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RESUMO

O trabalho aqui apresentado teve como objetivo resolver um problema de rastre-
amento de trajetoria, considerando um veiculo aeroespacial rastreador que sofre
influéncias nao perfeitamente modeladas do ambiente, assim como medidas ruidosas
dos seus sensores. Outro objetivo do trabalho foi utilizar dois ambientes similares de
Modelagem, Identificagao e Simulacao, o MATLAB® ¢ 0 MATRIXx® a fim de com-
parar suas funcionalidades. Assim, foram desenvolvidos trés modelos de simulacao,
progressivamente mais realistas, que foram simulados nos dois ambientes citados.
Um dos modelos operava em malha aberta, enquanto para dois deles foram projeta-
das leis de controle visando um rastreio de uma trajetéria previamente definida. Em
todos os modelos foram considerados sensores embarcados ruidosos. As medidas for-
necidas por estes sensores foram utilizadas para se fazer uma estimativa nao somente
da posicao e velocidade do veiculo rastreador, como também da posicao e velocidade
de um segundo veiculo que navega em mar aberto. Estes modelos foram simulados
em dois ambientes integrados de Modelagem, Identificacao e Simulagao, assim como
seus controladores e estimadores. Os controladores foram projetados utilizando a
teoria de Controle Otimo, enquanto o estimador utilizado foi o Filtro de Kalman.
Foram simuladas as trajetorias desejadas, as trajetorias descritas pelo veiculo con-
trolado, sendo o controlador alimentado pelo estado exato do veiculo e, finalmente,
a trajetéria descrita pelo veiculo controlado, com o controlador alimentado pelas
estimativas do estado real do veiculo. Estas simula¢oes ofereceram condigoes para
se comparar os ambientes estudados sob o ponto de vista do usuério. Os resultados
obtidos mostraram que o controlador projetado com a teoria de Controle Otimo
produziu um rastreamento eficiente, dentro das especificagoes determinadas, mesmo
quando alimentado com estados estimados. As estimativas do estado do veiculo ras-
treador foram sempre eficientes, embora, para casos mais realistas, as estimativas do
estado do veiculo rastreado nao se mostrassem eficientes. O trabalho permitiu uma
comparacao entre os ambientes de Modelagem, Identificacao e Simulacao utilizados,
sendo que um ou outro se faz mais adequado, dependendo da aplicacao visada.






ESTIMATION AND CONTROL APPLIED TO A TRACKING

PROBLEM USING AND COMPARING TWO INTEGRATED

ENVIRONMENTS OF MODELLING, IDENTIFICATION AND
SIMULATION

ABSTRACT

This paper’s purpose is to solve a trajectory tracking problem. Here we considered
a tracking aerospace vehicle which is under the influence of a non-perfectly
modelled atmosphere. We also considered noisy measures taken by its sensors.
Another purpose was to use two similar environments for Modelling, Identification
and Simulation, MATLAB® and MATRIXx® to compare their functionalities.
Thus, three simulation models were developed in both environments. These
models were progressively more realistic. One of them used no feedback, while
control laws were designed for the other ones, so that they would track a
predefined trajectory. All models were supposed to have embedded noisy sensors.
The measures taken by these sensors were used to estimate the position and
velocity of the aerospace vehicle, but also position and velocity of a second vehicle,
sailing at sea. These models, as well as their controllers and estimators, were
simulated in two integrated Modelling, Identification and Simulation
environments. The controllers were designed using the theory of Optimal Control.
The estimator used was the Kalman Filter. We simulated the reference trajectory
and the trajectory described by the vehicle, being the feedback of the controller
both the exact state of the vehicle and its estimate. These simulations made it
possible to compare the environments under the user’s point of view. The obtained
results show that the controller designed with Optimal Control Theory produced
an effective tracking, considering the stipulated specifications. This tracking was
effective even when the feedback of the controller was achieved by means of
estimated states. The estimates of the state of the aerospace vehicle were always
efficient, even though, for more realistic models, the estimates of the tracked
vehicle were not efficient at all. This work provided ways to compare the
environments of Modelling, Identification and Simulation used. Depending on the
desired application, one can be more suitable than the other.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

O problema de rastreamento de trajetérias (controle) é bastante tratado pela lite-
ratura do meio (Sobey e Suggs, 1963; Kirk, 1970; Garnell, 1980; Blakelock, 1991),
embora o caso tratado aqui seja uma situacao bastante especifica e, ainda, aliada a

um problema de estimacao de estados.

Neste caso, tratamos um problema de rastreamento envolvendo um veiculo aeroes-
pacial seguindo uma trajetéria pré-definida em direcao a um segundo veiculo que
navega em mar aberto, enquanto estima seu estado (relacionado & sua posigao e
velocidade), e também a posigao e velocidade do segundo. Analisamos aqui também
a influéncia do efeito da estimacao de estados na realimentacao do controle. A abor-
dagem do problema foi feita em etapas, considerando que a dinamica do veiculo
rastreador envolve progressivos graus de realismo, embora a dinamica do veiculo

rastreado tenha sido simulada sempre de acordo com o mesmo modelo.

Para se modelar um problema envolvendo veiculos aeroespaciais, é necessario definir,
inicialmente, uma representacao do veiculo ou veiculos, além da interacao entre eles.
Os graus de realismo sao acrescentados a medida que se nota que o modelo utilizado
nao corresponde a realidade com a fidelidade necessaria, em um compromisso entre

fidelidade e simplicidade.

A lei de controle a ser projetada deve levar o veiculo aeroespacial para uma regiao
proxima da trajetéria desejada, dentro dos limites fisicos impostos pelos atuadores.
Ao projetar esta lei de controle deve-se considerar que ela deve ser robusta, para
assegurar que o veiculo sera controlado mesmo sob condicoes iniciais desfavoraveis
(como langamento longe do ponto de operacao, presenga de rajadas de vento, entre
outras); mas, ao mesmo tempo, deve-se considerar que o computador de bordo, res-
ponsavel pelo seu processamento, tem capacidade de computacao bastante limitada,

como ¢ usual neste tipo de veiculos aeroespaciais.
Sabemos que na década de 80 os processadores usualmente embarcados eram pro-

cessadores de ponto fixo, trabalhando com 8 bits, como por exemplo o 8031. Na

década de 90, ainda usando processadores de ponto fixo de 8 bits, comecou-se a usar
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0 80196. Na atualidade, o que se faz é aliar DSP “s ao 80196, de forma que divide-se
a atividade de processamento em varias tarefas, cada uma responsavel por um tipo
de tratamento de sinal, aliviando, assim, o processador principal. Um dos recursos
que limita a operacao destes componentes é o barramento, que é responsavel pela

troca de informagoes entre os processadores.

Assim, havendo hoje maior capacidade de processamento, pode-se pensar na possi-
bilidade de projetar leis de controle que sejam menos simples, e que tragam melhor
desempenho para o controlador do veiculo. Apresenta-se neste trabalho, portanto,
uma alternativa aos usuais de controladores PI, PD e PID normalmente ainda uti-

lizadas no meio.

Pela propria natureza do problema, nao se dispoem de dados fisicos ou dinamicos
sobre o veiculo rastreado, enquanto a modelagem do veiculo aeroespacial também
conta com imperfei¢oes e simplificacoes, sendo também seu movimento influenciado
por fendmenos nao perfeitamente modelados. Sabemos, ainda, que as medidas dis-
poniveis sao feitas por sensores embarcados no veiculo rasterador. As medidas de
posicao e velocidade sao realizadas por uma plataforma de navegacao inercial, que
é responsavel pelas medidas de posigao e velocidade do centro de massa do veiculo.
Estes sensores estao sujeitos nao apenas a erros de medida e ruidos intrinsecos aos
dispositivos, mas também, no caso da plataforma inercial, a erros e arredondamen-
tos devido as integragoes que realiza. A medida do angulo entre os dois veiculos
aeroespaciais, chamado angulo da linha de visada, é feita por um autodiretor, que
também conta com erros e ruidos em suas medidas. H4 também um bias em suas

medidas, cuja integragao é crescente com o tempo.

Assim, uma lei de controle que fard com que o veiculo rastreie a trajetoria de re-
feréncia baseando-se apenas nas medidas ou na propagac¢ao no tempo contara com
imperfeicoes. A forma de se contornar este problema é filtrar de forma ponderada
as duas, obtendo assim a melhor estimativa do estado desejado (Maybeck, 1979), e
utilizar esta estimativa para a lei de controle e para a localizacao do veiculo medido.
Para esta filtragem serd feito uso de teoria de estimacao, através do algoritmo do
filtro de Kalman (Maybeck, 1979; Stovall, 1997). Este filtro permite que, a partir de
medidas realizadas e modelos matematicos da evolucao do sistema, uma estimativa
6tima do seu estado seja realizada, desde que a representagao do sistema tenha sido

feita de forma linear.
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Observe-se que foge do escopo deste trabalho a determinacao da trajetéria de re-
feréncia, assim como a aproximagao e encontro dos veiculos (néo se visa, neste caso,

uma situacao de rendez-vous entre os veiculos).

Para se simular a evolugao temporal do problema, assim como projetar e testar a
lei de controle e o filtro de Kalman utilizados, emprega-se amplamente a ferramenta
computacional. Esta etapa, que era feita até certo tempo atras por programagao
procedural, é feita de forma facilitada atualmente pelo surgimento dos ambientes
integrados de modelagem, identificagao e simulagao - MIS, cada vez mais utilizados
em projetos de engenharia. Estes ambientes proporcionam a possibilidade de, em
todas as etapas do projeto, otimizar, simular e testar varios subsistemas de forma

amigdvel, intuitiva e confortdvel (Linkens, 1993; Davis, 1998; Oren, 2002; Steinhaus,

2002).

A escolha das ferramentas computacionais neste trabalho recai sobre os dois ambi-
entes de MIS mais utilizados na area aeroespacial. Um deles, o MATLAB®/ Simu-
link, pertence a empresa The MathWorks; e o outro, o MATRIXx® / SystemBuild,
pertence a empresa National Instruments. Estes ambientes possuem varias das ca-
racteristicas exigidas para a modelagem de um problema fisico, em particular, pro-
blemas que envolvem veiculos aeroespaciais (Trivelato e Souza, 2001), embora estas

caracteristicas e funcionalidades nao sejam igualmente distribuidas pelos ambientes.

Depois de feita a modelagem e a simulacao do sistema em ambos os ambientes, uma
comparacao dos resultados oferecidos por ambos foi feita, sob o ponto de vista do
usuario, inicialmente com critérios simples e gerais; e, posteriormente, mais com-
plexos e especificos do problema estudado, estabelecidos durante o andamento do
trabalho.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é realizar o estudo de estimacao e controle aplicados a
um problema de rastreamento utilizando e comparando dois ambientes integrados
de Modelagem, Identificagao e Simulagao - MIS. Nele serda abordado o projeto da da
lei de controle e do estimador de um veiculo aeroespacial rastreando uma trajetéria

pré-definida enquanto estima a sua posicao e velocidade, e as de um segundo veiculo.
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Para isto, alguns passos foram seguidos, a saber:

e Revisao da bibliografia disponivel sobre o problema estudado e sobre os con-

ceitos envolvidos;

e Formulacao do problema de rastreamento como um problema de controle 6timo

dentro das condigoes propostas, fazendo simplificagoes e consideracoes;

e Modelagem do veiculo aeroespacial rastreador através de equagoes dinamicas,

aumentando os graus de realismo a medida que se fez necessario;

e Modelagem do veiculo medido através de equagoes cinematicas, uma vez que

sua dinamica é desconhecida, pela prépria natureza do problema;

e Simulacao das medidas de posicao e velocidade do veiculo aeroespacial, e do
angulo que este faz com o veiculo medido, considerando ruidos e incertezas
nas medidas, para que se pudesse proceder a filtragem dos dados a fim de se

obter uma medida mais confiavel;

e Filtragem das medidas simuladas através do filtro de Kalman, utilizando o
modelo tedrico impreciso, para a obtencao de uma estimativa do vetor de

estados com valores proximos do valor exato;

e Utilizacao das estimativas obtidas com o Filtro de Kalman no controlador,
o0 que permitird uma manobra adequada para a situacao de rastreamento,
comparando este resultado com a situacao ideal, onde o controlador seria ali-

mentado com o proprio estado real;

e Simulacao do problema, incluindo o estimador e o sistema de controle do
veiculo, em dois ambientes de MIS - MATLAB®/ Simulink e MATRIXX®/
SystemBuild,

e Anadlise das semelhancas e diferencas nas funcionalidades e apresentacao de
resultados de ambos os ambientes utilizados, comparacao dos resultados ofe-

recidos por ambos, segundo critérios previamente estabelecidos.
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1.2 Motivacoes

As principais motivagoes para o desenvolvimento deste trabalho incluem: (i) Ex-
ploracao de mais de um modelo, com diferentes graus de realismo, a fim de se
verificar os beneficios e perdas na ponderacao entre simples e realista na modelagem
do problema; (ii) Projetar para cada um destes modelos uma lei de controle que
permita uma situagao de rastreamento de trajetoria, utilizando a teoria de controle
6timo; (i47) Verificar o desempenho da lei de controle diante de uma situagao mais
realista, onde se consideram as incertezas da modelagem e ruidos dos sensores; (iv)
Explorar a técnica de linearizacao de modelos, a fim de adequar as teorias linea-
res existentes as plantas utilizadas, a fim de constatar até onde esta aproximacao é

valida.

Por ser um problema realista, a variedade de modelos utilizados permitira uma
analise de quao fiel o modelo deve ser a realidade, considerando a simplicidade
desejada para sua simulacao, e até mesmo para sua implementacao em um possivel
processador embarcado. Assim, pode-se chegar a um grau de realismo que, embora
nao seja o ideal, atende os requisitos do problema sendo ao mesmo tempo satisfatério

e factivel.

1.3 Justificativa do Trabalho

Ao lado das motivagoes acima citadas, dois aspectos deste trabalho sao justificados,
também, pelo interesse de uma industria local da area Aeroespacial, a Mectron EIC

Ltda., em dois aspectos do trabalho.

Um dos motivos do interesse da empresa ¢ investigar leis de controle menos simples
do que as utilizadas no meio até ha um tempo atrés (PI, PD, PID), mas, ao mesmo
tempo, mais robustas, uma vez que a capacidade de processamento dos computado-

res embarcados vem aumentando com o passar do tempo.

Além disso, ha o interesse pela propria simulacao dos sistemas, que é feito em dois
ambientes de Modelagem, Identificagao e Simulagao - MIS. Os dois ambientes uti-
lizados neste trabalho, o MATLAB® ¢ o MATRIXX®, sao similares e bastante co-

nhecidos no meio aeroespacial. Porém, existem funcionalidades diferentes em ambos,
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além de apresentarem algumas caracteristicas bastante particulares. Portanto, existe
o interesse da Mectron EIC Ltda. na comparacao destes ambientes, visando uma
analise que ajudaria uma possivel escolha do que mais atende as suas necessidades,

sob varios pontos de vista.

1.4 Organizacao deste Trabalho

Este trabalho esta dividido em seis capitulos. No segundo Capitulo faz-se uma re-
visao da literatura, abordando os aspectos multidisciplinares deste trabalho, como
modelagem, definicao de referenciais, influéncia da atmosfera, controle, estimagao
de estados e os proprios ambientes em que o problema foi simulado. No terceiro
Capitulo apresenta-se a metodologia do trabalho, desde a formulacao do problema
até sua modelagem matematica, de cada uma das partes envolvidas no trabalho.
As simulacoes e os resultados estao apresentados no quarto Capitulo. No quinto
Capitulo analisam-se os ambientes de MIS utilizados no trabalho, apresentando as
conclusoes e sugestoes de trabalhos futuros no sexto Capitulo. Por fim, apresentam-
se nos Apéndices a base tedrica da linearizacao de sistemas, equagoes dinamicas
que regem o comportamento de um veiculo aeroespacial e o Teorema Pi, citado no
trabalho.
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CAPITULO 2

REVISAO DA LITERATURA E CONCEITOS BASICOS

O trabalho aqui apresentado possui um carater multidisciplinar, envolvendo concei-
tos desde modelagem de sistemas até sua simulacao e implementacao em ambientes
de Modelagem, Identificagao e Simulacao - MIS, considerando, ainda, alguns aspec-

tos praticos relativos a uma possivel aplicagao.

Assim, assuntos como modelagem de sistemas, a dinamica de veiculos aeroespaciais
(considerando efeitos da sua interagdo com a atmosfera no movimento), sistemas de
controle (em particular, controle 6timo), estimacao de estados (neste caso, o Filtro

de Kalman) e simulagao foram estudados para o desenvolvimento deste trabalho.

A teoria de controle aplicada neste trabalho visa fazer com que o veiculo aeroespacial
siga uma trajetéria pré-definida, dada uma tolerancia ao erro entre a trajetoria de-
sejada e a seguida. No problema especifico aqui abordado nao se busca uma situagao

de rendez-vous, admitindo, portanto, uma tolerancia maior ao erro.

A principal referéncia na area de veiculos aeroespaciais semelhantes ao veiculo mo-
delado neste trabalho (veiculo voando na atmosfera, com trajetéria definida, etc.) é
Blakelock (1991), que teve sua primeira edi¢ao em 1965. O controle destes veiculos
também ¢é abordado em trabalhos como o de Sobey e Suggs (1963), que tratam do
controle de veiculos aeroespaciais desde seus conceitos mais béasicos, como contro-
labilidade do sistema, até os requisitos para aplicagoes e os elementos computacio-
nais envolvidos. Garnell (1980) também faz uma explicagdo detalhada, tratando dos
métodos de controle utilizados (tais como controle de rolamento, controle lateral,
entre outros) assim como considera também efeitos aerodinamicos, entre outros as-
suntos de interesse na drea. Cheng e Gupta (1986) apresentam um modelo de um
veiculo aeroespacial desta classe, tratando de uma técnica de separacao dos estados
baseados nas suas constantes temporais. Este modelo, reduzido para duas dimensoes,
é um dos modelos simulados neste trabalho. O trabalho de Lin e Su (2000) analisa
a teoria de controle inteligente em guiagem e controle, incluindo o uso de redes neu-
rais e légica fuzzy. Este trabalho lembra o fato de que um nimero grande de novas
tecnologias de controle tém sido desenvolvidas visando este tipo de problemas, com

o objetivo principal de se cumprir a missao apesar dos distirbios ambientais. Estas
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técnicas sao baseadas, principalmente, na Teoria de Controle Classico.

No Brasil trabalhos na drea sao desenvolvidos especialmente no Instituto Militar
de Engenharia e no Instituto Tecnolégico de Aerondutica. Leite Filho (1982) trata
da modelagem analdgica de um veiculo aeroespacial e sua pilotagem na mesma fase
de cruzeiro, enquanto Carvalho (1989) aborda uma técnica de controle 6timo em
tempo real, embora com um enfoque diferente do aqui apresentado: seu enfoque é

em controle 6timo, em tempo real, porém utilizando o algoritmo de multiplos tiros.

As técnicas utilizadas ao longo do desenvolvimento deste trabalho sao apresentadas

a seguir:

2.1 Modelagem

Para a avaliagao de um sistema ¢é necessario ter em maos um modelo para tal sistema.
Um modelo é uma representagao, no caso deste trabalho, matemaética (seja dinamica
ou cinemadtica), obtida através de teoria e/ou de experimentos. Tais modelos podem
ter diferentes graus de realismo, que refletem um compromisso entre a simplicidade

da representagao e da sua fidelidade em relacéo ao sistema real (Johansson, 1993).

Modelos sao necessarios nao somente para avaliar e projetar um sistema, mas
também, em muitos casos, para se projetar uma lei de controle que force seu com-

portamento a seguir determinado padrao desejado.

Em um projeto de engenharia, h4 um compromisso entre realismo e simplicidade
em um modelo de um sistema fisico. O motivo pelo qual nao se usa um modelo
totalmente completo em um projeto destes deve-se, entre outras coisas, ao custo
envolvido, a praticidade e conveniéncia de simulé-lo (computacional ou fisicamente),
e, se for o caso, de embarca-lo. Portanto, a aplicacao do modelo delimita o realismo

a ser considerado.

Johansson (1993) é uma referéncia padrao para a Modelagem de Sistemas e sua
Identificacado. Aborda nao somente o papel que a modelagem tem na solucao de
problemas cientificos, mas também variadas técnicas de modelagem, tedricas ou ba-

seadas em dados experimentais, assim como identificacao de modelos e sua validagao.
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O assunto também é tratado em Leigh (1980), onde se apresenta uma metodologia
para a construcao de modelos de varios tipos, inclusive técnicas de linearizacgao.
Outra referéncia para a aplicagao especifica deste trabalho é encontrada em Lips-
combe (1980), que aborda a modelagem de sistemas aeroespaciais, seus sistemas de

controle, filtros e forcas aerodinamicas.

Uma forma de se escolher uma determinada técnica de modelagem é visando o
projeto de uma planta ou seu controle. Modelos que visam auxiliar o projeto de
uma planta qualquer tém como caracteristicas o fato de serem baseados em leis
fisicas, tao detalhadas quanto necessario, podendo ser dinamicos ou nao; e, dentro

da realidade de uma industria, economicamente viaveis de se analisar e reproduzir.

Modelos que auxiliam o projeto de uma lei de controle que governara a evolugao
de uma planta tém como caracteristica a preferéncia por modelos dinamicos que
descrevam processos e operagoes envolvendo a planta a ser controlada, podendo ser
simplificados ou nao. Eles podem incluir determinadas varidveis que permitirao a
analise economica para se verificar a viabilidade de se implementar a lei projetada,
além de poder contar com uma versao simplificada da planta que podera auxiliar

uma eventual utilizacdo on line em partes do sistema de controle (Leigh, 1980).

Neste trabalho a modelagem que nos interessa é a modelagem feita através de
equagoes matemdticas que se acredita que representem sistema. Geralmente a es-
trutura de tal sistema ¢ amplamente conhecida no meio (Johansson, 1993). Neste
caso, partindo-se de um modelo ideal e bastante simplificado, acrescentam-se niveis
de fidelidade a medida que eles se facam necessarios, para que, ao fim do processo,
o modelo dé origem a uma estrutura fisica (passo este nao incluido neste trabalho).
Aliando-se as equacoes dinamicas aqui utilizadas, contamos aqui com o auxilio de
tabelas de valores relativos as variaveis utilizadas, que completam o modelo ma-

tematico considerado.

A descricao matemaética de um sistema pode ser feita através de equacoes ma-
tematicas, sejam estas algébricas ou dinamicas. Estas equagoes sao selecionadas
de forma a dar origem a uma estrutura para o modelo matematico procurado. O
formato destas equacgoes determina se um sistema é linear ou nao. Um sistema é
dito linear se os efeitos das forcas que atuam sobre ele se sobrepoem, ou seja, se a

soma dos efeitos das forgas equivale ao efeito das forgas adicionadas (Takahashi et
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al., 1972).

A resolucao destas equacoes é feita através de técnicas algébricas ou numéricas.
Como existem parametros dificeis de serem calculados (como coeficientes aero-
dinamicos, que assumem diferentes valores dependendo das caracteristicas fisicas
de cada veiculo e das condigoes de voo), estes podem ser determinados de forma
empirica ou semi-empirica, e serao utilizados em conjunto com a modelagem tedrica
do problema. Deve-se também ter o cuidado de selecionar todas as equacgoes
que produzam efeitos de mesma grandeza no sistema. A medida que se faga ne-
cessario, acrescentam-se mais equagoes ao modelo, para deixd-lo mais fiel a realidade,

ponderando-se, no entanto, o peso da complexidade que tal procedimento implica.

A modelagem de veiculos aeroespaciais geralmente contém duas partes princi-
pais (Lipscombe, 1980), a saber: (i) geometria e cinemédtica tridimensionais e (i)
dinamica de um corpo rigido e do fluido (ar) através do qual ele se move. Deve in-
cluir a geometria do veiculo, eixos de referéncia, dinamica, efeitos de perturbacoes,

entre outros efeitos.

As equacoes que descrevem a evolucdo temporal do sistema muitas vezes sao
nao-lineares e/ou acopladas, o que dificulta bastante a solucdo das equagoes.
Também, muitas das técnicas de modelagem, de projeto do sistema de controle,
assim como da estimacao de estados foram deduzidas para sistemas lineares, ainda
que variantes no tempo. Uma das técnicas para a adequacao do modelo a teoria,
neste caso consiste na linearizagdo do modelo. Leigh (1980) apresenta a linearizacao
feita por série de Taylor em sistemas onde a nao-linearidade é definida analitica-

mente. O desenvolvimento tedrico da série de Taylor se encontra no Apéndice A.

2.2 Referenciais

Em um problema aerodinamico, geralmente, para uma descrigao correta do pro-
blema a ser estudado, é necessério especificar a posicao e a orientacao dos veiculos
em relacao a um referencial inercial. Entre outros motivos, isto se da porque alguns
dos sensores realizam medidas no referencial do veiculo, enquanto as equagoes de mo-
vimento sao deduzidas em um referencial inercial, onde valem as leis de movimento

de Newton e toda a formulacao da Mecanica Classica.
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Consideraremos, neste trabalho, um referencial fixo a Terra como inercial. A jus-
tificativa para isto é a brevidade do voo, e, conseqiientemente, do rastreamento
e valores das grandezas envolvidas no trabalho. Para especificar a orientacao dos
veiculos, utilizam-se os angulos de Fuler, que relacionam referenciais que giram um
em relacao ao outro. Para auxiliar a compreensao da disposicao dos referenciais,
observe-se a Figura 2.1, em que OXg, OYg, OZg é o referencial inercial e OX, OY,

0OZ é o referencial fixo no veiculo.

Ficura 2.1 — Eixos fixos no referencial inercial (OXg, OYg, OZg) e no veiculo
(OX,0Y,02).

FoNTE: Blakelock (1991).

Sejam, na Figura 2.1, OXg e OYg os eixos que definem o plano horizontal, e seja
OZ§ o eixo vertical, apontando para baixo. O X g pode estar apontando para o Norte

ou outra direcao previamente definida. As grandezas indicadas na Figura 2.1 sao:

e U ¢ o0 angulo entre OXg e a projecao do eixo OX no plano horizontal
e U é o0 vetor ao longo da diregao OZg

e O ¢é o angulo entre o plano horizontal e o eixo OX medido no plano vertical
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e O ¢ o vetor ao longo de ON, a linha dos nodos (linha de intersegao entre o

plano de voo do veiculo e o plano orbital da Terra)

e ® ¢é o angulo entre os eixos ON e OY medidos no plano OY Z, nao necessari-

amente vertical

e & ¢ 0 vetor ao longo da direcao OX.

Assim, os angulos ¥, O, ® especificam a atitude do veiculo em relagao a Terra. As

diregoes positivas de tais angulos estao indicadas na prépria Figura 2.1.

Para se obter as componentes da velocidade angular no referencial do corpo, é ne-

cessario realizar a projecao de \ff, @, d nas diregoes OX, OY, OZ:

p = &—Tsin® (2.1)
= Ocos® + VcosOsin ® (2.2)
r = —Osin®+ ¥cosO cos d (2.3)

Para se obter ¥, © e ®, deve-se integrar ¥, © e & com as medidas de p, ¢, e os
valores de U, © e ® anteriores. Resolvendo Equagoes (2.1), (2.2), (2.3) para 0, 0,

d obtém-se:

© = gcos® —rsin® (2.4)

P — P+ gsin®tan © + r cos ¢ tan © (2.5)
sin ® cos P

_ 2.6

qcos@+rcos@ (26)

Observe-se que os vetores ¥, ©, ® nao sao ortogonais entre si. Neste referencial do
corpo onde as velocidades angulares foram acima deduzidas, tém-se as componentes

da aceleracao gravitacional, g, dadas por:
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OX : —gsin®© (2.7)
OY : gcosOsind (2.8)
0OZ : gcos©cosd (2.9)

A abordagem dada aos modelos neste trabalho permite que todo o desenvolvimento
seja feito no referencial inercial, dadas os estados definidos na sua dinamica. Por-

tanto, consideramos aqui apenas um referencial inercial, fixo a Terra.

2.3 Equacoes Dinamicas

A dinamica de veiculos aeroespaciais é bastante abordada na literatura. Greensite
(1970), Cornelisse et al. (1979), Blakelock (1991) e Stovall (1997) apresentam as
equacoes que regem o movimento de um solido, aplicaveis aos veiculos aeroespaciais
tratados neste trabalho. Stovall (1997) apresenta a abordagem mais simples entre

os autores, sendo que os outros trés fazem uma analise bastante completa.

As equacoes de movimento do veiculo aeroespacial utilizado como modelo de si-
mulagao neste trabalho podem ser obtidas a partir da Segunda Lei de Newton (Cor-
nelisse et al., 1979; Blakelock, 1991), ou seja, as forgas externas atuando no veiculo
devem ser iguais a taxa de variacao no tempo do seu momento linear, e os torques
externos se igualam a taxa de variacao no tempo de seu momento angular, sendo
que as grandezas e suas derivadas sao definidas em relagao ao referencial inercial. A

deducao de tais equagoes podem ser encontradas no Apéndice B.

Nas equagoes dinamicas consideram-se também os efeitos ambientais, tais como
influéncias aerodinamicas, ou seja, forcas e torques que tém origem na interagao
do veiculo com a camada atmosférica na qual ele se desloca. Possuem termos tais
como viscosidade cinematica, sustentagao, arrasto, que dependem de parametros do

proprio veiculo, assim como de propriedades do ar.

Também entram nas equacoes termos relativos ao controle, que neste caso, visa o

rastreamento de uma trajetéria pelo veiculo aeroespacial. Para isto, parte- se do
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principio de minimizacao de um funcional. No caso especifico deste rastreamento, a
trajetéria é definida por pontos que delimitam trechos os quais devem ser seguidos
pelo veiculo durante determinado intervalo de tempo. Assim, as duas trajetorias,
a desejada e a real do veiculo, devem se aproximar com o menor erro possivel,
respeitando, entretanto, a capacidade fisica do atuador responsavel pela manobra.
Nao se exige neste caso que a distancia minima entre as trajetorias seja zero, e sim

0 mais proximas quanto seja possivel.

As equacoes dinamicas utilizadas neste trabalho sao equacoes de movimento em um
plano, obedecendo as Leis de Newton, sofrendo influéncia da gravidade, da atmosfera

e do controle.

2.4 Atmosfera e Forcas Aerodinamicas

A influéncia da atmosfera sobre veiculos aeroespaciais é tratada em Cornelisse et
al. (1979) e Blakelock (1991), enquanto a dedugao das forgas, torques e coeficientes
aerodinamicos é feita em Kuethe e Chow (1950) e White (1981), referéncias estas que
tratam da Analise Dimensional, particularmente aplicada a Aerodinamica. Durand
(1943), citado por Kuethe e Chow (1950), fornece suporte matemético a teoria da
Anaélise Dimensional. Uma tabela com dados relevantes relacionados a atmosfera é

fornecido pela National Aeronautics and Space Administration (1966).

Apesar de a massa da atmosfera nao ser significativa ante a massa de toda a Terra,
seus efeitos no deslocamento de veiculos de trajetoria baixa nao sao de forma alguma

despreziveis, devido as forgas aerodinamicas que surgem nestas circunstancias.

No caso tratado neste trabalho, a regiao da atmosfera de interesse é a Troposfera,
regiao mais baixa da atmosfera, que se extende por até 18 km sobre o Equador, e

por até 8 km sobre os pélos (Cornelisse et al., 1979).

A temperatura da Troposfera diminui a medida que se afasta da superficie da Terra
(aquecida pelo Sol e principal fonte de calor para a Troposfera), assim como a sua
densidade e pressao, que, na parte mais alta da Troposfera, chegam a valores que
representam aproximadamente 30% e 22% dos valores assumidos na superficie da
Terra (Cornelisse et al., 1979).
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Seu efeito sobre um veiculo é bastante significativo, seja por fenomenos que podem
ser previstos e considerados, como, por exemplo, o arrasto, até efeitos nao previsiveis,

tais como rajadas de vento e turbuléncias atmosféricas.

No primeiro caso, tais fenomenos podem e devem ser incluidos nas equagoes
dinamicas que ditam a trajetéria do veiculo, enquanto que no segundo caso, a dis-

persao da trajetoria deve ser minimizada por um sistema de controle adequado.

As forcas e momentos aerodinamicos dependem, essencialmente, da velocidade do
veiculo em relagao ao ar e da pressao, densidade e temperatura atmosféricas locais.
Consideraremos aqui, a titulo de simplificacao, que a atmosfera se mantém em re-
pouso em relagao a Terra. Esta simplificacao nao € critica, uma vez que os sensores

embarcados no veiculo nao sao sensiveis a este movimento (Blakelock, 1991).

Parametros importantes para a andlise da aerodinamica do veiculo que se segue sao
o numero de Mach, M,, o nimero de Reynolds, Re, e a pressao dinamica, qg;,, que

serao definidos a seguir:

O ntumero de Mach, M,, representa uma comparacao entre a velocidade do fluido
(ar, neste caso) que se desloca pela superficie do veiculo quando este se move na
atmosfera e a velocidade do som. Quando igualado a unidade representa um fluxo
sonico, enquanto que um numero superior a um representa um fluxo supersonico,
ou seja, a velocidade do fluido é maior do que a velocidade com que uma pequena
perturbagao na pressao se propaga pelo fluido (Cornelisse et al., 1979). Sua defini¢ao

matematica é:

M, = £ (2.10)

Em que:

e M, é o namero de Mach
e V7 é a velocidade linear do ar na superficie do veiculo

e a é a velocidade do som no ar
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O ntmero de Reynolds, Re, é considerado o parametro mais importante no estudo
da Mecanica dos Fluidos (Cornelisse et al., 1979). Representa a importancia relativa

das forgas inerciais em relacao as forgas viscosas, sendo dado por:

Re = 2! (2.11)
W

Em que:

e Re ¢é o numero de Reynolds
e p ¢ a densidade do ar
e [ é o comprimento caracteristico do veiculo

e /i ¢é a viscosidade dinamica do ar

A pressao dindmica qg,, pressao relacionada com o movimento do ar (Kuethe e
Chow, 1950), é definida como:

1
5,01/1% (2.12)

qdin =
Tais nimeros podem ser obtidos através da Analise Dimensional (White, 1981). A
Analise Dimensional consiste de um método para reduzir a complexidade e variedade
de variaveis experimentais, agrupando estas variaveis em numeros adimensionais,

cujo conjunto, e nao as variaveis em separado, influenciam certos fenomenos.

O método consiste em se considerar que se uma equacao matematica, em especial
uma equacao algébrica, representa fenomenos fisicos, obrigatoriamente esta equagao
deve ser consistente dimensionalmente (Kuethe e Chow, 1950). Este fato ajuda a
agrupar variaveis em combinagoes relevantes, chamadas numeros adimensionais,
que sempre ocorrerao na descricao matematica do problema, fazendo com que as

equacoes originais possam ser escritas em termos de tais ntimeros adimensionais.
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A propriedade matematica que garante isto é apresentada pelo Teorema Pi, que
sera apenas enunciado neste trabalho no Apéndice C, sendo sua prova encontrada
em Durand (1943), citado por Kuethe e Chow (1950).

Assim, supondo-se que uma forca de mdédulo F experimentada por um corpo se
deslocando em um fluido, como o ar, depende apenas da densidade do fluido, p,
da velocidade linear do fluido sobre a superficie do corpo, Vr, do comprimento
caracteristico do veiculo, [, da viscosidade do fluido, i, e da velocidade do som, a,

ou seja:

F=f(p,Vr,l,pi,a) (2.13)

Podemos escrever.
g = F_f(p7 VTylaluaa) (214)
g(F,p,Vr,l,p,a) = 0 (2.15)

E, sabendo que esta equacao contém seis varidaveis mas apenas trés de dimensoes
fundamentais, (p, Vr, ) constata-se que ha trés produtos II, envolvendo as demais
variaveis (F, p, a). Escolhendo o grupo de varidveis K como constituido das varidveis

p, I, Vp, temos os seguintes produtos II:

I, = fl {F7 P VTvl} (216)
Iy = f2 {,U,P, VTJ} (217)
Iy = fs{a,p,Vr,1} (2.18)

Sabendo que estas varidveis devem ser reunidas de forma a constituirem grupos

adimensionais, chega-se a:
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m = — 2.1
' pVEL2 (2.19)
m, = AV (2.20)
U
M, — T (2.21)
a

em que podemos reconhecer II; e II3 como sendo, respectivamente, o nimero de
Reynolds e o nimero de Mach, enquanto II; representa o coeficiente de forca adi-
mensional, C'; que é uma funcdo apenas do numero de Reynolds (White, 1981).

Logo:

1
F = 5vaj‘%z2 (2.22)

Em que C' = C(Re,l), e | é influenciado diretamente pelo angulo de ataque.

Sabendo-se que as grandezas u, p, a, entre outras, variam grandemente nao s6 com o
local considerado, mas também com o tempo, na pratica o que se faz é a estimativa de
seus valores médios, utilizados em modelos de Atmosfera de Referéncia ou mesmo a
Atmosfera Padrao (Cornelisse et al., 1979). Neste trabalho s6 consideraremos valores

tabelados para estas grandezas.

Para deduzir as expressoes da forca aerodinamica serao feitas algumas simplificagoes,
a saber: o vetor velocidade do veiculo pertence a um dos planos de simetria do
veiculo; um dos planos de simetria coincide com o plano de trajetoria do veiculo.
Chamaremos de angulo de ataque ou incidéncia, representado por «, o angulo do
vetor velocidade linear do veiculo para seu eixo longitudinal. Caso o vetor veloci-
dade estivesse em outro plano de simetria, definiriamos um angulo de derrapagem,
representado por (3. Estes nomes sao padrao no estudo da aerodinamica de veiculos
aeroespaciais (Cornelisse et al., 1979). Para a defini¢ao das grandezas aqui mencio-

nadas, observe a Figura 2.2.

Assumimos também que a forca aerodinamica total, F,, também se encontra no
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> X

F1icurA 2.2 — Forcas aerodinamicas em um veiculo, centros de pressao e massa em

uma manobra plana.

FoNTE: Adaptada de Cornelisse et al. (1979).

plano da trajetoria, e o ponto onde a linha de forca de ﬁa encontra a linha de cen-

tro do veiculo é chamado centro de pressao, C'P. Se nao ha resultante de momento

aerodinamico no veiculo, C'P coincide com o centro de massa CM, que também assu-

mimos aqui estar sobre a linha de centro do veiculo. Caso nao coincidam, haverd um

momento aerodinamico atuando no veiculo, na direcao do eixo y, chamado momento

de arfagem, cuja expressao é dada por:

em que:

conforme a Figura 2.2.
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Pode-se decompor a forga aerodinamica F, em duas componentes: a sustentacao L
e o arrasto, D , normal e paralela, respectivamente, a velocidade Vp; ou também em
uma forga normal N e uma forca tangencial, T, normal e paralela, respectivamente,

a linha de centro do veiculo aeroespacial.

Momentos aerodinamicos que venham a surgir nas diregoes z e x sao chamados
momentos de guinada e rolagem, respectivamente, sendo representados por N’ e L/,

nao indicados na Figura 2.2.

Para descrever fenomenos aerodinamicos em funcao de coeficientes adimensionais,
definimos uma area para referéncia, que geralmente é tomada como a area da secao
reta do veiculo (Cornelisse et al., 1979). Assim, denominando o didmetro da base do

veiculo d, tem-se a area da sua segao reta:

S = %dQ (2.25)

E, representando o volume como Sd, teremos as expressoes para for¢as e momentos:

L = CrqainS (2.26)
D = Cpquind (2.27)
' = CiqunSd (2.28)
M = CnganSd (2.29)
N' = CoquinSd (2.30)

Assim definem-se sustentacao, arrasto e momentos aerodinamicos, além de se defi-

nirem de forma andloga as forcas normal e tangencial, entre outras grandezas.

Em geral, para casos em trés dimensoes aparecem trés coeficientes de forca e trés
coeficientes de torque independentes. Ja no caso bidimensional, onde se considera
que as forgas aerodinamicas se encontram em um plano de simetria, ha apenas dois

coeficientes de forca, C, e Cp e um coeficiente de torque, C,, independentes. A
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determinacao destes coeficientes considera, principalmente os nimeros de Mach e

Reynolds envolvidos no problema.

Supondo que estas forcas e momentos variam pouco em torno de um certo va-
lor, pode-se realizar uma expansao das forcas e momentos em torno do ponto de
operacao através da série de Taylor. Ignorando termos de ordem superior desta série
chegamos ainda a outros coeficientes aerodinamicos que sao chamados derivadas de

estabilidade. Assim, teremos a expansao de Taylor:

FF = Fy+F,o+Fya+ ... (2.31)
M' = Mg+ M,a+ Mg+ M,é+ ... (2.32)

em que:

e F| é constante, sendo nula para veiculos simétricos

e M| é constante, sendo nulo para veiculos simétricos

F . : S
e [, = — padrao seguido para as outras variaveis

Ja

E possivel reescrever as equacoes 2.31 e 2.32 da forma:

d
F = (CFO + CFaOd) qde -+ (C’Faa —+ Cqu) qdeW + ... (233)
T
d2
M = (Cmo + Cma&) qded + (CmaOé + C’mqq) QdinSW + ... (234)
T

d
O uso de um tempo adimensional faz com que o termo v surja, de forma que:
T
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Estes termos, tais como Cf,, C,,, etc. sao chamados derivadas de estabilidade. As

a =

(2.35)

derivadas de estabilidade relativas a amortecimentos nao serao usadas neste traba-
lho, uma vez que seus valores sao muito pequenos em relagao aos outros parametros

envolvidos no fenomeno para o veiculo em questao.

A influéncia da atmosfera considerada aqui neste trabalho serd o arrasto atmosférico.
Para calcular sua influéncia, consideramos a altura na qual o veiculo voa (que afetara
a densidade do ar), e o coeficiente aerodinamico Cp, que por sua vez depende do

numero de Mach.

2.5 Controle

O controle ¢é o sistema da planta responséavel por fazé-la evoluir no tempo conforme
se deseja. Para isto, deve-se formular uma lei de controle, que é uma expressao
para definir a evolucao desejada para o sistema, ou a expressao que fara com que
o sistema se comporte como se objetiva. Controle 6timo é a lei de controle que faz
com que o sistema evolua conforme estabelecido pela lei, porém de forma a otimizar
algum dos parametros envolvidos no problema, ou um conjunto deles, tais como
tempo, trajetoria, consumo de combustivel, etc. No caso do controle 6timo que visa
diminuir (ou otimizar) a diferenca entre a trajetéria seguida no espago de estados
por um veiculo e a trajetéria desejada, define-se o rastreamento de uma trajetéria.
No caso de a trajetéria desejada estar na origem do espaco de estados, temos o caso

particular de um regulador (Kirk, 1970).

Técnicas de Controle Cléssico podem ser encontradas em Ogata (1997), que dis-
cute o projeto de controle sem, no entanto, enfatizar aspectos de estimacao nem de
otimizacao da lei de controle projetada. A teoria de controle voltada para o caso es-
pecifico de veiculos aeroespaciais pode ser encontrada nos livros de Greensite (1970),
Cornelisse et al. (1979) e Blakelock (1991), que abordam inclusive alguns tipos de
atuadores existentes de forma particular. Projetos de controle 6timo podem ser en-

contrados em Kirk (1970), onde sdo tratadas técnicas de otimizac¢do de sistemas,
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voltadas para controle. E a referéncia mais diddtica encontrada na érea de Célculo
Variacional e Controle ()timo, tratando desde problemas de rastreamento, até si-
tuagoes de rendez-vous. Este assunto pode, ainda, ser encontrado em Takahashi et
al. (1972) e Bryson Jr e Ho (1975), que abordam o contexto do controle 6timo, assim
como os casos de rastreadores e reguladores em particular. Apesar de tratarem ape-
nas de controles deterministicos, estas referéncias podem ser utilizadas para controle
baseado em estimacoes de estado detalhadamente estudadas no livro de Maybeck
(1979).

Sistemas de controle desempenham, nos dias atuais, um papel muito importante em
projetos de engenharia, em particular, pilotagem, guiagem, controle de temperatura,
entre outros subsistemas de veiculos aeroespaciais. Podem ser basicamente de dois

tipos: em malha aberta ou em malha fechada (Ogata, 1997).

Sistemas de controle em malha aberta sao sistemas cujas saidas nao afetam a acao
do controle. Portanto, nao ha necessidade de se medir as saidas e muito menos de
reenvia-las ao controlador. O controle corresponde a uma operacao fixa, em funcao
do tempo, que pode nao produzir o resultado desejado caso as outras entradas sejam
muito diferentes das entradas previstas, ou mesmo em caso de disturbios. Por nao ter
realimentacao, deve ser cuidadosamente calibrado para que o resultado do controle
seja satisfatério. O controle em malha aberta deve ser utilizado quando se conhece
com razoavel certeza as outras variaveis de entrada da planta, assim como suas
saidas, e na auséncia de disturbios, sejam eles internos ou externos. Em tais tipos de
plantas o controle em malha aberta é satisfatério, proporcionando ainda um baixo

custo para a planta controlada.

Sistemas de controle em malha fechada medem a diferenca entre o estado real da
planta e o estado desejado e produzem uma série de acoes que, idealmente, di-
minuirdo este erro através de processos interativos (Johansson, 1993); ou seja, ao
contrario do sistema em malha aberta, se baseia em realimentagoes dos estados na
lei de controle. O estado desejado pode conter nao somente o estado medido, mas

também suas derivadas e/ ou integrais, entre outros tipos de combinagoes.

Portanto, para se controlar um veiculo aeroespacial, deve-se conhecer com razoavel
9 9
precisao seu estado real, uma vez que ele esta sujeito a disturbios internos e externos,

nem sempre possiveis de serem modelados, além de ter entradas variaveis. O estado
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real pode ser aproximado por modelos dinamicos propagados, medidas fornecidas
por sensores, ou, idealmente, uma ponderacao entre os dois, feita através de um
filtro (Estimacao de Estados).

2.5.1 Controle Otimo

No caso tratado neste trabalho, é desejavel se formular uma lei de controle 6tima,
ou seja, determinar a lei de controle que satisfaca os vinculos presentes no sistema,
extremando algum critério de desempenho. Este critério devera refletir o desejo de
se levar o estado do sistema préximo a um estado de referéncia, considerando os

vinculos fisicos envolvidos no problema.

Formular uma lei de controle 6timo é encontrar a melhor estratégia de controle,
dados a planta a ser controlada, a funcao custo a ser extremada e os vinculos fisicos.
Geralmente esta lei depende da saida do sistema, representando, portanto, um sis-

tema de controle em malha fechada.

A técnica para se determinar tal controle evoluiu do Célculo Variacional, e, para
aplicé-la, deve-se inicialmente formular o problema como um problema de Controle

()timo, seguindo os passos a seguir (Takahashi et al., 1972):

1) Fazer uma descrigdo matematica do processo ou planta a ser controlada, em

forma de equagbes dinamicas, Vt € [to,tf] como:

i(t) = [la(t),u(t),?)

2.36
z(to) = 1z (236)

2) Determinar o estado inicial z(tg) das equagoes dinamicas que descrevem o
sistema, assim como especificar o estado final x (), em que t; é o tempo

final, nao necessariamente especificado de antemao;

3) Definir o indice de desempenho J:

= Y o (t),u(t), 0 de (2.37)

em que:
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e fp ¢ uma funcao custo pré-determinada
e x(t) representa o vetor de estados do sistema, em fun¢ao do tempo

e u(t) representa o vetor de controle atuando sobre o sistema, em funcao

do tempo;

4) Determinar os vinculos fisicos no vetor de estados z(t) e/ ou no vetor de
controle u(t), ou seja, delimitar a regiao no Espago de Estados onde o vetor
z(t) pode estar, e também o esforgo de controle e sua variacao que podem ser

despendidos.

No caso deste trabalho, o indice de desempenho deve refletir o erro entre a trajetéria
desejada e a trajetéria real que o estado do veiculo descreve, ou seja, tem-se aqui

um problema de rastreamento.

O problema de rastreamento consiste em levar e manter o estado z(t) do sistema

tao préximo quanto possivel do estado desejado r(t) no intervalo [to, tf].

Para isto, o indice de desempenho quadratico deste problema seria:

7= / 2 () — £ O Qr (8) [2(t) — r (1) dt (2.38)

_ 1 / "le @) —r @) 12, ot (2.39)

2 to

em que Qg (t) ¢ uma matriz n x n positiva semi definida V¢ € [ty,tf]. Os elementos
da matriz Qg (t) sdo selecionados para definir um peso da importéancia relativa dos
desvios nas diferentes componentes do vetor de estados e para normalizar os valores
numéricos dos desvios. Por exemplo, se Qr (t) é uma matriz diagonal constante e g;;

¢ zero, isto indica que os desvios de x; nao influenciam o indice de desempenho.

Se o conjunto de controles admissiveis é limitado, i.e., |u; (¢)| < 1,7 =1,2,...,m,
entao o funcional acima é um funcional razoavel para o problema. Entretanto, para
o caso de controles nao limitados, a minimizacao daquele funcional resultara em

controles com impulsos e suas derivadas. Para evitar a necessidade de se limitar os

47



valores admissiveis de controle, ou considerando a energia do controle conservada,
podemos utilizar o funcional quadratico modificado, que considera as limitagoes no

controle:

[ {120 - 2Oy + [w0" Rruo] e 2a0)
[ 20 = 200 By + ] (2:41)

N~ N~

Sendo Rp(t) uma matriz m x m positiva definida Vt € [ty, ] (Kirk, 1970).

Se a planta é linear, este funcional leva a um controlador 6timo mais facil de se
implementar. Pode ser especialmente importante que os estados sejam préximos ao

valor desejado no tempo final. Neste caso, o funcional:

1 1 (U
J = 3l (t) = () i, + 5 / [z (t) = £.(&) [2n) + lullfp] &t (242)

to
podera ser utilizado. Hg ¢ uma matriz real positiva semi definida n x n.

Um caso especial do problema do rastreador é o regulador, em que o valor referéncia
do vetor de estados ¢ nulo, ou seja: r (t) = 0,Vt € [to,ts]. O regulador é um con-
trolador em malha fechada que mantém um sistema estavel dentro de uma regiao
proxima a origem do Espaco de Estados sem, no entanto, dispender mais controle
do que o sistema suporta (Bryson Jr e Ho, 1975). Para problemas envolvendo uma
planta linear e um indice de desempenho quadratico, o controle 6timo pode ser en-
contrado como uma fungao linear variante no tempo dos estados do sistema. Sob
certas condigoes esta lei de controle 6timo se torna invariante no tempo. Os resul-
tados a seguir se devem aos trabalhos de R. Kalman (Kirk, 1970). Seja uma planta

descrita pelas equacgoes de estado lineares:

i) =AMzt +BE)u) (2.43)



Onde z(ty) = z,.

Na Equacgao 2.43 os coeficientes podem ser variantes no tempo. O funcional a ser

minimizado é:

J = %f (ty) Hrz (ty) +%/f 2" ) Qr )z (t) +u" (1) Rr () u(t)] dt  (2.44)

to

O tempo final ¢; é fixo, Hr e Qg(t) sdo matrizes reais positivas semi definidas, Rp(t)
¢ uma matriz real positiva definida. Assume-se que os estados e controles nao sao
limitados, e z (t;) € livre. O significado fisico deste funcional é: deseja-se manter o
vetor de estados o mais prozimo possivel da origem sem um grande gasto de controle.

O Hamiltoniano é, Vt € [to, tf]:

1, 1
A (z(t),u(t),pt),t) = 3z (t)Qr () z(t) + JU (t) Rp () u(t)+ (2.45)
+p" () A() z () +p" (8) B(t) u(?)
e as condigOes necessarias para otimalidade sao, Vt € [to, ty]:
P = S =A@ )+ BOW) (2.46)
P =~ = Qulte (1)~ AT (1) (2.47)
0 = 20 Rafow + B (0 (1) (2.48)

Com condicoes de contorno:
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p(ty) = Hgx(ty) (2.49)

ou seja, o controle étimo fornece, Vt € [to, ty]:

u' () = —Rz' () BY (t)p" (1) (2.50)

Observe-se que a existéncia de Ry'(t) é garantida, por ser Ry (t) uma matriz definida

positiva.

R. Kalman provou que p*(t) é uma fungao linear dos estados do sistema (Kirk,
1970), ou seja, Vt € [to, ty]:

p(t) £ Pr(t)z*(t) (2.51)

Em que Pg(t) obedece a equagao de Riccati:

Pr(t) = —AT(t)Pr(t) — PE(t)A(t) — Qr(t) + Pr(t) B(t)RR (t)BY (t) Pr(t) (2.52)

Com condi¢ao final Pg(tf) = Hp.

Ou seja, o controle 6timo é dado por:

w(t) = —R(O)BT(t)Pr(t)z(t) (2.53)
— —K(t)z(t) (2.54)
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Em que K(t) = R7(t)BT(t) Pr(t).
Este controle pode ser aplicado continuamente ou discretamente na planta. No caso
de aplicagao discreta, escolhe-se uma taxa de amostragem na qual a matriz K (t)

sera calculada.

No caso abordado neste trabalho, foi utilizado um regulador de erros, ou seja, espera-

se levar o erro entre o estado desejado r(t) e o estado real x(t) a zero. Assim,

J = %A@T (tf) HRA@(tf)+%/0tf (A2 (£) Qr (£) Az (£) + Au” (t) Ry (£) Au (1)] dt

(2.55)
O Hamiltoniano é, Vt € [to, t¢]:
A (Az(t), Au(t),p(t),t) = %Af (t) Qr (t) Az (t) + %Au (t) Rr (t) Au () +
+pt (6) A(t) Az (t) +p' (1) B(t) Au(t)

(2.56)

e as condigoes necessarias para otimalidade sao:
M) = % = AW () + BOAL () (2.57)
PO = o - Qu(da(t) ~ AT (1) (2.58)
0 = S = Ra()du + B0y (1) (2.50)

Com condigoes de contorno:
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p(tr) = HrAz(ty) (2.60)

Au* (t) = —Rg' (t) B" (t) p* (1) (2.62)

p*(t) £ Pr(t)Az*(t) (2.63)

Ou seja, o controle 6timo é dado por:

Au'(t) = —R (OB (t)Pa(t)Ax(t) (2.64)

Em que K(t) = R7Y(t)BY(t)Pg(t).

Este incremento de controle, Au(t) serd somado ao controle de referéncia w,.(t).

2.6 Estimacao de Estados

Maybeck (1979), Brown e Hwang (1997) e Welch e Bishop (2001) realizam uma
abordagem completa da teoria da estimacao. Nestas referéncias encontra-se desde a
teoria axiomética de probabilidade, desenvolvendo os conceitos necessérios para a
compreensao de estimadores, até a deducao do filtro de Kalman. Também é apresen-
tado nestas referéncias o contexto em que se insere a teoria da estimacao, desenvol-
vendo o assunto desde modelos de sistemas deterministicos, passando pela inclusao

de variaveis aleatdrias até a deducao de estimadores e filtros. Maybeck (1979) apre-
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senta, ainda, uma secao onde trata da aplicacao do filtro de Kalman para sistemas
de navegacao inercial, amplamente aplicaveis neste trabalho. Uma abordagem super-
ficial do filtro de Kalman também pode ser encontrada em Stovall (1997), enquanto

que aplicagbes préticas foram bastante discutidas em Kuga (2003) e Lopes (2003).

A maneira como as variaveis do sistema estudado evoluem sao de extrema im-
portancia para este trabalho. Isto pode ocorrer deterministicamente, ou seja, se-
guindo um padrao cuja evolucao no tempo é conhecida, ou estocasticamente, onde o
valor da varidvel em cada instante é dado de forma probabilistica (Takahashi et al.,
1972). Neste tltimo caso se incluem os casos de ruidos nos sensores e perturbagoes
na dinamica do sistema. Para se extrair deste sistema informacoes mais fiéis a rea-
lidade, deve-se proceder uma filtragem dos dados obtidos. Um filtro é um algoritmo
que processa dados de forma a extrair deles informacgoes relevantes. O Filtro de
Kalman é o algoritmo recursivo 6timo para processamento de dados, no caso de

evolugoes lineares do sistema (Maybeck, 1979).

Usualmente, quando se projeta uma Lei de Controle para um sistema, seu desen-
volvimento é feito assumindo que a planta a ser controlada é deterministica. Assim,
quando aplicado na planta real que sofre a influéncia de fendmenos nao perfeitamente
modelados ou mesmo nao modelados e que conta ainda com sensores imperfeitos que
fornecem medidas com ruidos e bias, o sistema de controle pode nao funcionar exa-

tamente da forma para a qual foi projetado.

Assim, para que a Lei de Controle funcione de forma apropriada, sua entrada deve
ser a mais proxima possivel do valor real do estado. Para tanto, o que se deve fazer
¢ uma ponderacao entre a informacao prevista pelo modelo tedrico e as informagoes

ruidosas providas pelos sensores.

Neste trabalho, o algoritmo utilizado para tal ponderagao é o Filtro de Kalman,
que é o estimador 6timo para sistemas lineares. O Filtro de Kalman combina todas
as medidas disponiveis com o conhecimento prévio da dinamica do sistema e dos

sensores de forma a minimizar o erro estatisticamente (Maybeck, 1979).
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2.6.1 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman pode englobar trés casos distintos: dinamica e medidas continuas,
dinamica continua e medidas discretas ou, ainda, dinamica e medidas discretas.

Neste trabalho abordaremos o caso onde a dinamica é continua e a medida é discreta.

Ainda, podemos classificar os possiveis tipos de filtro de Kalman como: filtro de
Kalman propriamente dito, em que a dinamica do sistema ¢é linear, ainda que seja
variante no tempo, e filtros estendido e linearizado de Kalman, onde a dinamica do

sistema nao ¢ linear, precisando, portanto, passar por uma linearizacao.

Trataremos aqui o caso do filtro de Kalman com dinamica continua e medidas dis-

cretas.

Para um sistema cuja dinamica obedece a equacao Vt € [to, t/]:

&= A(t)z+ B(t)u+ G(Hw (2.66)

Com condigao inicial x(tg) = .

E que tem medidas discretas, nos instantes t, = kT + to, Vk € {0,1,..., N}, com
N (tr—t)

T onde T' é o periodo de amostragem, indicadas pelo subscrito k:

Em que:

e 1(t) ¢ o estado a ser estimado

e 1, ¢ o estado inicial, modelado como uma variavel aleatéria independente

gaussiana N (z,, Pro)

e A(t) é a matriz que descreve a dinamica de x(t)
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e B(t) ¢ a matriz de ponderacao do controle

e u(t) é o vetor de controle atuando na planta

e G(t) é a matriz de adi¢ao do ruido dinamico

e 2, ¢ a medida do estado z realizada no instante

e Hp, é a matriz que relaciona as medidas z ao estado z no instante t;

e w é o disturbio sobre a dinamica, modelada por um processo estocastico branco

gaussiano N (0, Qr)

e v, é oruido sobre a medida no instante ¢;, modelado por uma seqiiéncia branca

gaussiana N (0, Ryy)

No caso de um sistema cuja dinamica pode ser descrita de forma linear, as equagoes

de propagacao do filtro de Kalman, Vk € {0,1,..., N}, podem ser escritas da forma:

Zk = (ﬁk,kfli'k—l + / ' (b(tk, T)B(T)Q(T)dT (268)
Pp, = ¢tk,tk,1pF<tk71>¢g;,tk71 +
n / " 1 G(P)Qr(P) G (1, ) dr (2.69)

Em que:

® I, =z, ¢ a condigao inicial utilizada para a propagacao
e Pro = Ppj é a covariancia da condigao inicial de z
e T, é a estimativa do estado x propagada para o instante ¢

e P representa a covariancia do estado z propagada para o instante t;

b ¢kz,k—1 = €$p(ftk

+ A(T)dT) é a matriz de transicao do estado do instante ¢j_;
ao estado t
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e Qr(t) é a matriz de densidade espectral de poténcia do distirbio w, ou seja,

As equagdes de atualizacao do estado sao, Vk € {1,2,..., N}:

- - -1
Ky, = PpiHpy (HrePriHpy, + Rev) (2.70)
Ppy = (I — KyHpy) Pry, (2.71)
Ty = z, + Ky, (ék - HFka) (2-72)

Em que:

® Rpj € a matriz de covariancia dos erros das observacoes, ou seja, do ruido v,
e K é o ganho de Kalman

e Hpj é a matriz que relaciona as medidas aos estados, no instante

e [ é a matriz Identidade

e O termo (z, — Hpy,) é chamado residuo, ou seja, é a diferenca entre a medida

e o estado propagado

2.6.2 Filtro Estendido e Filtro Linearizado de Kalman

O Filtro de Kalman se aplica a casos de processos e medidas governados por equagoes
lineares estocasticas. Para se aplicar a teoria a processos ou medidas nao lineares
estocasticas é utilizado o Filtro Estendido de Kalman, ou FEK (Welch e Bishop,
2001).

Utilizando principios parecidos com os da série de Taylor, podemos linearizar as
equacoes em torno da estimativa atual utilizando as derivadas parciais das fungoes
do processo e da medida para computar as estimativas, ainda que em relagoes nao
lineares (Kuga, 2003).
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O filtro estendido é uma abordagem diferente para se utilizar as mesmas equagoes
lineares do filtro de Kalman. Neste caso, faz-se uma linearizacao da dinamica em
torno de uma trajetéria de referéncia atualizada a cada processamento das medidas
no instante correspondente (casos de modelos imprecisos ou simplificados). Uma
abordagem parecida pode ser utilizada caso a trajetéria de referéncia seja calculada
de antemao (no caso de um modelo da dinamica bastante preciso) ou trajetdrias
de referéncia. Este caso apresenta vantagens computacionais, pois as covariancias
e ganhos podem ser calculados offline e ser apenas consultados, deixando a CPU
livre apenas para processar as medidas. E o caso mais adequado para situagoes de
sistemas que operam em tempo real, embora nem sempre a dinamica permita seu

uso.

Assim, seja o sistema dinamico governado pela equagao Vt € [to, t¢]:

i(t) = f(z(t), u(t), ) + G(t)w (2.73)

Com condigdes iniciais z(tg) = x4, o = N(zy, Pro)

Com medidas discretas dadas por, Vk € {0,1,..., N}:

2, = h(zy) + vy, (2.74)

As equagodes de propagacao, neste caso, sao dadas por:

Em que:
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[} Fp(to) - PFO

_ Of (x(t),u(t),t)
ox 2(t)=2(t)u(t)=u(t)

Ou, analogamente, podemos propagar a covariancia de forma discreta. Neste caso,
a Equagao 2.76 se torna, Vk € {0,1,..., N}:

Pri = G0, Pr(ti-1)ér 4+ ThQplE (2.77)

® Orp1 = exp(ftikil A(1)dT) é a matriz de transi¢ao do estado do instante t;_4

ao estado t

o 0QrIT = [F 601 G(T)Qr(1)GT (1)L, dT

2.7 Ambientes de Modelagem, Identificacdao e Simulacao

Oren (2002) trata, superficialmente, do desenvolvimento da modelagem e simulagao
na ciéncia desde seus primérdios, definindo alguns dos requisitos essenciais para que
a técnica seja confidvel e utilizavel. Davis (1998) também indica desenvolvimentos
na area de simulacao, embora com um enfoque diferente deste trabalho. Uma apre-
sentacao de ambientes de modelagem, identificacao e simulacao - MIS é feita por
Linkens (1993), onde sdo mostradas varias ferramentas de Computer-Aided Control
System Design (CAD) para sistemas de controle, incluindo requisitos e componen-
tes de ambientes de MIS. Uma comparagao de varias ferramentas de simulagao é
feita por Steinhaus (2002), onde o autor enfatiza principalmente a programagao ma-
tematica, analise de dados e funcionalidades de simulacao para um volume grande
de dados. Trivelato e Souza (2001) fazem uma comparagao inicial dos dois ambientes
utilizados neste trabalho, MATLAB®/ Simulink e MATRIXx®/ SystemBuild para
aplicagoes em modelagem e simulagao de veiculos aeroespaciais, porém, com uma
visao mais geral do que a pretendida neste trabalho. Para o aprendizado destes am-
bientes foi utilizado o préprio material fornecido pelos fabricantes, The MathWorks
(2005) e National Instruments, 2003. No caso do MATLAB®, ainda foi utilizado o
material didatico de Abdallah (2002), uma excelente referéncia para o aprendizado

basico de MATLAB®.
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A implementacao destes algoritmos e as simulagoes dos sistemas estudados é feita
numericamente em computadores, podendo ser feita em linguagem de programacao
procedural ou em ambientes de modelagem, identificagao e simulagao - MIS. Am-
bientes de MIS sao ambientes para computagao interativa (Linkens, 1993) que per-
mitem que projetos de controle, que sao por esséncia dependentes de computagao
numérica, sejam feitos mais rapidamente e de forma otimizada, além de proporcionar

a possibilidade de uma programacao visual.

Estes ambientes oferecem ferramentas mais poderosas para a modelagem e simulagao
de sistemas fisicos com mais eficiéncia que a programagao convencional e em um
ambiente mais amigavel e intuitivo, suprindo o esfor¢co de modelagem e simulagao
numérica exigido. Sao utilizados na engenharia para projeto, simulacao e imple-
mentacao de sistemas de controle em varias aplicagoes. Seu uso melhora a atividade
de projeto e acelera o desenvolvimento dos produtos utilizando logica de controle

em tempo real.

Ambientes de MIS, construidos em arquitetura orientada a objetos, foram evoluindo
com o tempo, através da introducao de facilidades e funcionalidades, tanto para o
momento da simulagao, como para a analise posterior dos seus resultados, através
de uma interface gréafica com o usudrio (GUI) (The MathWorks, 2005, National
Instruments, 2003).

Neste trabalho sera feita a simulacdo de um problema de rastreamento utilizando
dois ambientes integrados de MIS: o0 MATLAB®/ Simulink ¢ o MATRIXx®/ Sys-
temBuild, para anélise dos ambientes e posterior comparacao das funcionalidades e

resultados apresentados por eles.

Estes ambientes de MIS, em particular os dois utilizados neste trabalho, foram de-
senvolvidos a partir de conceitos da algebra linear como ferramenta para construgao
de suas funcionalidades, possuindo bibliotecas especificas que permitem uma com-
putagdo de matrizes bastante eficiente (The MathWorks, 2005, National Instru-
ments, 2003).

A escolha destes ambientes deve-se ao fato de um deles, o MATLAB® / Simulink, ser
bastante difundido no mundo todo, principalmente no meio académico, enquanto que

o outro, MAT RIXX®/ SystemBuild é o ambiente padrao na industria aeroespacial
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norte - americana.

Além da prépria estrutura dos ambientes, eles contam com modulos, como lingua-
gem propria para computacao técnica, modulo para simulagao em ambiente grafico,
ferramentas para geracao automatica de codigo e documentacao, médulos que inte-

ragem com outros softwares e com dispositivos de hardware, entre outros.

Estes médulos podem ser vistos nas Figuras 2.3 e 2.4, que apresentam as arquiteturas
dos ambientes MATLAB®/ Simulink e MATRIXx®/ SystemBuild, respectivamente
(The MathWorks, 2005; National Instruments, 2003):

Simulink Product Family Application-Specific Products
W W" m m .
[ — o

~ Signal Processing
m J and Communications
-— ' - -
 Fixed-Point Modeling
7 smumnoﬂ AND MUDEL—BASED DESIGN _\m
y — -
- Y R
e Y =
R — o ot
A . o
P — — ‘
— \ and Analysis
HE A T | | .

MATLAB Product Family

FiGurA 2.3 — Arquitetura da familia MATLAB.
FoNTE: The MathWorks (2005).

Entre suas aplicagoes tipicas destacam-se Mateméatica e Computagao, desenvolvi-
mento de algoritmos, aquisi¢ao de dados, anélise de dados, exploracao e visualizagao,
graficos cientificos e de engenharia, e outras ferramentas que juntas caracterizam
uma modelagem e simulacao de um sistema fisico. Para isto, contam com bibliotecas
de fungoes matematicas, que sao basicamente as colegoes de algoritmos computa-
cionais desde os mais simples (como somas e funges trigonométricas basicas) até
fungoes mais complexas (como inversao de matrizes, autovalores, fungao de Bessel e
FFT’s) (The MathWorks, 2005; National Instruments, 2003).
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: Documentlt 'E‘I
Systquulld ) Autsmatic Dacumentation i
Simulation and Modeling Generation W

Xmath ot (VW
Analysis =
and Visualzation % e

AutoCode
Autcrmatic C & Ada

Code Generation

Rapid Prototyping
Hardware in
the Loop

F1GURA 2.4 — Arquitetura da familia MATRIXx.
FONTE: National Instruments (2003).

Estes ambientes sao abertos e programaveis, suportando insercao de funcoes pelo
usudrio tanto em sua linguagem prépria como em rotinas em FORTRAN, C e C++,

permitindo a interagao destas rotinas com o proprio ambiente.

Possuem em sua estrutura um simulador grafico que permite que a descri¢ao do pro-
blema seja feita graficamente, através de diagramas de blocos. Oferecem ferramentas
para a realizacao de simulagoes de sistemas e analise do seu comportamento, além
de proceder a avaliacao do seu desempenho e realizar correcoes em projetos a partir

de uma representacao grafica do sistema.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA

3.1 Formulagcao do Problema

Consideraremos neste trabalho um veiculo rastreador V'1 cuja trajetoria cumpre trés
etapas bem definidas, a saber: 1) a fase de langamento, quando ele se desprende do
veiculo langador; 2) a fase de cruzeiro, onde V'1 rastreia uma trajetéria bem definida
em dire¢ao a um veiculo rastreado V'2; e 3) a fase terminal, onde V1 rastreia o préprio
V2, buscando um rendez-vous com ele. Aqui abordaremos a segunda fase, quando
V1 nao estd mais sob acao das turbuléncias provocadas pelo veiculo lancador, sua
variacao de massa é menos critica, e sua trajetéria de referéncia é definida por
way points, e nao pela trajetoria de V2. Os chamados way points sao pontos bem
definidos, que indicam o caminho que deve ser seguido aproximadamente pelo veiculo

rastreador.

Os way points sao definidos para que a trajetéria na fase de cruzeiro se adapte
aos acidentes geograficos locais ou atendam algum critério de otimalidade, tal como

tempo de percurso ou consumo de combustivel.

Durante a fase de cruzeiro, que é a fase de maior duracao na trajetoria do veiculo,
as estimativas da posicao e velocidade de V2 sao realizadas através da medida do
angulo da linha de visada, ainda que aquelas nao sejam utilizadas para a lei de
controle de V1.

Assim, esta lei de controle devera ser projetada visando apenas o rastreamento da
trajetéria definida por pontos, segundo algum critério de otimalidade, que, neste
caso de rastreamento, reflete a minimizacao do erro entre uma trajetoria desejada e

a trajetdria descrita por V'1 no espaco de estados.

Este problema, tanto na fase de cruzeiro quanto na fase terminal, envolve dois
veiculos: o veiculo rastreador (V1) e o veiculo medido (V2). V1 possui uma pla-
taforma inercial que permite a medida de sua posicao e velocidade inerciais, além
de um autodiretor que mede o angulo da linha de visada 6,. Estas grandezas estao

definidas na Figura 3.1. A medida que V1 mede indiretamente a posicao de V2, ele
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realiza as estimativas da posicao e velocidade de V2 através do algoritmo do filtro

de Kalman.

Caso V'1 esteja impossibilitado de captar o sinal de V2, ele deve ser capaz de predizer
a posicao e a velocidade do centro de massa de V2 a partir dos dados de medidas
anteriores (mesmo com incertezas e ruidos) ainda que nao conheca a dinamica de

V2. O esquema do problema estd mostrado na Figura 3.1:

“Way Points”
Rastreamento da trajetoria

V1 Vx1

r ~~1f,~ angulo da linha de visada : Con:crolador basteado
m TN itambém nas medidas de 0,
21 | Trajetéria
de referéncia
fy ’ Rastreamento
~ H ,
SO do veiculo
~.
L H \ ~
=~ So V2
z I f, =Ix> Vo =Vy,
— zz X m, ==
Lancamento Fase de Cruzeiro Fase Terminal

FiGurA 3.1 — Esquema do problema de rastreamento que definira o controle do
veiculo V1.

3.2 Modelo Matematico do Problema

3.2.1 Dinamica

Para a resolucao do problema, assumem-se algumas hipdteses quanto a dinamica
dos veiculos envolvidos: (i) os movimentos dos veiculos se dao em um mesmo plano;
(77) o médulo da velocidade de V2 é muito menor que o médulo da velocidade de
V'1; (ii7) a distancia horizontal entre os veiculos ¢é tal que o referencial inercial pode
ser fixado na Terra; (iv) as equagoes sao dadas no referencial inercial. Os referenciais

envolvidos no problema estao representados na Figura 3.2.

Assim, apresentam-se os critérios para se construir os modelos dos veiculos V1 e V2

envolvidos no problema:
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=l

X
FiGurA 3.2 — Referenciais “inercial”e do corpo, fixo em V1.

Modelo de V1

V1 obedece a equagoes dinamicas com diferentes graus de realismo, deduzidas a
partir da Segunda Lei de Newton, sendo o vetor de estados de V1 dado por z,(t)
contendo termos que envolvem sua posicao, 7, e velocidade, ¥}, anteriormente de-
finidas na Figura 3.1 (seja diretamente por meios de suas componentes ou através
de médulos e angulos). Temos as equagdes gerais que descrevem sua evolugao no

tempo, Vt € [to, t], com ¢y = 0, uma vez que o problema é invariante no tempo:

Fai(t) = vn(t) (3.1)
(o) = YR 3.2
Falt) = vall) 33)
Cma() = YR (3.4

Em que Y F,(t) e > F.(t) sdo os somatdrios de forcas nas diregoes x e z, respecti-
vamente, considerando termos como forca da gravidade, forca de empuxo, controle,
entre outras. A forma como estas variaveis serao definidas, e quais termos de forca
serao considerados, serd diferente para cada um dos trés modelos apresentados neste
trabalho.
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O veiculo V1 entra na fase de cruzeiro com suas condicoes iniciais conhecidas, dadas

por ﬂ(to) = 210'

Enquanto V1 mede sua posicao e velocidade, ele realiza medidas do angulo da linha

de visada 6,.

As equagoes levam em conta propriedades fisicas do préprio veiculo V1 como area
representativa S, diametro representativo d, massa m;, entre outros parametros que

possam influenciar sua dinamica.

Modelo de V2

Pela propria natureza do problema, a dinamica e a cinematica de V2 sao desco-
nhecidas. Portanto, na impossibilidade de modelé-lo por equagoes dinamicas, sua
modelagem serd feita através de leis da Cinematica. Esta modelagem serd feita com

aceleragao nula, havendo movimento retilineo uniforme apenas na horizontal. Assim:

Ty (t) = Tgy0 + Uz, (t - tO) (3 5)
r(t) = 0 (3.6)
(O (t) = Uzy0 (37)
v,(t) = 0 (3.8)

Sendo que suas condigoes iniciais serao medidas indiretamente por V1, através do

angulo 6,.

3.2.2 Ambiente

Atmosfera

Para a simulacao do problema, é necessario considerar também o ambiente no qual

os veiculos se deslocam. Assim, os modelos do ambiente consideram:
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e Densidade do ar: O modelo de densidade do ar p aqui considerado é seu decai-
mento exponencial em fungao da altura r, do veiculo (National Aeronautics

and Space Administration, 1966). Assim,

p(r=) = poexp (—;—J (3.9)

Onde py = 1,752kg/m?> e Hy = 6700m.

e Velocidade do som no ar: O modelo de velocidade do som foi extrapolado
segundo a Tabela 3.1 (National Aeronautics and Space Administration, 1966).
E representado por um decaimento aproximadamente linear de 1m/s a cada
250m.

TABELA 3.2 — Valores da velocidade do som para diferentes valores de altitude.

| Altura (m) | veom (m/s) || Altura (m) | veom (m/s) | Altura (m) | veom (m/s) |

0 348.7 3500 336.0 7000 321.4
250 347.8 3750 334.9 7250 320.4
200 346.8 4000 333.9 7500 319.3
750 345.8 4250 332.9 7750 318.3

1000 344.8 4500 331.9 8000 317.2
1250 343.9 4750 330.8 8250 316.1
1500 342.9 5000 329.8 8500 315.1
1750 342.0 5250 328.8 8750 314.0
2000 341.0 5500 327.7 9000 312.9
2250 340.1 5750 326.7 9250 311.9
2500 340.1 6000 325.6 9500 310.8
2750 339.1 6250 324.6 9750 309.7
3000 338.0 6500 323.5 10000 308.6
3250 337.0 6750 322.5

FONTE: National Aeronautics and Space Administration (1966)

e Pressao atmosférica: A influéncia da pressao atmosférica se d4, neste problema,
principalmente nos coeficientes aerodinamicos considerados. Assim, tendo os
valores destes retirados da literatura, nao é necessario considerar um modelo

explicito para a pressao atmosférica.
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Aceleracao da Gravidade

Dadas as baixas alturas nas quais V'1 se move, é suficiente modelar a aceleragao da

gravidade, g, como sendo constante, com o valor 9, 8m /s>

3.2.3 Linearizacao do Modelo

Considerando que nos modelos mais realistas f (z(t),u(t),¢) nao ¢ linear, e con-
siderando que grande parte da Teoria de Controle desenvolvida até nossos dias é
baseada em plantas lineares, faz-se necessdrio se aproximar a planta nao-linear (e
muitas vezes variante no tempo) por uma linearizada, na tentativa de adequagao
do modelo a teoria. Assim, escolhendo instantes de tempo %, teremos, para cada

momento, uma planta linearizada.
Seja r(t) uma linha que liga os way points por retas, e z,,(t) a trajetoria factivel pelo
veiculo mais préxima possivel de r(t). Para que o veiculo seguisse uma trajetéria

real z,(t) proxima de z,,(t), ou seja, para que z,(t) ~ z,,(t), terfamos a dinamica

da planta descrita por:

Ly, (1) = [ (21,(0), (1), 1) (3.10)

Com condigoes iniciais dadas por z,,(0) = z,,,.

Supondo que a trajetoria real possa ser considerada como a soma de duas parcelas,
sendo a primeira parcela constituida pela trajetoria de referéncia e a segunda par-
cela sendo uma perturbacao em torno desta trajetéria, assumimos a trajetoria real

(perturbada) como, Vt € [to, tf]:

iy (1) = £ (2, (1), u(t), 1) (3.11)

Com condigoes iniciais dadas por z,(0) = z,,.
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Temos que as diferencas entre estas duas trajetorias e seus controles sao dadas por,
Vit € [to, ty):

>
15
—
—~
=

I

(1) — 2,,(t) (3.12)
u(t) — w,(t) (3.13)

>
1S
—~
=

[I>

Analogamente, a condi¢do inicial desta nova varidvel Ag,(t) é dada por

Az, (0) £ L1y — Lipy-

Assim:

Az (t) = &;(t) — 2,,.(t) (3.14)
= [, (@(),ut),t) = f, (2,(8), u,(t), 1) (3.15)

Se f, (z,(t),u(t),t) € C?, entdo podemos expandi-la em série de Taylor e escrever
Vit € [to, t]:

Ay = Fy(z,(8), 1,(t), ) Az(t) + Fulzy, (1), u, (1), ) Au+ O (3.16)

Onde:

z(t)=zy,.(t),u(t)=u,(t)

z(t)=z4,(t)u(t)=u,(t)

A partir deste ponto, esta linearizacao sera feita em torno de pontos previamente

selecionados da linha dos way points r(t), considerando um controle que seria w,,,(t)
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pois, assume-se que o controle se encarrega de levar o veiculo para a trajetéria
desejada, ou seja, consideramos que o veiculo encontra-se perto desta regiao, isto é,
2, (t) = a,,(t) = r(t) e u(t) = u,(t).

3.2.4 Agendamento de Ganhos

O problema tratado nos modelos 2 e 3 tem sua dinamica variante com as condigoes
de voo, em razao das nao linearidades presentes no processo. Porém, é possivel mu-
dar os parametros do controlador monitorando as condig¢oes de operacao do veiculo a
ser controlado. O nome desta técnica é agendamento de ganhos ( “gain scheduling”).
Esta técnica utiliza um feedback especial: é um regulador cujos parametros depen-
dem das condicoes de voo do veiculo. Esta técnica representa uma boa saida para
compensar as variagoes nos parametros do sistema, assim como as nao-linearidades

presentes. Seu esquema ¢ mostrado na Figura 3.3.

Regulator Operation
Parameters Gain Conditions
ol
Schedule
Comrnand
Signal Contral
Signal Cutput
Regulator = Process d
- u ¥

F1GURA 3.3 — Diagrama de blocos de um sistema cujas influéncias nos parametros
sao reduzidas através do agendamento de ganhos.

FONTE: Astrom e Wittenmark (1989).

No caso aqui apresentado, o parametro que fara o agendamento dos ganhos é o
tempo, e as condicoes de operagao utilizadas nos calculos dos ganhos sao dados da

trajetoria de referéncia, que deve ser seguida aproximadamente pelo veiculo.
Um dos inconvenientes desta técnica é que a compensacao por agendamento de

ganhos trabalha em malha aberta, ou seja, nao ha feedback para compensar um erro

no agendamento (Astrom e Wittenmark, 1989), além de se mostrar adequada em
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casos onde a variagao dos parametros nao é muito rapida (Shamma e Athans, 1992).
Porém, ha a vantagem da possibilidade de uma mudanca rapida nos parametros do

regulador.

A idéia principal da técnica se divide em duas partes: primeira, projetar os con-
troladores baseados em linearizagoes obtidas para diversas condigoes de voo, e se-
gunda, agendar estes ganhos para todas as condigoes de v6o possiveis (Shamma e
Athans, 1992). Neste caso, nao faremos a interpolagdo dos ganhos para condigbes
intermediarias de voo, e sim consideraremos o sistema constante por intervalos de
tempo (5s para o Modelo 2 e 2,5s para o Modelo 3). Esta técnica de considerar o

sistema constante em um intervalo de tempo se chama congelamento de pélos.

3.2.5 Controlador
LQR

A partir dos valores dos estados de V1, sera feito o projeto de um controlador
que permita o rastreamento da trajetdéria a ser seguida. A teoria aqui utilizada, do
Regulador Linear Quadratico, ou LQR, conforme indicado pelo préprio nome, se
aplica a plantas lineares. Para isto, tomam-se as equacoes de estado do problema na

forma linearizada, conforme equacdo 3.16, onde Vt € [ty, tf]:

Ay (t) = A(#)Azy (t) + B(H)Au(?) (3.17)

Em que A(t) = Fo(r(t),u,,(t),t) e B(t) = F,(r(t),u,,(t),t), com Az,(t) e Au(t)

L ) Zwp — ) =wp

definidos pelas Equagoes 3.12 e 3.13 condigoes iniciais dadas por:

Az, (0) = Az, = 2,0 — 1o (3.18)

Considera-se, ainda, o indice de desempenho a ser minimizado, dado pela Equagao
2.55:
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1 1 (U
J = §|!Az1(tf)HHR + 5/0 Az (W) llgr + I[Aut)||ry } dt (3.19)

Onde:

e Hp é a matriz de pesos dos estados finais, sendo real, simétrica, positiva semi-
definida

e (Jr ¢é amatriz de pesos dos estados, sendo real, simétrica, positiva semidefinida,

podendo também ser variante no tempo

e Rp é amatriz de pesos das variaveis de controle, sendo real, simétrica, positiva

definida, podendo também ser variante no tempo

O sobrescrito (7) indica a transposigao da matriz ou vetor.

A partir da otimizagao do funcional J determina-se a lei de controle étima, Au*(t),
que fard com que V'1 siga a trajetoria de referéncia com o menor erro possivel, pelas
Equagoes 2.45 a 2.54 . Esta lei de controle sera aplicada na planta em conjunto
com um controle de referéncia (em torno do qual a planta foi linearizada), com

realimentagao negativa, isto é, u(t) = u, (t) — Au(t), pois pelas Equacoes 3.12 e 3.13:

zy(t) = z3,(t) + Azy(2) (3.20)
u(t) = uy,(t) + Au(?) (3.21)

Porém, como z;, e u,, nao sao conhecidos, usaremos:

z,(t) = r(t)+ Az () (3.22)
u(t) = u,(t)+ Au(t) (3.23)



3.2.6 Estimador

Como as medidas do estado dos veiculos nao sao exatas, e nem sempre a propagacao
usada para projetar o controle ¢ fiel, sabemos que os valores dos estados fornecidos
pelos sensores ou preditos pela propagacao, que serviriam de entrada para o contro-
lador nao correspondem aos valores mais adequados. Para se extrair da propagacao e
das medidas informacoes mais confidaveis a respeito do verdadeiro estado da planta,
faz-se uso de um estimador. Neste trabalho, o estimador utilizado é o Filtro de

Kalman.

T
As variaveis de estado que se desejam estimar sao [ Tel Tal Ugl Uyl Ta2 Ugo ] )

T
ou, em outra forma, [ Tel To1 U1 7Y Ta2 Uz ] , onde v; é o modulo da velo-
cidade de V1 e v é o angulo que o vetor velocidade de V1 faz com a horizontal
local. Na construcao do modelo da planta e dos sensores, considera-se que todas as
medidas, ou seja, 7,1, 7.1, Uz1, V.1 € 0, estao sujeitas a ruidos dos sensores modela-
dos por processos ou seqiiéncias estocasticas brancas gaussianas de médias nulas e

covariancias conhecidas.

Uma visao geral do sistema (planta, sistema de controle e estimador) é mostrada na
Figura 3.4.

As estimativas do estado do veiculo medido serao feitas a partir de todas as medidas
disponiveis da posicao e da velocidade de V1 e do angulo 6, que este faz com a
diregao de V2. Caso se perdesse a habilidade de obtencao da medida do angulo,
o procedimento utilizaria sua capacidade de predicao para estimar suas posigoes

futuras.

Serao escolhidos para uso no Filtro valores para a matriz de covariancia do estado
inicial Pp,, e para a matriz de covariancia das perturbagoes na dinamica, Qp. O
valor da matriz de covariancia dos ruidos das observagoes, Rr é determinado pelas
incertezas dos sensores. As medidas de posicao e velocidade de V1 e as medidas de
0, serao simuladas acrescidas de ruidos, para representar as incertezas envolvidas no
processo de medicao. A partir destes elementos, o filtro de Kalman deve propagar o

estado de V1 e V2, além de suas respectivas covariancias.
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FiGUurA 3.4 — Visao geral do sistema composto pelo veiculo e seu sistema de con-
trole.

Havendo mais medidas de 6, o filtro atualiza as medidas de V2. No caso de nao ha-
ver mais medidas de 6, o filtro realizaria apenas uma propagacao do estado. Depois
de o filtro de Kalman estimar o estado de V2, os valores estimados serao compa-
rados com os reais, simulados anteriormente. Caso a diferenga seja menor que uma
tolerancia escolhida, aceita-se o desempenho do filtro. Caso contrario, escolhem-se

outros valores de Py, e (x, a fim de melhorar os resultados obtidos.

3.2.7 Trajetéria de Referéncia

Consideramos, neste problema, um veiculo V1 que rastreia uma trajetoria de re-
feréncia z,,(t) proxima a linha dos way points r(t), em dire¢ao ao veiculo V2 com o
qual se aspira, na fase terminal, realizar um rendez-vous. Foge do escopo deste traba-
lho a defini¢ao desta trajetéria z,,.(t) ou mesmo da linha dos way points, o que, por
si 86 ja poderia ser formulada como um problema de controle 6timo (considerando,
por exemplo, tempo de percurso ou economia de combustivel como parametros para

indices de desempenho).

Os chamados way points sao pontos pelos quais, teoricamente, o veiculo V1 deveria
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passar. Na pratica, admite-se que o veiculo passe nos arredores dos pontos. Consi-
deraremos, neste modelo, que a trajetéria tima x,,.(t) é uma trajetéria admissivel,
passando préximo da linha que liga os way points r(t) de modo a permitir-nos usar

r(t) em lugar de z,,(t), por este nao ser conhecido.

Para simplificar o procedimento, consideramos neste trabalho a linha dos way points
constituida por linhas retas r(t). Isto porque r(t), que é uma trajetéria ndo apenas
na posicao, mas em todo o espaco de estados, nao é uma trajetéria executavel na
pratica, uma vez que as proprias leis fisicas limitam uma mudanca instantanea de
velocidade. Porém, deseja-se passar proximo a esta trajetoria, cumprindo assim um

trajeto admissivel fisicamente.

3.3 Simulacao do Problema e Comparacao das Implementacoes

Depois de projetado o controlador, constituido pelo estimador em conjunto com a lei
de controle, os veiculos serao simulados em ambos os ambientes de MIS, MATLAB® /
Simulink e MATRIXx® / SystemBuild. Estas simulagdes devem incluir nao somente
o controlador, mas a dindmica/ cinemdtica dos veiculos, coeficientes aerodinamicos

envolvidos no movimento, além do ambiente no qual os veiculos estao inseridos.

Depois de prontas as simulagoes, seus resultados serao analisados, e devem mostrar
o mesmo desempenho nos dois ambientes. A forma de apresentar estes resultados
serd analisada, tanto na sua forma numérica quando na sua forma grafica. Depois
se procederd uma analise das funcionalidades oferecidas por cada um dos ambientes

para permitir a construc¢ao do modelo e sua simulagao.
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CAPITULO 4

SIMULACOES E RESULTADOS

Apresentam-se neste Capitulo os resultados da simulagao do veiculo aeroespacial,
assim como sua lei de controle e seu estimador. Foram simulados trés modelos dis-

tintos.

O primeiro modelo é bastante simples, sem controle. No entanto, conta com o es-
timador. Este modelo foi construido para desenvolver um primeiro contato com as
ferramentas de simulacao, assim como construir o primeiro filtro de Kalman utilizado

no trabalho.

O segundo modelo se apresenta mais realista que o primeiro, apresentando sistema de
controle, além do controlador, e também sofrendo influéncias do arrasto atmosférico,
além de contar com um motor que fornece a for¢a de empuxo. Seu controle, no en-
tanto, nao é executavel na pratica, uma vez que os sinais de controle estao repre-

sentados no sistema inercial.

Um maior grau de realismo se apresenta no terceiro modelo, que conta com as
mesmas caracteristicas do modelo 2, considerando porém um controle factivel. Con-
sidera também uma forga de empuxo variavel no tempo, massa variavel, entre outras

caracteristicas mais realistas, representando assim melhor o veiculo aeroespacial.

4.1 Modelo 1
4.1.1 Caracteristicas do Modelo

Uma primeira abordagem do problema apresentado anteriormente foi feita enfati-
zando somente a estimacao de estados, com um modelo bastante simplificado do

veiculo, que opera sob efeito apenas da acao da gravidade.

Foram considerados veiculos puntuais, portanto sem movimento rotacional, e com
area representativa desprezivel. A atmosfera, portanto, nao altera o movimento do
veiculo. Assim, os valores da densidade do ar e velocidade do som no ar foram

desprezados. No entanto, hd influéncia da acao da gravidade, e, uma vez que V1,
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estd sem controle, cai em conseqiiéncia do seu efeito.

Uma vez que a planta é bastante simplificada, é representada de forma linear, de

forma que nao é necessario proceder a linearizacao do modelo.

As variaveis de estado a serem estimados sao as posigoes e velocidades de V1 e
T
V2, ou seja, x = [ Tey Ta Uz, Uz Tz Ug, | - As medidas disponiveis sao de
T
2, = [ Tey Tz Uz, Uz Oy } . Todas estas medidas estao sujeitas a ruidos mode-

lados por processos ou seqiiéncias estocasticas brancas gaussianas de médias nulas

e covariancias conhecidas.

Foram feitas as simulagoes do problema nos ambientes de MIS MATLAB® e

MATRIXX®, assim como a implementacgao do Filtro de Kalman.

4.1.2 Equacoes

Representa-se a dinamica do sistema que, nesta abordagem, é bastante simplificada,

linear com medidas nao lineares, da forma, Vt € [to, ty]:

i(t) = Axz(t)+ Bu(t) + Gw(t) (4.1)
2(t) = z(z(t),t) + v(t) (4.2)

Onde z(t) representa as varidveis de estado do sistema. Observa-se que a planta sofre
acao de distirbios w(t). Consideramos, também, que hd uma incerteza de informagao
na posicao inicial z,, e os sensores do veiculo apresentam ruido, dado por v(t). As
estatisticas da incerteza da posicao inicial, dos distirbios na planta e dos ruidos dos

sensores sao dadas por:

0) = N(zg, Pro)

N(0,Qr) (4.3)
N(0, Rr)

8
SRS N
S~

|
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Explicitamente, para V1:

7;961 (t) = Uzl (t)

Up1(8) = 04 wye(t)

04(t) = g+ wy(t)

A dinamica do veiculo rastreado é dada pelas equagoes 3.8, aqui reproduzidas:

T'zy (t) = Ty + Uy (t - tO) (4 5)
r,(t) = 0 (4.6)
Uz (t) = Uzy (47)
v,(t) = 0 (4.8)

Em que rg,, € v3,0 sao condicoes iniciais,

supostamente conhecidas. Assim, as ma-

trizes A, B e G da dinamica sao dadas por:

00
00
N
00
00
[0 0
B:[oo
0
G:[
0

1000
0100
0000 49)
0000
0001
0000
T
010 0] (4.10)
T
1000] (411)
00

Com a aceleracao da gravidade representada pelo “controle”’u,.
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As medidas disponiveis sao aquelas feitas pela plataforma inercial embarcada em V'1
e pelo auto diretor, ou seja, medidas das componentes da posicao e velocidade de
V1 e do angulo da linha de visada 6,. Nesta abordagem, consideramos o angulo 6,
aproximado pelo angulo entre o vetor entre as posicoes de V1 e V2 e a horizontal.

Assim, temos as equagoes de medidas:

r 7 T
[ z1
r
T2 1
z=| vy | = Ve +v(t) (4.12)
v
Uz, 1
0, arctan [ —2—
- - i Too — Tay

Portanto, o vetor z, é representado pela linearizacao do vetor de medidas z(t) em
relacao aos estados, tomando como referéncia a estimativa imediatamente anterior

ao instante da observagao:

0z
- = 4.1
ke ox (4.13)

4.1.3 Controle

Este veiculo, como ja dito anteriormente, opera sem controle, sofrendo apenas in-

fluéncia da acao da gravidade. Esta é modelada pelo “controle constante”u, = g

4.1.4 Filtro de Kalman

Na fase de propagacao do estado, utilizaram-se as equacgoes de movimento
dos veiculos, considerando uma dinamica continua, tcomt medidas discretas em
tr = kT + to, com tg =0, Vk € {1,2,...N}, onde N = %.

Como a matriz A é continua, podemos realizar a propagacao do filtro de Kalman

através da matriz de transi¢ao ¢ (Kuga, 2003) Vk € {1,2,...N}:
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L = ¢kz,k—1ik71 +T'puy_4 (4.14)
Pp = ¢k,k—1ka—1¢£k_1 + ParQrl ey, (4.15)
Z, = Hpizy, (4.16)

Onde 2, = z,, Pro = Pro a barra () representa a propagagao para o instante k,

enquanto Hpp é a matriz que relaciona as observagoes aos estados no instante g,

dada por:
[ 1 0 00 0 0]
0 1 00 0 0
Hpp = 0 0 10 0 0
0 0 0 1 0 0
. 2 2 ot 7";2 2 00 — ol 2 2 0
| (ra2 —1a)? 1 (Ta2 —Tm)? 1y (ra2 = 721)? + 751 |
(4.17)
Os valores de ¢ e I'; sao dados por:
(10T 00 0]
01 0 7T 00
001 000
= exp(AT) = 4.18
¢ PADI=1 00 0 1 0 o (4.18)
00 0 0 1T
|00 0 0 01
. i
r, = / exp(Ar)idr (4.19)
0

Onde 7 é B ou (G. Assim:
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T2
g = {070T00} (4.20)

000TO00
Te = (4.21)
00T 000

A atualizacao das estimativas feitas a partir das medidas é feita através das equacgoes:

— — -1
Ky = PpyHfy (HrePreHpy, + Reg) (4.22)
Pp, = (I — KyHpy) Py (4.23)
Ty, = T+ Ki (21 — HprZy,) (4.24)

Consideramos incertezas em todas os estados da propagacao, que sao caracterizadas
através da matriz de incertezas da dinamica, ['yQrI'Y, que teve seu valor inicial

ajustado para melhor desempenho do filtro.

As seguintes condigoOes iniciais foram utilizadas:

e Estado inicial (posigdes e velocidades de

Vi, posicao e velocidade horizontais de V2):
T

T
Ly = |:Ta:10 T200 VUzi0 VUz0 Txy0 U120:| :|:0 5000 150 5 8000 10:| )

em unidades do S.I.;

T
e Erro inicial na estimativa do estado: Az = 2(0) — z(0) = [ 10 10 3 3 50 10 } ;

em unidades do S.I;

e Valor inicial da matriz de covariancia do estado T
Pes(0) = Pro = diag | 5 52 2 3* 10° 5 |

e Valor da matriz de densidade espectral de poténcia do disturbio w(t) (processo
T
branco): TvQrl} = diag [ 0001200 ] disttirbios agindo diretamente

na aceleragao do veiculo V1)
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e Valor da matriz de covariancia do ruido v(t):
Rp =diag | 5* 5% 22 32 (2e — 3)?

Estes valores iniciais foram escolhidos aleatoriamente. Simularam-se as posigoes e
velocidades de V1 e V2 exatas (estado real) para uma comparagao com os valores
estimados pelo filtro, para verificar qual a sua influéncia no rastreio. Lembra-se que

neste caso nao ha controle, e nao consideramos nenhuma forga de empuxo.

4.1.5 Simulacoes - MATLAB

Os resultados apresentados a seguir foram obtidos com 60s de simulagao no ambiente
de MIS MATLAB®, sendo os residuos das medidas apresentados na Figura 4.1.

Residuos das medidas

£ 20 ~ 20
- £
g =
=
_g 0 % 0
[s] =
T
o -20 g 20
o 2
L 7]
3 £
& -40 : : -40 : -
20 40 60 0 20 40 60
» Tempo (s) ~ Tempo (s)
£ 10 220
2 s T 10
[ 2
N 5
% 0 i E 0
g 5 g 10
[1] =
o 'g
8 .10 3 -20
g 0 20 40 [T 20 40 60
Tempo (s) Tempo (s)
0.01
el
= 0.005
2|
3 0
=
£ .0.005
2
< 0.01 : :
0 20 40 60
Tempo (s)

F1GURA 4.1 — Residuos das medidas de posicao e velocidade de V1 e 6, em MA-
TLAB.

O desempenho do filtro é mostrado nas Figuras 4.2 e 4.3.
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Erros das Estimativas (\/1)
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FIGURA 4.2 — Erro da estimacao das medidas de V1 em MATLAB.

4.1.6 Simulacoes - MATRIXx

Os resultados apresentados a seguir foram obtidos com 60s de simulagao no ambiente
de MIS MATRIXX®, sendo os residuos das medidas apresentados na Figura 4.4.

Obtivemos para os erros os resultados apresentados nas Figuras 4.5 e 4.6
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Erros das Estimativas (\V2)
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F1GURA 4.3 — Erro da estimacao das medidas de V2 em MATLAB.

Residuos das medidas
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F1GURA 4.4 — Residuos das medidas de posicao e velocidade de V1 e 6, em MA-
TRIXx.
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Erros das Estimativas de V1
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FI1GURA 4.5 — Erro da estimacao das medidas de V1 em MATRIXx.
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Erros das Estimativas de V2
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FIGURA 4.6 — Erro da estimacao das medidas de V2 em MATRIXx.

4.1.7 Analise de Resultados
Filtragem de dados

Os mesmos resultados numéricos foram obtidos em ambos os ambientes de MIS.

Pode-se observar que os residuos nas medidas se distribuem em torno do zero, com
valores positivos e negativos, o que estd de acordo com a previsao tedrica. O des-
vio padrao deste residuo, como esperado, é da ordem do desvio padrao no erro da

medida.

Observa-se, ainda, que o filtro faz com que os valores de estado convirjam para os
valores corretos, embora se tenha comecado a simulacao com erros nas estimativas
iniciais. Embora a covariancia esteja diminuindo, no intervalo de interesse ela nao
assume valores tao pequenos que prejudiquem o desempenho do filtro. Caso o in-
tervalo estudado fosse maior, a covariancia deveria se estabilizar. Caso continuasse
diminuindo, pela falta de controlabilidade estocastica, chegaria um ponto onde o fil-
tro divergiria. Como o tempo foi insuficiente para a divergéncia do filtro, percebe-se
que o desempenho do filtro na estimagao do estado de V2 foi eficiente, embora nao
houvesse nenhuma informacao sobre sua dinamica, além de melhorar as medidas

feitas pela plataforma inercial de V1.
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Conclui-se que, para esta primeira abordagem, o filtro desenvolvido foi adequado,
produzindo estimativas de estado bem préximas do estado real. O filtro de Kalman
apresentou residuos consistentes com a formulagao do problema; estimativas de erro

proximas da realidade; tempo de convergéncia favoravel.
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4.2 Modelo 2
4.2.1 Caracteristicas do Modelo

A abordagem deste novo modelo apresenta alguns graus de realismo adicionais em
relacao ao Modelo 1. Aumentando os graus de realismo na simulacao, pode-se ter
uma maior confianca nos resultados apresentados pelo controlador e estimador. O
Modelo 2 é nao linear, contém estados acoplados, e é controlado, com o objetivo de
rastrear uma trajetoria pré-definida. O tempo de simulagao também ¢é mais realista,

considerando a fase de cruzeiro, que dura aproximadamente 90s.

Ao contrario do Modelo 1, o veiculo aqui modelado sofre influéncia nao somente
da aceleracao da gravidade, mas também o arrasto atmosférico, provocado pela
interacao do veiculo com a atmosfera, uma vez que sua area representativa nao é
desprezivel. Assim, caracteristicas do ambiente tiveram que ser incluidas no modelo,
como a densidade do ar e a velocidade do som, além dos efeitos provocados pelo

controle, ja mencionado.

Este modelo, como dito anteriormente, nao é linear, com estados acoplados en-
tre si. Para se projetar uma lei de controle segundo a teoria do Regulador Linear
Quadratico, deve-se fazer uma linearizacao do sistema. Para este modelo, tal line-
arizacao foi feita a cada 5s, com o uso da teoria da Série de Taylor (Apéndice A).
Tal intervalo de tempo foi escolhido pensando na eficiéncia do controle, mas con-
siderando também os dados a serem armazenados no computador de bordo e seu

acesso, que contam no tempo de processamento do controlador.

Observe-se que o controle aqui projetado nao pode ser implementado na pratica.
Isto se da pelo fato de, pelo modelo, os controles x e z seriam aplicados no referen-
cial inercial. Seria possivel sim, aplicd-lo nas direcoes x’ e 2z’ do referencial preso ao
veiculo. No entanto, como uma simplificagao para este segundo modelo, considera-

remos o controle aplicado nas direcoes x e z inerciais.

As variaveis de estado a serem estimados sao as posicoes e velocidades de V1 e
T

V2, ou seja, x = [ Tey Ta Uz Uz Tay Vg | - As medidas disponiveis sao de

T
2y = [ Tey Top Vg Vs O } . Todas estas medidas estao sujeitas a ruidos mo-
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delados por distribuicao gaussiana de média nula e covariancia conhecida.

O referencial “inercial” (denotado por xOz) estéd fixo na Terra, com sua origem na
direcao do ponto onde comeca a fase de cruzeiro. H4 um referencial fixo no corpo
(denotado por z'Oz’), porém, como as equagoes estao dadas no referencial inercial,
e suas medidas sao em relacao ao referencial inercial, nao ha necessidade de uma

tranformacao de referenciais. Estes referenciais podem ser conferidos na Figura 4.7.

CM

F1GurA 4.7 — Referenciais inercial e do corpo.

Foram feitas as simulacoes do problema nos ambientes de MIS MATLAB® e

MATRIXX®, assim como a implementacgao do Filtro de Kalman.

4.2.2 Equacoes

A dinamica do sistema, neste caso, ainda que simplificada, nao é linear, e tem seus

estados acoplados. Assim, uma representacao geral do sistema é dada por:
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Onde os ruidos nos sensores sao modelados da mesma forma que nas Equacoes 4.3.

A dinamica de V'1 é explicitada nas equagoes descritas a seguir:

Tz(t) = Uy (428)
1
by(t) = {FE% _r CDU% + ux] - (4.29)
v m
. B v, pSCp 1
0,(t) = {FE 5 5 VU: —myg + uz} p- (4.30)
Onde:
o ['r =1500N

® p = pyexp (%), com pyg = 1,752kg/m? e Hy = 6700m

o S =0,04m?
e m = 300kg
e g=19,8m/s’
o v = /v2+12
o M, ="
Usom

O valor do coeficiente aerodinamico C'p foi extrapolado de acordo com a Tabela 4.1.

Observa-se que para este modelo, uma simplificacao é feita: a forca de empuxo
Fg estd sempre na direcao do vetor velocidade e a sustentacao esta sempre na
vertical, direcionada para cima, contrabalancando a forca peso. Assim, na situacao
de equilibro, quando a velocidade do veiculo é tal que o médulo da forca de arrasto

se iguala ao médulo da forca de empuxo, e a sustentacao equilibra a forca peso, a
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TABELA 4.7 — Valores do coeficiente aerodinamico Cp para valores diferentes de
Mach.

’ Mach \ Ch H Mach\ Chb ‘

0 0.98 | 0.88 | 1.04
0.12 1 0.98 | 1.04 | 1.21
0.27 | 0.97 1.2 | 1.22
041 ]0.96 | 1.35 | 1.21
0.56 | 0.96 | 1.47 | 1.19
0.72 1 0.96 || 2.51 | 1.17

resultante de forgas sobre o veiculo é nula. Portanto, seu movimento serd influenciado

basicamente pela forca de controle que serd aplicada no veiculo.

A dinamica do veiculo rastreado V2 é a mesma dinamica modelada anteriormente

(Equagbes 4.8).

A trajetéria de referéncia a ser seguida por V1 é dada por:

n 200t + 1000; 0 < ¢ < 20 (431)
T‘IT = .
250t; 20 <t <90
(50t +3000; 0<t<30
r,(t) = —70t 4+ 6600; 30 <t < 60 (4.32)
2400; 60 <t <90

200; 0<t<20
ve, (1) = { 10t 20<t<25 (4.33)
250; 25 <t <90

50; 0<¢<30
—24t + 770; 30 <t <35

v, (t) = ¢ —70; 35 <t <60 (4.34)
14t — 910; 60 <t <65
0; 65 <t <90

Estas trajetérias sao consideradas no controlador com amostras tomadas a cada 5s,
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nao de forma continua.

4.2.3 Controle

Apresentamos aqui os requisitos da missao (rastreamento de trajetéria). Estes requi-
sitos serdao o parametro pra se avaliar o desempenho do sistema de controle. Assim,
o objetivo de se controlar V1 é fazer com que ele siga uma trajetéria pré-definida.
Deseja-se um controle que, em no maximo 30s de trajetéria, alcance uma posigao
(horizontal e vertical) com menos de 10% de erro em relagao a trajetéria de re-
feréncia, além de ter um overshooting menor que 15%. Deseja-se, igualmente, que o

esfor¢o de controle, em modulo, nao exceda 4mqg.

Para se utilizar a teoria do Regulador Linear Quadratico, o modelo da planta deve
estar representado de forma linear, ainda que variante no tempo. Como o modelo
descrito anteriormente é nao-linear, procede-se uma linearizacao dele, baseado na
teoria da Série de Taylor (Apéndice A). Esta linearizacao foi feita a cada 5s, com os
estados definidos pela trajetéria de referéncia, ou seja, assume-se que o controle se
encarregard de levar o veiculo as proximidades da trajetéria desejada, e o controle

de referéncia sera aquele que contrabalanceara a forga peso.

Assim teremos uma planta linearizada da forma:

Az = AAx + BAu (4.35)

Em que:
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[ 1 0 0 0]
0 1 0
00, v, 00y
ai 0 8Ty Ty=Tsp 81}1 Vp =V (%y Vy=Vzp O O
A - Fz - % —r - avy avy avy (436)
=ETE 0 0 0
(97"y T2=Tsr 81)9; Ve =Vgr 8vy Vy=UVzr
0 0 0 0
0 0 0 0 0
Ou seja:
00y 1 pSCD
_ 4.
aTz Ty=Tzsp m 2H0 ( 37)
00, 1 1 02 pSCp (v
- .+ z= 4.
OV 1ve=vzr m { E (v + U3) 2 ( —H})} (4.38)
0V, 1 VpU, pSCp [v,0,
- —|-F ) - ( > 4.39
0, lv=vsr m [ B3 2 v 1 ( )
v, 1 pSCh
= — 4.4
aT’Z TZz=Tzr m 2H0 vy ( 0)
v, B VyUsg pSCD VyUy
81}1 Vp =V o |: < ) ( >:| <441)
0, 1 1 2 pSC’D v?
- .= = 4.42
0v, lv.=vsr m { b (v * v3) 2 v v (442)
E, também, sabendo que:
_ 0 .
0
0V,
8i 8u Up=1U 0
B=he= a_ﬂ u=u, N ’ OZ N 00, (4.43)
8uz Uy =Uzp
0 0
L O 0 =
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Teremos:

00,

1
= — 4.44
8ux Ugp =Ugr m ( )
00, 1
— = — 4.45
8uy Uy =Uyr m ( )

De posse das equagoes linearizadas, o calculo do controlador étimo foi feito utilizando
rotinas do MATLAB® e do MATRIXX®, e entao este controlador foi inserido na
planta. Os valores das matrizes Qg (matriz de peso dos estados) e Rg (matriz de

peso dos controles) utilizadas para o rastreamento foram:

Qn = diag| 10 10 1 1| (4.46)

Ry — dz’ag[o.l 0.1] (4.47)

Portanto, o sistema linearizado fica, em diagrama de blocos, conforme Figura 4.8:

—— —_— —
Tempo t :
(x referéncia) B.Q.R(ctes)
k delta_u
—— —@— — — @ —5
u ref J‘
f 1
(o;-mg) :
X
delta_u

FiGuraA 4.8 — Sistema controlado, com planta linearizada.

O sistema em diagrama de blocos feito em Simulink (MATLAB®) ¢ apresentado na
Figura 4.9, enquanto os ganhos do controlador variam no tempo conforme a Figura
4.10.
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controladar lar
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Referéncia
Estado
x
ux ¥ = hl atriz
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uy
vt vy KFdeltax

delta_u Flanta

FIGURA 4.9 — Diagrama de Blocos de V1 em Simulink (MATLAB).

O sistema em diagrama de blocos feito em SystemBuild (MATRIXX®) ¢ apresentado
na Figura 4.11, enquanto os ganhos do controlador variam no tempo conforme a
Figura 4.12.

4.2.4 Filtro de Kalman

Na fase de propagacao do estado, utilizaram-se as equacoes de movimento dos

veiculos, considerando uma dinamica continua, com medidas discretas.

Aproximamos a dinamica do veiculo como uma dinamica nao variante no tempo,
por trechos. A forma de fazer uma simulacdo com esta consideracao estara ligada
ao ambiente de MIS utilizado. Como incertezas na modelagem, supusemos desco-
nhecimento dos parametros que influenciam a variacao da densidade do ar. Assim,

a densidade do ar modelada no filtro é dada por:

p = poexp (%;) (4.48)

Em que pg = 2 e Hy = 7000. Ou seja, tal desconhecimento da planta faz as vezes de

um “ruido’na dinamica.
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Valores dos ganhos de Kalman do controlador

0.2 — ] 3 —
8 60 )
0.15
6 4
= o 40 1=
¥ ¥0.1 1% ¥
4 | 0
20
5 | 0.05 il
2 J
0 : 0 : 0 : :
0 50 0 50 0 50 0 50
tempo (s) tempo (s) tempo (s) tempo (s)
10 3 ey 80 e —
0.015 8
2 60
0.01 6 !
— . o ©
¢ ¥ ¥ g 40
4 0
0.005 1 R |
5 | 1 20
2 [ _
0 : 0 : : 0 :
0 50 0 50 0 50 0 50
tempo (s) tempo (s) tempo (s) tempo (s)

FiGurA 4.10 — Ganhos do controlador para o Modelo 2 - MATLAB.

Representando a dinamica do sistema como equacoes lineares variantes no tempo
pode-se realizar a propagacao do estado através da matriz de transicao ¢, consi-
derando, no entanto, a atuacao do controle na planta. Consideramos incertezas em
todas os estados da propagacao, que sao inseridas através da covariancia do processo

branco, Qr, que teve seu valor inicial ajustado para melhor desempenho do filtro.

Assim, a fase de propagacao do filtro é feita através das equacoes:

T, = i+ /t " bty ) B(r)u(r)dr (4.49)

k

dPred” + TerQrl ey (4.50)

E a fase de atualizagao é dada pelas equacoes discretas:

97



Continuous SuperBlock  Inputs Outputs

Planta 0 4
Sirmlador de tempo
inputs: () tg Baferancia s=tads
ocutputs: ¥; EE]
ervvizonment: TIME;

I

= e
Com€ inasus 1qc
dsleax Lon] [=]
1] |
Flanta ma [%—h Lz] == camn
L] 1 fnl - == TaELE
F T —[2 :' Feomaliie o 2 —m
I Erens inucud 2—m]
Pl
Fi
& )
-
— H [Ben|
Do e .
A e =
| ep =
Cont irmous o g

uref
|

[ |

Font inuous

—

FIGURA 4.11 — Diagrama de Blocos de V1 em SystemBuild (MATRIXx).

— — -1
K, = PpyHpy (HeePreHpy, + Rr) (4.51)
Pr, = (I — KyHpy) Py (4.52)

T, = T+ K (Zk — Hpzy,) (4'53)

Onde, novamente, Hg;, € a matriz que relaciona as medidas aos estados no instante

— em que h é a fungao vetorial que relaciona as medidas

oz

tr. Neste caso, Hpp =

aos estados.

As medidas disponiveis sao aquelas feitas pela plataforma inercial embarcada em
V1 e pelo to diretor, ou seja, medidas das componentes da posicao e velocidade de
V1 e do angulo da linha de visada #,. Nesta abordagem, consideramos o angulo 6,
aproximado pelo angulo entre as posigoes de V1 e V2. Assim, temos as equagoes de

medidas:
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Valores dos ganhos de Kalman do controlador
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F1GURA 4.12 — Ganhos do controlador para o Modelo 2 - MATRIXx.

0, arctan

Uy + v(t) (4.54)

. )
Teo = Ty _

As seguintes condigoes iniciais foram utilizadas:

e Estado
Vi,

e Erro inicial na estimativa do estado: Az = z(0) — z(0)

inicial (posigdes

e velocidades de

posicao e velocidade horizontais de V2):

T T
xr = |: Tz10 T2:0 Uzi0 Uzi0 Tas0 Uzs0 } = [ 0 5000 150 15 25000 15 } ;
em unidades do S.I.;

em unidades do S.I.;

e Valor

inicial da matriz de

[10 10 3 3 50 1or,

covariancia do estado T

Per(0) = Po = diag | 5 5% 2 3* 107 5 |
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e Valor da matriz de densidade espectral de poténcia do distirbio w(?):
FkQFrgzdmg[()z? 022 072 1.5% 0.2 0.52]
e Valor da matriz de covariancia do ruido v(t):

Ry = diag [ 52 52 22 32 (2 —3)° }

Simularam-se as posigoes e velocidades de V1 e V2 exatas (estado real) para uma

comparacao com os valores estimados pelo filtro.

4.2.5 Simulacoes - MATLAB

Os resultados apresentados a seguir foram obtidos com 90s de simulag¢ao no ambiente
de MIS MATLAB®, sendo os residuos das medidas apresentados na Figura 4.13

Residuos das medidas de V1

40 =

20
20
0

-20 -20

Posig¢ao horizontal (m)
o
Posigao vertical {m

0 25 4I0 66 BIO 0 20 40 60 80

20

Velocidade horizontal (m/s)
Velocidade vertical (m/s)
(]

-20 ‘ . ‘ .
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
t X tempo (s)
empo (s) ©10°
5
£3 |
88 o
o3
5>
Z4 5
0 20 40 60 80
tempo (s)

F1GURrRA 4.13 — Residuos das medidas de V1.

Os erros das estimativas dos estados de V1 e V2 sao apresentados nas Figuras 4.14
e 4.15.
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Erros das estimativas de V1
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FIGURA 4.14 — Erros de estimacao dos estados de V1.

Os estados estimados de V1 e V2 podem ser conferidos nas Figuras 4.16 e 4.17.

O fator de carga utilizado para tais manobras foi limitado em um maéaximo de 4qg e

pode ser visto na Figura 4.18.

4.2.6 Simulacoes - MATRIXx

Os resultados apresentados a seguir foram obtidos com 90s de simulag¢ao no ambiente
de MIS MATRIXX®, sendo os residuos das medidas apresentados na Figura 4.19

Os erros das estimativas dos estados de V1 e V2 sao apresentados nas Figuras 4.20
e 4.21.

Os estados estimados de V1 e V2 podem ser conferidos nas Figuras 4.22 e 4.23.

O controle utilizado para tais manobras pode ser conferido na Figura 4.24.
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Erros das Estimativas de V2
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FIGURA 4.15 — Erros de estimacao dos estados de V2.
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F1GURA 4.16 — Estados de V1, referéncia, com realimentacao com estados reais, e
com realimentacao com estados estimados.
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FIGURA 4.17 — Estados de V2, real e estimado.
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F1GUrA 4.18 — Controle empregado pelo atuador para o rastreamento da trajetoria,
nas diregoes z e z.
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F1GurA 4.20 — Erros de estimacgao dos estados de V1.
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Erros das Estimativas de V2
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F1GURA 4.21 — Erros de estimacgao dos estados de V2.
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F1GURA 4.22 — Estados de V1, referéncia, com realimentacao com estados reais, e
com realimentacao com estados estimados.
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F1GURA 4.23 — Estados de V2, real e estimado.
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F1GURA 4.24 — Controle empregado pelo atuador para o rastreamento da trajetoria,
nas direcoes x e z.

4.2.7 Analise de Resultados

Controle

A Lei de Controle fez com que o veiculo V'1 seguisse a trajetoria desejada dentro das
especificagoes apresentadas. O méaximo de fator de carga especificado foi respeitado.
Para tanto, nao fizemos uma saturacao do controle no limite especificado, e sim foi
feita uma ponderacao dos pesos nas matrizes do controlador, que foram ajustados
manualmente até um valor que respeitasse as especificacoes. Observa-se que, quando
a trajetoria de posicao vertical desejada se aproxima de uma reta, o controle na

diregao z é suficiente pra contrabalangar o peso.

Apesar de o controle ter sido feito adequadamente, observamos que os dois ambientes
fornecem valores diferentes para os ganhos de Kalman do controlador. Tal diferenca
se d& pelo uso das rotinas prontas do regulador linear quadratico dos ambientes.
Valores iguais das matrizes do sistema e matrizes de peso foram fornecidas, sendo,
no entanto, os resultados dos dois ambientes mantidos diferentes. Apesar disto, os
valores do ganho sdao da mesma ordem de grandeza, fazendo com que o controle

projetado por ambos os ambientes seja eficiente.
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Filtragem de dados

Pode-se observar que os residuos nas medidas se distribuem em torno do zero, com
valores positivos e negativos, como era de se esperar. O desvio padrao deste residuo,

como esperado, é da ordem do desvio padrao no erro da medida.

Pode-se observar que o filtro faz com que os valores de estado convirjam para o valor
correto, embora se tenha comecado a simulagao com erros nas estimativas iniciais.
A covariancia tende a se estabilizar e o erro no estado tende a ficar dentro da faixa
estabelecida pela covariancia. Com isto, percebe-se que o desempenho do filtro na
estimacao do estado de V2 foi eficiente, embora nao houvesse nenhuma informacao
sobre sua dinamica, além de melhorar as medidas feitas pela plataforma inercial de
V1.

Conclui-se que, para esta primeira abordagem, o filtro desenvolvido foi adequado,
produzindo estimativas de estado bem préximas do estado real. O filtro de Kalman
apresentou residuos consistentes com a formulacao do problema; estimativas de erro

proximas da realidade; tempo de convergéncia favoravel.
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4.3 Modelo 3
4.3.1 Caracteristicas do Modelo

O modelo aqui apresentado é desenvolvido em Cheng e Gupta (1986). Seu modelo,
apresentado em 3 dimensoes, foi aqui adaptado para seguir uma trajetoria no plano.
Seus valores de massa, area representativa, empuxo, entre outros, foram adaptados
para representar casos mais realistas. E um modelo nao linear, também com estados
acoplados. O tempo de simulagao é novamente 90s, tempo este compativel com a

realidade de tempo de cruzeiro.

Como o Modelo 2, este modelo apresenta interacao com a atmosfera, representada
pelo termo relativo ao arrasto que aparece nas equagoes. As variaveis de estado
foram mudadas, de forma que o seu controle é implementavel por ser definido em

um referencial fixo no corpo, onde estao presos os atuadores.

Novamente é feita uma linearizacao do modelo, com o auxilio da Série de Taylor

(Apéndice A), para que a Teoria do LQR seja aplicavel.

4.3.2 Equacoes

Embora este modelo seja mais realista que os modelos apresentados anteriormente,
ele ainda apresenta algumas hipéteses simplificadoras. O movimento ainda se d4 em
um tunico plano, que é o plano entre o veiculo aeroespacial e o veiculo rastreado.
A forca de empuxo se da na direcao do vetor velocidade. O controle é feito através
do angulo que o veiculo faz com a direcao horizontal. O tnico efeito atmosférico

considerado é o arrasto.

A dinamica de V1 obedece as seguintes equacoes:
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ra(t) = Vi(t)cos(t) (4.55)
71(t) = Vi(t)siny(t) (4.56)
: _ Fg(t) pSCpVi(t)? ,
sy = —geosnd) - (4.58)

B mvil)

Em que:
e S =0,04m?
e g=19,8m/s*
o M, = v
,USOm

® p = poexp (%), com py = 1,752kg/m?3 e Hy = 6700m
0
Os valores do empuxo, Fg(t), massa, m(t), e coeficiente aerodinamico, Cp, foram
extrapolados de acordo com as Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4.

A dinamica do veiculo rastreado V2 é a mesma dinamica simulada anteriormente

(Equacoes 4.8).

A trajetéria de referéncia a ser seguida por V1 é dada por:

110



TABELA 4.24 — Valores da forca de empuxo do motor de aceleracao em funcao do

tempo.
|6 (s) | Fe(N) [ mq (kg) [t (s) | FE(N) | ma (kg) [[ t (s) | Fe(N) | ma (kg) |
0 [104527] 13961 || 1.9 [ 9468.9 [ 4.4143 [ 3.9 | 540.35 | 0.21166
0.1 | 5415.3 | 14.205 2 91141 | 4.0129 4 43712 | 0.14848
0.2 | 12224 | 13.804 || 2.1 | 8765.8 | 3.4913 || 4.1 | 347.61 | 0.14255
0.3 | 11854 | 13.494 || 2.2 | 8409.3 | 3.0968 || 4.2 284.9 | 0.12457
0.4 | 11844 | 12.845 || 2.3 | 8053.2 | 2.5793 || 4.3 | 230.05 | 0.074148
0.5 | 11828 | 12.081 || 2.4 | 7526.4 | 2.1981 | 4.4 | 191.84 | 0.046017
0.6 | 11844 | 11.561 || 2.6 | 6614.6 | 1.7179 || 4.5 | 155.69 | 0.061756
0.7 | 11833 | 10.932 || 2.7 | 5156.4 | 1.4407 || 4.6 | 127.38 | 0.046195
0.8 | 11826 | 10289 | 2.8 [3832.2 | 1.1165 || 4.7 | 103.61 | 0.027513
0.9 | 11817 | 9.7389 | 2.9 | 3117.9 | 0.91451 || 4.8 | 84.813 | 0.10397
1 | 11780 | 9.2036 3 | 2645.1 | 0.77081 || 4.9 | 68.251 | 0.13053
1.1 | 11760 | 85505 || 3.1 | 2266.7 | 0.67417 | 5.1 | 56.552 | 0.07614
1.2 [ 11730 | 7.8892 || 3.2 | 1932 | 0.59574 | 5.2 | 0.12576 | 0.050367
1.3 | 11695 | 7.2777 || 3.3 | 1656.5 | 0.60684 | 200 | 0.066126 | 0.03553
1.4 | 11560 | 6.7276 || 3.4 | 1402.9 | 0.56661
1.5 | 11175 | 6.2955 || 3.5 | 1186.2 | 0.4475
1.6 | 10721 | 5.7696 || 3.6 | 989.28 | 0.3505
1.7 | 10284 | 5.2558 || 3.7 | 821.06 | 0.32356
1.8 | 9852 | 4.8786 || 3.8 | 671.52 | 0.25473
315; 0<t<17,5
T (1) = (4.59)
247t + 1185, 17,5 <t <90
[ 3000; 0<t<10
50t + 2500 10 < ¢ < 20
r., (1) {3500, 20 < t < 60 (4.60)
—100t 4+ 9500; 60 < ¢ < 75
L 2000; 75 <t <90
5t 4350 0<t<?20
Vit e sts (4.61)
250: 20 < t <90
(0 0<t<10
1t+4~ 12,5 <t <20
300 ' 300 77 =
¥ (t) 0; 22,5 <t < 60 (4.62)
—0,4; 60 <t < 77,5
0; 77,5 <t <90




TABELA 4.24 — Valores da forca de empuxo do motor de cruzeiro em funcao do
tempo.

L6 (s) [ Fe(N) | me (Kg) |

0 1500 70
90 1500 0
90.1 0 0
200 0 0

TABELA 4.24 — Valores do coeficiente aerodinamico C'p para valores diferentes de
Mach.

’ Mach \ Ch H Mach \ Cp ‘
0 0.9 0.8 |0.96
0.1 |0.893 1 1.01
0.2 |0.876 1.2 | 1.06
0.4 | 0.866 1.3 | 1.11
0.5 | 0.878 14 |1.13
0.7 0.91 2.5 | 1.15

Novamente observa-se que esta trajetéria nao é computada continuamente no con-
trolador, e sim linearizada por partes em intervalos de 2,5 segundos. Tal valor de
intervalo de tempo foi diminuido em relacao ao utilizado no modelo 2. A razao para
isto é aumentar a eficiéncia do rastreio, ja que os computadores de bordo utilizados

atualmente suportam tal processamento em tempo factivel.

4.3.3 Controle

Assim como no caso do Modelo 2, o objetivo de se controlar V1 é fazer com que
ele siga uma trajetoria pré-definida. Deseja-se um controle que, em, no maximo 30s
de trajetéria alcance uma posigao (horizontal e vertical) com menos de 10% de erro
em relacdo a trajetéria de referéncia, além de ter um overshooting menor que 15%.
Deseja-se, igualmente, que o esforco de controle, em modulo, nao exceda 4m,g. Neste

caso o controle foi saturado neste valor, e nao ajustado para ser menor que ele.

Como feito para o Modelo 2, procedemos uma linearizacao do modelo, a fim de

poder utilizar a teoria do Regulador Linear Quadratico. A planta fica linearizada,
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embora variante no tempo, com a aplica¢do da teoria da Série de Taylor (Apéndice
A). A linearizagao foi feita aqui em intervalos menores de tempo, de 2,55, a fim de
deixar a planta linearizada mais préxima do estado real. Os valores utilizados para
a linearizacao sao tirados da trajetéria de referéncia, e o controle de referéncia sera

aquele que contrabalanceara a forca peso.

Assim, a planta linearizada tomara a forma:

Az = AAx + BAu (4.63)
Assim, teremos:
i 0 0 O z1 Or 1 7
a‘/l Vi=Vi, 87 Y=
0 0 (9ry1 Tyl
— — _ . a‘./l Vi=Vir 3’7 Y=
A=F, = — = . oV, % % (4.64)
arzl T21=Tz1r a‘/i Vl:VIT 8'7 Y=r
0 0 97 il
L 81/1 Vi=Vi, 8’7 Y=
E também:
1 T
B=F,|] =[000 4.65
U=Uyp |: mV1 U=Up :| ( )

De posse das equagoes linearizadas, o calculo do controlador étimo foi feito utilizando
rotinas prontas do MATLAB® ¢ MATRIXX®, e este controlador entao foi inserido
na planta. Para proceder o calculo do controlador, as matrizes Qg e Ry utilizadas

foram:

113



Qr = diag[10 10 1 1 0 0] (4.66)
Rp = 0.1 (4.67)

Como o controlador utilizado s6 considera os estados de V1, a controlabilidade

estocéstica do sistema nao é prejudicada pelos zeros presentes na matriz Q) g.

O diagrama de blocos que representa o sistema em MATLAB® /Simulink é apresen-
tado na Figura 4.25.

2D T[k]

]

h 4

Clock1

regl
t ref

h 4

Referencia

Estadal wref

« deltax — fatriv K
t uref u Estado Multiply

Product

h

Referencia
Controlel

Planta
deltau

F1GURA 4.25 — Diagrama de blocos do Modelo 3 controlado, em MATLAB.

E os ganhos de Kalman do controlador podem ser vistos na Figura 4.26.

O diagrama de blocos que representa o sistema em MATRIXX®/ SystemBuild é

apresentado na Figura 4.27.

E os ganhos de Kalman do controlador em MATRIXX®podem ser vistos na Figura
4.28.

4.3.4 Filtro de Kalman

Consideraremos aqui uma dinamica continua, com medidas discretas. Neste caso,
nao aproximamos a dinamica do veiculo por uma dinamica linear, quando se poderia
utilizar a matriz de transicao ¢. A propagacao foi feita resolvendo-se a equacao

dinamica.
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F1curA 4.26 — Ganhos de Kalman do controlador do Modelo 3 em MATLAB.

Consideramos as incertezas novamente devidas a uma imprecisao do modelo da
densidade do ar (Equacgao 4.70).

Assim, a fase de propagacao do filtro é realizada com as seguintes equacoes:

i = f (x(t),ult),t) (4.68)
Pr = FP,.+PpFT +Qp (4.69)

Onde F £ of (z(t),u(t),t)
oz

discretas (4.51, 4.52, 4.53).

, € as equacoes de atualizacao sao dadas pelas expressoes

Como incertezas na modelagem, supusemos desconhecimento dos parametros que
influenciam a variacao da densidade do ar. Assim, a densidade do ar modelada no

filtro é dada por:
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F1GURA 4.27 — Diagrama de blocos do Modelo 3, controlado em MATRIXx.

721

- i

Em que pg = 2 e Hy = 7000. Ou seja, tal desconhecimento da planta faz as vezes de

um “ruido’na dinamica.

As medidas disponiveis sao aquelas feitas pela plataforma inercial embarcada em
V1 e pelo auto diretor, ou seja, medidas das componentes da posicao e velocidade
de V1 e do angulo da linha de visada 6,. Nesta abordagem, consideramos o angulo
0, como sua definigao real, ou seja, o angulo entre a direcao para onde o veiculo V'1
aponta (neste caso, coincide com seu vetor velocidade) e o veiculo V2. Assim, temos

as equacoes de medidas:
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As seguintes condicoes iniciais foram utilizadas:

e Estado inicial (posigoes e velocidades de

Vi, posicao e velocidade horizontais de V2):
T

T
z= [rmo o Vio Yo Taso %0] :[0 92500 250 0 35000 15} :

em unidades do S.I;;

T
e Erroinicial na estimativa do estado: Ax = [ 98 14 1,2 —-0,0015 39 13} )

em unidades do S.1.;
e Valor inicial da matriz de covariancia: Prg = diag [ 302 302 32 0,032 30% 32 ]
e Valor inicial da matriz de densidade espectral de poténcia do distirbio:
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Qr=diag| 0 0 32 (he—2)2 0 32

Simularam-se as posigoes e velocidades de V1 e V2 exatas (estado real) para uma

comparacao com os valores estimados pelo filtro.

4.3.5 Simulacoes - MATLAB

Os resultados apresentados a seguir foram obtidos com 90s de simulagao no ambiente
de MIS MATLAB®, sendo os residuos das medidas apresentados na Figura 4.29.

Residucs das medidas

= 100
50 50
0

-50 I

Posicao horizontal (m
(=]
Posicao vertical (m)

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

10

-5

-10

Velocidade horizontal (m/s)
(o]
Velocidade vertical (m/s)
(=]

80
(s) tempo (s)

,..
g2 »
g <
o
@ |
&

0.05

-0.05

0 20 40 60 80
tempo (s)

Angulo da linha de visada
theta,

FicuraA 4.29 — Residuos das medidas de V1.

Os erros das estimativas dos estados de V1 e V2 sao apresentados nas Figuras 4.30
e 4.31.

Os estados estimados de V1 e V2 podem ser conferidos nas Figuras 4.32 e 4.33.

O controle utilizado para tais manobras foi limitado em um maximo de 4m;g, e

pode ser visto na Figura 4.34.
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Erros das estimativas dos estados de V1

30 30
= 20 1 20
E E
[ iy =
N — . . T -
5 O#A.memwwwm g o]
[+) @
Y 1 & .10
g 4
o -20 1 -20

-30 L L L L

0 20 40 60 80
10
=)

2 5 g
= z
S £
g 0 &
8 o)
s 3
> 5 é

-10 . ‘ : : . . . .

20 40 60 80 0 20 40 60 80
tempo (s) tempo (s)

F1icurA 4.30 — Erros de estimacao dos estados de V1.

4.3.6 Simulacoes - MATRIXx

Os resultados apresentados a seguir foram obtidos com 90s de simulagao no ambiente
de MIS MATRIXX®, sendo os residuos das medidas apresentados na Figura 4.35

Os erros das estimativas dos estados de V1 e V2 sao apresentados nas Figuras 4.36
e 4.37.

Os estados estimados de V1 e V2 podem ser conferidos nas Figuras 4.38 e 4.39.

O controle utilizado para tais manobras foi limitado em um méaximo de 4m;g, e

pode ser visto na Figura 4.40.
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Erro das estimativas dos estados de V2
400 T T T T T

200 - B

-200 .

Posicao horizontal (m)
(=]

400 | | | | | I I |
0 10 20 30 40 50 60 .70 80 90

20 T T T T T T T T

10+ .

Velocidade horizontal (m/s)
o

| |
10 20 30 40 50 60 70 80 90
tempo (s)

Ficura 4.31 — Erros de estimacgao dos estados de V2.

4.3.7 Analise de Resultados

Modelo

O Modelo 3 apresenta um maior grau de realismo em relacao ao Modelo 2. Com isto,
fica mais evidente a limitagao do controlador e do estimador para uma situacao mais
realista. Porém, conforme analise a seguir, o controlador se mostra eficiente e, embora
o estimador nao seja adequado para a estimacao de estados do veiculo rastreado,

ainda assim é eficiente na estimagao de estados do proprio veiculo aeroespacial.

Controle

Para fazer a lei de controle de um veiculo com mais graus de realismo, como o
modelo 3, faz-se necessaria forcar uma saturacao do controle. Assim, as matrizes Qg
e Rg puderam ser ajustadas, por meio de tentativa e erro, de forma a fazer com que
a resposta do controle fosse mais rapida, uma vez que nao se permitiu passar do
valor méximo de controle suportado pelo atuador (fator de carga de 4¢g). A lei de

controle foi eficiente, considerando principalmente que os principais estados a serem
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Estados de V1
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Fi1GURA 4.32 — Estados de V1, referéncia, com realimentacao com estados reais, e
com realimentacao com estados estimados.

rastreados eram os estados relacionados a posigao.

Estimacao de Estados

Observa-se para este modelo mais completo, com um angulo da linha de visada
0, definido com mais rigor, que a estimacao de estados do veiculo rastreado V2
nao foi adequada porque a covariancia aumentou. O valor da covariancia é de uma
ordem de grandeza maior que o erro do estimador. Porém, as varidaveis de estado do
proprio veiculo aeroespacial V1 foram estimadas com eficiéncia. Observa-se, neste
caso, que a covariancia dos estados Vi e v nao foram monotonicamente decrescentes,
e sim oscilaram em torno de valores aceitaveis da covariancia. Isto se da devido a

natureza acoplada deste modelo, caracteristica esta que era menos acentuada no
Modelo 2.
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10" Estados de V2
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F1GURA 4.33 — Estados de V2, real e estimado.
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F1curaA 4.34 — Controle empregado pelo atuador para o rastreamento da trajetoria.
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FIGURA 4.36 — Erros de estimacao dos estados de V1.
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Erros das Estimativas de V2

400
200
-
- puli]
=
FERRRT]
£
£ N sttt i et b gL (bl ) g Myt
2 A Gl LR
3
=00
@
Iy
200
I
300
400
a 20 40 &0
20
14
o
£
E s
E |
S 4 PRESRETRY b g b AL kG b il Lol y ]
s o Wittt www B AU S
3
Z 5
=]
k]
2 10
15
20
o 0 40 B0 20
ternpo (s}
F1GUuRA 4.37 — Erros de estimacgao dos estados de V2.
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F1GURA 4.38 — Estados de V1, referéncia, com realimentacao com estados reais, e
com realimentacao com estados estimados.
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Estados de V2
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Ficura 4.39 — Estados de V2, real e estimado.
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F1GURrA 4.40 — Controle empregado pelo atuador para o rastreamento da trajetoria.
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CAPITULO 5
COMPARACAO DOS AMBIENTES DE SIMULACAO

Apresentamos aqui uma comparagao dos ambientes de MIS utilizados neste trabalho.

Como critérios de comparacao escolhemos:

Apresentacao do ambiente

Ambientes graficos

Tempo de processamento

Facilidade para um novo usudrio se adaptar ao ambiente

e Ferramentas especificas para engenharia

Tais critérios foram escolhidos por sua importancia para uma aplicacao semelhante
a utilizada neste trabalho. A apresentacao do ambiente é importante por ser a inter-
face do usuario com o software, ou seja, a forma como as ferramentas estao dispostas
no ambiente, e quais funcionalidades tém acesso mais facil. Como a engenharia atu-
almente se utiliza bastante de recursos visuais, tais como diagramas de bloco, fluxo
de sinais, etc, outro critério que se faz importante é o ambiente grafico do software,
assim como suas ferramentas disponiveis. Também analisamos o tempo de processa-
mento para os modelos desenvolvidos neste trabalho. O tempo de processamento se
faz importante porque ¢ importante saber, no momento da simulacao, se o tempo de
processamento € um tempo real ou se é mais rapido ou lento que o processamento do
computador de bordo. Outro fator que se mostra importante é a facilidade para um
novo usudrio se adaptar ao uso do ambiente, ou seja, quanto o ambiente é intuitivo,
de facil uso, e quanto o sistema de help é bem estruturado. Outro critério analisado
aqui é a disponibilidade de ferramentas especificas para a engenharia, em particular

para o problema aqui tratado.

5.1 Apresentacao

O MATLAB® se inicia com a janela do médulo MATLAB, que é o médulo de
interacdo com o usudrio através de linhas de comando em linguagem MATLAB.

Este modulo é constituido de:
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Janela de comandos e registro
e Historico de comandos

Diretério atual

Janela de variaveis

A Figura 5.1 mostra os itens descritos anteriormente.

=} MATLAB
File Edit Wiew Web ‘window Help
0OE B | 2 | curentorectory: [ comATLABERS ok ~1J

Naue Size Bytes Cl
Janela de Comandos e Registro

Janela de Variaveis

< T~

Workspace  Curtent Directory Diretdrio Atual

Command Histary

Histérico de Comandos

4 start |

FIGURA 5.1 — Apresentagao do ambiente MATLAB/ Simulink.

O médulo equivalente do MATRIXx® ¢ o Xmath, que faz a interacao do usudrio
com o ambiente através de linhas de comando, em linguagem MathScript, que serd

apresentada no proximo item. Sua janela inicial apresenta:

e Janela de comandos

e Janela de registros

A Figura 5.2 mostra os itens descritos anteriormente.

Embora o MATRIXx® néo tenha as janelas do MATLAB, tem basicamente as mes-

mas funcionalidades, apenas acessadas de forma diferente:
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. Xmath Commands
File Edit Options  Window  Help
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FIGURA 5.2 — Apresentagao do ambiente MATRIXx/ SystemBuild.

e O histérico de comandos no MATRIXx® & recuperado através das teclas
“Ctrl4+17. O historico de comandos do MATLAB® também recupera co-
mandos através de atalhos de teclas, com “7”. A diferenca entre eles é que
o MATLAB® recupera comandos de varias sessoes anteriores, enquanto o

MATRIXx® recupera comandos apenas da sessao atual.

e O diretério corrente do MATLAB® 6 aquele por onde se acessa mais facil-
mente arquivos do MATLAB®. As funcoes definidas pelos usuarios somente
sao reconhecidas caso estejam no diretério corrente, ou através do comando
“path”. O diretério corrente do MATRIXx® ¢ d