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Resumo

A perda de controle da aeronave durante o voo é a principal causa de morte em acidentes aéreos.
Devido a isso torna-se de suma importéancia o desenvolvimento de um sistema de controle eficiente,
que muitas das vezes nao consegue ser obtido através das técnicas classicas. Neste trabalho é reali-
zado o controle de uma aeronave de asa fixa utilizando Sistemas Neuro-fuzzy, com pardmetros obtidos
através da FEvolugao Diferencial e do Recozimento Simulado. Utiliza~se o software MatLab®) para a
obtengao do controlador e para a avaliagdo do desempenho e estabilidade do sistema. Os resultados
obtidos indicam que o controlador é capaz de compensar eventuais perturbagoes no sistema. Além
disso, o Recozimento Simulado requer um tempo menor de execugao para obter a solucao desejada,
em contrapartida, este método apresenta maior desvio padrao dos resultados, o que sugere maior
aleatoriedade e imprecisao que o método da Evolucao Diferencial.

Palavras-chave: controle inteligente, Sistemas Neuro-fuzzy, Evolucao Diferencial, Recozimento
Simulado, desempenho, estabilidade.
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Abstract

The loss of the aircraft’s control during the flight is the main cause of deaths in plane crashes.
For this reason, it is of great importance to develop an efficient controller, that many times cannot
be obtained through the basic techniques. In this project it is performed the control of a fixed-wing
airplane using neuro-fuzzy systems, with parameters obtained through Differential Evolution and
from Simulated Annealing.It is used MatLab®) software to obtain the controller and to evaluate the
system’s performance and stability. The obtained results indicate that the controller is capable of
compensating eventual system disturbances. Furthermore, the Simulated Annealing shows a shorter
time of execution to find the optimum controller, by contrast, this method shows a higher standard
deviation of the results, which suggests a higher randomness and imprecision than the Differential
Evolution method.

Keywords: intelligent control, Neuro-fuzzy systems, Differential Evolution, simulated annealing,
performance, stability.
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1 Introducao

Nos paises que possuem grande extensao territorial, como é o caso do Brasil, se faz necessério
uma estrutura de transporte que permite a alta mobilidade geografica da populagao e uma facilidade
na distribuicao de mercadorias, de forma a se vencer o relevo sem muita dificuldade. Observa-se que
o desenvolvimento econdémico do pais nas tltimas décadas tem como conseqiiéncia um crescimento
considerével da aviagdo brasileira. De acordo com estudos realizados pelo CENIPA (Cenipa, 2017)
(Centro de Investigagao e Prevengdo de Acidentes Aeronauticos), nos tltimos 10 anos (2008-2017)
houve 1187 acidentes aéreos registrados, com média de 119 acidentes por ano. O maior percentual
de acidentes, representando 53% conforme Fig.1, tem como principais causas:

e Falha do motor em voo;
e Perda de controle no solo;

e Perda de controle em voo;

Tipo de Ocorréncia | Acidente

FaLra 0o MoToR EMvoo [ 20.72%
PERDADE CONTROLE NO SOLO VE.43%
PERDA DE CONTROLE EMVOO 1584%

covsio com opsTACULo DURANTE A . [ 715%
PAMNE SECA [ 6.31%
ouTROS [ 4 21%
COMTREM DE POUSO [ 3.96%
INDETERMINADO [ 2.86%
POLSO SEMTREM  244%
outros [N 21 06%

0% 10% 20% 30% 40% S0% 60%

Figura 1: Percentual de acidentes por tipo de ocorréncia nos tltimos 10 anos (Cenipa,2017).

Além disso, registros mostram que o nimero de vitimas fatais é consideravel. Dessa forma,
é interessante que se desenvolva um controle de aeronaves que tenha como objetivo diminuir a
ocorréncia dos acidentes, garantindo assim, uma maior seguranga para quem utiliza esse meio de
transporte.

Devido a sua simplicidade e robustez, o controlador PID (Proporcional Integral Derivativo) é o
principal método de controle utilizado hoje no mundo. Porém, quando dispomos de processos nao
lineares, que possuem variantes no tempo, estes controladores podem nao responder de uma forma
satisfatoria (Gianelli,2013). Exitem entdo outras técnicas de controle capazes de se adaptar ao
sistema complexo e fornecer uma resposta otimizada, uma delas é utilizando a Inteligéncia Artificial
(TA) para a obtengdo do controlador e sua estrutura matematica.

A Inteligéncia artificial, sendo um ramo de pesquisa da ciéncia da computacao, tem como objetivo
construir algoritmos capazes de simular a inteligéncia dos seres vivos e aplicd-la no processamento
de informagoes. Estes algoritmos devem, a partir da combinagao de grandes quantidades de dados,
de forma rapida e interativa, aprender com informagoes ou padroes apresentados nos dados e tomar
decisbes. Algumas tecnologias englobadas dentro do ramo da IA sio:
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e Rede neural: estrutura composta de unidades interconectadas, denominadas neurénios. Es-
tas unidades processam os dados de entrada e retransmitem as unidades seguintes, até se obter
a resposta desejada.

e Machine learning: processo de automatizagao da construcao de modelos analiticos que utiliza
da técnica de redes neurais aliada a estatistica, pesquisa de operagoes e fisica para que sejam
encontrados pontos de interesse nos dados.

e Visao computacional: utiliza do reconhecimento de padroes em imagens para identificar e
interpretar o que existe ao redor.

Hoje existem alguns avangos na area, como a criagao de uma tecnologia de aprendizagem desen-
volvida por cientistas na Universidade de Berkley, Califérnia, que permite aos robds que os mesmos
imaginem o futuro de suas agoes, possibilitando a tomada de decisoes a partir do futuro previsto (O
FUTURO DAS COISAS, 2017).

Neste projeto, a IA é de grande importancia para criar um controlador que tem como princi-
pal caracteristica a adaptabilidade, obtendo os parametros de forma eficaz e rapida. As técnicas
utilizadas para a criacao do controlador sao apresentadas abaixo:

e Sistema Neuro-fuzzy: sistema de hibridizacao das técnicas de modelagem de Redes Neurais
e Sistemas de Inferéncia Fuzzy.

e Evolugao Diferencial: método robusto de minimizagao de fungoes, utilizado para obtengao
dos parametros do Sistema Neuro-fuzzy.

e Recozimento Simulado: método de minimizagao de fungoes originado da analogia do reco-
zimento de metais, também utilizado para obtengao dos parametros do Sistema Neuro-fuzzy.

O projeto a seguir contard com: objetivos, justificativa, fundamentagao teérica, onde sera rea-
lizada uma breve revisao bibliogréafica acerca do tema, metodologia, desenvolvimento, resultados e
discussoes, conclusdo e trabalhos futuros e referéncias bibliograficas.
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2 Objetivos

Esta monografia esta inserida em um projeto desenvolvido por alunos, professores, mestrandos
e doutorandos da Universidade Federal de Uberlandia que tem como objetivo principal o desenvol-
vimento de um controlador adaptativo inteligente aplicado a uma aeronave Cessna 172 em escala
reduzida, possibilitando sua total autonomia durante os vdos, que é garantida pela estabilidade e
pelo desempenho do controlador.

Como objetivos especificos, tem-se a utilizagdo de técnicas neuro-fuzzy frequentemente utilizada
na inteligéncia artificial e, a obtengao dos parametros devera ser feita utilizando dois métodos di-
ferentes (Evolugao Diferencial e Recozimento Simulado), os quais serdo comparados ao fim deste
trabalho. Também sera realizada a avaliagao do sistema quando submetido & perturbagoes em suas
varidveis de estado.
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3 Justificativa

De acordo com dados apresentados pelo CENIPA (Centro de Investigacdo e Prevengao de Aci-
dentes Aeronéuticos, observados na Fig.1), uma das principais causas para os acidentes aéreos é a
perda de controle da aeronave durante o voo. A aplicagao de algoritmos de controle mais eficientes,
visando melhorias em quesitos como performance e estabilidade, ajudaria a diminuir tais estatisticas,
tornando avides comerciais e VANTS mais seguros. Além disso, as vantagens do uso de controle
inteligente se dao pela capacidade de adaptacao do mesmo, oferecendo robustez as mudancas de
cenarios, como por exemplo, instabilidades climéaticas, chuvas e vento forte.

E importante que, na graduacao, tenha-se a aplicacio na pratica das disciplinas apresentadas de
forma teorica e didatica durante o curso. O projeto em questao engloba desde disciplinas mais basicas
até as mais complexas, como Programagado Aplicada a Engenharia, Controle de Sistemas Lineares,
Controle Digital de Sistemas e Inteligéncia Computacional (oferecida como optativa), cumprindo a
proposta de um Projeto de Fim de Curso.

Finalmente, vislumbrando o desenvolvimento da pesquisa nessa area, esse projeto esté inserido
na tese de doutorado do aluno Bruno Luiz Pereira, que vem com uma proposta inovadora e gerando
uma grande e importante contribuicao para o meio cientifico.
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4 Fundamentacao Teérica

4.1 Mecanica do Voo

Esse item tem como objetivo fornecer uma breve introdugao & modelagem dindmica de uma
aeronave. Para um estudo mais aprofundado pode-se utilizar como referéncia (Fossen, 2011) e
(Roskam, 1997).

De acordo com Machini (2016) as equagoes do movimento para qualquer configuracao tradicional
de aeronave como helicopteros e avioes, podem ser derivadas a partir da segunda lei de Newton
aplicada a corpos rigidos com 6 graus de liberdade, possuindo assim 3 graus de translagao e 3 graus
de rotagao. Sendo assim, utiliza-se para a modelagem dois referenciais, sendo eles: um referencial
inercial fixo & terra denotado por I.; e outro baricéntrico fixo a aeronave capaz de transladar e
rotacionar junto com a mesma B.;. Uma vez que as forgas e momentos, sejam elas aerodindmicas
ou inerciais, atuam no corpo, as equagoes do movimento sdo derivadas em relacdo ao referencial
B.s. Por conseqiiéncia pode-se definir qualquer vetor escrito no referencial B.s no referencial I.4
utilizando os dngulos de Euler. Estes representam a atitude da aeronave, que é definida por: arfagem
(©), rolagem (®) e guinada (P).

A definigdo das velocidades, posigdo ou angulos e forgas ou momentos podem ser visualizados a
partir das Eq. (4.1), (4.2) e (4.3).

velocidade longitudinal
velocidade lateral
velocidade vertical
velocidade angular de rolagem
velocidade angular de arfagem
velocidade angular de guinada

)
I
HONE < S
I
=

posicao y do eixo inercial da Terra
posicao z do eixo inercial da Terra, altitude
angulo de rolagem
angulo de arfagem
angulo de guinada

forga longitudinal
forga lateral
forga vertical
momento rolagem
momento de arfagem
momento de guinada

(4.3)

XE [ posicao x do eixo inercial da Terra
X
Y
Z
L
M

=

A partir da Fig. 2 é possivel visualizar os eixos, velocidades, forgas, momentos e dngulos de Euler
definidos anteriormente.

4.1.1 Equacgoes de movimento da aeronave

A equagao cinemética para translagao e rotacao de um corpo rigido fixo pode ser expressa da
forma: .
XE U
Y | =R.9RyeR:a |V (4.4)
Zp W
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Figura 2: Definicdo dos eixos, velocidades, forcas, momentos e angulos de Euler da aeronave

onde R, vy, iy 0 € Ry ¢ 530 as matrizes de rotagao do referencial Bes para I.s nas diregoes z, y e x
respectivamente (Roskam, 1997).

Desta forma, a velocidade angular da aeronave escrita no referencial do corpo pode se relacionar
com a taxa de variacao dos dngulos de Euler utilizando das matrizes de rotagao que resultam na
seguinte relagdo cinematicas:

P b 0 0
Ql=(0]+Rea|O] +ReaRyo |0 (4.5)
R 0 0 ]

Aplicando a segunda lei de Newton para um corpo rigido com 6 graus de liberdade tem-se que

- = —
Iea(0a+ ©arlogis) = 7o (4.7)
onde vy =[U, V, W|", Wo=[P,Q, R|", 71=1[2,Y, Z]" e 79 =L, M, N]".
A partir do desenvolvimento (Fossen, 2011), tem-se
m(U + QW — RV + gsin(©) \ /X\
m(V+UR— WP — gcos(0)sin(P))) Y
m(W+VP—-QU —gcos(O)cos(®) | | Z (4.8)
I,P— L. (R+PQ)+(,~1,)QR | | L '
1,Q + L.(P* — R*) + (I, — I.)PR M
LR—1,.P+ (I, L.)PQ + I,.QR N

Por fim, as equagoes dinAmicas que representam o movimento da aeronave sao dadas pelas Eq.
(4.5) e (4.8), de forma que caracteriza um sistema possivel determinado com nove variaveis e nove
equagoes.
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Essas equacoes sao integradas ao longo do tempo a fim de obter a variacao temporal das variaveis

de estado.

4.1.2 Teoria das Perturbagoes

A Teoria das perturbacoes define que é possivel escrever um estado como a soma do seu valor
nominal (constante), que representa uma condigdo de equilibrio do sistema, e uma perturbagao no
entorno desta condicao de equilibrio. A partir disto, definem-se as variaveis apresentadas anterior-

mente na sua forma perturbada:

?2?04—5_%: Zo +

72704-3]: Wo +

C] O 0
D) =P |+ |
v ) P

0X
oY
0oz
oL
oM
ON

3 I ~8 g

(4.10)

(4.11)

Segundo Fossen (2011), as equagdes lineares perturbadas que representam o movimento da aero-

nave, sao dadas por:

m(t + Qow + Woq — Rov — Vor + g cos(©g)6) 0X

m(v + Upr + Rou — Wop — Pow — gcos(Og) cos(Pg)¢o + gsin(Op) sin(Pg)6 oY
m(w + Vop + Pov — Upg — Qou + g cos(by) sin(Pg) + ¢gsin(Og) cos($g)8 | | 6Z
pr - Iatzr + (Iz - Iy)(QOT’ + R()q) - Imz(POq + QOp) B oL

Lyq+ (I — L) (Por + Rop) — 21,.(Ror + Pop) oM

Izr - Ia:zp + (Iy - Iw)(Poq + QOP) + Izz(QOT + Roq) ON

(4.12)

Na Eq. (4.12), as variaveis que possuem sub-indice “0” sdo denominadas variaveis de equilibrio
ou de trimagem, as quais sdo obtidas assumindo o equilibrio de for¢as e momentos nas Eq. (4.6) e

(4.7).
m(QoWo — RoVo + gsin(Bo) Xo
m(UoRo — POWO — gCOS(@o) Sin(q)())) Y()
m(FPoVo — QolUo — gcos(©p) cos(®o)) | _ | Zo
(I. — I))QoRo — PyQol,. Lo
(P02 — R%)Izz + (I, — I,)PyRo My
(Iy - IT)POQO + QOROIzz NO

(4.13)

que serao as principais equagoes utilizadas para a definicao da modelagem dindmica da aeronave.
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As variaveis de controle sdo definidas segundo a Eq. (4.14)

opr
5t = | éail (4.14)
blem

onde opr é a deflexdo do profundor, dail a deflexdo do aileron e dlem a deflexdo do aileron da
aeronave.

As variaveis de estado se relacionam com as variaveis de controle segundo (Fossen, 2011).

4.2 Redes Neurais
4.2.1 Conceitos Gerais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é uma técnica computacional que apresenta um modelo mate-
matico inspirado na estrutura neural de seres vivos e na capacidade de aprendizado pela experiéncia.
E constituida por um nimero finito de estruturas individualizadas (chamadas de neurénios), orga-
nizadas em camadas (Silva, 2006).

O esquema da rede pode ser visualizado na figura 3 apresentada abaixo.

Pesos Neurdnios
de saida

Entradas Saidas

Neurénios
intermediarios

Figura 3: Representagdo de uma RNA (Tafner, 1998)

O neurdnio artificial é uma estrutura légico-matematica que procura simular a forma, o compor-
tamento e as fungoes de um neurdnio bioldgico (Tafner, 1998). Fazendo uma analogia, os dentritos
sao analogos as entradas, as sinapses tém representagao pelos pesos, os estimulos sao captados e
processados pela fungao de soma e o disparo do neurénio biologico é representado pela fungao de
transferéncia ou fungéo de ativagao. As Fig. 4 e 5 mostram representagdes graficas do funcionamento
de um neurénio.

A saida a! de cada neurénio ¢ dada pela Eq. (4.15). o é a funcio de ativagio da rede neural e
tem saida geralmente com intervalo entre [-1,1], sendo responsavel por manter a caracteristica de nao
linearidade & estrutura matematica. Os pardmetros wﬁj e bl sdo, respectivamente, o valor do peso

sinaptico e do bias associados ao neurénio i, esses parametros sao obtidos durante o treinamento da
rede (Pereira,2017).
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FUNGAO
DE SOMA

=0
wia

ENTRADAS x1—"3% SAIDA ;
w3

xa _
I FUNCAD DE
pesos TRANSFERENCIA

Figura 4: Representagido de um neurdnio e suas respectivas analogias ao neuronio biologico (Tafner,
1998).

| \
('TI(I,}—?—:’ i

Figura 5: Esquema de um neurénio i da camada 1 (Silva, 2006).
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MNg—1

1 Z 11 gl
i = wij'a; - +b;

= ! (4.15)
al = ol(it)

i\l
4.2.2 Treinamento da rede neural

Depois de estabelecidos os nimeros de camadas e de neurdnios em cada camada, deve-se realizar
o treinamento da rede neural e assim determinar valores para os parametros wﬁj e bl.

O treinamento da rede neural é executado através de métodos de otimizagao, sejam eles inspirados
nos métodos da maxima descida e de métrica variavel, ou até mesmo métodos heuristicos, baseando-
se na minimizagao da fungao custo C'f apresentada na Eq. (4.16).

Nd
Of = ly(k) — (k)P (4.16)
k=1

Sendo Nd o namero de elementos da sequéncia, y(k) é o conjunto de dados usados para o
treinamento da rede e §(k) sado os valores obtidos na saida da rede neural. Com a minimizagao da
fungao custo, espera-se que ao final do treinamento da rede, obtenha-se valores de saida (k) =
y(k), k=1,2,...,Nd.

Esse treinamento pode ser realizado de duas formas: de forma off-line (também chamado de
treinamento em grupo) e de forma on-line (ou tempo real).

O treinamento off-line é utilizado para sistemas invariantes no tempo, de onde se consegue extrair
todos os dados necesséarios ou para se obter valores iniciais dos pardmetros da rede. Nesse caso, o
valor de Nd deve ser na casa de centenas permitindo uma grande variedade de informacoes do
processo. O nimero de iteragoes deve ser definido de modo a otimizar o processo de busca e obter
o valor minimo de C'f. Apos realizado o treinamento off-line, é necessario testar a rede para outros
valores de entrada/saida para garantir que a mesma tenha boa capacidade de generalizagao. O
treinamento on-line é utilizado para sistemas variantes no tempo. O numero de iteragoes utilizadas
durante o treinamento por cada passo do controle devera ser no minimo na casa de centenas (Pereira,
2017), isso garantira a rapida adaptagao da rede ao sistema. Em sistemas nao-lineares, o treinamento
on-line pode causar o esquecimento da rede acerca das caracteristicas globais, fazendo com que esta
funcione apenas para pontos com caracteristicas locais

4.3 Teoria de conjuntos Fuzzy

Para o estudo dos principais conceitos da area da Teoria dos Conjuntos Fuzzy é utilizado como
referéncia (Pereira, 2017).

Conjunto Fuzzy: na teoria classica de conjuntos, um elemento pertence ou nao a um dado
conjunto. Zadeh (Zadeh, 1965) propos que alguns elementos poderiam ser mais pertinentes a um
conjunto do que outros, existindo um fator de pertinéncia do elemento variando no intervalo de
[0,1], sendo que 0 representa a total exclusao do elemento aquele conjunto e 1 representa a total
pertinéncia do elemento. Um subconjunto F' do conjunto universo U é entao definido em termos de
uma fungao de pertinéncia u que relaciona cada elemento z de U a um dado nimero u(z), o grau
de pertinéncia de = a F.

Sistema baseado em Regras Fuzzy: Sistemas baseados em Regras Fuzzy (SBRF) contém
quatro componentes: um processador de entrada, que realiza a fuzzificagao dos dados de entrada,
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uma base de regras, composta por um conjunto de regras nebulosas, uma maquina de inferéncia
fuzzy e um processador de saida, que faz a defuzzificagdo dos dados e apresenta um ntmero real
como saida (Pereira, 2017). A base de regras define como os conjuntos fuzzy se relacionam a partir
de um conjunto de regras do tipo “Se ... entao...”. Depois de estabelecida essa base de regras, o
SBRF pode ser visto como um mapeamento entre entrada e saida da forma y = f(z) , z € R" e

y € R™. A figura da arquitetura é apresentada na Fig. 6.

BASE DE REGRAS

ENTRADA[ procESSADOR J FROCESSADOR

DE EMTRADMA DE SAIDA SalD
xe R

ye xR

.. J— -
CONIUNTO | MADUINA DE | CONTUNTO

FLIEEY FLEZZY
| INFERENCIA
ENTRADA | FUZZY SAIDA

Figura 6: Representagdo da arquitetura de um sistema Baseado em Regras Fuzzy (Jafelice, 2003).

Os componentes do SBRF sao descritos a seguir:

Processador de Entrada: esse componente realiza a fuzzificagdo dos dados de entrada, ou
seja, a tradugao das entradas do sistema em conjuntos fuzzy em seus respectivos dominios. Sao
construidas as fungoes de pertinéncia para cada entrada. A Fig. 7 apresenta algumas funcoes de
pertinéncia utilizadas. Foram utilizadas fungoes de pertinéncia Gaussianas para o desenvolvimento
deste trabalho.

Hy(x) H(x) i (x)
TR E_F ] /\
A
,!-‘AIXJ Halx)
_—-—/

A A A

Figura 7: Formas usuais utilizada para fungao de pertinéncia (Pacheco, 2015)

Base de Regras: considerado o niicleo do SBRF, composto por uma série de proposigoes fuzzy
na forma “Se...entao...”.
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Maquina de inferéncia Fuzzy: nesse componente do SBRF, cada proposi¢ao fuzzy criada na
base de regras é traduzida matematicamente por meio de métodos de inferéncia Fuzzy. Os métodos
de Mamdani e Takagi-Sugeno sao apresentados a seguir.

Método de Mamdani: Agrega cada uma das regras da base de regras em operadores
logicos de OU (modelado pelo operador méximo) e E (modelado pelo operador minimo).

A seguir é apresentado um exemplo que traduz melhor o funcionamento do método (Pereira,
2016):

e Regra 1: Se (z ¢ Ay ey é By) entdo (z ¢ Cy)
e Regra 2: Se (x ¢ Az e y &€ By) entdo (z ¢ Cy)

A Fig. 8 ilustra a saida z do sistema de inferéncia Mamdani gerada a partir das entradas x e y
e das regras de composicao Max-min.

(17’ i

Figura 8: Tlustragao do método de Mamdani (Jafelice, 2003).

Meétodo de Takagi-Sugeno: esse método realiza os passos do método de Mamdani, porém,
apresenta uma modelagem diferenciada dos conseqiientes do SBRF, sendo estes, fungoes do tipo
fi=f(z1,22,...,x,), em que 1, 22,...,T, sdo as entradas do SBRF.

A Fig. 9 ilustra a saida z do sistema de inferéncia Takagi-Sugeno gerada a partir das entradas x

ey.
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min ou
produto

Regra 1 -
) =X+ 1y +n

Regra 2 -
9 Iy =PXt QY+ 13

: média
, ponderada
x b <

WiZ4q + WoZ)
W1 + Wy

Figura 9: Tlustracdo do método de Takagi-Sugeno (Jafelice, 2003)

Processador de Saida: o processador de saida realiza a defuzzificacao do sistema, isto €,
realiza a transformacao da saida do sistema fuzzy em um nimero real. Deve-se escolher um método
de defuzzificacdo que seja mais adequado ao problema. Sao definidos 2 métodos.

Média Ponderada: método de defuzzificacdo mais utilizado para o método de inferéncia
de Takagi-Sugeno. A saida z é calculada a partir da Eq. (4.17) a seguir. Para o desenvolvimento do
trabalho, utilizou-se a média ponderada.

k
o= 21:1 Ci(u) fi
- k
> iz Cilw)
Centro de gravidade: forma de defuzzificacdo mais utilizada para o método de inferéncia
Mamdani. E semelhante a média ponderada, porém os pesos sdo os valores de C(u) que indicam

o grau de compatibilidade do valor u com o conceito modelado pelo conjunto fuzzy C, onde R é a
regiao de integracgao.

(4.17)

f}; “&S;)di“_ (4.18)

4.4 Sistema Neuro-Fuzzy

O sistema Neuro-fuzzy adaptativo (Adaeptative neuro- inference system  ANFIS) é um sistema
constituido a partir da hibridizag¢do das técnicas de modelagem de Redes Neurais Artificiais (Artificial
Neural Network - ANN) e Sistema de Inferéncia Fuzzy (Fuzzy Inference System - FIS). O ANFIS
apresenta a estrutura do FIS (com o processo de fuzzificagdo, a base de regras, a maquina de
inferéncia fuzzy e a defuzzificagdo) porém, com a mesma disposi¢do da estrutura da ANN e sua
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capacidade de aprendizado. A partir da Fig. 10 é possivel observar a arquitetura basica de um
ANFIS e suas camadas.

ENTRADA  CAMADA ESCONDIDA  SAIDA

Pesos antecedentes Pesos consequentes

Entradas Fuzzificagio Regras Consequente Defuzzificacio
Figura 10: Representacdo da arquitetura basica de um ANFIS (Fonte: www.maxwell.vrac.puc-rio.br)

Na Fig. 11, é mostrada a composigao e a defini¢do de cada camada do ANFIS utilizando o método
de inferéncia fuzzy de Takagi-Sugeno (Takagi e Sugeno, 1985; Chen, Lin e Lin, 2008; Pereira, 2016):

Ofk)

}Ca mada 5

}Camada 4

Figura 11: Representagao de um sistema generalizado ANFIS (Pereira, 2016).

- Camada 1: A camada 1 representa as entradas do sistema, cada no6 recebe uma entrada I;(k),
de forma que a saida seja definida pela Eq. 4.19.

ut! = I;(k) (4.19)

- Camada 2: Na camada 2 ocorre a fuzzificagao dos dados de entrada do sistema. Sao construidas
as fungoes de pertinéncia (MF) para cada entrada. A saida é definida pela Eq. 4.20.

ul® = f(k) (4.20)



4 FUNDAMENTACAO TEORICA 26

Onde f(k) é a funcao de pertinéncia escolhida para o problema (ex: fungdo Gaussiana, fungao
triangular, ...).
- Camada 3: Na camada 3 ocorre a criacao da base de regras do ANFIS com uma colegao de

proposigoes do tipo Se... Entao..., para toda regra Ry, os operadores logicos E e OU sao modelados
(3)

matematicamente como produto e maximo respectivamente. Cada saida u;
da sua respectiva base de regras.

- Camada 4: Na camada 4 ocorre a definicao do conseqiiente de cada nd, que é definido como
sendo uma funcado fr : R* — R tal que fr, = f(I1,...,Li,..., In,w1L, ..., WjL, ..., Wor, k) tal que
wiLl,...,w;L,...,Wer, sdo pesos determinados durante o treinamento do ANFIS (Pereira, 2016). A

saida da camada 4 é dada pela Eq. (4.21):

da camada 3 depende

UZ(-4) = ’u,gg)f(l]_,...,I,L‘,...,In,’wlL,...,ij,...,’U)OL,k’) (421)

- Camada 5: Na camada 5 ocorre a defuzzificagdo e a conseqiiente determinacao da saida do
ANFIS, utilizando a média ponderada.

R 4)(k
_ Zpau"

m@_ziwﬁm

(4.22)

4.5 Evolucao diferencial

A evolugao diferencial é um método robusto de minimiza¢ao de fungdes (que podem ser néo
lineares e nao diferenciaveis) e de facil implementagao, capaz de chegar ao valor 6timo global de forma
mais rapida e facil que os métodos heuristicos. Requer poucas variaveis de controle e apresenta boa
adaptabilidade & computagao paralela (Storn e Price, 1996). O método da evolugao diferencial busca
encontrar o valor de minimo global de uma fungio fo,;(X), onde X é um vetor de elementos que
representa cada uma das variaveis independentes da fungao. As etapas e operadores que constituem
o0 algoritmo estao descritos a seguir (Han, Lin e Chang, 2013) e representados na Fig. 12.

Repetir por k, iteragdes

Figura 12: Representagio da evolugao diferencial, adaptada de Mor et al. (2015).

Na etapa de inicializagao do algoritmo sao definidos os paradmetros de execucao do método e os
limites de busca de cada variavel. Sao inicializados também os vetores (ou individuos) X; ¢ seguindo
uma forma de distribui¢do uniforme dentro do intervalo [0, 1], onde cada um dos individuos representa
uma possivel solugao para o problema de otimizacao e cujos elementos, sao os valores normalizados
das variaveis do processo. Em seguida é calculada a fungao custo Cf utilizada como critério de
minimizacao para obtengao dos pardmetros dos controladores do processo.
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A etapa de mutacao consiste na alteragdo dos vetores X, j, a partir da Eq. (4.23).
Vi = Xig + F(Xjp — Xi ) (4.23)

em que Vi, k é o vetor obtido a partir do vetor X, ; na iteragdo k, F é o fator de perturbacao do
vetor X; i, (geralmente contido no intervalo de [0,2]), eX; e X, j sdo outros vetores, escolhidos ale-
atoriamente e pertencentes & amostra (conjunto S — conjunto das solugdes possiveis para o problema
de otimizagdo)na iteracdo k.

Na fase de cruzamento (ou recombinagao), o objetivo é mesclar os vetores X, j, e V; j, garantindo
maior diversidade na populacao. A tomada de decisao sobre a operacao realizada nessa fase é
mostrada na Eq. (4.24).

(4.24)

. Ve,ikse rand(0,1) < CR OUe = randnum(1,n.)
ek = X ixse rand(0,1) > CR OUe # randnum(1,n.)

Para cada elemento e do vetor V; j , utiliza-se um gerador de valores uniformes distribuidos no
intervalo [0,1], rand(0, 1) e compara-se com a taxa de Cruzamento CR também definida no intervalo
[0,1]. O vetor C; i, € o vetor candidato a participar do conjunto S na iteragdo k+1. Para garantir que
pelo menos um elemento do vetor C; j candidato a participar seja pertencente ao vetor V; ;, obtido na
fase de mutacdo, adiciona-se a segunda condi¢do na tomada de decisdo da Eq. 4.24. randnum(1,n.)
é¢ um gerador de numeros inteiros uniformemente distribuidos no intervalo de [1,n.], sendo n. o
niumero de elementos dos vetores. Esse procedimento é repetido para todos os vetores do conjunto
S.

Na tltima fase, a fase da selec@o é feita uma analise dos vetores C; , gerados na fase do cruza-
mento. O procedimento para a selegdo é descrito na Eq. (4.25) e que deve ser realizado para todos
os vetores do conjunto S.

(4.25)
Ci se outro caso

o {Xk seCf(Xix) < Cf(Ci)
ik+1 =

Apoés a selecao, avanga-se para a iteracao K + 1, e todo o procedimento é repetido a partir da
fase de mutacgao até a iteragao k. , quando o critério de parada pré-determinado for atendido.

4.6 Recozimento simulado

O método do Recozimento Simulado é originado da analogia do recozimento de metais, que é
o processo de alteragao das propriedades de um material metalico por aquecimento e resfriamento
lento do mesmo.

O ponto de importancia para um recozimento é saber o que acontece ao sistema em temperaturas
baixas, e isso estd diretamente relacionado com a energia interna do material. Experimentos que
garantem baixos niveis de energia interna do material, necessitam de um recozimento cuidadoso
onde existe uma reducao lenta da temperatura desde o estado de fusao do material, resultando numa
estrutura cristalina mais pura. O processo de encontrar um estado de energia baixo é simulado para
se encontrar a solu¢do otimizada do problema. O método do Recozimento Simulado faz uma busca
local de implementagao simples proposto por (METROPOLIS et al.,1953).

Sao feitas analogias matemaéticas que auxiliarao na solugao do problema. O estado termodindmico
do sistema corresponde a solugao atual do problema, a equagao de energia do sistema termodindmico
(a qual se deseja minimizar) corresponde & fungdo custo ou fungéo objetivo e o estado de referéncia
sera correspondente ao minimo global da funcao.
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Para se implementar a programagao, deve-se escolher a temperatura inicial, o nimero de iteragoes
do algoritmo com a mesma temperatura e a estratégia de reducao de temperatura ao longo da
execugao do algoritmo. Tem-se que, a partir de um ponto no espago da estrutura, calcula-se a energia
do mesmo e a energia de um ponto proximo nesse mesmo espago, denominado de ponto vizinho.
Se a energia do ponto vizinho for menor, entao esse ponto passa a ser o novo ponto de interesse e
assim o algoritmo prossegue, calculando os proximos pontos vizinhos. Se a energia do ponto vizinho
for maior que a energia do ponto de interesse, o ponto vizinho nao é descartado automaticamente
devido ao fato de um ponto de maior energia poder eventualmente sair de minimos locais e conduzir
a solugao para o minimo global.

A figura 13 abaixo mostra um exemplo da situagdo descrita. A simulac¢do encontra os pontos 1 e
T9 que se apresentam como minimos locais, mas que, analisando a funcéo, ndo s@o minimos globais.
Para se encontrar o minimo global da funcao da Fig. 13, é necessario passar pelo ponto z4, que se
apresenta como maximo local até chegar ao ponto proximo x5 que é o minimo global da fungao. Se
nao existisse a probabilidade de aceitagao do ponto vizinho de maior energia que o ponto atual de
interesse, o algoritmo ficaria preso no minimo global e nao seria obtida uma fungao custo 6tima.
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Figura 13: Maximos e minimos de uma fungao qualquer (Fonte: www.matematica.pt)

Na inicializagao do algoritmo, como a temperatura esté alta, a probabilidade de se aceitar um
ponto de maior energia é alta, varrendo o espaco de solucdes de forma eficaz. A medida que a
temperatura diminui, também diminuem as chances de transi¢oes para pontos de maior energia e o
algoritmo executa uma varredura mais local.

A figura 14 representa um fluxograma com o algoritmo béasico do método de otimizagao do
Recozimento Simulado.
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Figura 14: Algoritmo béasico do Recozimento Simulado (Fonte: www2.peq.coppe.ufrj.br)

A redugdo da temperatura é usualmente feita linearmente a partir da Eq. (4.26):

TH = oT* (4.26)

onde « varia entre 0,7 e 0,95. Também podem ser utilizadas fungoes exponenciais de resfriamento.
O namero de ciclos de resfriamento, ou nimero de temperaturas (nrmq.) € 0 namero de iteragoes
para cada temperatura (ngmq.) devem ser suficientes em grandeza para atender o problema. Em
geral, nymq. consiste no intervalo [10,20] € Nymaz em [20,100], podendo variar de acordo com o
problema proposto.
Para se avaliar a energia da solucao vizinha, é proposto que se faca a diferenca entre a energia
da solugao atual e a energia da solugao vizinha, de forma que:
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A= EM! gk (4.27)

Se A for negativo, tem-se que a solugao atual é mais energética que a solugao vizinha proposta,
entdo a solugdo vizinha passa a ser a solugao atual de interesse. Se A for positivo, a solugdo vizinha
é mais energética que a solucao atual de interesse e a probabilidade de a mesma substituir a solugao
atual ¢ definida pela Eq. (4.28).

—A
T

PRM =€ (4.28)

A partir do calculo da probabilidade de aceitagdo da nova solucdo mais energética que a atual,
é escolhido um namero aleatorio (randomico) r a partir de uma distribui¢ao uniforme no intervalo
[0,1]. Se r < pras entdo a transigdo é aceita, se ndo, o ponto é descartado e o algoritmo busca um
novo ponto.

O algoritmo sera executado por Nzmaz X NTmas vezes, apresentando o melhor resultado de oti-
mizacao.
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5 Metodologia

Em funcao da caracteristica dindmica da aeronave apresentada na secao 4.1, é possivel desacoplar
as equagoes do movimento em dois modelos distintos: longitudinal e latero-direcional. Sendo assim,
sao desenvolvidos dois sistemas de controle para o sistema aeronautico: controle longitudinal (que
inclui o controle da altitude e do adngulo de arfagem a partir da deflexao do profundor do Cessna
172) e controle latero-direcional (que inclui o controle do angulo de guinada e do angulo de rolagem
a partir da deflexdo do aileron e do leme).

5.1 Controle Longitudinal

Neste caso, o controle longitudinal é responsavel por controlar a altitude (h) e o angulo de
arfagem (6) da aeronave a partir da deflexdo do profundor do Cessna 172. O controlador possui
uma estrutura em cascata, separado em dois sistemas baseado em regras fuzzy para um melhor
desempenho. O mesmo pode ser visualizado na Fig. 15.

Figura 15: Sistema de controle Longitudinal

Primeiramente, sdo encontrados os parametros da malha interna (SBRF2) conforme Fig. 16.

href e(hk) fref e(6k) APK
SBRF1 SBRF2 |—{ ——=

hk 6k

malha interna

Figura 16: Sistema de controle Longitudinal malha interna

O angulo de arfagem de referéncia da aeronave ou selpoint (Oref), é definido como parémetro de
entrada da malha interna que, combinado com o dngulo de rolagem no instante K coletado durante
a simulagdo 0k, gera o sinal de erro . O SBRF2 possui como entrada o erro gerado (e(6k)) e a
partir dele, sao encontrados os pardmetros para o controlador da malha interna, tendo como saida
a deflexdo do profundor (APk)
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Apos ser encontrada a configuragdo do controlador para a malha interna, os parametros séo
fixados, iniciando a analise do controle longitudinal completo apresentado na Fig. 15. A entrada da
malha externa é a altitude de referéncia da aeronave (href). O erro de altitude, e(hk), é encontrado
a partir da diferenga entre a altitude de referéncia e a altitude coletada no instante k (hk), e é
definido como sendo a entrada do SBRF1. Os parametros do controlador da malha externa sao
encontrados e é realizada a avaliagao do desempenho do sistema.

5.2 Controle Latero-direcional

O controle latero-direcional realiza a adequagio do angulo de guinada (¥) e de rolagem (®) da
aeronave a partir da deflexdo de dois atuadores da sua estrutura: o aileron e o leme. O controlador
possui uma estrutura em cascata com trés sistemas baseados em regras fuzzy, onde a malha interna
realiza o controle da variavel de rolagem e a malha externa realiza o controle completo do angulo de
guinada. O sistema pode ser visualizado conforme Fig. 17.

Figura 17: Sistema de controle Latero-direcional

Analogamente ao sistema de controle longitudinal, sdo calculados os parametros da malha interna
para assim serem obtidos os parametros da malha externa. A malha interna pode ser visualizada
conforme Fig. 18.
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Yref e(PK) Dref e(Dk) Aak
SBRF3 SBRF4 |—— —

Pl Ok

malha interna

Ark
SBRF5  f——t— e

Figura 18: Sistema de controle Latero-direcional malha interna

A malha interna recebe como parametro de entrada o dngulo de rolagem de referéncia (®Pref) e
¢ gerado um erro desse angulo (e(®k)) quando combinado ao ® da aeronave no instante k (®k). O
erro é aplicado ao SBRF4, os pardmetros do controlador sao encontrados e é gerada como saida a
deflexdo do aileron (Aak).

Sao fixados os paradmetros do SBRF4 e malha externa recebe como entrada o &ngulo de guinada de
referéncia (Uref). O erro de guinada e(VEk) é definido como entrada de SBRF3 e SBRF5. O SBRF5
produz como safda a deflexdo do leme (Ark). Encontrados os pardmetros dos dois controladores
externos, é feita a andlise final do sistema apresentado na Fig. 17.

5.3 Ajuste de parametros de controlador

Os parametros dos controladores sdo encontrados utilizando os métodos de otimizagao: Evolugao
Diferencial e Recozimento Simulado. Como observado nos itens 4.5 e 4.6, para a aplicacao desses
métodos sao necesséirias fungbes que servirao como critério de otimizacao a fim de obter-se um
resultado 6timo. A funcdo utilizada em ambos os casos é descrita na Eq. 5.1, definida como erro
RMS (Root Mean Square) - Egpss.

Z (xTef,k *xk)Q
n

Erys = (5.1)

Onde z,ef % € 0 valor de referéncia da varidvel o na iteragao k, xy € o valor da variavel na iteracao
k e n é o numero de dados disponiveis para treinamento.

Para a obtencao do controlador 6timo nas duas situagoes, sdo necessarios alguns ajustes nos
pardmetros utilizados em cada método.

Na Evolugao Diferencial, os resultados sao dependentes do ntimero maximo de geragoes e do
nimero de individuos gerados, que devem ser suficientes em grandeza para ser possivel encontrar
o minimo global da fun¢ao de interesse. Além disso, a probabilidade de cruzamento (definida no
intervalo de [0, 1]) e o fator de perturbacio (definido no intervalo de [0,2]) devem ser ajustados de
acordo com cada sistema e problema a ser tratado.

Analogamente a Evolucdo Diferencial, no Recozimento Simulado os resultados sio dependentes
das escolhas dos pardmetros, que sdo o namero de ciclos de resfriamento, o nimero de iteracbes para
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cada temperatura, a temperatura inicial, o desvio padrao da distribuigdo normal e o « (utilizado para
defini¢do do decaimento da temperatura) também tém grande influéncia na execugdo do método

5.4 Metodologia de Analise

Ao final da execugao da simulacao no ambiente criado no software MatLab®) , sao mostrados os
resultados através de graficos de entrada, saida do controlador (deflexdo do atuador da aeronave)
e evolugdo do erro RMS gerado. A fim de ilustrar o desempenho do sistema, sera utilizado como
exemplo a malha interna do Controle Longitudinal.

30 T T T T T T T T T

—— Angulo de Afagem
= Deflexao do Profundor

25

20

0 10 20 30 40 a0 60 n 80 an 100
Tempo (s)

Figura 19: Entrada (Angulo de Arfagem) e saida (Deflexdao do Profundor) do sistema de controle



5 METODOLOGIA 35

4
1.19304965 12 : : : :

1.1930496 |

1.19304955 ¢

EHMS

1.1930495 |

1.19304945 |

1.1930494 : ! : !
0 10 20 30 40 50
lteracao

Figura 20: Erro RMS

O diagnostico de desempenho do controlador ¢ feito a partir do grafico mostrado na Fig. 19.
Uma vez que o angulo de arfagem possui perturbagdes durante o tempo de simulagéo, o profundor
deve ser capaz de eliminar as mesmas e garantir uma estabilidade & entrada do sistema, mantendo-a
proxima ao valor desejado. Paralelamente, é necessario que o Erro RMS apresentado na Fig. 20
seja minimo ao final das iteragdes. Ainda, o tempo de execugdo dos dois métodos deve ser coletado
e analisado para comparagao.
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6 Desenvolvimento

A simulagao desenvolvida no software MatLab®) consiste de um programa principal main.m que
interage com programas secundarios criados para o calculo e a aplicagao do controlador. A seguir
sera descrito cada programa de forma a contribuir com o entendimento do projeto

6.1 model.m

Possui o modelo implementado da planta do Cessna 172 em escala real, contendo inicialmente a
definicdo de parametros de trimagem, inércia, aerodinamicos e propulsivos, longitudinais e laterais.
A obtencao das matrizes dindmicas se da segundo as Eq. (4.12) e (4.14) descrita no item 4.1.1.

6.2 convc2d.m

Realiza a discretizagao da planta definida no programa model.m, levando em cnsideragao a
utilizagao de um segurador de ordem 0, conforme fragmento de codigo 1.

function [G,H]= convc2d(A,B,dc)

G=expm (A*dL) ;
nm=length (&) ;
H=(A\ (expm (A*dt) —eve (nm) | | *B;

end

Fragmento de codigo 1: Programa convc2d.m

onde A é a matriz dindmica do sistema, B é a matriz de entradas do sistema, que representam o
modelo de espago de estados, G e H correspondem, respectivamente, as matrizes A e B discretizadas
e dt é o tempo de amostragem do sistema de controle.

6.3 Ev_dif.m

Programa que faz o calculo dos pardmetros do controlador a partir da minimizagao da funcao de
interesse utilizando o método da Evolugao Diferencial.

Sao inicializados os pardmetros e vetores a serem utilizados em todo o método, como numero
méaximo de geragoes (nmazgeracoes), nimero de vetores (nind), nimero de variaveis de cada
vetor(nvar), probabilidade de cruzamento (peruz), fator de perturbagdo (F') e demais vetores e
matrizes para armazenamento durante o processo (X,V,C, fX, fC,var).

Para garantir que o algoritmo encontre os pardmetros do controlador de forma 6tima e evitar
que exista uma perda em processamento deve-se estabelecer um limite de busca, definidos conforme
fragmento de codigo 2.
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function wvar=Ev Dif

nmaxgeracoes=30;

pecruz=0.85; %Probabilidade de cruzamento
F=0.4:;

X=zero=s(nind,nvar); %individuo=s

V=Xx;

C=%:

f¥=zeroz(nind,l); %valor da fobj para cada individuo
IC=fX:

var=zeros (nvar,l);

tDefinicdo dos2 limitez da busca das wvaridveis

for i=l:nvar
linf(i)=0;
lzup(i)=5;
end

Fragmento de cédigo 2: programa Ev_dif.m — defini¢do de pardmetros, vetores e limites de busca

A populagao inicial é gerada e armazenada na matriz X a partir da funcao aleatéria do MatLab®)
rand que gera nimeros compreendidos no intervalo [0, 1].A etapa de Avaliacao transforma o domi-
nio de [0, 1] para o dominio definido entre os limites pré-estipulados para cada uma das variaveis
otimizadas no processo, ao final é calculada a aptidao para cada um dos vetores originais utilizando
a funcao objetivo. Esse processo pode ser visualizado no fragmento de codigo 3.

FPOPULACAD INICIAT

l:nvar
X{i,j)=rand;
end
end

%A?ALZA;iD 5 individuos
for i=l:nind
for j=linvar
var(j)=i(lsup(i)-1inf(3))*X(i,3)+1inf(3);
end
fX{i)= calcadapt (var):
end

Fragmento de cédigo 3: programa Ev_dif.m — populagao inicial e avaliagdo dos individuos
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E realizada a etapa da mutacdo descrita no item 4.5. As variaveis mutl e mut2 sdo utilizadas
para a escolha aleatoria dos vetores X i e X descritos na Eq. (4.23). Para garantir que todos os
elementos dos vetores estejam no intervalo entre [0, 1] é criada uma condic¢do descrita no fragmento
de codigo 4.

EEEETTELLEEESEEEEEEY OPERADCR HUTA;iD EEELL R LR ERREEE
mutl=randperm{nind) ;
mutZ2=randperm{nind) ;
for i=linind
for j=l:nvar
VL, 31=XKii,3)+F* (X (mutl(i),3)-X{mat2(1),3)):
if vi{i,j)<0
ViL,31=0;
end
if Vii,j)=1
Vii,3)=1;
end
end
end

Fragmento de cédigo 4: programa Ev_dif.m — mutacao

As etapas de Cruzamento e Sele¢ao sao executadas conforme Eq. (4.24) e (4.25) descritas no
item 4.4. O algoritmo possui trés critérios de parada, sendo eles erro relativo, erro absoluto e nimero

maximo de iteragoes.
Os parametros iniciais utilizados na Evolugao Diferencial sao apresentados na tabela 1.

Tabela 1: Parametros utilizados na Evolugao Diferencial

Tipo de Controle Controle Longitudinal Controle Latero-direcional
Malha Malha Malha Malha Malha
Interna Externa Interna Externa
Numero maximo de iteragoes 30 50 30 20
S Numero de vetores 30 50 30 1,173 10°-3
< para cada geragao
g Niumero de vetores 1 1 1 9
< de cada vetor
p‘i Probabilidade de Cruzamento 0,95 0,95 0,95 0,95
Fator de Perturbagao 0,4 0,4 0,4 0,4
Limite Inferior de Busca 0 0 0 0
Limite Superior de Busca 5 30 2 2

6.4 Rec_ sim.m

Realiza o célculo da minimizagao da fungao de interesse a partir do método do Recozimento
Simulado.



6 DESENVOLVIMENTO 39

Sao inicializados os parametros e vetores necessarios para a aplicagdo computacional como tem-
peratura inicial (T"), nimero de ciclos de resfriamento (nT_max), nimero de iteragbes para cada
temperatura (nX max), decaimento da temperatura (a) e outros. E estabelecido um limite de
busca de varidveis que garante ao método o melhor desempenho e menor perda durante o processo,
analogo ao processo da Evolucao Diferencial. O fragmento de codigo 5 é referente a esta etapa.

function var=Rec_5im

T = 10; %Definicgdo da temperatura inicial

nT max = 100; %Humero de ciclos de resfriamento J ~nmaxgeracoes
nX max = 5; %Numero de iteracgfes para cada T / ~nind

gigma = 0.1; % Desvio padrdo da distribuicdo normal

m= 1; EFNumerc de elementos do vetor X / ~nvar

X novo = zeros(m,1l); %Vetor vizinho candidato a ser o novo X

E novo = zeros(m,1); ¥ E = £(X) // Fungdo Custo do vetor vizimho
delta = 0; %Diferenca entre Enovo e E

Prob = 0; %fungio probabilidade

w = 0; fnumeroc aleatorio

alfa = 0.8; % Parametro para modificar a temperatura [(decaimento de T)
E v = []: ¥vetor de melhores E

tDefinicdo dos limites da busca das wvaridveis
for i=l:m

linfii)=0;

lsup(i)=5:
end

Fragmento de codigo 5: programa Rec_sim.m — definigdo de parametros e vetores e limites de busca

O vetor inicial X é arbitrado utilizando a fungao rand do software MatLab®) que gera valores
seguindo uma distribuigdo uniforme no intervalo de [0, 1]. A avaliacdo de X é feita de forma seme-
lhante & apresentada no item 6.3. A etapa da inicializagdo pode ser visualizada conforme fragmento
de cédigo 6.
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tInicializacgio

X =rand([m 1]); % Arbitrar X inicial

nT = 0; % numero do ciclo de resfriamento

i 0; % numero da iteracgdo dentro de T

% var = X;

% E = calcadapt{var}; ¥ E = £(X) // Fungdo Custo

%A?ALZA;iS 5 individuos

for j=l:im
var(j)=(lsup(j)-1inf(j))*X{J)+1inf(]);

end

E = calcadapt(var); ¥ E = £(¥X) // Funcgido Custo

Fragmento de coédigo 6: programa Rec _sim.m - inicializagao e avaliacao dos individuos

O algoritmo comega sua execugao segundo o fluxograma da Fig.14 do item 4.6 e possui como
critério de parada a temperatura, que deve ser menor que a temperatura maxima estabelecida
durante a inicializacao das variaveis.

Os parametros utilizados no Recozimento Simulado podem ser visualizados na tabela 2.

Tabela 2: Parametros utilizados no Recozimento Simulado

Tipo de Controle Controle Longitudinal Controle Latero-direcional

Malha Malha Malha Malha Malha
Interna Externa Interna Externa
" Temperatura Inicial 10 10 10 10
e Ciclos de Resfriamento 100 50 100 60
g Iteracoes para 5 5 5 5
@ cada temperatura
] Desvio Padrao
A da Distribuigao Normal 0,1 0,06 0,1 0,1
Numero de elementos do
1 1 1 1
Vetor
Alfa (para decaimento da temperatura) 0,9 0,9 0,9 0,9

6.5 Disturb.m

Cria as perturbagoes do sistema, que sao as entradas coletadas no instante K, conforme fragmento

de codigo 7.
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function [perturbacacn]= di=zturh(t)

nt=length (L) ;
perturbacaoc=zeroa(l,nt):

EEEEEEEE impulso unitdrio TEEEEER

perturbhacao (1)=30*pi/180;
perturbacac (floor (0.3*nt) )=-1*pi/180;
end

Fragmento de cédigo 7: programa Disturb.m
onde t é o tempo de simulagao e perturbacao é o vetor de pertubagoes criado.

6.6 Setpoint.m

Cria o vetor de entradas de referéncia do sistema, conforme fragmento de codigo 8.

function [=et]= =etpoint(t)

nt=lengthit):
zet=zero=(l,nt):

end

Fragmento de codigo 8: programa Setpoint.m

onde t é o tempo de simulacao e set é o vetor de entradas de referéncia criado.

6.7 ControlNF.m

Representa o Sistema Neuro-fuzzy que faz o célculo do controlador de acordo com suas entradas
e Base de Regras. A fungéo recebe como parametro de entrada a variavel prop, que é o vetor de
pardmetros do controlador gerados pelo método de minimizacdo de fungoes escolhido, e o erro da
variavel que deve ser controlada. No exemplo, trata-se da malha interna do controle longitudinal,
que recebe como entrada o erro de 6. O erro de 6 passa pelo processo de normalizagao de modo que
a ordem de grandeza de cada uma das variaveis nao alterem o processo de otimizagao. Esse processo
pode ser visualizado conforma fragmento de codigo 9.
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function cutput=control NF|{erro theta,delta prof k,prop)

inormalizaglo das entradas do sistema
erro_theta = erro theta/ |(60%pi/180);

iprop & a matriz linha gue vem do método de otimizacgdo
fmatriz de alfas utilizado na camada 4

prop=prop';

prop=[prop (1) :prop(2):prop(3)]1:

£ 0 zisztema possui 2 entradas com 3 subconjuntos cada uma
input=1; %niamero de entradas

gub NF=3; ifnumerc de subconjuntos fuzzy

ul=zeroz (input,1l); % entradas na camada 1 (1 entradas)

uz=zeros (input,sub NF); % entradas na camada 2 (1 entradas, 3
conjuntos fuzzy cada)

m=[-1 0 1]; %-1 0 1]1:% média associada a funcao de pert gaussiana
g=ones (input,sub NF)*0.4; %*desvio padrao das normais associadas a
funcdo de pert gaussiana

=2==."2;

Fragmento de cédigo 9: programa control NF.m — definigdo de variaveis e normalizacao

onde erro_theta é o e(0k), delta_prof k corresponde a APk, prop sdo os parametros encontrados
no método de otimizagao e outuput é o sinal de saida do controlador.

Sao definidas variaveis nomeadas como “uz” onde “z” é o indice da camada. Na camada 1 ocorre
a definicao das variaveis de entrada do Sistema Neuro-fuzzy. E realizada a traducdo de ul para o
conjunto fuzzy em seus respectivos dominios conforme apresentado no fragmento de cédigo 10. Sao

utilizadas nesse projeto fungoes de pertinéncia Gaussiana.

tDe acordo com o esaguema do projeto:

rulez = 3; :Namero de regras Fuzzy (Critérioz "E" "00") (camada 3)
ud=zerosz(rules=,1); % Begras Fuzzy (camada 3)

u4=zeros (rules,1l); % Funclo (camada 4)

output = 0; %5aida do sistema

¥3:%¥CAMADA 1: entrada de dados
ul(l)=erro_theta;
tul(2)=delta prof k;

$EFCAMADA 2: obtengfo dos graus de pertinéncia
for i=l:input
for j=l:subk NF
uZ (i,j)=exp(-(ul{i)-m{i,j))"2/=2(i,3)):
end
end

Fragmento de cédigo 10: programa control N F.m — entrada de dados e fuzzificacao
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Na camada 3 ocorre a defini¢do da base de regras utilizada no controlador. Na camada 4 ocorre
a modelagem dos conseqiientes de saida segundo o método de Takagi-Sugeno apresentado no item
4.3. A defuzzificagao do sistema ocorre com a aplicagdo da média ponderada, definida na Eq. (4.17).

6.8 RespModelo.m

A partir do estado do sistema no instante k e do controle aplicado, calcula e fornece o estado do
sistema no instante k 4 1, conforme fragmento de codigo 11.

function [new_output,new state]=RespModelo(old state,un,C,D,G,H)
u=[ O0;u;0]:
new state=G*old state+H*u;

new_output=C*new state+D¥*u;

end

Fragmento de cédigo 11: programa RespModelo.m

onde old _state corresponde ao estado do sistema na iteracao k, u representa a resposta do contro-
lador, C' é a matriz que relaciona os estados as variaveis observaveis, D é a matriz que relaciona
a saida do controlador as variaveis observaveis, new state corresponde ao estado do sistema na
iteracao k + 1 e new__output corresponde a saida do sistema dindmico na iteracao k + 1.

6.9 Refdet.m

Garante que o processo de otimizagao busque o podlo determinado para o sistema, conforme
fragmento de codigo 12.

function [ref]=refdet(set,zignal,dt)

nd=length(zet) ;
fd=0.1; % fator de decaimento da resposta em direcdo ao setpoint.

tddelta/dt=-fd*delta range: [0 a inf]
% gquanto maior, mais decai
% se for neg: sistema instavel

ref=zignal;

for i=2:nd
delta=({=zignal (i-1)-=et(i-1)):
delta=delta*exp (-fd*dt) :
ref(i)j=deltat=zet(i-1):

end

end

Fragmento de codigo 12: programa Refdet.m
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onde set € o vetor de referéncia, signal corresponde ao sinal de entrada da funcgao e ref é o valor
de referéncia na iteracao k.

6.10 Calcadapt.m

Realiza o calculo da fungéo objetivo (Frars) do processo de minimizagao da possivel solugao, re-
cebendo como parametro de entrada os valores encontrados pelo método de otimizacao. O algoritmo
esta associado a algumas funcgoes descritas nos itens anteriores, como a criacao de perturbacoes no
sistema (Disturb.m) e do vetor da variavel de referéncia do sistema (Setpoint.m). Determinadas as
condicOes iniciais das variaveis, ocorre a chamada do codigo do sistema Neuro-fuzzy, que retorna a
acao de controle. Devido & dindmica dos atuadores, descrita pela Eq. 6.1, a agado de controle deve
levar em conta o atraso imposto pelos mesmos.

20
Ge) =501 s

Discretizando a equacao (6.1), sendo At o tempo de amostragem do sistema de controle, tem-se

(6.1)

_ 20Atys (k) +yr(k+1)
yr(k) = 1+ 20At

em que ys(k) é a agdo de controle calculada pelo ANFIS e y,.(k) é a agdo de controle de fato percebida
pela aeronave, levando em consideragao o atraso dos atuadores.

Além disso, é necessario que sejam limitados o erro da variavel de entrada e a agdo de controle,
para que a simulagao reproduza uma copia mais aproximada das condigoes do mundo real. Esse
processo pode ser visualizado conforme fragmento de codigo 13.

(6.2)

=2 :int

if erro theta>20*pi/1380
erro theta=20%pi/180;

elseif erro theta<-20%pi/180

erro theta=-20%pi/180:

for i

end
de =z (i)=control NF(erro_theta,de =(i-1),prop):
if de si(i)>»23%pi/ 130
de =(i)=23%*pi/180;
elzeif de =(i) <—-23*pi/ 180
de =(i)=-23* if180;
end

de (1)=(20*T*de = (i)+de(i-1))/ (1+20%T);

Fragmento de cédigo 13: programa calcadapt.m — agao de controle

A resposta do sistema é calculada através do programa RespModelo.m e encontrados os erros
correspondentes ao novo estado do sistema. Através da fungao objetivo é realizada a avaliacao do
controle.
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6.11 main.m

A fungao main.m realiza o calculo da planta e sua discretizagao, através dos programa model.me
convce2d.m. Os parametros do controlador sao calculados através do programa de minimizagao de
funcoes e calcadapt.m retorna os valores de interesse a serem analisados graficamente. E a funcéo
principal que realiza toda a coleta dos dados e demonstragao através de graficos que serao explanados
no item seguinte.
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7 Resultados e Discussoes

7.1 Controle Longidutinal

Conforme o item 5.1, o controle longitudinal é dividido em duas partes. Na primeira, ocorre
o processo de otimizagao dos pardmetros da malha interna do controlador, que posteriormente sao
fixados para a obtengao dos pardmetros da malha externa. A seguir serdo apresentados os resultados
obtidos para ambas as partes.

7.1.1 Controle Longitudinal — Malha Interna

Possui como parametro de entrada do SBRF2 o erro relativo ao dngulo de arfagem de referéncia
da aeronave (6,.y) e sua acdo de controle é a deflexdo do profundor (APEk). O valor do pélo para o
sistema é previamente fixado em 0,1. O setpoint do 8 é definido como zero em toda a simulagao e
existem perturbagoes nos instantes t = 0s e t = 30s que podem ser visualizadas na Fig. 21. A base
de regras definida para o controlador ANFIS desse caso é:

e(fk)= PEQUENO — APk = PEQUENO;
e(0k)= MEDIO — APk = MEDIO;
e(fk)= GRANDE — APk — GRANDE;

O erro RMS apresentado nesse item esté relacionado ao dngulo de arfagem do Cessna 172.

7.1.1.1 Evolucao Diferencial

As Figs. 21 e 22 mostram os resultados da simulac¢ao no software MatLab®) relativos a aplicagao
do método Evolucao Diferencial.

Nota-se que, no instante t = 0s existe um pico no dngulo de arfagem proveniente da perturbagao
de 30 graus. Em conformidade com a base de regras estipulada, é possivel verificar que a agao de
controle minimiza o efeito da perturbagdo sobre o sistema. Observa-se que o sistema acomoda-se
em torno do valor de referéncia em ¢t = 40s, comprovando na prética a teoria, uma vez que:

1
T, =4T (2%), T=— 7.1
L =4T (2%) o (71)
onde T, é o tempo de acomodagao do sistema e T a constante de tempo. Para t > 50s, o sistema
encontra-se em regime permanente.
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Figura 21: Angulo de Arfagem e Deflexdao do Profundor utilizando Evolugao Diferencial

Na Fig. 22 é possivel observar na curva o comportamento esperado na evolugao do erro RMS ao
longo da execugao da Evolugao Diferencial, decaindo até proximo da iteragdo K = 20 e se tornando
invariante até K = 30. Porém, nota-se que os valores possuem pequena dimensao devido ao fator
de decaimento do poélo desejado, definido anteriormente.
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Figura 22: Erro RMS da malha interna do Controle Longitudinal obtido utilizando Evolugao Dife-
rencial

7.1.1.2 Recozimento Simulado

A partir da Fig.23, percebe-se que a resposta do sistema ao controle é mais rapida que a obtida
na Evolugao Diferencial, uma vez que o angulo de arfagem responde mais rapidamente a agao de
deflexao do profundor. Verifica-se a comprovagao da teoria, uma vez que em ¢t = 40s o sistema atinge
a acomodagao e em t = 50s 0 mesmo encontra-se efetivamente em regime permanente.
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5 . . . . . . . . .
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Figura 23: Angulo de Arfagem e Deflexdo do Profundor utilizando Recozimento Simulado

Analisando o erro RMS obtido ao longo da execugao do Recozimento Simulado pode-se observar



7 RESULTADOS E DISCUSSOES 49

o comportamento esperado para o grafico mostrado na Fig. 24. A busca pela minimizacdo da
funcao objetivo permite que, para encontrar o minimo global da fungao, exista na iteracao K +1 um
ponto de maior energia, evitando a selecao de um ponto de minimo local como um ponto de minimo
global. Devido a esse fato, pode-se observar pontos de pico no comportamento da curva ao longo
de toda a simulacao até atingir o resultado de minimo da fungao. Os valores de erro encontrados
para o Recozimento Simulado também nao sdo de grande dimensao, pois acompanham o fator de
decaimento do polo desejado.

%107

6

200 400 600 800
lteragao

o

Figura 24: Erro RMS da malha interna do Controle Longitudinal obtido utilizando Recozimento
Simulado

A tabela 3 mostra um quadro comparativo entre os dois métodos de minimizagao de fungoes
analisando tempo de execugao da simulacao e erro RMS, sendo realizadas cinco simulagbes para
cada método.

Tabela 3: Comparagao entre Evolugao Diferencial e Recozimento Simulado para malha interna do
Controle Longitudinal

Evolugao Diferencial Recozimento Simulado
Média Desvio Padrao Meédia Desvio Padrao
Tempo de Execucao 32,167 1,582 21,073 0,277
Erro RMS 1,237 10~ {-4} 0 1,670 10~{-4} 3,718 10~ {-7}

O Recozimento Simulado possui uma média e desvio padrao de tempo de execugdo menores que
quando comparado a Evolugao Diferencial, porém a média e desvio padrao do erro RMS do primeiro
método sao menores que os do segundo.

7.1.2 Controle Longitudinal — Malha Externa

Apresenta como parametro de entrada para o SBRF1 o erro relativo a altitude do sistema e
possui como saida a deflexdo do profundor (APk). Os parametros de setpoint de altitude foram
definidos de forma que, para o intervalo de tempo ¢ = [0, 75]s, a altitude seja de 50 metros e, para
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t = [75,150]s ela decai novamente para 0 metros. O pdlo escolhido para a malha externa é de
0.5 Nesse contexto nao sao criadas perturbacgoes no sistema, apenas a variagdo do paradmetro de
referéncia de altura. A base de regras definida para o controlador ANFIS é definida como:

e(hk)= PEQUENO — APk = PEQUENO;
e(hk)= MEDIO — APk = MEDIO;
e(hk)= GRANDE — APk = GRANDE

O erro RMS nesse item refere-se & altitude da aeronave.

7.1.2.1 Evolugao Diferencial

Observa-se na Fig. 25, que no intervalo de t = [0, 25]s a altura se encontra em regime transitorio,
permanecendo oscilando em torno do ponto de referéncia de 50 metros. Proximo de t = 8s o sistema
atinge o tempo de acomodagdo, uma vez que T = 2s. No intervalo de t = [25,50]s o sistema se
encontra estavel. O mesmo comportamento ocorre no intervalo de t = [0, 75]s em torno do ponto de
referéncia de 0 metros. O sistema atinge o regime permanente em ¢ = 100s.
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Figura 25: Altura utilizando Evolugao Diferencial

Na Fig. 26, o controlador apresenta elevado ganho na presenca de grandes perturbagoes, di-
minuindo sua magnitude de acao até atingir o regime permanente, quando permanece préximo de
Zero.
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Figura 26: Deflexao do Profundor da malha externa utilizando Evolugao Diferencial

A partir da Fig. 27, observa-se que a curva do erro RMS se comporta como o esperado, ocorrendo
a minimizacao da fungao custo ao longo de toda simulagao, se tornando constante a partir da iteragao
K = 20 e garantindo o bom resultado do método. Observa-se que para a malha externa, o erro possui
valores maiores comparados aos erros obtidos na malha interna, comprovando a influéncia do fator
de decaimento do poélo desejado, uma vez que o pdlo do primeiro caso é 0,1 e o p6lo analisado nesse
item é de 0, 5.
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Figura 27: Erro RMS da malha externa do Controle Longitudinal obtido utilizando Evolugao Dife-
rencial
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7.1.2.2 Recozimento Simulado
As curvas de altura e deflexdao do profundor observadas nas Fig. 28 e 29 possuem o mesmo
comportamento apresentado nas Fig. 28 e 29, obtidas através da Evolugao Diferencial.
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Figura 28: Altura utilizando Recozimento Simulado
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Figura 29: Deflexao do Profundor da malha externa utilizando Recozimento Simulado

Em comparagao ao método da Evolugao Diferencial, a partir da Fig. 30, observa-se mudanca no
comportamento do erro RMS, que possui uma curva que apresenta picos provenientes da procura pelo
minimo global e permissao de pontos maiores de energia na iteragao K + 1. Os valores apresentados
possuem maior magnitude quando comparados & malha interna devido ao fator de decaimento do
polo desejado.
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Figura 30: Erro RMS da malha externa do Controle Longitudinal obtido utilizando Recozimento
Simulado

Na tabela 4, é possivel aferir alguns dados importantes relativos & comparagao entre a execugao
da Evolugao Diferencial e do Recozimento Simulado para o célculo do controle da malha externa. A
média e desvio padrao do tempo de execugao da simulagao para a Evolucao Diferencial sao maiores
comparados ao Recozimento simulado porém, o erro RMS do segundo método se apresenta ligeira-
mente maior e menos constante para as cinco execucoes da simulacao. Utilizou-se cinco simulagoes
para a obtencao dos dados.

Tabela 4: Comparagao entre Evolucao Diferencial e Recozimento Simulado para malha externa do
Controle Longitudinal

Evolugao Diferencial Recozimento Simulado
Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao
Tempo de Execugao | 36,383 0,303 32,085 0,191
Erro RMS 0,0211 0 0,022 1,29 10°-3

7.2 Controle Latero-direcional

O controle latero-direcional da aeronave é dividido em malha externa e malha interna e seus
resultados sao apresentados de forma separada. Os pardmetros do controlador da malha interna sao
encontrados, fixados e posteriormente aplicados & malha externa

7.2.1 Controle Latero-direcional — Malha Interna

A malha interna contém como parametro de entrada do SBRF4 o erro relativo ao angulo de
rolagem(e(®k)) e como saida do sistema, a deflexao do aileron (Aak). O setpoint ®.y i € zero para
todo o tempo de simulacdo, sendo causadas perturbagoes em dois instantes (t=0 s e t=30s). O polo
desejado para esse sistema ¢ 0,6. A base de regras desse sistema é definida como:
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e(®k) = PEQUENO — Aak = GRANDE;
e(®k) = MEDIO — Aak = MEDIO;
e(®k) = GRANDE — Aak = PEQUENO;

Essa definicao de base de regras influencia no comportamento da curva de saida do atuador, uma
vez que a saida deve ser contraria & entrada do sistema.

7.2.1.1 Evolugao Diferencial

Na Fig. 31 observa-se um pico positivo na curva do dngulo de rolagem no instante ¢ = 0Os
causado pela perturbacao aplicada ao sistema, a resposta do controlador possui agao contraria, em
conformidade com a base de regras do SBRF4 e definida pelos limites fisicos de deflexao do atuador.
E possivel perceber que no intervalo de ¢t = [50,100]s o sistema encontra-se em regime permanente.
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Figura 31: Angulo de Rolagem e Deflexiio do Aileron utilizando Evolucio Diferencial

A partir da Fig. 32, observa-se que a curva do erro RMS se comporta de forma esperada,
com o decaimento da func¢ao objetiva ao longo de toda a simulagao, permanecendo quase constante
proximo da iteragdo K = 30. A magnitude dos valores apresentados sofre grande influencia do fator
de decaimento do poélo desejado definido.
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Figura 32: Erro RMS da malha interna do Controle Latero-direcional obtido utilizando Evolugao
Diferencial

7.2.1.2 Recozimento Simulado

As curvas de angulo de rolagem e deflexdo do aileron, apresentadas na Fig. 33, apresentam
variagdes quando comparados & Fig. 31, obtida a partir da Evolugdo Diferencial. O angulo de
rolagem possui uma curva de decaimento suave, sem ocorréncia de overshoot para o primeiro método,
no segundo método, oscila em torno do ponto de referéncia até atingir o regime permanente. Observa-
se que, no instante proximo de ¢t = 7s, é atingido o tempo de acomodagao. O sistema atinge o regime
permanente no intervalo ¢ = [10, 100]s.
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Figura 33: Angulo de Rolagem e Deflexiio do Aileron utilizando Recozimento Simulado

A partir da Fig. 34, pode-se observar que a curva do erro RMS possui a ocorréncia de picos
devido & busca por minimos globais e se comporta de forma esperada para o método. O poélo
desejado influencia nos valores obtidos.
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Tabela 5: Comparagao entre Evolugao Diferencial e Recozimento Simulado para malha interna do
Controle Latero-direcional

Evolugao Diferencial Recozimento Simulado
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
Tempo de Execugao 31,450 0,277 20,944 0,111
Erro RMS 1,327 1074 0 1,575 104 2,781 10"-6
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Figura 34: Erro RMS da malha interna do Controle Latero-direcional obtido utilizando Recozimento
Simulado

Segundo a tabela 5 pode-se observar um menor tempo de execugao da simulagao com menor
desvio padrao para o segundo método, em contrapartida, o erro RMS encontrado para o primeiro
método se apresenta menor e constante, com desvio padrao 0. Foram realizadas cinco simulagoes
para a obtencao dos dados apresentados.

7.2.2 Controle Latero-direcional - Malha Externa

A malha externa do controle latero-direcional tem como entrada para os SBRF correspondentes,
o erro relativo ao angulo de guinada (e(¥k)) e produz duas saidas no sistema, a agao de controle por
meio da deflexdo de dois atuadores da aeronave: o aileron (Aak) e o leme (Ark). Os pardmetros
do controlador da malha interna sdo calculados, fixados e aplicados ao SBRF3 para o célculo do seu
controlador, produzindo como saida a deflexdo do aileron. Sua base de regras é definida como:

e(Uk) = PEQUENO — Aak = PEQUENO;
(k) = MEDIO — Aak = MEDIO;
e(Uk) = GRANDE — Aak = GRANDE;
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O SBRF5 ¢ independente da malha interna, sendo utilizado como parametros de entrada para o
calculo do seu controlador apenas o e(Vk), produzindo como saida Ark. Possui como base de
regras:

e(Tk) = PEQUENO — Ark = GRANDE;
e(Tk) = MEDIO — Ark = MEDIO;
e(¥k) = GRANDE — Ark = PEQUENO;

O setpoint de U, U,y é definido como 90 graus para o intervalo t = [0, 50]s e depois retorna a 0
graus para t = [50,100]s. Nao sdo aplicadas perturbagoes para esse caso e o polo desejado escolhido
possui o valor de 0,5.

7.2.2.1 Evolugao Diferencial

A partir da Fig. 35 observa-se que o dngulo de guinada da aeronave possui uma curva suave com
pequenas oscilagoes para se estabilizar no setpoint desejado. No instante de ¢t = 8s é atingido o tempo
de acomodagao. O sistema atinge o regime permanente proximo ao instante t = 30s, permanecendo
estavel no intervalo ¢ = [30, 50]s em torno do ponto de referéncia de 90 graus. Para t = [50,100]s, a
resposta do angulo de guinada possui o mesmo comportamento, atingindo a estabilidade em torno
de 0 graus.
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Figura 35: Angulo de Guinada utilizando Evolucgao diferencial
Nota-se que as agoes de controle fornecidas pela deflexao do aileron e do leme, que podem ser

observadas na Fig. 36, apresentam ganho elevado nos instantes de mudanga do ponto de referéncia
e s@0 quase nulas proximos do instante de estabilidade do sistema (¢t = 30s e t = 70s)
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Figura 36: Deflexdo do Aileron e Deflexdo do Leme utilizando Evolugdo diferencial

Observa-se na 37 que o erro RMS possui decaimento ao longo de toda a simulagdo, confirmando
a execugao correta do método e se estabilizando proximo da iteragdo K= 18. O valor do erro sofre
grande influencia do fator de decaimento do polo desejado.
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Figura 37: Erro RMS da malha externa do Controle Latero-direcional obtido utilizando Evolucéo
Diferencial

7.2.2.2 Recozimento Simulado
Observa-se comparando as Fig. 35 e 38, que a resposta do angulo de guinada nao se comporta
da forma esperada, nao atingindo a acomodacao no instante t==8s, conforme teoria.
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Figura 38: Angulo de Guinada utilizando Recozimento Simulado
A partir da Fig. 39, é possivel observar que a acao de controle por meio da deflexdo do aileron

ocorre de uma forma mais abrupta em determinados instantes e permanece proximo de 0 graus em
um maior intervalo de tempo de simulacao. A deflexao do leme ocorre de forma mais suave.
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Figura 39: Deflexao do Aileron e Deflexdao do Leme utilizando Recozimento Simulado

A evolugao do erro RMS ocorre de forma esperada, apresentando picos de maximo globais e
locais em funcao da busca pelo minimo global e sofrendo influencia do fator de decaimento do pélo
desejado, conforme Fig. 40.
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Figura 40: Erro RMS da malha externa do Controle Latero-direcional obtido utilizando Recozimento

Simulado

A partir da tabela 6 observa-se que o primeiro método possui um tempo de execugao e desvio
padrao maiores que o segundo método, em contrapartida, o erro RMS obtido da minimizacao da
funcao objetivo é menor e possui um desvio padrao bem menor se comparado ao do segundo método.

Tabela 6: Comparagao entre Evolucao Diferencial e Recozimento Simulado para malha externa do
Controle Latero-direcional

Evolugao Diferencial Recozimento Simulado
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
Tempo de Execugao 33,602 0,450 24,435 0,305
Erro RMS 1,32 10"-3 4,472 10"-5 3,32 10"-3 1,173 10"-3
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8 Conclusao e trabalhos futuros

O trabalho apresenta a aplicacdo de técnicas de controle inteligente na analise e controle do
aviao Cessna 172 em escala real, para isso faz-se necessaria a realizagdo da modelagem dindmica
da aeronave e do sistema de controle utilizado. Sao realizadas simulagoes envolvendo dois métodos
diferentes de otimizacgao, utilizados na obtencao dos parametros do controlador.

Observa-se que, para todas as anéalises de sistemas realizadas, o controlador agiu de forma efetiva,
produzindo na entrada uma resposta evoluindo ao encontro do ponto de referencia definido.

Ambos os métodos de otimizacao utilizados se mostraram capazes de encontrar os parametros
para se obter um controlador otimizado, porém, demonstraram caracteristicas que diferem entre si
e devem ser analisadas conforme comportamento e necessidades do problema a ser estudado. A
Evolucgao Diferencial é um método que se mostra assertivo no célculo do controlador, produzindo
menores erros e uma constancia na apresentagao dos resultados, com desvio padrao relacionado ao
erro RMS igual a zero para diferentes simulagoes. Apesar disso, possui um tempo de execugao
maior, comprometendo a eficiéncia do controlador na hipétese de ser utilizado em aplicagao online.
O Recozimento Simulado apresenta maior dispersao no erro RMS, podendo influenciar na resposta
do controlador a cada simulagao realizada. Em contrapartida, a média e o desvio padrao do tempo
de execucgao do método é inferior, viabilizando sua utilizagdo em aplicacdo online.

Vislumbrando trabalhos futuros, pretende-se observar o comportamento dos dois métodos apre-
sentados quando utilizadas outras fungoes objetivo, a fim de melhorar a resposta do sistema contro-
lado. Ainda, o desenvolvimento do controle de forma online se faz pertinente, uma vez que confere
a adaptabilidade do controlador a condicoes extremas que modificam o comportamento do sistema.
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