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RESUMO

IDENTIFICAÇÃO DE SISTEMAS HÍBRIDOS E CONTROLE H∞ PARA O DESEN-

VOLVIMENTO DE VANT AUTÔNOMO

Autor: Roberto de Souza Baptista

Orientador: Prof. João Yoshiyuki Ishihara, ENE/UnB

Co-orientador: Professor Henrique Cezar Ferreira, ENE/UnB

Programa de Pós-graduação em Engenharia Elétrica

Brasília, 20 de dezembro de 2011

Esta dissertação foca em diversos aspectos inerentes ao desenvolvimento de uma plata-

forma VANT de asa fixa autônoma. Primeiramente é apresentadoum modelo analítico de

um mini-VANT através do equacionamento por meio das Leis da Física. O resultado é um

modelo completo não linear que representa a dinâmica do sistema e os acoplamentos entre

as variáveis de interesse. Esse equacionamento é utilizadona implementação computacional

de um simulador para o comportamento dinâmico do sistema. Levando em consideração a

complexidade e incertezas associadas ao sistema, um controladorH∞ não linear é desen-

volvido para o controle de atitude da aeronave. Ainda neste contexto, um novo algoritmo

de identificação de sistemas híbridos é proposto com o objetivo de representar um sistema

complexo e não linear a partir de uma série de modelos lineares simples.

This dissertation addresses several aspects related to thedevelopment of an autonomous

fixed wing UAV platform. As a start point, a first principles model is presented for a mini-

UAV. The result is a complete model that represents the nonlinear dynamics of the system

and the coupling between the variables of interest. This equation is used for the computatio-

nal implementation of a flight simulator for the dynamic behavior of the system. Considering

the complexity and uncertainties associated with the system, anH∞ controller is developed

for nonlinear attitude control of the aircraft. Also in thiscontext, a new algorithm for identi-

fication of hybrid systems is proposed in order to represent acomplex and nonlinear system

from a series of simple linear models.
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1 INTRODUÇÃO

1.1 MOTIVAÇÃO

O termo veículo aéreo não tripulado (VANT) se refere a aeronaves (seja de asa fixa ou

asa rotativa) que operam sem piloto a bordo [10]. O conceito de aeronaves não tripula-

das não é novo e existem registros de seu uso desde a primeira guerra mundial [11], [12].

No entanto, apenas recentemente tem sido possível o seu uso com grau aceitável de con-

fiabilidade, devido, principalmente, à necessidade de sistemas elaborados para controlar a

dinâmica complexa de uma aeronave [12], [13].

Segundo [14], o conceito de VANT moderno não deve ser confundido com aeromode-

lismo ou com as aeronaves chamadas deDronespelo exército americano. Tanto os aeromo-

delos quanto osDronespodem operar de duas formas, podem ser completamente teleguiado

por um operador no solo ou executar uma sequência de manobraspré-programadas. Por

outro lado, um VANT moderno deve apresentar algum tipo de controle autônomo [14]. A

complexidade do sistema de controle autônomo pode variar bastante, desde sistemas mais

simples que atuam apenas para estabilizar a aeronave quandohá perda de comunicação com

o operador em solo até sistemas complexos capazes de reconfigurar trajetórias e desviar de

obstáculos.

O advento de dispositivos comerciais de prateleira e baixo custo, ou COTS (do inglês,

commercial off the shelf) permitiu o crescente desenvolvimento em pesquisas relacionadas

a veículos aéreos não tripulados [12], [11], [15]. Os dispositivos COTS incluem microcon-

troladores, sensores e atuadores que possibilitam o desenvolvimento de sistemas de piloto

automático e sistemas de navegação autônoma [15], [16], [17]. O desenvolvimento e ba-

rateamento de sistemas de controle para VANT têm permitido ouso cada vez maior em

atividades antes realizadas por aeronaves tripuladas. Existe uma crescente demanda mundial

para o desenvolvimento de veículos aéreos não tripulados (VANT) para o uso em diversas

aplicações, tanto civil quanto militar [11], [12], [18], [14].

Essas aeronaves podem ser utilizadas com o propósito de reduzir custos ou ainda podem

ser uma poderosa ferramenta na redução de risco de vidas em determinadas aplicações. As

aplicações atuais para esse tipo de plataforma incluem [14], [11], [19], [20], [21], [22], [23]:

• Aquisição de imagens aéreas

• Monitoramento

• Inspeção de dutos e linhas de transmissão de energia

• Busca e resgate em áreas perigosas
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• Prospecção climática

• Pulverização em plantações

Assim como aeronaves tripuladas, os VANT podem ser classificados de acordo com suas

características físicas entre aeronaves de asa fixa, ou aviões, e aeronaves de asa rotativa,

helicópteros e quadrirrotores. Cada tipo de aeronave apresenta características distintas e

vantagens diferenciadas em relação a cada aplicação [11], [14].

Dentre as diferentes plataformas existentes, as aeronavesde asa fixa se destacam pelas

características de alto alcance e alta duração do vôo quandocomparadas a aeronaves de asa

rotativa. Por este motivo aeronaves de asa fixa são amplamente utilizadas em aplicações de

monitoramento e busca sobre grandes áreas [24], [12], [14].

Este trabalho é parte integrante do primeiro projeto do Laboratório de Automação e Ro-

bótica, LARA, em robótica aérea baseada em plataforma de asafixa: o projeto ANU. O

projeto ANU, Autonomously Navigated UAV, batizado em homenagem ao pássaro encon-

trado no cerrado brasileiro, tem como objetivo a elaboraçãode uma plataforma robótica

VANT de asa fixa capaz de realizar vôos autônomos e teleguiados. Esse projeto conta com a

colaboração de outros alunos do LARA cada um responsável poruma contribuição distinta.

O presente manuscrito representa o primeiro trabalho concluído ligado ao projeto ANU.

As especificações técnicas do projeto ANU considera uma aeronave que apresenta en-

vergadura entre1 e2m e peso aproximado de950 g. Seguindo a classificação de [2] e [21],

essa aeronave será referida como mini-VANT.

1.2 DEFINIÇÃO DO PROBLEMA E OBJETIVOS

O conceito de VANT autônomo se refere à sua capacidade de executar uma sequência

de tarefas, ou missão, sem a interferência humana [1]. Devido à diversidade das aplicações

existe uma grande diversidade de etapas que podem compor um missão para VANT autôno-

mos. No entanto, existem quatro etapas comuns à maior parte dos trabalhos em VANT, no

que diz respeito ao deslocamento da aeronave no espaço [1], [25], [13], [15], [18], [26], [12]

[27], [28]:

• Decolagem

• Sobrevôo (loitering)

• Geração e seguimento de trajetória

• Pouso
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Sobrevoo

Trajetoria desejada

Trajetoria efetiva

Decolagem

Pouso

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

A Figura 1 [1] mostra uma possível sequência dessas etapas.

Ainda não existe um trabalho completo que apresente uma solução autônoma que en-

globe todas as etapas citadas [13], [2]. As contribuições relacionadas à síntese de sistemas

de controle ainda se restringem a trabalhos focados em cada etapa: decolagem [29], [30],

[31], sobrevôo [32], [33], [34], [26], [35], [34] geração e seguimento de trajetória [36], [13],

[37], [38], [39], [15] pouso [40], [19], [41], [30], [42].

O desenvolvimento de um sistema de controle de vôo para um VANT envolve diversos

aspectos. O trabalho de [2] propõe uma metodologia de projeto para a síntese de sistemas de

controle conforme apresentado na Figura 1.2. Esta abordagem inclui as seguintes etapas:

Modelagem o desenvolvimento de um modelo para representar o sistema pode ser feito de

forma analítica, a partir das Leis da Física, ou por meio de técnicas de identificação

de sistemas, que utilizam apenas dados experimentais. A diferença está no fato do

modelo analítico possuir coeficientes que representam propriedades físicas do sistema

enquanto o modelo levantado por identificação de sistemas não. O modelo do sistema

é utilizado nas etapas de simulação, síntese de controle e implementação. Em cada

etapa o modelo deve ser adaptado de acordo com sua aplicação.

Simulação o simulador representa a implementação computacional de ummodelo para re-

presentar o sistema. É portanto conveniente utilizar um modelo completo que repre-
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ANÁLISE

MODELAGEM

SIMULAÇÃO

SÍNTESE DE
 CONTROLE

IMPLEMETAÇÃO

TESTES DE VÔO

VANT

Figura 1.2: Metodologia de projeto para desenvolvimento desistemas de controle de vôo [2]

sente de forma precisa, todos os aspectos da dinâmica do sistema. O simulador também

é uma ferramenta importante na síntese do controlador.

Síntese de Controleo desenvolvimento do sistema de controle é determinado pelaaplica-

ção desejada. Diferentes técnicas de controle podem ser utilizadas e devem ser esco-

lhidas observando as características físicas da aeronave ea capacidade do computador

de bordo.

Implementação o desenvolvimento da plataforma física deve considerar, além da estrutura

física do sistema, os instrumentos de medição necessários eo sistema de computa-

dor embarcado. É conveniente validar os programas de processamento de dados e

de controle no simulador levando em consideração as limitações computacionais da

plataforma.

Testes de Vôoos testes de vôo são fundamentais para a avaliação e verificação da eficácia

do sistema de controle desenvolvido.

Análise como todos os aspectos estão interligados, uma boa análise écrucial para deter-

minar as abordagens e alterações necessárias no desenvolvimento de cada uma das

etapas.

O presente trabalho aborda questões relacionadas à modelagem analítica, identificação

de sistemas, síntese de controle (não embarcado), simulação numérica e análise.

às etapas de Modelagem, Simulação, Síntese de Controle e Análise.
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Uma das maiores dificuldades no projeto de sistemas de controle de vôo em VANT é o

desenvolvimento de um modelo que represente a dinâmica de vôo de forma adequada [2].

Os processos de modelagem, simulação e testes de aeronaves de asa fixa de grande porte

estão bem documentados na literatura [43]. Em contrapartida, a literatura disponível a res-

peito desses processos aplicados à pequenos VANT de asa fixa ainda é limitada [17]. Muitos

trabalhos utilizam modelos simplificados, similares aos utilizados em aeronaves de grande

porte, para o desenvolvimento de sistemas de controle de vôopara VANT. O desenvolvi-

mento de sistemas de controle de vôo autônomo, incluindo controle de estabilidade, geração

e seguimento de trajetória, entre outros aspectos, exige modelos mais complexos. O desen-

volvimento de modelos complexos para fins de controle é uma tarefa complicada devido à

dificuldade de caracterizar o comportamento aerodinâmico de mini-VANT [44], [45], [17],

[46], [2].

O desenvolvimento de técnicas modernas de modelagem e controle não-linear têm sido

uma contribuição fundamental para o desenvolvimento de mini e micro aeronaves autôno-

mas de alto desempenho [29], [33], [47], [48], [13]. O estudode técnicas de modelagem e

controle aplicadas a veículos aéreos não tripulados, desdeseus estudos iniciais, por meio de

simulações, até sua validação final, com testes de campo, é atualmente um tema de impor-

tante relevância na área de robótica móvel [2], [17], [44], [23].

Durante um vôo a aeronave apresenta comportamentos distintos dependendo das mano-

bras realizadas ou das condições de vôo, dificultando a tarefa de modelagem do sistema [2].

Na prática o desenvolvimento de sistemas de controle para aeronaves tripuladas baseia-se

em modelos distintos para cada fase e condição de vôo distintas [49], [50], [43].

Conforme mostrado na Seção 2.3.3, é comum partir de um modeloanalítico complexo e

simplificá-lo levando em consideração a condição de vôo escolhida. As principais simplifi-

cações nos modelos dinâmicos de aeronave de asa fixa são [49],[50], [43]:

• o desacoplamento das equações de movimento em dinâmica lateral e longitudinal,

• linearização do modelo em torno de um ponto de operação.

Essas simplificações também são comuns em projetos de mini-VANT [33], [2], [17],

[35]. A utilização de modelos simplificados facilita o desenvolvimento de sistemas de con-

trole. Ademais, a implementação de um modelo e um sistema de controle complexo podem

ser problemáticos para o computador de bordo embarcado [51]. Atualmente o computador

de bordo do ANU possui capacidade de processamento de600MHz e é responsável pelo

gerenciamento de dados de comunicação, processamento dos dados e ações de controle.

As simplificações citadas são válidas apenas em determinadas condições de operação.

O sistema como um todo pode portanto ser representado por umacombinação de submo-

delos, cada um com um controlador específico. Na prática, a maior parte dos sistemas de

controle moderno para aeronaves de asa fixa se baseiam em diferentes controladores PID
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com os parâmetros projetados para cada condição de vôo e efetuam o chaveamento entre

cada controlador em função da condição de vôo [52]. Consequentemente, a representação

da dinâmica de uma aeronave de asa fixa através da abordagem desistemas múltiplos mo-

delos apresentado na Figura 1.2 [1] é compatível com a maioria dos modelos e sistemas de

VANT. Essa figura representa o modelo completo de um avião através de diversos modelos

linear invariantes no tempo, LTI, (do inglês,linear time invariant) e a interação entre eles,

coordenadas pelas leis de chaveamento.

LTI 1

LTI 2

LTI 3

LEI DE CHAVEAMENTO 1

LEI DE CHAVEAMENTO 2

LEI DE CHAVEAMENTO 2

Figura 1.3: Representação Multiplos Modelos adaptada de [1]

Levando em consideração que a dinâmica do VANT pode ser representada por:

• modelos lineares válidos em torno de uma condição de operação [32], [53]

• abordagem múltiplos modelos [1],

uma representação pela abordagem de sistemas lineares híbridos parece muito favorável.

Entende-se por sistemas lineares híbridos (ou chaveados) sistemas modelados por diversos

subsistemas lineares e uma regra que coordena o chaveamentoentre estes subsistemas [54].

Trata-se de uma abordagem recente e em desenvolvimento nas áreas de controle e robótica.

A principal proposta desta abordagem é a representação de umsistema complexo e não linear

a partir de uma combinação de sistemas lineares simples [55]. As dificuldades inerentes a

essa abordagem estão na determinação do número de submodelos que representam o sistema

e o chaveamento entre eles [56].

O modelo linear para a representação do comportamento dinâmico de um mini-VANT

em torno de um ponto de operação pode ser obtido através de técnicas de modelagem ana-

líticas ou por meio de técnicas de identificação de sistemas.As técnicas de identificação

de sistemas se baseiam, sobretudo, em dados experimentais para determinar o modelo do

sistema. Devido à dificuldade de se obter os parâmetros aerodinâmicos necessários para a

representação analítica de um mini-VANT, alguns trabalhosdão preferência às técnicas de

identificação de sistemas. Assim como os modelos analíticoslinearizados, o modelo identi-

ficado é válido para uma determinada condição de operação. Como mostrado em [32], [53],

[57], [58] é possível obter um modelo adequado para o desenvolvimento de um sistema de

controle a partir de técnicas simples de identificação de sistemas.
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A primeira etapa nesse projeto foi o estudo das técnicas atuais de identificação de sis-

temas lineares híbridos. Esses estudos levaram ao desenvolvimento de um novo algoritmo

de clustering desenvolvido especificamente para ser utilizado na identificação de uma classe

de sistemas dinâmicos híbridos que podem ser representadospor modelos Autoregressivos

Exógenos Afim por Partes, PWARX, (do inglês, PieceWise AffineAutoregressive Exoge-

nous), conforme apresentado no Capítulo 4. O algoritmo desenvolvido é mais eficiente na

determinação do número de modelos em uma representação PWARX comparado ao estado

da arte na área [7], [59]. Esta etapa resultou em uma publicação científica [60]. Um exemplo

mostra a aplicabilidade da abordagem desenvolvida para obtenção de modelos dinâmicos

para aeronaves de asa fixa.

Para aprimorar o conhecimento relacionado ao comportamento de aeronaves de pequeno

porte, como a aeronave estudada neste trabalho, um simulador foi desenvolvido a partir das

equações clássicas de movimento e as características físicas de um mini-VANT de asa fixa.

Este trabalho foi executado após uma extensa revisão da literatura sobre o equacionamento

do modelo analítico completo de uma aeronave de asa fixa, apresentado na Seção 2.3, e

as simplificações normalmente aplicadas, apresentadas na Seção 2.3.3. Também foi feito

um levantamento do equacionamento utilizado em trabalhos específicos de VANT de asa

fixa, conforme apresentado na Seção 2.3.4. O simulador implementado contempla o caso

mais geral possível em relação à representação do comportamento dinâmico da aeronave em

função das suas características físicas.

O simulador implementado foi utilizado para o desenvolvimento de um sistema de con-

trole robustoH∞ não linear para a rejeição de perturbações de entrada e saídaem um mini-

VANT de asa fixa, apresentado no Capítulo 3. A principal contribuição é que este controlador

robusto atua em todas as variáveis de estado de um modelo não linear completo e acoplado,

diferente de trabalhos anteriores que consideram modelos simplificados [29]. Os resultados

obtidos em simulação mostram que a aeronave é mantida na condição de regime desejada

quando submetido à diferentes perturbações. Esta etapa resultou em uma publicação cientí-

fica [61].

1.3 PROPOSTAS E CONTRIBUIÇÕES

Como mencionado na seção anterior, este projeto aborda diversos aspectos teóricos e

práticos relacionados ao projeto de um sistema de controle de um VANT de asa fixa que

permita a realização de parte de uma missão de forma autônoma.

As contribuições deste trabalho são:

• Desenvolvimento de um algoritmo de clustering para ser usado no contexto de iden-

tificação de sistemas híbridos, apresentado no Capítulo 4. Oresultado foi a seguinte
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publicação científica:

– Baptista, R. S., Ishihara, J. Y., Borges, G. A.A Split and Merge Algorithm for

Identification of Piecewise Affine Systems- 2011 American Control Conference

- ACC2011, Junho 2011

• Implementação de um simulador baseado nas equações não-lineares conhecidas, apre-

sentado na Seção 2.4.

• Projeto de um controladorH∞ não linear para estabilização de um VANT, apresentado

no Capítulo 3. O resultado deste trabalho foi a seguinte publicação científica:

– Ferreira, H. C., Baptista, R. S., Ishihara, J. Y., Borges, G. A. Disturbance

Rejection in a Fixed Wing UAV Using NonlinearH∞ State Feedback- IEEE

International Conference on Control and Automation, ICCA 11, Dezembro

2011

1.4 APRESENTAÇÃO DO MANUSCRITO

Essa dissertação está dividida em cinco capítulos, incluindo esta introdução, além dos

anexos.

O Capítulo 2 apresenta uma revisão das formas de modelamentoaplicados ao mini-

VANT e o simulador implementado.

O Capítulo 3 apresenta o desenvolvimento do sistema de controle não linearH∞, exem-

plos numéricos e a análise dos resultados.

O Capítulo 4 apresenta o procedimento de identificação de sistemas híbridos desenvol-

vido. Dois exemplos apresentam a aplicabilidade desse procedimento para representação de

sistemas não lineares.

Por fim as conclusões gerais e sugestões de trabalhos futurossão apresentados na Capí-

tulo 5.
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2 MODELOS E SIMULADOR

2.1 INTRODUÇÃO

A elaboração de um modelo matemático para representar um sistema físico pode ser feita

a partir de duas abordagens (ou uma combinação delas)[62]:

Modelagem utiliza o conhecimento prévio acumulado, por exemplo as Leis da Física, para

descrever matematicamente o sistema.

Identificação de sistemasutiliza apenas dados experimentais de entrada e saída do sistema.

Por utilizar conhecimento prévio acumulado, o processo de modelagem pode ser reali-

zado apenas analiticamente sem a utilização de qualquer dado experimental. A identificação

de sistemas, por outro lado não exige conhecimento prévio, mas o sistema deve ser flexível

o suficiente para permitir e execução de experimentos específicos para identificação.

O desenvolvimento de modelos matemáticos é um processo fundamental na elaboração

de sistemas de controle para aviões tripulados devido aos altos custos de fabricação e rea-

lização de testes de vôo de uma aeronave real. Neste processo, a caracterização de alguns

parâmetros físicos pode ser efetuada através de testes em túneis de vento e simulações numé-

ricas computacionais [49]. Apesar dessas ferramentas fornecerem percepções importantes a

respeito do comportamento dinâmico da aeronave, a análise de dados reais de vôo é fun-

damental. O processo de modelagem de uma aeronave é, portanto, um processo iterativo:

o modelo matemático sugere quais dados experimentais são mais relevantes, enquanto o

mesmo pode sofrer várias alterações para se adequar aos dados experimentais [62], [2].

No contexto de mini-VANT de asa fixa, a aeronave pode a princípio ser considerada

uma versão miniaturizada de uma aeronave de grande porte e asequações clássicas de mo-

vimento podem ajudar com percepções iniciais a respeito do comportamento dinâmico[63].

No entanto, segundo [41], devido às dimensões reduzidas e baixo peso de um mini-VANT,

seu comportamento é altamente não linear e acoplado e neste caso muitas simplificações

normalmente aplicadas a modelos de aeronaves de grande porte não se aplicam.

Além disso as principais razões para o recente desenvolvimento de mini-VANT são o

baixo custo e curto tempo de desenvolvimento. Estes fatoressão proporcionados pela utili-

zação de componentes de prateleira e a ampla disponibilidade de programas de simulações

numéricas computacionais [16]. A desvantagem em comparação com o processo de projeto e

desenvolvimento de aeronaves de grande porte é que a qualidade dos componentes utilizados

dificulta a caracterização precisa da geometria do sistema ea reduzida disponibilidade (ou

indisponibilidade) de túneis de vento proporcionam maiores erros e incertezas no modelo

resultante [41].
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Devido às dificuldades citadas na modelagem de mini-VANT, alguns trabalhos estudam

a aplicação de técnicas de identificação de sistemas [53], [32], [64], [33], ou seja, utilizam

apenas dados de entrada e saída coletados em vôo para a elaboração do modelo.

A Figura 2.1 apresenta um esquemático com as diferentes abordagens aplicadas no le-

vantamento de modelos matemáticos para a representação de um mini-VANT. Note que nas

duas abordagens algum levantamento de dados deve ser efetuado, seja utilizando dados reais,

como o caso de testes em vôo e túnel de vento, ou a partir de simulações numéricas. Assim

como na modelagem de aeronaves de grande porte, algumas etapas do processo de mode-

lagem se complementam de forma iterativa. Analogamente, astécnicas de identificação de

sistemas aplicados a mini-VANT também constituem um processo iterativo.

SISTEMA

EQUACIONAMENTO 
LEIS DA FÍSICA

SIMPLIFICAÇÕES
MATEMÁTICAS

ESTIMAÇÃO 
PARÂMETROS
FÍSICOS

MODELO

SIMULAÇÔES 
AERODINÂMICAS

TESTE EM 
TÙNEL DE VENTO 

TESTES DE VÔO 

TÉCNICAS DE 
AJUSTE DE DADOS 

TESTES DE VÔO 

MODELO

PARÂMETROS COM SIGNIFICADO FÍSICO PARÂMETROS SEM SIGNITICADO FÍSICO 

MODELAGEM IDENTIFICAÇÃO DO SISTEMA

Figura 2.1: Diferentes abordagens no levantamento do modelo de um mini-VANT

2.2 IDENTIFICAÇÃO CAIXA PRETA

Uma abordagem alternativa à modelagem segundo as Leis da Física é a identificação de

sistemas. Nessa abordagem dados de entrada e saída são coletados e técnicas de identificação

são utilizadas para levantar uma função de transferência, equações a diferenças ou modelo

em espaço de estados do sistema real. Neste caso os coeficientes do modelo não possuem

significado físico [62].

Em [32] um mini-VANT de asa fixa com três superfícies de controle (aileron, profundor

e leme) e um propulsor é identificado a partir de dados de vôo. Neste trabalho vários mode-

los auto-regressivo exógeno ARX (do inglês, Auto Regressive Exogenous) são levantados.
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O objetivo é avaliar a influência de cada entrada nas componentes de posição angular corres-

pondentes à rolagem e à arfagem. Na condição de vôo avaliada os resultados mostram que

a dinâmica longitudinal é regida em grande parte pelo profundor e a dinâmica lateral pelo

aileron.

Método similar é utilizado na identificação de modelos em mini-VANT do tipo asa delta,

ou asa voadora. Este tipo de aeronave possui apenas uma superfície de controle, o aile-

ron. Em [33] dados reais são utilizados para identificar um modelo ARX da dinâmica de

rolagem. Dois modelos ARX distintos são utilizados para representar as dinâmicas lateral e

longitudinal em um VANT com esta configuração em [53].

Um mini-VANT com configuração convencional, corpo, asa e estabilizadores, mas ape-

nas uma superfície de controle, aileron, é utilizado em [57]e [64]. Em [57] um modelo

MIMO ARX é levantado a partir de dados de vôo, enquanto em [64]dois modelos de múl-

tiplas entradas e múltiplas saídas,MIMO, (do inglês,Multiple Input Multiple Output) ARX

são utilizados para representar as dinâmicas lateral e longitudinal.

O trabalho de [65] apresenta um método de identificação não linear em que a dinâmica

das velocidades angulares do sistema é representada por três equações diferenciais não line-

ares acopladas.

Em [66],[67] um algoritmo baseado no Filtro de Kalman Unscented aliado a uma rede

neural é proposto para a identificação online do modelo MIMO ARX para a dinâmica com-

pleta de um mini-VANT de asa fixa. A validação desse método é feita por meio de simulações

computacionais.

O Capítulo 4 apresenta maiores detalhes a respeito da identificação de sistemas, especi-

ficamente sob a perspectiva de sistemas lineares híbridos.

2.3 MODELAGEM VIA EQUACIONAMENTO

A modelagem de aeronaves de asa fixa é feita através de aplicação das Leis da Física para

obter uma representação matemática do sistema. Neste caso cada componente do modelo

tem um significado físico em relação ao sistema real, representando assim as características

que influenciam no comportamento dinâmico da aeronave. Os modelos mais simples podem

representar a dinâmica do sistema apenas em torno de uma condição específica de equilí-

brio, enquanto modelos mais complexos podem incorporar as características de estabilidade

estática, estabilidade dinâmica, efeitos aeroelásticos,perturbações atmosféricas e respostas

a sistemas de controle dinâmico [43].

As Seções 2.3.1, 2.3.2 e 2.3.3 apresentam, respectivamente, as equações clássicas de

movimento de uma aeronave de asa fixa, a representação das forças incidentes e as simplifi-

cações de modelo mais utilizadas.
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Segundo [45], o desenvolvimento do modelo matemático para mini -VANT a partir do

zero é a melhor forma de entender suas particularidades e assim adaptá-lo para se adequar

aos requisitos de cada aplicação. Esta observação é pertinente pois ainda existe uma diver-

gência entre os autores a respeito da melhor forma de modelarum mini-VANT. Enquanto

para algumas aplicações um modelo linear com pouco acoplamento entre as dinâmicas dos

diferentes movimentos apresenta resultados satisfatórios [17], [19], outros defendem que,

diferente dos modelos utilizados em aeronaves de grande porte, mini-VANT devem ser re-

presentados por um modelo não linear com forte acoplamento entre as dinâmicas analisadas

[41], [2], [68].

As Seção 2.3.4 apresenta uma revisão dos trabalhos recentesrelacionados a mini-VANT

na área de controle e destaca as diferentes considerações emrelação aos modelos utilizados

em cada trabalho.

Um resumo dos diferentes modelos apresentados nesse Capítulo pode ser encontrado no

Anexo A.4

2.3.1 Equações clássicas de movimento aeronave de asa fixa

Este seção apresenta o equacionamento clássico de uma aeronave de asa fixa [50], [49],

[43] que serve como base para os trabalhos que efetuam a modelagem de mini-VANT de asa

fixa apresentados na Seção 2.3.4. A modelagem apresentada considera uma aeronave com o

formato e características de atuação similar ao min-VANT utilizado no Projeto ANU.

Inicialmente é necessário definir um sistemas de coordenadas para facilitar a modelagem.

A Figura 2.2 apresenta o sistema de coordenadas fixo ao corpo da aeronave utilizado em que

Fx, Fy, Fz são as forças aerodinâmicas resultantes em cada eixo,L, M, N os momentos

aerodinâmicos em torno de cada eixo,U, V, W as velocidades traslacionais em relação a

cada eixo,P, Q, R as velocidades angulares em torno de cada eixo,x, y, z a posição linear

em cada direção eφ, θ, ψ as posições angulares em torno de cada eixo.

As forças e momentos aerodinâmicos em uma aeronave de asa fixadependem da orienta-

ção da aeronave em relação ao fluxo de ar [43]. Essa orientaçãoé representada pelos ângulos

α e β. O ângulo de ataqueα é o ângulo formado entre a Corda de perfil (linha imaginária

transversal ao perfil da asa) e a direção de movimento da aeronave em relação ao vento. O

ângulo de derrapagemβ é o ângulo formado entre o eixo longitudinal da aeronave e a direção

efetiva de movimento. Aeronaves com projetos convencionais voam alinhadas com a direção

do vento aparente para reduzir o arrasto e proporcionando umbaixo ângulo de derrapagem

β. O ânguloα deve ser grande o suficiente para gerar sustentação, mas normalmente seu

valor é baixo [43].

A partir do somatório das forças no centro de massa da aeronave é possível obter as

equações de espaço de estados da velocidade translacional,também chamada de equações
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Figura 2.2: Forças, momentos e velocidades

das forças [43], [50], [49] e [2]:

U̇ = RV −QW − g sin(θ) + Fx + Fp
m

,

V̇ = −RU + PW + g sin(φ) cos(θ) +
Fy
m
,

Ẇ = QU − PV + g cos(φ) cos(θ) +
Fz
m
, (2.1)

em queFp é a força gerada pelo sistema de propulsão.

As Equações 2.1 estão escritas no sistema de referência do corpo. Estas mesmas equações

podem ser facilmente reescritas no sistema de referência dovento, que neste caso tem como

variáveis de estadoVa,α eβ como:

mV̇a = Fp cosα cos β − FD +mg1,

mβ̇Va = −Fp cosα sin β + Y −mVaRW +mg2

mα̇Va cos β = −Fp sinα− L+mVaQW +mg3 (2.2)

em queVa é a velocidade real do vento,Fp é a força gerada pelo sistema de propulsão,FD é a

força de arrasto,RW eQW as componentes de velocidade angular no sistema de coordenadas

do vento eg1, g2 e g3 as projeções da aceleração gravitacional em cada eixo do sistema de

coordenadas do vento:

g1 = g(− cosα cos β sin θ + sin β sinφ cos θ + sinα cos β cosφ cos θ) (2.3)

g2 = g(cosα sin β sin θ + cos β sin φ cos θ − sinα sin β cos φ cos θ)

g3 = g(sinα sin θ + cosα cosφ cos θ).
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Esta representação é importante pois caso seja efetuada a linearização, como apresentado

na Seção 2.3.3.2, as derivadas parciais em relação às variáveis do sistema de coordenadas do

vento,Va, α eβ são muito significativas.

Voltando ao sistema de coordenadas fixo ao corpo, apresentado na Figura 2.2, as equa-

ções de momento são:

Ṗ = (c1R + c2P )Q+ c3(L− Tp) + c4N,

Q̇ = c5PR− c6(P 2 −R2) + c7M,

Ṙ = (c8P − c2R)Q+ c4L+ c9N. (2.4)

em queTp é o torque gerado pelo sistema de propulsão. Posicionando adequadamente o

sistema de coordenadas fixo no corpo e assumindo que o planoxz é um plano de simetria

da aeronave levam os momentos de inércia nos planosyz e xy a Iyz = Ixy = 0. Assim os

coeficientes das Equações 2.4 são:

Γ = IxxIzz − I2xz, (2.5)

c1 =
(Iyy − Izz)Izz − I2xz

Γ
,

c2 =
(Ixx − Iyy + Izz)Ixz

Γ
,

c3 =
Izz
Γ
,

c4 =
Ixz
Γ
,

c5 =
Izz − Ixx
Iyy

,

c6 =
Ixz
Iyy

,

c7 =
1

Iyy
,

c8 = Ixx(Ixx − Iyy) +
I2xz
Γ
,

c9 =
Ixx
Γ
.

em queIxx, Ixz, Iyy, Izz são os momentos de inércia da aeronave em relação aos planos

xx, xz, yy, zz. O modelo cinemático do movimento angular é [43], [50], [49]e [2]

φ̇ = P + tan(θ)(Q sin(φ) +R cos(φ)),

θ̇ = Q cos(φ)− R sin(φ),

ψ̇ = (Q sin(φ) +R cos(φ))/ cos(θ). (2.6)
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por fim pode-se representar as equações de navegação:

ẋ =U cos(θ) cos(ψ) + V (− cos(φ) sin(ψ) + sin(φ) sin(θ) cos(φ))

+W (sin(φ) sin(ψ) + cos(ψ) sin(θ) cos(ψ))

ẏ =U cos(θ) sin(ψ) + V (cos(φ) cos(ψ) + sin(ψ) sin(θ) sin(ψ))

+W (− sin(φ) cos(ψ) + cos(φ) sin(θ) sin(ψ))

ż =− U sin(θ) + V sin(φ) cos(θ) +W cos(φ) cos(θ). (2.7)

2.3.2 Representação das forças e momentos

2.3.2.1 Forças e momentos do sistema de propulsão

O modelo do sistema de propulsão varia de acordo com o tipo de conjunto de propulsão

utilizado, que pode ser desde um motor a combustão interna e uma hélice até uma complexa

turbina [69]. O modelo apresentado nesta seção foca apenas no sistema de propulsão aná-

logo ao ANU constituído um motor elétrico de corrente contínua conectado a uma hélice.

Um sistema similar é utilizado em [70] onde são representadas as influências do tamanho

da hélice e a potência do motor, que são significativas considerando suas dimensões e as di-

mensões de um mini-VANT. Neste caso aplicando o princípio deconservação do momento

angular tem-se:

(Imotor + Ihelice)ω̇p = Tmotor − Thlice (2.8)

em queImotor é o momento de inércia do motor,Ihelice é o momento de inércia da hélice,

Tmotor é o torque de saída do motor,Thelice é o torque gerado pela hélice eω̇p é a aceleração

angular. O coeficienteImotor é inserido na equação pois boa parte da massa do motor elétrico

gira durante seu funcionamento.

O torque no eixo do motor,Tmotor, gerado pela potência de saída do motor elétricoPo é:

Tmotor =
Po
ωp
. (2.9)

A força de propulsão necessária para o deslocamento da aeronave é gerada pela rotação

da hélice que por sua vez é resultante do torque aplicado sobre ela e da velocidade do vento

que atravessa a área de atuação da hélice. A caracterização do desempenho da hélice do

conjunto de propulsão é feita através de três parâmetros, conforme apresentado em [71] :

• Taxa de avanço, J

J =
πVa
ωpR

(2.10)
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• Coeficiente de propulsãoCT

CT =
Fpπ

2

4ρR4ω2
p

(2.11)

• Coeficiente de potênciaCT

CT =
Tpπ

3

4ρR5ω2
p

(2.12)

em queR é o diâmetro da hélice,Fp é a força de propulsão gerada pela hélice ,Tp é o torque

gerado pela hélice eρ é a densidade do ar.

2.3.2.2 Forças e momentos aerodinâmicos

As forças aerodinâmicas que atuam sobre a aeronave são representadas por meio dos

coeficientes aerodinâmicos adimensionais [49]:

Fx = q̄SCX , (2.13)

Fy = q̄SCY ,

Fz = q̄SCZ ,

com

q̄ =
ρ

2
V 2
a , (2.14)

Va =
√
U2 + V 2 +W 2,

em queS é a área de referência da asa,ρ é a densidade do ar,Va é a velocidade do vento

no Sistema B eCX , CY e CZ são os coeficientes aerodinâmicos da força de sustentação

(lift), da força de arrasto (drag) e da força lateral definidos no sistema de referência do

corpo, respectivamente. As componentesq̄SCX , q̄SCY e q̄SCZ são resultantes da interação

aerodinâmica da aeronave com o ar. É possível também escrever CX , CY e CZ no eixo

alinhado com a direção do vento, normalmente denotado porCL, CD eCY .

Os momentos resultantes das interações aerodinâmicas são:

L = q̄Sbcl, (2.15)

M = q̄Sc̄cm,

N = q̄Sbcn,

em quecl, cm, cn são os coeficientes aerodinâmicos adimensionais do momentoem relação

aos movimentos de rolagem, arfagem e guinada, respectivamente.
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Os coeficientesCX , CY , CZ , cl, cm e cn são utilizados para representar a influência da

geometria, das velocidades translacionais e angulares, daposição angular e da deflexão das

superfícies de controle [43], [50] e [49]. Por se tratar de coeficientes complexos e influen-

ciados por diversas variáveis, é comum representá-los por um somatório de componentes

que por sua vez são funções de um conjunto menor de variáveis.Os dados para a obtenção

das funções que representam estes coeficientes são adquiridos a partir de testes em túneis

de vento, testes de vôo ou simulações numéricas computacionais. Um discussão detalhada

sobre a caracterização destes coeficientes pode ser vista em[43], [50] e [49].

A Seção 2.3.5 apresenta uma revisão com os métodos empregados para a caracterização

destes parâmetros em trabalhos relacionados a VANT de pequeno porte.

2.3.3 Simplificações do modelo

Apesar de permitir uma representação mais precisa do comportamento dinâmico de uma

aeronave de asa fixa, a estimação de alguns parâmetros do modelo apresentado na seção

anterior é uma tarefa complexa. Além disso, um modelo complicado exige, via de regra,

técnicas avançadas para o projeto do sistema de controle. Dependendo da aplicação em

questão um modelo simplificado a partir de hipóteses pertinentes pode ser adequado [43],

[50]. As simplificações mais comuns na elaboração de modelosde aeronaves de asa fixa

são:

• Desacoplamento das dinâmicas lateral e longitudinal

• Linearização do modelo em torno de um ponto de operação.

Essas duas simplificações assumem situações específicas nascondições de vôo, sendo por-

tanto, a rigor, válidas apenas em determinadas faixas de operação. Esta seção apresenta os

principais fundamentos destas duas abordagens.

2.3.3.1 Desacoplamento das equações não lineares

O descoplamento das equações não lineares ocorre na situação de vôo nivelado, sem

derrapagem lateral, i.e. as variáveisφ = 0 e β = 0 [49]. Cabe ressaltar que essa é uma

situação teórica e ideal. Na prática tanto em simulações quanto em testes de vôo, os valores

dessas variáveis são próximos de zero e assume-se que a contribuição do acoplamento entre

as variáveis que representam a dinâmica lateral e longitudinal é desprezível. Neste caso as

equações 2.2 se tornam:
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mV̇a = Fp cosα− FD +mg sin(θ − α),
mβ̇Va = Fy −mVaRW

mα̇Va cos β = −Fp sinα− L+mVaQW +mg cos(θ − α). (2.16)

Observando as equações 2.16, fica claro que a primeira e terceira equação representam

apenas movimentos no plano longitudinal (α, θ, Q) e são independentes das variáveis que

representam movimento lateral (β, φ, ψ, P, R). Essas duas equações são utilizadas para

representar o modelo descoplado do movimento longitudinal, enquanto a segunda equação

representa o movimento lateral desacoplado. Analogamenteas demais equações de movi-

mento podem ser desacopladas nesta condição. Portanto é possível obter dois conjuntos de

equações independentes que representam:

• movimento longitudinal: movimento de arfagem e deslocamento no planox− z

• movimento lateral: movimentos de rolagem, derrapagem e guinada.

É importante ressaltar que o desacoplamento também ocorre na linearização das equa-

ções de movimento, conforme apresentado na Seção 2.3.3.2.

2.3.3.2 Linearização no ponto de equilíbrio

No passado a linearização das equações de movimento da aeronave era necessária devido

à dificuldade de se trabalhar com o modelo não linear sem um computador digital [49].

Atualmente as equações linearizadas são de grande importância pois permitem uma primeira

análise do comportamento dinâmico antes que parâmetros estimados por testes em túnel

de vento ou simulações numéricas computacionais estejam disponíveis, além de permitir a

análise da influência de cada variável nas condições distintas de estado estacionário [49],

[43].

A linearização das equações de movimento é feita em torno de uma condição de vôo

estável também chamada de estado estacionário. Essa condição é definida como uma condi-

ção em que todas as variáveis de movimento são constantes (i.e. suas derivadas são nulas)

ou iguais a 0. Em outras palavras, as componentes de velocidade são nulas ou constantes

enquanto as acelerações são todas nulas.

As condições de vôo estável são:

Condição Estado EstacionárioṖ, Q̇, Ṙ, U̇, V̇, Ẇ (i.e. V̇a, β̇, α̇) = 0, U = constante

com as seguintes restrições de acordo com a condição de vôo
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Vôo com asa niveladaφ, φ̇, θ̇, ψ̇ = 0, (∴ P,Q,R = 0)

Guinada constante φ̇, θ̇ = 0, ψ̇ = taxa de guinada

Arfagem constante φ, φ̇, ψ̇ = 0, θ̇ = taxa de arfagem

Rolagem constanteθ̇, ψ̇ = 0, φ̇ = taxa de rolagem.

A linearização é feita a partir das equações não lineares de movimento 2.1, 2.4 e 2.6. A

linearização consiste na expansão em séries de Taylor das equações não lineares em torno

dos pontos que satisfazem a condição de estado estacionárioe retendo apenas os primeiros

termos da expansão.

As derivadas parciais dos termos que representam as forças aerodinâmicas são chamadas

de derivadas de estabilidade. No processo de linearização écomum manter apenas as deriva-

das parciais mais significativas em cada função, simplificando assim o modelo e o processo

de estimação destes parâmetros.

Por exemplo, é comum assumir queFx é função apenas deU, W, δeeδT e expressar uma

variação emFx como [50]:

∆Fx =
∂Fx
∂U

∆U +
∂Fx
∂W

∆W +
∂Fx
∂δe

∆δe +
∂Fx
∂δT

∆δT (2.17)

em que∂Fx

∂U
, ∂Fx

∂W
, ∂Fx

∂δe
, ∂Fx

∂δT
são as derivadas de estabilidade e∆Fx,∆U,∆W,∆δe,∆δT pe-

quenas variações em torno da condição de estado estacionário.

Assim como nas equações não lineares na Seção 2.3.3.1 a restrição de derrapagem nula

β = 0 adicionada às condições de estado estacionário levam ao desacoplamento das equa-

ções de movimento e permitem a representação dos movimentoslongitudinais e laterais em

dois conjuntos distintos de equações [49], [50], [43]:

ẋ = Alongxlong +Blongulong

y = Clongxlong +Dlongulong (2.18)

e

ẋ = Alatxlat +Blatulat

y = Clatxlat +Dlatulat (2.19)

A escolha das variáveis de estado e de saída podem variar em cada aplicação. As variá-

veis associadas com cada dinâmica são:

Longitudinal : (U,W,) ou (Va, α) e (Q, θ, x, z, δT , δe)

Lateral : (V ) ou (β) e (φ, ψ, P,R, y, δa, δr).
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2.3.4 Modelos utilizados em mini-VANT

Conforme mencionado no início da Seção 2.3, esta seção apresenta uma revisão dos

trabalhos recentes relacionados a mini-VANT na área de controle destacando as diferentes

considerações e simplificações em relação aos modelos clássicos de aeronaves de asa fixa

apresentados na Seção 2.3.3.

2.3.4.1 Modelo não linear completo

Em [69] uma fundamentação teórica concisa é apresentada, a partir de um modelo não

linear completo e acoplado e as possíveis simplificações sãomostradas. Os modelos não

lineares são implementados em Matlab para uma ampla variedade de aeronaves comerciais,

militares e inclusive um VANT. Apesar do programa não estar disponível para o público

geral trata-se de um material pertinente no desenvolvimento de simuladores.

O trabalho de [45] apresenta uma revisão das diferentes ferramentas para simulação de

aeronaves e propõe uma implementação própria de um simulador para mini-VANT baseado

nas equações não lineares.

O trabalho desenvolvido em [72] utiliza um modelo não linearacoplado para representar

sua aeronave. A linearização e o desacoplamento são realizados pelo sistema de controle

através do método de Linearização Por Realimentação (Feedback Linearization).

Em [41] um modelo não linear desacoplado é utilizado para desenvolver um sistema de

aterrisagem para VANT baseado em inversão dinâmica (Dynamic Inversion).

A importância de levar em consideração a variação de alguns parâmetros do modelo de

um VANT é analisada em [73], que propõe um algoritmo de controle genérico baseado na

representação de sistemas não lineares por modelos Lineares Variantes no Tempo, LTV (do

inglês,Linear Time Varying).

O trabalho de [2] utiliza um modelo não linear como base para desenvolvimento do

sistema de controle de um VANT real. No entanto, devido à dificuldade de levantar todos os

parâmetros apenas através de dados de vôo, alguns parâmetros são aproximados ou inferidos

a partir de técnicas de identificação linear.

Contrariando a justificativa de [2] a respeito da dificuldadena identificação de parâmetros

para modelos não lineares de VANT, [68] apresenta um sistemade identificação baseado em

estimação não linear para obter os parâmetros de um modelo não linear acoplado de um

VANT a partir apenas de dados de vôo.
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2.3.4.2 Modelo não linear desacoplado

Uma estudo comparativo, através de simulações, entre quatro controladores não lineares

distintos é apresentado em [29]. Os controladores são projetados a partir do modelo não

linear para a dinâmica longitudinal de um VANT.

2.3.4.3 Modelo Linearizado

O problema de aterrisagem de um VANT é abordado em [19], em queum sistema de

controle de trajetória é implementado em simulação. O modelo, levantado a partir de um ae-

romodelo rádio-controlado próprio, é adaptado para uma representação Linear a Parâmetros

Variantes, LPV, (do inglês,Linear Parameter Varying) para cada dinâmica lateral e longi-

tudinal. A abordagem de modelar o VANT por LPV também é empregada em [74], que

desenvolve um sistema de controle para a dinâmica longitudinal, validada por simulação.

O trabalho apresentado em [48] modela o UAV como um sistema Linear Invariante no

Tempo, LTI, (do inglês,Linear Time Invariant) com incertezas não lineares associadas e

propõe um controlador de realimentação de saída baseado em inversão dinâmica (do inglês,

Dynamic Inversion).

Um trabalho completo sobre modelagem e identificação de VANTde asa fixa é apre-

sentado em [17]. Inicialmente um modelo não linear é levantado, com a estimação dos

parâmetros aerodinâmicos por simulação numérica. Um modelo linearizado em torno de um

ponto de operação é desenvolvido a partir do modelo não linear. Um sistema de controle de

estabilização é desenvolvido com base no modelo linearizado desacoplado. Neste trabalho

não há validação experimental.

Outro trabalho que apresenta um modelo linearizado a partirdas equações de movimento

de um modelo não linear completo é [75]. Neste trabalho as equações são utilizadas para

propor um algoritmo de controle de trajetória. O problema decontrole de trajetória também

é abordado em [38] . Nesse trabalho um sistema de controle de trajetória é desenvolvido a

partir das equações cinemáticas de um VANT. A validação do sistema proposto é feita por

meio de simulação computacional.

Nos trabalhos [76, 77], um sistema de controle baseado em Support Vector Regression

para identificação de sistemas lineares. O exemplo apresentado mostra a identificação de um

modelo linearizado da dinâmica longitudinal de um VANT.

2.3.5 Estimação de parâmetros aerodinâmicos

A identificação de parâmetros em aeronaves pode ser feita experimentalmente ou por

simulação numérica [45, 17]. No caso de mini-VANT existem trabalhos que fazem a esti-

mação dos coeficientes aerodinâmicos a partir de dados de simulações utilizando softwares
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de simulação numérica aerodinâmica, a partir de dados de túnel de vento ou ainda a partir de

dados de vôo.

2.3.5.1 Simulações Aerodinâmicas

Existe uma série de softwares de simulação numérica que permitem a identificação do

comportamento da aeronave a partir de sua geometria. Exemplos de trabalhos que utilizam

este tipo de software no contexto de mini-VANT são: [19], queutiliza o software LinAir 4,

um programa comercial da empresa Desktop Aeronautics e [45]que utiliza o USAF Datcom,

desenvolvido pelo Força Aérea Americana. O Datcom também é utilizado também em [51],

que compara os resultados desse programa com os resultados de outro software, o Tornado.

O Tornado é um programa desenvolvido em linguagem Matlab e distribuído livremente pela

empresa Redhammer Consulting Ltd.

2.3.5.2 Testes em túnel de vento

A utilização de túnel de vento para o levantamento dos coeficientes aerodinâmicos não

é uma prática muito comum no desenvolvimento de VANT. A principal razão é o alto custo

associado a este equipamento e consequentemente sua disponibilidade reduzida para grupos

de pesquisa [16].

Apesar disso alguns trabalhos foram desenvolvidos utilizando esse equipamento. Em

[41] apenas os dados de túnel de vento são utilizados na determinação dos coeficientes ae-

rodinâmicos. Outro trabalho, [51] apresenta um metodologia para levantamento desses co-

eficientes utilizando inicialmente simulações numéricas eposteriormente o refinamento do

modelo com dados de ensaios no túnel de vento.

2.3.5.3 Testes de vôo

Apesar da disponibilidade restrita de túneis de vento, uma das vantagens dos mini-VANT,

quando comparados com aeronaves de asa fixa convencionais, éa facilidade em realizar

ensaios de vôo. Aproveitando esta característica, alguns trabalhos foram desenvolvidos com

o objetivo de determinar os coeficientes aerodinâmicos apenas a partir de dados de vôo.

Um técnica possível é o algoritmo de minimização do erro de saída (Output Error Algo-

rithm) apresentado em [78]. Uma abordagem semelhante é utilizadaem [2].

Outra possível abordagem é a formulação do problema de determinação desses parâme-

tros como um problema de estimação. Neste caso algoritmos deestimação como o Filtro de

Kalman Estendido e o Filtro de Kalman Unscented [68] são empregados utilizando dados

reais de vôo. Trata-se de uma abordagem pertinente também emtrabalhos com aeronaves de

asa fixa de grande porte, como mostrado em [44]. Os trabalhos citados realizam a estimação
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offline desses parâmetros.

2.4 SIMULADOR DESENVOLVIDO

O simulador foi desenvolvido em Matlab a partir das equaçõesde movimento de uma

aeronave de asa fixa. O objetivo foi implementar um modelo completo não linear e acoplado

que permitisse o desenvolvimento de sistemas de controle elaborado, como o controlador

H∞ apresentado no Capítulo 3. Além disso, a implementação de modelos simplificados e/ou

linearizados é direta, sendo necessário apenas a alteraçãode determinados parâmetros do

simulador.

2.4.1 Equações utilizadas

As equações gerais de movimento de uma aeronave de asa fixa 2.1, 2.4, 2.7 e 2.6 foram

implementadas no ambiente Simulink do Matlab. Baseado no trabalho de [70], que considera

um mini-VANT com características físicas semelhantes ao aeromodelo do Projeto ANU,

as forças e momentos aerodinâmicos foram modelados de acordo com 2.3.2.2 e 2.4. Os

coeficientesCX , CY , CZ foram modelados como:

CX = CL sin(α)− CD cos(α), (2.20)

CZ = −CD sin(α)− CL cos(α),

CY = CYββ + CYδr δr +
b

2Va
(CYPP + CYRR),

com

α = tan−1 W

U
, β = sin−1 V

Va
.

em que os coeficientes adimensionais de sustentação,CL, e arrasto,CD, são modelados

como:

CL = CL0
+ CLα

α + CLδe
δe +

c̄

2Va
(CLα̇

α̇ + CLQ
Q), (2.21)

CD = CD0
+ CDδe

|δe|+ CDδr
|δr|+

(CL − CLmin
)2

πeAR
,

em queCL0
, CD0

, CLmin, CLα
, CLα̇

, CLQ
, CDδe

, CDδr
são as componentes dos coeficien-

tes aerodinâmicos obtidos por ensaios de túnel de vento ou simulação numéricaδe e δr as

deflexões do profundor e leme, respectivamente. Os coeficientese eAR representam carac-

terísticas em relação ao formato da asa, em quee é o coeficiente de eficiência de Oswald e

AR a abertura alar (Aspect Ratio) definida comoAR = b2

S
em queb é a envergadura da asa

eS a área de referência da asa.
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Os coeficientes aerodinâmicos adimensionais do momento em relação aos movimentos

de rolagem, arfagem e guinada,cl, cm, cn são:

cl = clββ + clδaδa + clδr δr +
b

2Va
(clPP + clRR), (2.22)

cm = cm0
+ cmα

α+ cmδe
δe +

c̄

2Va
(cmα̇

α̇ + cmQ
Q),

cn = cnβ
β + cnδa

δa + cnδr
δr +

b

2Va
(cnP

P + cnR
R).

Analogamente,clβ , clδa , clδr , clP , clR , cm0
, cmα

, cmδe
, cmα̇

, cmQ
, cnβ

, cnδa
, cnδr

, cnP
, cnR

são as componentes dos coeficientes aerodinâmicos obtidos por ensaios de túnel de vento ou

simulação numéricaδa, δe e δr as deflexões do aileron, profundor e leme, respectivamente.

Os valores utilizados são apresentados no Anexo A.2.

2.4.2 Parâmetros do sistema

Momento de Inércia Os momentos de inércia para o ANU foram levantados experimental-

mente por dois alunos que participam do Projeto ANU1 de acordo com o procedimento

utilizado em [46], [17] e [2].

Coeficientes AerodinâmicosInicialmente foram utilizados os valores dos coeficientes apre-

sentados em [70] para verificar a qualidade da implementaçãodas equações de mo-

vimento. O trabalho de [70] utiliza um aeromodelo com características físicas seme-

lhantes ao aeromodelo do Projeto ANU. Uma vez verificado que os resultados estavam

coerentes com os apresentados no trabalho citado os componentes de cada coeficiente

aerodinâmico em 2.4.1 e 2.4.1 foram levantados para o mini-VANT ANU utilizando o

software Tornado.

O Tornado é um programa de simulação numérica para aeronavesde asa fixa desen-

volvido como uma dissertação de mestrado do Royal Instituteof Technology, KTH na

Suécia[79]. Atualmente o programa é disponibilizado pela empresa Redhammer Con-

sulting Ltd [80]. Este programa calcula os componentes aerodinâmicos da aeronave a

partir das características geométricas.

A vantagem de utilizar o programa Tornado é a facilidade em levantar os coeficientes

aerodinâmicos do ANU em diferentes condições de vôo de acordo com as necessidades

do projeto. A Figura 2.3 mostra algumas telas de interface gráfica da geometria e

coeficientes calculados para o ANU.

Modelo Sistema PropulsãoO modelo de propulsão implementado é o mesmo apresentado

na Seção 2.3.2 com os coeficientes levantados por [71].

1Este procedimeto foi realizado pelo alunos de graduação Bruno Souza e Daniel Texidor
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TORNADO CALCULATION RESULTS, Derivatives
JID: 1
Reference area: 18.2605
Reference chord: 3.3835
Reference span: 6.6

α [deg]: 4.466
β [deg]: 0
Airspeed: 54.54

P [rad/s]: 0
Q[rad/s]: 0
 R[rad/s]: 0

CL derivatives : 
CLα 4.7477
CLβ 4.7465e−06
CL

P −1.0683e−07
CL

Q 8.1984
CL

R −1.4587e−09

Roll derivatives : 
Clα 7.1181e−14
Clβ −0.0078854
Cl

P −0.30269
Cl

Q 3.4301e−12
Cl

R −0.017612

CD derivatives : 
CDα 0.21091
CDβ 4.4659e−07
CD

P 1.7041e−06
CD

Q 0.29299
CD

R 2.6003e−08

Pitch derivatives : 
Cmα −1.9867
Cmβ −3.0797e−06
Cm

P −3.4585e−08
Cm

Q −6.9632
Cm

R −6.7432e−10

CY derivatives : 
CYα 3.1772e−14
CYβ −0.0037523
CY

P −0.037793
CY

Q 1.0725e−12
CY

R −0.0059667

Yaw derivatives : 
Cnα 1.2228e−14
Cnβ −0.0013796
Cn

P −0.022971
Cn

Q 1.6711e−13
Cn

R −0.0028525

(a) Parâmetros calculados
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(b) Geometria do ANU no Tornado (1)
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(c) Geometria do ANU no Tornado (2)

Figura 2.3: Levantamento dos parâmetros aerodinâmicos utilizando o Tornado

2.4.3 Simulador ANU

A partir das equações apresentadas nas Seções 2.3, 2.4.1 e com os parâmetros levantados,

como mostrado na Seção 2.4.2, o simulador foi implementado no ambiente Simulink do

Matlab. O resultado é o simulador implementado é apresentado na Anexo A.1.1.

Para garantir maior flexibilidade do programa as equações dinâmicas e as funções que

representam os coeficientes aerodinâmicos foram implementadas em linha de comando. O

código implementado é apresentado no Anexo A.1.2.

O simulador desenvolvido foi utilizado para o projeto do controlador apresentado no

Capítulo 3.
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3 CONTROLADOR H∞

3.1 INTRODUÇÃO

Conforme apresentado no Capítulo 2, a dinâmica de um mini-VANT é não linear e apre-

senta forte acoplamento. Além disso, as dificuldades associadas à determinação das caracte-

rísticas aerodinâmicas contribuem para a imprecisão do modelo utilizado [81, 82, 83].

Diante dessas dificuldades, várias técnicas de controle nãolinear foram empregadas no

projeto de sistemas de controle de vôo, tais como Feedback Linearization [84, 85, 86], Sli-

ding Mode [87, 88], Backstepping [89, 90, 88, 91], Controle Adaptativo [92, 93, 86]. Outra

técnica que pode ser utilizada para resolver os desafios atuais relacionados a controle de vôo

é a abordagem de Controle RobustoH∞ Não linear [94, 86, 91, 95].

Uma das caracterísiticas do controleH∞ robusto é a compensação dos erros associados

a perturbações externas [96]. Portanto, utilização de técnicas de controle robusto para o

controle de vôo de aeronaves como o ANU, é pertinente devido às imperfeições e incertezas

do modelo ocasionadas pela utilização uma estrutura mecânica e dispositivos eletrônicos

comerciais de baixo custo, que dificulta a caracterização precisa do comportamento de seus

atuadores e das medidas adquiridas pelos sensores.

Na literatura já existem exemplos de projeto de controle nãolinear de aeronaves através

dessa abordagem. Exemplos no contexto de VANT baseado em aeronaves de asa rotativa

incluem o controle de estabilização do movimento de rolagemde um quadrirrotor [91, 95] e

o controle de vôo pairando para um helicóptero

No contexto de aeronaves de asa fixa, a maioria das aplicaçõesde controle de vôo não-

linear são restritas exclusivamente ao movimento lateral ou longitudinal [29], [2]. O projeto

de um controlador de vôo não-linear para os seis graus de liberdade (6 DOF), i.e.incluir o

movimento lateral e longitudinal no mesmo controlador, ainda é um desafio para todos os

métodos de concepção não-linear de controle.

A maior dificuldade da aplicação da teoria de controle não linear à dinâmica de vôo é a

solução das equações relacionadas de Hamilton-Jacobi-Isaacs (HJIE). A solução geral deste

problema é apresentada em [97] para um movimento genérico com seis graus de liberdade,

6-DOF (do inglês,Six Degrees of Freedom), que pode ser adaptado para diversas aplicações

como o controle de aviões, mísseis teleguiados e helicópteros. A principal limitação deste

trabalho está no fato de que o controlado é baseado apenas nasforças externas atuantes sobre

o veículo e as características aerodinâmicas do veículo sãodesprezadas. Neste caso não é

claro como sinais gerados pelo controladorH∞ são convertidos em ações dos atuadores

da aeronave. Essa questão é abordada em [98], que combina um controladorH∞ e um

algoritmo de controle de superfícies para determinar as ações de controle e os ângulos de
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deflexão das superfícies de controle de um caça F-16. Apesar de eficaz, esta solução se

baseia na combinação de dois problemas diferentes e requer uma estrutura de controle em

dois níveis.

O trabalho apresentado nessa seção propõe um controladorH∞ não linear utilizando re-

alimentação de estados para o controle de estabilização para um VANT de asa fixa com as

características similares ao ANU. A contribuição do presente trabalho em relação ao estado

da arte está no fato do controlador ser projetado considerando um modelo não linear com-

pleto fortemente acoplado, diferente de trabalhos atuais que, como [83, 2], que consideram

um modelo desacoplado para as dinâmicas lateral e longitudinal. A grande importância em

se utilizar o modelo não linear completo está no fato que devido às dimensões reduzidas e

características de construção de aeronaves como o ANU as condições necessárias para o de-

sacoplamento das equações de movimento, apresentadas na Seção 2.3.3, não são garantidas.

O controlador desenvolvido foi projetado a partir um modelocompleto não-linear, consi-

derando como sinais de entrada de controle os ângulos de deflexão das superfícies de controle

e a velocidade angular da hélice do conjunto de propulsão. Desta forma, os sinais de controle

gerados são utilizados diretamente nos atuadores da aeronave. As perturbações externas são

modeladas como ruído aditivo ou perturbação nas entradas decontrole.

3.2 CONTROLE H∞ NÃO LINEAR REALIMENTAÇÃO SAÍDA

Um sistema pode apresentar diferentes fontes de incertezas, ruídos e perturbações, como

apresentado na Figura 3.1.

incerteza

incerteza incerteza

perturbação

ruído

sinais de referência
controlador

outros sinais de controle

erro de rastreamento

interligação do sistema  

Figura 3.1: Visão geral das incertezas, ruídos e perturbações de um sistema [3]

O problema geral de controle robusto envolve o projeto de um controlador para o sistema

que satisfaça as propriedades relaciondas à estabilidade para todos os ruídos, incertezas e
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perturbações admissíveis.

Uma abordagem possível para o projeto de controle é a teoria de controleH∞. O pro-

blema de controleH∞ pode ser explicado da seguinte forma: dado o sistema mostrado na

Figura 3.2,

Figura 3.2: Visão geral das incertezas, ruídos e perturbações de um sistema [4]

assumindo que a plantaG e o controladorK são reais, racionais e próprios. Além disso,

assume-se que existe uma realização em espaço de estados para o sistema que seja estabili-

zável e detectável. Um controlador é considerado admissível se o mesmo garantir a estabili-

dade interna do sistema. O problema de controleH∞ ótimo pode ser descrito como:

Problema de controleH∞ ótimo : encontrar todos os controles admissíveisK tal que a

normaH∞ da matriz de transferência entrez − w, |Twz|∞ seja minimizada.

Os controladores ótimos que satisfazem o problema acima, emgeral, não são únicos. Além

disso, encontrar a solução ótima para o problemaH∞ apresenta desafios teóricos e numéri-

cos. Na prática uma solução próxima da ótima pode atender aosrequisitos do sistema e sua

solução muito menos complexa de ser calculada. Portanto o problema de controleH∞ pode

ser simplificado para:

Problema de controleH∞ sub-ótimo : dado umγ < 0, encontrar todos os controles ad-

missíveisK, se existirem, tal que a normaH∞ da matriz de transferência entrez − w
seja|Twz|∞ < γ.

Neste trabalho será tratado um caso particular do controleH∞: a realimentação de saída.

Este problema surge quando os estados do sistema não estão disponíveis, i.e. não podem ser

medidos diretamente, e devem portanto ser estimados através de um observador de estados.

Essas medidas estimadas são então utilizadas para a realimentação de controle. A Figura 3.3

mostra o diagrama de blocos para o sistema de controle incluindo o observador/controlador.

Considerando o sistema não linear descrito pelas seguintesequações:
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Figura 3.3: Diagrama padrão do controleH∞ por realimentação de saída

ẋ = f(x) + g1(x)w + g2(x)u, (3.1)

z = h1(x) + k12(x)u, (3.2)

y = h2(x) + k21(x)w, (3.3)

em quef(0) = 0, h1(0) = 0, h2(0) = 0, x ∈ R
n é o vetor de estados,u ∈ R

m são as

entradas de controle,w(t) ∈ R
r o sinal de entrada exógeno,y ∈ R

p a medida de saída do

sistemaz a saída do sistema a ser controlada. Além disso, assume-se que

hT1 (x)k12(x) = 0, kT12(x)k12(x) = I,

k21(x)g
T
1 (x) = 0, k21(x)k

T
21(x) = I.

para simplificar o modelo.

Sejaγ ≥ 0 uma constante fixa positiva.

O problema de controleH∞ não linear(para atenuação da perturbação por um fatorγ)

é encontrar um compensador não linear da forma

ξ̇ = k(ξ) + l(ξ)y, (3.4)

u = m(ξ), (3.5)

em queξ ∈ R
n, comk(0) = 0 em(0) = 0 de tal forma que o sistema em malha fechada

(3.1) – (3.5) tem um ganhoL2 menor ou igual aγ, ou seja

∫ T

0

‖z(t)‖2dt ≤ γ2
∫ T

0

‖w(t)‖2dt,

para todoT ≥ 0 ew ∈ L2(0, T ), comx(0) = 0 e ξ(0) = 0.

Solução [99]:Considere o sistema (3.1)–(3.3) e suponha:
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(i) Existe uma função definida positivaΠ(x), localmente definida em uma vizinhança em

torno da origem emRn nula emx = 0, que satisfaz a desigualdade:

ΠT
x f + hT1 h1 +

1

4
Πx

(

1

γ2
g1g

T
1 − g2gT2

)

ΠT
x ≤ 0, (3.6)

em queΠx =
∂Π
∂x

.

(ii) Existe uma função definida positivaΞ(x), localmente definida em uma vizinhança em

torno da origem emRn nula emx = 0, que satisfaz a desigualdade:

ΞTx f +
1

4γ2
Ξxg1g

T
1 Ξ

T
x + hT1 h1 − γ2hT2 h2 ≤ 0, (3.7)

tal que a matriz Hessiana à esquerda em (3.7) é não singular.

(iii) Ξ(x)− Π(x) ≥ 0 e

(Ξx − Πx)G(x) = 2γ2h2 (3.8)

tem soluçãoG(x).

Então o problema de controleH∞ não linear de realimentação de saída é resolvido com

a realimentação de saída:

ξ̇ = f(ξ) + g1(ξ)w∗(ξ) + g2(ξ)u∗(ξ) +G(ξ)(y − h2(ξ)),
u = u∗(ξ), (3.9)

com

w∗(ξ) =
1

2γ2
g1(ξ)

TΠT
x (ξ), (3.10)

u∗(ξ) = −
1

2
g2(ξ)

TΠT
x (ξ). (3.11)

3.3 SOLUÇÃO DAS EHJI POR EXPANSÃO EM SÉRIE DE TAYLOR

As equações de Hamilton-Jacobi-Isaacs(EHJI) não podem serresolvidas analiticamente.

No entanto, as EHJI podem ser representadas como uma expansão em série de Taylor para

encontrar uma lei de controle aproximada [100].

As funçõesΠ(x), bem como a sua derivadaΠx(x), tem a seguinte forma quando expan-

didas em série de Taylor em torno da origem:

Π(x) = Π(2)(x) + Π(3)(x) + . . . =

∞
∑

k=1

Π(k+1)(x),

P ix(x) = Π(2)
x (x) + Π(3)

x (x) + . . . =

∞
∑

k=1

Π(k+1)
x (x).
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Desta forma, a lei de controleu∗(x) que minimiza a Hamiltoniana e a entrada exógenaw∗(x)

que a maximiza podem ser expressas como

u∗(x) = u(1)∗ (x) + u(2)∗ (x) + . . . =

∞
∑

k=1

u(k)∗ (x),

w∗(x) = w(1)
∗ (x) + w(2)

∗ (x) + . . . =

∞
∑

k=1

w(k)
∗ (x),

em que o sobre-escrito indica a ordem do termo da expansão em série de Taylor.

3.3.1 Aproximação de primeira ordem

A aproximação mais simples da desigualdade 3.6 , utilizandoapenas os primeiros termos

da série de Taylor, resulta no sistema linearizado:

ẋ = Ax+B1w +B2u,

z = C1x+D11w +D12u,

y = C2x+D21w,

a solução do problema de controleH∞ é bem conhecida[3]. A função armazenamento em

3.6 é dada por:

Π(2)(x) = xTPx.

e neste caso as aproximações de primeira ordem paraw∗ eu∗ ficam

w
(1)
∗ = 1

γ2
BT

1 Px,

u
(1)
∗ (x) = −BT

2 Px.
(3.12)

Consequentemente a EHJI (3.6 ) se reduz à seguinte equação Algébrica de Riccati (EAR):

ATP + PA+ P

(

1

γ2
B1B

T
1 − B2B

T
2

)

P + CT
1 C1 = 0. (3.13)

Para resolver a EHJI (3.7 ) referente ao problema de realimentação da saída, a função

armazenamentoΞ(x) pode ser expandida em série de Taylor como:

Ξ(x) =
∞
∑

k=1

Ξ(k)(x). (3.14)

A função armazenamento em 3.7 é dada por
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Ξ(x) = xTQx. (3.15)

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

AQQ+QAQ +QBQQ + CQ = 0. (3.16)

onde

AQ = A− B1D
T
21C2,

BQ =
1

4γ2
(B1B

T
1 − B1B

T
1 ),

CQ = γ2CT
1 C1.

A injeção da saídaG é dada por

(Q− P )G = γ2C2, (3.17)

em queP é a solução de (3.13 ) eQ é a solução de (3.16 ).

3.4 PROJETO CONTROLADOR H∞ NÃO-LINEAR

Um controladorH∞ não linear de realimentação de saída foi projetado de acordocom as

equações apresentadas na Seção 3.2 e no Capítulo2. O vetor deestadosx e a entradau nas

Equações (3.1) e (3.2) são definidos como:

x = [U V W P Q R φ θ ψ h ω]T , (3.18)

e

u =
[

δe δa δr δT

]T

. (3.19)

.

As perturbaçõesw são

w = [ wy wu ]T ,

com

wy = [wVa wβ wα wφ wθ wψ wh]
T ,

wu = [wδe wδa wδr wδT ]
T ,
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e atuam em cada componente da entrada e saída, respectivamente. Na Equação (3.1),f(x)

e g2(x) são definidas de acordo com as equações dinâmicas 2.1, 2.4, 2.6, 2.7 do VANT,

apresentadas no Capítulo 2. eg1(x) é dada por

g1(x) =
[

011×7 g2(x)
]

.

A funçãoz definida na Equação (3.2) é escolhida como

z =























x1
...

x11

0
...

0























+

[

011×4

I4

]

u = h1(x) + k12(x)u.

O vetor de medida da saída definido na Equação (3.3) é:

y =



























Va

β

α

φ

θ

ψ

h



























+
[

I7 07×4

]

w = h2(x) + k21(x)w.

A lei de controle de realimentação de saída apresentada na Equação (3.11) pode ser

encontrada resolvendo a Equação (3.6) paraΠ(x). O ganhoG(x) de realimentação de saída

pode ser encontrado resolvendo a Equação (3.8), em queΠ(x) eΞ(x) são obtidas resolvendo

as Equações de Hamilton-Jacobi-Isaacs (HJIE) (3.6) e (3.7), respectivamente. neste trabalho

as HJIEs (3.6) and (3.7) são resolvidas através de uma aproximação por séries de Taylor,

especificamente uma aproximação de primeira ordem, conforme o procedimento apresentado

em [101, 100] e comγ = 100. A lei de controle é, portanto, uma função linear dos estados

e a realimentação de saídaG(x) é uma matriz constante. Cabe ressaltar que o controlador

(3.9) é não linear poisf(x), g1(x), g2(x), h1(x) eh2(x) são funções não lineares.

3.5 EXEMPLO NUMÉRICO

Uma simulação numérica foi criada para mostrar a aplicabilidade e desempenho do con-

trolador proposto para Mini-VANT. As equações dinâmicas doVANT apresentadas no Ca-

pítulo 2 foram implementada no Matlab/Simulink.
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O primeiro passo da simulação é a determinação dos valores dos estados e sinais de

entrada que mantém o sistema em estado estacionário. Para encontrar esses valores, são

utilizadas técnicas de otimização para encontrar os valores das variáveis de estado e dos

sinais de entrada tais que as derivadas de estado são iguais a0. No MatLab a funçãotrim

encontra os valores que mantém o sistema em estado estacionário. Os valores encontrados

foram:

x =
[

17 −0.0546 0.3593 0 0.0211 0

0 0 0 −100 537.122
]T

,

u =
[

0.0918 0.0308 −0.0139 0.593
]T

.

Cabe ressaltar que as condições de estado estacionário necessárias para o desacoplamento

do modelo em dinâmica lateral e longitudinalφ = 0 andβ = 0, (β = sin−1 V
Va

), como

apresentado na Seção 2.3.3.1, não corresponde à condição deestado estacionário calculado

para o nosso modelo, evidenciando a importância do projeto do controlador considerando o

acoplamento entre as variáveis de estado.

Duas simulações foram executadas para analisar o desempenho do controladorH∞ pro-

jetado na rejeição de perturbação na entrada e na sáida do sistema.

Na primeira simulação um pulso finito com amplitude deπ
4
[rad] e período de1 s foi

adicionado à entrada do profundor, como mostrado na Fig. 3.4.

A modelagem das não-linearidades e as características aos atuadores em um mini-VANT

desenvolvido a partir de aeromodelos de prateleiras é um desafio especialmente devido à

sua construção mecânica. A perturbação pulso pode ser vistacomo um comportamento não

modelado, como zona morta no atuador.

As Figuras 3.5 - 3.4 mostram a resposta dinâmica do sistema quando submetido a uma

perturbação do tipo pulso com amplitude deπ
4
[rad] e período1s aplicado na entradaδe no

instante5s.

Nessas figuras são apresentados o comportamento das variáveis de saída e das entradas

de controle para o caso em que o observador de estados e o controlador foi projetado levando

em consideração

1. o modelo não linear com acoplamento entre as dinâmicas lateral e longitudinal,

2. o modelo linearizado em torno do ponto de operação levandoem consideração o aco-

plamento entre as dinâmicas lateral e longitudinal e

3. o modelo linearizado em torno do ponto de operação considerando o desacoplamento

entre as dinâmicas lateral e longitudinal.
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Figura 3.6: Dinâmica deφ, θ, ψ com perturbação emδe

variável foi escolhida, pois conforme mostrado em [102] e observado em testes realizados

em nosso laboratório, a medida de altitude em GPS de baixo custo é a medida com maior

incerteza associada.

As Figuras 3.7 - 3.9 mostram a resposta dinâmica do sistema quando submetido a uma

perturbação do tipo ruído branco aditivo com média0 e densidade espectral0.1 adicionado

à variàvel de saídah por todo o período do experimento, no caso15s. Nessas figuras são

apresentados o comportamento das variáveis de saída e das entradas de controle para o caso

em que o observador de estados e o controlador foi projetado levando em consideração o

modelo não linear com acoplamento entre as dinâmicas lateral e longitudinal, o modelo

linearizado em torno do ponto de operação levando em consideração o acoplamento entre

as dinâmicas lateral e longitudinal e o modelo linearizado em torno do ponto de operação

considerando o desacoplamento entre as dinâmicas lateral elongitudinal.

3.6 ANÁLISE EXEMPLO NUMÉRICO

Analisando as Figuras 3.5 - 3.4 observa-se um comportamentosimilar nas dinâmicas do

Va, α, h, Figura 3.5,θ, Figura 3.6. Nesse caso o transiente apresenta um comportamento

dinâmico e um tempo de resposta similar e as variáveis retornam ao estado estacionário após

o transiente.

Em relação às variáveis de saídaβ, Figura 3.5,φ, Figura 3.6, os dois controladores foram
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de controleδr está diretamente relacionada ao movimento de guinada, representados pelas

variáveis de estadoψ eR. Essas duas variáveis estão associadas à dinâmica lateral no caso

do modelo desacoplado. Ao considerar o modelo linearizado desacoplado, controlador pro-

jetado não responde adequadamente com as quatro variáveis de controle. É possível observar

na Figura 3.4 a pequena variação no sinal de controleδr gerado pelo controlador linearizado

desacoplado, diferente dos sinais gerados pelos dois outros controladores. Nesse caso o con-

trolador não é capaz de compensar os efeitos do acoplamento entre as dinâmicas lateral e

longitudinal.

Na segunda simulação, os três controladores foram capazes de manter as variáveis de

estadoVa, α, h, Figura 3.7, eθ, Figura 3.8, na condição de estado estacionário com compor-

tamento dinâmico parecido.

A variável β apresenta um comportamento semelhante no caso do controlador não li-

near acoplado e o controlador linear acoplado. É possível observar uma oscilação de menor

amplitude na medida deβ para o controlador linear desacoplado. Observando os sinais de

controleδa e δr gerados pelo controlador linear desacoplado, Figura 3.9, nota-se que uma

ação menos significativa dessas duas variáveis de controle.Considerando que a variável de

saídah está relacionada com a dinâmica longitudinal do sistema, o controlador linear desa-

coplado deverá gerar sinais de controle apenas nas variáveis de controles referentes à essa

dinâmica. Consequentemente, no caso do controlador lineardesacoplado, uma perturbação

em uma medida de saída não é propagada para todas as variáveisde estado pelo sistema de

controle. À primeira vista essa situação pode parecer uma vantagem em usar o controlador

linear desacoplado.

Essa aparente vantagem não se confirma observando as dinâmicas deφ eψ, Figura 3.8.

A variável de saídaφ apresenta um comportamento semelhante quando submetidas aos con-

troladores não linear e linear acoplado. No caso do controlador linear desacoplado, o com-

portamento dinâmico é diferente da resposta aos outros controladores. Nos três casos, no

entanto, os controladores são capazes de manter o sistema próximo à condição de estado

estacionário, mesmo com ruído constante ao longo do experimento.

A maior diferença é observada no comportamento da variável de estadoφ, Figura 3.8.

Os controladoresH∞ projetados considerando o acoplamento entre as variáveis de estado

mantémφ na condição de estado estacionário após o transiente. Em contrapartida o contro-

ladorH∞ projetado assumindo o modelo linear desacoplado não apresenta um desempenho

satisfatório. Nesse caso, variável de estadoψ diverge a partir de aproximadamente8s. Ana-

lisando novamente os sinais de controle deδa e δr, Figura 3.9, percebe-se o efeito negativo

na utilização do controlador linear desacoplado. Nessa situação fica evidente que a utilização

do controlador linear desacoplado não é vantajosa.
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4 IDENTIFICAÇÃO DE SISTEMAS HÍBRIDOS

4.1 INTRODUÇÃO

4.1.1 Modelos ARX para Mini-VANT

O desenvolvimento de sistemas de controle de vôo autônomo requer um modelo ade-

quado para a representação do sistema [58]. Técnicas de identificação de sistemas são téc-

nicas diretas para levantar o modelo de um sistema a partir dedados experimentais [62].

Conforme apresentado no Capítulo 2 é possível obter um modelo analítico e realizar a es-

timação de parâmetros a partir de ensaios em túnel de vento, por programas de simulação

numérica ou por testes de vôo. A caracterização de um mini-VANT por meio da aborda-

gem analítica pode ser uma tarefa complexa devido ao alto custo associado aos testes em

túnel de vento. Além disso, existe uma pequena quantidade deliteratura e documentação

relacionadas ao comportamento aerodinâmico de mini-VANT de asa fixa [17].

A abordagem de identificação de sistemas aplicados a mini-VANT é interessante conside-

rando as dificuldades citadas. Essas técnicas já foram aplicadas no contexto de identificação

de modelos para mini-VANT [32], [57], [53], [103], [58], [27], [104].

Um dos modelos mais comuns no contexto de identificação de sistemas é o chamado

modelo auto-regressivo exógeno, ou ARX, (do inglês,Autoregressive Exogenous). Este tipo

de modelo representa o estado atual do sistema a partir dos sinais passados de entrada e saída

na forma de uma equação a diferenças [62]:

y(k) = −a1y(k − 1)− . . .− any(k − n) b1u(k − 1) + . . .+ bmu(k −m) (4.1)

ou em uma notação mais compacta:

Θ = [a1 . . . an b1 . . . bm] (4.2)

Φ(k) = [−y(k − 1) . . .− y(k − n) u(k − 1) . . . u(k −m)]T (4.3)

pode-se escrever:

y(k) = ΦT (k)Θ (4.4)

em queΘ ∈ ℜ(n+m)×p representa os parâmetros da equação a diferenças eΦ(k) ∈ ℜ(n+m)×q

é a matriz ou vetor de regressão. O modelo apresentado na Eq. 4.4 pode representar um
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sistema de entrada única e saída única, ou SISO (do inglês,Single Input Single Output) sep

eq = 1 ou um sistema de múltiplas entradas múltiplas saídas, ou MIMO (do inglês,Multiple

Input Multiple Output) sep e q > 1.

Caso o modelo representado pela Eq. 4.4 seja linear emθ ele é chamado de regressão

linear e a determinação deθ pode ser feita por meio de algoritmos de regressão linear, como

mínimos quadrados.

Modelos simples ARX podem ser utilizados para representar adinâmica de um mini-

VANT. O trabalho de [32] mostra que para fins de controle é possível representar o compor-

tamento da dinâmica de rolagem e arfagem através de dois modelos SISO ARX. O primeiro

modelo representa a influência da variação do profundor em relação ao movimento de ar-

fagem enquanto o segundo representa a dinâmica do aileron emrelação ao movimento de

rolagem. Abordagem semelhante para representações de mini-VANT por meio de modelos

ARX é adotada em [53], [58], [105]. Em [57] um modelo MIMO ARX com três entradas e

três saídas é obtido para representar a dinâmica dos movimentos angulares do sistema. No

entanto, levando em consideração o desacoplamento entre asdinâmicas, a rigor se trata de

uma combinação de três modelos SISO ARX.

Assim como os modelos analíticos simplificados apresentados no Capítulo 2, os modelos

ARX são válidos apenas em determinadas condições de operação. O modelo ARX apresen-

tado em [32] foi obtido e validado com dados reais coletados de um mini-VANT realizando

uma trajetória elipsoidal caracterizando um sobrevôo (loitering). Os modelos de [57], [58],

[105] foram obtidos considerando uma trajetória análoga. No caso de [53] o experimento

de coleta de dados para identificação e validação foi feita emum vôo retilíneo com as asas

niveladas.

As limitações inerentes do modelo ARX podem ser compensadascom técnicas de con-

trole robusto. Em [33] um controlador robusto baseado na abordagem de ordem fracionária,

ou FOC, (do inglês,Fractional Order Control) é desenvolvido para o controle da dinâmica de

rolagem. O trabalho de [27] desenvolve dois controladores robustos, umH2 e umH∞ para

compensar os erros de modelo associados ao modelo levantadopara a aeronave estudada em

[57].

4.1.2 Representação Múltiplos Modelos para Mini-VANT

Conforme mencionado no Capitulo 2 e na Seção 4.1.1 os modelosutilizados para fins de

controle de vôo em mini-VANT são válidos apenas em uma regiãopróxima à condição de

vôo em que o modelo foi obtido. Além disso, uma prática comum no desenvolvimento de sis-

temas de controle de vôo é a obtenção de diversos modelos válidos apenas em determinadas

condições de vôo [49], [43].

Diante desses fatos, a representação mostrada na Figura 4.1[1] parece adequada. Nesta

42



representação, a dinâmica da aeronave é representada através da interação de diversos mo-

delos invariantes no tempo. Este tipo de abordagem é conhecida no contexto de engenharia

de controle como Sistemas Híbridos ou Sistemas Lineares Chaveados [106] [55], [107]. Se-

gundo [1], esta representação abrange grande parte dos modelos utilizados em sistemas de

controle de aeronaves.

LTI 1

LTI 2

LTI 3

LEI DE CHAVEAMENTO 1

LEI DE CHAVEAMENTO 2

LEI DE CHAVEAMENTO 2

Figura 4.1: Representação Multiplos Modelos apresentada em [1]

Apesar de parecer muito intuitiva, poucos trabalhos utilizam a abordagem de sistemas

híbridos para representar o comportamento dinâmico de mini-VANT de asa fixa. Essa abor-

dagem é utilizada em alguns trabalhos envolvendo a detecçãode falhas em mini-VANT de

asa fixa [108], [109], [110].

4.1.3 Modelos PWARX

Nos últimos anos tem havido um grande interesse em sistemas híbridos ou múltiplos mo-

delos [107], [111], [112], [113], [114], [115]. Modelos híbridos são utilizados para descrever

sistemas que evoluem de acordo com a interação de dinâmicas contínuas e discretas, i.e. um

sistema representado por uma combinação de equações diferenciais e regras lógicas para o

chaveamento entre elas [56],[107].

Modelos auto regressivo exógeno afim por partes, PWARX (do inglês,Piecewise Affine

Autoregregressive Exogenous) ou apenas PWA, (do inglês,Piecewise affine) representam

uma estrutura interessante para ser utilizada na identificação de sistemas híbridos. Os mo-

delos PWARX apresentam uma grande flexibilidade para representar diversos sistemas não

lineares e são equivalentes a diferentes classes de modeloshíbridos [107], [6]. Ao melhor

conhecimento do autor, o único trabalho que modela um mini-VANT a partir da abordagem

modelos PWARX é [104]. Esse trabalho desenvolve uma representação da dinâmica lateral

de um mini-VANT baseado em helicóptero por meio de um modelo ARX afim por partes,

ou PWARX.

Os modelos PWARX representam sistemas não lineares como umacombinação de mode-

los ARX, cada um definido em uma região do espaço de acordo com oseu vetor de regressão,

definido na Eq. 4.7 [107]. Em uma definição formal: sejaX ⊆ ℜn o espaço de regressão,
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uk-1
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X2 X3

Figura 4.2: Representação da partição do espaço regressãoX comn = 1,m = 1 (adaptado de

[5])

.

eXi, i = 1, 2, . . . , s, ∪si=1Xi = X eXi ∩ Xj = ∅ parai 6= j, subconjuntos poliédricos

convexos deX, como apresentado na Figura 4.2 [5].

O modelo PWARX é definido como:

yk =
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Φ(k)
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+ ek se Φ(k) ∈ X1,

...

ΘT
s





Φ(k)

1



+ ek se Φ(k) ∈ Xs,

k = 1, 2, . . . , N (4.5)

em queΘi, i = 1, . . . , s,Θ ⊆ ℜ(n+m)×p é o vetor de parâmetros, definido como:

Θ = [a1 . . . an b1 . . . bm] , (4.6)

yk ∈ ℜq×p, Φk ∈ ℜ(n+m)×q, andek ∈ ℜq×p são os vetores de saída, o vetor de regressão e o

ruído no instantek, respectivamente. O vetor de regressão é dado por:

Φ(k) = [−y(k − 1) . . .− y(k − n) u(k − 1) . . . u(k −m)]T (4.7)

em queuk ∈ ℜm×q é a saída no instantek,m en são inteiros não negativos e representam a

ordem do atraso dey andu respectivamente.
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4.1.4 Identificação PWARX

A identificação de modelos PWARX é uma tarefa complexa, pois envolve três problemas

complementares [107]:

• Estimação do número de submodelos ARX,

• Estimação dos vetores de parâmetros, Eq.4.6 para cada submodelo ARX,

• Estimação dos coeficientes dos hiperplanos que definem a partição do espaço,X,

Eq.4.4, Figura 4.2.

Várias técnicas já foram propostas para o problema de identificação de modelos PWARX

[6, 7, 59, 116, 117, 60, 118, 119, 120, 121, 122, 123, 124, 125]Essas técnicas podem ser

classificadas em quatro abordagens[107]:

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

• Abordagem Bayesiana [118, 119],

• Abordagem de erro limitado (bounded error) [120, 121, 122]

• Procedimento algébrico [123, 124, 125].

Comparada com as demais abordagens, a abordagem por Clustering é adequada para os

casos em que há pouco conhecimento prévio sobre o comportamento dinâmico do sistema[107].

Além disso, esta abordagem é mais robusta em relação a ruídosassociados aos dados de en-

trada,u(k), e saída,y(k) [126]. Por esses motivos optou-se por focar o presente trabalho na

abordagem de identificação de modelos PWARX por Clustering.

Cabe ressaltar que por se tratar de uma área nova dentro do contexto de identificação de

sistemas não-lineares, grande parte das contribuições relacionadas à identificação de modelos

PWARX abordam este problema apenas de uma perspectiva teórica. Como consequência, a

maioria dos trabalhos realizam a validação das técnicas propostas através de exemplos já

apresentado como modelos PWARX [6, 7, 118, 121, 123]. Ao melhor do conhecimento do

autor, não existe um exemplo considerado como padrão, ou Benchmark, para comparação

entre algoritmos de identificação de modelos PWARX. Existem, no entanto, alguns trabalhos

que já aplicaram técnicas de identificação PWARX a problemasreais, como em [127, 5, 128],

4.1.5 Identificação PWARX - abordagem Clustering

Os procedimentos de identificação de modelos PWARX na abordagem por Clustering

exploram, além das técnicas de clustering, técnicas de regressão linear e máquinas de vetor

de suporte, ou SVM, (Support Vector Machine).
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Modelo ARXn θn

Hiperplanos

θn1

θn2

θn3

Clusters

uk

yk

uk-1

yk-1

Figura 4.3: Procedimento utilizado em [6]

Essas técnicas são combinadas em diferentes etapas do procedimento. Por exemplo, em

[6], a sequência utilizada é:

Regressão LinearEstimação dos vetores de parâmetrosθ em subconjuntos de dados entrada(uk)/saída

(yk)

Clustering Clustering dos parâmetros encontrados na regressão

SVM Estimação dos hiperplanos da partição deX.

essa sequência é mostrada na Figura 4.3.

Já em [7] a sequência utilizada é:

Clustering Clustering dos dados de saída(yk)/vetor regressão([uk−1 yk−1])

SVM Estimação dos hiperplanos da partição deX

Regressão LinearEstimação dos vetores de parâmetrosθ

essa sequência é mostrada na Figura 4.4.
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uk-1 yk-1

uk-1

yk-1

Modelo ARXn θn

Figura 4.4: Procedimento utilizado em [7]

Em ambas as abordagens, as técnicas de clustering são cruciais, pois determinam quais

dados serão usados para a determinação dos parâmetros de cada submodelo e na determi-

nação dos hiperplanos da partição deX. Os procedimentos de identificação de modelos

PWARX por Clustering utilizam fundamentalmente adaptações dos seguintes algoritmos

clássicos de clustering:

• K-Means [6], [107], [59],

• Expectation Maximization para Misturas de Gaussianas (Gaussian Mixture Models)

[7]

• Single Linkage [129]

As dificuldades na utilização das técnicas de clustering nosprocedimentos de identifica-

ção de modelos PWARX são inerentes do problema de clusteringe podem ser resumidas em

duas questões:

• Determinação do número de subconjuntos

• Atribuição correta de cada elemento a cada subconjunto
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Nem todos os procedimentos sugeridos para identificação de modelos PWARX abordam

essas duas questões. A determinação do número de subconjuntos ainda é um assunto ampla-

mente estudado sem uma solução genérica no contexto de clustering [130] e portanto uma

questão fundamental na identificação de modelos PWARX. Muitos trabalhos assumem que

o número de submodelos, ou modos, é conhecido enquanto outros focam suas contribui-

ções principalmente na determinação do número de submodelos adequado. Os trabalhos de

identificação de modelos PWARX podem, portanto, ser classificados de acordo com a sua

contribuição da seguinte forma:

• Dado número de submodelos, ou modos,s, e a ordem de cada submodelo,n1 = ... =

ns, estima os parâmetros de cada submodelo [6], [118], [5], [128]

• Dado ordem de cada submodelo,n1 = ... = ns, estima o número de submodelos,s e

os parâmetros de cada submodelo [129], [7], [56], [59]

O procedimento proposto neste trabalho tem como principal contribuição a estimação do

número de submodelos na identificação de modelos PWARX.

4.1.6 Clustering

Uma das atividades mais importantes na análise de dados é a classificação ou agrupa-

mento dos dados em categorias distintas baseado em algum critério de similaridade. A partir

de informações sobre a classificação de determinado dado é possível inferir algumas pro-

priedades inerentes ao grupo a que esse dado pertence. Por exemplo, na biologia ao saber

que um determinado animal pertence a uma determinada espécie, pode-se ter uma noção do

seu comportamento ou características físicas, mesmo desconhecendo o animal em si, pois os

animais são classificados em espécies justamente por possuírem uma série de similaridades.

A tarefa de classificação pode ser feita de forma supervisionada ou não-supervisionada [8].

Na classificação supervisionada uma estrutura dividida em grupos é previamente esta-

belecida. Além disso, as características de cada elemento aser classificado também estão

claramente definidas. A tarefa é decidir a qual grupo cada elemento pertence, mesmo que

cada elemento não possua todas as características atribuídas a cada grupo.

Na classificação não supervisionada, também chamada de clustering, não há um estrutura

de grupos previamente definida. No entanto os elementos possuem algumas características

claramente definidas. A tarefa é, portanto, criar uma estrutura de grupos baseado nas carac-

terísticas dos elementos. Apesar de parecer simples, trata-se de um problema complexo pois

envolve a determinação de conceitos de similaridades, que podem não estar evidentes. Não

há uma definição clara para clustering, mas a idéia geral podeser resumida como:

"Um cluster é um conjunto de entidades que são similares entre si e entidades

de clusters distintos não são similares"[8].
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(a) Cluster forma geométrica

[131]

(b) Cluster função probabilidade

[131]

(c) Cluster proximidade [132]

Figura 4.5: Diferentes tipos de clusters

O conceito de similaridade é bastante abstrato e deve ser adequado para cada aplicação. A

Figura 4.5 mostra três diferentes possibilidades de agrupamentos de elementos similares em

clusters. A Figura 4.5(a) mostra o agrupamento de pontos queformam retas de uma figura

geométrica, a Figura 4.5(b) mostra o agrupamento de pontos que representam amostras de

diferentes distribuições probabilísticas e a Figura 4.5(c) mostra o agrupamento de pontos que

estão próximos entre si.

Nos últimos anos observa-se um crescente interesse no desenvolvimento de técnicas de

clustering. A Figura 4.6 [8] mostra a evolução do número de trabalhos acadêmicos sobre

clustering desenvolvidos entre os anos de 1996 e 2006 (o levantamento foi realizado utili-

zando o serviço de busca Web of Science).

Figura 4.6: Número de artigos sobre análise de cluster a partir de 1996 a 2006 [8].

Existe portanto uma enorme quantidade de algoritmos de clustering para diversas apli-

cações. O trabalho apresentado neste capítulo foca apenas nos aspectos pertinentes ao pro-

blema de identificação de modelos PWARX pela abordagem de clustering. Caso haja in-

teresse no aprofundamento dos estudos sobre técnicas de clustering sugere-se aqui alguns
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trabalhos sobre as principais técnicas de clustering [133], [134], [135]. Uma apresentação

extensa do tema é apresentado em [8].

A maioria das abordagens para a identificação de modelos PWARX por clustering se

baseiam principalmente em algoritmos clássicos de clustering e suas derivações: o K-Means

[6], [107], [59], o Expectation Maximization para Misturasde Gaussianas (Gaussian Mixture

Models) [7] e o Single Linkage [129].

K-Means - o algoritmo K-Means é um dos algoritmos de clustering mais conhecidos e

populares [8], [9], [132]. Esse algoritmo busca de forma iterativa a partição ótima de

um conjunto de dados, segundo um critério de erro médio quadrático. Existem várias

formas de apresentar este algoritmo e nesta seção seguiremos a explanação de [8].

Suponha que se deseje organizar um conjunto de elementosxj ∈ ℜd, j = 1 . . .N em

s subconjuntos, ou clusters,C = {C1, . . . , Cs}. O critério de erro médio quadrático é

definido como:

J(Γ,M) =
s

∑

i=1

N
∑

j=1

γij‖xj −mi‖2 (4.8)

=
s

∑

i=1

N
∑

j=1

γij(xj −mi)
T (xj −mi),

em queΓ = {γij} é a matriz de partição, com

γij =







1, sexj ∈ cluster i,

0, caso contrário
(4.9)

e
∑s

i=1 γij = 1, ∀j. M = {µ1 . . . µs} é o conjunto de protótipos, ou centroides, em que

µi =
1
Ni

∑N
j=1 γijxj é a média amostral doi-ésimo cluster comNi elementos. A parti-

ção dos elementos do conjunto que minimiza a soma do erro quadrático é considerada

ótima e chamada de partição de mínima variância.

O K-Means é um algoritmo iterativo que pode ser resumido nos seguintes passos:

1. Inicializar uma partição do conjunto ems clusters representados pela escolha

arbitrária dos elementos deM = {µ1 . . . µs}
2. Designar cada elemento do conjunto ao clusterClmais próximo, ou seja:

xj ∈ Cl, se ‖xj −ml‖ < ‖xj −mi‖ (4.10)

j = 1, . . . , N, i 6= l, i = 1, . . . , s (4.11)

3. Recalcular o protótipo de cada cluster:

µi =
1

Ni

∑

xj∈Ci

xj , i = 1, . . . , s (4.12)
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4. Repetir os passos 2 e 3 até que não haja alteração para cada cluster.

Uma variação do K-Means é o algoritmo Fuzzy C-Means [136]. A maior diferença está

no fato dos elementosγij da matrizΓ assumirem valores entre 0 e 1, ao contrário do K-

Means em que os valores são ou 0 ou 1. Dessa forma todos os elementos do conjunto

pertencem a todos oss clusters com algum grau de pertinência. Outra variação comum

é a exclusão de clusters que possuem um número de elementos, ou cardinalidade,

menor que um parâmetroc estabelecido. Neste caso os elementos são designados a

outros clusters.

Expectation Maximization A maximização da expectativa ou Expectation Maximization,

EM, considera cada cluster como uma função de densidade de probabilidade. O ob-

jetivo é agrupar os elementos do conjunto de dados em diferentes clusters de acordo

com as características da função de densidade de probabilidade que representa cada

cluster [137, 138]. Os princípios básicos são descritos a seguir.

SejaX um vetor aleatório resultante de uma família de funções parametrizadas. Deseja-

se encontrarθ tal queP (X|θ) seja máximo. No entanto temos apenas um conjunto de

dados observadosz, de um vetor aleatório ocultoZ cuja densidade paramétrica,p(z|θ)
é conhecida.

Dado que temosz, pode-se tentar encontrar a estimativa de máxima verossimilhança,

MLE, (do inglês,Maximum Likelihood Estimation) deθ [138]:

θ̂MLE = argmax
θ∈Θ

p(z|θ) (4.13)

ou melhor, comoln(x) é estritamente crescente:

θ̂MLE = argmax
θ∈Θ

ln(p(z|θ)) (4.14)

No entanto, resolver esse problema de maximização pode ser uma tarefa muito difícil.

Para este fim pode-se usar o algoritmo de maximização da expectativa, EM. A idéia

básica é fazer uma suposição inicial sobreX e encontrar oθ que maximiza a função

de log-verossimilhança deX. Uma vez que temos uma estimativa paraθ pode-se

melhorar a suposição feita inicialmente para o conjunto de dadosX. Essa iteração é

repetida até se atingir um critério de parada.

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

• E-step: determinar a expectativa condicionalEZ|X,θn{lnP (X, z|θ)}
• M-step: maximizar a expressão em relação aθ

Uma forma mais detalhada é apresentada em [138], que elaborao mesmo algoritmo

em seis passos:
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• Escolher uma suposição inicial paraθ(n=0) paraθ

• Dado o conjunto de dadosz e assumindo que neste passo que a estimativaθn está

correta, calcular a distribuição condicionalp(x|z, θn)
• Descartar a estimativaθn e manter os valores encontrados parap(x|z, θmn)
• Calcular a expectativa condicional, com os dados disponíveis:

Q(θ|θn) = EZ|X,θn{lnP (X, z|θ)} =
∫

X(z)

ln p(x|θ)p(x|z, θn)dx (4.15)

note que nesta funçãoθ é uma variável livre e que depende da estimativaθn

• Atualizar a estimativaθn+1, escolhendoθ que maximiza a função do passo ante-

rior

• Atualizar a geraçãon = n + 1e voltar para o primeiro passo até que um critério

de parada seja satisfeito

Apesar de muito utilizado, o algoritmo EM não garante um resultado adequado. Du-

rante a sua utilização deve-se levar em conta algumas considerações:

• O EM tem um sério problema de inicialização, que inclui a suposição inicial

sobreX para encontrar oθ. Essa dificuldade é normalmente contornada com

multiplas inicializações e comparação entre os diferentesresultados. Uma prá-

tica comum é usar o algoritmo K-Means para encontrar uma boa condição de

inicialização

• Não há garantia de convergência para máximo global, o algoritmo pode convergir

para máximos locais, pontos de sela e até mesmo mínimos locais

No caso do EM para misturas de Gaussianas, a suposição inicial é queX é composto

por elementos gerados a partir de diversas funções gaussianas, caracterizadas pelas

suas médias,µ1, . . . , µs, e matrizes de covariânciaΣ1, . . . ,Σs. Neste caso busca-se

agrupar os elementos do conjunto de dados de forma a obter umθ, ou seja, uma

coleção de médiasµi e covariânciasΣi amostrais, que maximize a função de log-

verossimilhança com uma função de densidades de probabilidade gaussiana.

Single Linkage O algoritmo Single Linkage é um método que se baseia no agrupamento de

elementos próximos uns aos outros [129], [132]. A partir de um conjunto de dados

comN elementos, cria-se um conjunto disjunto deN clusters,C = {C1, . . . , CN}.
Considerando a distância entre dois clusters,d(Ci, Cj), i 6= j, como

minθ∈Ci,θ′∈CJ
‖θ − θ′‖, (4.16)

os clusters mais próximos são unidos para formar um novo cluster. Essa operação é

repetida até o critério de paradal seja alcançado. O critério de paradal representa uma

suposição inicial sobre a distância mínima,d(Ci, Cj), i 6= j, ente dois clusters.
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Apesar desse algoritmo determinar automaticamente o número de clusters em um con-

junto de dados, o seu desempenho está relacionado com a escolha adequada do critério

de paradal. A escolha de valores pequenos paral resulta em uma configuração mais

fragmentada e com um maior número de clusters, enquanto a escolha de valores gran-

des del resultam em um número menor de clusters com uma agregação maior dos

elementos do conjunto de dados. A escolha do valor para o parâmetrol é uma tarefa

subjetiva e que envolve muita heurística e muitas tentativas, uma vez que o conceito de

distância pequena ou grande depende da configuração do conjunto de elementos que

serão agrupados.

A qualidade do particionamento do conjunto de dados a partirdos algoritmos de clus-

tering pode ser avaliada por diferentes índices de validação de clusters [139], [140], [141],

[142]. Esses índices combinam informações sobre a densidade e a separação entre os clus-

ters. As informações são avaliadas de acordo com funções de determinados fatores tais como

erro médio quadrático, propriedades geométricas ou estatísticas dos dados e a quantidade de

elementos agregados em um mesmo cluster [8].

Alguns índices de validação de clusters avaliam a qualidadeda partição do conjunto de

dados em função do número de clusters da partição. Esses índices são utilizados no contexto

de identificação de modelos PWARX para estimar a quantidade adequada de submodelos,

i.e. o número de clusters em um conjunto de dados. Os índices mais comuns nos algoritmos

de clustering utilizados na identificação de modelos PWARX são: o Critério de Informação

de Akaike, ou AIC, (do inglês,Akaike’s Information Criterion), o Critério de Informação

Bayesiana, ou BIC, (do inglês,Bayesian Information Criterion) e Comprimento de Descri-

ção Mínima, ou MDL, (do inglês,Minimum Description Length), descritos a seguir.

Critério de Informação de Akaike Segundo [8]:

AIC(s) =
−2(N − 1−Nk − s/2)l(θ̂)

N
+ 3Np (4.17)

em ques é o número de clusters em uma partição do conjunto comN dados,Nk é o nú-

mero de parâmetros que caracteriza o cluster,Np o número de parâmetros independen-

tes determinados pelo algoritmo de clustering el(θ̂) a função de log-verossimilhança.

A avaliação da partição é feita avaliando o número de clusterss que minimize o AIC(s).

Critério de Informação Bayesiana O critério de informação Bayesiana (BIC) é [8, 143]:

BIC(s) = l(θ̂)− Np

2
log(N) (4.18)

em ques é selecionado com o valor máximo de BIC(s).

Supondo uma distribuição univariada, ou escalar, em relação às distâncias das amostras

aleatórias, o BIC é dado como [143]
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BIC(s) = −Ni

2
log 2π − Nim

2
log σ2 − Ni − k

2
+Nilog

Ni

N
− K

2
logN (4.19)

em queNi é o tamanho do clusteri, N o tamanho do conjunto de dados,s o número

de clusters,m a dimensão dos dados, eσ2 = 1
Ni−K

∑

i(xi−ci)2, comxi cada elemento

do clusteri e ci o centroide, ou ponto médio, doi-ésimo cluster.

Comprimento de Descrição Mínima Segundo [8]

MDL(s) = -l(θ̂) +
Np

2
log(N). (4.20)

o índice MDL é equivalente ao BIC, exceto pelo sinal.s é selecionado de forma a

obter o valor mínimo do índice MDL(s).

Uma desvantagem dos índices de validação AIC, BIC, MDL, estáno fato de utiliza-

rem a função de log-verossimilhança. Neste caso assume-se que os elementos de cada um

dos clusters resultantes representam amostras de uma determinada função de densidade de

probabilidade, como representado na Figura 4.5(b). Essa afirmação pode levar a resultados

inconsistentes se os elementos dos clusters resultantes não se assimilarem à amostras de uma

função de densidade de probabilidade, como na Figura 4.5(c).

4.2 PROCEDIMENTO DE IDENTIFICAÇÃO DESENVOLVIDO

Este trabalho apresenta um procedimento para a identificação de modelos PWARX, Eq.

4.5, na abordagem por clustering. O procedimento é compostopor 3 fases, similar ao proce-

dimento proposto por [6] e representando na Figura 4.3. A maior contribuição está na fase 2,

onde um novo algoritmo de clustering para detecção do númerode submodelos, ou modos,

é apresentado. A seguir a descrição do procedimento proposto:

Hipótese 1: Após uma transição modo, o sistema permanece no novo modo por, pelo

menos, um tempo mínimo detw, para o qual amostras disponíveis são suficientes para a

identificação de um modelo ARX.

Fase 1 - Identificação local de cada submodelo: o conjunto de dados de entrada e saída é

dividido em pequenos conjuntos, chamados de conjunto de dados locais, ou LD (do

inglês,Local Dataset). Para cada LD, um modelo ARX é gerado pelo método padrão

de mínimos quadrados, ou LS (do inglês,Least Squares) [62]. As ordensny1 = ny2 =

. . . = nys e nu1 = nu2 = . . . = nus dos submodelos são escolhidas previamente de

forma heurística.
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Fase 2 - Clustering dos vetores de parâmetros de cada submodelo : vetores de parâme-

tros identificados para cada LD,θ, que são semelhantes são agrupados através do al-

goritmo de clustering proposto. O algoritmo de clustering proposto também detecta

automaticamente o número de submodelos, ou modos, no modeloPWARX. A média

de cada cluster é tomada como vetor de parâmetro de cada modo no modelo final.

Fase 3 - Particionamento do espaço de regressão: com os submodelos identificados, o

conjunto de dados de entrada e saída é remarcado para indicarquais os pontos no

espaço de regressão foram gerados por cada submodelo. Em seguida a estimação dos

limites dos hiperplanos que separam cada região do espaço deregressão é realizada

com o uso de máquinas de vetores de suporte (SVM) [144].

Uma explicação detalhada de cada fase é apresentada nas Seções 4.2.1, 4.2.2.3 e 4.2.3.

4.2.1 Identificação de cada submodelo

O conjunto de dados locais, ou LD, é construído pela divisão sequencial dosN elementos

do conjunto de dados[yk Φk], em sub-conjuntosWj. Ou seja,W1 = [y1 Φ1], . . . , [yw Φw],

W2 = [yw+1 Φw + 1], . . . , [y2w Φ2w], . . . Ws. Vetores de parâmetros locais,Θj

são então estimados para cada conjunto de dadosWj pelo método mínimos quadrados [62]:

Θ̂j = (φTφ)−1φTY (4.21)

em queφ é uma coleção de vetores regressorΦk, Eq. 4.7, eY a coleção das respectivas

saídasyk que compõe o sub-conjuntoWj .

4.2.2 Algoritmo de clustering proposto - SM

A maioria das abordagens para a identificação de sistemas PWApor clustering, se ba-

seiam em algoritmos clássicos de clustering e suas derivações: o K-Means [6], [107], [59],

o Expectation Maximization para Misturas de Gaussianas (Gaussian Mixture Models) [7] e

o Single Linkage [129].

Embora amplamente utilizados, estes métodos são muito sensíveis à inicialização. Con-

forme mostrado na Seção 4.1.6, os algoritmos citados requerem a escolha arbitrária de va-

lores iniciais para um ou mais parâmetros, tais como: pontosde partida para o algoritmo,

valores inciais para médias, covariâncias, etc., além da escolha arbitrária para valores de

parâmetros relacionados à condição de parada.

Por exemplo, no algoritmo apresentado em [7] deve-se determinar valores iniciais para

os parâmetros de ponderação (αi), matrizes de covariância (Σi), os vetores média iniciais
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(µi) e da tolerância de convergência (ǫ). Os vetores média iniciais (µi) são escolhidos ar-

bitrariamente do conjunto de dadosΦk. Esse método de inicialização resulta em resultados

variados e requer a repetição do algoritmo até que uma boa configuração seja alcançada. A

Figura 4.7 mostra o resultado do algoritmo de clustering apresentado em [7], executado no

exemplo de identificação PWARX apresentado no mesmo, com os valores iniciais deαi, Σi
eǫ apresentados no trabalho e seguindo o mesmo procedimento deescolha aleatória do valor

inicial deµi.

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

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

Segundo [7] são foram necessárias 20 inicializações para obter o bom resultado mostrado

na Figura 4.7(a).

Por esses motivos, uma prática comum nas técnicas de clustering aplicadas à identifica-

ção de modelos PWARX é a comparação de resultados a partir de múltiplas inicializações

com diferentes pontos de partida e com diferentes valores para determinados parâmetros.

Essa prática é utilizada também nas variações desses algoritmos que buscam estimar o nú-

mero adequado de submodelos, representado pelos clusters,no modelo PWARX.

Para distinguir os resultados dessas múltiplas inicializações, são utilizados índices de

validação para a configuração final gerada pelo algoritmo de clustering, tais como BIC, AIK

e MDL , como mostrado na Seção 4.1.6. A Figura 4.8 de [7] mostraos valores dos índices

AIC (CAIC na figura) e MDL avaliados para diferentes números de clusterss. O ponto de

cotovelo, ou seja o ponto onde há uma mudança abrupta na inclinação do gráfico, é escolhido

como o valor ótimo para o número de clusters na partição do conjunto de dados. Na Figura

4.8 o ponto ótimo és = 3.

Apesar da utilização de índices de validação para determinar a melhor configuração, a

escolha arbitrária de valores iniciais e a necessidade de múltiplas execuções torna-se um

processo tedioso que envolve uma série de heurísticas e podelevar a resultados imprecisos.

Esta seção apresenta um algoritmo de divisão e fusão, ou SM (do inglês,Split and Merge)

que usa o Índice silhueta como um critério de validação. Essealgoritmo foi desenvolvido

para determinação automática do número de clusters em um conjunto buscando minimizar
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Figura 4.8: Valores de AIC (CAIC na figura) e MDL para diversosnúmeros de clusterss em

[7]

a necessidade de múltiplas inicializações e redução do número de escolhas arbitrárias de

parâmetros.

As principais características do algoritmo SM proposto são: a divisão dos dados em sub-

conjuntos e o cálculo do índice de validação da configuração resultante. Esses dois aspectos

serão explicados em detalhes nas Seções 4.2.2.1 e 4.2.2.2, respectivamente. O algoritmo

completo é apresentado na Seção 4.2.2.3.

4.2.2.1 Divisão do conjunto do dados

Na primeira etapa do algoritmo SM, utiliza-se a transformação Kahunen-Loeve (KL),

também conhecida como Análise dos Componentes Principais,ou PCA, (Principal Compo-

nents Analysis). Este procedimento é descrito em [132], como:

Para um conjunto de dadosd-dimensional , o vetor de valores médioµ e a matriz de co-

variânciaΣ são determinados. Os autovetorese1, . . . , el e os autovalores associados

λ1, . . . , λl são calculados e classificados de forma decrescente de acordo com o autova-

lor. Geralmente haverá apenas um pequeno número de autovalores com grande valor.

Os autovetores associados aos autovalores de maior valor podem ser vistos como a

direção da dispersão dos elementos em um conjunto de dados. Omaior autovalor

está associado à maior dispersão enquanto o menor autovalorrepresenta o mínimo de

dispersão.

Tomando apenas osl autovetores que possuem os maiores autovalores associados

e formando uma matrizd × A, é possível projetar os dados para o subespaçol-

57



e 1

e 2

μ

Figura 4.9: Particionamento do conjunto de dados por PCA

dimensional de acordo com:

x′ = F 1(x) = At(x− µ) (4.22)

O método PCA é utilizado neste algoritmo para dividir um conjunto de dados em dois.

No algoritmo SM desenvolvido, apenas o autovalor mais significativo é tomado, todos os

pontos de dados são projetados em um eixo com a média deslocada para a origem, de tal

forma que os pontos projetados com valores positivos pertencem a um grupo e aqueles com

valores negativos para o outro. A Figura 4.9 mostra um esquemático do particionamento de

um conjunto de dados por PCA.

Nota-se que para sistemas de ordem superior, é necessário considerar mais de um auto-

valor significativo ao utilizar o PCA.

4.2.2.2 Índice de Validação do Cluster

No algoritmo SM proposto o índice silhueta (Silhouette) [140] é utilizado para a valida-

ção da configuração resultante do algoritmo SM de clustering. O índice silhueta é a média,

de todos os clusters, da largura da silhueta de seus pontos. Primeiramente, dado um pontox

no clusterCi eni o número de pontos emCi, calcula-se a distância média entrex e todos os

outros pontos do clusterCi:

a(x) =
1

ni − 1

∑

y∈Ci,y 6=x

d(x,y) (4.23)
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neste trabalho a distância de Mahalanobis é utilizada como amedidad(x,y). A seguir

calcula-se o mínimo da média da distância entrex e todos os outros pontos dos outros clus-

ters,h = 1, ..., I, h 6= i:

b(x) = min
h=1,...,I,h 6=i

[

1

nh

∑

y∈Ch

d(x,y)

]

. (4.24)

O índice silhueta para cada pontox é definido como:

S(x) =
b(x)− a(x)

max[b(x), a(x)]
(4.25)

e o índice silhueta para o conjunto de dados completo, ou índice de silhueta global, é dado

por:

S =
1

I

I
∑

i=1

[

1

ni

∑

x∈Ci

S(x)

]

. (4.26)

A largura da silhueta para cada pontox varia entre -1 e 1 e representa o grau de pertinên-

cia do ponto associado ao cluster ao qual ele pertence. Valores próximos de -1 indicam que

o ponto está mais perto de pontos de outros clusters do que de pontos do cluster ao qual ele

pertence. Por outro lado, valores próximos de 1 indicam que adistância média entrex e os

outros pontos do mesmo cluster é menor que a distância média apontos associados a outros

clusters. Portanto partições que resultem em clusters bem separados, compactos e definidos

geram índices silhueta próximos a 1.

Diferente dos índices normalmente utilizados nos algoritmos de clustering para identifi-

cação PWARX, AIC, BIC, MDL, o índice da silhueta se baseia apenas na distância entre os

pontos para avaliar a qualidade da partição. Nesse caso não há uma hipótese inicial sobre o

tipo de distribuição probabilística que melhor representaos clusters da partição, necessária

para o cálculo da função de log-verossimilhança. Existem outros indices de validação de

clusters que se baseiam apenas na informação da distância entre os pontos para avaliar a

qualidade da partição, tais como o Índice Dunn e a Correlaçãode Hubert [145], [139]. Em

um estudo comparativo apresentado em [140], o índice da silhueta se mostrou superior aos

Índices Dunn e a Correlação de Hubert na avaliação da qualidade da partição em relação ao

número de clusters em diversos cenários.

4.2.2.3 Algoritomo SM

Essa seção descreve o algoritmo Split and Merge, apresentado no Algoritmo 1, proposto

neste trabalho. A Figura 4.10 apresenta um esquemático da evolução do algoritmo Split and

Merge.
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Figura 4.10: Esquemático da evolução do algoritmo SM proposto

Primeiramente, o conjunto ordenado de todos os subconjuntos, ou clusters,C = {C1, . . . , Cs},
possui apenas um subconjunto,s = 1, que contém todos os elementos do conjunto de dados.

Inicialmente o índice de silhueta global,S(C), deC é -1.

O algoritmo SM inicia a sua primeira etapa, a divisão. Cada umdos subconjuntos

Ci, i = 1, . . . , s deC é particionado em dois subconjuntosC ′
i eC ′′

i pelo método de análise

de componentes principais, PCA, apresentado na Seção 4.2.2.1. Um conjuntoC′ idêntico ao

conjuntoC é criado. O subconjuntoCi é substituído porC ′
i eC ′′

i no conjuntoC′. O índice de

silhueta globalS(C′), descrito na Seção 4.2.2.2, é calculado para o novo conjuntoC′. Caso

S(C) < KS(C′), o subconjuntoCi é removido do conjuntoC e os subconjuntosC ′
i eC ′′

i são

adicionados após o último elemento do conjuntoC. Após essa operação o conjuntoC passa

a ters+1 elementos. A operação é repetida para todos os submodelosCi deC até que todos

oss elementos sejam testados e em nenhum casoS(C) < KS(C′). A constanteK é o único

parâmetro que deve ser ajustado no algoritmo. Esse parâmetro é ajustado para estimular a

fase de divisão do algoritmo e evitar que esta etapa termine após poucas iterações.

A segunda etapa do algoritmo é a fusão. A partir de dois subconjuntosCi, Cj, i 6= j de
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C cria-se um novo subconjuntoC ′
i = Ci ∪ Cj. Assim como na etapa anterior, um conjunto

C′ idêntico ao conjuntoC é criado. Os subconjuntosCi e Cj são removidos deC′ e o

novo subconjuntoCi é adicionado aC′. Novamente, o índice de silhueta globalS(C′) é

calculado para o novo conjuntoC′, conforme descrito na Seção 4.2.2.2. CasoS(C) < S(C′)

os subconjuntosCi eCj são removidos deC e o novo subconjuntoC ′
i é adicionado após o

último elemento deC. O conjuntoC passa a ters− 1 elementos. A operação é repetida até

que todos o pares sejam testados e em nenhum casoS(C) < S(C′).

4.2.3 Estimação dos coeficientes dos hiperplanos

Nesta etapa, uma estrutura Máquina de Vetor de Suporte (SVM)é empregada para clas-

sificar os elementos de dois clusters adjacentes no espaço deregressão e determinar o hiper-

plano de separação entre eles. No presente trabalho assume-se que apenas dois grupos são

adjacentes e não havia buracos no espaço de regressãoX.

As máquinas de vetor de suporte são técnicas de classificaçãode dados supervisionada

[9], [132]. Diferente das técnicas de clustering, existe umconjunto de dados com amostras

rotuladas e o objetivo é encontrar a melhor critério de separação entre os grupos.

Inicialmente considera-se o caso em que temos um conjunto dedado separáveis, ou seja,

existe um hiperplano orientado que separa os dados. A Figura4.11 de [9] mostra um con-

junto de dados linearmente separáveis.

Figura 4.11: Hiperplano linear separando conjunto linearmente separável [9]

A formulação do problema para encontrar o hiperplano que separa o conjunto de dados

pode ser elaborada como: supondol observações, composta por vetoresxi ∈ Rn, i =

1, . . . , l e um vetoryi contendo marcações, ou rótulos, indicando a classificação de cada

elemento dexi.

Os pontosxi que estão sobre o hiperplano que separa os dois grupos satisfazem
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Algoritmo 1 : Split and Merge

Data: Conjunto de dados

Result: Conjunto particionado

begin1

C1 ← todos elementos conjunto de dados2

C = {C1} → s = 13

S(C)← −14

C′ ← C5

ParticionarC1 por PCA,C1 → C ′
1, C

′′
16

C′ = {C ′
1, C

′′
1}7

while S(C) < KS(C′) do8

C← C′
9

for i = 1 : s do10

ParticionarCi ∈ C por PCA,Ci → C ′
i, C

′′
i11

C′ ← C/{Ci} ∪ {C ′
i, C

′′
i }12

if S(C) < KS(C′) then13

break14

S(C)← −115

while S(C) < S(C′) do16

C← C′
17

for i = 1 : s do18

for j = 1 : s, j 6= i do19

C ′
i = Ci ∪ Cj, Ci, Cj ∈ C20

C′ ← C/{Ci} ∪ {C ′
i, C

′′
i }21

if S(C) < S(C′) then22

break23

if S(C) < S(C′) then24

break25

end26
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w · x+ b = 0 (4.27)

em que o vetorw é normal ao hiperplano,|b|/||w|| é a distância perpendicular do hiperplano

à origem e||w|| é a norma euclidiana dew. Sejamd+, d− as menores distâncias entre o

hiperplano e o ponto mais próximo de cada classe, a margem do hiperplano que separa os

grupos éd+ + d−. No caso linearmente separável, o algoritmo SVM procura o hiperplano

com a maior margem.

Reescrevendo, supor que todos os dados do conjunto de treinamento satisfaça:

x · w + b ≥ +1, para yi = +1 (4.28)

x · w + b ≤ −1, para yi = −1 (4.29)

ou ainda:

yi(xi ·w + b)− 1 ≥ 0∀i (4.30)

Considerando os pontos em que a equação em 4.28 é válida (o queé equivalente a esco-

lher uma escala paraw, b), estes pontos estão no hiperplanoH1 : xi ·w+ b = 1 com normal

w e distância perpendicular da origem|1− b|/||w||.

Analogamente em 4.29 os pontos que satisfazem a equação estão no hiperplanoH2 :

xi ·w + b = −1 com normalw e distância perpendicular à origem| − 1− b|/||w||. Assim

d+ = d− = 1/||w|| e a margem é2/||w||. Note queH1eH2 são paralelos (tem o mesmo

normal) e não há pontos no conjunto de treinamento localizado entre os dois hiperplanos.

Então pode-se achar o par de hiperplanos com a maior margem minimizando||w||2 com a

restrição em 4.30.

Os pontos que satisfazem as equações em 4.28 e 4.29 são chamados de vetores de suporte.

A formulação apresentada não pode ser aplicada ao caso em queo conjunto de dados

não é linearmente separável, como apresentado na Figura 4.12 de [9]. Nessa situação não

é possível achar uma solução factível para a formulação do problema do caso linearmente

separável.

É possível, no entanto, obter uma formulação adequada para casos não separáveis. A

formulação é feita relaxando um pouco as restrições em 4.28 e4.29. Para que a condição

seja relaxada apenas quando necessário, introduz-se uma variável de custoξi, i = 1, . . . , l

às restrições e temos então:

x · w + b ≥ +1− ξi, para yi = +1 (4.31)

x · w + b ≤ −1 + ξi, para yi = −1 (4.32)

ξi ≥ 0 ∀i (4.33)
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Figura 4.12: Hiperplano linear separando conjunto não linearmente separáveis [9]

um erro de classificação ocorre quandoξi > 1 e portanto
∑

i ξi é um limite superior no

número de erros no treinamento. A função objetivo a ser minimizada pode ser estendida

então de2/||w|| para2/||w||+ C(
∑

i ξi)
k, em queC é um parâmetro de ajuste associado à

penalidade por um erro de classificação.

Com essa formulação o problema de encontrar o hiperplano quesepara um conjunto de

dados não linearmente separáveis é equivalente a um problema de programação convexa

para qualquerk inteiro. Especificamente parak = 2 e k = 1 torna-se um problema de

programação quadrática.

Neste trabalho o algoritmo para solução do problema SVM de Lagrange (LSVM) pro-

posto por [146] é usado para encontrar o hiperplano que separa dois conjuntos de dados

adjacentes. Dessa forma é possível encontrar os hiperplanos que representam a divisão do

espaço de regressãoX no procedimento de identificação PWARX.

4.3 EXEMPLO NUMÉRICO 1

4.3.1 Identificação Motor DC

O procedimento proposto foi testado com um exemplo inspirado por [128], em que o

modelo PWARX é identificado para um sistema composto por motor DC com saturação

e zona morta. O procedimento de identificação do modelo PWARXé efetuado utilizando

um Toolbox de Identificação Híbrida disponível para o Matlab. Esta é um exemplo muito

apropriado de um sistema de entrada única e saída única (SISO) altamente não-linear com

comportamento muito distinto dependendo da entrada e do estado. O trabalho referido mos-

tra os ajustes necessários para os parâmetros de inicialização e evolução do algoritmo de

clustering, bem como as várias execuções a fim de encontrar ummodelo PWARX adequado

através da abordagem por clustering.
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Como será mostrado na Seção 4.3.4, o procedimento proposto para identificação de mo-

delos PWARX neste trabalho exige muito menos esforço e heurística quando comparado

com o estado da arte.

O modelo típico de um motor CC é dado por:

di

dt
= Vapp

L
− R

L
i− KΦ

L
ω

dω

dt
= KΦ

J
i− b

J
ω (4.34)

em quei é a corrente da armadura,ω é a velocidade angular do eixo do motor,b é o coefi-

ciente de atrito viscoso,J é o momento de inércia para a carga do motor,K1 é o coeficiente

da força eletromotriz eK2 é a constante de torque.

Este modelo foi implementado em MATLAB Simulink acrescentando uma zona morta,

saturação (±9V ), o ruído de entrada (distribuição normal comµ = 0, σ2 = 0.0013), e

os seguintes parâmetros do motor:L = 0.1H, J = 0.001Kg.m2, b = 0.05, R = 2Ω e

considerando, para simplificação,K1 = K2 = KΦ = 0.3. A zona morta e a saturação podem

ser vistas como imperfeições e limitações no atuador do sistema de controle de velocidade

do motor.

Para realizar a identificação e a validação do modelo PWARX, dois conjuntos de dados

entrada-saída distintos foram coletados. O conjunto de dados utilizados para o procedimento

de identificação foi obtido excitando o sistema com uma onda senoidal com período de40s,

amplitude de12V , e período de amostragem0.001s. A velocidade angular medida no eixo

do motor foi tomada como a saída do sistema. O conjunto de dados de validação foi gerado

com uma onda senoidal com período de20s e amplitude de8V . As demais condições foram

as mesmas utilizadas para obter o conjunto de dados de identificação. Em ambos os casos,

os conjuntos de dados de entrada e saída de sinais foram normalizados como a variar entre

−1 e1, como mostrado nas Figuras 4.13(a) e 4.13(b) respectivamente.

As características dos sinais de entrada em ambos os conjuntos de dados pode não pa-

recer usual, especialmente em comparação com os procedimentos clássicos de identificação

de sistemas. No entanto, o estabelecimento de um sinal de entrada adequado para o procedi-

mento de identificação de sistemas híbridos, incluindo os modelos PWARX, permanece uma

questão a ser explorada [118], [116], [125]. Portanto optou-se por seguir um procedimento

similar ao proposto em [128].

4.3.2 Identificação

Como primeiro passo no processo de identificação o conjunto de dados para identificação

foi dividido em sub-conjuntos,Wj , cada um contendo 200 elementos. Em seguida, para

cada sub-conjunto,Wj , um modelo ARX, Eq. 4.4, foi obtido pelo método dos mínimos
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Figura 4.14: Clustering dos parâmetrosΘLS
j identificados

ĥ12 =
[

−5.2962 20.2830 11.6105
]T

ĥ23 =
[

3.9342 7.5439 2.6622
]T

ĥ34 =
[

3.5837 8.2973 −2.8331
]T

ĥ45 =
[

0.9595 13.6510 −11.5655
]T

4.3.3 Validação

Uma vez que um modelo PWARX é identificado, é necessário validá-lo com um con-

junto de dados experimentais distinto do conjunto de dados de identificação. Primeiro para

verificar se o modelo identificado é razoável, excitou-se o modelo PWARX identificado com

o mesmo sinal de entrada utilizado para obter o conjunto de dados de identificação, como

mostrado na Figura 4.13(a). Em seguida os dados de saída,ω gerados pelo modelo PWARX

identificado foram comparados ao sinal de saída,ω no conjunto de dados de identificação. A

Figura 4.15 mostra um gráfico com os sinais de saída,ω do conjunto de dados de identifia-

ção e do modelo PWARX identificado. A figura apresenta a evolução do erro entre o modelo

identificado e o conjunto de dados de identificação, além de indicar o submodelo do modelo

PWARX utilizado em cada instante. A observação rigorosa da Figura 4.15 indica que este
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O procedimento proposto por [59] baseado no método de clustering Fuzzy C-Means,

uma variação do K-Means, além do ajuste dos vetores média inicial (µi), também exige que

o ajuste inicial do número de clusters (s), o grau de pertinência aceitável (σ), a tolerância de

convergência (ǫ) e uma constantec o que indica a cardinalidade de cada conjunto.

No procedimento único de ligação (single linkage) usado por[129] há também a neces-

sidade de ajustar os parâmetros de evolução do algoritmo, que são: a distância mínima entre

clusters (ℓ) e a cardinalidade de cada set (c). Embora este algoritmo tenha apenas dois parâ-

metros a serem ajustados, estes parâmetros refletem suposições sobre os clusters resultantes

e requerem bastante heurística para o ajuste.

O trabalho de [128] mostra a dificuldade em ajustar vários parâmetros em um kit de

software pronto.

Ao contrário dos algoritmos citados, o algoritmo de clustering proposto neste trabalho

não possui parâmetros de inicialização e há apenas um parâmetro de evolução para ser ajus-

tado. O ajuste desse parâmetro é uma tarefa simples que requer pouca heurística, pois o seu

ajuste reflete no índice de validação da configuração resultante.

O critério de validação da configuração resultante também é acondição de parada para o

algoritmo SM proposto. Como mostrado na Seção 4.2.2.2, o critério de validação é o índice

da silhueta. Trata-se de um índice de validação que não requer inicialização de parâmetros

como média, covariância, entre outros. Portanto o único parâmetro de ajuste do algoritmo

SM proposto é a constante de evolução K, que é usada para buscar melhores resultados

estimulando a divisão no conjunto de dados na primeira fase do algoritmo SM em busca do

maior valor para o índice da silhueta.

Embora haja alguma liberdade para ajustar a constante K no algoritmo SM, o seu valor

não deve ser muito diferente de 1. Neste exemplo este parâmetro deu o melhor resultado

quando ajustado para 1,15, o que rendeu o índice silhueta global de 0,9787.

Quanto ao procedimento de identificação, os resultados experimentais mostram a detec-

ção do número adequado de submodelos para um modelo PWARX querepresenta o sistema

não-linear. Outro aspecto é o agrupamento correto dos vetores de parâmetros locaisΘLD
j

uma vez que esta informação foi usada para estimar o vetor de parâmetros para cada modo.

O tamanho do LD é outra constante que deve ser ajustada no procedimento de identificação

proposto. Os LD devem possuir elementos suficientes para fornecer uma boa estimativa do

vetor de parâmetros localΘLD
j . Por outro lado o conjunto de dado deve ser repartido em

um número de LD grande o suficiente para gerar uma quantidade razoável de vetores de

parâmetros locaisΘLD
j que serão os elementos utilizados pelo algoritmo SM de clustering.

Neste experimento, os LDs, foram formados com 200 pontos. Observou-se que abaixo de

100 pontos estimativa dos váriosΘLD
j era muito pobre e acima de 300, havia uma pequena

quantidade de vetores de parâmetros, afetando negativamente a o desempenho do algoritmo

SM de clustering.
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Observando o sinal de saída gerado pelo modelo PWARX identificado e o sinal de saída

associado ao conjunto de dados de validação, como apresentado na Figura 4.16, é possível

observar uma boa representação das características não-linearidades do sistema. As não

linearidades do sistema são representadas pela combinaçãode submodelos lineares. O bom

desempenho do sistema indica que além dos vetores de parâmetros Θ̂i associados a cada

submodelos, houve uma boa estimação dos hiperplanos que associam cada submodelo a uma

partição do espaço de regressãoX. Um pequeno erro é evidente comparando os valores de

pico dos estimados pelo modelo e as medidas de saída para o conjunto de dados de validação.

Isto pode ser resultado da abordagem bastante ingênua de tomar a média de cada cluster

como o vetor de parâmetros para cada modo. Devido ao ruído de processo e a identificação

em períodos de transição (LD mistos), alguns pontos incorretos estão associados com cada

vetor. Neste caso, uma estimação robusta dos parâmetros vetores para cada grupo poderá

levar a um modelo melhor, mas no geral o procedimento proposto foi capaz de encontrar um

modelo PWARX consistente para um sistema altamente não-linear.

4.4 EXEMPLO NUMÉRICO 2

4.4.1 Idenitifcação Aeronave de Asa Fixa

Esta seção mostra a aplicação do procedimento de identificação de sistemas PWARX de-

senvolvido em um exemplo de aeronave de asa fixa. O exemplo, retirado de [49], apresenta

um modelo analítico para a dinâmica longitudinal de uma aeronave de asa fixa. Os parâme-

tros apresentados para o modelo foram levantados a partir dedados reais de uma aeronave

média de transporte de carga em condições de vôo em baixa velocidade. A aeronave possui

as seguintes características: peso162000lb, duas turboélices com capacidade de produzir

30000lb de impulso estático no nível do mar. Comprimento90ft, inércia no eixo de arfa-

gem de4.1×106 slug−ft e referência do centro de gravidadexCG = 0.25c̄. A asa possui

uma áreaS = 2170ft2, envergadura de 140ft, comprimento da corda da asac̄ = 17.5ft.

Os coeficientes de derivadas aerodinâmicas estão referenciados ao sistema de coordena-

das de estabilidade com unidadesdeg−1, exceto os coeficientes de arfagemCMq eCM ˙alpha,

que estão emrad−1/s−1. A deflexão do profundor é dada emdeg e o throttle varia entre 0 e 1.

A densidade atmosférica (e consequentemente a pressão dinâmica,Q̄) é calculada a partir da

variação da temperatura de acordo com o modelo padrão da atmosfera. A pressão dinâmica

é calculada a partir da velocidade de translaçãoVt e da densidade atmosférica, calculada por

sua vez em função da altitude,H. A força de propulsão do motor varia linearmente com a

velocidade do vento para simular o comportamento de uma aeronave com hélice. O vetor da

força de propulsão não passa diretamente pelocg da aeronave, portanto mudanças no throttle

causam variação no movimento de arfagem.

A Figura 4.17 apresenta um esquemático das variáveis de interesse na dinâmica longitu-
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Figura 4.17: Variáveis de interesse para a dinâmica longitudinal

dinal. O modelo analítico apresenta o seguinte vetor de estado:

X = [Vt, α, θ, Q, H ] (4.36)

em queVt é a velocidade linear no eixox de estabilidade,α é o ângulo de ataque,θ é o

ângulo de arfagem,Q é a velocidade angular de arfagem eH a altitude. O vetor de entradas

é:

U = [δTHR, δELEV ] (4.37)

em queδTHR é o sinal de controle para o throttle em porcentagem (variando entre0 − 1),

δELEV é o ângulo de deflexão do profundor. As seguintes equações de estado do modelo

analítico são:

V̇t =
Ftrhust cosα− Q̄SCD

AM
−G sin Γ

α̇ =
−Fthrust sinα− Q̄SCL + AM(VtQ +G cos Γ)

AMVt + Q̄SCLα̇

θ̇ = Q

Q̇ =
Q̄Sc̄(CM +D) + δTHRZe

Iyy

Ḣ = Vt(cosα sin θ − sinα cos θ) (4.38)

(4.39)

em queFthrust é a força gerada pelo conjunto de propulsão,D são os termos de amorteci-

mento dinâmico,CL é o coeficiente de sustentação,CM é o momento de inércia do movi-

mento de arfagem,CD o coeficiente de arrasto.
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Fthrust = (Tstat + VtDtDv)δTHR

D = 0.5c̄(CMQ
Q + CMα̇

α̇) (4.40)

Γ = θ − α̇ (4.41)

CL = CL0
+ CLαα

CM = DCMG+ CM0
+ CMA

α + CMδE
δELEV + CL(xCG − 0.25)

CD = DCDG+ CD0
+ CDCLSCL2 (4.42)

cujos coeficientes apresentam os seguintes valores:

AM = 5× 103 Iyy = 4.1× 106 G = 32.17 Tstat = 6× 104

DTDV = −38 Ze = 2 CLα
= −16 CLα̇

= 0

CDCLS
= 0.042 CMA

= −0.022 CMQ
= −16 CMα̇

= −6
CMδE

= −0.016

Em [49], são apresentadas três condições de estado estacionário, TRIM, em vôo nivelado

para o modelo analítico longitudinal. Nessa condição de vôoconsidera-se inicialmenteQ =

0 e θ = α. Deve-se portanto determinarVt, H, α, δTHRTL e δELEV que mantenham o

sistema na condição de estado estacionário. O presente exemplo de identificação considera

uma situação em que a aeronave transita entre duas condiçõesde estado estacionário, como

apresentado na Figura 4.18. As duas condições de estado estacionário são utilizadas nesse

exemplo são 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: Condições de estado estacionário consideradas

Inicialmente a aeronave se encontra na condição de vôo nivelado em baixa velocidade,

correspondente à condição de estado estacionário, ou TRIM,1. Após um período arbitrário,

a aeronave passa para a condição de TRIM 2. O algoritmo de identificação de sistemas

híbridos é utilizado para identificar um modelo simplificadoque caracterize a relação entre

o sinal de entrada do profundor e a velocidade angularQ. A entrada de controleδTHR é

mantida constante de acordo com cada condição de TRIM.

4.4.2 Identificação

Uma primeira simulação foi realizada para a coleta de dados para execução doframework

de identificação PWARX. Para essa coleta de dados, um sinal binário pseudo aleatório PRBS

repetido periodicamente foi adicionado ao sinal de controle do profundorδELEV . O sinal
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Figura 4.18: Condição de vôo considerada no exemplo de identificação

PRBS é um sinal típico de identificação de sistemas [62]. As propriedades que tornam esse

sinal interessante para a identificação de sistemas são válidas apenas se a identificação for

realizada ao longo de todo o período do sinal PRBS. Por este motivo, optou-se por excitar

o sistema com sequências periódicas de sinais PRBS e particionar o conjuntoLD para a

identificação dos vetores de parâmetrosΘjde acordo com o comprimento do sinal PRBS

escolhido.

Um sinal binário pseudo aleatório, PRBS, de 140 amostras, com período 0.01s e ampli-

tude0.5o foi adicionado ao sinal de controle do profundorδELEV de forma periódica durante

um intervalo de8.4s. A simulação para coleta de dados para identificação se iniciou com o

sistema na condição de TRIM1. No instante4.2s ocorre a transição e o sistema é levado à

condição de TRIM2.

Para validar o modelo PWARX identificado um segundo conjuntode dados foi adquirido

adicionando um sinal PRBS de 105 amostras, com período de 0.01 s e amplitude0.5ode

forma periódica ao sinal de controle do profundor em um intervalo de4.2s. A simulação

para coleta de dados de validação se iniciou com o sistema na condição de TRIM1. No

instante2.1s ocorre a transição e o sistema é levado à condição de TRIM2.

A Figura 4.19 mostra os sinais de entrada e saída correspondentes a cada conjunto de

dados.
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(b) Conjunto de dados de validação aeronave

Figura 4.19: Conjunto de dados de identificação e validação aeronave
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O primeiro passo do procedimento de identificação é a divisãodos elementos do conjunto

de dados de identificação emWj subconjuntos, cada um contendo 140 amostras nesse caso.

Em seguida para cada subconjuntoWj , um modelo ARX Eq. 4.4, foi obtido pelo método

dos mínimos quadrados, Eq. 4.21, resultando em um novo conjunto composto de vetores de

parâmetrosΘLS
j .

Os vetores de parâmetros com valores são semelhantes foram agrupados utilizando o

algoritmo de clustering SM proposto. O algoritmo SM foi executado com o fatorK = 1,

resultando em dois subconjunto e um valor do índice de silhueta globalS = 0.9728. O

resultado é apresentado na Figura 4.20.
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Figura 4.20: Resultado do algoritmo de clustering aplicadoaplicado a aeronave

A média de cada um do subconjuntos resultante do algoritmo SMde clustering representa

o vetor de parâmetros de cada submodelo do modelo PWARX identificado. Os dois vetores

de parâmetros são:

Θ̂1 =
[

0.9941 −0.0001 −0.0013
]T

Θ̂2 =
[

0.9853 −0.0005 0.0011
]T

(4.43)

A próxima etapa do procedimento é a identificação do hiperplano que particiona o espaço

de regressão. Inicialmente é necessário rotular cada um dospontos no espaço de regressão

para indicar qual dos 2 sub-modelos identificados o criou. A rotulação foi feita comparando

o valor de saíday(k) com o valor gerado por cada um dos submodelos identificados a partir

do vetor de regressãox(k). O conjunto de dados rotulados permite a determinação dos

hiperplanos que separam cada modo no espaço de regressãoX. Como mencionado na Seção
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4.2.3, o algoritmo utilizado foi uma Máquina de Vetor de Suporte Lagrangiano, ou LSVM

proposto por [146]. Os vetores de parâmetros previamente estimados são representados pelas

regiões no subespaço de acordo com o seguinte hiperplano delimitador:

ĥ12 = [0.2233 0.0001 0.1606]T (4.44)

Assim o modelo PWARX identificado é:

yk =







































[0.9941 − 0.0001 − 0.0013]T

[

xk

1

]

, se [0.2233 0.0001 0.1606]

[

xk

1

]

≤ 0

[0.9853 − 0.0005 0.0011]T

[

xk

1

]

, se [0.2233 0.0001 0.1606]

[

xk

1

]

≥ 0

(4.45)

4.4.3 Validação

Uma vez que um modelo PWARX é identificado, é necessário validá-lo com um con-

junto de dados experimentais distinto do conjunto de dados de identificação. Primeiro para

verificar se o modelo identificado é razoável, excitou-se o modelo PWARX identificado com

o mesmo sinal de entrada utilizado para obter o conjunto de dados de identificação, como

mostrado na Figura 4.21.

Em seguida os dados de saída gerados pelo modelo PWARX identificado foi comparado

ao sinal de saída no conjunto de dados de identificação. A Figura 4.22 mostra um gráfico com

os sinais de saídas do conjunto de dados de identifiação e do modelo PWARX identificado. A

observação da Figura 4.15 indica que este modelo é uma boa aproximação para este conjunto

de dados. A Tabela 4.4.3 mostra o erro médio quadrático para os dois conjuntos de dados,

identificação e validação, nesse exemplo.

Conjunto de Dados MSE

Identificação 7.4142× 10−7

Validação 5.0976× 10−6

Tabela 4.4: Erro médio quadrático, MSE, para o conjunto de identificação e validação

4.4.4 Análise - Exemplo 2

O exemplo apresentado nessa seção mostra a possibilidade derepresentar a dinâmica

longitudinal de uma aeronave de asa fixa através de um modelo PWARX. O erro médio
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Figura 4.21: Comparação resultado do modelo identificado com conjunto de dados de iden-

tificação

quadrático entre os dados coletados e os dados gerados pelo modelo PWARX apresenta um

baixo valor, conforme apresentado na Tabela 4.4.3. O modeloPWARX identificado também

representa adequadamente o comportamento dinâmico do sistema em questão.

Durante o vôo é comum manter uma aeronave de asa fixa na condição de regime estacio-

nário [49]. O trajeto da aeronave é portanto determinado poruma combinação de trajetórias

executadas com a aeronave em estado estacionário. As condições de estado estacionário

levam à simplificação das equações do modelo analítico, possibilitando a representação do

comportamento dinâmico do sistema por um modelo ARX simples, válido em torno desta

condição de operação. Analisando o modelo apresentado nas equações 4.39 , a aceleração

angularQ̇ é influenciada poṙα, α, Vt, H, δELEV .

Nas condições de estado estacionário, as derivadas das variáveis de estado,̇Vt, α̇, θ̇, Q̇, Ḣ

são nulas. Devido ao acoplamento nas equações de estado, umavariação emQ̇ a partir da

condição de estado estacionário, i.e.Q̇ 6= 0 altera também o valor das derivadas do vetor

de estado nos momentos subsequentes. No entanto, caso esta variação seja pequena e se

mantenha próximo da condição de TRIM, a dinâmica deQ̇ é influenciada principalmente

por δELEV . Nesse caso a aceleração angularQ̇ pode ser representada em função apenas

da entrada de controleδELEV . Pode-se observar nas Figuras 4.21, entre0 − 4.2s e entre

4.2−8.4s, e na Figura 4.22, entre0−2.1s e2.1−4.2s, o bom desempenho dos submodelos

ARX na representação do comportamento dinâmico em cada uma das condições de estado

estacionário.
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Figura 4.22: Comparação resultado do modelo identificado com conjunto de dados de vali-

dação

Note que o modelo PWARX identificado é compatível com a representação mostrada na

Figura 4.1, exceto que neste caso o sistema é representado apenas por dois modelos LTI.

Outro aspecto interessante na aplicação do procedimento deidentificação ao presente

exemplo é a detecção de dois modos de vôo. Cabe ressaltar que essa informação não é

fornecida durante o procedimento de identificação e a detecção do número de modos, além

dos parâmetros de cada submodelo, é automática. Além da detecção automática do número

de modos, o modelo PWARX identificado determina corretamente a condição de transição

entre os dois submodelos e efetua o chaveamento entre eles nointervalo de tempo adequado

em cada caso, como pode-se observar nas Figuras 4.21, no instante4.2s, e 4.22, no instante

2.1s.
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5 CONCLUSÕES

Este trabalho abordou aspectos intrínsecos à elaboração deuma plataforma VANT base-

ada em aeronave de asa fixa, incluindo modelagem, simulação esíntese de controle. Algumas

contribuições foram feitas ao estado da arte, especificamente no contexto de identificação de

sistemas e no projeto de controle de estabilização para aeronaves de asa fixa. O desenvolvi-

mento do sistema de controle só foi possível através do desenvolvimento do simulador para

o mini-VANT ANU.

O estudo das equações clássicas de movimento de uma aeronavede asa fixa e as parti-

cularidades na utilização dessas para representar aeronaves de pequeno porte forneceu uma

compreensão sobre o comportamento dinâmico destas e novas perspectivas em relação às téc-

nicas de controle pertinentes. O simulador implementado não só permitiu o desenvolvimento

de uma técnica de controle avançado, como também constitui uma poderosa ferramenta de

análise.

Uma contribuição importante deste trabalho foi o projeto docontroladorH∞ não linear

para a rejeição de perturbações externas para um mini-VANT,apresentado no Capítulo 3.

O controlador desenvolvido atua em todos os estado de um modelo não linear completo,

diferente de trabalhos anteriores que projetam controladores a partir de modelos simplifi-

cados e/ou separados para a dinâmica lateral e longitudinal. Os resultados em simulação

mostram que a aeronave é mantida na condição de estado estacionário desejada quando o

sistema opera com perturbações externas. Além disso, os exemplos mostram a degrada-

ção no desempenho do controlador quando projetado considerando modelos simplificados.

Mostrou-se que as simplificações normalmente aplicadas aosmodelos de aeronaves de asa

fixa de grande porte não são convenientes no desenvolvimentode sistemas de controle de

mini-VANT. Uma sugestão para trabalhos futuros é a implementação deste sistema de con-

trole em uma plataforma experimental.

O trabalho desenvolvido no contexto de identificação de sistemas híbridos, apresentado

no Capítulo 4, resultou em uma contribuição significativa aoestado da arte na área. O algo-

ritmo desenvolvido se mostrou eficiente na detecção do número de submodelos necessários

para a representação de um sistema não linear. A detecção automática do número de mo-

dos de um sistema linear híbrido ainda é um problema em abertoe é o foco de diversos

trabalhos atuais. Diferente dos algoritmos propostos até opresente momento, o algoritmo

desenvolvido neste trabalho não requer inicialização e possui apenas um parâmetro de ajuste.

Esses fatores evitam a necessidade que outros algoritmos apresentam de múltiplas iniciali-

zações e ajustes em busca da melhor configuração. Além disso,este algoritmo foi testado

em um exemplo prático, o que não ainda não é comum nos trabalhos recentes desta área.

Neste exemplo o algoritmo proposto foi capaz de identificar omodelo de um motor CC com

saturação e zona morta, um exemplo complexo e altamente não linear.
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A revisão da literatura apresentado na Seção 2.2 mostra a utilização de modelos linea-

res ARX para representar o comportamento dinâmico de VANT emcondições específicas

de vôo. No algoritmo de identificação proposto neste trabalho, um sistema não linear é re-

presentado por uma vários modelos ARX chaveados. Além disso, conforme apresentado

na Seção 2.3.3, a linearização do modelo de aeronaves de asa fixa em torno de um ponto

de operação é uma prática recorrente. Um exemplo numérico mostrou a aplicabilidade do

procedimento de identificação de sistemas híbridos desenvolvido no levantamento de um

modelo para dinâmica de uma aeronave de asa fixa.

5.0.5 Trabalhos Futuros

Nessa seção serão apresentadas algumas sugestões de trabalhos que são desenvolvimen-

tos naturais do presente projeto e que podem enriquecer o estado atual do projeto ANU, uma

vez que a plataforma experimental esteja completa e seja capaz de coletar dados de forma

confiável.

Identificação de um modelo híbrido pelo método propostoConforme apresentado nas se-

ções anteriores a falta de um túnel de vento para o levantamento dos coeficientes

aerodinâmicos favorecem a utilização de técnicas de identificação de sistemas para

obtenção de um modelo dinâmico. Cabe ressaltar neste ponto que durante testes pre-

liminares com os pilotos de aeromodelismo a impressão que setem é que deve-se

considerar o acoplamento entre as dinâmicas laterais e longitudinais, pois mesmo em

manobras simples laterais ou longitudinais, o piloto deve atuar em diversas superfícies

de controle, não apenas nas correspondentes à cada dinâmica.

Validação do modelo com testes de vôoO modelo analítico apresentado nesse trabalho se

baseia nas equações clássicas de movimento para aeronaves de grande porte. Apesar

de alguns trabalhos utilizarem o mesmo modelo para aeronaves de menor porte, ainda

não existe um consenso na área se essa abordagem é válida. A validação do modelo

analítico, especificamente da representação das forças e momentos, a partir de dados

reais de vôo desta plataforma é um passo importante para a maior compreensão e

para o desenvolvimento de técnicas de controle avançadas. Ainda nesse contexto,

cabe uma avaliação da qualidade dos coeficientes aerodinâmicos levantados através

de programas de simulação numérica. A validação dos modelosanalítico e o modelo

obtido pela técnica de identificação híbrida proposta permite também a comparação

entre os dois modelos.

Validação do simulador com dados reais de vôoO simulador constitui uma importante fer-

ramenta nos processo de análise e desenvolvimento de um mini-VANT. Neste caso é

fundamental que haja a validação a partir de dados experimentais do mini-VANT em

estudo e caso necessário, a implementação dos ajustes necessários para garantir a qua-

lidade dos dados gerados pelo simulador.
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Implementação do controladorH∞ e testes em vôoAlém dos resultados obtidos em si-

mulação neste trabalho, conversas com os pilotos de aeromodelismo sugerem que o

mini-VANT é um sistema muito sensível à perturbações externas e internas, o que

sustenta a proposta da utilização deste tipo de controlador. Uma dificuldade na im-

plementação prática do controlador pode ser a determinaçãoda condição de estado

estacionário. Por se tratar de uma aproximação numérica, a determinação deste ponto

de operação e a verificação desta condição em vôo deverá constituir um processo ite-

rativo.
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A.1.2 Código .m das Equações do VANT

f u n c t i o n xdo t = uaveqns ( x )

%% C o e f i c i e n t e s do s i s t e m a

m = 1 . 9 ;

cba r = 0 . 2 5 0 0 ;

b = 1 . 2 7 0 0 ;

S = 0 . 3 0 9 7 ;

Ixx = 0 . 0 8 9 4 ;

Iyy = 0 . 1 4 4 4 ;

I z z = 0 . 1 6 2 0 ;

I x z = 0 . 0 1 4 0 ;

Ip = 0 .00012991 ;

R = 0 . 1 5 2 4 ;

CL0 = 0 . 2 3 ;

CLalpha = 4 . 5 8 ;

CLde = 0 . 1 3 ;

CLa lphado t = 1 . 9 7 2 4 ;

CLq = 7 . 9 5 4 3 ;

CLmin = 0 . 2 3 ;

CD0 = 0 . 0 4 3 4 ;

CDde = 0 . 0 1 3 5 ;

CDdr = 0 . 0 3 0 3 ;

CDk = 0 . 0 8 1 5 ;

CYbeta = −0.83;

CYdr = 0 . 1 9 1 4 ;

CYp = 0 ;

CYr = 0 ;

C l b e t a = −0.04;

Clda = 0 . 0 6 7 7 ;

Cld r = 0 . 0 1 6 8 ;

Clp = −0.4135;

C l r = 0 . 3 9 9 ;

Cm0 = 0 . 1 3 5 ;

Cmalpha = −1.5;

Cmde = −1.1251;

Cmalphadot = −10.3796;

Cmq = −50.8259;

Cnbeta = 0 . 0 3 4 4 ;

Cnda = −0.012;

Cndr = −0.0345;

Cnp = 0 . 0 0 7 5 ;

Cnr = −0.411;

rho = 1 . 2 2 5 ;

g = 9 . 8 1 ;
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%% I n i c i a l i z a c a o do v e t o r de e s t a d o s

u = x ( 1 ) ;

v = x ( 2 ) ;

w = x ( 3 ) ;

p = x ( 4 ) ;

q = x ( 5 ) ;

r = x ( 6 ) ;

ph i = x ( 7 ) ;

t h e t a = x ( 8 ) ;

p s i = x ( 9 ) ;

xe = x ( 1 0 ) ;

ye = x ( 1 1 ) ;

ze = x ( 1 2 ) ;

omegap = x ( 1 3 ) ;

a l p h a d o t = x ( 1 4 ) ;

de = x ( 1 5 ) ;

da = x ( 1 6 ) ;

d r = x ( 1 7 ) ;

d t = x ( 1 8 ) ;

%% Ca lcu lo dos p a r a m e t r o s v a r i a v e i s

Va = ( u^2 + v^2 + w^ 2 ) ^ ( 1 / 2 ) ;

a l p h a = ( a t a n (w/ u ) ) ;

b e t a = ( a s i n ( v / Va ) ) ;

qbar = ( rho / 2 )* ( Va ^ 2 ) ;

CL = CL0 + CLalpha* a l p h a + CLde* de + ( cba r / ( 2* Va ) ) * ( CLa lphado t* a l p h a d o t + CLq* q ) ;

CD = CD0 +CDde* de + CDdr* d r + CDk* (CL − CLmin ) ;

CX = CL* s i n ( a l p h a )− CD* cos ( a l p h a ) ;

CZ = −CD* s i n ( a l p h a )− CL* cos ( a l p h a ) ;

CY = CYbeta* b e t a + CYdr* d r + ( b / ( 2* Va ) ) * ( CYp* p + CYr* r ) ;

Cl = C l b e t a* b e t a + Clda* da + Cld r* d r + ( b / ( 2* Va ) )* ( Clp* p + C l r* r ) ;

Cm = Cm0 + Cmalpha* a l p h a + Cmde* de + ( cba r / ( 2* Va ) ) * ( Cmalphadot* a l p h a d o t + Cmq* q ) ;

Cn = Cnbeta* b e t a + Cnda* da + Cndr* d r + ( b / ( 2* Va ) )* ( Cnp* p + Cnr* r ) ;

Gamma = Ixx* I z z − ( I x z ) ^ 2 ;

c1 = ( ( Iyy−I z z )* I z z − ( I x z ) ^ 2 ) / ( Gamma ) ;

c2 = ( ( Ixx − I yy + I z z )* I x z ) / ( Gamma ) ;

c3 = I z z /Gamma;

c4 = Ixz /Gamma;

c5 = ( I z z − I xx ) / I yy ;

c6 = I xz / I yy ;

c7 = 1 / Iyy ;

c8 = ( Ixx * ( I xx − I yy ) + ( I x z ) ^ 2 ) / ( Gamma ) ;
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c9 = Ixx /Gamma;

J = ( p i* Va ) / ( omegap*R ) ;

Fp = CT( J )* ( 4* rho* (R^ 4 )* ( omegap ^ 2 ) ) / ( p i ^ 2 ) ;

Tp = CP ( J )* ( 4* rho* (R^ 5 )* ( omegap ^ 2 ) ) / ( p i ^ 3 ) ;

Tm = P0 ( d t ) / omegap ;

Fx = qbar* S*CX + Fp ;

Fy = qbar* S*CY;

Fz = qbar* S* CZ ;

L = qbar* S* b* Cl − Tm;

M = qbar* S* cba r*Cm;

N = qbar* S* b* Cn ;

%% EDOs do s i s t e m a

udo t = r* v − q*w − g* s i n ( t h e t a ) + Fx /m;

vdo t = −r * u + p*w + g* s i n ( ph i )* cos ( t h e t a ) + Fy /m;

wdot = q* u − p* v + g* cos ( ph i )* cos ( t h e t a ) + Fz /m;

pdo t = ( c1* r + c2* p )* q + c3* L + c4*N;

qdo t = c5* p* r − c6* ( p^2− r ^2 ) + c7*M;

r d o t = ( c8* p − c2* r ) * q + c4* L +c9*N;

p h i d o t = p + t a n ( t h e t a )* ( q* s i n ( ph i ) + r* cos ( ph i ) ) ;

t h e t a d o t = q* cos ( ph i ) − r * s i n ( ph i ) ;

p s i d o t = ( q* s i n ( ph i ) + r* cos ( ph i ) ) / cos ( t h e t a ) ;

xdo t = u* cos ( t h e t a )* cos ( p s i ) + v* (− cos ( ph i )* s i n ( p s i ) + s i n ( ph i )* s i n ( t h e t a )* cos ( p s i ) )

+ w* ( s i n ( ph i )* s i n ( p s i ) + cos ( ph i )* s i n ( t h e t a )* cos ( p s i ) ) ;

ydo t = u* cos ( t h e t a )* s i n ( p s i ) + v* ( cos ( ph i )* cos ( p s i ) + s i n ( ph i )* s i n ( t h e t a )* s i n ( p s i ) )

+ w* (− s i n ( ph i )* cos ( p s i ) + cos ( ph i )* s i n ( t h e t a )* s i n ( p s i ) ) ;

zdo t = − u* s i n ( t h e t a ) + v* ( s i n ( ph i )* cos ( t h e t a ) ) + w* ( cos ( ph i )* cos ( t h e t a ) ) ;

omegapdot = ( 1 / Ip )* (Tm−Tp ) ;

%% Sa ida do s i s t e m a

xdo t = [ udo t ; vdo t ; wdot ; pdo t ; qdo t ; r d o t ; p h i d o t ; t h e t a d o t; p s i d o t ; xdo t ; . . .

ydo t ; zdo t ; omegapdot ] ;
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A.2 COEFICIENTES AERODINÂMICOS

Coeficientes aerodinâmicos de [70]

CL0
= 2.30× 10−1 CLα

= 4.58 CLδe
= 1.30× 10−1

CLα̇
= 1.97 CLq

= 7.95 CLmin
= 2.30× 10−1

CD0
= 4.42× 10−2 CDδe

= 1.35× 10−2 CDδr
= 3.03× 10−2

CYβ
= −8.30× 10−1 CYδr

= 1.91× 10−1 CYp
= 0

CYr
= 0 clβ = −1.30× 10−1 clδa = 8.55× 10−2

clp = −5.05× 10−1 clr = 2.52× 10−1 cmα
= −1.50

cmδe
= −9.92× 10−1 cmα̇

= −1.04× 101 cmq
= −3.82× 101

cnβ
= 7.26× 10−2 cnδr

= −6.93× 10−2 cnp
= −6.90× 10−2

cnr
= −9.46× 10−2

Coeficientes aerodinâmicos ANU (α = 4.46o, β = 0o, Va = 54.54m/s, p = q = r = 0rad/s)

CL0
= 2.754× 10−1 CLα

= 4.7477 CLδe
= 1.30× 10−1

CLα̇
= 1.97 CLq

= 8.6319 CLmin
= 2.30× 10−1

CD0
= 8.2126× 10−3 CDδe

= 1.35× 10−2 CDδr
= 3.03× 10−2

CYβ
= −3.08× 10−1 CYδr

= 1.91× 10−1 CYp
= 1.44× 10−1

CYr
= −2.8255× 10−1 clβ = −1.19× 10−1 clδa = 8.55× 10−2

clp = −3.93× 10−1 clr = 5.05× 10−2 cmα
= −1.07

cmδe
= −9.92× 10−1 cmα̇

= −3.74 cmq
= −1.252× 101

cnβ
= −1.05× 10−1 cnδr

= −6.93× 10−2 cnp
= −2.16× 10−3

cnr
= −1.12× 10−1

A.3 MOMENTOS DE INÉRCIA

Momento de inércia modelo ANU

Ixx = 6.386× 10−2 Iyy = 8.810× 10−3 Izz = 6.442× 10−2

Ixz = 0 Ip = 1.30× 10−2 Im = 1.30× 10−4

Momento de inércia modelo de [70]

Ixx = 8.94× 10−2 Iyy = 1.44× 10−2 Izz = 1.62× 10−2

Ixz = 1.40× 10−2 Ip = 1.30× 10−2 Im = 1.30× 10−4
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A.4 MODELO ANALÍTICO

A.4.1 Modelo Não Linear Acoplado

U̇ = RV −QW − g sin(θ) + Fx + Fp
m

,

V̇ = −RU + PW + g sin(φ) cos(θ) +
Fy
m
,

Ẇ = QU − PV + g cos(φ) cos(θ) +
Fz
m
,

Ṗ = (c1R + c2P )Q+ c3(L− Tp) + c4N,

Q̇ = c5PR− c6(P 2 − R2) + c7M,

Ṙ = (c8P − c2R)Q+ c4L+ c9N,

φ̇ = P + tan(θ)(Q sin(φ) +R cos(φ)),

θ̇ = Q cos(φ)− R sin(φ),

ψ̇ = (Q sin(φ) +R cos(φ))/ cos(θ),

ẋ =U cos(θ) cos(ψ) + V (− cos(φ) sin(ψ) + sin(φ) sin(θ) cos(φ))

+W (sin(φ) sin(ψ) + cos(ψ) sin(θ) cos(ψ))

ẏ =U cos(θ) sin(ψ) + V (cos(φ) cos(ψ) + sin(ψ) sin(θ) sin(ψ))

+W (− sin(φ) cos(ψ) + cos(φ) sin(θ) sin(ψ))

ż =− U sin(θ) + V sin(φ) cos(θ) +W cos(φ) cos(θ). (A.1)

A.4.2 Modelo Linear Acoplado

ẋ = Ax+Bu

y = Cx (A.2)

com

x = [U V W P Q R φ θ ψ h ω]T , (A.3)

e

u =
[

δe δa δr δT

]T

. (A.4)

y =
[

Va β α φ θ ψ h
]T

Na condição de operação:
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x =
[

17 −0.0546 0.3593 0 0.0211 0 (A.5)

0 0 0 −100 537.122
]T

, (A.6)

u =
[

0.0918 0.0308 −0.0139 0.593
]T

, (A.7)

y =
[

Va β α φ θ ψ h
]

. (A.8)

A =



















-0.38697 0.001071 0.59535 0 -0.3541 -0.048657 0 -9.8078 0 0 0.012995

-0.0040311 -1.409 -8.5334e-05 0.35988 0 -17 9.8078 0 0 0 0
-0.98736 0.003301 -7.8649 0.048657 15.3118 0 0 -0.20762 0 0 0

0.15909 -1.7203 0.0033678 -12.1772 8.0261e-22 10.721 0 0 0 00.0026733

0.17728 -2.2173e-19 -8.3746 -1.8849e-21 -35.4783 -6.5017e-22 0 0 0 0 0

0.016237 0.72117 0.00034373 -0.93192 3.4379e-22 -5.6728 0 0 0 0 0.00023103
0 0 0 1 0 0.021169 1.0386e-22 -3.6993e-21 0 0 0

0 0 0 0 1 0 3.6977e-21 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1.0002 4.9073e-21 -7.8294e-23 0 0 0
-0.021164 0 0.99978 0 0 0 -0.048646 -17.0038 0 0 0

113.9819 -0.32624 2.4129 0 0 0 0 0 0 0 -9.1602



















(A.9)

B =



















-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

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 0 4868.9556



















(A.10)

C =









0.99977 -0.0028615 0.021164 0 0 0 0 0 0 0 0

-0.0012447 0 0.058797 0 0 0 0 0 0 0 0
0.00016825 0.05881 3.5617e-06 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0









(A.11)

A.4.3 Modelo Linear Desacoplado

Na condição de operação:

x =
[

17 −0.0546 0.3593 0 0.0211 0

0 0 0 −100 537.122
]T

,

u =
[

0.0918 0.0308 −0.0139 0.593
]T

.
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A.4.3.1 Dinâmica Longitudinal

ẋ = Alongxlong +Blongulong

y = Clongxlong +Dlongulong (A.12)

xlong = [U W Q θ h ω]T , (A.13)

ulong =
[

δT δe

]T

, (A.14)

ylong =
[

Va α θ h
]T

(A.15)

Along =







-0.38697 0.59535 -0.3541 0 0 0.012995

-0.98736 -7.8649 15.3118 0 0 0

0.17728 -8.3746 -35.4783 0 0 0
0 0 0 1.0386e-22 0 0

-0.021164 0.99978 0 -0.048646 0 0

113.9819 2.4129 0 0 0 -9.1602






(A.16)

Blong =







-0.37676 0
-3.7614 0

-106.8334 0

0 0

0 0
0 4868.9556






(A.17)

Clong =

[

0.99977 0.021164 0 0 0 0

0.00016825 3.5617e-06 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0

]

(A.18)

A.4.3.2 Dinâmica Lateral

ẋ = Alatxlat +Blatulat

y = Clatxlat +Dlatulat (A.19)

xlat = [V P R φ ψ ]T ,

ulat =
[

δa δr

]T

, (A.20)

ylat =
[

β φ ψ
]T

(A.21)
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Alat =





-1.409 0.35988 -17 9.8078 0

-1.7203 -12.1772 10.721 0 0

0.72117 -0.93192 -5.6728 0 0

0 1 0.021169 1.0386e-22 0
0 0 1.0002 4.9073e-21 0



 (A.22)

Blat =





0 5.525

52.6516 10.9141

-0.60943 -13.8906
0 0

0 0



 (A.23)

Clat =

[

0 0.058797 0 0

0 0 0 0
0 0 0 0

]

(A.24)
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