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RESUMO

IDENTIFICACAO DE SISTEMAS HIBRIDOS E CONTROLE H., PARA O DESEN-
VOLVIMENTO DE VANT AUTONOMO

Autor: Roberto de Souza Baptista

Orientador: Prof. Jo&o Yoshiyuki Ishihara, ENE/UnB
Co-orientador: Professor Henrique Cezar Ferreira, ENE/UrB
Programa de Pos-graduacdo em Engenharia Elétrica

Brasilia, 20 de dezembro de 2011

Esta dissertacao foca em diversos aspectos inerentes @wdesmento de uma plata-
forma VANT de asa fixa autbnoma. Primeiramente é apresentadmodelo analitico de
um mini-VANT através do equacionamento por meio das Leisided& O resultado é um
modelo completo ndo linear que representa a dindmica dass¢é 0s acoplamentos entre
as variaveis de interesse. Esse equacionamento é utilizaidgplementacdo computacional
de um simulador para o comportamento dinamico do sistemanide em consideracao a
complexidade e incertezas associadas ao sistema, umledotré/, ndo linear € desen-
volvido para o controle de atitude da aeronave. Ainda nestéegto, um novo algoritmo
de identificacdo de sistemas hibridos € proposto com o wbjéé representar um sistema
complexo e ndo linear a partir de uma série de modelos linsargles.

This dissertation addresses several aspects related devbepment of an autonomous
fixed wing UAV platform. As a start point, a first principles ol is presented for a mini-
UAV. The result is a complete model that represents the neati dynamics of the system
and the coupling between the variables of interest. Thiaeguis used for the computatio-
nal implementation of a flight simulator for the dynamic babaof the system. Considering
the complexity and uncertainties associated with the sysé@ H ., controller is developed
for nonlinear attitude control of the aircraft. Also in tlugntext, a new algorithm for identi-
fication of hybrid systems is proposed in order to represeaingplex and nonlinear system
from a series of simple linear models.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

O termo veiculo aéreo nao tripulado (VANT) se refere a asreméseja de asa fixa ou
asa rotativa) que operam sem piloto a bordo [10]. O concataetonaves nao tripula-
das ndo é novo e existem registros de seu uso desde a primeira ghundial [11], [12].
No entanto, apenas recentemente tem sido possivel o sewmsgrau aceitavel de con-
fiabilidade, devido, principalmente, a necessidade derses$ elaborados para controlar a
dindmica complexa de uma aeronave [12], [13].

Segundo [14], o conceito de VANT moderno néo deve ser comontbm aeromode-
lismo ou com as aeronaves chamadaBdmespelo exército americano. Tanto os aeromo-
delos quanto oBronespodem operar de duas formas, podem ser completamenteiéelegu
por um operador no solo ou executar uma sequéncia de marirgsogramadas. Por
outro lado, um VANT moderno deve apresentar algum tipo dérglenautdonomo [14]. A
complexidade do sistema de controle autbnomo pode varsaita, desde sistemas mais
simples que atuam apenas para estabilizar a aeronave guapeoda de comunicacdo com
o operador em solo até sistemas complexos capazes de recanfrgjetorias e desviar de
obstaculos.

O advento de dispositivos comerciais de prateleira e baisto¢c ou COTS (do inglés,
commercial off the shelfpermitiu o crescente desenvolvimento em pesquisas oeladas
a veiculos aéreos néo tripulados [12], [11], [15]. Os digpos COTS incluem microcon-
troladores, sensores e atuadores que possibilitam o ddgemento de sistemas de piloto
automético e sistemas de navegacdo auténoma [15], [14], @ desenvolvimento e ba-
rateamento de sistemas de controle para VANT tém permitidecocada vez maior em
atividades antes realizadas por aeronaves tripuladasteftxna crescente demanda mundial
para o desenvolvimento de veiculos aéreos néo tripuladaNTYpara o uso em diversas
aplicagdes, tanto civil quanto militar [11], [12], [18] .41

Essas aeronaves podem ser utilizadas com o propésito darredstos ou ainda podem
ser uma poderosa ferramenta na reducgéo de risco de vidastemmitkadas aplicacdes. As
aplicacdes atuais para esse tipo de plataforma incluem[i4] [19], [20], [21], [22], [23]:

Aquisicao de imagens aéreas

Monitoramento

Inspec¢édo de dutos e linhas de transmissao de energia

Busca e resgate em areas perigosas
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* Prospeccéo climatica

» Pulverizacdo em plantacoes

Assim como aeronaves tripuladas, os VANT podem ser clazgdd&de acordo com suas
caracteristicas fisicas entre aeronaves de asa fixa, oesawwdaeronaves de asa rotativa,
helicopteros e quadrirrotores. Cada tipo de aeronave eqieesaracteristicas distintas e
vantagens diferenciadas em relagéo a cada aplicacdo14]], [

Dentre as diferentes plataformas existentes, as aerodavasa fixa se destacam pelas
caracteristicas de alto alcance e alta duragdo do v6o quandoaradas a aeronaves de asa
rotativa. Por este motivo aeronaves de asa fixa sdo amplamidizadas em aplicacdes de
monitoramento e busca sobre grandes areas [24], [12], [14].

Este trabalho € parte integrante do primeiro projeto do tatbdo de Automacéo e Ro-
bética, LARA, em robdética aérea baseada em plataforma déxasao projeto ANU. O
projeto ANU, Autonomously Navigated UAWatizado em homenagem ao passaro encon-
trado no cerrado brasileiro, tem como objetivo a elaboraigiama plataforma robdtica
VANT de asa fixa capaz de realizar voos autbnomos e telegui&dse projeto conta com a
colaboragéo de outros alunos do LARA cada um responsavelparcontribuicdo distinta.

O presente manuscrito representa o primeiro trabalho gmltcligado ao projeto ANU.

As especificacdes técnicas do projeto ANU considera umanaeecque apresenta en-
vergadura entré e 2 m e peso aproximado dB0 g. Seguindo a classificagéo de [2] e [21],
essa aeronave sera referida como mini-VANT.

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA E OBJETIVOS

O conceito de VANT autdnomo se refere a sua capacidade datekegna sequéncia
de tarefas, ou missdo, sem a interferéncia humana [1]. Dévidiversidade das aplicacfes
existe uma grande diversidade de etapas que podem compoissé@orpara VANT autono-
mos. No entanto, existem quatro etapas comuns a maior pateabalhos em VANT, no
que diz respeito ao deslocamento da aeronave no espac2g[L[13], [15], [18], [26], [12]
[27], [28]:

Decolagem

Sobrevéo (loitering)

Geracéao e seguimento de trajetoria

Pouso



Trajetoria desejada

/

Trajetoria efetiva 7

AN

Sobrevoo

. o,

Decolagem &
-

Pouso \&

Figura 1.1: Etapas de uma misséo de VANT, adaptada de [1]

A Figura 1 [1] mostra uma possivel sequéncia dessas etapas.

Ainda nao existe um trabalho completo que apresente uma&mhutdbnoma que en-
globe todas as etapas citadas [13], [2]. As contribuicOesimnadas a sintese de sistemas
de controle ainda se restringem a trabalhos focados em tayla edecolagem [29], [30],
[31], sobrevdo [32], [33], [34], [26], [35], [34] geracdo eglimento de trajetéria [36], [13],
[37], [38], [39], [15] pouso [40], [19], [41], [30], [42].

O desenvolvimento de um sistema de controle de v6o para uniné&Nolve diversos
aspectos. O trabalho de [2] prop6e uma metodologia de prpget a sintese de sistemas de
controle conforme apresentado na Figura 1.2. Esta abardexgptui as seguintes etapas:

Modelagem o desenvolvimento de um modelo para representar o sistedeasgo feito de
forma analitica, a partir das Leis da Fisica, ou por meio dei¢és de identificacéo
de sistemas, que utilizam apenas dados experimentais. efeddfa esta no fato do
modelo analitico possuir coeficientes que representantipdales fisicas do sistema
enquanto o modelo levantado por identificacéo de sistentashéodelo do sistema
é utilizado nas etapas de simulagéo, sintese de controlplenmantacdo. Em cada
etapa o modelo deve ser adaptado de acordo com sua aplicagéo.

Simulag&o o simulador representa a implementagcéo computacional deashelo para re-
presentar o sistema. E portanto conveniente utilizar umetoatbmpleto que repre-

3



SIMULACAO

IMPLEMETACAO

7~ SINTESE DE
CONTROLE

Figura 1.2: Metodologia de projeto para desenvolvimentsistemas de controle de véo [2]

sente de forma precisa, todos os aspectos da dinamicaeloaigD simulador também
€ uma ferramenta importante na sintese do controlador.

Sintese de Controleo desenvolvimento do sistema de controle é determinadoapéitza-
cdo desejada. Diferentes técnicas de controle podem Seadgis e devem ser esco-
Ihidas observando as caracteristicas fisicas da aerormavapacidade do computador
de bordo.

Implementag&o o desenvolvimento da plataforma fisica deve consideram ala estrutura
fisica do sistema, os instrumentos de medi¢do necessadasstema de computa-
dor embarcado. E conveniente validar os programas de paoesto de dados e
de controle no simulador levando em consideracao as liG@sacomputacionais da
plataforma.

Testes de Vooos testes de voo sdo fundamentais para a avaliagéo e vérifidageficacia
do sistema de controle desenvolvido.

Anadlise como todos os aspectos estdo interligados, uma boa analrseiél para deter-
minar as abordagens e alteracbes necessarias no desemrdtvide cada uma das
etapas.

O presente trabalho aborda questfes relacionadas a meahetamlitica, identificacao
de sistemas, sintese de controle (ndo embarcado), siraulag&rica e analise.

as etapas de Modelagem, Simulagéo, Sintese de ControldiséAna

4



Uma das maiores dificuldades no projeto de sistemas de tmao/60 em VANT € o
desenvolvimento de um modelo que represente a dindmicaaldesforma adequada [2].
Os processos de modelagem, simulacéo e testes de aeroraa®s fixa de grande porte
estdo bem documentados na literatura [43]. Em contrapadititeratura disponivel a res-
peito desses processos aplicados a pequenos VANT de asmélgasgédimitada [17]. Muitos
trabalhos utilizam modelos simplificados, similares ad&zatos em aeronaves de grande
porte, para o desenvolvimento de sistemas de controle dpa@VANT. O desenvolvi-
mento de sistemas de controle de voo autdnomo, incluindoatere estabilidade, geragéo
e seguimento de trajetoria, entre outros aspectos, exigelosmais complexos. O desen-
volvimento de modelos complexos para fins de controle € unegataomplicada devido a
dificuldade de caracterizar o comportamento aerodinaneamidi-VANT [44], [45], [17],
[46], [2].

O desenvolvimento de técnicas modernas de modelagem @leondio-linear tém sido
uma contribuicdo fundamental para o desenvolvimento de eminicro aeronaves autono-
mas de alto desempenho [29], [33], [47], [48], [13]. O estdddécnicas de modelagem e
controle aplicadas a veiculos aéreos néao tripulados, desteestudos iniciais, por meio de
simulag@es, até sua validacédo final, com testes de campoaléante um tema de impor-
tante relevancia na area de robdtica movel [2], [17], [4Z3] [

Durante um v6o a aeronave apresenta comportamentos asstiependendo das mano-
bras realizadas ou das condi¢fes de voo, dificultando atdeainodelagem do sistema [2].
Na pratica o desenvolvimento de sistemas de controle pasaaes tripuladas baseia-se
em modelos distintos para cada fase e condicéo de voo dssféf], [50], [43].

Conforme mostrado na Secao 2.3.3, € comum partir de um madaliico complexo e
simplifica-lo levando em consideracéo a condi¢éo de vodiaseo As principais simplifi-
cacdes nos modelos dinamicos de aeronave de asa fixa sa&M K 3]:

» 0 desacoplamento das equacfes de movimento em dinanai Etongitudinal,

* linearizacdo do modelo em torno de um ponto de operacao.

Essas simplificacdes também sdo comuns em projetos de AMiT-Y33], [2], [17],
[35]. A utilizacdo de modelos simplificados facilita o desd@mimento de sistemas de con-
trole. Ademais, a implementagédo de um modelo e um sistemardeote complexo podem
ser problematicos para o computador de bordo embarcadoABddlmente o computador
de bordo do ANU possui capacidade de processamen6od H = e € responsavel pelo
gerenciamento de dados de comunicacgéo, processamentadissedacdes de controle.

As simplificacdes citadas séo validas apenas em deternsicadaicoes de operacao.
O sistema como um todo pode portanto ser representado pocammainacéo de submo-
delos, cada um com um controlador especifico. Na pratica,ier parte dos sistemas de
controle moderno para aeronaves de asa fixa se baseiam eentdifecontroladores PID
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com o0s parametros projetados para cada condicdo de voouarafet chaveamento entre
cada controlador em fungéo da condicdo de vbo [52]. Cons¢gmente, a representacao
da dindmica de uma aeronave de asa fixa através da abordagastedeas multiplos mo-
delos apresentado na Figura 1.2 [1] € compativel com a raalos modelos e sistemas de
VANT. Essa figura representa o modelo completo de um avigwédrde diversos modelos
linear invariantes no tempo, LTI, (do ingl@sear time invarianj e a interacéo entre eles,
coordenadas pelas leis de chaveamento.

LEI DE CHAVEAMENTO 2

LEI DE CHAVEAMENTO 1

LEI DE CHAVEAMENTO 2

Figura 1.3: Representacdo Multiplos Modelos adaptada]lde [1
Levando em consideragao que a dinamica do VANT pode serseqada por:

* modelos lineares validos em torno de uma condicdo de ci@fa2], [53]

» abordagem multiplos modelos [1],

uma representacdo pela abordagem de sistemas lineare$iparece muito favoravel.
Entende-se por sistemas lineares hibridos (ou chaveadtsnas modelados por diversos
subsistemas lineares e uma regra que coordena o chavean#etestes subsistemas [54].
Trata-se de uma abordagem recente e em desenvolvimenteaasié controle e robdtica.
A principal proposta desta abordagem é a representacao sistema complexo e nao linear
a partir de uma combinacao de sistemas lineares simples f&5dlificuldades inerentes a
essa abordagem estdo na determinacao do numero de subsropdetepresentam o sistema
e 0 chaveamento entre eles [56].

O modelo linear para a representagédo do comportamento @in&@®a um mini-VANT
em torno de um ponto de operacdo pode ser obtido atravésrdea®de modelagem ana-
liticas ou por meio de técnicas de identificacdo de sisterAastécnicas de identificacdo
de sistemas se baseiam, sobretudo, em dados experimeridgierminar o modelo do
sistema. Devido a dificuldade de se obter os parametrosinénoidos necessarios para a
representacao analitica de um mini-VANT, alguns trabattéms preferéncia as técnicas de
identificacdo de sistemas. Assim como os modelos analitrarizados, o modelo identi-
ficado € valido para uma determinada condi¢cao de operacé@mo @mstrado em [32], [53],
[57], [58] é possivel obter um modelo adequado para o debémento de um sistema de
controle a partir de técnicas simples de identificacdo derséss.
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A primeira etapa nesse projeto foi o estudo das técnicassadadadentificacéo de sis-
temas lineares hibridos. Esses estudos levaram ao degemsiio de um novo algoritmo
de clustering desenvolvido especificamente para seradina identificacdo de uma classe
de sistemas dinamicos hibridos que podem ser represergadosodelos Autoregressivos
Exdgenos Afim por Partes, PWARX, (do inglés, PieceWise Affia¢oregressive Exoge-
nous), conforme apresentado no Capitulo 4. O algoritmongesado € mais eficiente na
determinac@o do numero de modelos em uma representacao v Rparado ao estado
da arte na area [7], [59]. Esta etapa resultou em uma puBbazentifica [60]. Um exemplo
mostra a aplicabilidade da abordagem desenvolvida pasngdd de modelos dinamicos
para aeronaves de asa fixa.

Para aprimorar o conhecimento relacionado ao comportanderderonaves de pequeno
porte, como a aeronave estudada neste trabalho, um simitadesenvolvido a partir das
equacdes classicas de movimento e as caracteristicas fttaum mini-VANT de asa fixa.
Este trabalho foi executado apds uma extensa revisao dituita sobre o equacionamento
do modelo analitico completo de uma aeronave de asa fixaseapieglo na Secéo 2.3, e
as simplificac6es normalmente aplicadas, apresentadasgé® 3.3.3. Também foi feito
um levantamento do equacionamento utilizado em trabalbpscéficos de VANT de asa
fixa, conforme apresentado na Secéo 2.3.4. O simulador ingplado contempla o caso
mais geral possivel em relacéo a representacao do compgortiadinamico da aeronave em
fungéo das suas caracteristicas fisicas.

O simulador implementado foi utilizado para o desenvolvitogle um sistema de con-
trole robustoH ,, ndo linear para a rejei¢cdo de perturbacdes de entrada eesaidia mini-
VANT de asa fixa, apresentado no Capitulo 3. A principal dbuigdo € que este controlador
robusto atua em todas as variaveis de estado de um modelmeaodompleto e acoplado,
diferente de trabalhos anteriores que consideram modebgéificados [29]. Os resultados
obtidos em simulacdo mostram que a aeronave é mantida ng&ortk regime desejada
quando submetido a diferentes perturbacdes. Esta etaggresm uma publicacao cienti-
fica [61].

1.3 PROPOSTAS E CONTRIBUICOES

Como mencionado na secdo anterior, este projeto abordesdlivaspectos tedricos e
praticos relacionados ao projeto de um sistema de contelemdVANT de asa fixa que
permita a realizacdo de parte de uma missao de forma autbnoma

As contribui¢cbes deste trabalho séo:

» Desenvolvimento de um algoritmo de clustering para sedais@ contexto de iden-
tificacdo de sistemas hibridos, apresentado no Capitulorés@ado foi a seguinte
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publicacéo cientifica:

— Baptista, R. S., Ishihara, J. Y., Borges, G. AA Split and Merge Algorithm for
Identification of Piecewise Affine Syster@®11 American Control Conference
- ACC2011, Junho 2011

* Implementacéo de um simulador baseado nas equagcfeswpeacek conhecidas, apre-
sentado na Sec¢éo 2.4.

* Projeto de um controladdf,, ndo linear para estabilizacdo de um VANT, apresentado
no Capitulo 3. O resultado deste trabalho foi a seguintagagélo cientifica:

— Ferreira, H. C., Baptista, R. S., Ishihara, J. Y., Borges, GA. Disturbance
Rejection in a Fixed Wing UAV Using Nonlineéf,, State Feedback IEEE
International Conference on Control and Automation, ICCA 11, Dezembro
2011

1.4 APRESENTACAO DO MANUSCRITO

Essa dissertagdo esta dividida em cinco capitulos, irddu@sta introdugéo, além dos
anexos.

O Capitulo 2 apresenta uma revisdo das formas de modelampitados ao mini-
VANT e o simulador implementado.

O Capitulo 3 apresenta o desenvolvimento do sistema deot®ntio lineard ., exem-
plos numéricos e a analise dos resultados.

O Capitulo 4 apresenta o procedimento de identificacdo tlrgs hibridos desenvol-
vido. Dois exemplos apresentam a aplicabilidade dessegirmento para representacéo de
sistemas ndo lineares.

Por fim as conclus@es gerais e sugestdes de trabalhos faio@presentados na Capi-
tulo 5.



2 MODELOS E SIMULADOR

2.1 INTRODUCAO

A elaboracédo de um modelo matematico para representar temsisisico pode ser feita
a partir de duas abordagens (ou uma combinacéo delas)[62]:

Modelagem utiliza o conhecimento prévio acumulado, por exemplo as HeiFisica, para
descrever matematicamente o sistema.

Identificacdo de sistemasutiliza apenas dados experimentais de entrada e saiddelnais

Por utilizar conhecimento prévio acumulado, o processo od@etagem pode ser reali-
zado apenas analiticamente sem a utilizacédo de qualqueedpdrimental. A identificacao
de sistemas, por outro lado ndo exige conhecimento préds,asistema deve ser flexivel
o suficiente para permitir e execucao de experimentos dmpsgbara identificacéo.

O desenvolvimento de modelos mateméaticos € um processarhemtal na elaboragéo
de sistemas de controle para avides tripulados devido tms@lstos de fabricacéo e rea-
lizacdo de testes de voo de uma aeronave real. Neste prpaesm@cterizacdo de alguns
parametros fisicos pode ser efetuada através de testeseindé vento e simulagées numé-
ricas computacionais [49]. Apesar dessas ferramentasderam percepc¢des importantes a
respeito do comportamento dinamico da aeronave, a andisedbs reais de v6o é fun-
damental. O processo de modelagem de uma aeronave €, pottanprocesso iterativo:

o modelo matematico sugere quais dados experimentais s&oretevantes, enquanto o
mesmo pode sofrer varias alteracdes para se adequar acsgeoimentais [62], [2].

No contexto de mini-VANT de asa fixa, a aeronave pode a piimagr considerada
uma versdo miniaturizada de uma aeronave de grande porteggasoes classicas de mo-
vimento podem ajudar com percepcdes iniciais a respeit@ohiportamento dinamico[63].
No entanto, segundo [41], devido as dimensdes reduzidaxe fs@so de um mini-VANT,
seu comportamento € altamente ndo linear e acoplado e ressterwitas simplificacdes
normalmente aplicadas a modelos de aeronaves de grandenforse aplicam.

Além disso as principais razdes para o recente desenvottinte mini-VANT séo o
baixo custo e curto tempo de desenvolvimento. Estes faséi@proporcionados pela utili-
zacao de componentes de prateleira e a ampla disponilalgagrogramas de simulagoes
numéricas computacionais [16]. A desvantagem em compacaga o0 processo de projeto e
desenvolvimento de aeronaves de grande porte € que a gieatida componentes utilizados
dificulta a caracterizacdo precisa da geometria do sistean@eduzida disponibilidade (ou
indisponibilidade) de tlineis de vento proporcionam mai@eos e incertezas no modelo
resultante [41].



Devido as dificuldades citadas na modelagem de mini-VANJyrad trabalhos estudam
a aplicacdo de técnicas de identificacdo de sistemas [Z3],[B!], [33], ou seja, utilizam
apenas dados de entrada e saida coletados em v6o para agdalidy modelo.

A Figura 2.1 apresenta um esquematico com as diferentedad®rs aplicadas no le-
vantamento de modelos matematicos para a representacaomeuVANT. Note que nas
duas abordagens algum levantamento de dados deve sedefeteja utilizando dados reais,
como o caso de testes em vbo e tunel de vento, ou a partir deagiies numéricas. Assim
como na modelagem de aeronaves de grande porte, algumas dtaprocesso de mode-
lagem se complementam de forma iterativa. Analogamentécagcas de identificagédo de
sistemas aplicados a mini-VANT também constituem um psiesrativo.

SISTEMA

MODELAGEM / IDENTIFICAGAO DO SISTEMA

EQUACIONAMENTO
LEIS DA FISICA

SIMPLIFICACOES
MATEMATICAS

SIMULACOES TECNICAS DE ~———————— " TESTES DE VOO
AJUSTE DE DADOS

AERODINAMICAS

TESTE EM

TUNEL DE VENTO — ESTIMACAO

PARAMETROS
Fisicos

TESTES DE VOO

i

MODELO MODELO

PARAMETROS COM SIGNIFICADO FiSICO PARAMETROS SEM SIGNITICADO FiSICO

Figura 2.1: Diferentes abordagens no levantamento do ma@elm mini-VANT

2.2 IDENTIFICACAO CAIXA PRETA

Uma abordagem alternativa a modelagem segundo as Leisida &ia identificacdo de
sistemas. Nessa abordagem dados de entrada e saida s&osoddecnicas de identificacéo
séo utilizadas para levantar uma fungao de transferérguecées a diferengas ou modelo
em espaco de estados do sistema real. Neste caso os coefidennodelo ndo possuem
significado fisico [62].

Em [32] um mini-VANT de asa fixa com trés superficies de cdat(aileron, profundor
e leme) e um propulsor é identificado a partir de dados de vésteNrabalho varios mode-
los auto-regressivo exdgeno ARX (do inglés, Auto RegresBixogenous) séo levantados.
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O objetivo € avaliar a influéncia de cada entrada nas compesméda posicdo angular corres-
pondentes a rolagem e a arfagem. Na condi¢do de vdo avabagasuwltados mostram que
a dindmica longitudinal é regida em grande parte pelo pdifue a dindmica lateral pelo

aileron.

Método similar € utilizado na identificacdo de modelos em+WANT do tipo asa delta,
ou asa voadora. Este tipo de aeronave possui apenas umécsem controle, o aile-
ron. Em [33] dados reais sao utilizados para identificar undet@mARX da dinamica de
rolagem. Dois modelos ARX distintos sdo utilizados paraesgntar as dinamicas lateral e
longitudinal em um VANT com esta configuracdo em [53].

Um mini-VANT com configuracéo convencional, corpo, asa al@kzadores, mas ape-
nas uma superficie de controle, aileron, é utilizado em §&@4]. Em [57] um modelo
MIMO ARX é levantado a partir de dados de vbéo, enquanto emd6#4 modelos de mul-
tiplas entradas e mdultiplas saidas,MIMO, (do ingMsltiple Input Multiple Output ARX
sao utilizados para representar as dinamicas lateral @uaingal.

O trabalho de [65] apresenta um método de identificacdo néarlem que a dinamica
das velocidades angulares do sistema é representadageqtrécdes diferenciais nao line-
ares acopladas.

Em [66],[67] um algoritmo baseado no Filtro de Kalman Unsedraliado a uma rede
neural é proposto para a identificagéo online do modelo MIMXAara a dinamica com-
pleta de um mini-VANT de asa fixa. A validacdo desse métodii@ger meio de simulacdes
computacionais.

O Capitulo 4 apresenta maiores detalhes a respeito dafidecdio de sistemas, especi-
ficamente sob a perspectiva de sistemas lineares hibridos.

2.3 MODELAGEM VIA EQUACIONAMENTO

A modelagem de aeronaves de asa fixa € feita através de aplidag Leis da Fisica para
obter uma representacdo matematica do sistema. Nestea@sacamponente do modelo
tem um significado fisico em relacdo ao sistema real, repraseéo assim as caracteristicas
que influenciam no comportamento dindmico da aeronave. @slo®mais simples podem
representar a dindmica do sistema apenas em torno de umigamedpecifica de equili-
brio, enquanto modelos mais complexos podem incorporaarasteristicas de estabilidade
estatica, estabilidade dindmica, efeitos aeroelastpasyrbacdes atmosféricas e respostas
a sistemas de controle dinamico [43].

As Secdes 2.3.1, 2.3.2 e 2.3.3 apresentam, respectivanasnéguacoes classicas de
movimento de uma aeronave de asa fixa, a representacao ¢asifridentes e as simplifi-
cacOes de modelo mais utilizadas.
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Segundo [45], o desenvolvimento do modelo matematico pama-RANT a partir do
zero é a melhor forma de entender suas particularidadesne adapta-lo para se adequar
aos requisitos de cada aplicagdo. Esta observacdo € pestpas ainda existe uma diver-
géncia entre os autores a respeito da melhor forma de madalanini-VANT. Enquanto
para algumas aplicagbes um modelo linear com pouco acoptarastre as dinamicas dos
diferentes movimentos apresenta resultados satisfatfiri}, [19], outros defendem que,
diferente dos modelos utilizados em aeronaves de grande, poini-VANT devem ser re-
presentados por um modelo n&o linear com forte acoplametr® &s dinamicas analisadas
[41], [2], [68].

As Secéao 2.3.4 apresenta uma revisao dos trabalhos recglat@enados a mini-VANT
na area de controle e destaca as diferentes considerac@ekaedo aos modelos utilizados
em cada trabalho.

Um resumo dos diferentes modelos apresentados nessel@apite ser encontrado no
Anexo A.4

2.3.1 Equag0es classicas de movimento aeronave de asa fixa

Este secdo apresenta o equacionamento classico de umaveederasa fixa [50], [49],
[43] que serve como base para os trabalhos que efetuam aagedete mini-VANT de asa
fixa apresentados na Sec¢éo 2.3.4. A modelagem apresenteidera uma aeronave com o
formato e caracteristicas de atuacao similar ao min-VANlizatlo no Projeto ANU.

Inicialmente é necessério definir um sistemas de coordemeda facilitar a modelagem.
A Figura 2.2 apresenta o sistema de coordenadas fixo ao camgerdnave utilizado em que
F,, F,, F, sao as for¢as aerodinamicas resultantes em cada kixd, N os momentos
aerodinamicos em torno de cada eixd,V, W as velocidades traslacionais em relagdo a
cada eixoP, (), R as velocidades angulares em torno de cada eixg, z a posi¢ao linear
em cada direcéo @, 0, 1) as posi¢cdes angulares em torno de cada eixo.

As forgcas e momentos aerodindmicos em uma aeronave de adagstadem da orienta-
céo da aeronave em relacéo ao fluxo de ar [43]. Essa orierdaefoesentada pelos angulos
a e . O angulo de atague é o angulo formado entre a Corda de perfil (linha imaginaria
transversal ao perfil da asa) e a direcdo de movimento dasaerem relacédo ao vento. O
angulo de derrapagefé o angulo formado entre o eixo longitudinal da aeronave g
efetiva de movimento. Aeronaves com projetos convencsorcam alinhadas com a direcao
do vento aparente para reduzir o arrasto e proporcionandsaixo angulo de derrapagem
B. O anguloa deve ser grande o suficiente para gerar sustentagcdo, maalmanmte seu
valor é baixo [43].

A partir do somatorio das forcas no centro de massa da aer@ngossivel obter as
equacOes de espaco de estados da velocidade translataomaém chamada de equacdes
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Aileron 6

Figura 2.2: Forcas, momentos e velocidades

das forcas [43], [50], [49] e [2]:

. F,+F
U=RV —QW — gsin(f) + ; L
. E
V = —RU + PW + gsin(¢) cos(f) + Ey’
. E,
W = QU — PV + gcos(¢) cos(d) + pong (2.1)

em quer), é a forga gerada pelo sistema de propulséo.

As Equacdes 2.1 estdo escritas no sistema de referénciguo Estas mesmas equagdes
podem ser facilmente reescritas no sistema de referénsiardo, que neste caso tem como
variaveis de estady,,« e 5 como:

mV, = F,cosacos f — Fp + mgx,
mBVa = —F,cosasin 8 +Y —mV, Ry + mg
ma'V, cos B = —F,sina — L +mV,Qw + mgs (2.2)

em quel/, € a velocidade real do vents, € a forga gerada pelo sistema de propul$goe a
forca de arrastazy, e Qy as componentes de velocidade angular no sistema de codegena
do vento ey, g2 € g3 as projecdes da aceleracdo gravitacional em cada eixotémsisle
coordenadas do vento:

g1 = g(—cosacosfsinf + sin 5sin ¢ cos 6 + sin a cos 3 cos ¢ cos 6) (2.3)
g2 = g(cosasin 5sin @ + cos B sin ¢ cosf — sin asin 3 cos ¢ cos )
g3 = g(sin asin @ + cos a cos ¢ cos ).
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Esta representacao € importante pois caso seja efetuagaadacao, como apresentado
na Secdo 2.3.3.2, as derivadas parciais em relagédo aseraii@sistema de coordenadas do
vento,V,, a e § sdo muito significativas.

Voltando ao sistema de coordenadas fixo ao corpo, apresemsadigura 2.2, as equa-
¢cbes de momento séo:

P = (aiR+ c2P)Q + c3(L —T,) + cuN,

Q = csPR — ¢s(P? — R?) + 7 M,

R = (csP — ¢3R)Q + c4L + coN. (2.4)
em queT), € o torque gerado pelo sistema de propulséo. Posicionarstpadamente o
sistema de coordenadas fixo no corpo e assumindo que o ptadiam plano de simetria
da aeronave levam os momentos de inércia nos planescy a I, = I, = 0. Assim 0s
coeficientes das Equacdes 2.4 séo:

_ (Iyy — IZZ>IZZ — [1'22
1 — T )
Co — ([mm - [yy + [zz)[mz
2 — T )
]zz
C3 = T
[mz
Cy = ?7
]zz - ]J:a:
Cs = )
]Z/y
[mz
Ce T
[yy
1
Cr = —,
]Z/y

]2
g = [mm([mm - Iyy) + ﬂ7
r
[{L'{L'
Cg = ?
em quel,,, I,., I,,, I.. S40 0s momentos de inércia da aeronave em relagdo aos planos
xx, vz, ¥y, zz. O modelo cinematico do movimento angular é [43], [50], [¢92]

¢ = P + tan(0)(Qsin(¢) + Rcos(¢)),
6 = Q cos(¢) — Rsin(¢),

Y = (Qsin(¢) + Rcos(¢))/ cos(f). (2.6)
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por fim pode-se representar as equacgdes de navegacao:

T =U cos(@) cos(¢) + V(— cos(¢) sin(¢)) + sin(¢) sin(6) cos(¢))
W (sin(¢) sin(v)) + cos(1)) sin(#) cos()))
Y UCOS(@) sin(¢) 4+ V (cos(¢) cos(v) + sin()) sin(f) sin(e)))

+ W(—sin(¢) cos(¢)) + cos(¢) sin(#) sin(1)))
2 =—Usin(0) 4+ V sin(¢) cos(f) + W cos(¢) cos(0). (2.7)

2.3.2 Representacédo das forcas e momentos
2.3.2.1 Forcas e momentos do sistema de propulséao

O modelo do sistema de propulséo varia de acordo com o tiporgerto de propulséo
utilizado, que pode ser desde um motor a combustao intermeadnélice até uma complexa
turbina [69]. O modelo apresentado nesta se¢do foca apersistema de propulsdo ana-
logo ao ANU constituido um motor elétrico de corrente camigonectado a uma hélice.
Um sistema similar € utilizado em [70] onde sdo represestadanfluéncias do tamanho
da hélice e a poténcia do motor, que sao significativas cerasido suas dimensdes e as di-
mensdes de um mini-VANT. Neste caso aplicando o principiocatservacdo do momento
angular tem-se:

(Imotor + ]helice)wp = Lmotor — Thlice (28)

em quel,,..,» € 0 momento de inércia do motdy,.;;.. € 0 momento de inércia da hélice,
Trnotor € O torque de saida do motd,;;.. € 0 torque gerado pela hélicelg é a aceleragéo
angular. O coeficientg&,,;,. € inserido na equacao pois boa parte da massa do motorelétric
gira durante seu funcionamento.

O torque no eixo do motof,,,...., gerado pela poténcia de saida do motor elétFicé:

F,
Tnotor = —- (29)
Wp
A forca de propulsédo necessaria para o deslocamento daaserémerada pela rotacao
da hélice que por sua vez € resultante do torque aplicade stdbe da velocidade do vento
que atravessa a area de atuacdo da hélice. A caracterizagiEseimpenho da hélice do

conjunto de propulséo é feita através de trés parametrorooe apresentado em [71] :

» Taxa de avanco, J

(2.10)



» Coeficiente de propulsac,
F r?

Cr=-—_2 2.11
"= i (2.11)
» Coeficiente de poténciay
op = (2.12)
T 4pRow? '

em queR é o diametro da hélices, € a forca de propulséo gerada pela héli€gé o torque
gerado pela hélice gé a densidade do ar.
2.3.2.2 Forgas e momentos aerodinamicos

As forcas aerodinamicas que atuam sobre a aeronave sasarja@as por meio dos
coeficientes aerodinamicos adimensionais [49]:

F, — gSCx, (2.13)
F, = GSCy,
F, = gSCy,
com
ngmﬁ (2.14)

Vo =VU2+V2+ W2,

em queS é a area de referéncia da aga& a densidade do &V, é a velocidade do vento

no Sistema B &'y, Cy e C'; sdo os coeficientes aerodindmicos da forca de sustentacéo
(lift), da forca de arrasto (drag) e da forca lateral defisith@ sistema de referéncia do
corpo, respectivamente. As componerntés’y, GSCy e gSCz séo resultantes da interacao
aerodindmica da aeronave com o ar. E possivel também escigye’y e C; no eixo
alinhado com a direcdo do vento, normalmente denotad@'pof’p e Cy.

Os momentos resultantes das intera¢des aerodinamicas sao:

L = @Sbcy, (2.15)
M = gSec,,,
N = @Sbc,,

em quec;, ¢, ¢, Sao 0s coeficientes aerodinamicos adimensionais do moraentelacéo
aos movimentos de rolagem, arfagem e guinada, respectivame
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Os coeficienteg’y, Cy, Cy, ¢, ¢, € ¢, Sao utilizados para representar a influéncia da
geometria, das velocidades translacionais e angulargmgigéo angular e da deflexao das
superficies de controle [43], [50] e [49]. Por se tratar deficientes complexos e influen-
ciados por diversas variaveis, € comum representa-los mpasamatorio de componentes
que por sua vez sao fungdes de um conjunto menor de vari@®idados para a obtencao
das funcbes que representam estes coeficientes sédo aolsjainmirtir de testes em tuneis
de vento, testes de v6o ou simulagdes numéricas compusgidsm discusséo detalhada
sobre a caracterizagéo destes coeficientes pode ser viA8e®0] e [49].

A Secao 2.3.5 apresenta uma revisdo com 0s métodos empsqgada caracterizacao
destes parametros em trabalhos relacionados a VANT de pe goete.

2.3.3 Simplificagbes do modelo

Apesar de permitir uma representacdo mais precisa do ctempamto dinamico de uma
aeronave de asa fixa, a estimacéo de alguns parametros dtorapdesentado na secéo
anterior € uma tarefa complexa. Além disso, um modelo caagddi exige, via de regra,
técnicas avancadas para o projeto do sistema de controlpenBendo da aplicacdo em
questdo um modelo simplificado a partir de hipoteses petesegpode ser adequado [43],
[50]. As simplificacbes mais comuns na elaboracdo de modigaseronaves de asa fixa
séo:

» Desacoplamento das dinamicas lateral e longitudinal

* Linearizacdo do modelo em torno de um ponto de operacgéo.

Essas duas simplificacbes assumem situacdes especificamndades de voo, sendo por-
tanto, a rigor, validas apenas em determinadas faixas dagfme Esta se¢cdo apresenta 0s
principais fundamentos destas duas abordagens.

2.3.3.1 Desacoplamento das equacdes néo lineares

O descoplamento das equagdes néo lineares ocorre na sidegéo nivelado, sem
derrapagem lateral, i.e. as variaveis= 0 e § = 0 [49]. Cabe ressaltar que essa € uma
situacao tedrica e ideal. Na pratica tanto em simulacdeastoesn testes de voo, os valores
dessas variaveis sao proximos de zero e assume-se queibwoatr do acoplamento entre
as variaveis que representam a dindmica lateral e longatdidesprezivel. Neste caso as
equacgldes 2.2 se tornam:
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mV, = F,cosa — Fp 4+ mgsin(f — a),
mpBV, = F, — mV,Ry
maV, cos f = —F,sina — L +mV,Qw + mg cos(f — ). (2.16)

Observando as equacg0es 2.16, fica claro que a primeira @deeg@acao representam
apenas movimentos no plano longitudinal ¢, Q) e sdo independentes das variaveis que
representam movimento lateral, (¢, v, P, R). Essas duas equacfes sdo utilizadas para
representar o modelo descoplado do movimento longitudémgjuanto a segunda equacao
representa o movimento lateral desacoplado. Analoganasndemais equagdes de movi-
mento podem ser desacopladas nesta condi¢do. Portanteiegbobter dois conjuntos de
equacOes independentes que representam:

* movimento longitudinal: movimento de arfagem e deslogamao planor — =

* movimento lateral: movimentos de rolagem, derrapagenireda.

E importante ressaltar que o desacoplamento também ociheearizacio das equa-
¢bes de movimento, conforme apresentado na Secao 2.3.3.2.

2.3.3.2 Linearizag¢do no ponto de equilibrio

No passado a linearizagéo das equac¢des de movimento daweesa necessaria devido
a dificuldade de se trabalhar com o modelo néo linear sem unpuwawior digital [49].
Atualmente as equacdes linearizadas sao de grande imgartéis permitem uma primeira
analise do comportamento dindmico antes que parametiiosadss por testes em tunel
de vento ou simula¢gBes numéricas computacionais estegpordieis, além de permitir a
andlise da influéncia de cada variavel nas condicfes distae estado estacionario [49],
[43].

A linearizagdo das equacdes de movimento é feita em tornondecondicédo de voo
estavel também chamada de estado estacionario. Essadampdiefinida como uma condi-
¢cdo em que todas as variaveis de movimento séo constaetesy@as derivadas sao nulas)
ou iguais a 0. Em outras palavras, as componentes de velecgd® nulas ou constantes
enquanto as acelerac¢des sao todas nulas.

As condic¢des de voo estavel sao:
Condicéo Estado EstacionarioP, Q, R, U, V,W (i.e. Vi, 3, ) = 0, U = constante

com as seguintes restricdes de acordo com a condi¢éo de vbo
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Voo com asa niveladag, ¢, 6,9 = 0, (. P,Q, R = 0)
Guinada constante ¢, § = 0, ¢ = taxa de guinada
Arfagem constante ¢, ¢, ¢ = 0, § = taxa de arfagem

Rolagem constantef, i) = 0, ¢ = taxa de rolagem.

A linearizacéo ¢ feita a partir das equacdes néo linearesogiamanto 2.1, 2.4 e 2.6. A
linearizacdo consiste na expansao em séries de Taylor dag@sg ndo lineares em torno
dos pontos que satisfazem a condicdo de estado estacierré&tiendo apenas 0s primeiros
termos da expanséo.

As derivadas parciais dos termos que representam as fengairgdmicas sdo chamadas
de derivadas de estabilidade. No processo de linearizag@o@n manter apenas as deriva-
das parciais mais significativas em cada funcéo, simplificassim o modelo e o processo
de estimacao destes parametros.

Por exemplo, € comum assumir gtigé funcao apenas dé W, é.edr € expressar uma
variacao en¥, como [50]:

OF, OF, OF, or,
= aUAU+ aWAWJr 26, Ad, + 30,

em quedrr, 9z, Sk Sle sdo as derivadas de estabilidada B,, AU, AW, Ab,, Ady pe-

qguenas varia¢des em torno da condicao de estado estacionari

AF,

Adyp (2.17)

Assim como nas equagodes nao lineares na Secéo 2.3.3.lighedl derrapagem nula
£ = 0 adicionada as condi¢cfes de estado estacionario levam acogd¢smento das equa-
¢bes de movimento e permitem a representacdo dos moviniengitidinais e laterais em
dois conjuntos distintos de equacdes [49], [50], [43]:

T = Alongxlong + Blongulong

Y= Clongxlong + Dlongulong (218)

T = Alatxlat + Blatulat

Yy = Clatxlat + Dlatulat (219)

A escolha das variaveis de estado e de saida podem variadanaglcacéo. As varia-
veis associadas com cada dinamica séo:

Longitudinal : (U, W,)ou (V,,a)e @,¥0, x, z, o7, d.)

Lateral : (V) ou (5) e (¢,v, P, R,y, 64, 6;).

19



2.3.4 Modelos utilizados em mini-VANT

Conforme mencionado no inicio da Secdo 2.3, esta secaoeafasma revisdo dos
trabalhos recentes relacionados a mini-VANT na area deaerdestacando as diferentes
consideragdes e simplificacbes em relagdo aos modelofcoksie aeronaves de asa fixa
apresentados na Secao 2.3.3.

2.3.4.1 Modelo néo linear completo

Em [69] uma fundamentacgédo tedrica concisa é apresentadatiade um modelo ndo
linear completo e acoplado e as possiveis simplificacoesne@tradas. Os modelos néo
lineares sdo implementados em Matlab para uma ampla veddeattaaeronaves comerciais,
militares e inclusive um VANT. Apesar do programa nédo estgpahivel para o publico
geral trata-se de um material pertinente no desenvolviorsgsimuladores.

O trabalho de [45] apresenta uma revisao das diferentesrientas para simulacao de
aeronaves e propde uma implementacédo propria de um sinngdaciomini-VANT baseado
nas equagdes néo lineares.

O trabalho desenvolvido em [72] utiliza um modelo n&o lireaoplado para representar
sua aeronave. A linearizacéo e o desacoplamento sdo dedip&lo sistema de controle
através do método de Linearizag&o Por Realimentdggedpack Linearization

Em [41] um modelo néo linear desacoplado é utilizado parardedver um sistema de
aterrisagem para VANT baseado em inverséo dinangagmic Inversioh

A importancia de levar em consideracéo a variagdo de algandetros do modelo de
um VANT é analisada em [73], que propde um algoritmo de ctegenérico baseado na
representacao de sistemas nao lineares por modelos Lsnéarantes no Tempo, LTV (do
inglés,Linear Time Varying

O trabalho de [2] utiliza um modelo ndo linear como base pasevolvimento do
sistema de controle de um VANT real. No entanto, devido addade de levantar todos os
parametros apenas através de dados de vbo, alguns paasdetiaproximados ou inferidos
a partir de técnicas de identificagéo linear.

Contrariando a justificativa de [2] a respeito da dificuldaa@lentificacdo de parametros
para modelos ndo lineares de VANT, [68] apresenta um sistiendentificacdo baseado em
estimacdo néo linear para obter os parametros de um modelbnear acoplado de um
VANT a partir apenas de dados de voo.
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2.3.4.2 Modelo néo linear desacoplado

Uma estudo comparativo, atraves de simulacdes, entreoqeaitroladores néo lineares
distintos é apresentado em [29]. Os controladores saotadoe a partir do modelo ndo
linear para a dinamica longitudinal de um VANT.

2.3.4.3 Modelo Linearizado

O problema de aterrisagem de um VANT é abordado em [19], enugusistema de
controle de trajetéria € implementado em simulagéo. O neptllantado a partir de um ae-
romodelo radio-controlado proprio, é adaptado para um@septacao Linear a Parametros
Variantes, LPV, (do ingléd,inear Parameter Varyingpara cada dinamica lateral e longi-
tudinal. A abordagem de modelar o VANT por LPV também é emgmtagem [74], que
desenvolve um sistema de controle para a dindmica longdlydialidada por simulagéo.

O trabalho apresentado em [48] modela o UAV como um sistemealilnvariante no
Tempo, LTI, (do inglésLinear Time Invariant com incertezas néo lineares associadas e
propde um controlador de realimentacéo de saida baseadwersdo dinamica (do inglés,
Dynamic Inversioh

Um trabalho completo sobre modelagem e identificacdo de VABIEsa fixa é apre-
sentado em [17]. Inicialmente um modelo néo linear é lewdlmtaom a estimacdo dos
parametros aerodinamicos por simulacédo numérica. Um mdidehrizado em torno de um
ponto de operagédo € desenvolvido a partir do modelo naalivea sistema de controle de
estabilizacdo é desenvolvido com base no modelo linearidadacoplado. Neste trabalho
ndo ha validacdo experimental.

Outro trabalho que apresenta um modelo linearizado a pagiequacdes de movimento
de um modelo n&o linear completo é [75]. Neste trabalho aagégs sdo utilizadas para
propor um algoritmo de controle de trajetéria. O problemaat®role de trajetoria também
é abordado em [38] . Nesse trabalho um sistema de controtajd&tia € desenvolvido a
partir das equacdes cinematicas de um VANT. A validacao stersa proposto € feita por
meio de simulagdo computacional.

Nos trabalhos [76, 77], um sistema de controle baseado epo8uector Regression
para identificacdo de sistemas lineares. O exemplo apaekemostra a identificacdo de um
modelo linearizado da dindmica longitudinal de um VANT.

2.3.5 Estimagéao de parametros aerodinamicos

A identificacdo de parametros em aeronaves pode ser fei@iegntalmente ou por
simulagédo numérica [45, 17]. No caso de mini-VANT existeab&lhos que fazem a esti-
macao dos coeficientes aerodinamicos a partir de dados d&asies utilizando softwares
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de simulac&o numérica aerodinamica, a partir de dados dedé@wvento ou ainda a partir de
dados de voo.

2.3.5.1 Simulag¢des Aerodinamicas

Existe uma série de softwares de simulacdo numérica qudtperra identificacdo do
comportamento da aeronave a partir de sua geometria. Easm@ltrabalhos que utilizam
este tipo de software no contexto de mini-VANT sé&o: [19], gtikza o software LinAir 4,
um programa comercial da empresa Desktop Aeronautics g{#5]tiliza o USAF Datcom,
desenvolvido pelo Forga Aérea Americana. O Datcom tambéiifizado também em [51],
gue compara os resultados desse programa com os resuleadosa software, o Tornado.
O Tornado é um programa desenvolvido em linguagem Matlabtghiiido livremente pela
empresa Redhammer Consulting Ltd.

2.3.5.2 Testes em tunel de vento

A utilizagéo de tunel de vento para o levantamento dos ceefies aerodindmicos ndo
€ uma pratica muito comum no desenvolvimento de VANT. A ppialcrazéo é o alto custo
associado a este equipamento e consequentemente suakldisjaale reduzida para grupos
de pesquisa [16].

Apesar disso alguns trabalhos foram desenvolvidos utdiaeesse equipamento. Em
[41] apenas os dados de tunel de vento sdo utilizados nardeéexdo dos coeficientes ae-
rodindmicos. Outro trabalho, [51] apresenta um metodalpgra levantamento desses co-
eficientes utilizando inicialmente simula¢cdes numéricpssteriormente o refinamento do
modelo com dados de ensaios no tunel de vento.

2.3.5.3 Testes de vbo

Apesar da disponibilidade restrita de tineis de vento, tasaantagens dos mini-VANT,
guando comparados com aeronaves de asa fixa convencioraisciidade em realizar
ensaios de vbo. Aproveitando esta caracteristica, algainalhos foram desenvolvidos com
0 objetivo de determinar os coeficientes aerodinamicosaspepartir de dados de véo.

Um técnica possivel € o algoritmo de minimizac&o do erro éag@utput Error Algo-
rithm) apresentado em [78]. Uma abordagem semelhante é utikerada).

Outra possivel abordagem é a formulag&o do problema devdeterdo desses parame-
tros como um problema de estimacao. Neste caso algoritmestideacdo como o Filtro de
Kalman Estendido e o Filtro de Kalman Unscented [68] sdo eggmtos utilizando dados
reais de voo. Trata-se de uma abordagem pertinente tambérateathos com aeronaves de
asa fixa de grande porte, como mostrado em [44]. Os trabaliaoles realizam a estimacéao
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offline desses parametros.

2.4 SIMULADOR DESENVOLVIDO

O simulador foi desenvolvido em Matlab a partir das equaci@siovimento de uma
aeronave de asa fixa. O objetivo foi implementar um modelgdetm ndo linear e acoplado
que permitisse o desenvolvimento de sistemas de cont@b®m@do, como o controlador
H ., apresentado no Capitulo 3. Além disso, a implementacao delowsimplificados e/ou
linearizados é direta, sendo necessério apenas a altatagdeterminados parametros do
simulador.

2.4.1 Equac0es utilizadas

As equacg0es gerais de movimento de uma aeronave de asa fi®ad224.7 e 2.6 foram
implementadas no ambiente Simulink do Matlab. Baseadabaltno de [70], que considera
um mini-VANT com caracteristicas fisicas semelhantes aonaedelo do Projeto ANU,
as forgcas e momentos aerodinamicos foram modelados decacond 2.3.2.2 e 2.4. Os
coeficiente€’x, Cy, C, foram modelados como:

Cx = Cpsin(a) — Cp cos(a), (2.20)
Cy = —Cpsin(a) — Cf, cos(a),

b
Cy = Cyﬂﬁ + Cy&‘(;r + W(CYPP + CYRR),

com

em que os coeficientes adimensionais de sustentaggoe arrasto,C'’p, sdo modelados
como:

Cy, = Cpy + Cpoa+ Cry b, + %(CLEM@ +C1,Q), (2.21)

Cp = Cpy + Cpy [8e| + Cloy, [0,] + 2=,

em queCr,, Cp,, CL,iny CLas Crys Crys Cb;,, Cps, sdo as componentes dos coeficien-
tes aerodin@micos obtidos por ensaios de tunel de ventonuagjdo numérica, e ¢, as
deflexdes do profundor e leme, respectivamente. Os codésien AR representam carac-
teristicas em relacéo ao formato da asa, emeggi@ coeficiente de eficiéncia de Oswald e
AR a abertura alarAspect Ratipdefinida comaAR = % em queb é a envergadura da asa
e S a érea de referéncia da asa.
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Os coeficientes aerodindmicos adimensionais do momentelagéo aos movimentos
de rolagem, arfagem e guinada, c,,, ¢, S&o:

b
c = B+ ¢y, 00 + 15 0 + W(clpp—l—clRR), (2.22)

C .
Cm = Cmg + Cimg O+ Cg 0c + W(Cmaa + m @),

b
Cp = Cnﬂﬁ —+ Cnga(sa + Cn57,57‘ + W(Cnpp + CnRR).

Analogamenta;lﬂa Clgaa Cl(;ra Clps Clpy Cmos Cmas Cm(;e? Cmg s CmQa Cn57 Cn(;a? Cn57_7 Cnpy Cnp
sdo as componentes dos coeficientes aerodinamicos obtidesgaios de tunel de vento ou
simulacdo numérica,, 6. e 6, as deflexdes do aileron, profundor e leme, respectivamente.

Os valores utilizados séo apresentados no Anexo A.2.

2.4.2 Parametros do sistema

Momento de Inércia Os momentos de inércia para o ANU foram levantados expetahen
mente por dois alunos que participam do Projeto Alg acordo com o procedimento
utilizado em [46], [17] e [2].

Coeficientes Aerodinamicoslnicialmente foram utilizados os valores dos coeficienpes-a
sentados em [70] para verificar a qualidade da implemen@gg@quacdes de mo-
vimento. O trabalho de [70] utiliza um aeromodelo com candsticas fisicas seme-
Ihantes ao aeromodelo do Projeto ANU. Uma vez verificado quesultados estavam
coerentes com os apresentados no trabalho citado os comesule cada coeficiente
aerodindmico em 2.4.1 e 2.4.1 foram levantados para o MiNIVANU utilizando o
software Tornado.

O Tornado é um programa de simulacédo numérica para aerode\asa fixa desen-
volvido como uma dissertacao de mestrado do Royal Instifutechnology, KTH na
Suécia[79]. Atualmente o programa € disponibilizado pelpresa Redhammer Con-
sulting Ltd [80]. Este programa calcula os componentesdagmicos da aeronave a
partir das caracteristicas geométricas.

A vantagem de utilizar o programa Tornado € a facilidade eami@ar os coeficientes
aerodinamicos do ANU em diferentes condicfes de vbo de acor as necessidades
do projeto. A Figura 2.3 mostra algumas telas de interfaéfiogr da geometria e
coeficientes calculados para o ANU.

Modelo Sistema PropulsdoO modelo de propulséo implementado € o mesmo apresentado
na Secao 2.3.2 com os coeficientes levantados por [71].

!Este procedimeto foi realizado pelo alunos de graduacdodsouza e Daniel Texidor
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TORNADO CALCULATION RESULTS, Derivatives
JID: 1

Reference area:  18.2605 a[deg:  4.466 P [radis 0 Side
Reference chord: 3.3835  B[deg: 0 Qlradis]: 0 Front
Reference span: 6.6 Airspeed: 54.54 R[radis]: 0
/ 4\
cL : cD cYy : '@_ ~
Cly 47477 €D, 0.21001 e, 31772e-14
Cly 4.7465e-06  CPg 4.4659e-07  CYp -0.0037523
Cly -1.0683e-07 CDp 1.7041e-06 Y -0.037793
Cly 8.1984 Do 0.20209 CYq 1.0725e-12 Top 150
Clg -1.4587e-09 CDg 26003e-08  CYr -0.0059667
Roll derivatives : pitch derivatives Yaw derivatives
cl 7.1181e-14  CM, -1.9867 cn, 1.2228e-14
Cly -0.0078854 Cmg -3.0797e-06 CMg ~0.0013796
Cly -030260  CMp -3.4585e-08 CMp -0.022971
Cly 3.4301e-12 Mg -6.9632 Cnq 16711e-13
Clr -0017612  CMy -6.7432e-10 CMg -0.0028525 &
(a) Parametros calculados (b) Geometria do ANU no Tornado (1)

3D panels, collocation points and normals.

Body z-coordinate
!

Body y-coordinate

Body x-coordinate

(c) Geometria do ANU no Tornado (2)

Figura 2.3: Levantamento dos parametros aerodin@midazantio o Tornado

2.4.3 Simulador ANU

A partir das equacoes apresentadas nas Secoes 2.3, 2./ Dbe parametros levantados,
como mostrado na Secao 2.4.2, o simulador foi implementadanmbiente Simulink do
Matlab. O resultado é o simulador implementado é apresemadnexo A.1.1.

Para garantir maior flexibilidade do programa as equacdesrdcas e as funcdes que
representam os coeficientes aerodinamicos foram impladasem linha de comando. O
codigo implementado é apresentado no Anexo A.1.2.

O simulador desenvolvido foi utilizado para o projeto dotcolador apresentado no
Capitulo 3.
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3 CONTROLADOR H

3.1 INTRODUCAO

Conforme apresentado no Capitulo 2, a dinamica de um milNIVA nao linear e apre-
senta forte acoplamento. Além disso, as dificuldades astaxa determinacdo das caracte-
risticas aerodindmicas contribuem para a imprecisao delnadilizado [81, 82, 83].

Diante dessas dificuldades, varias técnicas de controléney foram empregadas no
projeto de sistemas de controle de voo, tais como Feedbaelatization [84, 85, 86], Sli-
ding Mode [87, 88], Backstepping [89, 90, 88, 91], Controlaftativo [92, 93, 86]. Outra
técnica que pode ser utilizada para resolver os desafias adlecionados a controle de voo
€ a abordagem de Controle Robustg Nao linear [94, 86, 91, 95].

Uma das caracterisiticas do contréle, robusto € a compensacao dos erros associados
a perturbacdes externas [96]. Portanto, utilizacdo daed&erde controle robusto para o
controle de v6o de aeronaves como o ANU, é pertinente desgidtogerfeicdes e incertezas
do modelo ocasionadas pela utilizacdo uma estrutura neac@ndispositivos eletronicos
comerciais de baixo custo, que dificulta a caracterizag@ciga do comportamento de seus
atuadores e das medidas adquiridas pelos sensores.

Na literatura ja existem exemplos de projeto de controlelingdar de aeronaves atraves
dessa abordagem. Exemplos no contexto de VANT baseado emases de asa rotativa
incluem o controle de estabilizagdo do movimento de rolagemim quadrirrotor [91, 95] e
o controle de v6o pairando para um helicéptero

No contexto de aeronaves de asa fixa, a maioria das aplicde@mtrole de v6o néo-
linear séo restritas exclusivamente ao movimento laterédgitudinal [29], [2]. O projeto
de um controlador de vbo ndo-linear para os seis graus deldtte (6 DOF), i.e.incluir o
movimento lateral e longitudinal no mesmo controladordai@ um desafio para todos os
métodos de concepcédo ndo-linear de controle.

A maior dificuldade da aplicacdo da teoria de controle n&malih dinamica de vbo é a
solucéo das equacdes relacionadas de Hamilton-JacalosI€dJIE). A solucdo geral deste
problema é apresentada em [97] para um movimento genénwaes graus de liberdade,
6-DOF (do inglésSix Degrees of Freedgnue pode ser adaptado para diversas aplicagoes
como o controle de avides, misseis teleguiados e heliagtéx principal limitacdo deste
trabalho esté no fato de que o controlado é baseado aperfasgassexternas atuantes sobre
0 veiculo e as caracteristicas aerodindmicas do veiculdesimezadas. Neste caso ndo é
claro como sinais gerados pelo controladfy, sdo convertidos em acgdes dos atuadores
da aeronave. Essa questdo € abordada em [98], que combinantrolador H,, € um
algoritmo de controle de superficies para determinar agsagé controle e os angulos de
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deflexdo das superficies de controle de um caca F-16. Apesafichz, esta solucdo se
baseia na combinac¢do de dois problemas diferentes e requzeestrutura de controle em
dois niveis.

O trabalho apresentado nessa secéao propde um contréfagdoéo linear utilizando re-
alimentacéo de estados para o controle de estabilizacdaipalV/ANT de asa fixa com as
caracteristicas similares ao ANU. A contribuicdo do presémabalho em relacdo ao estado
da arte esta no fato do controlador ser projetado consideram modelo n&o linear com-
pleto fortemente acoplado, diferente de trabalhos atwssa@pmo [83, 2], que consideram
um modelo desacoplado para as dinamicas lateral e longgtudh grande importancia em
se utilizar o modelo nao linear completo esta no fato queddes dimensdes reduzidas e
caracteristicas de construcdo de aeronaves como o ANU dig8es necessarias para o de-
sacoplamento das equac¢des de movimento, apresentadagina?S®e3, ndo sdo garantidas.

O controlador desenvolvido foi projetado a partir um moaelmpleto ndo-linear, consi-
derando como sinais de entrada de controle os angulos dedteflas superficies de controle
e a velocidade angular da hélice do conjunto de propuls&staP@ma, os sinais de controle
gerados séao utilizados diretamente nos atuadores da gerdxsmperturbacdes externas sao
modeladas como ruido aditivo ou perturbacdo nas entradasnti®le.

3.2 CONTROLE H., NAO LINEAR REALIMENTACAO SAIDA

Um sistema pode apresentar diferentes fontes de incertedss e perturbagdes, como
apresentado na Figura 3.1.

incerteza -
perturbacao

outros sinais de controle

incerteza interligacao do sistema incerteza

erro de rastreamento ruido

. . A . controlador
sinais de referéncia

Figura 3.1: Visdo geral das incertezas, ruidos e pertudsadé um sistema [3]

O problema geral de controle robusto envolve o projeto deamtralador para o sistema
que satisfaca as propriedades relaciondas a estabilidgadequlos os ruidos, incertezas e
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perturbacdes admissiveis.

Uma abordagem possivel para o projeto de controle é a tedgamtroleH,,. O pro-
blema de controlé?,, pode ser explicado da seguinte forma: dado o sistema mostead
Figura 3.2,

<~ ] v
G
Yy U
K

Figura 3.2: Visdo geral das incertezas, ruidos e pertugsad® um sistema [4]

assumindo que a planta e o controlador’ séo reais, racionais e proprios. Além disso,
assume-se gque existe uma realizagcdo em espaco de estaloss[Eiema que seja estabili-
zavel e detectavel. Um controlador é considerado admissw@®mesmo garantir a estabili-
dade interna do sistema. O problema de contihle6timo pode ser descrito como:

Problema de controle H,, 6timo : encontrar todos os controles admissivgidal que a
normaH.,, da matriz de transferéncia entre- w, |7,,.|- S€ja minimizada.

Os controladores 6timos que satisfazem o problema acimggeah ndo sédo Unicos. Além
disso, encontrar a solugdo 6tima para o probléfaapresenta desafios tedéricos e numéri-
cos. Na pratica uma solucéo proxima da otima pode atendeeqositos do sistema e sua
solucéo muito menos complexa de ser calculada. Portantobdepna de controlél., pode
ser simplificado para:

Problema de controleH,, sub-6timo : dado umy < 0, encontrar todos os controles ad-
missiveisk, se existirem, tal que a nornid,, da matriz de transferéncia entre- w
seja|Ty:|c0 < -

Neste trabalho seré tratado um caso particular do contfglea realimentacao de saida.
Este problema surge quando os estados do sistema ndo egtdoideis, i.e. ndo podem ser
medidos diretamente, e devem portanto ser estimados silawém observador de estados.
Essas medidas estimadas sdo entéo utilizadas para a rdalgd@de controle. A Figura 3.3
mostra o diagrama de blocos para o sistema de controlenddwa observador/controlador.

Considerando o sistema néo linear descrito pelas segeqiagdes:
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—»(+——» Modelo

Observador

Controlador |«

Figura 3.3: Diagrama padréao do contrélg, por realimentacéo de saida

&= f(z) + gi(x)w + ga(z)u, (3.1)
z = hl(ﬂf) + ]{le(SU)u, (32)
y = ha(x) + kot (x)w, (3.3)

em quef(0) = 0, hy(0) = 0, he(0) = 0, x € R™ é o vetor de estados, € R™ sdo as
entradas de controle;(¢) € R” o sinal de entrada exdégengp,c R? a medida de saida do
sistema: a saida do sistema a ser controlada. Além disso, assume-se qu

h,{(l‘)k’lg(w) = 0, k’g(l‘)k}lg(l’) = I,
ki (2)g1 (x) = 0, ko (2)ky () = 1.

para simplificar o modelo.
Sejay > 0 uma constante fixa positiva.

O problema de controlé/,, n&o linear(para atenuacdo da perturbacéo por um fajor
€ encontrar um compensador nao linear da forma

€= k(E) +1E)y, (3.4)
w=m(e), (3.5)

em que € R*, comk(0) = 0 em(0) = 0 de tal forma que o sistema em malha fechada
(3.1) — (3.5) tem um ganhb, menor ou igual &, ou seja

T T
AHMWﬁSfAHMth

paratodd > 0ew € Ly(0,7), comz(0) =0e&(0) = 0.

Solucéo [99]: Considere o sistema (3.1)—(3.3) e suponha:
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(i) Existe uma fungéo definida positiVix), localmente definida em uma vizinhanga em
torno da origem enR™ nula emz = 0, que satisfaz a desigualdade:

1 1
I f + ki by + Zﬂx (;919? - QQQQT) I’ <o, (3.6)

em quell, = 2L,

(i) Existe uma funcéo definida positi# z), localmente definida em uma vizinhanga em
torno da origem enR™ nula emz = 0, que satisfaz a desigualdade:

- I _ —
=L f+ 4—72:mg1g1T:£ +hThy —4*h3hy <0, (3.7)
tal que a matriz Hessiana a esquerda em (3.7) € nao singular.

(i) =(z) —I(z) >0e
(2. — IL)G(x) = 29°hs (3.8)

tem solucad~(x).

Entdo o problema de controlé,, nédo linear de realimentacéo de saida é resolvido com
a realimentacao de saida:

&= F(&) + g1(E)wa(&) + g2()un(€) + G(E)(y — hal€)),

w = u,(€), (3.9)
com
1 T
w,(§) = 2—7291(5) I, (£), (3.10)
0. (€) = ~02(6)TIE(E). (3.11)

3.3 SOLUCAO DAS EHJI POR EXPANSAO EM SERIE DE TAYLOR

As equacdes de Hamilton-Jacobi-lsaacs(EHJI) ndo poderasawidas analiticamente.
No entanto, as EHJI podem ser representadas como uma egganss€rie de Taylor para
encontrar uma lei de controle aproximada [100].

As funcgdedlI(z), bem como a sua derivadig (x), tem a seguinte forma quando expan-
didas em série de Taylor em torno da origem:



Desta forma, a lei de controle (z) que minimiza a Hamiltoniana e a entrada exégena)
gue a maximiza podem ser expressas como

w(2) = uP@) +uP @) +... =3 ub(a),
k=1

I
g
=

S

wo(z) = w®(@)+u® (@) +... (
k=

—_

em que o sobre-escrito indica a ordem do termo da expanséérenies Taylor.

3.3.1 Aproximacao de primeira ordem

A aproximacao mais simples da desigualdade 3.6, utilizapdoas os primeiros termos
da série de Taylor, resulta no sistema linearizado:

T = Ax + Biw + Bou,
z = CllU —+ DHU) —+ Dlgu,
Yy = CQZL‘ + Dglw,

a solucao do problema de contrdle, € bem conhecida[3]. A funcdo armazenamento em
3.6 é dada por:

% (z) = 27 Pxz.
e neste caso as aproximacoes de primeira ordemupaga, ficam

wi) = W—EBlTPx,

3.12
uil)(x) = —-BI'Px. ( )

Consequentemente a EHJI (3.6 ) se reduz & seguinte equagdtariéh de Riccati (EAR):

1
ATP+ PA+ P <¥BlBlT - BQBQT) P+Cloy=o. (3.13)

Para resolver a EHJI (3.7 ) referente ao problema de redap@&o da saida, a funcéo
armazenamenta(z) pode ser expandida em série de Taylor como:

(1]
(1]

®) (). (3.14)

(=3

k=1

oo

A funcdo armazenamento em 3.7 é dada por
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(1]

(z) = 27 Qu. (3.15)

Nesse caso a EHJI 3.7 pode ser reescrita como uma EAR da forma:

AoQ + QAg + QBoQ + Co = 0. (3.16)

onde

AQ - A—BlD§1027

1
By = 4—72(3131T — BiBY),
Co = »*Cla.
A injecéo da said& € dada por
(Q — P)G =~°Cy, (3.17)

em queP é a solucédo de (3.13 )@ é a solucéo de (3.16).

3.4 PROJETO CONTROLADOR H,, NAO-LINEAR

Um controladorH ., ndo linear de realimentacdo de saida foi projetado de acordas
equacOes apresentadas na Sec¢ao 3.2 e no Capitulo2. O vesiades: e a entrada nas
Equacoes (3.1) e (3.2) sao definidos como:

r=UVWPQRoOYhw, (3.18)
e
T
w=[d b o or ] (3.19)
As perturbagbes sao
w = [ wy Wy ]T’

com

_ T
wy = [Wy, Wg We Wy We Wy Wh)",

Wy, = [w(Se wéa wé'r wéT]T7
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e atuam em cada componente da entrada e saida, respectwaMartquacéo (3.1);(z)
e g>(x) séo definidas de acordo com as equagfes dinamicas 2.1, @.£2.2.do VANT,
apresentadas no Capitulo 24,¢x) é dada por

gi1(z) = [ O11x7  ga2(7) ] -

A funcéoz definida na Equacéo (3.2) é escolhida como

xq
T11 O11x4
z = + = hi(z) + ki2()u.
0 1,
- 0 -

O vetor de medida da saida definido na Equagéo (3.3) é:

+ [ I Ora |0 = o) + b ().

<
I
SRS R

A lei de controle de realimentacdo de saida apresentada uec&m (3.11) pode ser
encontrada resolvendo a Equagéo (3.6) pHra). O ganhaG(z) de realimentacéo de saida
pode ser encontrado resolvendo a Equacéo (3.8), efigie2 =(x) séo obtidas resolvendo
as Equacdes de Hamilton-Jacobi-lIsaacs (HJIE) (3.6) e (@sp)ectivamente. neste trabalho
as HJIEs (3.6) and (3.7) sao resolvidas através de uma apagdb por séries de Taylor,
especificamente uma aproximacao de primeira ordem, corfoprocedimento apresentado
em [101, 100] e comy = 100. A lei de controle &, portanto, uma fungéo linear dos estados
e a realimentacdo de sai@dz) é uma matriz constante. Cabe ressaltar que o controlador
(3.9) é néo linear poig(x), g1(x), g2(x), hy(x) € hy(x) sdo funcdes néo lineares.

3.5 EXEMPLO NUMERICO

Uma simulacdo numérica foi criada para mostrar a aplicuie e desempenho do con-
trolador proposto para Mini-VANT. As equacdes dinamicad/ddlT apresentadas no Ca-
pitulo 2 foram implementada no Matlab/Simulink.
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O primeiro passo da simulacdo é a determinagéo dos valoseessiados e sinais de
entrada que mantém o sistema em estado estacionario. Ramstran esses valores, sdo
utilizadas técnicas de otimizacdo para encontrar os \&lbas variaveis de estado e dos
sinais de entrada tais que as derivadas de estado sdo igualécaMatLab a funcaorim
encontra os valores que mantém o sistema em estado estaciddg valores encontrados
foram:

v = [17 —0.0546 0.3593 0 0.0211 0
T
00 0 —100 537.122] ,

T
w = [0.0918 0.0308 —0.0139 0.593] .

;-

Cabe ressaltar que as condi¢des de estado estacionarss&eas para o desacoplamento
A . N -1V
do modelo em dinamica lateral e longitudinal= 0 and§ = 0, (8 = sin~' {7), como
apresentado na Secéo 2.3.3.1, ndo corresponde a condiedtade estacionario calculado
para 0 nosso modelo, evidenciando a importancia do progetmdtrolador considerando o
acoplamento entre as variaveis de estado.

Duas simulagdes foram executadas para analisar o deseong@cbntroladot/, pro-
jetado na rejeigcdo de perturbacéo na entrada e na saidadelosis

Na primeira simulagdo um pulso finito com amplitudeead| e periodo del s foi
adicionado a entrada do profundor, como mostrado na Fig. 3.4

A modelagem das néo-linearidades e as caracteristicatuaol®ees em um mini-VANT
desenvolvido a partir de aeromodelos de prateleiras € uafidesspecialmente devido a
sua construgdo mecanica. A perturbacao pulso pode secuisia um comportamento nao
modelado, como zona morta no atuador.

As Figuras 3.5 - 3.4 mostram a resposta dinamica do sistearagusubmetido a uma
perturbacéo do tipo pulso com amplitude Head] e periodals aplicado na entrad& no
instantebs.

Nessas figuras sdo apresentados o comportamento das igadidsaida e das entradas
de controle para o caso em que o observador de estados eaadotifoi projetado levando
em consideracao

1. o modelo néo linear com acoplamento entre as dindmieasl&t longitudinal,

2. o0 modelo linearizado em torno do ponto de operacgéo levanmoonsideragao o aco-
plamento entre as dinamicas lateral e longitudinal e

3. o modelo linearizado em torno do ponto de operacgéo camaside o desacoplamento
entre as dinamicas lateral e longitudinal.
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Figura 3.6: Dinamica de, 6, ¢ com perturbacao e

variavel foi escolhida, pois conforme mostrado em [102] seobado em testes realizados
em nosso laboratorio, a medida de altitude em GPS de baito éus medida com maior
incerteza associada.

As Figuras 3.7 - 3.9 mostram a resposta dinamica do sistearadqusubmetido a uma
perturbacao do tipo ruido branco aditivo com méd@adensidade especti@ll adicionado
a variavel de saida por todo o periodo do experimento, no cd$e. Nessas figuras sao
apresentados o comportamento das variaveis de saida etdatasre controle para o caso
em que o observador de estados e o controlador foi projetadodo em consideracdo o
modelo ndo linear com acoplamento entre as dinamicas lladomgitudinal, o modelo
linearizado em torno do ponto de operacéo levando em coaséil® 0 acoplamento entre
as dinamicas lateral e longitudinal e o modelo linearizada@&no do ponto de operacao
considerando o desacoplamento entre as dinamicas laterajieudinal.

3.6 ANALISE EXEMPLO NUMERICO

Analisando as Figuras 3.5 - 3.4 observa-se um comportarsanilar nas dinamicas do
V., a, h, Figura 3.5,0, Figura 3.6. Nesse caso 0 transiente apresenta um comgottam
dindmico e um tempo de resposta similar e as variaveis @atoao estado estacionario apos
o transiente.

Em relacdo as variaveis de sajtldrigura 3.5, Figura 3.6, os dois controladores foram
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de controlej, esta diretamente relacionada ao movimento de guinadasempados pelas
variaveis de estado e R. Essas duas variaveis estdo associadas a dinamica laieaso
do modelo desacoplado. Ao considerar o modelo linearizadaabplado, controlador pro-
jetado n&do responde adequadamente com as quatro variéweistdole. E possivel observar
na Figura 3.4 a pequena variagdo no sinal de conirajerado pelo controlador linearizado
desacoplado, diferente dos sinais gerados pelos doissaidantroladores. Nesse caso o con-
trolador ndo é capaz de compensar os efeitos do acoplamentoas dindmicas lateral e
longitudinal.

Na segunda simulacéo, os trés controladores foram capazesuwter as variaveis de
estadd/,, a, h, Figura 3.7, &, Figura 3.8, na condic&o de estado estacionario com compor-
tamento dinamico parecido.

A variavel 5 apresenta um comportamento semelhante no caso do cootroiaa li-
near acoplado e o controlador linear acoplado. E possiggrear uma oscilagio de menor
amplitude na medida de para o controlador linear desacoplado. Observando ossieai
controled, e d, gerados pelo controlador linear desacoplado, Figura 8@-se que uma
acao menos significativa dessas duas variaveis de conBofesiderando que a variavel de
saidah esta relacionada com a dindmica longitudinal do sistemantr@ador linear desa-
coplado devera gerar sinais de controle apenas nas vardeaiontroles referentes a essa
dindmica. Consequentemente, no caso do controlador kitesacoplado, uma perturbacéo
em uma medida de saida ndo é propagada para todas as vatéesiado pelo sistema de
controle. A primeira vista essa situacdo pode parecer umagem em usar o controlador
linear desacoplado.

Essa aparente vantagem néo se confirma observando as disd®ice ), Figura 3.8.
A variavel de saida apresenta um comportamento semelhante quando submetsiesra
troladores néo linear e linear acoplado. No caso do coulwolinear desacoplado, o com-
portamento dinamico é diferente da resposta aos outrosotadhdres. Nos trés casos, no
entanto, os controladores sdo capazes de manter o sistérim@rra condicdo de estado
estacionario, mesmo com ruido constante ao longo do expetim

A maior diferenca € observada no comportamento da vari@sekthdap, Figura 3.8.
Os controladoregd,, projetados considerando o acoplamento entre as varidgesstddo
mantémg na condigdo de estado estaciondrio apos o transiente. Bragartida o contro-
lador H, projetado assumindo o modelo linear desacoplado néo aypaas® desempenho
satisfatério. Nesse caso, variavel de estadtiverge a partir de aproximadameste Ana-
lisando novamente os sinais de controléjgle §,., Figura 3.9, percebe-se o efeito negativo
na utilizag&o do controlador linear desacoplado. Nessagb fica evidente que a utilizagéo
do controlador linear desacoplado néo é vantajosa.
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4 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS HIiBRIDOS

4.1 INTRODUCAO

4.1.1 Modelos ARX para Mini-VANT

O desenvolvimento de sistemas de controle de voo autbnoguer&im modelo ade-
quado para a representacdo do sistema [58]. Técnicas ddig@gdo de sistemas sao téc-
nicas diretas para levantar o modelo de um sistema a partindes experimentais [62].
Conforme apresentado no Capitulo 2 € possivel obter um maahellitico e realizar a es-
timacéo de parametros a partir de ensaios em tunel de vestprggramas de simulacao
numérica ou por testes de vbo. A caracterizacdo de um mihdvpor meio da aborda-
gem analitica pode ser uma tarefa complexa devido ao alto essociado aos testes em
tunel de vento. Além disso, existe uma pequena quantidadieed®ura e documentacéo
relacionadas ao comportamento aerodinamico de mini-VA&agh fixa [17].

A abordagem de identificac&o de sistemas aplicados a miNif\@interessante conside-
rando as dificuldades citadas. Essas técnicas j& foranadpico contexto de identificacéo
de modelos para mini-VANT [32], [57], [53], [103], [58], [27104].

Um dos modelos mais comuns no contexto de identificacdo tergs € o chamado
modelo auto-regressivo exdégeno, ou ARX, (do inglagporegressive Exogengugste tipo
de modelo representa o estado atual do sistema a partin@dis gassados de entrada e saida
na forma de uma equacéo a diferengas [62]:

y(k) = —ary(k—1)— ... —ay(k —n) bu(k—1)+... 4+ bpu(k —m) (4.1)

Ou em uma notagdo mais compacta:

e = [al...anbl...bm] (42)
O(k) = [—yk—=1)...—ylk—n)uk—1)...u(k—m)" (4.3)

pode-se escrever:

y(k) = @*(k)© (4.4)

em qued € R(+™)*P representa os pardmetros da equacao a diferenigds ec R +m) x4
€ a matriz ou vetor de regressdo. O modelo apresentado na.£@ode representar um
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sistema de entrada Unica e saida Unica, ou SISO (do irgjtegde Input Single Outpusep
eq = 1 ou um sistema de multiplas entradas mdultiplas saidas, oudMidd inglésMultiple
Input Multiple Outpulsep eq > 1.

Caso 0 modelo representado pela Eq. 4.4 seja lineat elm é chamado de regressao
linear e a determinacao dgpode ser feita por meio de algoritmos de regressao linea co
minimos quadrados.

Modelos simples ARX podem ser utilizados para representhn&mica de um mini-
VANT. O trabalho de [32] mostra que para fins de controle éipeksepresentar o compor-
tamento da dinAmica de rolagem e arfagem através de doidas@®@ISO ARX. O primeiro
modelo representa a influéncia da variacdo do profundor &ae ao movimento de ar-
fagem enquanto o segundo representa a dindmica do aileroel@do ao movimento de
rolagem. Abordagem semelhante para representacoes d&ANii por meio de modelos
ARX é adotada em [53], [58], [105]. Em [57] um modelo MIMO ARXrm trés entradas e
trés saidas € obtido para representar a dinamica dos maesremgulares do sistema. No
entanto, levando em consideracdo o desacoplamento erdnedasicas, a rigor se trata de
uma combinacéo de trés modelos SISO ARX.

Assim como os modelos analiticos simplificados apreseatagl€apitulo 2, os modelos
ARX séo validos apenas em determinadas condi¢fes de opefaghodelo ARX apresen-
tado em [32] foi obtido e validado com dados reais coletagasnd mini-VANT realizando
uma trajetoria elipsoidal caracterizando um sobrevode(iimig). Os modelos de [57], [58],
[105] foram obtidos considerando uma trajetdria analoga.céko de [53] o experimento
de coleta de dados para identificacéo e validagéo foi feitaramdo retilineo com as asas
niveladas.

As limitacdes inerentes do modelo ARX podem ser compensamadécnicas de con-
trole robusto. Em [33] um controlador robusto baseado nedalgem de ordem fracionaria,
ou FOC, (do inglégsractional Order Contro) € desenvolvido para o controle da dindmica de
rolagem. O trabalho de [27] desenvolve dois controladaresstos, un, e umH,, para
compensar os erros de modelo associados ao modelo levaatada aeronave estudada em
[57].

4.1.2 Representagdo Multiplos Modelos para Mini-VANT

Conforme mencionado no Capitulo 2 e na Secéo 4.1.1 os maatdlmados para fins de
controle de véo em mini-VANT s&o validos apenas em uma rggiéeima a condi¢do de
vbo em que o modelo foi obtido. Além disso, uma pratica comarmasenvolvimento de sis-
temas de controle de voo é a obtencéo de diversos modeldswvalpenas em determinadas
condicdes de voo [49], [43].

Diante desses fatos, a representacdo mostrada na FigUij gatece adequada. Nesta
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representacao, a dinamica da aeronave € representadssateainteracao de diversos mo-
delos invariantes no tempo. Este tipo de abordagem é cafgheroicontexto de engenharia
de controle como Sistemas Hibridos ou Sistemas Linearege@tias [106] [55], [107]. Se-

gundo [1], esta representacdo abrange grande parte dososiatiBzados em sistemas de

controle de aeronaves.

LEI DE CHAVEAMENTO 2

LEI DE CHAVEAMENTO 1

LEI DE CHAVEAMENTO 2

Figura 4.1: Representacdo Multiplos Modelos apresentadd e

Apesar de parecer muito intuitiva, poucos trabalhos atiizz abordagem de sistemas
hibridos para representar o comportamento dinamico deVAINIT de asa fixa. Essa abor-
dagem é utilizada em alguns trabalhos envolvendo a detelzfadhas em mini-VANT de
asa fixa [108], [109], [110].

4.1.3 Modelos PWARX

Nos ultimos anos tem havido um grande interesse em sistabrasgas ou multiplos mo-
delos [107], [111],[112], [113], [114], [115]. Modelos hitdos sdo utilizados para descrever
sistemas que evoluem de acordo com a interacdo de dinaritésu@s e discretas, i.e. um
sistema representado por uma combinacao de equacdesddEse regras logicas para o
chaveamento entre elas [56],[107].

Modelos auto regressivo exogeno afim por partes, PWARX (g@é#Piecewise Affine
Autoregregressive Exogengusu apenas PWA, (do inglé®jiecewise affinerepresentam
uma estrutura interessante para ser utilizada na idegfificde sistemas hibridos. Os mo-
delos PWARX apresentam uma grande flexibilidade para reptasdiversos sistemas nao
lineares e sdo equivalentes a diferentes classes de mduletaos [107], [6]. Ao melhor
conhecimento do autor, o Unico trabalho que modela um nAN-Va partir da abordagem
modelos PWARX é [104]. Esse trabalho desenvolve uma remias@o da dindmica lateral
de um mini-VANT baseado em helicOptero por meio de um mod&X Afim por partes,
ou PWARX.

Os modelos PWARX representam sistemas néo lineares comoamianacao de mode-
los ARX, cada um definido em uma regido do espaco de acordo semn\eetor de regresséo,
definido na Eq. 4.7 [107]. Em uma definicdo formal: s&ja_ R" o espaco de regressao,
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Figura 4.2: Representacao da particdo do espaco regr&ssamn = 1, m = 1 (adaptado de
[5])

eX;i=12..:s5U_X,=XeX,NX, =0 para: # j, subconjuntos poliédricos
convexos deX, como apresentado na Figura 4.2 [5].

O modelo PWARX ¢é definido como:

L
d(k
CH <1 ) +er se ®(k) € Xy,
=14 k=1,2,...,N (4.5)
Ok
CH (£) +e. se®(k) €X,,
1
emqued,,i=1,...,s,0 C R*tm)xp & g vetor de parametros, definido como:
@:[al...an blbm], (46)

Y € RP, &, € RmIxa ande, € RI*P sdo os vetores de saida, 0 vetor de regressio e o
ruido no instanté, respectivamente. O vetor de regressao € dado por:

(k) =[~y(k—1)... —y(k —n) u(k —1)...u(k —m)]" (4.7)

em queu, € R™*? é a saida no instante m e n sdo inteiros ndo negativos e representam a
ordem do atraso dgandu respectivamente.

44



4.1.4 Identificagdo PWARX

A identificacdo de modelos PWARX € uma tarefa complexa, poislee trés problemas
complementares [107]:

» Estimacdo do numero de submodelos ARX,
» Estimacao dos vetores de parametros, Eq.4.6 para cadadalonARX,

» Estimacdo dos coeficientes dos hiperplanos que definemtiggoado espaco,
Eq.4.4, Figura 4.2.

Vérias técnicas ja foram propostas para o problema de fabagio de modelos PWARX
[6, 7,59, 116, 117, 60, 118, 119, 120, 121, 122, 123, 124, E8S4as técnicas podem ser
classificadas em quatro abordagens[107]:

Abordagem por Clustering [6, 7, 59, 116, 117, 60],

Abordagem Bayesiana [118, 119],

Abordagem de erro limitaddoounded erroy [120, 121, 122]

Procedimento algébrico [123, 124, 125].

Comparada com as demais abordagens, a abordagem por i@uétadequada para os
casos em que ha pouco conhecimento prévio sobre o compattadieamico do sistema[107].
Além disso, esta abordagem é mais robusta em relacéo a assosiados aos dados de en-
trada,u(k), e saiday(k) [126]. Por esses motivos optou-se por focar o presentei@ba
abordagem de identificagdo de modelos PWARX por Clustering.

Cabe ressaltar que por se tratar de uma area nova dentro @atootte identificacao de
sistemas nédo-lineares, grande parte das contribuic@esmehdas a identificacdo de modelos
PWARX abordam este problema apenas de uma perspectiveate@omo consequéncia, a
maioria dos trabalhos realizam a validagcdo das técnicgsoptas através de exemplos ja
apresentado como modelos PWARX [6, 7, 118, 121, 123]. Ao analb conhecimento do
autor, ndo existe um exemplo considerado como padrao, ochBek, para comparacao
entre algoritmos de identificagdo de modelos PWARX. Existementanto, alguns trabalhos
que ja aplicaram técnicas de identificacdo PWARX a problesss, como em [127, 5, 128],

4.1.5 Identificacdo PWARX - abordagem Clustering

Os procedimentos de identificacdo de modelos PWARX na apendagor Clustering
exploram, além das técnicas de clustering, técnicas dess&p linear e maquinas de vetor
de suporte, ou SVM, (Support Vector Machine).
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Figura 4.3: Procedimento utilizado em [6]

Essas técnicas sdo combinadas em diferentes etapas ddiprec®. Por exemplo, em
[6], a sequéncia utilizada é:

Regressao Linear Estimacgéo dos vetores de parametrem subconjuntos de dados entragasaida

()

Clustering Clustering dos parametros encontrados na regressao
SVM Estimacao dos hiperplanos da particaoXde
essa sequéncia é mostrada na Figura 4.3.

Ja em [7] a sequéncia utilizada é:

Clustering Clustering dos dados de saigg(vetor regressa@f. 1 y._1])
SVM Estimacao dos hiperplanos da particaoXde

Regressao Linear Estimagé&o dos vetores de paramettos

essa sequéncia é mostrada na Figura 4.4.

46



Clusters Modelo ARXp —> 8n

-5 -10

Hiperplanos

Figura 4.4: Procedimento utilizado em [7]

Em ambas as abordagens, as técnicas de clustering saas;rpoia determinam quais
dados serdo usados para a determinacdo dos parametrosadaibatbdelo e na determi-
nacao dos hiperplanos da particdo Xle Os procedimentos de identificacdo de modelos

PWARX por Clustering utilizam fundamentalmente adaptaces seguintes algoritmos
classicos de clustering:

* K-Means [6], [107], [59],

» Expectation Maximization para Misturas de Gaussianasig§ian Mixture Models)

[7]

 Single Linkage [129]

As dificuldades na utilizacéo das técnicas de clusteringprasedimentos de identifica-

céo de modelos PWARX sao inerentes do problema de clusieepogem ser resumidas em
duas questdes:

» Determinac¢do do niumero de subconjuntos

* Atribuicéo correta de cada elemento a cada subconjunto
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Nem todos os procedimentos sugeridos para identificacdmdelos PWARX abordam
essas duas questdes. A determinacdo do niumero de subosrgunmta € um assunto ampla-
mente estudado sem uma solucdo genérica no contexto dericlgqtl30] e portanto uma
questao fundamental na identificacdo de modelos PWARX.dduiebalhos assumem que
0 numero de submodelos, ou modos, é conhecido enquantes dat@m suas contribui-
¢cOes principalmente na determinacdo do numero de subnsoaigdouado. Os trabalhos de
identificacdo de modelos PWARX podem, portanto, ser claasifis de acordo com a sua
contribuicdo da seguinte forma:

* Dado nimero de submodelos, ou modo® a ordem de cada submodetg,= ... =
ns, €stima os parametros de cada submodelo [6], [118], [58][12

» Dado ordem de cada submodelg,= ... = n,, estima o nUmero de submodeles
0s parametros de cada submodelo [129], [7], [56], [59]

O procedimento proposto neste trabalho tem como princgudtibuicéo a estimagao do
namero de submodelos na identificacdo de modelos PWARX.

4.1.6 Clustering

Uma das atividades mais importantes na analise de dadosagsifichcdo ou agrupa-
mento dos dados em categorias distintas baseado em algarnoate similaridade. A partir
de informacfes sobre a classificacdo de determinado dadssévelinferir algumas pro-
priedades inerentes ao grupo a que esse dado pertence.efglexna biologia ao saber
que um determinado animal pertence a uma determinada espéde-se ter uma nocao do
seu comportamento ou caracteristicas fisicas, mesmordesmndo o animal em si, pois 0s
animais sao classificados em espécies justamente por ssuna série de similaridades.
A tarefa de classificacao pode ser feita de forma supenadmnu ndo-supervisionada [8].

Na classificacdo supervisionada uma estrutura dividida reipog é previamente esta-
belecida. Além disso, as caracteristicas de cada elemesgo @assificado também estéo
claramente definidas. A tarefa € decidir a qual grupo cadaegl®o pertence, mesmo que
cada elemento ndo possua todas as caracteristicas aslauédda grupo.

Na classificacdo ndo supervisionada, também chamada tlericigsndo ha um estrutura
de grupos previamente definida. No entanto os elementosgrosalgumas caracteristicas
claramente definidas. A tarefa é, portanto, criar uma estiute grupos baseado nas carac-
teristicas dos elementos. Apesar de parecer simplessgata um problema complexo pois
envolve a determinacéo de conceitos de similaridades, ogenp ndo estar evidentes. Nao
h& uma definigéo clara para clustering, mas a idéia geral ggrdesumida como:

"Um cluster € um conjunto de entidades que sdo similares sigrentidades
de clusters distintos ndo sdo similares"[8].
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(a) Cluster
[131]

forma geométrigh) Cluster func@o probabilidade(c) Cluster proximidade [132]

[131]

Figura 4.5: Diferentes tipos de clusters

O conceito de similaridade € bastante abstrato e deve sguadiepara cada aplicacéo. A
Figura 4.5 mostra trés diferentes possibilidades de agraptos de elementos similares em
clusters. A Figura 4.5(a) mostra o agrupamento de ponto$ogoeam retas de uma figura
geomeétrica, a Figura 4.5(b) mostra o agrupamento de ponsepresentam amostras de
diferentes distribuicdes probabilisticas e a Figura 4 fstra o agrupamento de pontos que
estdo proximos entre si.

Nos ultimos anos observa-se um crescente interesse novdeserento de técnicas de
clustering. A Figura 4.6 [8] mostra a evolucdo do numero dbathos académicos sobre
clustering desenvolvidos entre os anos de 1996 e 2006 (ntéawanto foi realizado utili-
zando o servigo de busca Web of Science).
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. . . .
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Figura 4.6: Numero de artigos sobre andlise de cluster & gart996 a 2006 [8].

Existe portanto uma enorme quantidade de algoritmos déeding para diversas apli-
cacdes. O trabalho apresentado neste capitulo foca apemaspectos pertinentes ao pro-
blema de identificacdo de modelos PWARX pela abordagem déeding. Caso haja in-
teresse no aprofundamento dos estudos sobre técnicasstieriolg sugere-se aqui alguns
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trabalhos sobre as principais técnicas de clustering [133%], [135]. Uma apresentacéo
extensa do tema é apresentado em [8].

A maioria das abordagens para a identificacdo de modelos W/ clustering se
baseiam principalmente em algoritmos classicos de clogtersuas derivacdes: o K-Means
[6], [107], [59], o Expectation Maximization para Misturds Gaussianas (Gaussian Mixture
Models) [7] e o Single Linkage [129].

K-Means - o algoritmo K-Means é um dos algoritmos de clustering maishecidos e
populares [8], [9], [132]. Esse algoritmo busca de formeattea a particdo 6tima de
um conjunto de dados, segundo um critério de erro médio gtiedr Existem varias
formas de apresentar este algoritmo e nesta secdo segsieemplanacédo de [8].
Suponha que se deseje organizar um conjunto de elemento®?,j = 1... N em
s subconjuntos, ou clusters, = {C1, ..., C}. O critério de erro médio quadratico €
definido como:

ICM) = S5 ylx, —myP (4.8)

i=1 j=1
s N

= Z Z%-j(xj —m;)"(x; —my),
i=1 j=1

em quel’ = {v;;} € a matriz de particdo, com

1, sex; € clusteri
Vijg = L. (4.9)
0, caso contrario

e> v =1,Yj. M = {u; ...us} éoconjunto de protétipos, ou centroides, em que
1 N s JOR T . 7 s .

i = 7 ijl 7:;X; € a media amostral deésimo cluster con¥; elementos. A parti-

céo dos elementos do conjunto que minimiza a soma do errodjicadée considerada

Otima e chamada de particdo de minima variancia.

O K-Means € um algoritmo iterativo que pode ser resumido egsistes passos:

1. Inicializar uma particdo do conjunto esnclusters representados pela escolha
arbitraria dos elementos #& = {y; ... s}

2. Designar cada elemento do conjunto ao cluStarais préximo, ou seja:

X; € Cp,  se ||x; —myl| < [[x; —m;]| (4.10)
j=1,...,N, i#l, i=1,...5s (4.11)

3. Recalcular o protétipo de cada cluster:

1 .
Mi:ﬁzxj’ i=1,...,8 (4.12)

t x;€C;
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4. Repetir os passos 2 e 3 até que nao haja alteracéo pardustda c

Uma variagdo do K-Means é o algoritmo Fuzzy C-Means [136].adomdiferenca esta

no fato dos elementog; da matrizl' assumirem valores entre O e 1, ao contrario do K-
Means em que os valores sdo ou 0 ou 1. Dessa forma todos oswederde conjunto
pertencem a todos a<lusters com algum grau de pertinéncia. Outra variagdo tomu

é a exclusdo de clusters que possuem um numero de elememtoardinalidade,
menor que um parametroestabelecido. Neste caso os elementos sdo designados a
outros clusters.

Expectation Maximization A maximizag&do da expectativa ou Expectation Maximization,
EM, considera cada cluster como uma funcéo de densidadeobalplidade. O ob-
jetivo € agrupar os elementos do conjunto de dados em diésrefusters de acordo
com as caracteristicas da funcado de densidade de probadlkilgue representa cada
cluster [137, 138]. Os principios basicos sao descritogaise

SejaX um vetor aleatorio resultante de uma familia de funcespetrizadas. Deseja-
se encontraf tal que P (X |#) seja maximo. No entanto temos apenas um conjunto de
dados observadas de um vetor aleatdrio ocultd cuja densidade paramétrigdz|0)

é conhecida.

Dado que temos, pode-se tentar encontrar a estimativa de maxima verdhsinga,
MLE, (do inglés,Maximum Likelihood EstimatiQrle d [138]:

Orrp = argmaxp(z|6) (4.13)

ou melhor, comadn(z) € estritamente crescente:

Oyve = arg Igle%(ln(p(d@)) (4.14)

No entanto, resolver esse problema de maximizacao podensetamefa muito dificil.
Para este fim pode-se usar o algoritmo de maximizacdo datakpacEM. A idéia
bésica é fazer uma suposicao inicial sofr@ encontrar @ que maximiza a fungéo
de log-verossimilhanca d&. Uma vez que temos uma estimativa pédrpode-se
melhorar a suposicao feita inicialmente para o conjuntoatkslX. Essa iteracao é
repetida até se atingir um critério de parada.

Normalmente o EM é descrito em dois passos [137]:

+ E-step: determinar a expectativa condiciofAg|x ¢, {In P(X, z|0)}

* M-step: maximizar a expressao em relacd@b a

Uma forma mais detalhada é apresentada em [138], que elaboesmo algoritmo
em seis passos:
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* Escolher uma suposicéo inicial pag_, parad

» Dado o conjunto de dadase assumindo que neste passo que a estim@tieata
correta, calcular a distribuicéo condiciopék|z, 0,,)

 Descartar a estimativg, e manter os valores encontrados pataz, 6,,,,)

 Calcular a expectativa condicional, com os dados dis@istiv
QU61,) = Bz, nPOX 2100} = [ Tnplalp)plalz 0)ds  (@.15)
X(z)

note que nesta func&oé uma variavel livre e que depende da estimativa

 Atualizar a estimativd,, ,,, escolhend®@ que maximiza a funcao do passo ante-
rior

» Atualizar a geracde = n + le voltar para o primeiro passo até que um critério
de parada seja satisfeito

Apesar de muito utilizado, o algoritmo EM n&o garante umltado adequado. Du-
rante a sua utilizagdo deve-se levar em conta algumas evagies:

* O EM tem um sério problema de inicializagéo, que inclui acsig#o inicial
sobre X para encontrar ¢. Essa dificuldade € normalmente contornada com
multiplas inicializacdes e comparacgéo entre os diferemgsltados. Uma pra-
tica comum é usar o algoritmo K-Means para encontrar uma bodigio de
inicializacao

* Nao ha garantia de convergéncia para maximo global, oilympode convergir
para maximos locais, pontos de sela e até mesmo minimos locai

No caso do EM para misturas de Gaussianas, a suposicas éguia X € composto
por elementos gerados a partir de diversas funcdes gaassiearacterizadas pelas
suas meédiasyy, . . ., us, € matrizes de covarianckd, ..., >,. Neste caso busca-se
agrupar os elementos do conjunto de dados de forma a obté};, wm seja, uma
colecdo de médiag; e covariancias:; amostrais, que maximize a funcao de log-
verossimilhanca com uma funcéo de densidades de prolzt@lighussiana.

Single Linkage O algoritmo Single Linkage € um método que se baseia no agrema de
elementos proximos uns aos outros [129], [132]. A partir ceconjunto de dados
com N elementos, cria-se um conjunto disjunto Meclusters,C' = {C,...,Cy}.
Considerando a distancia entre dois clust(s;, C;),i # j, como

minGECiﬂ/eC.l He - 0,||7 (416)

0s clusters mais préximos sao unidos para formar um noveecluSssa operacéao é
repetida até o critério de paratiseja alcancado. O critério de parddapresenta uma
suposicéo inicial sobre a distancia minindg;, C;), i # j, ente dois clusters.
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Apesar desse algoritmo determinar automaticamente o mheariusters em um con-
junto de dados, o seu desempenho esta relacionado com laeeadefjuada do critério
de paradd. A escolha de valores pequenos parasulta em uma configuragdo mais
fragmentada e com um maior nimero de clusters, enquantokaste valores gran-
des del resultam em um namero menor de clusters com uma agregacao coai
elementos do conjunto de dados. A escolha do valor para mp&n@ € uma tarefa
subjetiva e que envolve muita heuristica e muitas tengtivaa vez que o conceito de
distancia pequena ou grande depende da configuracido datmdpielementos que
serdo agrupados.

A qualidade do particionamento do conjunto de dados a giotiralgoritmos de clus-
tering pode ser avaliada por diferentes indices de valadeé&lusters [139], [140], [141],
[142]. Esses indices combinam informacdes sobre a ders@ladseparagéo entre os clus-
ters. As informagdes sao avaliadas de acordo com funcoes@@mdnados fatores tais como
erro médio quadratico, propriedades geométricas ou &#tati dos dados e a quantidade de
elementos agregados em um mesmo cluster [8].

Alguns indices de validacéo de clusters avaliam a qualidadgarticdo do conjunto de
dados em fung&o do nimero de clusters da particdo. Esseedrsdio utilizados no contexto
de identificacdo de modelos PWARX para estimar a quantiddeguada de submodelos,
i.e. 0 numero de clusters em um conjunto de dados. Os indi@sscomuns nos algoritmos
de clustering utilizados na identificacdo de modelos PWARX ® Critério de Informacao
de Akaike, ou AIC, (do inglésAkaike’s Information Criteriojy o Critério de Informagéo
Bayesiana, ou BIC, (do ingléBayesian Information Criterione Comprimento de Descri-
¢ao Minima, ou MDL, (do inglésvlinimum Description Leng)hdescritos a seguir.

Critério de Informacéo de Akaike Segundo [8]:

—2(N —1— Ny — 5/2)1(0)
N

em ques é o numero de clusters em uma particdo do conjuntoSatados,/N, é o nu-

mero de parametros que caracteriza o clusfgn nimero de parametros independen-

tes determinados pelo algoritmo de clusteririg% a funcéo de log-verossimilhanca.

A avaliagdo da particao é feita avaliando o numero de clustgre minimize o AIC(S).

AIC(s) =

+ 3N, (4.17)

Critério de Informacéo Bayesiana O critério de informacao Bayesiana (BIC) é [8, 143]:

- N,
BIC(s) =1(0) — 7plog(N) (4.18)
em ques € selecionado com o valor maximo de BIC(S).

Supondo uma distribui¢do univariada, ou escalar, em relgdistancias das amostras
aleatérias, o BIC é dado como [143]
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N; N; N; — k N, K
—?log 2m — mlog o’ — + N;log N 3 logN (4.19)

BIC(s) =

em queN; é o tamanho do clustér N o tamanho do conjunto de dadesp niumero

de clustersyn a dimensédo dos dadosgé = Ni{K > i (z—¢;)?, coma; cada elemento

do clusteri e ¢; o centroide, ou ponto médio, desimo cluster.

Comprimento de Descricao Minima Segundo [8]

MDL(s) = -1(d) + %log(]\f). (4.20)

o indice MDL é equivalente ao BIC, exceto pelo sinalé selecionado de forma a
obter o valor minimo do indice MDL(S).

Uma desvantagem dos indices de validagdo AIC, BIC, MDL, eetfato de utiliza-
rem a fungéo de log-verossimilhanga. Neste caso assumgesescelementos de cada um
dos clusters resultantes representam amostras de ummihetga funcdo de densidade de
probabilidade, como representado na Figura 4.5(b). Essaagfio pode levar a resultados
inconsistentes se 0s elementos dos clusters resultamties adsimilarem a amostras de uma
funcao de densidade de probabilidade, como na Figura 4.5(c)

4.2 PROCEDIMENTO DE IDENTIFICACAO DESENVOLVIDO

Este trabalho apresenta um procedimento para a identiiccénodelos PWARX, Eq.
4.5, na abordagem por clustering. O procedimento é compost® fases, similar ao proce-
dimento proposto por [6] e representando na Figura 4.3. Ancaintribuicdo esta na fase 2,
onde um novo algoritmo de clustering para detec¢céo do nudeesabmodelos, ou modos,
€ apresentado. A seguir a descri¢cdo do procedimento pmpost

Hipdtese I ApOs uma transicdo modo, o sistema permanece no novo madpeio
menos, um tempo minimo dg, para o qual amostras disponiveis sdo suficientes para a
identificacdo de um modelo ARX.

Fase 1 - Identificac&o local de cada submodeloo conjunto de dados de entrada e saida é
dividido em pequenos conjuntos, chamados de conjunto desdadais, ou LD (do
inglés,Local Datasel. Para cada LD, um modelo ARX é gerado pelo método padréo
de minimos quadrados, ou LS (do inglEsast Squargq62]. As ordensy,, = n,, =

L= Ny, €Ny, = Ny, = ... = n,, dos submodelos sdo escolhidas previamente de
forma heuristica.
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Fase 2 - Clustering dos vetores de parametros de cada submdale vetores de parame-
tros identificados para cada LB, que sdo semelhantes sao agrupados através do al-
goritmo de clustering proposto. O algoritmo de clusteringppsto também detecta
automaticamente o niumero de submodelos, ou modos, no MeAA&RX. A média
de cada cluster é tomada como vetor de parametro de cada maoaodelo final.

Fase 3 - Particionamento do espaco de regressdocom os submodelos identificados, o
conjunto de dados de entrada e saida € remarcado para igdaiaros pontos no
espaco de regressao foram gerados por cada submodelo. Hicleseg@stimacao dos
limites dos hiperplanos que separam cada regido do espaggmssao € realizada
com o uso de maquinas de vetores de suporte (SVM) [144].

Uma explicacdo detalhada de cada fase € apresentada nas 8&:&, 4.2.2.3 e 4.2.3.

4.2.1 Identificagdo de cada submodelo

O conjunto de dados locais, ou LD, é construido pela divis§aencial dosV elementos
do conjunto de daddg, ®k|, em sub-conjuntol/;. OusejalV, = [y;  ®1], ..., [y Puw],
Wy = [Ywy1 Qw+1], ..., [y2w P2w], ... Ws. Vetores de pardmetros loca3;
sdo entdo estimados para cada conjunto de daggeelo método minimos quadrados [62]:

0; = (¢"¢)1oTY (4.21)

em que¢ é uma colecdo de vetores regres$gr Eq. 4.7, €Y a colecdo das respectivas
saidagy; que compde o sub-conjuntb;.

4.2.2 Algoritmo de clustering proposto - SM

A maioria das abordagens para a identificagéo de sistemasg@W#lustering, se ba-
seiam em algoritmos cléassicos de clustering e suas deesagdK-Means [6], [107], [59],
0 Expectation Maximization para Misturas de Gaussianasg&8an Mixture Models) [7] e
o Single Linkage [129].

Embora amplamente utilizados, estes métodos sdo muittveena inicializacdo. Con-
forme mostrado na Secao 4.1.6, os algoritmos citados reoquarescolha arbitraria de va-
lores iniciais para um ou mais parametros, tais como: pategsartida para o algoritmo,
valores inciais para medias, covariancias, etc., além dalles arbitraria para valores de
parametros relacionados a condicao de parada.

Por exemplo, no algoritmo apresentado em [7] deve-se detarwalores iniciais para
0s parametros de ponderac@g)( matrizes de covariancia(), os vetores média iniciais
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(1;) e da tolerancia de convergéncid. (Os vetores média iniciaig:{) sdo escolhidos ar-
bitrariamente do conjunto de dadég. Esse método de inicializa¢do resulta em resultados
variados e requer a repeticdo do algoritmo até que uma bdgu@tao seja alcancada. A
Figura 4.7 mostra o resultado do algoritmo de clusteringsgrtado em [7], executado no
exemplo de identificacdo PWARX apresentado no mesmo, coraloses iniciais dey;, ¥;

e e apresentados no trabalho e seguindo o mesmo procedimeescalba aleatéria do valor
inicial de ;.

(a) Bom resultado de clustering (b) Resultado ruim de clustering

Figura 4.7: Resultados distintos para o algoritmo de dlungjele [7]

Segundo [7] sdo foram necessérias 20 inicializa¢des psgambom resultado mostrado
na Figura 4.7(a).

Por esses motivos, uma pratica comum nas técnicas de oigsapticadas a identifica-
cédo de modelos PWARX é a comparacgao de resultados a partitiltiplas inicializacbes
com diferentes pontos de partida e com diferentes valones geterminados parametros.
Essa prética é utilizada também nas variacfes dessesmlgegue buscam estimar o nu-
mero adequado de submodelos, representado pelos clusienedelo PWARX.

Para distinguir os resultados dessas multiplas inicigiea, sdo utilizados indices de
validacao para a configuragao final gerada pelo algoritmduggering, tais como BIC, AIK
e MDL , como mostrado na Secao 4.1.6. A Figura 4.8 de [7] mastnaalores dos indices
AIC (CAIC na figura) e MDL avaliados para diferentes nimere<shisterss. O ponto de
cotovelo, ou seja o ponto onde ha uma mudanca abrupta naeig&b do grafico, € escolhido
como o valor 6timo para o numero de clusters na particdo dpietinde dados. Na Figura
4.8 o ponto 6timo é = 3.

Apesar da utilizacdo de indices de validacdo para deterrminzelhor configuragéo, a
escolha arbitraria de valores iniciais e a necessidade digplasi execugdes torna-se um
processo tedioso que envolve uma série de heuristicas dgyadea resultados imprecisos.

Esta se¢éo apresenta um algoritmo de divisdo e fusdo, ou&iMgiés,Split and Mergg
que usa o Indice silhueta como um critério de validacdo. BEkg®itmo foi desenvolvido
para determinacdo automatica do nimero de clusters em yomtmfuscando minimizar
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[7]

a necessidade de multiplas inicializagbes e reducdo donoudeeescolhas arbitrarias de
parametros.

As principais caracteristicas do algoritmo SM proposto aativisédo dos dados em sub-
conjuntos e o calculo do indice de validacéo da configuragsidtante. Esses dois aspectos
serdo explicados em detalhes nas Secdes 4.2.2.1 e 4.2spectivamente. O algoritmo
completo é apresentado na Secéo 4.2.2.3.

4.2.2.1 Divisao do conjunto do dados

Na primeira etapa do algoritmo SM, utiliza-se a transforfwakahunen-Loeve (KL),
também conhecida como Analise dos Componentes PrincqpaRCA, (Principal Compo-
nents Analysis). Este procedimento é descrito em [132].ocom

Para um conjunto de daddsdimensional , o vetor de valores médice a matriz de co-
varianciaX sao determinados. Os autovetoegs. . ., e; € 0s autovalores associados
A1, ..., A\ sao calculados e classificados de forma decrescente d@aoond autova-
lor. Geralmente havera apenas um pequeno numero de auts/aton grande valor.
Os autovetores associados aos autovalores de maior valempser vistos como a
direcdo da dispersao dos elementos em um conjunto de dadosaidd autovalor
esta associado a maior dispersédo enquanto 0 menor aut@esenta o minimo de
dispersao.

Tomando apenas dsautovetores que possuem 0s maiores autovalores associados

e formando uma matriz x A, € possivel projetar os dados para o subespaco
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Figura 4.9: Particionamento do conjunto de dados por PCA

dimensional de acordo com:
' =F(x)=A'(x — p) (4.22)

O método PCA é utilizado neste algoritmo para dividir um oatgp de dados em dois.
No algoritmo SM desenvolvido, apenas o autovalor mais Bagivo € tomado, todos o0s
pontos de dados sdo projetados em um eixo com a média deslpaea origem, de tal
forma que os pontos projetados com valores positivos pestera um grupo e aqueles com
valores negativos para o outro. A Figura 4.9 mostra um esgtienrdo particionamento de
um conjunto de dados por PCA.

Nota-se que para sistemas de ordem superior, é necessasidarar mais de um auto-
valor significativo ao utilizar o PCA.

4.2.2.2 Indice de Validag&o do Cluster

No algoritmo SM proposto o indice silhueta (Silhouette)JJié utilizado para a valida-
cdo da configuracao resultante do algoritmo SM de clustefinpdice silhueta € a média,
de todos os clusters, da largura da silhueta de seus pontogifamente, dado um ponio
no clusterC; e n; 0 numero de pontos ef;, calcula-se a distancia média enire todos 0s
outros pontos do clustér;:

1
o) =—— > dz.y) (4.23)
! yeCiy#z
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neste trabalho a distancia de Mahalanobis é utilizada comedidad(x,y). A seguir
calcula-se o minimo da média da distancia emteetodos 0s outros pontos dos outros clus-
ters,h=1,...,1,h # i

b(x) = mm [nh Z d(z,y ] (4.24)

..... I,h#i
# yeCy,

O indice silhueta para cada poxté definido como:

b(x) — a(x)
max[b(x), a(x)]

S(x) =

e o indice silhueta para o conjunto de dados completo, oudrttd silhueta global, € dado
por:

(4.25)

(4.26)

5= 13 |1 s

=1

A largura da silhueta para cada pontwaria entre -1 e 1 e representa o grau de pertinén-
cia do ponto associado ao cluster ao qual ele pertence.egghodéximos de -1 indicam que
0 ponto esta mais perto de pontos de outros clusters do quentiesplo cluster ao qual ele
pertence. Por outro lado, valores préximos de 1 indicam glistancia média entre e 0s
outros pontos do mesmo cluster € menor que a distancia m@diat@s associados a outros
clusters. Portanto particdes que resultem em clusters bparados, compactos e definidos
geram indices silhueta proximos a 1.

Diferente dos indices normalmente utilizados nos algastae clustering para identifi-
cacdo PWARX, AIC, BIC, MDL, o indice da silhueta se baseianagena distancia entre os
pontos para avaliar a qualidade da particdo. Nesse cascn#mdhipétese inicial sobre o
tipo de distribuicdo probabilistica que melhor represestalusters da particdo, necessaria
para o calculo da funcdo de log-verossimilhanca. Existetrosundices de validacao de
clusters que se baseiam apenas na informacao da distatr@aosrpontos para avaliar a
qualidade da particdo, tais como o indice Dunn e a Correldedgubert [145], [139]. Em
um estudo comparativo apresentado em [140], o indice daesdlse mostrou superior aos
indices Dunn e a Correlacdo de Hubert na avaliacio da qdelidia particido em rela¢do ao
namero de clusters em diversos cenarios.

4.2.2.3 Algoritomo SM

Essa secédo descreve o algoritmo Split and Merge, apresempadligoritmo 1, proposto
neste trabalho. A Figura 4.10 apresenta um esquematicotlezée do algoritmo Split and
Merge.
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Figura 4.10: Esquemético da evolucao do algoritmo SM prigpos

Primeiramente, o conjunto ordenado de todos os subcosjuielustersC = {C1, ..., Cs},
possui apenas um subconjunies 1, que contém todos os elementos do conjunto de dados.
Inicialmente o indice de silhueta global,C), deC é -1.

O algoritmo SM inicia a sua primeira etapa, a divisdo. Cadadas subconjuntos
Ci,i=1,...,s deC é particionado em dois subconjuntose C! pelo método de analise
de componentes principais, PCA, apresentado na Secadl4.dr conjuntcC’ idéntico ao
conjuntoC é criado. O subconjunt®; é substituido po€ e C? no conjuntcC’. O indice de
silhueta globalS(C’), descrito na Secéo 4.2.2.2, é calculado para o novo conflin@aso
S(C) < KS(C'), o subconjunt@’; é removido do conjunt@ e os subconjuntos; e C/ séo
adicionados apos o ultimo elemento do conjudtApos essa operagdo o conju@@assa
aters+ 1 elementos. A operacao é repetida para todos os submadale< até que todos
0s s elementos sejam testados e em nenhum 6689 < K'.S(C'). A constantés é o Unico
parametro que deve ser ajustado no algoritmo. Esse pataénajustado para estimular a
fase de divisdo do algoritmo e evitar que esta etapa termide @oucas iteragdes.

A segunda etapa do algoritmo € a fusdo. A partir de dois sincmsC;, C;,i # j de
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C cria-se um novo subconjunt@ = C; U C;. Assim como na etapa anterior, um conjunto
C’ idéntico ao conjuntdC é criado. Os subconjuntds; e C; sdo removidos d€’ e o
novo subconjunt@’; é adicionado &’. Novamente, o indice de silhueta glolsHIC') é
calculado para o novo conjun®@, conforme descrito na Segédo 4.2.2.2. Ca80) < S(C)

0s subconjunto§’; e C; séo removidos d€ e o novo subconjunt@’; & adicionado apos o
altimo elemento d€. O conjuntoC passa a tes — 1 elementos. A operacao é repetida até
que todos o pares sejam testados e em nenhumsg&so< S(C').

4.2.3 Estimacao dos coeficientes dos hiperplanos

Nesta etapa, uma estrutura Maquina de Vetor de Suporte (8\évi)pregada para clas-
sificar os elementos de dois clusters adjacentes no espaegrdssao e determinar o hiper-
plano de separacdo entre eles. No presente trabalho assunoue-apenas dois grupos séao
adjacentes e ndo havia buracos no espaco de regrEssao

As maquinas de vetor de suporte sao técnicas de classifidagd@ados supervisionada
[9], [132]. Diferente das técnicas de clustering, existeasmjunto de dados com amostras
rotuladas e o objetivo é encontrar a melhor critério de s&darentre 0s grupos.

Inicialmente considera-se o caso em que temos um conjurdadteseparaveis, ou seja,
existe um hiperplano orientado que separa os dados. A FHglitade [9] mostra um con-
junto de dados linearmente separaveis.

N

I\ ‘:
A argin

Origin ™.

Figura 4.11: Hiperplano linear separando conjunto lineste separavel [9]

A formulacéo do problema para encontrar o hiperplano quaraepconjunto de dados
pode ser elaborada como: suporidobservacdes, composta por vetomgse R", i =
1,...,1 e um vetory; contendo marcagdes, ou rotulos, indicando a classificagamada
elemento dex;.

Os pontose; que estao sobre o hiperplano que separa os dois gruposzatisf
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Algoritmo 1: Split and Merge

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

Data: Conjunto de dados
Result Conjunto particionado
begin
(' + todos elementos conjunto de dados
C={C1} »s=1
S(C) «+ —1
C'«~C
ParticionarC; por PCA,C, — C1,CY
C'={C1. ¢}
while S(C) < KS(C') do
C«+C
for i=1:sdo
ParticionarC; € C por PCA,C; — C!,CY
C'« C/{C}u{ClCry
if S(C) < KS(C') then
t break

S(C) «+ —1

while S(C) < S(C') do

C«+C

for i=1:sdo

for j=1:5,j#ido
Cil=C;uC;, C,CjeC
C'« c/{Citu{c],Cr}
if S(C) < S(C') then
t break

if S(C) < S(C') then
t break

end
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w-xr+b=0 (4.27)

em que o vetotw é normal ao hiperplandy| /||w|| € a disténcia perpendicular do hiperplano
a origem e||w|| é a norma euclidiana de. Sejamd,,d_ as menores distancias entre o
hiperplano e o ponto mais proximo de cada classe, a margeripeplano que separa os
grupos &, + d_. No caso linearmente separavel, o algoritmo SVM procurgerplano
com a maior margem.

Reescrevendo, supor que todos os dados do conjunto demiexit@asatisfaca:

x-w+b>+1, paray; = +1 (4.28)
z-w+b< -1, paray; = —1 (4.29)

ou ainda:
yi(z;-w+0) — 1> 0Vi (4.30)

Considerando os pontos em que a equacdo em 4.28 é valida éoequévalente a esco-
Iher uma escala pana, b), estes pontos estdo no hiperpldp: ;- w+b = 1 com normal
w e distancia perpendicular da origem- b|/||w||.

Analogamente em 4.29 os pontos que satisfazem a equac&onestiperplanoH, :
x; -w + b = —1 com normatw e distncia perpendicular & origém 1 — b|/||w]|. Assim
d, = d_ = 1/||w|| e amargem &/||w||. Note queH,e H, sdo paralelos (tem o mesmo
normal) e ndo h& pontos no conjunto de treinamento localizadre os dois hiperplanos.
Entdo pode-se achar o par de hiperplanos com a maior margeimizando||w||* com a
restricdo em 4.30.

Os pontos que satisfazem as equacoes em 4.28 e 4.29 sao obalmadtores de suporte.

A formulacdo apresentada ndo pode ser aplicada ao caso emaumgunto de dados
ndo é linearmente separavel, como apresentado na FigZad.[D]. Nessa situacdo néo
é possivel achar uma solucéo factivel para a formulacaoaligma do caso linearmente
separavel.

E possivel, no entanto, obter uma formula¢do adequada paos 030 separaveis. A
formulacao é feita relaxando um pouco as restricbes em 4828% Para que a condi¢ao
seja relaxada apenas quando necessario, introduz-se uideelde custd;, i = 1,...,1
as restricoes e temos entao:

T -w+b>+1-¢&, paray; = +1 (4.31)
c-w+b< -1+, paray; = —1 (4.32)
& >0Vi (4.33)
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Figura 4.12: Hiperplano linear separando conjunto na@fimente separaveis [9]

um erro de classificagdo ocorre quargdo> 1 e portantoy . & € um limite superior no
namero de erros no treinamento. A func&o objetivo a ser nimaida pode ser estendida
entdo de/||w|| para2/||w|| + C(3>_,&)*, em queC é um pardmetro de ajuste associado a
penalidade por um erro de classificacéo.

Com essa formulag&o o problema de encontrar o hiperplansepara um conjunto de
dados néo linearmente separaveis € equivalente a um pmhlerprogramacao convexa
para qualquek inteiro. Especificamente pafta= 2 e k = 1 torna-se um problema de
programacao quadrética.

Neste trabalho o algoritmo para solucéo do problema SVM dgdrae (LSVM) pro-
posto por [146] é usado para encontrar o hiperplano que a&jmés conjuntos de dados
adjacentes. Dessa forma € possivel encontrar os hipesgptpugorepresentam a divisdo do
espaco de regressabno procedimento de identificagdo PWARX.

4.3 EXEMPLO NUMERICO 1

4.3.1 Identificacdo Motor DC

O procedimento proposto foi testado com um exemplo inspiga [128], em que o
modelo PWARX é identificado para um sistema composto por nia® com saturacao
e zona morta. O procedimento de identificacdo do modelo PWARXetuado utilizando
um Toolbox de Identificacdo Hibrida disponivel para o Matlgkta € um exemplo muito
apropriado de um sistema de entrada Unica e saida Unica)(8ka@®ente ndo-linear com
comportamento muito distinto dependendo da entrada e ddeedD trabalho referido mos-
tra 0s ajustes necessarios para os parametros de inici@izaevolucdo do algoritmo de
clustering, bem como as vérias execucdes a fim de encontraragelo PWARX adequado
através da abordagem por clustering.
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Como sera mostrado na Sec¢éo 4.3.4, o procedimento propstaentificacdo de mo-
delos PWARX neste trabalho exige muito menos esforco e $tmariquando comparado
com o estado da arte.

O modelo tipico de um motor CC é dado por:

dZ Vapp K

G L % - W

dw )

s = —[f;bz — %w (4.34)

em ques € a corrente da armadura,é a velocidade angular do eixo do motog o coefi-
ciente de atrito viscosa@, € o momento de inércia para a carga do maiqré o coeficiente
da forca eletromotriz &, € a constante de torque.

Este modelo foi implementado em MATLAB Simulink acrescen@auma zona morta,
saturacdo£9V), o ruido de entrada (distribuicdo normal com= 0,02 = 0.0013), e
os seguintes parametros do motdr:= 0.1H, J = 0.001Kg.m? b = 0.05, R = 2Q e
considerando, para simplificacdd, = K, = K¢ = 0.3. A zona morta e a saturagéo podem
ser vistas como imperfeices e limitacdes no atuador densestle controle de velocidade
do motor.

Para realizar a identificacéo e a validagcdo do modelo PWARIS, @bnjuntos de dados
entrada-saida distintos foram coletados. O conjunto desdatilizados para o procedimento
de identificacéo foi obtido excitando o sistema com uma ordaidal com periodo dé)s,
amplitude del2V/, e periodo de amostragei01s. A velocidade angular medida no eixo
do motor foi tomada como a saida do sistema. O conjunto desatelealidacdo foi gerado
com uma onda senoidal com period20e e amplitude d81". As demais condi¢fes foram
as mesmas utilizadas para obter o conjunto de dados deficlgiip. Em ambos os casos,
0s conjuntos de dados de entrada e saida de sinais foramlizaxdoa como a variar entre
—1 e1, como mostrado nas Figuras 4.13(a) e 4.13(b) respectiiamen

As caracteristicas dos sinais de entrada em ambos os cosgetdados pode nao pa-
recer usual, especialmente em comparacao com os procadsddssicos de identificacao
de sistemas. No entanto, o estabelecimento de um sinal@delamstdequado para o procedi-
mento de identificagdo de sistemas hibridos, incluindo atetes PWARX, permanece uma
questao a ser explorada [118], [116], [125]. Portanto ogpor seguir um procedimento
similar ao proposto em [128].

4.3.2 ldentificacao

Como primeiro passo no processo de identificacéo o conjentados para identificacao
foi dividido em sub-conjuntoslV;, cada um contendo 200 elementos. Em seguida, para
cada sub-conjuntd};, um modelo ARX, Eq. 4.4, foi obtido pelo método dos minimos
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Figura 4.14: Clustering dos parémet@ﬁs identificados

e = | —5.2962 20.2830 11.6105]T
hoy = | 3.9342 7.5439 2.6622}T

haw = | 3.5837 82973 —2.8331]T
his = | 0.9595 13.6510 —11.5655]T

4.3.3 Validacao

Uma vez que um modelo PWARX é identificado, é necessarioasddicom um con-
junto de dados experimentais distinto do conjunto de dadadeantificacdo. Primeiro para
verificar se o modelo identificado € razoavel, excitou-se detfwPWARX identificado com
0 mesmo sinal de entrada utilizado para obter o conjunto desdde identificagcdo, como
mostrado na Figura 4.13(a). Em seguida os dados de safgaados pelo modelo PWARX
identificado foram comparados ao sinal de saida conjunto de dados de identificacdo. A
Figura 4.15 mostra um grafico com os sinais de said#g conjunto de dados de identifia-
céo e do modelo PWARX identificado. A figura apresenta a e@old@ erro entre o modelo
identificado e o conjunto de dados de identificacéo, alémaiedano submodelo do modelo
PWARX utilizado em cada instante. A observacéo rigorosaigar& 4.15 indica que este
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O procedimento proposto por [59] baseado no método de dhugtEuzzy C-Means,
uma variagédo do K-Means, além do ajuste dos vetores meédialifi;), também exige que
o0 ajuste inicial do numero de cluster3,(0 grau de pertinéncia aceitavel)( a tolerancia de
convergénciad) e uma constanteo que indica a cardinalidade de cada conjunto.

No procedimento unico de ligacao (single linkage) usadd 28] ha também a neces-
sidade de ajustar os parametros de evolucéo do algoritregayu a distancia minima entre
clusters () e a cardinalidade de cada sét Embora este algoritmo tenha apenas dois para-
metros a serem ajustados, estes parametros refletem figsosapre os clusters resultantes
e requerem bastante heuristica para o ajuste.

O trabalho de [128] mostra a dificuldade em ajustar varioarpatros em um kit de
software pronto.

Ao contrario dos algoritmos citados, o algoritmo de cluatgproposto neste trabalho
nao possui parametros de inicializagdo e h4 apenas um pavateevolucao para ser ajus-
tado. O ajuste desse parametro é uma tarefa simples que paguoa heuristica, pois o seu
ajuste reflete no indice de validagéo da configuracao reselta

O critério de validacao da configuracao resultante tambégoéaicao de parada para o
algoritmo SM proposto. Como mostrado na Sec¢éo 4.2.2.2tériorde validacdo é o indice
da silhueta. Trata-se de um indice de validacao que naorrgdcializacdo de parametros
como média, covariancia, entre outros. Portanto o Unicanpeiro de ajuste do algoritmo
SM proposto € a constante de evolucdo K, que é usada para Instteres resultados
estimulando a divisdo no conjunto de dados na primeira fasggbritmo SM em busca do
maior valor para o indice da silhueta.

Embora haja alguma liberdade para ajustar a constante Kgpnatato SM, o seu valor
nao deve ser muito diferente de 1. Neste exemplo este pachdei o melhor resultado
quando ajustado para 1,15, o que rendeu o indice silhudialgle 0,9787.

Quanto ao procedimento de identificagéo, os resultadosimgrgais mostram a detec-
¢do do numero adequado de submodelos para um modelo PWARXmgresenta o sistema
ndo-linear. Outro aspecto € 0 agrupamento correto dosegetts parametros Ioca@jw
uma vez que esta informacéao foi usada para estimar o vet@ardenptros para cada modo.
O tamanho do LD é outra constante que deve ser ajustada nedprento de identificacado
proposto. Os LD devem possuir elementos suficientes pamader uma boa estimativa do
vetor de parametros Ioc@]w . Por outro lado o conjunto de dado deve ser repartido em
um namero de LD grande o suficiente para gerar uma quantidad@wvel de vetores de
parametros Iocai@fD que serdo os elementos utilizados pelo algoritmo SM deesingt
Neste experimento, os LDs, foram formados com 200 pontose®bu-se que abaixo de
100 pontos estimativa dos véri6)§LD era muito pobre e acima de 300, havia uma pequena
quantidade de vetores de parametros, afetando negatit@merdesempenho do algoritmo
SM de clustering.
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Observando o sinal de saida gerado pelo modelo PWARX ideddie o sinal de saida
associado ao conjunto de dados de validacdo, como aprdsergdaigura 4.16, € possivel
observar uma boa representacdo das caracteristicasneaddades do sistema. As néo
linearidades do sistema séo representadas pela combihagibmodelos lineares. O bom
desempenho do sistema indica que além dos vetores de parfieassociados a cada
submodelos, houve uma boa estimacéo dos hiperplanos qegeas£ada submodelo a uma
particdo do espaco de regresséoUm pequeno erro é evidente comparando os valores de
pico dos estimados pelo modelo e as medidas de saida parpotoate dados de validacao.
Isto pode ser resultado da abordagem bastante ingénua de aomédia de cada cluster
como o vetor de parametros para cada modo. Devido ao ruidamdesso e a identificacao
em periodos de transicao (LD mistos), alguns pontos inmsestdo associados com cada
vetor. Neste caso, uma estimacao robusta dos parametmss/gara cada grupo podera
levar a um modelo melhor, mas no geral o procedimento profoistapaz de encontrar um
modelo PWARX consistente para um sistema altamente néarlin

4.4 EXEMPLO NUMERICO 2

4.4.1 Idenitifcacdo Aeronave de Asa Fixa

Esta se¢ao mostra a aplicagcéo do procedimento de iderdidicl;sistemas PWARX de-
senvolvido em um exemplo de aeronave de asa fixa. O exemptagdede [49], apresenta
um modelo analitico para a dindmica longitudinal de umareem® de asa fixa. Os parame-
tros apresentados para o modelo foram levantados a padadiss reais de uma aeronave
média de transporte de carga em condi¢des de vdo em baiadagle. A aeronave possui
as seguintes caracteristicas: p@6d000/b, duas turboélices com capacidade de produzir
30000/b de impulso estatico no nivel do mar. Comprimedigt, inércia no eixo de arfa-
gemdet.1 x 10° slug — ft e referéncia do centro de gravidadg; = 0.25¢. A asa possuli
uma areas = 2170 ft?, envergadura de 14£, comprimento da corda da asa= 17.5 1.

Os coeficientes de derivadas aerodinamicas estéo ref@adesco sistema de coordena-
das de estabilidade com unidadeg ", exceto os coeficientes de arfagemi, e C M, .,
que estdo emad—!/s~1. A deflexdo do profundor é dada el e o throttle variaentre O e 1.
A densidade atmosférica (e consequentemente a pressauchng) é calculada a partir da
variacdo da temperatura de acordo com o modelo padréo dafataoA pressao dinadmica
é calculada a patrtir da velocidade de transld¢é®da densidade atmosférica, calculada por
sua vez em funcéo da altitudg,. A forca de propulsédo do motor varia linearmente com a
velocidade do vento para simular o comportamento de umaaega@om hélice. O vetor da
forca de propulsdo néo passa diretamente getta aeronave, portanto mudancas no throttle
causam variagdo no movimento de arfagem.

A Figura 4.17 apresenta um esquematico das variaveis desstena dindmica longitu-
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Y

Figura 4.17: Variaveis de interesse para a dinamica lodigia

dinal. O modelo analitico apresenta o seguinte vetor de@sta

X=WV, « 6, Q5 H] (4.36)

em queV; é a velocidade linear no eixo de estabilidadey € 0 angulo de ataqué,é o
angulo de arfagent) é a velocidade angular de arfagemea altitude. O vetor de entradas
e:

U= [érur, OdeLEV] (4.37)

em quedryr € 0 sinal de controle para o throttle em porcentagem (vaviamtre0 — 1),
d0rrev € 0 angulo de deflexdo do profundor. As seguintes equacOestalioedo modelo
analitico s&o:

o F’trhust CoOSx — QSCD

v, A —Gsinl

. —Fyppuasina — QSCp + AM(V,Q + G cosT)

B AMV;, +QSCy,

i-q

. QSc(Cy + D) + orurZe

Q= I

Yy

H = Vj(cos asinf — sin v cos 6) (4.38)

(4.39)

em queFy,,...; € a forca gerada pelo conjunto de propuls@csédo os termos de amorteci-
mento dindmico(’;, é o coeficiente de sustentac@®d, € o momento de inércia do movi-
mento de arfagent;p o coeficiente de arrasto.
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Finpust = (Tstat + ViDipo)OTHR
D = 0.5¢(Ch, Q + Chg @) (4.40)
'=60-a« (4.412)
C,=0Cr, +CLy
Cy = DCMG + Cyyy + Coyp a0 + CM5E5ELEV + Cr(zce — 0.25)
Cp = DCDG + Cp, + CDCLSCL? (4.42)

cujos coeficientes apresentam os seguintes valores:

AM =5x10* I,=41x10° G=3217 Tyu=06x10"

DTDV = —38 Z, =2 Cp, =—16 CL, =0
Cpe,, =0.042 Oy =—0.022 Cy,=-16  Cyy = —6
Ct,, = —0.016

Em [49], sdo apresentadas trés condi¢des de estado eéramidiiRIM, em voo nivelado
para o modelo analitico longitudinal. Nessa condi¢édo decodsidera-se inicialmentg =
0 e = «. Deve-se portanto determin&y, H, «, dryrrr € dprepy que mantenham o
sistema na condicéo de estado estacionario. O present@lexéenidentificacdo considera
uma situagdo em que a aeronave transita entre duas condeéstado estacionario, como
apresentado na Figura 4.18. As duas condi¢des de estadmeata sdo utilizadas nesse
exemplo sdo apresentadas na Tabela 4.4.1.

TRIM Altitude Velocidade Throttle Profundor Alpha
1 0 170 0.297 -25.7 22.1
2 0 500 0.293 2.46 0.580

Tabela 4.3: Condicdes de estado estacionario consideradas

Inicialmente a aeronave se encontra na condicdo de voadivem baixa velocidade,
correspondente a condicdo de estado estacionario, ou TRIM)OS um periodo arbitrério,
a aeronave passa para a condicao de TRIM 2. O algoritmo défickegho de sistemas
hibridos é utilizado para identificar um modelo simplificap® caracterize a relacdo entre
o sinal de entrada do profundor e a velocidade angula”A entrada de controlé;yr €
mantida constante de acordo com cada condi¢éo de TRIM.

4.4.2 ldentificacdo

Uma primeira simulacéo foi realizada para a coleta de daal@sgxecucéo doamework
de identificagdo PWARX. Para essa coleta de dados, um sir@aid®pseudo aleatério PRBS
repetido periodicamente foi adicionado ao sinal de coatdal profundo g, zy. O sinal
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TRIM 1 TRIM 2

Figura 4.18: Condigéo de voo considerada no exemplo deifidegéio

PRBS é um sinal tipico de identificacéo de sistemas [62]. Aprgpdades que tornam esse
sinal interessante para a identificacdo de sistemas s@lava@penas se a identificacao for
realizada ao longo de todo o periodo do sinal PRBS. Por ediganoptou-se por excitar
0 sistema com sequéncias periddicas de sinais PRBS e gaatiad conjuntal. D para a
identificacéo dos vetores de parameté&sle acordo com o comprimento do sinal PRBS
escolhido.

Um sinal binario pseudo aleatorio, PRBS, de 140 amostras pewiodo 0.0k e ampli-
tude0.5° foi adicionado ao sinal de controle do profundgy ;- de forma periddica durante
um intervalo de8.4s. A simulag&o para coleta de dados para identificacdo seuneom o
sistema na condi¢cdo de TRIM1. No instadi2s ocorre a transi¢cao e o sistema € levado a
condicéo de TRIM2.

Para validar o modelo PWARX identificado um segundo conjdetdados foi adquirido
adicionando um sinal PRBS de 105 amostras, com periodo des@Camplitude0.5°de
forma periddica ao sinal de controle do profundor em um vaderde4.2s. A simulagéo
para coleta de dados de validacao se iniciou com o sistemanuicéo de TRIM1. No
instante2.1s ocorre a transi¢ao e o sistema € levado a condicéo de TRIM2.

A Figura 4.19 mostra os sinais de entrada e saida correspasde cada conjunto de
dados.
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Tempo []

_zo;”‘ i
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(a) Conjunto de dados de identificac@o aeronave(b) Conjunto de dados de validacdo aeronave

Figura 4.19: Conjunto de dados de identificacdo e validagémnave
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O primeiro passo do procedimento de identificacéo é a didied@lementos do conjunto
de dados de identifica¢éo €iii; subconjuntos, cada um contendo 140 amostras nesse caso.
Em seguida para cada subconjuiitp, um modelo ARX Eq. 4.4, foi obtido pelo método
dos minimos quadrados, Eq. 4.21, resultando em um novordonfomposto de vetores de
parametro®’*.

Os vetores de parametros com valores sdo semelhantes fgrapados utilizando o
algoritmo de clustering SM proposto. O algoritmo SM foi ex@aclo com o fatork’ = 1,
resultando em dois subconjunto e um valor do indice de sdhgiebal S = 0.9728. O
resultado € apresentado na Figura 4.20.

x 10~

LS -6
ok 0.98

Figura 4.20: Resultado do algoritmo de clustering aplicaglacado a aeronave

A média de cada um do subconjuntos resultante do algoritmdesdlustering representa
o vetor de parametros de cada submodelo do modelo PWARXfidadb. Os dois vetores
de parametros sao:

T
0, = [0.9941 —0.0001 —0.0013]

T
0, = [0.9853 —0.0005 0.0011] (4.43)

A proxima etapa do procedimento é a identificagdo do hipegaj@e particiona o espaco
de regresséo. Inicialmente é necessério rotular cada umpaides no espaco de regressao
para indicar qual dos 2 sub-modelos identificados o criowtdacao foi feita comparando
o valor de saidg (k) com o valor gerado por cada um dos submodelos identificadadia p
do vetor de regresséok). O conjunto de dados rotulados permite a determinacdo dos
hiperplanos que separam cada modo no espaco de regfes€amno mencionado na Se¢éo
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4.2.3, o algoritmo utilizado foi uma Maquina de Vetor de Stgdagrangiano, ou LSVM
proposto por [146]. Os vetores de parametros previametitesstos sao representados pelas
regides no subespaco de acordo com o seguinte hiperplanotddbr:

his = [0.2233  0.0001 0.1606]” (4.44)

Assim o0 modelo PWARX identificado é:

;

0.9941 — 0.0001 — 0.0013]" [i’“] . se [0.22330.0001 0.1606] <0

Y =

0.9853 — 0.0005 0.0011]7 [xl’“] . se[0.22330.0001 0.1606] >0

\

(4.45)

4.4.3 Validacao

Uma vez que um modelo PWARX é identificado, é necesséarioasddiccom um con-
junto de dados experimentais distinto do conjunto de dadadeantificacdo. Primeiro para
verificar se 0 modelo identificado € razoavel, excitou-se detftoPWARX identificado com
0 mesmo sinal de entrada utilizado para obter o conjunto desdde identificagdo, como
mostrado na Figura 4.21.

Em seguida os dados de saida gerados pelo modelo PWAR Xickshdi foi comparado
ao sinal de saida no conjunto de dados de identificacdo. Ad~gR2 mostra um grafico com
0s sinais de saidas do conjunto de dados de identifiacdo edEo®WVARX identificado. A
observacao da Figura 4.15 indica que este modelo é uma bmdrapgdo para este conjunto
de dados. A Tabela 4.4.3 mostra o erro médio quadratico agaie conjuntos de dados,
identificacdo e validacdo, nesse exemplo.

Conjunto de Dados MSE
Identificagdo | 7.4142 x 1077
Validacéo 5.0976 x 1076

Tabela 4.4: Erro médio quadratico, MSE, para o conjunto éetificacdo e validacéo

4.4.4 Andlise - Exemplo 2

O exemplo apresentado nessa se¢do mostra a possibilidadprdsentar a dinamica
longitudinal de uma aeronave de asa fixa através de um modf#ddRR. O erro médio
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Figura 4.21: Comparacao resultado do modelo identificado@njunto de dados de iden-
tificacao

guadratico entre os dados coletados e os dados gerados gadtorPWARX apresenta um
baixo valor, conforme apresentado na Tabela 4.4.3. O m&UAKRX identificado também
representa adequadamente o comportamento dinamico emaistn questao.

Durante o v6o € comum manter uma aeronave de asa fixa na coddicégime estacio-
nério [49]. O trajeto da aeronave € portanto determinadapa combinacdo de trajetorias
executadas com a aeronave em estado estacionario. As @esdie estado estacionario
levam a simplificacdo das equacdes do modelo analiticoibiidasdo a representacdo do
comportamento dinamico do sistema por um modelo ARX simpi@gdo em torno desta
condicéo de operacdo. Analisando o modelo apresentadanasdes 4.39 , a aceleracao
angularQ é influenciada pot, o, V;, H, v

Nas condicbes de estado estacionario, as derivadas dasaiade estadd;, ¢, 6, Q, H
sdo nulas. Devido ao acoplamento nas equacdes de estadvariatdio ent) a partir da
condicdo de estado estacionario, i@.# 0 altera também o valor das derivadas do vetor
de estado nos momentos subsequentes. No entanto, cas@nstac seja pequena e se
mantenha préximo da condicdo de TRIM, a dinamicaXé influenciada principalmente
por dzev. Nesse caso a aceleracdo angdlapode ser representada em funcdo apenas
da entrada de controlg;; 5. Pode-se observar nas Figuras 4.21, etitre4.2s e entre
4.2 —8.4s, e na Figura 4.22, entfe— 2.1s e2.1 — 4.2s, 0 bom desempenho dos submodelos
ARX na representagao do comportamento dindmico em cada asneothdicdes de estado
estacionario.
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Figura 4.22: Comparacéao resultado do modelo identificado @mnjunto de dados de vali-
dacéo

Note que o modelo PWARX identificado € compativel com a repriagdo mostrada na
Figura 4.1, exceto que neste caso o0 sistema e represen&tasgwr dois modelos LTI.

Outro aspecto interessante na aplicacdo do procedimenttedificacdo ao presente
exemplo é a deteccdo de dois modos de vbo. Cabe ressaltasspéntdrmacdo ndo é
fornecida durante o procedimento de identificacédo e a d&tetig nimero de modos, além
dos parametros de cada submodelo, é automatica. Além dadetautomatica do nimero
de modos, o0 modelo PWARX identificado determina corretaenardondicao de transicao
entre os dois submodelos e efetua o chaveamento entre etgsmvalo de tempo adequado
em cada caso, como pode-se observar nas Figuras 4.21, atéds?s, e 4.22, no instante
2.1s.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho abordou aspectos intrinsecos a elaboraganalplataforma VANT base-
ada em aeronave de asa fixa, incluindo modelagem, simula¢aiese de controle. Algumas
contribui¢gdes foram feitas ao estado da arte, especifid@mercontexto de identificacéo de
sistemas e no projeto de controle de estabilizacdo paraae® de asa fixa. O desenvolvi-
mento do sistema de controle so foi possivel através do daseanento do simulador para
o0 mini-VANT ANU.

O estudo das equacdes classicas de movimento de uma aedenasa fixa e as parti-
cularidades na utilizacdo dessas para representar aesot@pequeno porte forneceu uma
compreensao sobre o comportamento dinamico destas e revgpegtivas em relacéo as téc-
nicas de controle pertinentes. O simulador implementadsagermitiu o desenvolvimento
de uma técnica de controle avancado, como também constimpoderosa ferramenta de
andlise.

Uma contribuicdo importante deste trabalho foi o projetaalatroladorH ., nao linear
para a rejeicao de perturbacbes externas para um mini-VApIEsentado no Capitulo 3.
O controlador desenvolvido atua em todos os estado de umlonode linear completo,
diferente de trabalhos anteriores que projetam controdsda partir de modelos simplifi-
cados e/ou separados para a dinamica lateral e longituddsresultados em simulacéo
mostram que a aeronave é mantida na condicdo de estadmeataridesejada quando o
sistema opera com perturbacdes externas. Além disso, agpdemostram a degrada-
¢éo no desempenho do controlador quando projetado coasdtemodelos simplificados.
Mostrou-se que as simplificagdes normalmente aplicadamadslos de aeronaves de asa
fixa de grande porte ndo s&o convenientes no desenvolvirderdstemas de controle de
mini-VANT. Uma sugestéo para trabalhos futuros é a impldag#o deste sistema de con-
trole em uma plataforma experimental.

O trabalho desenvolvido no contexto de identificacido dersias hibridos, apresentado
no Capitulo 4, resultou em uma contribuicdo significativestado da arte na area. O algo-
ritmo desenvolvido se mostrou eficiente na detec¢ao do raideesubmodelos necessarios
para a representacdo de um sistema nao linear. A detecgiunaiaa do numero de mo-
dos de um sistema linear hibrido ainda é um problema em abe#to foco de diversos
trabalhos atuais. Diferente dos algoritmos propostos aé€gente momento, o algoritmo
desenvolvido neste trabalho n&o requer inicializacao sypapenas um parametro de ajuste.
Esses fatores evitam a necessidade que outros algoritmeseapam de multiplas iniciali-
zacgOes e ajustes em busca da melhor configuracdo. Além d&soalgoritmo foi testado
em um exemplo préatico, o que ndo ainda ndo é comum nos trababentes desta area.
Neste exemplo o algoritmo proposto foi capaz de identifiaaodelo de um motor CC com
saturacao e zona morta, um exemplo complexo e altamentéeao. |
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A revisao da literatura apresentado na Sec¢éo 2.2 mostréizacdio de modelos linea-
res ARX para representar o comportamento dindmico de VANTcendicOes especificas
de v6o. No algoritmo de identificacdo proposto neste trahalm sistema néo linear é re-
presentado por uma varios modelos ARX chaveados. Além ,dissdorme apresentado
na Secado 2.3.3, a linearizacdo do modelo de aeronaves deasafitorno de um ponto
de operagédo € uma pratica recorrente. Um exemplo numéristranca aplicabilidade do
procedimento de identificagcdo de sistemas hibridos delséiwao levantamento de um
modelo para dindmica de uma aeronave de asa fixa.

5.0.5 Trabalhos Futuros

Nessa secao serdo apresentadas algumas sugestdes tesrqgbalsdo desenvolvimen-
tos naturais do presente projeto e que podem enriqueceadpestiual do projeto ANU, uma
vez que a plataforma experimental esteja completa e sefz cipcoletar dados de forma
confiavel.

Identificacdo de um modelo hibrido pelo método propostoConforme apresentado nas se-
cOes anteriores a falta de um tunel de vento para o levantandes coeficientes
aerodindmicos favorecem a utilizacado de técnicas de famiio de sistemas para
obten¢éo de um modelo dindmico. Cabe ressaltar neste poatdugante testes pre-
liminares com os pilotos de aeromodelismo a impressao quense que deve-se
considerar o acoplamento entre as dinamicas laterais @udimais, pois mesmo em
manobras simples laterais ou longitudinais, o piloto déwaraeem diversas superficies
de controle, ndo apenas nas correspondentes a cada dinamica

Validag&o do modelo com testes de vO® modelo analitico apresentado nesse trabalho se
baseia nas equacdes classicas de movimento para aerorayesmde porte. Apesar
de alguns trabalhos utilizarem o mesmo modelo para aersu@menor porte, ainda
ndo existe um consenso na area se essa abordagem é valididagad@mdo modelo
analitico, especificamente da representacdo das forcamemims, a partir de dados
reais de vb6o desta plataforma € um passo importante paraca ctanpreensao e
para o desenvolvimento de técnicas de controle avancadesla Aesse contexto,
cabe uma avaliacdo da qualidade dos coeficientes aerodsisivantados através
de programas de simulacdo numérica. A validacdo dos modeédiico e o modelo
obtido pela técnica de identificacdo hibrida proposta gertambém a comparacéo
entre os dois modelos.

Validacdo do simulador com dados reais de vo® simulador constitui uma importante fer-
ramenta nos processo de analise e desenvolvimento de urRVANI. Neste caso €
fundamental que haja a validacao a partir de dados expaameaio mini-VANT em
estudo e caso necessério, a implementacao dos ajustesarexepara garantir a qua-
lidade dos dados gerados pelo simulador.
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Implementacéo do controlador H, e testes em vooAlém dos resultados obtidos em si-
mulacao neste trabalho, conversas com os pilotos de aeefistad sugerem que o
mini-VANT é um sistema muito sensivel a perturbacfes eageminternas, o que
sustenta a proposta da utilizacéo deste tipo de controladimia dificuldade na im-
plementacao pratica do controlador pode ser a determirdg@ondicdo de estado
estacionario. Por se tratar de uma aproximagao numériegeaminacao deste ponto
de operacéo e a verificacdo desta condicdo em véo deverdwionsh processo ite-
rativo.
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A.1.2 Cdbdigo.m das Equacgbes do VANT

function xdot = uaveqns(x)

%% Coeficientes do sistema

m= 1.9;

cbar = 0.2500;
b = 1.2700;

S = 0.3097;

Ixx = 0.0894;
lyy = 0.1444;
lzz = 0.1620;
Ixz = 0.0140;
Ip = 0.00012991
R = 0.1524;

CLO = 0.23;
CLalpha = 4.58;
CLde = 0.13;

CLalphadot = 1.9724;

CLq = 7.9543;
CLmin = 0.23;
CDO = 0.0434;
CDde = 0.0135;
CDdr = 0.0303;
CDk = 0.0815;
CYbeta = —0.83;
CYdr = 0.1914;
CYp = 0;
Cyr=20
Clbeta = —0.04;
Clda = 0.0677,;
Cldr = 0.0168;
Clp —0.4135;
Clr 0.399;
Cm0 = 0.135;
Cmalpha = —-1.5;
Cmde = —-1.1251;

Cmalphadot =—-10.3796;

Cmg = —50.8259;
Cnbeta = 0.0344;
Cnda = —-0.012;
Cndr = —0.0345;

Cnp = 0.0075;
Cnr = —-0.411;
rho = 1.225;

g = 9.81;
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%% Inicializacao do vetor de estados

= x(1);

= x(2);
x(3);

= x(4);

= x(5);
x(6);

phi = x(7);
theta = x(8);
psi = x(9);
xe x(10);
ye x(11);
ze x(12);
omegap = x(13);

- 0T S < c
1l 1
1]

alphadot = x(14);

de = x(15);
da = x(16);
dr = x(17);
dt = x(18);

%% Calculo dos parametros variaveis

Va = (u”2 + v"2 + wh2)7(1/2);
alpha = (atan(w/u));
beta = (asin(v/Vva));
gbar = (rho/2¥(Van2);

CL = CLO + ClLalphaalpha + CLdede + (cbar/(2Va))x(CLalphadotalphadot + CLaq);
CD = CDO +CDdede + CDdrdr + CDkx(CL — CLmin);

CX = CL+sin(alpha)— CD«cos(alpha);

CZ = -CD«sin (alpha)— CLxcos(alpha);

CY = CYbetarbeta + CYdrdr + (b/(2xVa))x(CYpxp + CYrxr);

Cl = Clbetarbeta + Cldada + Cldrdr + (b/(2xVa))*(Clpxp + Clrxr);

Cm = Cm0 + Cmalphaalpha + Cmdede + (cbar/(2Va))*~(Cmalphadotalphadot + Cmgq);
Cn = Cnbetabeta + Cndada + Cndrdr + (b/(2xVa))*(Cnptp + Cnrxr);

Gamma = Ix%lzz — (Ixz)"2;

cl = ((lyy—lzz)xlzz — (Ixz)"2)/(Gamma);
c2 = ((Ixx — lyy + lzz)*Ixz)/(Gamma);
c3 = lzz/Gamma;

c4 = Ixz/Gamma;

cs = (lzz — Ixx)/lyy;

c6 = Ixz/lyy;

c7 = 1/lyy;

c8 = (Ixxx(Ixx — lyy) + (Ixz)"2)/(Gamma);
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c9 = Ixx/Gamma;

J = (pixVa)/(omegapR);

Fp = CT(J )y (4*xrhox(R"4)x(omegap”2))/(pin2);
Tp = CP(J)(4+rhox(R"5)x(omegap”2))/(pi"3);
Tm = PO(dt)/omegap;

Fx = gbarSxCX + Fp;
Fy = gbamrS+CY;
Fz = gbarS+CZ;

L = gbarS«bxCl — Tm;
M = gbartS+cbarCm;
N = gbarSxbxCn;

%% EDOs do sistema

udot = rrv — g*w — g*sin(theta) + Fx/m;
vdot = —rxu + pxw + gxsin(phi)xcos(theta) + Fy/m;
wdot = g~u — p*v + grcos(phikxcos(theta) + Fz/m;

pdot = (cIkxr + c2xp)xq + c3«L + c4xN;
gdot = c5p*xr — c6x(p2—rn2) + c7*M;
rdot = (c8p — c2xr)xq + c4«L +c9xN;

phidot = p + tan(theta#®(g+sin(phi) + r~cos(phi));
thetadot = gcos(phi) — rxsin(phi);
psidot = (gsin(phi) + rrcos(phi))/cos(theta);

xdot = uwcos(theta}cos(psi) + w(—cos(phi})sin(psi) + sin(phi}sin(theta)cos(psi)
+ wx(sin(phi)xsin(psi) + cos(phijsin(theta)cos(psi));

ydot = wcos(theta)sin(psi) + w(cos(phi)cos(psi) + sin(phi}sin(theta)sin(psi))
+ wx(—sin(phi)cos(psi) + cos(phiysin(theta)sin(psi));

zdot = — uxsin(theta) + w(sin(phi)cos(theta)) + w(cos(phi}cos(theta));

omegapdot = (1/Ipy(Tm-Tp);
%% Saida do sistema

xdot = [udot; vdot; wdot; pdot; qdot; rdot; phidot; thetadotpsidot; xdot;...
ydot; zdot; omegapdot];
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A.2 COEFICIENTES AERODINAMICOS

Coeficientes aerodindmicos de [70]

Cr, =230 x 1071
Cr, =1.97

Cp, = 4.42 x 1072
Cy, = —8.30 x 107!
Cy, =0

a, = —5.05x 1071
Cmg, = —9.92x 107!
Cny = 7.26 x 1072

Cr, =4.58
Cr, =795

Cp;, =1.35x 1072
Cy,;, =1.91x 107!
¢, =—130x 107"
a, =2.52x 107"
Cm, = —1.04 x 10*
Cns, = —6.93 x 1072

Cr,, =1.30x 107"
Cr,., =230 x107"
Cp;, =3.03x 1072
Cyp =0

cl;, =8.55x 1072
¢m, = —1.50

Cm, = —3.82 x 10
Cn, = —6.90 x 1072

Cpn, = —9.46 x 1072

Coeficientes aerodindmicos ANU aE4.46°,8=0°V, =54.54m/s,p=q=r = O0rad/s)

CL, = 2.754 x 1071 Cr, = 4.7477 Cr,, =1.30x 107"
Cr, =1.97 Cr, =8.6319 Cr,in =230 x 1071
Cp, = 8.2126 x 1073 Cp;, =1.35x107%  Cp,; =3.03x107?
Cy, = —3.08 x 107! Cy, =191x10"" Cy, =1.44x107"
Cy, = —2.8255 x 107! c,=-119x10"" ¢, =855x1072
a, =—-3.93x 107" a, =5.05 x 1072 Cm,, = —1.07

Cms, = —9.92 x 107! Cmg = —3.74 Cm, = —1.252 x 10!
Cny = —1.05 x 107! Cns, = —6.93x 1072 ¢,, =—2.16x107°
Cp, = —1.12x 1071

A.3 MOMENTOS DE INERCIA

Momento de inércia modelo ANU
I, = 6.386 x 1072
I..=0 I,=1.30x107?

I,,=8810x107% I,, =6.442 x 1072
I, =130x10"*

Momento de inércia modelo de [70]
I, =894 x1072
I, =1.40x 1072

I, =144%x10"% I,,=1.62x10"2
I,=130x10"2 I, =130x10""*
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A.4 MODELO ANALITICO

A.4.1 Modelo Nao Linear Acoplado

. F,+ F
U=RV —QW — gsin(d) + x:; L

. F
V = —RU + PW + gsin(¢) cos() + Ey’

W = QU — PV + gcos(¢) cos(6) + %,
P=(c1R+ c2P)Q + cs(L —T,) + 4N,
Q = ¢sPR — ¢s(P? — R?) + 7 M,
R = (csP — ,R)Q + 4L + coN,
&= P+ tan(6)(Qsin(6) + Reos()),
6 = Qcos(9) — Rsin(9),
Y = (Qsin(p) + Rcos())/ cos(h),
& =U cos(0) cos(v)) + V(— cos(¢) sin(y) + sin(¢) sin(f) cos(¢))
+ W (sin(¢) sin(¢)) + cos(¢)) sin(6) cos(v)))
y =U cos(0) sin(¢)) + V(cos(¢) cos(y) + sin(e)) sin() sin(v)))
+ W(—sin(¢) cos(¢)) + cos(¢) sin(f) sin(1)))
Z = —Usin(0) 4+ V sin(¢) cos(f) + W cos(¢) cos(0). (A.1)

A.4.2 Modelo Linear Acoplado

T = Az + Bu
y=Cx (A.2)
com
r=UVWPQR¢OYhw, (A.3)
e
T
u:[@éa& %}. (A.4)

y=[Vi Ba v o v n]

Na condi¢&o de operacéo:
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z= | 17 —0.0546 0.3593 0 0.0211 0
T
000 —100 537.122} ,
r T
w=| 00918 0.0308 —0.0139 0.593] ,
y=|Vi B a o0 v ]
-0.38697 0.001071 0.59535 0 -0.3541 -0.048657 0
-0.0040311 -1.409 -8.5334e-05 0.35988 0 -17 9.8078
-0.98736 0.003301 -7.8649 0.048657 15.3118 0 0
0.15909 -1.7203 0.0033678 -12.1772 8.0261e-22 10.721 0
0.17728 -2.2173e-19 -8.3746 -1.8849e-21 -35.4783 -66@P7 0
— 0.016237 0.72117 0.00034373 -0.93192 3.4379e-22 -5.6728 0
0 0 0 1 0 0.021169 1.0386e-22
0 0 0 0 1 0 3.6977e-21
0 0 0 0 0 1.0002 4.9073e-21
-0.021164 0 0.99978 0 0 0 -0.048646
L 113.9819 -0.32624 2.4129 0 0 0 0
-0.37676 0 0.87445 0
0 0 5.525 0
-3.7614 0 0.018511 0
0 52.6516 10.9141 -7.1723
-106.8334 0 0 0
B = 0 -0.60943 -13.8906 -0.61983
0 0 0 0
(0] 0 0 0]
(0] 0 0 0]
(0] 0 0 0
) 0 0 4868.9556 |
0.99977 -0.0028615 0.021164 0 0 0
-0.0012447 0 0.058797 0 0 0
0.00016825 0.05881 3.5617e-06 0 0 0
C = 0 (0] 0 0 0 0 1 0 0
0 (0] 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0

A.4.3 Modelo Linear Desacoplado

Na condicéo de operacéo:

[17 —0.0546 0.3593 0 0.0211 0
T
000 —100 537.122} ,

T
[0.0918 0.0308 —0.0139 0.593] .
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-9.8078
0
-0.20762

0
0

-3.6993e-21

0

-7.8294e-23

-17.0038
0

o O O o

(A.5)
(A.6)

(A.7)

(A.8)

0 .012095
0 0
0 0
®.0026733
0
0.00023103

-9.1602_]

(A.9)

(A.10)

(A.11)



A.4.3.1 Dinamica Longitudinal

T = Alongxlong + Blongulong

Yy = Clongxlong + Dlongulong (A12)
T
Tiong = [U W Q 6 hw]7, (A.13)
T
Ulong = |: or 56 :| ) (A14)
T
Yiong = | Vo @ 0 1] (A.15)
-0.38697 0.59535 -0.3541 0 0 0.01299
-0.98736 -7.8649 15.3118 0 0 0
_ 0.17728 -8.3746 -35.4783 0 0 0
Along o 0 0 0 1.0386e-22 0 0 (A'16)
-0.021164 0.99978 0 -0.048646 0 0
113.9819 2.4129 0 0 0 -9.1602
-0.37676 0
-3.7614 0
— -106.8334 0
Biong = A . (A.17)
0 0
0 4868.9556
0.99977 0021164 0 0 0 O
J— 0.00016825 3.5617e-06 0 0 0 0
Clo"g o 0 0 0 0 0 o0 (A'18)
0 0 0 0 1 0

A.4.3.2 Dinamica Lateral

xr = Alatxlat + Blatulat

Yy = Clatxlat + Dlatulat (Alg)

T =[VPRoY],
T
Ulat = [ 5(1 57" ] ’ (AZO)

ym:[5¢’¢r (A.21)
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-1.409
-1.7203
0.72117

0
0

Alat =

Blat -

C(lat =

0.35988 17 98078 0
121772 10721 0 0
093192 56728 0 0 (A.22)
1 0021169  10386e22 0
0 10002  49073e21 O
0 5525
526516 109141
-0.60943  -13.8906 (A.23)
0 0
0 0
0 0058797 0 0
0 0 0 0 (A.24)
0 0 0 0
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