fortemente do vo lume de dados para o treinamento.
Ambos, o nimero de neurdnios e a quantidade de dados para o treinamento, afetam seriamente
a capacidade de generalizagdo da RNA, ou seja, sua habilidade de classificar dados que nunca
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viu antes, desde que sejam da mesma classe dos dados utilizados no aprendizado. Entretanto,
ndo existem critérios ou principios especificos para determinar o numero efetivo de neurdnios
e/ou um ponto de parada apropriado para o treinamento. Portanto, a rede neural utilizada neste
trabalho ¢ ainda determinada de maneira empirica em func¢do do volume de dados disponivel
para o seu treinamento.

3.1. Treinamento da rede neural

A base de dados utilizada para o treinamento da rede neural artificial € construida a partir do
INM. Para que um conjunto adequado de informagdes seja usado, ¢ necessario que diversos
estudos de caso diferentes sejam realizados no INM, de maneira que seja possivel gerar uma
grande qua ntidade de padrdes p ara serem apresentados a RNA a o longo dot reinamento,
aumentando, assim, su a cap acidade de generalizagdo. E ntende-se, a qui, por pa drdes d e
treinamento, um conjunto de “estados” diferentes da aeronave, associados a sua posicdo com
relagdo aos receptores, bem como o nivel de ruido esperado nesses pontos em fungao desses
“estados”. O obj etivo ¢ formar umab ase d e d ados o rganizada tal co mo apresentado na
Equagdo 22. Para tal, alguns célculos adicionais sdo necessarios.

('Z,ARecepl (t) 91 (t) ¢1 (t) l/ll (t) eRecepl (Z) V/Recepl (Z) Thl (t) Vva1 (t) ll (t)

dAReie,,z(f) 6'2:(0 ¢2:(f) V/Z;(t) 9Rece:p2(f) V/Rec?;z(t) Thz:(t) Vazi(t) (28)

_)
: : : : : : : NG
drecep, @) 6,() $,() W, (1) Oreep, () Wieeop, (O Th, (&) V, ()] | 1,(1)
Deve-se ressaltar que para cenarios reais, as informagdes para o treinamento da RNA devem
ser obtidas de outras maneiras. Os dados de desempenho das aeronaves podem proceder de
voos d et este o um esmo d e v 60s co merciais, d esde q ue as m anobras sejam r ealizadas
manualmente ou o pi loto automatico e steja ope rando e m modo b asico, sem as funcdes de
guidagem ativadas. Cabe destacar que os sistemas de navegagdo das aeronaves modernas sao
capazes de estimar com boa exatiddo a posi¢do da aeronave e su a velocidade inercial, bem
como a ve locidade do ve nto, e registra-los de m aneira que op ré-processamento d as
informagdes para o t reinamento da RNA pode ser minimizado por intermédio da utilizacdo
dos registros de voo disponiveis. Os niveis de ruido podem ser obtidos através de medi¢des de
voos de teste e/ou de certificagdo das aeronaves, ou ainda de sistemas de monitoracao.

Aqui, um perfil vertical de decolagem (ICAOA-1) e 35 rotas diferentes foram utilizadas para

10000

! ] ! ] ] I’__,.l—'-""—
o a0 % i : -' : !
E : i ; ; : i
o 00 ;
2 :
o ;
< 2000 5
[—on1]
0 sl i _L_ ! =
20000 46000 0000 56000 100000 120000 20000 40000

g

Velocidade (kU)

£

I i i i i
o
70000 35000 50000 50000 00000 120000 [

0
20000

10000

16000

Empuxo {Ib)

14000

: | ——1cana
12000 L 1 L . L L
] 0000 40000 60000 B0000 100000 120000 [] 20000 40000

Distancia (m)
Figura 4: Altitude, velocidade e empuxo dos motores da acronave A319-131
para o perfil de decolagem ICAOA-1
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gerar a base de dados para o treinamento da rede neural artificial. A aeronave considerada ¢ o
Airbus A319-131. A Figura 4 a presenta os graficos da altitude, da velocidade e do empuxo
dos motores com relagdo a distancia da pista para o perfil de decolagem usado.

O treinamento da RNA ¢ realizado no ambiente computacional do Matlab, usando o algoritmo
de retropropagacao do e rro de Levenberg-Marquardt. A fun¢do sigmoidal € u tilizada para a
ativacao dos neuronios da camada escondida, enquanto uma fun¢ao linear ¢ usada no neuroénio
da cam ada d e sai da. A F igura 5 apresenta o s er ros m édios q uadraticos o btidos p ara o

treinamento, a validacdo e o teste da rede neural artificial.

A Tabela 1 apresenta r esultados d e uma v alidacdo d a R NA a pds t reinamento, ut ilizando
diferentes padrdes. Nesta sdo mostrados os niveis de ruido esperados (obtidos usando o INM)
e as e stimativas realizadas pela rede neural. Considerando que uma diferenga de 3 dB(A) ¢
uma boa referéncia para mudanga de percepcdo do ouvi do humano, ¢ direto observar a boa

exatiddo alcancada nas estimativas feitas pela RNA.

Tabela 1: Resultados de uma validacdo da RNA apds o treinamento

Nivel de ruido, dB(A)  Diferenga

Obtido  Esperado % dB(A)
13.0458 13.0000 0.0458 0.35
13.0493 13.0000 0.0493 0.38
15.4533 15.5000 -0.0467 -0,30
15.4837 15.4000 0.0837 0.54
18.7428 18.7000 0.0428 0.23
20.9885 20.8000 0.1885 0.91
22.0088  21.8000 0.2088 0.96
24.0549  24.0000 0.0549 0.23
25.7796  25.7000 0.0796 0.31
28.7200  29.2000 -0.4800 -1.64

Erro médlo quadritico (EMQ)

Nivel de ruido, dB(A)  Diferenca
Obtido Esperado % dB(A)
28.7447  28.8000 -0.0553 -0.19
31.1129 31.1000 0.0129 0.04
34.6137 35.0000 -0.3863 -1.10
36.2187 36.1000 0.1187 0.33
37.4389 37.5000 -0.0611 -0.16
38.7185 39.0000 -0.2815 -0.72
50.9295 51.1000 -0.1705 -0.33
53.9153 53.8000 0.1153 0.21
58.9113 59.0000 -0.0887 -0.15
61.3013 61.0000 0.3013 0.49
T ES
........ e
]
i

100

120

Figura 5: Erro médio quadratico para as etapas de treinamento,
validacao e teste da RNA

4. ESTUDO DE CASO
O estudo d e caso ap resentado co nsidera d uas trajetorias d e d ecolagem d iferentes d e u ma
acronave d ot ipo A 319-131. A mbas a s trajetorias u tilizam o p erfil v ertical [ CAOA-1,
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entretanto por rotas diferentes. A rota 1 ¢ composta por uma curva a esquerda de 70 graus,
com 6.48 km de raio, iniciada 1.852 km apds o inicio da rolagem. A rota 2 é composta por
uma curva a direita de 30 graus, comraio de 13,89 km, e ¢ iniciada no mesmo ponto. Os
niveis d e ruido sdo es timados p ara u ma I ocalidade ( receptor) p roxima ao aer oporto p ara
exemplificar o histdrico temporal do ruido durante ambas as decolagens. A Figura 6 apresenta
as trajetorias 3 D r ealizadas pe la aeronave e a posicdo do receptor. O terreno ao redor do
aeroporto ¢ considerado plano e nenhum obstaculo é considerado no s entido da propagacao
do som.

s000” S ¥(m)

x(m)

Figura 6: Trajetorias de decolagem e receptor considerado

A Figura 7 apresenta os niveis de ruido e stimados na localidade P 1 usando a rede ne ural
artificial. A janela de tempo considerada ¢ iniciada no ponto de arremetida e est ende-se por
aproximadamente 4 minutos. E facil observar que o padrio de evolugdo dos niveis de ruido é
bem relacionado com as trajetdrias utilizadas (o posicionamento do receptor foi escolhido de
maneira a r essaltar as diferengas). Os niveis de ruido para ambas as t rajetdrias aumentam a
medida que a aeronave aproxima-se do ponto, alcanga um nivel maximo em um determinado
ponto (instante de tempo), e em seguida comega a decair. A trajetoria 2 € a que gera niveis de
ruido mais altos, uma vez que faz com que a acronave passe significativamente mais perto do
receptor do que a trajetéria 1. Pode-se observar, também, que o ruido gerado pela realizagdo
da trajetoria 1 alcanga um nivel proximo ao nivel maximo em um instante de tempo anterior
em quase 1 minuto a ocorréncia do nivel maximo. Nao ¢ possivel realizar este tipo de analise
através de ferramentas tais como o INM.

70 T T T T

| =— Trajectory 01
rajectory 02

Noise level at location P01 (dB{A))

]
0 50 100 150 200 250
Time (s)

Figura 7: Niveis de ruido na localidade P1
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O nivel maximo de ruido, L amax, pode ser comparado ao nivel calculado pelo INM com as
mesmas informagdes de entrada de maneira a verificar a exatidao dos resultados, uma vez que
o INM foi utilizado como o “mundo real” que proveu as informagdes para o treinamento da
rede neural artificial. A Tabela 2 a presenta os niveis de ruido e a diferenca entre eles. Os
resultados obtidos através da RNA sdo compativeis com os célculos realizados pelo INM com
exatiddo menor do que 1,10% para ambas as trajetorias.

Tabela 2: L. obtidos usando e RNA e o INM

Lamax » dB(A) Diferenca
INM RNA % dB(A)
53.90 53.57 -0.33 -0.61
65.20 66.13 0.93 1.43

5. CONCLUSAO

Este trabalho abordou a previsdo d o i mpacto ambiental s onoro a o redor de aeroportos em
funcdo d a m ovimentacdo d e acronaves de transporte. O foco do estudo € a es timagdo dos
niveis de r uido e m 1 ocalidades e specificas que 1 ncluam o hi stdrico t emporal de vido a
movimentagdo de uma aeronave. A estimacdo ¢ realizada por um modelo baseado em uma
rede neural artificial multicamada. A propriedade plana da dindmica d e gui dagem de uma
aeronave p ermite que, a p artir d e uma trajetoria conhecida, seja p ossivel o bter as entradas
correspondentes para o sistema de guidagem, as q uais sao também car acteristicas do ruido
emitido pelo equipamento. Esses parametros de desempenho sdo usados como entradas para o
modelo de ruido, para estimar o histérico do dos niveis em localidades especificas proximas
ao aeroporto. A ferramenta obtida é promissora para a realizacdo de avaliagdes de impacto
ambiental sonoro, além de andlise de dispersao de trajetorias e no desenvolvimento de novos
procedimentos l ocais para minimizac¢do de ruido, uma vez que ¢ d iretamente relacionada a
dindmica do voo.
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