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Resumo

As tarefas de estimar falhas e reconfiguracdo de controle em processos ou sistemas sao uma
area de pesquisa em crescente desenvolvimento e essa expansao pode ser associada a sua ca-
racteristica preventiva que, associada a um controle, previne perdas tanto materiais quanto
humanas. Nesse contexto, este trabalho apresenta uma proposta de uma abordagem adapta-
tiva para estimacao de falhas e reconfiguracao ativa de controle em Drone, baseada em duas
etapas: na primeira etapa, a abordagem proposta utiliza métodos classicos para estimar as
falhas, na segunda etapa, propdoem-se variagoes na reconfiguracao de controle a partir de
dados de estimacao da falha. Para verificar a eficiéncia da abordagem, a reconfiguracao de
controle foi aplicada em um modelo de drone quadrimotor com falha em um dos motores,
contextualizada como a queda de poténcia simulada nesse motor. Dessa forma, os resultados
obtidos pelo sistema de reconfiguragao sao comparados com controladores utilizados ape-
nas em operacao normal, com uma énfase na variavel altura. De modo geral, a abordagem
proposta obteve bons resultados, o que sugere que o sistema de reconfiguracao é promissor
para realizar as tarefas de estimacdo de falhas e reconfiguracao de sistemas de controle de
Quadrimotores.

Palavras-chave: Drone Quadrimotor, Estimagao de falhas, Reconfiguracao do sistema de
controle.

Abstract

The tasks of estimate failures and reconfigurations of control in processes or systems are
part of an area of growing research. This expansion can be associated with its preventive
characteristic, that when associated with robust control, prevents losses in both materials and
labor. In this context, this study proposes a approach adapted to the estimation of failures
and the reconfiguration of active control of dynamic systems, based in two stages: in the first
stage, we propose to use classic methods to estimate failures, in the second stage, we propose
variations in the reconfiguration of dynamic systems based on data related to identifying the
failure. In order to verify the efficiency of this approach, we applied this to a drone model
with four engines with a failure in one of the motors, contextualized within the resultant
loss of overall force. In this way, the results obtained from the system of reconfiguration
are compared with controls that are used only under normal operating circumstances, with
an emphasis on the variable of height. Generally, the proposed approach was more effective
in addressing failures, suggesting that realizing tasks to estimate failures and reconfigure
control in Quadrimotor is a promising field of study.

Keywords: Drone Quadrimotor, Estimation of Failures, Reconfiguration of Systems of
Control.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Caracterizacao do Problema e Motivacao

O surgimento de novos processos cada vez mais complexos impoe grandes desafios para
o seu gerenciamento e manutencao, pois toda essa complexidade também é descrita em
termos de projeto, execucao e demais passos tomados. Trabalhos como o de Ahmed-Zaid
et al. (1991) demonstraram o uso de um sistema adaptativo para diagnosticar falhas em um
caca F'16 com um controle quadratico hibrido permitiu melhor desempenho do sistema de
controle. Hajiyev e Caliskan (2013) inseriram um feedback em controladores LQR e LQG
para minimizar as pertubagoes externas e aumentar a robustez, contornando um modelo
preditivo. Exemplifica-se, assim, que, no controle de processos de voo, no qual o controle,
deteccao de falhas provenientes de erros fisicos ou de software sao feitos apenas pelo operador
humano, a probabilidade de acidentes ¢ alta, pois mesmo que a capacidade humana seja de
alto nivel, a sua precisao é falha, e processos repetitivos tornam essa caracteristica ainda
mais evidente.

O problema de diagnéstico de falha e reconfiguracao de controle de sistemas é um ramo
em desenvolvimento continuo na engenharia, e sua importancia torna-se cada vez maior
devido a necessidade de sistemas de navegagao cada vez mais sofisticados como em controles
de veiculos aeroespaciais (Silva et al., 2016). Sistemas de reconfiguracao de controle como
é tratado neste trabalho, em sua maioria, sao conceituados como sistemas especialistas; sua
aplicacao pode ser constatada nos projetos de Reconfiguracao em Tempo Real inseridos nos
sistemas da National Aeronautics and Space Administration (NASA)(Souza e Silva, 2016).

Antes da reconfiguragao ha um aspecto importante que é o diagnostico da falha. Tais
concepcoes sao comprovadas, nos casos de processos com alto grau de complexidade, pois
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torna-se dificil para operadores humanos diagnosticar uma situacao anormal em tempo efe-
tivo, ocasionando tomadas de decisdo erradas. Estudos estatisticos na area industrial mos-
tram que aproximadamente setenta por cento dos acidentes sao causados por erro humano,
que acarreta nao sé perda econdmica, mas diminui¢ao de seguranga e danos ambientais (Ven-
katasubramanian et al., 2003b). Assim, os sistemas de estimacao de falhas e controladores
robustos sao fundamentais no conceito de Autorreparagao de Controle de Voo em Tempo
Real, o Self-Repairing Real-time Flight Control Systems, ou SRFC (Hajiyev e Caliskan, 2013).

O SRFC é um conceito baseado em detectar, isolar e recuperar falhas ou elementos
em sistemas de voo. Dessa forma, os controles que utilizam o SRFC operam através de
monitoramento, detecc¢ao, diagndstico e reconfiguragdo (Rubertus, 1983). O SRFC se divide
em duas partes distintas: a deteccao e isolamento de falha (FDI) e a reconfiguragao das leis
de controle. O diagnéstico de falhas sao uma tarefa importante no sistema, pois se as falhas
nao forem listadas corretamente podem ocasionar graves consequéncias na reconfiguracao
de controle. Durante as ultimas décadas, foram propostas diversas técnicas de deteccao de
falhas, com métodos que partem dos classicos baseados em modelos, até os mais modernos,
baseados em dados do processo com emprego de inteligéncia computacional.

Assim, projetos que fazem uso da tecnologia de reconfiguracao de controle com Drones
sao apresentados em Suresh e Kannan (2008) com um sistema neural funcionando com um
controlador adaptativo para Drone aircraft, em Sharifi et al. (2010) utiliza-se um estimador
de estados, baseando em observadores, para reconfigurar o sistema de controle do Quadrimo-
tor e em Qian et al. (2016) um sistema Fuzzy em paralelo ao controlador padrao é utilizado
para compensar possiveis falhas em atuadores. Além disso, outros trabalhos foram desen-
volvimentos como em Efe (2011), que implementou um controle PID auxiliado de uma rede
neural artificial(RNA) e contribui para a minimizagao dos efeitos causados pelos disttrbios.
Ja no trabalho de Neri (2016), utilizou-se a RNA para realizar chaveamentos entres os con-
troladores Hs e H,, em VANT (Veiculo Aéreo Nao tripulado) til rotor de acordo com limiares
de velocidades. Apesar disso, os trabalhos baseados na reconfiguracao de controle em VANT
Quadrimor sdo mais escassos, listando Chen et al. (2015), que faz uso de légica quéantica
para produzir a reconfiguracao de controle.

O presente trabalho, portanto, reconfigura o sistema de controle de um Drone Qua-
drimotor quando o VANT for submetido a uma falha em um dos motores. O sistema de
reconfiguracao é composto de uma RNA para estimar valores de falhas em um dos motores
e baseando no valor da falha e nas func¢oes de pertinéncias, um sistema Fuzzy gerencia uma
combinagao de controlador LQR tolerante ao nivel da falha.
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1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal propor uma abordagem para estimar falhas e
reconfigurar sistema de controle de Drone. Para tanto, a abordagem proposta reconfigura
o sistema de controle de forma adaptativa de um Drone Quadrimotor quando submetido a
falhas em um dos motores.

Este trabalho esta fundamentado nos seguintes objetivos especificos:

e Estudar e conhecer as metodologias utilizadas para a deteccao e estimacao de falhas
existentes na literatura.

e Evidenciar o indice de desempenho gerado pela reconfiguracao do sistema de controle
para amenizacao do voo apés possiveis falhas em um dos motores em um Drone(Quadrimotor)
em relacao ao sistema de controle padrao.

e Avaliar a metodologia proposta por meio de uma comparagdo de resultados gréaficos
entre o sistema de controle padrdo e o sistema de reconfiguracao proposto, com uma
énfase na variavel altura antes e apés a insercao de falha em um dos motores do Drone.

1.3 Metodologia

O desenvolvimento do projeto consiste em uma pesquisa quantitativa, pois se trata de
um experimento desenvolvido no ambiente de simulacao com a utilizacao de dados de um
sistema real. Para alcangar os objetivos propostos nesta pesquisa, o trabalho realizado foi
dividido em cinco etapas fundamentais que sado descritas neste capitulo. A primeira parte
aborda trabalhos relacionados com o tema do projeto proposto. Essa etapa é importante
por proporcionar o acompanhamento do estado da arte sobre pesquisas relacionadas ao tema
escolhido e sera desenvolvido com mais intensidade no inicio do trabalho, ocorrendo, porém,
durante quase todo o periodo de desenvolvimento da pesquisa. Ja segunda parte do trabalho
consiste em uma revisao bibliografica de fontes de informagoes relacionadas a modelagem,
estimacao e classificacdo de falhas e sistema de controle para o quadrimotor. A terceira parte
do trabalho trata-se da abordagem proposta com o entendimento da modelagem matematica
do Drone Quadrimotor baseado em dados reais. Tal modelagem apresentada por equacoes
matematicas representara a planta conforme a figura 1.1, e permitira a elaboracao do sistema
de controle do Quadrimotor, além disso, viabilizara a simulacao de todo o sistema em ope-
ragao normal e com falhas nos atuadores. Na quarta etapa apresenta-se os resultados, apos
a modelagem matematica do Quadrimotor e o projeto do sistema de estimacao de falhas,
baseando-se na entrada erro, entre os setpoints e as variaveis de saida (Altura, posigao norte
e posicao leste), e a reconfiguragdo baseando na operacao do sistemas de estimacao e l6gica
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fuzzy para gerar a saida de controle (u), apresentada na figura 1.1. J& na ultima etapa é
discutido todo o trabalho com as consideracdes finais.

SISTEMA DE RECONFIGURAGAO PLANTA
ESTIMADOR DE FALHAS

SETPOINT SISTEMA FUZZY u DRONE SAIDA
| —> (QUADRMOTOR) >
Valores desejados CONTROLADOR GERADO Saida do Drone

h - altura
Pn - Posigio norte
Pe- Posigio leste

h - altura
Pn - Posigdonorte
Pe- Posicdoleste

Figura 1.1: Equemaético do Sistema de Reconfiguracao de Controle

Para que o processo de reconfiguragao possa ser aplicado e verificado foi desenvolvido a
implementacao do sistema no software Matlab® e assim analisado o sistema de reconfiguracao
do controle quanto a inser¢ao de falhas e posi¢do gerada em relagao a variavel altura.

1.4 Artigos Publicados em Anais de Eventos

1. R. B. Silva, R. D. Maia, M. F.S.V. D’Angelo e J. Souza. Reconfiguracao de controle em
um Drone Quadrimotor auxiliado por um classificador de falhas. In: A Conferéncia
Sul Em Modelagem Computacional - MCSUL , 2016, Rio Grande-RS.

2. J. Souza, R. B. Silva e R. D. Maia. Sistema de Classificagao de Falhas para Drone
Quadrimotor. In: A Conferéncia Sul Em Modelagem Computacional - MCSUL , 2016,
Rio Grande-RS.

3. R. B. Silva, H. A. M. Silva e R. D. Maia. Reconfiguracao de Sistemas de Controle
de um Drone (Quadrimotor). In: Encontro Nacional de Modelagem Computacional e
Engenharia de Materiais , 2017, IPRJ-UERJ - RJ, aceito.
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1.5 Trabalhos em Periodicos

1. R. B. Silva, R. D. Maia, M. F.S.V. D’Angelo e J. Souza. Reconfiguracao de controle
em um Drone Quadrimotor auxiliada por um classificador de falhas. In:Revista de
Informdtica Aplicada, Volume XX, Nimero X, 2017 , publicado®.

2. J. Souza e R. B. Silva. Classificacdo de falhas em um Drone quadrimotor: uma apli-
cagdo neurofuzzy. In: Revista de atividades de pesquisa e extensdo da Faculdade de
Ciéncia e Tecnologia , 2017, Montes Claros - MG.

1.6 Organizacao do Trabalho

A parte restante deste trabalho é composta por mais 5 capitulos. No capitulo 2, mostra
os trabalhos relcaionados ao tema. No capitulo 3, é realizada a revisao de literatura e
para fundamenta-la, é feita uma breve revisao sobre falhas, detecgao e isolamento da falha,
estimadores e classificadores de falha e redes neurais. No Capitulo 4, a abordagem proposta
mostra a modelagem da planta e do sistema de controle. No Capitulo 5, o sistema de
reconfiguracao é aplicado em um modelo matematico de um Drone Quadrimotor com falha
em um dos motores e, assim, gera-se e discute os resultados. Finalmente, no Capitulo 6, sao
realizadas as consideragoes finais.

! Artigo selecionado do evento MCSUL2016 para publicacio da versdo estendida na Revista de Informatica

Aplicada (RIA), Volume XX, Numero X, 2017



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sera discutido os trabalhos com teméatica préxima da abordagem proposta.

2.1 Trabalhos com Drone de quatro motores e contro-

lador PID

Pesquisas aplicadas a reconfiguracao de sistemas de controle classico baseados em falhas
em atuadores de Drones de quatro motores sdo observadas nos trabalhos de Efe (2011) e
Amoozgar et al. (2012) em que reconfigura-se um controlador PID (Proporcional - Integral
- Derivativo). No trabalho elaborado por Amoozgar et al. (2012), um sistema de detecgao
de falhas em um dos atuadores manda informacao para um reconfigurador Fuzzy sintonizar
em tempo real um controlador PID e assim os resultados comprovam que a reconfiguragao
melhora o controle da aeronave.

2.2 Trabalhos com Drone de quatro motores e contro-

lador LQR

O controlador LQR (Regulador linear quadrético) mesmo sendo muito eficiente quando
ha pequenas falhas e distirbios é ainda melhorado ao adicionar o sistema de reconfiguracao.
No trabalho de Chen et al. (2015) utilizou-se o controlador LQR, juntamente com a légica
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quantica para reconfiguragao de controle. A figura 2.1 mostra como o esquematico da recon-
figuracao foi implementada, nota-se que o modelo de referéncia é utilizado para detectar a
falha no quadrimotor. Ja os ganhos K, K,, K. servem para ajustar o valor de reféncia para
o sinal do controlador, d; e d, parametros de ajuste da légica quantica e os Y,,,, y, e X, sao
utilizados como saidas do sistema.

Figura 2.1: Esquema de reconfiguracao de controle com LQR e légica quantica

Fonte: Chen et al. (2015)

Outro trabalho que utiliza o LQR e sistema de reconfiguracao apods deteccao de falha
é o de (Biiyiikkabasakal et al., 2014) que utilizou o seguinte esquema mostrado na figura
2.2. Na figura 2.2 nota-se que apos detectado a falha um sistema adaptativo, que recebe
informacgoes do sinal de entrada e da saida da planta, envia essa informagao para o sistema
de reconfiguragao de controle.

A

Co n‘trolador,-"l u %
—— | selecionadg Planta

Mudanga de Sistema
Esquema Adaptativo

8

Figura 2.2: Esquema de reconfiguracao de controle com LQR

Fonte: Biiytikkabasakal et al. (2014)

Embora haja poucos trabalhos com temas préoximo da proposta deste trabalho, é notével
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que os sistemas de reconfiguracao de controle sempre melhoram a perfomance dos controla-
dores da aeronave. Baseando nesses tltimos trabalhos com controlador LQR este trabalho
propoe a reconfiguracao do sitema de controle de um Drone quadrimotor quando estimado
a falha em um dos motores.



Capitulo 3

Revisao de Literatura

Neste capitulo a proposta para reconfiguracdo de sistemas de controle para Drone é
apresentada por uma breve revisao de literatura.

3.1 Fundamentos Importantes

Nas subsegoes a seguir serao abordados conceitos importantes para o entendimento deste
trabalho. Serao discutidos assuntos como Falhas, diagnostico de falha, redes neurais, esti-
madores e classificadores de falhas e reconfiguracao de controle.

3.1.1 Falhas

O diagnéstico de falhas é um ramo em desenvolvimento na engenharia e o assunto esta
sendo difundido e bastante utilizado em sistemas de navegacao cada vez mais precisos e
sofisticados, como em controles de veiculos aeroespaciais, atuadores automaticos e diversos
sistemas que devem ser focados na garantia da seguranca sem perder a viabilidade do projeto
(Venkatasubramanian et al., 2003b). Com o surgimento de novos processos, que possuem
maiores complexidades, impoem desafios para o seu gerenciamento e manutencao, pois como
ja é de conhecimento da area, um controle humano em sistemas complexos é considerado
inviavel e a falta de padronizacao pode ocasionar taxas de erro e probabilidades de falhas
(Inacio, 2014).

O crescimento da deteccao de falhas traz para diversos sistemas o poder de montar prati-
cas de manutengao que nao se restringem apenas as preventivas mas também a manutencoes
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preditivas. Esse aspecto fez com que a deteccao de falhas se incorporasse ao gerenciamento
e manutencao de sistemas, como o Condition-Based Maintenance (CBM) e o Prognostic and
Health Managent (PHM). CMB se refere & manutencao baseada na condigao e usa os dados
da maquina, ou equipamento, adquiridos em tempo real para determinar a condi¢ao de ope-
ragao, seja normal ou falha, permitindo aos operadores que existam manutengao ou reparos
antes que o processo seja interrompido sem prévias (Souza e Silva, 2016). PHM se refere
a técnica de tentar prever o comportamento da maquina ou equipamento em relacdo aos
dados obtidos, o que permite estimar sua vida 1til em fun¢ao dos estados de operacao atual
e passados (George et al., 2006).

O sistema de detecgao de falhas deve receber as informacoes de controle e as informagoes
do estado atual do processo que sao normalmente fornecidas pelo usuario e por sensores,
sistema que pode ser visto na figura 3.1.

n

Controlador

Sensores > Y

A 4

Planta

v

X A Atuador

v

Sistemas de diagnéstico de P
falhas

L 4

v

Figura 3.1: Funcionamento da detec¢ao de falhas em um processo

Fonte:Inacio (2014)

A area de Deteccao e Isolamento de Falhas , do inglés Fault Detection and Isolation
(FDI), é vista no geral como a zona de estudo que engloba os sistemas que possam detec-
tar, isolar e identificar a falha; tem seu crescimento expandido ao longo dos anos, assim
como toda tecnologia que traz grandes melhorias para a sociedade. Dessa forma, essa area
tem mudado constantemente, conforme novos métodos e técnicas sao incorporados ao tema
principal, iniciado com as técnicas CBM/PHM. Na literatura atual, ndo existe um consenso
entre os termos usados no FDI. As defini¢oes mais aceitas e reproduzidas de acordo com
Venkatasubramanian et al. (2003b) sao:

1. Falha: o termo falha pode ser entendido como o afastamento da varidvel principal
que esta sendo observada, ou do parametro calculado e associado com o processo em
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questao, em relagao a faixa de valores aceitaveis para que o processo continue em pleno
funcionamento.

2. Diagnéstico de falha: normalmente definido como o processo de deteccao, isolacao e
identificacdo de uma condi¢ao nao aceitavel que pode afetar o processo.

A falha denota a incapacidade de um elemento desempenhar a fungao para a qual foi pro-
jetada; é uma condigao fisica que pode ser causada por diversos fatores que incluem erros no
projeto, parametrizacao e implementagoes incorretas, além de agentes que estao no ambiente
e podem gerar a falha, como interferéncia magnética, perturbagao externa e duras condigoes
ambientais. FEsses efeitos tém acOes drasticas em varios componentes e, especialmente na
industria aeroespacial, em que as aplicagoes estao sujeitas a fortes interferéncias magnéticas
(Silva et al., 2016).

Uma falha é uma manifestacao do sistema em que o estado légico de um elemento difere
do valor pretendido (Nelson, 1990). A falha na abordagem deste trabalho sera aplicada no
sinal de poténcia do motor do Drone Quadrimotor. Essa falha simulada, representa uma
perda de poténcia em um dos motores que pode ser causada por desgaste do motor ou
impedancias geradas no circuito externo e interno que alimenta esse motor ocasionando a
queda do VANT (Suresh e Kannan, 2008).

3.1.2 Deteccao e Isolamento de Falhas

Ha diferentes métodos para diagnosticar uma falha no sistema e que, ao longo das pes-
quisas, foram sendo aperfeicoados, mas com uma diferenga majoritaria em relagdo a como
as informacgoes que serao transformadas em conhecimento do processo sao utilizadas para
o diagnéstico. Essas sao normalmente coletadas por métodos baseados em modelos e por
métodos baseados no histérico de processo. Nas duas formas, existe algum tipo de conhe-
cimento prévio sobre o processo em questao, seja como modelagem ou banco de dados do
histérico do processo (Venkatasubramanian et al., 2003a).

Os métodos baseados em modelos quantitativos utilizam um conjunto de relagbes mate-
maticas quantitativas para representar o processo fisico, baseado em modelagem matema-
tica. Esses métodos utilizam a redundancia analitica para detectar e diagnosticar falhas
(Silva et al., 2016). A redundéncia analitica consiste em comparar as variaveis do processo
que chegam a partir dos sensores com os valores calculados analiticamente na modelagem
do processo. Pode-se exemplificar com o método de observadores de estado de Takahashi
e Peres (1999), os filtros de Kalman de Gao et al. (2008), e a estimacao de pardmetros de
Isermann (1984).

Os métodos baseados em modelos qualitativos usam um conjunto de informagoes da base
de conhecimento feita em relacao ao processo ou relagoes qualitativas para conseguir retirar
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informagoes sobre o estado do sistema, concluindo se estd em operacao normal ou possui
falhas (Venkatasubramanian et al., 2003a). Diversos métodos pertencem a essa categoria,
métodos que empregam digrafos como o de Maurya et al. (2006), métodos que usam arvores
de falhas como o de Dutuit e Rauzy (2005), e sistemas Fuzzy como o de (Ragot e Maquin,
2006).

Em contraste com os métodos qualitativos e quantitativos que necessitam de conheci-
mento prévio do processo, os métodos FDI, baseados no historico do processo, criam e aces-
sam uma grande base de dados de informagoes para transformé-las em conhecimento sobre o
processo. Esses dados sao obtidos como varidveis de entradas e saidas por meio de sensores
no inicio e final do processo, para que o banco de dados seja montado. Esse processo é conhe-
cimento como extracao de parametros ou caracteristicas. Desse tipo de método, veem-se o
emprego de sistemas em Laurentys et al. (2011), o uso de anélise e tendéncia qualitativa em
redes neurofuzzy em Caminhas e Takahashi (2001), redes Bayesianas em (D’Angelo et al.,
2011).

Mesmo existindo diversos tipos de sistemas com emprego FDI, apenas um tipo de método
pode nao garantir um perfeito funcionamento e adequacao a todos os requisitos propostos
para a aplicacao, pois a qualidade de qualquer um dos métodos supracitados depende da
qualidade da informacao (Silva et al., 2016).

3.1.3 As Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sao modelos computacionais que tém sua base oriunda do
funcionamento do sistema nervoso de seres vivos, possuindo a capacidade de aquisi¢ao e
manutencao do conhecimento, com a definicdo das unidades de processamento caracterizados
pelos neurdnios artificiais que interligam-se por um grande niimero de interconexoes, que sao
conhecidas como sinapses (Junior, 2016).

Desenvolveram-no a partir do conhecimento existente sobre o sistema nervoso biolégico;
os neurdnios artificiais ou elementos computacionais sdo modelos simplorios dos neuroénios
bioldgicos. O poder de uma rede neural é extraido da sua estrutura paralela distribuida e a
habilidade de aprender e generalizar(Silva et al., 2016).

Estimacao de falhas com Perceptron Multicamadas - PMC

O Perceptron é basicamente uma rede neural de camadas simples e que possui a limitacao
de classificacdo em padroes linearmente separaveis; essa limitacao pode ser superada com
a aplicagdo da técnica de Perceptron Multicamadas (Haykin, 2001). Na técnica PMC, os
neuronios artificiais sao dispostos em camadas, pelo menos uma dessas camadas de neuronios
é escondida e responsavel pelo aprendizado e relacionada a alguma aplicacao especifica. As
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redes PMC possuem caracteristicas que tornam sua arquitetura versatil em relacdo a sua
aplicacao (Abdul Rahim et al., 2015).

A rede PMC simples possui treinamento supervisionado, o fluxo de informacoes tem,
normalmente, uma direcdo, das entradas, percorrendo as camadas intermediaria e sendo
finalizada nas camadas de saida (Haykin, 2001). A figura 3.2 ilustra uma rede PMC.

Camada
de saida

Camada
de
entrada

""§- oAA

1" Camada 1" Camada

Figura 3.2: Rede PMC com camadas escondidas
Fonte: Abdul Rahim et al. (2015)

Na rede PMC de acordo com a figura 3.2 onde, n1, n2 sao a quantidade de neurénios nas
camadas intermediarias, e o parametro @) representando a quantidade de neurénios na saida.
O Algoritmo priméario de treinamento utilizado nesse tipo de rede foi o backpropagation,
que ¢ baseado no método do gradiente descendente, em que a aplicagdo em relacao a um
vetor de pesos w tem o objetivo de buscar o valor 6timo para o erro quadratico médio
entre a saida desejada e a resposta do combinador linear (Haykin, 2001). Proposta, que foi
evoluindo ao longo dos anos de pesquisa e que na atualidade ja se utiliza métodos como
Resilent Propagation, Conjugate Gradient Based Methods, LM - Levenberg-Marquardt que
sao métodos em que se aplica a estimagdo baseados em dados numéricos (Abdul Rahim
et al., 2015). Neste trabalho foi utilizado o MLP como estimador de falhas, para isso utilizou
como entrada os erros de trés varidveis para o treinamento. A falha estimada varia de 0 a 1,
sendo o valor “1” operagao normal, ou seja, 100% do sinal de poténcia do motor, ji o valor
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“0” representa 0%. Além disso, o algoritmo escolhido para treinamento do MLP foi o de
Levenberg-Marquardt, visto que o sistema apresentou caracteristicas nao lineares.

Algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt(LM)

O algoritmo de Levenberg-Marquardt é mais poderoso que o método do gradiente des-
cendente, pois consiste na otimizagao e aceleragao do algoritmo backpropagation. Para RNAs
muito grandes nao é recomendavel a aplicacdo do Algoritmo LM devido ao aumento do seu
custo computacional (Liu, 2010). A técnica de LM propde uma solugao interconectada entre
o algoritmo do gradiente descendente e o método iterativo de Gauss-Newton, incorporando
a velocidade de convergéncia de uma RNA de segunda ordem (Liu, 2010). Tal detalhe faz
com que o algoritmo de treinameto LM funcione melhor para sistemas nao lineares como é
o caso modelo matematico do Quadrimotor. Recomenda-se leitura em Bishop (1995) para
melhor entendimento do equacionamento do algoritmo.

3.1.4 Classificagao de Falhas

Em qualquer tipo de gerenciamento de processos, maquinas e equipamentos em diver-
sas areas, ¢ fundamental a chamada tarefa de deteccao e classificacao de falhas. Pode-se
diferencia-las, pois a deteccao baseia-se simplesmente em possuir a informagao se existe fa-
lha ou nao; e a classificacdo, além de mostrar a falha existente, deve informar também as
classes ou tipos de falha, ou, até mesmo, a indica¢ao do local da falha (Silva et al., 2016).

Os estimadores de falhas se diferenciam de classificadores, pois ao estimar a falha, no lugar
de classes, a estimacao tem como saida normalmente valores referéntes ao nivel da falha do
sistema (Suresh e Kannan, 2008). Assim, de modo geral, um sistema de classificagdo de
falhas é um sistema capaz de detectar, isolar e identificar a falha; este classificador deve,
entao, receber tanto as informagoes de controle quanto as informacoes do estado atual do
processo em questao. Os sistemas também devem lidar com falhas que estao fora do escopo
do diagnéstico, como incertezas estruturais e ruidos de medigao George et al. (2006).

Em um projeto de um sistema de classificacdo de falhas, sdo desejadas caracteristicas
como a rapidez de diagnosticar uma falha, a robustez, a outliers e ruidos, a isolabilidade
de diferentes falhas e a adaptabilidade de mudancas no processos. E, em alguns processos,
ha a necessidade da identificacdo de novidade, que em caso de falhas deve afirmar se é uma
falha conhecida ou uma falha nova, além de outros ligados aos requisitos computacionais e
de modelagem (Venkatasubramanian et al., 2003b).

Diferentes tipos de diagnosticos de falhas sao encontrados na literatura, e a principal
diferenca entre eles esta na forma em que os dados do processo sao utilizados para a clas-
sificagdo, em que basicamente sao divididos em métodos baseados em modelos e baseados
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no histérico do processo. Métodos baseados em modelos utilizam um conjunto de relacgoes
matematicas que representam o processo fisico além do conhecimento prévio do processo,
seja qualitativo ou quantitativo. Em contraste a esses métodos tém-se os métodos de di-
agnoésticos de falhas que utilizam grandes quantidades de dados do processo para extrair o
conhecimento sobre esse. Tais dados sao obtidos a partir de varidaveis de entrada e de saida
medidas por sensores. Esse tipo de método, que tende ao uso de inteligéncia computacional,
possui ramos nas redes neurais artificiais, em redes neurofuzzy, redes Bayesianas e sistemas
imunes artificiais (Inacio, 2014).

3.1.5 Reconfiguracao de Controle

Em caso de falha de um elemento da planta, a reconfiguracao de controle é proposta
como automatica, que se caracteriza como reconfiguragao ou reestruturagao do sistema, de
tal maneira que o sistema se recupere em uma condicdo segura e posteriormente possa ser
controlado manualmente para uma parada segura. Esse tipo de reconfiguracao é demonstrado
por Suresh e Kannan (2008), Sharifi et al. (2010) e Qian et al. (2016) em que é proposto um
erro em elementos de uma aeronave, o controle automatico deve tomar as melhores decisoes
inseridas anteriormente para que a aeronave se recupere a condi¢ao inicial de queda até que
possa ser novamente pilotada e, em caso de falhas graves e sem condigoes de permanecer em
Voo, possa tornar a aterrissagem possivel e de forma segura.

Um sistema que possua reparacao automatica de controle, ou autorreparacao, SRCS do
termo em inglés, Self-Repairing Control System, consiste na detecgao das falhas, diagndstico
e etapas de reconfiguracao do sistema. Isso implica na deteccao e tentativa de classificagao,
isolamento e quantificagao da falha, para medir o impacto mediante o processo. Na figura 3.3
¢ ilustrado o principio do SRCS em um sistema proposto neste trabalho, levando em conta
a dinamica de um voo, seu controle, as falhas e a deteccao proposta, onde o w representa o
setpoint, o u a variavel manipulada, o z a saida de atuacao no processo e o y a saida para
retroalimentacao do controlador.

Portanto, apds a deteccao e diagnostico da falha e de seu impacto no sistema dinamico,
a reconfiguracao do sistema de controle é iniciada para que a falha seja atenuada e assim a
condicao inicial de queda seja superada e o voo ou aterrissagem sejam seguros. A caracte-
ristica primaria de qualquer sistema de reconfiguracao é a deteccao de variagoes bruscas no
sistema, seja nos sensores, atuadores, na superficie de controle ou qualquer parte do processo
que possa ser considerado uma falha, por isso, a deteccao da falha é o primeiro passo para
acgao corretiva. Desse modo, é requerido que seja rapido, com atraso minimo de deteccao
e, portanto sensiveis a falha, garantindo que alarmes falsos sejam minimizados, mas que
também sejam robustos a erros de modelagem e a existéncia de redundancia.

Partindo do pressuposto de que um observador ou filtro seja criado para que seja insensivel
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Figura 3.3: Principio do Controle com SRCS

a alguma falha hipotética, pode-se assim explorar a falha para estabelecer como o algoritmo
de decisdao atuara, pois a deteccao e decisao baseiam-se na sensibilidade do observador e do
filtro. Se a falha for detectada e permanecer nesse estado, o sistema entao pode passar para o
proximo passo e ser capaz de reconfigurar os seus componentes, substituindo ou isolando esse
sistema ou subsistema do restante do processo. Essa reconfiguracao pode ser feita através
de bakcup de configuragoes normais, ou reconfiguragao das entradas de controle (Hajiyev e
Caliskan, 2013).

As leis que regem as técnicas de reconfiguracdao de controle formam a parte mais im-
portante de um sistema que utiliza a autorreparacao. Os controladores tém de possuir
autoridade, que pode ser definida como a capacidade de substituir o piloto quando o sistema
considera que € necessario, para que o processo continue normal. Nas técnicas de recon-
figuracdo, é de uso o termo Fly-By-Wire (FBW) que significa plena autoridade; é usado
em processos que o controlador automatico pode assumir todo o controle para recuperar o
sistema de falhas impostas, além de fazer isso em um tempo aceitavel (Chen et al., 2015).

Existem varias técnicas de reconfiguracao para sistemas na literatura, das mais conheci-
das pode-se exemplificar a técnica Pseudo-Inverse, que se baseia na reconstru¢ao do comando
quando as forcas e movimentos sao classificados como falhos, assim utilizando a matriz de
eficacia e é feito o inverso para tentar voltar a operacao normal, mas depende da matriz de
entrada que deve ser conhecida perfeitamente. Ha também as técnicas baseadas no controle
adaptativo que inclui self-reparing, modelo de referéncia, controle adaptativo e controle pre-
ditivo. Usa-se o feedback incluso a controladores robustos como LQR e LQG, maximizando
a robustez e minimizando as perturbagoes externas (Hajiyev e Caliskan, 2013). Existem
trabalhos com uso de regras simbdlicas e conjuntos fuzzy para realizagao da reconfiguracao
de controle. J4 Ahmed-Zaid et al. (1991) utilizou do Sistema adaptativo para diagnosti-
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car falhas em um caca baseado em Gain Sheduling, com o adicionamento de um controle
quadratico hibrido adaptativo. Neste trabalho é proposto um sistema de reconfiguracao de
controle ativo baseado na realimentacao das detec¢oes de falhas nos atuadores do drone.



Capitulo 4

Abordagem proposta

Para testar a eficiéncia da abordagem proposta, o sistema adotado foi um modelo ma-
tematico de um VANT Quadrimotor por meio da metodologia adotada por (Beard, 2008).
Nesse modelo, foram inseridas falhas em um do motores. Assim, ao adicionar as falhas, a rede
neural realiza a estimagao dessas imperfeigoes e apds tal processo ocorre a reconfiguragao do
controlador de modo a manter o sistema tolerante a essas eventuais falhas.

4.1 O Quadrimotor

O Drone é um dispositivo voador nao tripulado, rotulado como VANT, e tem seu uso
crescente, decorrente de ter se tornado uma tecnologia barata, de modo que ficou acessivel
para aplicagoes civis. A configuragdo mais comum é composta de quatro motores (Quadrimo-
tor), embora existam outras configura¢oes com um nimero superior ou inferior de motores.
Segundo Chen et al. (2015), a estimagao de falhas que viabilize a reconfiguragao de controle
de um Quadrimotor é importante, pois, ao analisar as principais causas de defeitos, é notavel
que as falhas nos atuadores tenham os maiores indices, e essas falhas normalmente sao as
principais causadoras de quedas, por estarem diretamente ligadas a estabilidade e ao voo do
quadrimotor.

4.1.1 Modelagem do Quadrimotor Baseada em Newton-Euler

Utilizou-se neste trabalho a modelagem obtida em Beard (2008), que permitiu a elabo-
ragao do sistema de controle do drone, além disso, viabilizou a simulacao de todo o sistema.

18
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A figura 4.1 demonstra os angulos que sado importantes para a implementacao das técnicas
de controle, pois ao exercer variagoes nessas atitudes tem-se uma projecao da propulsao de
cada hélice para uma direcao, assim viabilizando o deslocamento do drone nos eixos z e y.

Figura 4.1: Movimento de Atitude do Quadrimotor
Fonte: Beard (2008)

Possuindo o conhecimento das angulacoes e movimentos os quais o drone exerce, pode-se
fazer uso do método de Newton-Euler, que descreve a dinamica de um corpo rigido de seis
graus de liberdade, para realizar a modelagem do VANT, obtendo equagoes que representam
a dindmica do sistema com respeito ao referencial inercial.

Frames de referéncia

Nesta secao foram definidos os frames de referéncia para modelagem do Quadrimotor.
Um frame é um sistema de referéncia, o qual expressa a posi¢ao e orientacdo de um corpo
(Craig, 2012). A figura 4.2 ilustra um frame de referéncia.

Figura 4.2: Frame
Fonte: Craig (2012)
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Matriz de rotacao

20

Observando a figura 4.3, o vetor p pode ser expresso por F° (espeficidado por (2°,7°, k?o)),
ou por F! (especificado por (2!, ', k1)).

Figura 4.3: Rotacao entre frames - 2D

Tem-se no frame FP :

p =pyi’ + pys° + plk°

J4 no frame F*!, tem-se:

p=pii' +pyj' +pik!

Por definicao, essas duas expressoes sao equivalentes:

pait +piit +p

1]%1

z

= pyi® + p)° + p2k°

(4.3)

Isolando o p! e multiplicando os elementos i', 51, e k' encontra-se a seguinte matriz

multiplicando o p° .

p' =

]

]
N =R =y

3

2t .2Y

jl.io

k.20

Lo

Jh5°
kt.j°

1LY
jl k.O
20

. (4.4)
I

De acordo com a geometria apresentada na figura 4.1, nota-se que a rotacgao foi em torno

do eixo z, assim encontra-se:

pl — R(l)p(]

(4.5)

em que , ao substituir o produto escalar por senos e cossenos, obtém-se a seguinte matriz:
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cos() sin(@) 0
—sin(0) cos(f) 0 (4.6)
0 0 1

1A
R, =

A notagao R} é usada para representar a matriz de rotagdo do frame F° em relagao ao
frame F! . O mesmo procedimento de mapeamento do movimento realizado, porém, com
rotacao em relagdo ao eixo y gera-se a matriz de rotacao:

cos(f) 0 —sin(0)
0 1 0 (4.7)
sin(f#) 0  cos(6)

Ja com a rotacao em relagdo ao eixo z resulta-se a matriz de rotacdo em:

1A
R, =

1 0 0
0 cos(f) sin(0) (4.8)
0 —sin(f) cos(0)

1A
R, =

A Matriz R} possui as seguintes propriedades:

P.1. (R®)"1=(R)" =R} (4.9)
P.2. RiR’ = RS (4.10)
P.3. detR) =1 (4.11)

Utilizou-se a equacao (4.5) para mapear o movimento de rotagdo do Quadrimotor para
um sistema de coordenadas inercial. Ja para a translagao, basta realizar uma soma vetorial
com o sistema inercial.

Fixacao de Frames de Coordenadas

Para modelar o Quadrimotor, foram fixados frames, como mostra a figura 4.4. Todo
movimento do veiculo é mapeado por meio da comparacao entre o frame fixado no seu
centro de massa em relacao ao referencial inercial.
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i (Norte)

.'_j v (Leste)

j"_a'
(Para o centro da terra)

it (Norte)

7 (Leste)

k' (Para o centro da terra)

Figura 4.4: Fixacao de Frame em objetos

Fonte: Beard (2008)

O Quadrimotor pode gerar os movimentos de rota¢ao nos eixos Roll(x), Pitch(y) e Yaw(z)
que envolvem, respectivamente, os seguintes angulos 6, ¢ e ¢ conforme figura 4.5.

(u, §,p)

Eixo x

) (v,0,q) ([fu-':?i’;'i‘")

Eixo v Eixo z

Figura 4.5: Fixacao de Frame em objetos

Fonte: Beard (2008)

Os movimentos de rotagdo descritos na figura 4.5 podem ocorrer de forma separada ou
a0 mesmo tempo. Assim, para mapear todos esses movimentos, foi realizado o mapeamento
individual e, posteriormente, encontrou a equacao geral de todas as rotagoes.
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O Movimento do veiculo em relagao ao eixo Yaw: frame F"

A transformacao da rotacao do frame FV em relagao ao frame F' permite encontrar o
vetor posicao:

P = Ry (¥)p" (4.12)
Em que:
costyp  siny 0
R} (¢) = | —siny cosyp 0 (4.13)
0 0 1

O Movimento do veiculo em relagao ao eixo Pitch: F

J& a rotacao do frame F' em relagdo ao frame F*? resulta em:

p* = Ry, (0)p" (4.14)

Em que:

cos 0 —sind
R@O=|0 1 0 (4.15)
sind 0 cos6

O Movimento do veiculo em relagdo ao eixo Roll: Frame F°

A transformacdo da rotacdo do frame F? em relacdo ao frame F° resulta em:

P’ = R2()p™ (4.16)
Em que:
1 0 0
RV (¥) =10 cosyp siny (4.17)

0 —siny cosy
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A tranformacao completa

A tranformacao completa permite encontrar os trés movimentos de rotacao através da
seguinte equacao:

RY($,0,1) = R (¢)R2(0)RY (1 (4.18)
1 0 0 cos) 0 —sinb cosy  sin O

=10 cosp sing 0 1 0 —siny  cosy 0 (4.19)
0 —sing cosp) \sinf 0 cost 0 0 1
ctcyp cOcyp —s6

= | s¢psO —cpstp  spshsih + cocp  sopch (4.20)

cpstc) + spsp  cpsts — spcy)  cpel

Em que c¢ 2 cos¢ and s¢ 2 stneo.

4.1.2 Dinamica e Cinematica do Quadrimotor

Nesta secao sao obtidas as equagoes de dindmica e cineméatica de um corpo rigido. Em-
bora as equagoes que serao mostradas sejam gerais para qualquer corpo, foram utilizados
a notacao do sistema de coordenadas e frames abordados na literatura aerondutica. Para
melhor entendimento da modelagem do Quadrimotor, sdo definidas nas préximas subsecoes
as variaveis de estado do Quadrimotor, a cinematica e a dindmica.

Variaveis de estado do Quadrimotor

As variaveis de estado do Quadrimotor sao dividas em doze:
pn = Posicao inercial sentido norte:posicao linear em X em relagao ao frame da Terra: X;
pe = Posicao inercial sentido leste:posicao linear em Y em relacao ao frame da Terra: Y,
h = Altitude do drone:posicao Linear em Z em relacdo ao frame da Terra: Z;
u = Velocidade Linear em X expressa no frame do corpo;
v = Velocidade Linear em Y expressa no frame do Corpo;
w = Velocidade Linear em Z expressa no frame do Corpo;
¢ = Angulo de r0ll (Rolagem) em relacio ao frame da Terra;
6 = Angulo de pitch (Arfagem) em relacdo ao frame da Terra;
¥ = Angulo de yaw (Guinada) em relacio ao frame da Terra;
p = Velocidade angular de pitch expressa no frame do Corpo;
q = Velocidade angular de roll expressa no frame do Corpo;
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r = Velocidade angular de yaw expressa no frame do Corpo.

As variaveis de estados podem ser organizadas num vetor de estados:

(4.21)

S Koo g e T

As doze variaveis sdo divididas em quatro grupos. Esses grupos sdo os de variaveis rela-
cionadas as posigoes inercial(p,, pe,h) e angular(¢, 0, W) e os responsaveis pelas velocidades
Linear(u,v, w) e angular(p,q, ).

Cinematica do Quadrimotor

As varivaveis de estado p,, , p. , € —h refere-se ao frame inercial; enquanto as velocidades
u,v, e w sao do frame fixado ao corpo (Beard, 2008). Portanto, a relacdo entre Posi¢ao e
velocidades é dada por:

4 [Pn u u clcp  spsOc) — cosyy  cosbcy) + spsip\ [
— | pe | =R v | =R [v]| =|chstp spsOsi)+ copep chpshs — spey | | v
dt —h w w —s0 sopch coc w

(4.22)
A relacao entre os angulos ¢, 0, e 1 e as velocidades angulares p, ¢, e r é avaliada através
de frames diferentes, mas em Beard (2008), é definida pelas equagoes a seguir .
Ao relacionar p, ¢, e r com é, 0 e 77/) para valores numéricos pequenos (valores em decimais).
Nota-se que as seguintes matrizes de rotacao derivadas dos angulos ¢, 8, 1) geram:

Rp() = R(0) = Ry (v) = 1, (4.23)

Assim:



S

| o
) 1 0 0 0 1 0 0 cosf 0 —sinf\ [0

=10|+|0 cos¢ sing||O|+|0 cosp sing 0 1 0 0] (4.25)
0 0 —sing cos¢/ \0 0 —sing cos¢/ \sinf 0 cosf ¥

Invertendo:
q:b 1 sin(¢)tan(f) cos(o)tan(6)\ (p
61=10 cos() —sin(¢) q (4.26)

S Q
=
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(¢ (0 (0
) = Ry(9) (0) + Ryp(9) Ry (0) (9) + Ry (0) RO R0 () (Q) (4.24)
0

0 0 sin(¢)sec(f) cos(¢p)sec(d)) \r

Dindmica do Quadrimotor

Seja v o vetor de velocidade do Quadrimotor e observando que as leis de Newton aplicadas
ao movimento de translagao, obtém-se a seguinte equagao:

dv
—=f 4.27
ey =t (427

em que m é a massa do Quadrimotor, f é o vetor de forcas aplicadas ao Quadrimotor, e
% A derivada temporal. Da equacao de Coriolis, tem-se:

mo-=m (dt + ws X V) =f (4.28)

Em que ws € a velocidade angular do frame do corpo em relagao a frame inercial. Como
1
a forca de controle é calculada e aplicada no sistema de coordenadas do corpo, e uma vez que
, . ~ A
ws é medida, expressa-se a equagdo 4.28. Em coordenadas do corpo, em que v* = (u, v, w)7,
1

2 (p,q,7)*. Portanto, nas coordenadas do corpo a equagao 4.28, torna-se:

U TV — qW 1 fa
UV =|pw—ru|+—|f (4.29)
w qu — pv "\

A . o
Em que f° = (f., f,, -)" e os pontos em u, v e w representam as derivadas das variaveis.

b
€ Wy);



CAPITULO 4. ABORDAGEM PROPOSTA 27

Para o movimento de rotacao, aplica-se a segunda lei de Newton:

dh®
= 4.
i m (4.30)

em que h é o momento angular e m é o torque aplicado. Usando a equacgao de Coriolis,
tem-se:

dh dh

oo ;xh= 4.31
Q. ay, irhEm (4.31)

Novamente, a equacio 4.31 é resolvida em coordenadas do corpo em que h® = Juw? /; em
que J é a matriz de inércia constante dada por:

[(W?+ 2%)dm  — [zydm — [xzdm
J = [ zydm [(@*+2%)dm  — [yzdm (4.32)
— [xzdm —[yzdm  [(2*+ 2%)dm
—J, =Ty —J.z
-ty J, —Jyz (4.33)
oz —Jyz  J,

Sabendo que os momentos de inércia para o drone sao calculados assumindo um centro
da densa esférica, com massa M e raio R, e pontos de massa m localizados a uma distancia
de L a partir do centro, como na figura 4.6.

Raio - R,
Massa - )

Figura 4.6: Bases para o Momento de Inércia

Fonte: Beard (2008)

Conforme mostrado na figura 4.6, o Quadrimotor é essencialmente simétrico em relacao
a todos os trés eixos, portanto J,y = J,z = Jyz = 0 o que implica que:
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J, 0 0
J=10 J, 0 (4.34)
0O 0 J,
Portanto:
J% 0 O
J'=10 5 0 (4.35)
0 O J%

A inércia para uma esfera sélida é dada por J = 2M R*/5. Portanto,

2M R?

Jp = - +2°m (4.36)
2M R?

J, = - +2°m (4.37)
2M R?

J. = - + 4°m (4.38)

Definindo m® 2 (7, 7o, T)T, pode-se escrever a equagdo 4.31 em coordenadas do corpo

COIMoO:

P J% 0 0 0 r —q\ (J. 0 0\ [p To
gl =10 Jiy 0 —r 0 p 0o J, 0 ql+ 17 (4.39)
T 0 0 Ji g —-p 0 0 0 J,) \r Ty
Jy—J: 1
7, 4" @Tszﬁ
= 7JZJ_ny pr| + Ty To (4 . 40)
Ju—dy 1
=g T

O modelo de seis graus de liberdade para a cinematica e a dinamica do Quadrimotor
podem ser resumidos pelas seguintes equagoes (4.41) - (4.44):

Dn clcp  spsbc) — cosy  coshcy) + spsi U
De | = | cOsd spsOsi) + copep  cpsbsyp — spep | | v (4.41)
h s6 —s¢pch —cocl w
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U TV — qw fx
. 1
Ol =|pw—rul|+—|fy (4.42)
w qu — pv m fz
) 1 singtanf cosgtand\ [p
01=10 cos¢ —sin¢g q (4.43)
h sin ¢ cos ¢
w 0 cos 6 cos 6 r
p g %T b
i|= %" |+ | 1m (4.44)
r Ja—Jy 1
J pq J. 7—1/1

4.1.3 Forcgas e Torques

Esta secao descreve como ocorre a atuacgao das forcas e torques de cada um dos motores.
Com essa analise podem-se inserir falhas nos motores através da modelagem. Como nao
existem superficies de elevagao aerodinamicas, as forcas e os momentos aerodinamicos sao
insignificantes. As forgas e os momentos sao principalmente devido a gravidade e a rotacao
das quatro hélices (figura 4.7).

Frente

Fy,rr

Esquerdo,
Fiom

Tras

Jqf-rk
Figura 4.7: Bases para o Momento de Inércia

Fonte: Beard (2008)

A figura 4.7 mostra uma vista superior dos atuadores do Quadrimotor. Ja, na figura 4.8,
cada propulsor produz uma forca F' e um torque 7.
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Fy
L TJ.
Flf @ E
T b7
L]
£, o

Figura 4.8: Bases para o Momento de Inércia

Fonte: Beard (2008)

A forca total que atua no Quadrimotor é dada por:

F=F+F +F+F (4.45)

O torque responsavel pelo movimento Roll(¢) é produzido pelas forgas dos motores di-
reito(r) e esquerdo(l):

7o = () — F) (4.46)

Da mesma forma, o torque do movimento Pitch(6) é produzido pelas forcas dos motores
da frente(f) e de tras(b):

7o = (Fy — F}) (4.47)

Devido a terceira lei de Newton, o arrasto das hélices produz um torque de guinada (1))
no corpo do Quadrimotor. A direcdo do torque sera oposta do movimento das hélices de
mesmo eixo. Portanto, o torque total de guinada ¢ dado por:

Ty =Tr +T1+Tp + T (4.48)

O decolagem e arrasto produzidos pelas hélices sao proporcionais ao quadrado da veloci-
dade angular (Beard, 2008). Assume-se que a velocidade angular é diretamente proporcional
a recomendacao de modulacao de largura de pulso enviada ao motor. Portanto, a forca e o
torque de cada motor podem ser expressos como:
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F, = ki, (4.49)

Em que k; e ko sdo constantes que precisam ser determinadas experimentalmente, d, é o
sinal de comando do motor, e % representa f,r,b, e .

Por isso, as forcas e torques no Quadrimotor podem ser escritos na seguinte forma de
matriz:

F k1 k1 Ky ky 5f 5f
) 0 —lk'l 0 lkl (Sr A (Sr
ol o o ofla|=M|a (4:51)
Ty —]fg ]CQ —/{32 kQ 51 (5[

As estratégias de controle derivadas nas se¢oes subsequentes especificardo forcas e Tor-
ques. Os comandos reais dos motores podem ser expressos por:

5 F
57‘ . —1 7—(15
s |=M (4.52)
5l Ty

Observa-se que os comandos de modulacao de largura de pulso precisam estar entre "zero”
e "um”. Assim, quando estdo em “um” enviam a poténcia total nos motores e quanto estao
em “zero” a poténcia é nula. Com essa informacao é possivel adicionar falha nos motores.

Além da forga exercida pelo motor, a gravidade também exerce uma forga sobre o qua-
drimotor. Na estrutura do veiculo F", a forca de gravidade que atua no centro de massa é
dada por:

0
f££10 (4.53)

myg

No entanto, uma vez que v na segunda equagao de dinamica e cinematica é expresso em
F*, deve-se transformar a estrutura do corpo para encontrar a seguinte representacao:

0 —mgsin 6
fg =R| O | =|mgcosfsing (4.54)
mg mg cos 0 cos ¢
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Dessa forma, as equagdes sao representadas a seguir:

Dn Oy spsbcyp — copsyp

cpsfc) + spsip\ [u

Pe | = | sy spsOsi) + cpeyp cpsbsy — sgey | | v (4.55)
h s6 —s¢pch —coch w
U TV — qw gsin6 1 0
V| =|pw—ru|+|gcosbsing | +—| 0O (4.56)
w qu — pv gcosf cos ¢ MA\—F
g@ 1 singtanf cos¢tand\ [p
0|=10 cos¢ —sin ¢ q (4.57)
0 0 59 oo r
. Jy_Jz 1
P T, AT @%
ql= 7Jz_yjfpr + | 770 (4.58)
r Ll pg Ty

As equagodes 4.55, 4.56, 4.57 e 4.58 representam a modelagem completa do sistema qua-
drimotor.

4.1.4 Linearizacao do Sistema e Descricao no Espaco de Estados

Apos encontrar as equagoes 4.55, 4.56, 4.57 e 4.58 nao lineares apresentadas na secao
anterior, realizou-se a lineariza¢ao para permitir o projeto do sistema de controle. A lineari-
zagao do sistema é descrita por uma equacao nao linear, baseando no processo da expansao
da série de Taylor. Esse método pode ser descrito como uma funcao F'(x) de uma tnica
variavel x, supondo que T é um ponto de equilibrio do sistema tal que f(z) = 0. O ponto
T ¢ um ponto de equilibrio do sistema x = f(z), tem-se que x = 0 quando x = 7, isto &,
o sistema atinge o equilibrio. Assim os pontos préximos ao ponto de equilibrio sdo aceitos
como lineares. Com a aplicagdo da série de Taylor, é possivel encontrar as matrizes que
regem as agoes do Quadrimotor e assim aplicar o controle. A fim de alcancar a forma do
espago de estados, representado como:

t=Ax+ Bu
{y =Cax+ D (4.59)
E poder escrito da seguinte forma:
y = h(z,u) '
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Em que x é o vetor de estados, previamente definido na equacao 4.59, e u é o vetor de
entradas:

F
_ | 7e
u = " (4.61)
Ty
O vetor u representa as entradas de referéncia de velocidades para os motores. Ja o
f(z,u) é um conjunto de fungoes que representa o comportamento do sistema. O conjunto
citado foi definido pelas variaveis de estado definidas na equagao 4.21. Assim, neste trabalho,
as derivadas das variaveis de estado sao definidas a partir da equacao 4.58 em conjunto com
as matrizes de transformacao corpo-terra para as variaveis referenciadas no sistema terra.
Ap06s definir os conjuntos de equagoes, pode-se entao linearizar o modelo. Para lineariza-
lo, utiliza-se o conceito da série de Taylor (Pfeifer, 2013). Observando a equacao 4.60, pode-se
desenvolvé-las com a série de Taylor de primeira ordem da seguinte forma:

s T. U Of(zu - T, U _

i f(1) + 5 (v — @)+ 25 () 4.62

y~ (T, ) + 2ew | (g — 7 4 ) ) (4.62)
B o |@a-(T—T)+ T @ay

Em que:
e T ¢ o vetor ponto de equilibrio dos estados;

e 1 ¢ o vetor de entradas nominais.

Os pontos de equilibrio das entradas foram considerados nulos, exceto para altura(h),
sendo essa altitude nominal do Quadrimotor. Assim, para limitar os esforcos de controle,
o somatorio dos empuxos individuais se igualam a forca peso do corpo para manté-lo em
equilibrio no ar.

De acordo com o método de linearizacao, pode-se expressar:

=(x—7)

{ﬂ ~ (u—1) (4.63)

Consideram-se 7 e u as flutuagoes em torno do ponto de equilibrio de cada varidavel ou
valor nominal de cada entrada. Ao substituir a equacao 4.63 na equacao 4.62, tem-se:

2

f(@ )+ | ooz 4 M|

538
2

I o |(z,a) 4.64
gmh(:ﬁ,ﬂ)Jr% (:B,ﬁ)-fJFW(M)'? "
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Através da semelhanga entre as equagoes 4.64 e a 4.59 podem-se definir as matrizes de
estados como:
_ Of(z)
Alin = “577 | @)
By, = Bf(au) |(z,2)

oz
Clin 78}1((;’”) |(i @) (4.65)
Oh(z,u
Dlzn - % |(i,ﬁ)

Modelo no espaco de estados sao definidos a partir das matrizes encontradas pela equagao
4.65, mas para isso foram substituidos os parametros de um Drone real, conforme tabela 4.1.

Tabela 4.1: Parametros do Quadrimotor Real

Descricao do pardmetro Parametro | Valor

Massa do quadrotor m 2,24 kg
Aceleracao da gravidade g 9,81 m/s*
Momento de Inércia em torno do eixo x Jx 0,0363 Kg.m?
Momento de Inércia em torno do eixo y Jy 0,0363 Kg.m?
Momento de Inércia em torno do eixo z Jz 0,0615 Kg.m?

Tais pardmetros foram obtidos por meio da tese de (Raffo, 2011).
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4.2 O controlador Regulador Linear Quadratico - LQR

O Regulador Linear Quadratico, ou somente LQR, é uma tecnologia de uso 6timo e
robusto, de fcil implementacdo aliada a um bom desempenho. E usado amplamente em
diversos tipos de processos, como o da robdtica até os processos quimicos. O controlador
LQR foi escolhido para este trabalho por ser uma técnica de controle 6timo no dominio do
tempo baseada na realimentacgao de estados que apresenta boas propriedades de estabilidade
robusta. Outra caracteristica do LQR é a capacidade de estabelecer uma harmonia entre a
energia gasta e o sinal de controle, sendo capaz de garantir a estabilidade do sistema frente
a pequenas perturbagoes ou falhas (Biyiikkabasakal et al., 2014). Considerando um sistema
invariante no tempo, descrito como mostra a equagao 4.66 :

X = Ax(t) + Bu(t)y = Cx(t) (4.66)

Assim, a implementagdo de um controlador LQR é baseado em determinar uma lei de
controle u(t) que minimize a uma fungdo quadrética j = f(x,u) onde Ogata e Severo (2003)
diz que a 4.67 é:

J= /0 T (@) Qu(t) + u(t) Ru(t))dt (4.67)

Em que as matrizes de ponderacao sao denominadas por Q = Q' > 0e R = R > 0.
Assim as varidveis de controle podem estar presentes na constante de realimentacao de
estados, dadas por 4.68:

u(t) = —Kux(t) (4.68)
A solugdo para u(t) que torne o problema 6timo quadrético é expressa por 4.69:
u(t) = —Kx(t) = —(R)"'B'Px(t) (4.69)
Tanto que P satisfaca a equagao de Ricatti 4.70:

AP+PA—-PBR)'BP+Q=0 (4.70)

Desse modo, a fungao custo para a condicao inicial pode ser obtida através do calculo da
equacao 4.67 é dada por 4.71:

J= / “(@(t)Q + K'RE)a(t)dt == 2(00)Pz(00) + 2(0) Pz(0) (4.71)

Portanto, considerando um sistema com realimentagio estavel, tem-se x(oo)—0, con-
cluindo que 4.72:
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J = z(0)' Pz(0) (4.72)

Isso assumindo que o sistema em questao seja controlavel e observavel.

4.3 Projeto do contrololador

Apo6s a modelagem do sitema sao inseridos dados reais de um Quadrimotor e linearizado
para obtencao das variaveis de espaco de estados. S6 assim inicia o projeto do controlador
e, para isso, serdo realizados os testes de controlabilidade e observabilidade (Franklin et al.,
2006).

4.3.1 Verificacao de Controlabilidade e Observabilidade

Para implementar o controlador LQR, o sistema deve ser controlavel e observavel (Pfeifer,
2013).

Um sistema é dito completamente “controlavel” se existir um vetor u(t) que leve o sistema
de qualquer estado inicial z(ty) a qualquer estado final z(¢;), em que t; > t.

Pelo método algébrico:

C=[B AB .. A"'B (4.73)

Posto(C) = nyosto (4.74)

Em que C ¢ a matriz de controlabilidade, n ¢ a dimensao do vetor de estados e nposto € 0
resultado do posto. O sistema ¢é dito completamente controldvel quando n,., € igual a n .
A ordem do subsistema nao controlavel é:

Dimnéo entr = TV — Nposto (475>

Com o software Matlab®, obtém-se o posto da matriz , por meio do seguinte comando:

rank(ctrb(A, B)) = 12

Como citado anteriormente na modelagem, o total de variaveis de estado é 12, portanto:
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n=12 (4.77)

Ou seja, o sistema é controlavel porque a dimensao do vetor de estados é igual ao posto.
J& para verificar se os estados sdo observaveis, utiliza-se a avaliagdo da matriz de obser-

vabilidade:

C.A
o= (4.78)

C.A"!

Assim como na avaliacdo da matriz de controlabilidade, o posto da matriz O indica se o
sistema é completamente observavel. E o comando no software Matlab® para realizar essa
avaliagao é:

rank(obsv(A,C)) =12 (4.79)

O sistema em questao é completamente observavel, visto que o posto da matriz de ob-
servalidade é igual a dimensao n do sistema.

Conforme analise, o sistema é controlavel e observavel o que permite a aplicacdo do
controlador LQR. Dessa forma, a lei de controle ¢ dada pela equagao a seguir:

U= _kLQR~($ - xreferéncias) (480)

Em que krgr ¢ o ganho que serd obtido de cada uma das técnicas que serao aplicadas
nas subsecoes a seguir.

4.3.2 Projeto do Controlador LQR

O controlador LQR é um controlador 6timo, capaz de amenizar incertezas da modelagem
de sistemas dindmicos isso faz com que ele seja 0 mais adequado para este trabalho (Pfeifer,
2013).

Observando a equacao 4.67, é importante encontrar os valores das matrizes () e R base-
ando em dados reais de limitagdo do Quadrimotor.

Para definir o ganho K de retroacao, utiliza-se:

k=R*'BT'P (4.81)

Em que P é calculado a partir da equacao de Riccati 4.70.
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A partir desse ponto, definem-se as matrizes de compromisso. Selecionam-se inicialmente
matrizes e diagonais. Os valores para essas matrizes serao definidos a partir do método de
Bryson, em que cada elemento da matriz diagonal é:

1

R 4.82
@ 2, max (482)
¢
R—_ 1 (4.83)
u?, max '

Observando que z?,max é o valor maximo desejavel do estado x;, e similarmente u?, max

¢ o valor maximo desejavel do controle u;. Considera-se a utilizacdo desta técnica apenas
uma primeira iteragdo para gerar o controlador, adicionalmente, testes com o controlador e
a planta irao gerar novos valores para os elementos da matriz.

Como anteriormente citado, para gerar as matrizes, é necessaria a definicao dos valores
maximos dos estados e entradas do sistema, sendo eles definidos na Tabela 4.2 e Tabela 4.3.
Ressalta-se que os valores para as velocidades angulares dos motores sao incrementais aos
seus valores nominais de operagao.

Com esses valores definidos, utilizam-se da equacao 4.82 e equagdo 4.84 para gerar as
matrizes () e R. A partir da definicdo dessas matrizes, utiliza-se o comando do software
Matlab® para gerar o ganho do controlador LQR, sendo:

k=Ilqr(A B,Q,R,Ts) (4.84)

Esse comando ja retorna o ganho para o controlador LQR no dominio do tempo discreto.
Com o ganho do controlador, relizou-se a simulacao do sistema através do software Matlab®
no ambiente simulink conforme figura 4.9. A estrutura apresentada na figura 4.9 mostra
o sistema de controle o qual é adicionado o sistema de reconfiguracao, ja o modelo do
Quadrimotor contém as equagoes que regem as propriedades do Drone. Além disso, o bloco
integrador é utilizado para converter as saida do sistema do modelo que é dado pela derivadas
das variaveis, em variaveis 1teis para realimentacao do controlador.

Antes do projeto, realizou-se a simula¢ao do sistema com um valor de ganho ajustado
pelo método empirico e encontrou-se a resposta para variavel altura de acordo a figura 4.10.

Ja apods o projeto do controlador, obteve-se a resposta apresentada figura 4.11 que apre-
sentou um menor tempo para entrar em regime permanente comparado com a figura 4.10.

Observou-se, também, uma diminui¢ao no tempo de subida da resposta do sistema (em
relagdo a varidvel altura) conforme a comparagao entre as figuras 4.10 e 4.11, apés a realizagao
do projeto do controlador.
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Tabela 4.2: Tabela de parametros dos estados

Variaves de Estado Parametros Maximos
Pn 0,5 m
Pe 0,5 m
h 0,3 m
u 0,3 m/s
v 0,3 m/s
W 0,3 m/s

o) pi/18 rad
0 pi/18 rad
P pi/18 rad
p pi/20 rad/s
q pi/20 rad/s
r pi/20 rad/s

Tabela 4.3: Tabela de parametros de entradas

Entradas Parametros maximos
F 0,7 N
Té 0,2 N.m
To 0,2 N.m
Ty 0,08 N.m
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Figura 4.9: Representacao do Controlador no Simulink

Resposta sem sintonia
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Figura 4.10: Resposta da altura antes do projeto do controlador LQR
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Resposta apos sintonia

Altura em metros(h)

0 2 4 6 8 0 12 14 16 18 20
Tempo(s)

Figura 4.11: Resposta da altura apés o projeto do controlador LQR



Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo sera abordado os resultados encontrados apds simulacao da proposta de
reconfiguracao de sistema de controle comparando com o sistema padrao de controle.

5.1 Resultados do Estimador de Falhas

Os experimentos para este trabalho foram realizados no software MatLab®, principal-
mente no ambiente simulink. Inicialmente foi proposto o controle do sistema com a inser¢ao
de falhas; como resultados tem-se a figura 5.1 com as trés variaveis altura (h), posicao leste
(Pe) e posigao norte (Pn), mostrando o sistema com falha sem a adigao do sistema de recon-
figuracao de controle. Nota-se que inicialmente as trés variaveis estavam em “um” metro e
foi inserido um novo setpoint com valor igual a “quatro” metros.

42

Sistema com falha - perca de poténcia em um dos motores

Pe(m)
-

Figura 5.1: Simulacdo de falha
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Observando os graficos da figura 5.1, nota-se que as falhas inseridas possuem um valor
de entrada temporal, os quais sdo mostrados na tabela 5.1. E notdvel, na figura 5.1, que
a insergao de falha em 15s (falha 20%) o controlador LQR padrdo consegue amenizar se
mantendo no ar, ja em 30s e falha de 40% o sistema nao consegue recuperar mais a altura
nem as posicao norte e leste. Além disso, é notavel no primeiro grafico da figura 5.1 que o
modelo nado limita a altura ao patamar “0”, mas tal limitagao é adicionada para as proximas
simulagoes apresentadas.

Tabela 5.1: Relagao de tempo x falha

Tempo | Falha em percentual de perda do sinal controle em um dos motores

Até 15s 0%

15 - 30s 20 %
30 -50s 40%
50 - 80s 80%

Apo6s induzir essas falhas no modelo matematico, gerou-se o treinamento da rede neural
(MLP), conforme a figura 5.2, para utilizagao na estimacao de falhas que sera auxiliadora na
reconfiguracao do sistema de controle. Para tal treinamento, utilizaram-se como entrada os
erros entre o valor desejado e o valor real das variaveis h, Pn e Pe. Em mudancas de setpoint
o sistema de reconfiguracao e o estimador sao desabilitados, pois tal mudanca representa
uma falsa falha no Quadrimotor.

Camada Camada Camada
Entrada Saida
3 1
3 2 1

Figura 5.2: Configuracao da rede mlp

A rede foi configurada, baseando-se em experimentos de simulacao e graficos gerados,
com 0s seguintes parametros:

e Camadas: 3 Camadas com 3, 2, 1 neurdnios respectivamente.

e Método de Treinamento: Levenberg-Marquardt (2* Ordem).



CAPITULO 5. RESULTADOS 44

e Performance: Mean Squared Error.

e Epocas: 5000 a 8000.

Dessa forma, considerando “1” para sinal maximo de controle e “0” para sinal minimo,
gerou-se o seguinte estimador de falhas, como visto na figura 5.3.

Operagio da estimador de falhas
T T T

09r
\
“

Bk R |

07

Poténcia dos motores

06| : |

05+ {
04t LS

0.3

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Pontos de coleta de dados

Figura 5.3: Operacao do estimador de falhas

Na figura 5.3, a linha em azul refere-se a amostra que foi utilizada para treinamento, ja
na linha vermelha é a operacao da rede neural para estimacao da falha. Nota-se que para
um limiar de erro aceitavel, o estimador consegue separar as ocorréncias de falha no motor
do Quadrimotor. Observa-se, na figura 5.4, um novo teste do estimador com acréscimo do
valor de 80% de falha, e comprova-se que a funcao aproxima bem do esperado.
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Operacio do estimador de falhas

1.1

1
0.9
0.8

0.7

0.6

Poténcia do motor

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1
o 50 100 150 200 250 300 350 400

Amostras
Figura 5.4: Operacao do estimador de falhas

5.2 Resultados do Sistema de Reconfiguracao de Con-

trole

As implementagoes de todo o sistema inicianaram-se desde o entendimento da modelagem
matematica do Quadrimotor baseada em Newton - Euler, seguido do processo de linearizacao
e do projeto e sintonia do controlador LQR. Apds a definicdo do controlador, foram gerados
os experimentos para produzir uma base de dados para treinamento da RNA. Assim, apds
tal definicao, geraram-se 10 configuragoes de controladores (tolerantes aos niveis de falhas
de 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80%, 90% e 100% ), nas quais se observou que
para o limiar de 20 % do nivel da falha, o controlador conseguiu atuar amenizando-a, ou
seja, para falhas de 1% a 20% o controlador de 20% de falha é tolerante. Como, com
aumento da quantidade de controladores aumentava-se o tempo de processamento do sistema
de controle, experimentalmente, definiram-se os cincos controladores com maior eficiéncia
para a reconfiguragao . Os cincos controladores escolhidos foram os tolerantes as falhas de
20%, 40%, 60%, 80% e o de operagdo normal(como sdo mostrados na tabela 5.2).

Assim, apos tal etapa de estimacgao, geraram-se modelos de controladores LQR para as
situacoes abordadas na tabela 5.1. Definiram-se tais modelos de controladores baseando
em experimentos e andlise das respostas simuladas. Assim modelaram-se os controladores
conforme a tabela 5.2, em que para cada controlador obtém-se também um novo ponto de
opera¢ao em um nova matriz de parametros para o sistema LQR.

A estrutura do sistema de reconfiguracao, baseado na retroagao desse, é dado de acordo
com a figura 5.5.

Dentro do bloco sistema de controle apresentado na figura 5.5, ha um sistema de recon-
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Tabela 5.2: Controladores ativos

Controlador | Falha em percentual de perda de sinal de controle

(Operagao normal)
(Falha de 20%)
(Falha de 40%)
(Falha de 60%)
(Falha de 80%)

T = W N =

figuracao de controle que utiliza dados do estimador de falhas e através do sistema Fuzzy
(Mamdani) gera a saida do controlador. O sistema de reconfiguracdo funciona da seguinte
forma: Incialmente o estimador de falhas envia um valor de 0 a 1 para uma variavel x que
faz parte das fungoes de pertinéncia 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5.

pl =205 (5.1)
P2 = e bRy (5.2)
3 = by (5.3)
pd = o~ (=R (5.4)
p5 = e 32’ (5.5)

Como pode-se observar as funcoes de pertinéncias 5.1, 5.2, 5.3,5.4 e 5.5 sdo gauseanas
e foram escolhidas baseando-se em experimentos o qual permitiu também inferir as regras
apresentadas no grafico da figura 5.6. J& o valor da saida do controlador da reconfiguracao
u é calculado de acordo com a equagao 5.6, apresentada a seguir.

u— > Ui
2D
Em que: u; corresponde ao valor da saida maxima de pertinéncia de cada controlador
projetado baseando-se em falhas parciais, e p; corresponde a pertinéncia associada aos valores
de entrada (valor gerado pelo estimador de falhas).

(5.6)
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Figura 5.5: Principio do Controle proposto

A figura 5.7 representa o sistema apos a adi¢ao do sistema de reconfiguragao de controle
auxiliado pelo estimador de falhas.

Ao analisar os graficos da figura 5.7, observa-se que a varidvel altura consegue ser con-
trolada com maior eficiéncia em relacdo as demais. Apenas quando a falha é de maior
intensidade no momento do tempo em cinquenta segundos, por caracteristicas fisicas, afeta
de forma drastica o voo do Quadrimotor, visto que esse tem que permanecer no ar com basi-
camente trés motores com eficiéncia maxima e um com apenas vinte por cento de eficiéncia.

Para uma melhor avaliacao da variavel altura e do sistema de reconfiguragdo observa-
se na figura 5.8 o sistema em azul como sendo a metodologia proposta e em vermelho o
sistema de controle sem reconfiguracao de controle para um cenario em que a falha aumenta
gradativamente conforme a tabela 5.3.

Observa-se que na tabela 5.3 que o percentual de falhas induzidas no sinal de controle de
poténcia foi aumentado de forma gradativa de 10%.

Ao comparar os dois sistemas na figura 5.8 nota-se que o sistema sem reconfiguragao(em
vermelho) com a inser¢ao da primeira falha no tempo de 15 segundos ja comega perder altura
enquanto o sistema com reconfiguragao de controle ameniza a falha e mantem a altura setada.
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Figura 5.6: Fungoes de pertinéncia para chaveamento de controlador por légica Fuzzy

Sistema com falhas - perca de poténcia em um dos motores, porém com sistema de reconfiguragio de controle
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Figura 5.7: Operacao do sistema de reconfiguragao de controle

Apénas no tempo de aproximadamente de 135 segundos o sistema de reconfuracao comeca
a perder altura visto que a intensidade da falha simulada ja chega a 70 %. Portanto, a
proposta de reconfiguracao de controle graficamente fica evidente ser melhor do que sistema

padrao de controle.
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Figura 5.8: Comparativo entre o sistema normal e a proposta de reconfiguragao

5.3 Resultados Numeéricos do Sistema de Reconfigura-

cao de Controle

Para comprovar numericamente a eficiéncia do Sistema de Reconfiguracdo de Controle
utiliza-se a tabela 5.4 que mostra quatro indices de desempenho comparados entre a proposta
de reconfiguracéo de controle e um controlador LQR padrao. E importante saber que o indice
deve ser um ntmero positivo ou nulo para ser util (Dorf, 2009). Portanto, o sistema que
minimiza esse indice é considerado o melhor. Os indices de desempenho mais usados sao
. ISE(Integral of the Square of the Error), IAE(Integral of the Absolute magnitude of the
Error), ITAE(Integral of Time multiplied by Absolute of the Error) e o ITSE(Integral of
Time multiplied by the Squared Error).
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Tabela 5.3: Cenario de falhas
Tempo (segundos) Perda poténcia de sinal (%)

0-15 0
15 - 35 10
35 - 55 20
55 - 75 30
7 - 95 40
95 - 115 20

115 - 135 60
135 - 155 70
155 -175 80
175 - 195 90
195 - 215 100

Assim, tem-se:

e [SE - Integral do quadrado do Erro:

ISE = /0 eyt (5.7)

e [AE - Integral do valor absoluto do erro:

[AE = /0 et (5.8)

e ITAE - Integral do tempo multiplicado pelo valor absoluto do erro:

rag= | " tet))dt (5.9)

e [TSE - Integral do tempo multiplicado pelo quadrado do erro:

T
HSE:/tﬁwﬁ (5.10)
0
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Considerando e como o erro entre o valor desejado e o valor real das variaveis, o 7' como
o tempo de calculo do indice na simulacao e t o tempo instantaneo no momento do erro.

Para todos os indices é notavel que a proposta de reconfiguracao de controle obteve
melhor desempenho, visto que os indices resultam em um valor numérico menor.

Tabela 5.4: Tabela de indice de desempenho dos sistemas de controle

Indice Controlador normal Controlador com sistema de reconfiguragao

ISE 3,5662 x 10 2,0235 x 107
IAE 2,3861 x 10® 1,6336 x 10*
ITAE 5,1043 x 100 3,4164 x 10°
ITSE 7,6303 x 10" 4,2874 x 10°

Como a proposta deste trabalho é reconfigurar o sitema de controle do Quadrimotor
através do estimador de falhas para evitar perdas com a queda do quadrimotor, pode-se
considerar um bom resultado numérico, porém com algumas limitacoes que sao geradas dos
dados de um sistema real.



Capitulo 6

Consideracoes Finais

Este trabalho teve como objetivo principal propor uma abordagem para estimacao de
falhas e reconfiguragdo de controle em Drone de forma adaptativa, ou seja, a metodologia
proposta reconfigura o sistema de controle de um Drone Quadrimotor apds a deteccao do
nivel de falha em perda de poténcia (simulada) em um dos motores. Assim, apés estimar
a falha por uma rede neural, o sistema realiza a modificacio do controlador para a falha
estimada através da logica fuzzy.

Para tanto, este trabalho propos um sistema de estimacao de falhas baseado em RNA
que utilizou como dados os erros entre as variaveis altura, posicao norte e posicao leste que
foram retiradas da simulacao de um modelo matematico do Quadrimotor, apds inclusao de
falhas em um dos motores. O sistema apresenta uma funcao que desabilita a reconfuguracao
na mudanca de setpoint, pois nesse caso tal mudanca implicaria em uma falsa falha em um
dos atuadores.

Os resultados da operacao da RNA demonstraram que o sistema teve um bom desempe-
nho para estimar a queda de poténcia parcial em um dos motores do Quadrimotor. Além
disso, como o sistema de reconfiguracao necessitou de tais resultados do estimador de falhas
para reagir e amenizar os efeitos das falhas, observa-se que os sistemas de estimacgao de falhas
e o de reconfiguracao, baseados em logica Fuzzy, integrados, reagiram bem mantendo o Qua-
drimotor por um tempo maior de voo em relacao a abordagem com apenas um controlador
LQR padrao.

Ao finalizar o projeto, concluiram-se, com éxito, os objetivos especificos que foram estu-
dar e conhecer as metodologias utilizadas para a detec¢do e estimacao de falhas existentes
na literatura e, através de uma analise numérica, evidenciou-se um maior desempenho da
proposta de reconfiguracao do sistema do Quadrimotor ao ser submetido a falhas em um dos
motores quando comparado ao sistema normal, sem reconfiguragao. Além disso, avaliou-se

52
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a metodologia proposta através de uma comparacao de resultados graficos do sistema de
controle padrao com um sistema de reconfiguracdo proposto, com uma énfase na variavel
altura e na deteccao de falha de um dos motores do Drone.

A contribuicao deste trabalho foi propor uma abordagem de reconfiguragao de controle
adaptativa tolerante a algumas falhas estimadas por uma RNA e controlador modificado
por meio da logica Fuzzy. Dessa forma, a abordagem proposta é mais um opcao de sistema
de reconfiguragao de controle basendo em estimacgao de falhas em atuadores de VANTs e
reconfiguracao baseada em logica Fuzzy. Analisando os resultados da abordagem proposta na
estimacao de falhas e na reconfiguracao, percebe-se que a abordagem proposta é promissora
para estimacao e reconfiguracao de sistemas dinamicos.

Futuramente pretendem-se aplicar e avaliar o comportamento e a eficiéncia da abordagem
proposta em um sistema fisico do Drone e, além disso, aspira-se a inser¢ao de falhas em mais
de um dos motores simultaneamente, pretende-se também abordar as falhas causadas por
sensores e a aplicacao de classificadores de falhas substituindo os estimadores.
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