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RESUMO

Os métodos de deteccdo e diagnéstico de falhas (FDD) e controle
tolerante a falhas (FTC) tém atraido interesse significativo nas pesquisas devido
as imposi¢cbes do desenvolvimento tecnologico de diferentes sistemas em
garantir operacgdes seguras, continuidade de execugao das fungdes requisitadas,
reducdo de custos e a otimizacdo das tarefas de manutengdo. Dentre esses
sistemas, estdo os veiculos aéreos nédo tripulados (VANTs), em especial o
quadricéptero. Em razdo de suas caracteristicas, o quadricoptero € atualmente
aplicado em uma grande escala para a solugédo de diversos problemas e
adversidades. Diante disso, este trabalho implementa diferentes abordagens de
FDD baseadas em filtro de Kalman (linear, estendido e unscented, todos com
estrutura em trés estagios e adaptativa) para a estimagéo das falhas, e um
controle tolerante para o quadricoptero, considerando diferentes falhas com
comportamentos nao lineares e com possibilidade de ocorréncia simultanea nos
seus atuadores e sensores. As perturbagdes ocasionadas pelos ventos sao
abordadas na analise do comportamento do sistema FTC, em conjunto com
outras obtidas por meio da comparacao do desempenho das diferentes versdes
do filtro de Kalman. Dentre os resultados, os métodos de FDD foram eficientes
nas estimagdes das falhas nos cenarios considerados, especialmente o filtro
adaptativo. Isso proporcionou uma melhoria significativa na seguranga e
confiabilidade do quadricéptero pela estrutura de FTC, pois o sistema que antes
se tornava instavel na presenca das falhas, se manteve estavel com a

implementagao desse tipo de controle.

Palavras-Chave: Quadricéptero, FDD, FTC, KF, EKF, UKF, Filtro de Kalman em

Trés Estagios, Filtro de Kalman Adaptativo.



ABSTRACT

The methods of Fault Detection and Diagnosis (FDD) and Fault Tolerant
Control (FTC) have attracted significant research attention due to the impositions
of technological development of different systems to ensure safe operations,
continuity of execution of required functions, cost reduction and optimization of
maintenance tasks. Unmanned aerial vehicles (UAV’s) are examples of these
systems, especially the quadcopter. Due to its characteristics, the quadcopter is
currently applied in large scale to solve several problems and adversities. In view
of this, this work implements different FDD approaches based on Kalman filter
(linear, extended, and unscented, all with a three-stage and adaptive structure)
for fault estimation, and a tolerant control for a quadcopter, considering different
faults with nonlinear behavior and with the possibility of simultaneous occurrence
in its actuators and sensors. The disturbances caused by winds are addressed in
the analysis of the FTC system behavior, together with others obtained by
comparing the performance of different versions of the Kalman filter. Among the
results, the FDD methods were efficient in estimating the faults in the considered
scenarios, especially the adaptive filter. This provided a significant improvement
in the safety and reliability of the quadcopter by the FTC structure, as the system
that previously became unstable in the presence of the faults, remained stable

with the implementation of this type of control.

Keywords: Quadcopter, FDD, FTC, KF, EKF, UKF, Three-Stage Kalman Filter,

Adaptive Kalman Filter.
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CAPITULO 1

INTRODUGAO

Os Veiculos Aéreos Nao-Tripulados (VANTs) tém atraido,
constantemente, investimentos a nivel mundial devido a crescente demanda
desses equipamentos na solucao de diferentes problemas em diversas areas,
como: deteccdo de objetos, rastreamento, vigilancia, coleta de dados,
planejamento de rotas, navegacdo, prevengao de colisdo, coordenagao,
monitoramento ambiental, entre outros. (SHAKHATREH et al., 2019). Dentre os
VANTSs, destacam-se os quadricopteros, os quais despertam interesses em
inumeras aplicagdes por apresentarem decolagem e pouso verticais, capacidade
de pairagem, estrutura mecanica simples, presenca de uma parte moével por
atuador, baixo custo e facil manutencao

De acordo com o relatério do Research and Markets, (2019), espera-se
que o mercado global de servigos que usufruem da tecnologia de VANTSs atinja
92,52 bilhdes de ddlares em 2026, com um crescimento anual composto de
53,8% entre 2018 a 2026. Além disso, é previsto um crescimento na venda global
de VANTs de 30 bilhdes de ddélares em 2020 para 54,6 bilhdes de ddolares em
2025 com um crescimento anual composto de 12,7% no periodo de 2020 a 2025.

Nesse contexto, torna-se necessario que haja a constante melhoria
tecnoldgica desses veiculos de modo a afetar a sua eficiéncia, seguranca e
garantir a confiabilidade no uso desses produtos. Essa necessidade é relevante
devido ao aumento significativo de acidentes com essas aeronaves, podendo ser

ocasionados por falhas dos seus atuadores, da sua estrutura ou dos seus



sensores, gerando impactos negativos nos sistemas humanos e ambientais
(WANG et al., 2019).

Métodos de monitoramento de processos, reconfiguracdo do sistema,
manutengdes periddicas e instalagbes de componentes seguros sao agdes
preventivas uteis em aprimorar as propriedades voltadas a seguranca e
confiabilidade dos VANTs (ALLAUDDIN et al., 2018). Em vista disso, as areas
denominadas de FDD (Fault Detection and Diagnosis) e de FTC (Fault Tolerant
Control) tém proporcionado resultados importantes em pesquisas em diferentes
setores do conhecimento. O primeiro € responsavel em extrair a maior
quantidade de informacgdes possivel das falhas (deteccéao, local de ocorréncia,
magnitude, entre outros), enquanto o segundo corresponde a estruturas de
controle capazes de atenuar os efeitos das falhas no desempenho do sistema.

De acordo com a analise realizada de diferentes trabalhos na literatura,
ha um avancgo nos diferentes métodos de FDD e FTC aplicados a VANTs, em
especial os quadricopteros. Entretanto, ainda ha a necessidade de desenvolver
abordagens robustas, eficientes e que envolvem diversas propriedades e

cenarios das falhas em diferentes componentes dessas aeronaves.

1.1. Objetivos

Este trabalho possui os seguintes objetivos gerais e especificos:

e implementacao de diferentes abordagens de FDD baseadas em modelo
para um quadricoptero;

e descrigao das falhas dos atuadores e sensores consideradas neste
trabalho;

¢ implementagdo das abordagens linear, estendida e unscented do
filtro de Kalman nas versdes em trés estagios e adaptativa para a
estimacéao das falhas;

e anadlise e comparagao dos desempenhos das abordagens do filtro
de Kalman em diferentes cenarios de voo, os quais consideram
diversos comportamentos e ocorréncias simultaneas das falhas;

e implementacdo de um sistema FTC para um quadricéptero;



1.2.

1.3.

e implementagcdo dos controladores PID para o sistema livre de
falhas;

e implementacdo da estrutura tolerante a falhas baseada nas
informacdes provenientes do sistema de FDD;

e analise e comparagao do desempenho da estrutura de controle
com e sem o sistema de FTC em diferentes cenarios com falhas e

considerando as perturbacdes externas associadas aos ventos.

Trabalhos publicados

OKADA, K. F. A., MORAIS, A. S,, LOPES, L. C. O. e RIBEIRO, L., A
Survey on Fault Detection and Diagnosis Methods. 2021 14 IEEE
International Conference on Industry Applications (INDUSCON), pp. 1422-
1429, 2021. https://doi.org/10.1109/INDUSCON51756.2021.9529495
OKADA, K. F. A., MORAIS, A. S., LOPES, L. C. O. e RIBEIRO, L.,
Neuroadaptive Observer-Based Fault Diagnosis and Fault-Tolerant
Control for Quadrotor UAV. 2021 14t |EEE International Conference on
Industry Applications (INDUSCON), pp. 285-292, 2021.
https://doi.org/10.1109/INDUSCON51756.2021.9529573

Organizagao geral

A dissertagao é dividida nos seguintes capitulos:

Capitulo 2: apresentara o estado da arte dos métodos de FDD e FTC
aplicados a quadricopteros e a modelagem das dinamicas nao lineares
dessa aeronave através do formalismo de Newton-Euler.

Capitulo 3: discutira os procedimentos para a obtencdo do modelo linear
do quadricoptero, além de expor a estrutura do controlador PID e as
etapas para o seu projeto.

Capitulo 4: realizara uma descricdo das falhas nos atuadores e nos
sensores consideradas no trabalho, e apresentara o modelo em espaco
de estados aumentado do sistema, os algoritmos associados a cada
abordagem do filtro de Kalman, o qual compde o sistema de FDD, e a
estrutura de FTC.


https://doi.org/10.1109/INDUSCON51756.2021.9529495
https://doi.org/10.1109/INDUSCON51756.2021.9529573

Capitulo 5: discussodes a respeito dos resultados obtidos considerando
diferentes cenarios com falhas em atuadores e em sensores, o
desempenho das diferentes abordagens dos métodos de FDD e do
sistema de FTC, e as interferéncias geradas pelas perturbagbées dos
ventos.

Capitulo 6: apresentara as principais conclusdes obtidas e sugestdes de

trabalhos futuros.



CAPITULO 2

SISTEMAS DE FDD E FTC APLICADOS A QUADRICOPTEROS

Este capitulo apresenta o estado da arte dos sistemas de FDD e FTC
aplicados a quadricopteros, evidenciando as vantagens e limitagdes dos
diferentes métodos de cada estrutura e expondo os desafios presentes nessa
area. Além disso, sera descrito o modelo matematico das dindmicas de um

quadricoptero obtido via formulacdo de Newton-Euler.
21. Estado da arte

As ocorréncias de falhas em VANTs normalmente acarretam perdas
financeiras irreparaveis, quando ‘pequenas’ falhas em diferentes partes do
sistema levam a danos catastroficos (SHRAIM, AWADA, YOUNESS, 2018).

As falhas correspondem a qualquer desvio de uma determinada
caracteristica do sistema em relagdo as condigdes aceitaveis, promovendo ou
nao, deterioracdo da sua capacidade de realizar uma funcdo requerida. A
incapacidade total ou parcial do sistema em desempenhar a funcédo é
denominada de defeito (SARTORI et al., 2012). As falhas manifestam diferentes
comportamentos, se apresentando, como: falhas abruptas, incipientes,
intermitentes, ruidos, entre outros.

Mosborne et al., (2019) realizaram uma pesquisa sobre a seguranga € a
confiabilidade de VANTs comerciais emitindo um questionario para 1500
companhias que utilizam essas aeronaves no Reino Unido, tendo uma taxa de

resposta de 10%. Dentre os resultados obtidos, 67,1% reportaram a ocorréncia



de falhas nao criticas e 21% para falhas criticas, defeitos, durante uma escala
de uma a cem horas de voo, sendo esses valores influenciados pelo
planejamento de manutencdo e pela qualidade dos VANTs. Nesse quesito, as
falhas na transmissao, na comunicagao, na bateria e na navegacéo foram os
itens mais avaliados em relagédo a possibilidade de ocorréncia, além de que as
tecnologias de aviso de falhas elétricas, mecanicas e da bateria, os sistemas de
controle e de estabilidade tolerantes a falhas, foram os mais considerados em
relagdo aos beneficios que poderiam trazer para o setor de VANT comercial.
Conforme Alauddin et al., (2018), as propriedades de seguranga e de
confiabilidade do sistema podem ser aprimoradas através de a¢des preventivas
resultantes do monitoramento dos processos, da reconfiguragao do sistema, das
manutengdes periddicas e da instalacdo de componentes seguros.

Em razao disso, as areas denominadas de FDD e de FTC tém atraido
interesse expressivo as pesquisas no desenvolvimento de diferentes métodos e
suas aplicacdes em diferentes setores do conhecimento. Os métodos de FTC
sdo responsaveis em projetar sistemas de controle capazes de atenuar ou
suprimir os efeitos das falhas no processo através de duas maneiras: ativamente,
por meio do ajuste dos parametros ou da estrutura do controlador de acordo com
a ocorréncia da falha, cujas informagdes sao provenientes da FDD; ou
passivamente, de maneira que o controlador é projetado previamente levando
em consideragdao as falhas e seus efeitos no sistema, como é o caso dos
controladores robustos.

As estratégias de FDD correspondem a elementos essenciais de sistemas
de monitoramento eficazes, que representam a jungao de dois passos principais:
a deteccgao, responsavel em identificar a presenca de falhas no sistema, e o
diagndstico, ligado ao isolamento e a analise da falha determinando as suas
diferentes caracteristicas: local, tempo de ocorréncia, magnitude e tipo (TIDRIRI
et al., 2016). Baseando-se neste fato, a area de FDD proporciona (ISERMANN,
2006):

e a deteccdo antecipada de pequenas falhas com comportamentos
abruptos ou incipientes;
e 0 diagnéstico de falhas em atuadores, processos, componentes e

SEensores,



e adeteccgao de falhas em sistemas fechados;

e a supervisao dos sistemas no transitorio de estados;

e a manutengao e o reparo baseado nas condi¢des do processo;

e um melhor controle na qualidade dos produtos;

e adeteccgdo e diagnéstico de falhas de sistemas remotos;

¢ o fornecimento de informacdes para a administracdo das falhas;

e o fornecimento de informagdes para a reconfiguracdo dos sistemas

tolerantes a falhas.

Os principais componentes de FDD sao os sintomas, os quais sao
representados por observagbes ou por sinais que estdo associados ou
relacionados as falhas. Um sintoma comumente empregado € o residuo, que
corresponde ao desvio de uma determinada caracteristica do sistema quando
comparada ao seu estado livre de falhas. Precisamente, havera a detecgéo da
falha no sistema caso o residuo seja ndo nulo ou o seu valor ultrapasse uma
faixa aceitavel. Dessa maneira, o processo de diagndstico sera realizado
dependendo do método empregado.

As abordagens de FDD podem ser classificadas em: métodos baseados
em analises de sinais, orientados a dados e baseados em modelo. O estudo
publicado na 14" |EEE International Conference on Industry Applications
(INDUSCON) proveniente desta dissertacdo (OKADA et al., 2021), trata das
diferentes técnicas de cada método composto por descricbes de suas
vantagens, limitagdes e possibilidades de aplicagdes praticas. Esse estudo foi
fundamental para esta secéo, a qual trata da area de FDD e FTC aplicado aos
VANTS.

Diversas sao as aplicagcdes de FDD em VANT, variando-as em relagao ao
tipo da aeronave (multi-rotor, asa fixa, flapping wings), tamanho, aplicagao,
tecnologia embarcada (como sensores e atuadores), tipo da falha e abordagem
de FDD. Os VANTSs sao sensiveis as perturbagdes aerodinamicas que podem
ocasionar diferentes falhas, como: travamento e degradagdo dos atuadores,
perda de uma hélice ou motor, perda total do sinal de controle e danos estruturais
(TORRES, 2018), além das falhas em sensores e na transmissdo e comunicagao

de dados.



Os métodos baseados em analises de sinais consistem em extrair
caracteristicas nos dominios do tempo e/ou frequéncia dos sinais do processo,
que sao influenciadas pelas falhas (amplitude e frequéncia) e sado capazes de
gerar residuos, sendo utilizados preferencialmente em casos em que os sinais
medidos apresentam oscilagdes, como: sinais de vibracado, de emissao acustica,
de corrente elétrica, entre outros. (RAI, UPADHYAY, 2016). Regularmente,
esses sinais estao relacionados a um componente especifico do sistema, como
em rolamentos, engrenagens e motores elétricos, e por esse motivo, o
diagnostico € direto na determinacdo do local da falha. Nesses casos,
normalmente ndo ha um sistema de controle envolvido por se tratar de
componentes especificos de um dispositivo ou equipamento. Portanto, o
emprego dos métodos FDD possui, nesse cenario, uma importancia maior
voltada a detecg¢ao para o aprimoramento da manutengdo dos componentes e
nos avisos de seguranga do sistema, possiveis pela analise da magnitude do
residuo, ao invés da atenuacgao dos efeitos das falhas no processo.

Um dos principais problemas envolvendo sinais é o ruido. Ele pode ser
gerado pelos proprios sensores ou proveniente de outros locais distantes da
regiao de medicdo. Em vista deste fato, € importante que o residuo obtido seja
comparado aos limites pré-estabelecidos de maneira a reduzir a quantidade de
alarmes falsos e sinalizar a presengca de falha, caso esses limites sejam
ultrapassados (ZHONG, XUE, DING, 2018). Além do mais, os métodos
baseados em analise de sinal necessitam que o residuo seja gerado pelas
melhores caracteristicas extraidas do sinal que evidenciem a falha, no entanto,
ha a possibilidade de ser um problema quando as falhas apresentam,
principalmente em seu estagio inicial, “fracas” alteragdes nas caracteristicas do
sinal em ambientes ruidosos, os quais camuflam essas alteracdes e prejudicam
a detecgao antecipada das falhas (LI et al. 2019).

Benini et al., (2019) realizaram a detecgéo de falhas em hélices de uma
aeronave de asa fixa VTOL (Vertical Take-Off and Landing) através da analise
do sinal no tempo e na frequéncia, proveniente do sensor de aceleracao, e
extrairam as melhores caracteristicas desse sinal por meio do algoritmo
proposto. Isso € possivel devido as falhas estruturais das hélices provocarem

vibragdes na aeronave e serem perceptiveis no sinal analisado. No dominio do



tempo, foram utilizadas treze medidas estatisticas, e no dominio da frequéncia,
a transformada discreta de Fourier em conjunto a fung¢ao de janela Hanning.

Yu et al., (2018) aplicaram a transformada discreta de Fourier no sinal
proveniente do sensor de altitude de uma aeronave hexarotor para a deteccao
de falhas em seus atuadores. Aplicando a Persistent Excitation Input, as
caracteristicas do sinal na frequéncia ligadas as falhas se tornaram mais
evidentes, possibilitando as detec¢des até das falhas de menor intensidade.

Entretanto, em ambas as pesquisas, apesar da obtencido de resultados
satisfatérios na deteccao das falhas e contornarem os efeitos dos ruidos no sinal,
os estudos se baseiam em apenas um tipo de falha, sendo limitados a sua
deteccao, a qual ndo fornece a localizacdo de qual hélice ou motor houve a
presenca da falha, e ndo consideram a situacdo de multiplas falhas e de
ocorréncias simultaneas.

Ao invés do uso isolado de técnicas de analise de sinal exclusivamente
para a detecgdo de falhas em VANTSs, pesquisas recentes atribuem a essas
técnicas a funcdo de tratamento das informacbdes provenientes do sistema
(atenuacdo do ruido, extracdo de caracteristicas das falhas no dominio da
frequéncia, reducdo da quantidade de dados, entre outros) para que assim,
essas informacdes possam ser utilizadas, por exemplo, em métodos de
inteligéncia artificial, os quais estéo inclusos nas abordagens de FDD orientados
a dados e que em alguns casos, possibilitam o diagnostico das falhas. Os
meétodos de FDD orientados a dados tém ganhado popularidade devido ao
aumento da complexidade dos sistemas em conjunto com o0s avangos na
capacidade de absorcdo e armazenamento de dados provenientes dos
processos. Dois grupos principais correspondem a essa classificagdo: o baseado
em analises estatisticas e o baseado em inteligéncia artificial. O primeiro caso
atribui probabilidades ao sistema ou aos componentes de estarem com falhas,
enquanto o segundo, a deteccdo e o diagndstico ocorrem por meio de
regressoes e problemas de classificagdo (SKLIROS et al., 2019).

Bondyra et al., (2017) propuseram a deteccao e o diagnodstico de falhas
estruturais em hélices de quadricopteros baseados na extracdo do sinal de
vibracdo no sinal de aceleragdo proveniente do IMU (/ntertial Measurement
Unity). Além disso, os autores fizeram uso do SVM (Support Vector Machine)

devido a sua simplicidade e facilidade de implementacdo para determinar a
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ocorréncia das falhas e suas caracteristicas através do processo de
classificagdo. Os autores compararam o desempenho da transformada de
Fourier e da transformada de Wavelet na extragcao dessas informacgdes e as
diagnosticaram pelo SVM, classificando-as qualitativamente: rotor com e sem
falha, gravidade do dano em severo € leve, e o tipo da falha em borda danificada
e ponta distorcida. Neste caso, ndo houve a identificacdo de qual hélice possui
a falha e nem a consideragéao de falhas multiplas e em outros locais da aeronave.
Todavia, a determinagdo das demais caracteristicas da falha pode ser util na
geracao de informagdes para o sistema de controle tolerante a falhas, mesmo
que a reconfiguracdo do controlador esteja limitada as situagdes definidas pela
classificagao.

Os modelos dos VANTs sao caracterizados pelas expressivas nao-
linearidades, as quais prejudicam o desempenho dos métodos de FDD baseados
em modelo. Dentre as técnicas de inteligéncia artificial, que sugerem a solugao
desse problema, estdo as redes neurais artificiais (Artificial Neural Networks -
ANN) caracterizadas, no contexto de FDD, pela camada de entrada, a qual
recebe os sintomas, camada oculta e a camada de saida, onde estao as classes
ou os tipos de falhas. A relagao entrada-saida da rede é ponderada por pesos,
cujos valores sdo obtidos através do treinamento da rede embasado em
problemas de otimizagao e que utiliza um conjunto de dados que correspondem
aos sintomas e a suas respectivas falhas.

Abbaspour et al., (2020) propuseram uma abordagem adaptativa de rede
neural com calculo dos pesos online baseado no EKF (Extended Kalman Filter),
para a detecgao e o diagndstico de falhas nos elevadores, no leme e nos ailerons
de um VANT de asa fixa. Os sintomas eram gerados pela comparag¢ao do sinal
de controle real e estimado por um observador n&o-linear, evitando a
necessidade de se ter dados experimentais prévios sobre as falhas. O método
foi capaz de identificar o local da falha e estimar quantitativamente a perda de
eficiéncia no atuador gerado por ela, sendo essa informagcdo empregada no
sistema de controle para atenuar os efeitos das falhas.

Contudo, o artigo néo fez consideracdes a respeito da robustez do sistema
de FDD e FTC em relacédo as perturbagdes externas, como as correntes de ar
que estao presentes na realidade e que influenciam as dinamicas dos VANTS,

dos erros de modelo, uma vez que os resultados foram obtidos de simulacao
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com um modelo fixo, e da presenca de ruidos nos sinais do sistema, podendo,
todos esses fatores, interferir no correto treinamento da rede. Além disso, o
método de FDD empregado apenas contemplava falhas em atuadores, nao
mencionando possiveis falhas nos sensores.

Em outros trabalhos, como em Song et al., (2019), a combinagédo da
RBFNN (Radial Basis Function Neural Network) com algoritmos de estimacgéao de
parametro virtual proporcionou o desenvolvimento de uma estrutura
neuroadaptativa de controle tolerante a falhas de atuadores em quadricopteros
com uma reducédo no custo computacional. Neste caso, o principal objetivo da
pesquisa era projetar um sistema de controle que englobava as incertezas de
modelo e as perturbagdes externas ao sistema, garantindo estabilidade e
atenuacao dos efeitos das falhas. Entretanto, essa estrutura possui a natureza
de caixa preta, ou seja, as determinagdes dos locais e das magnitudes das falhas
nao sao necessarias a priori pelo controlador, e a saida da rede é o sinal de
controle. Isso impossibilita a identificagdo do atuador defeituoso e
consequentemente, a sua manutencdo quando o quadricéptero nao estiver em
operacgao. Objetivos de pesquisa similares sdo apresentados em Zeghlache et
al., (2018) por meio da RBNN fuzzy sliding mode controller para falhas de
atuadores em helicopteros octorotores, tendo, a RBNN, proporcionado a
deteccao e a reconstrugao, estimacao, da falha.

Um topico a se considerar nos trabalhos relacionados a ANN € o custo
computacional, principalmente em ao tratar de técnicas adaptativas ou estruturas
hibridas envolvendo métodos ndo lineares. Em razao da implementacao
embarcada desses sistemas em VANTs, o custo computacional pode ser
elevado o suficiente para inviabilizar o projeto (GHALAMCHI, 2019). Os
trabalhos aqui citados obtiveram seus resultados via simulacdo e nao
apresentaram discussbes a respeito desse custo na realizacdo pratica do
respectivo método em estudo.

Além disso, a ANN possui algumas limitagbes, dentre elas podem ser
indicadas: incapacidade de generalizar apropriadamente uma grande variedade
de cenarios, a nao ser as quais é treinada, tempo e esforgo podem ser elevados
em fungéo da quantidade de dados, da escolha da estrutura e da configuragéo
adequadas da rede, e a natureza de caixa preta que limita o entendimento de

como as decisdes sao tomadas pela rede (AMIRUDDIN et al., 2018). Divergéncia
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do algoritmo, overfitting e se situar em extremos locais sao outras possibilidades
de ocorréncia na ANN (SKLIROS et al., 2019).

Dentre outros exemplos de técnicas de FDD, Guo et al., (2018)
implementaram uma estrutura hibrida composta pelo diagnéstico de falhas em
sensores através de Deep Learning. Os residuos de sinais provenientes de nove
sensores da aeronave foram gerados pelo EKF, e criou-se um mapa 2-D de cada
residuo no tempo-frequéncia por meio da STFT (Short Time Fourier Transform).
Esse mapa foi utilizado pela CNN (Convolutional Neural Network) para extrair as
caracteristicas das falhas e possibilitar o diagndstico delas, que nesse caso,
resultava apenas na localizagdo do sensor com falhas.

Vale ressaltar que a rede citada foi treinada através de dados simulados.
Nesse ponto, o conhecimento do comportamento das falhas € essencial para o
projeto dos métodos de FDD, principalmente os orientados a dados. Entretanto,
existem situagdes em que essa informagdo € escassa por efeito da nao
ocorréncia frequente da falha em processos reais, a inviabilidade de produzir a
falha experimentalmente ou o desconhecimento da sua dinamica para
simulacao. Isso dificulta a abrangéncia da totalidade das falhas e a garantia das
melhores solugdes de FDD.

Em relagéo as técnicas voltadas para as analises estatisticas de FDD, em
Alos et al., (2019), um conjunto de informagdes estatisticas de dados historicos
foi obtido dos sensores e dos atuadores do VANT. Nesse conjunto, os autores
aplicaram dois algoritmos: o detector de anomalias baseado no Principal
Component Analysis e o One-Cluster K-Means. Consequentemente, apenas a
deteccao das falhas ocorreu de maneira a caracterizar o voo como anormal ou
normal. Fravolini et al., (2017) fizeram uso do filtro EWMA (Exponentially
Weighted Moving Average) possuindo, para a deteccao de falhas em tubos de
pitot, parametros influenciados pelo modelo NARX (Nonlinear Autoregressive
Exogenous) do sistema com estrutura adaptativa as condi¢des atuais de voo, e
com os limites de deteccao calculados via probabilidade de ocorréncia de
alarmes falsos.

Uma estratégia comumente empregada em avides € a implementacéo de
atuadores e de sensores redundantes, também conhecida como redundéncia de
hardware, que permite a troca de componentes com falha por outros do mesmo

tipo livres de falhas. Contudo, esse método € inviavel para VANTSs, devido a sua
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estrutura com peso e dimensdes reduzidos, além do aumento do preco dessas
aeronaves com sensores e atuadores adicionais.

Uma outra proposta de FDD e FTC é a redundancia analitica, associada
aos métodos baseados em modelos. Esses métodos sao estruturados a partir
do modelo fisico do sistema ou do componente que se deseja analisar. Neste
caso, os residuos sao obtidos através da comparacdo entre as medigdes
disponiveis do sistema e os valores calculados por meio dos modelos
matematicos, que representam a situagao do sistema livre de falhas (ZHONG,
XUE, DING, 2018). Esses valores correspondem, por exemplo, aos estados ou
parametros do modelo empregado. Métodos de identificacdo de parametros,
espaco de paridade e observadores e filtros de estimacdo de estados sao
estratégias de deteccao de falhas baseadas em modelo.

O processo de diagnéstico ocorre das seguintes formas, relacionando
cada maneira a uma estratégia: quando os parametros do modelo estao
intimamente relacionados a um componente do sistema, permitindo a
localizacéo da falha e/ou sua estimagao; quando a analise simultanea de varios
residuos gerados por diferentes equagdes de paridade permite a localizagao da
falha; e quando as falhas sdo estimadas pelos filtros ou observadores através da
sua inser¢ao no modelo do processo.

Nao obstante, a obtencdo desses modelos se torna dificil ou quase
impossivel quando se trata de sistemas complexos, de larga escala e com
operagdes envolvendo uma quantidade significativa de variaveis (NOR et al.,
2019). Além disso, as incertezas do modelo, as ndo-linearidades, a presenga de
ruidos do processo e de medigdo, as perturbacdes internas e externas e as
imprecisdes nas representacdes das falhas, podem afetar consideravelmente o
desempenho das técnicas FDD baseadas em modelo.

Han et al., (2017) empregaram a combinacao da abordagem do espaco
de paridade e o algoritmo de minimos quadrados recursivos com fator de
esquecimento para a deteccéo, a isolacao e a estimacao de falhas em atuadores
de quadricopteros. O modelo nao linear da aeronave foi considerado por meio
de modelos LPV (Linear Parameter Varying), e o limite de detecgao foi adaptado
para contornar a presenca dos ruidos de medicéo via norma dois dos residuos

gerados pelas equacgodes de paridade.
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Em exemplos utilizando filtros de estimagdo, Wang et al., (2019)
propuseram a solugédo da detecg¢ao e da isolagao das falhas em atuadores de
um helicéptero hexarotor através de um conjunto de EKFs. Em virtude a estrutura
englobar as falhas na representagcdo em espaco de estados do sistema, a
estimacdo delas se tornou possivel, o que permitiu a reconfiguracdo do
controlador proposto de maneira a atenuar os efeitos das falhas. Mesmo que a
deteccdo e o diagnostico das falhas tenham sido obtidos nos resultados, os
autores, em ambos os casos, ndo fizeram consideragcdes a respeito das
influéncias das perturbacdes externas do sistema, o que pode influenciar tanto
no aumento de alarmes falsos, quanto na degradagcdao do desempenho do
sistema FTC empregado.

Ghalamchi et al., (2019) identificaram e isolaram as falhas estruturais das
hélices de um quadricoptero por meio dos sinais do acelerébmetro. Utilizando o
EKF, que neste caso considerava as perturbacdes no modelo do sistema, o filtro
predizia os estados relacionados com o balango da aeronave. Esse balango é
afetado quando alguma hélice apresenta falhas, as quais surgem como
vibragdes nos proprios estados ligados ao balango. Por isso, essas vibragdes
foram analisadas, no dominio do tempo, a fim de detectar essas falhas. A
estimagao do dano estrutural ocorreu indiretamente pela andlise da magnitude
do balango da aeronave. O método se mostrou efetivo para a sinalizacdo de
eventos de manutencdo e a possibilidade de desencadear, por exemplo,
aterrissagens forgadas por motivos de segurancga.

Guo et al., (2018) empregaram o filtro PMI (Proportional Multiple Integer)
para a deteccao de falhas no tubo de pitot, no sensor de angulo de ataque, no
acelerdbmetro, no giroscopio e no sensor de derrapagem. De acordo com o autor,
o filtro sugerido € um EKF considerando entradas desconhecidas, que engloba,
por exemplo, as perturbacdes do sistema, possibilitando a geragao de residuos
com caracteristicas das falhas desacopladas dessas entradas. A isolacao
ocorreu considerando a tabela de assinaturas, que determinou qual sensor esta
defeituoso de acordo com o resultado dos diferentes residuos. Xu et al., (2019)
utilizaram um observador formulado nas normas H-infinito e H- para a deteccao
de falhas no sensor de um VANT com rotor-coaxial, € um controle tolerante a
falhas baseado em realimentacdo de estados. Através da norma H-infinito, é

possivel atenuar os efeitos das perturbacbes do sistema e dos ruidos de
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medicao, e considerar as incertezas de modelo, enquanto a norma H- intensifica
a sensibilidade do observador as falhas. No entanto, essa técnica possui
limitagdes em problemas envolvendo detec¢des multiplas e considerando toda a
faixa frequencial das falhas. Abouselima et al., (2019) também fizeram uso do
observador robusto H-infinito e H-, no entanto, para o caso de deteccao de falhas
em atuadores de quadricopteros.

Em situagdes mais especificas, como em Rotondo et al., (2017), as falhas
em atuadores e o encrostamento de gelo na superficie de aeronaves de asa fixa
foram detectadas através do UIO (Unknown Input Observer), que utilizou um
modelo quasi-LPV para descrever as nao-linearidades por meio da variagédo de
alguns parametros do sistema. O emprego desse observador € devido a sua
capacidade de geragédo de residuos independentes de sinais desconhecidos,
como as perturbagdes de saida do sistema. O método se limitou a detecgao das
falhas realizada pela tabela de assinaturas.

Em casos distintos, foram considerados outros aspectos de FDD e FTC,
como: o0 aumento do custo computacional em funcéo da inclusdo das falhas e
das perturbacdes nos estados do sistema, e o desconhecimento das dinamicas
desses sinais. Zhong et al., (2018) trabalharam na estimacédo de falhas dos
atuadores de quadricopteros através do ATSKF (Adaptive Three-Stage Kalman
Filter), projetado sem a necessidade das hipoteses sobre as caracteristicas
estocasticas das falhas e das perturbagdes externas serem exatas. Para isso, o
ganho do filtro adapta-se de acordo com o valor real das matrizes de covariancia
da inovagao dos estados, das falhas e das perturbagbes. Por conseguinte, o
custo computacional é reduzido pelo uso da estrutura do filtro em trés estagios
através da transformacao U-V das variaveis do KF, permitindo que a estimacéao
das variaveis ocorra em etapas. Contudo, foi utilizado a abordagem linear do KF
considerando um modelo linear da aeronave obtido via simplificacbes de alguns
parametros. Nos resultados, a variacdo do ponto de operacao ocorreu em faixas
estreitas, nao envolvendo situagbes mais abrangentes como nos trabalhos dos
outros autores aqui citados.

Para o caso nao linear da ultima abordagem e em uma aplicagédo nao
voltada a VANTSs, Xiao et al., (2017) publicaram os filtros TsUKF (Three-Stage
Unscented Kalman Filter) e o RTsUKF (Robust Three-Stage Unscented Kalman

Filter) para a estimacgao das falhas e das perturbagdes externas, considerando o
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modelo ndo linear do sistema por meio da estrutura do UKF (Unscented Kalman
Filter) e utilizando a transformagao U-V para reduzir o custo computacional de
cada filtro. A abordagem robusta é responsavel por desacoplar a estimagao dos
estados, das falhas e das perturbagdes, para que o desconhecimento das
caracteristicas estocasticas dos dois ultimos nao prejudique a obtencdo do
ganho étimo do filtro.

Acerca de todas as informacgdes apresentadas nesta secao, € possivel
obter determinadas conclusdes a respeito da aplicacao dos métodos de FDD e
FTC em VANTSs atualmente.

1. Os métodos de FDD e FTC sao aplicagdes relevantes aos VANTS,
situacado visivel pela quantidade de diversas publicagdes recentes sobre o
assunto e pelo aumento consideravel do interesse privado e publico nas
aeronaves para a execucao de diferentes servigos.

2. Algumas publicagbes s&o limitadas a detecgédo e/ou a isolagdo das
falhas, o que possibilita paradas de seguranga em ocorréncia de falhas, como
pouso seguro, e o0 aprimoramento dos procedimentos de manutengcdo dos
componentes do sistema. Outras publicagdes sdo voltadas para a deteccao,
isolagdo, estimacao e atenuagado dos efeitos das falhas no VANT, garantindo
também a continuidade na execugao das funcdes requisitadas as aeronaves. A
primeira circunstancia ocorre com maior frequéncia quando a falha é relativa aos
sensores e a estrutura da aeronave, enquanto a segunda esta relacionada as
falhas nos atuadores, em razao da estimacao dessas falhas estarem diretamente
associadas ao sinal de controle de algumas estruturas de FTC.

2.1. E possivel observar que os métodos baseados em analise de sinal
sao utilizados para monitoramento de componentes especificos dos sistemas,
limitando-se a detec¢ao das falhas.

2.2. Os métodos orientados a dados podem fornecer um diagnéstico
sobre as falhas, mas normalmente restrito a uma analise qualitativa das mesmas,
exceto em casos hibridos, onde ha uma fusao desses métodos com outros
baseados em modelo. Além disso, a necessidade em se ter o conhecimento
sobre o comportamento especifico de cada falha gera um problema adicional a

esses métodos, visto que dependendo da falha, ha a possibilidade de ser
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excessivamente dificil té-la experimentalmente e/ou conhecer as suas dinamicas
para injeta-las artificialmente no sistema, se possivel.

2.3. As técnicas de FDD baseadas em modelo apresentaram ser as mais
eficientes em termos de fornecer uma maior quantidade de informacgdes sobre
as falhas quando a estrutura é capaz de estimar esses sinais. Por esse motivo,
o diagnéstico é quantitativo e permite uma melhor atuacéo do sistema de FTC.
Além disso, sdo métodos que se mostraram mais flexiveis de implementagdo em
relagdo aos outros orientados a dados quando se trata do desconhecimento do
comportamento das falhas.

3. De maneira geral, os métodos de FDD baseados em modelo surgem
com a finalidade de solucionarem diferentes propriedades presentes nos VANTs
que prejudicam na detecg¢ao e diagnostico das falhas, representadas como:

3.1. as ndo-linearidades presentes nas dinamicas de voo;

3.2. as perturbacbes externas geradas principalmente pelos ventos, os
quais sao normalmente mais intensos quanto maior a altitude e menor o peso da
aeronave;

3.3. as incertezas de modelo geradas pela aproximacao de dinamicas do
sistema;

3.4. os ruidos provenientes das diferentes partes do sistema,
principalmente as originadas pelos sensores;

3.5. o custo computacional, em consequéncia de o monitoramento ser um
complemento do sistema principal, que corresponde as fungdes pelas quais a
aeronave foi requisitada a executar, e ao tamanho do sistema, que impossibilita
a implementacgao de hardwares com velocidade mais elevada de processamento
de dados.

No tépico antecedente, a maior parte das publicagdes citadas € ineficiente
na resolucao de todas essas caracteristicas simultaneamente.

4. Alguns dos pontos relevantes existentes, que sao pouco abordados nas
publicagcdes, seja pela incapacidade do método em resolver o problema, seja
pela solugao parcial apresentada pelos autores, serédo discutidos na sequéncia.

4.1. A integracao do monitoramento de falhas de sensores e de atuadores.
Comumente, os métodos de FDD para atuadores utilizam os sinais provenientes
dos sensores. Caso haja um valor ou uma sequéncia de valores distorcidos por

uma falha no sensor, o0 método de FDD dedicado aos atuadores pode inferir
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erroneamente o estado da aeronave, possibilitando, por exemplo, que sinais de
controle da estrutura FTC gerem instabilidade ao sistema.

4.2. Na maior parte das publicagcdes, € considerado uma unica falha
agindo por vez no sistema. Em situagdes reais, as falhas multiplas e de
ocorréncias simultaneas sao possiveis e dependendo do método empregado, o
acoplamento entre elas pode gerar falsos diagnosticos pela FDD e sinais de
controle incorretos pelo FTC.

4.3. O tempo de deteccao das falhas € um fator de destaque em métodos
que nao possuem a etapa de estimagao da falha, principalmente aqueles que
fazem uso de residuos. Dependendo do comportamento da falha, principalmente
as do tipo drift, que se desenvolvem ao longo do tempo, o valor atribuido ao limiar
de detecgdo pode prejudicar esse tempo, tornando a estrutura incapaz de
detectar a falha em seu estagio inicial.

4.4. A maioria das publicacbes apresentaram resultados simulados,
simplificando as falhas como, principalmente, rampas e degraus. Em métodos
que utilizam o conhecimento prévio do comportamento das falhas, como os
orientados a dados, essas consideragdes podem gerar resultados praticos
insatisfatorios.

5. Dentre os VANTs mencionados, o quadricéptero foi uma das aeronaves
mais utilizadas nas pesquisas como estudo de caso. Esse interesse se da em

consequéncia de suas propriedades citadas anteriormente.

2.2. Modelagem dindmica do quadricéptero

Esta secdo apresenta o modelo matematico das dindmicas de um

quadricoptero obtido via formulacdo de Newton-Euler.

2.2.1. Consideragoes iniciais

As equacodes que regem o voo de um quadricoptero sao fundamentadas
pelo estudo dos efeitos das forcas e dos torques aplicados nesse corpo. Neste
trabalho, faz-se as seguintes consideragdes a respeito da aeronave para a
obtencao dessas equagdes (BOUABDALLAH, 2007):
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e a sua estrutura é supostamente rigida e simétrica;

e as suas hélices sao supostamente rigidas;

e as forcas de empuxo e de arraste sdo proporcionais ao quadrado da
velocidade das hélices;

e 0 seu centro de massa e o centro do sistema de coordenadas do corpo

sdo coincidentes.

O quadricéptero é apresentado na Figura (2.1), a qual inclui o sistema de
coordenadas inercial (eixos X, Y, Z), fixo na Terra, e o sistema de coordenadas

do corpo, movel, (eixos X, Yp, Zb), associado a orientagdo da aeronave.

Figura 2.1 — Estrutura e variaveis do quadricéptero
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Fonte: Proprio autor

As forgas (f1, f2, f3 e f4) e os torques (14, 75, T3, T4) gerados por cada hélice
variam de acordo com a velocidade angular (Q+, Q2, Q3 e Q4) de cada motor e
estdo relacionados com o sistema de coordenadas do corpo, Equagéao (2.1) e
(2.2). O subscrito i denota o i-€simo motor, b, a constante de empuxo, d, a

constante de arrasto, e I, o momento de inércia de cada rotor.

fi = bQ? (2.1)
7, =dO? + LG, (2.2)
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Em razdo da contribuicdo da parcela associada a §); ser relativamente
pequena, desconsidera-se esse termo nas equacdes futuras.

Com o intuito de balancear o contra torque presente nos motores, efeito
responsavel pelo surgimento do torque de guinada (), € consequentemente a
rotagcao do quadricoptero em torno do eixo Z», um par de motores gira em sentido
horario, enquanto o outro par, em sentido anti-horario. O torque de arfagem (zy),
responsavel pela rotacdo em torno do eixo Yj, € resultante da diferenca entre as
forcas (f1, f4) e (f2, f3), 0 que permite o deslocamento do quadricéptero na diregao
do eixo X». Para o caso do torque de rolagem (74), a diferenca reside entre as
forgcas (f1, f2) e (f3, f4) e proporciona rotagdes em torno do eixo X, e um
deslocamento na dire¢ao do eixo Ys, Equacéo (2.3). O parametro / corresponde

a distancia entre o centro de massa do quadricoptero e cada motor.

DL _ bl bl bl g 02
¢ I 2 V2 N2 2 ”Qz] [Qz]
tg= |Te|=| bl bl bl bl QZ =T, Q; (2.3)
vy [ 2 V2 V2 V2|2 Q?
d —-d d -d * *

Nota-se na Equacéo (2.3) que todos os motores contribuem para o torque
em cada eixo da aeronave. Isso se deve a sua configuracado cruzada, ou em X,
de maneira que nenhum motor esta situado em um eixo de coordenadas. De
acordo com (GUPTE et al., 2012), essa disposi¢ao permite uma manobrabilidade
ligeiramente maior em relagao a configuracéo P, ou em ‘+’. A forca de empuxo
(Us) equivale a soma das forgas geradas por cada hélice e possui a mesma

direc&o do eixo Z», Equacgéo (2.4).

0f 07

O O 0 0 O QZ QZ
Ug=|0[=l0 0 0 o Qg =T, Q; (2.4)

u, b b b bl|I'™ 3

0 0

As posicoes lineares no espago (x, y, z) do quadricoptero estao definidas
no sistema de coordenadas inercial, bem como as suas posi¢cdes angulares, as

quais estdo associadas a trés angulos de Euler (¢, 6 e @ — rolagem, arfagem e
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guinada, respectivamente) e responsaveis por determinar a sua orientagao,
Equacéo (2.5). Os angulos de Euler estao limitados a: (-1/2 < ¢ < 1/2), (-1/2< 6

<m/2)e (-m<y<T).

x
§ = [3’]» n= (2.5)
z

@
6
¥

As velocidades lineares e angulares das variaveis da Equagao (2.5)
equivalem a & e 1), respectivamente. Para o caso do sistema de coordenadas do
corpo, essas velocidades sdo descritas pela Equacdo (2.6), sendo Vs a

velocidade linear e w, a velocidade angular.

Vb x p
VB = Vb,y , w = Iql (26)
Vb,z r

A relacao das velocidades angulares no sistema de coordenadas do corpo
e as derivadas temporais dos angulos de Euler € expressa pela matriz de
transformacdo Wh, Equagao (2.7) e (2.8), também conhecida como matriz de
Euler, tal que S. = sen(.), C. = cos(.) e T. = tan(.). A matriz Whn é inversivel se 6 #

(2k-1)®/2, (k € Z) (RAFFO, 2011).

_('p 1 SQ‘,TQ Cq)Tg- p

0= Wilw,|0[=[0 Co —So H 2.7)
A I PR |
l/) Co Co

w= Wy, ql = [0 Co Sche] 6 (2.8)
LT O _S¢) C@CQ ll)

Para as demais variaveis vetoriais (posicoes, velocidades e aceleragdes
lineares, forgas e torques), essa relagéo € obtida através da matriz de cossenos
diretores (R:B—Il), Equagao (2.9), que associa a orientacdo do sistema de
coordenadas do corpo, B, ao sistema inercial, I. Essa matriz foi calculada

considerando a convengao Tait-Bryan, que estabelece a orientagdo do corpo
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rigido através de trés rotagdes sucessivas em torno dos eixos do sistema maével,
seguindo uma ordem de rotagcédo que se inicia em fungao de y, posteriormente
em 0, e finalizando em func¢ao de ¢ (USMAN, 2020).

CyCo CySeSo — SyCo CySeCo + SySo
R=|SyCo SypSsSe+CyCo  SypSeCo — CySe (2.9)
—Sp CoSo CoCop

Uma das propriedades de R é de ser uma matriz ortogonal, portanto, Ri=
R’ = R!, tal que R representa a matriz de rotagdo do sistema inercial para o
sistema de coordenadas do corpo (Ri: I—B).

Uma outra consideracédo a respeito do quadricoptero € a sua simetria
mecanica que torna possivel negligenciar os produtos de inércia, portanto, a sua
matriz de inércia (/) é diagonal, Equacao (2.10) (BOUABDALLAH, 2007).

L, 0 0
I=|0 L, O (2.10)
0 0 I,

2.2.2. Formulacao de Newton-Euler

As dindmicas dos quadricépteros podem ser descritas pela formulagao de
Newton-Euler devido a consideracéao inicial sobre a estrutura da aeronave ser
rigida. Ademais, de acordo com a suposi¢ao realizada sobre o centro de massa
da aeronave ser coincidente com a origem do sistema de coordenadas fixo ao
corpo, € possivel analisar separadamente o sistema translacional, associado as
forcas, e o sistema rotacional, associado aos torques (LIMA, 2015). No sistema

de coordenadas do corpo, o deslocamento linear é definido pela Equagéao (2.11).

FR,B+FC=FP,B+UB (211)
Frp = mVp (2.12)
Fc= wx (mVy) (2.13)

Fpp= R,G (2.14)
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0
0 ] (2.15)

sendo Fr,s a forga necessaria para que o corpo de massa m adquira uma
aceleracgéo Vg, Fe, a forga de Coriolis, e Fp,, a forga peso gerado pela agdo da
gravidade. Como ¢€ de interesse representar o deslocamento do quadricéptero
em fungdo das coordenadas inerciais, aplica-se a matriz de rotagdo R na

Equacéo (2.11), obtendo a Equagao (2.16).

mé = G+ RUyg
X 0 u CngC(p + S¢S¢
y] = —g|lo| + EZ SySeCo — CySo (2.16)
z 1 CoCo

Devido a forgca de Coriolis ser uma pseudoforga com representagao Unica
em sistemas nao-inerciais, ela ndo aparece na Equacao (2.16), a qual é definida
por um sistema inercial.

Em relagdo ao sistema rotacional, € possivel obter a Equacéao (2.17),

associada ao sistema de coordenadas do corpo.

Tpp+ Tc+ T = Tp (2.17)
Tprp = lw (2.18)
Tc = wx (lw) (2.19)
0
Te = I, (a) X (1) )(Ql —Q, + Q3 — Q) (2.20)

sendo tpp O torque necessario para que o corpo de matriz inercial /
adquira uma aceleracao angular w, ., o torque associado ao efeito de Coriolis,
e T¢, 0 torque referente as forgas do efeito giroscopico. Expandindo a Equagao
(2.17), obtém-se a Equacao (2.21).
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_(Iyy - ]ZZ)qr_ —T¢—
. Ixx Ii Ixx
p L,—1 r xx Tg
gl = Uz — LT — L|7P(Q1 = Q + Q5 = Q) + [T (2.21)
7 Iyy E yy
(Ixx - Iyy)pq l 0 J T_l'b
Izz -IZZ

Aplicando a transformagdo Whr' na Equacédo (2.21) e derivando esse
resultado, obtém-se a modelo dindmico do quadricoptero associado ao sistema

rotacional, Equacgéo (2.22).

. ap— d -1 -1,
n= E(Wn w) = a(wn )w+Wn w

. 6Sp . 6Cy]
0 $CoTo+ 7~ —9SpCot+—3
0

Co
=10 —$Sy —$Cy w+ Wil (2.22)
hC STy —pSy OC4T,
0 (0] ¢+¢ oTo —@ o 9CoTo
" Gy Cy Cy Cy

Portanto, define-se o modelo matematico das dindamicas do quadricoptero
pelas Equacgdes (2.16) e (2.22) em conjunto com as Equacgdes (2.3) e (2.4), as

quais estao relacionadas com os sinais de entrada do sistema.

2.2.3. Quadricéptero

No presente trabalho, o Parrot Minidrone apresentado em MathWorks
Simulink Team, (2017) é utilizado como modelo de quadricoptero para a
implementagédo dos sistemas de FDD e FTC. Essa aeronave € constituida de
sensor ultrassénico, acelerdmetro, giroscopio, sensor de pressao de ar e camera
frontal, que em conjunto, permitem as medi¢cdes das suas posicoes e
velocidades lineares e angulares em ambos os sistemas de coordenadas
diretamente ou indiretamente via integragdes numéricas e matrizes de

transformacéao.



CAPITULO 3

PROJETO DOS CONTROLADORES

Este capitulo apresentara o procedimento para o projeto dos
controladores PID (Proporcional, Integral, Derivativo) para o quadricéptero,
descrevendo o modelo simplificado da aeronave, a estrutura descentralizada de
controle e o controle em cascata. Ressalta-se que as falhas em atuadores e

sensores nao serao consideradas para esse projeto neste capitulo.
3.1. Simplificagdo do modelo

Considera-se o ponto de operacado do quadricoptero sendo o estado de
pairagem, em que os angulos de rolagem e arfagem s&o proximos a zero.
Portanto, é possivel realizar as seguintes aproximagoes, tal que 8 é qualquer um

dos trés angulos:

) }?1_1:[(1) sen(f) =0
) }?12% cos(B) =1

e ¢=6=19=0

Substituindo esses valores na Equacgao (2.7), a matriz de transformagao
Wns' se torna uma matriz identidade, de tal forma que: ¢ =p,8 =qep =r.
Ainda, substituindo as aproximagdes na Equacgao (2.22), a primeira parcela do

lado direito da equacgéo se torna nula, resultando em i) = @. Portanto, obtém-se
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o primeiro modelo simplificado do quadricoptero pela Equacgéo (3.1), em que Q =
Q1 — Qp + Q3 — Q).

(%= (SySp+ CySeCa) =
wSo + CpSaCo) -

.o u
= (=CySp + SySeCsp)—
Z—Cng,——g
. 0 6 _ T
Voo Gy =00 ) 65Ty (3.1)

Ixx I XX
v
_ U= kdd _¢Q+_
Iyy Iyy Iyy
IZ}: (xx yy)gqb
k IZZ IZZ

Executando novamente as simplificagées e considerando que enquanto o
quadricoptero estiver pairando as velocidades angulares de todos os motores
serdo aproximadamente iguais (Q =~ 0), define-se o segundo modelo pela

Equacéo (3.2).

(5 _ Yz _
Z m g
. T¢
¢=1"
P
1 . Te (3.2)
6=—
Iyy
v T_ll)
\ Y= I

Observa-se que na ultima equacgao, o controlador devera ser capaz de
estabilizar quatro graus de liberdade. Contudo, € de interesse neste trabalho que
0 quadricoptero também se posicione nas coordenadas (x,y) desejadas.

De acordo com a Equacgao (3.1), havera deslocamentos em relagdo ao eixo
X e ao eixo Y, se os angulos 6 e ¢ forem nao nulos, respectivamente. Por esse
motivo, para as equacgdes das aceleragdes de x e y, considera-se uma nova
condicdo de operagdo, caracterizada por pequenos valores dos angulos de

rolagem e arfagem, de tal maneira que:



e sen(f) = 6 ;
o sen(¢p) = ¢;

e cos(¢) = cos(f) = 1.
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Além disso, é estabelecido que enquanto ha movimentos nas diregdes de

X e Y, a aeronave estara fixa em uma posicdo em relagao a vertical, eixo Z, ou

seja, o valor de u; nessas equacgdes sera aproximadamente igual a forga peso

(mg). A Equacéo (3.3) € o modelo linear final das dindmicas do quadricéptero, o

qual sera utilizado para o projeto dos controladores.

((¥=10g
y= —¢g
. _ Uz
Z—m g
.._T_¢
*= I
. T
=2
I}’y
"_T_Il)
\ Y= 1,

(3.3)

Visando a Equacgao (3.3), é possivel substituir os valores da forga de

empuxo e dos torques pelos valores das Equacdes (2.2) e (2.3) associados aos

motores. Entretanto, para manter o desacoplamento entre essas equacoes, é

utilizada a configuragéo da Equagao (3.3), de maneira que os sinais de controle

sejam a forca e os torques. Apds o célculo desses sinais, 0s mesmos sao

modificados para equivaler ao sinal de entrada dos motores, Figura (3.1).

Sinal de
referéncia

Figura 3.1 — Sistema de controle em malha fechada

Controlador

Motores

Quadricoptero

Sinais
medidos
e

Fonte: Proprio autor
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3.2. Controlador PID

O controlador PID €& um algoritmo de controle popular, cuja larga
utilizagao, principalmente em processos industriais, se deve a algumas das suas

carateristicas, como (LIMA, 2015):

e baixo custo e de facil implementagao da estratégia de controle;
e compativel com diversas aplicacoes;
e capacidade de fornecer comportamentos transitorios satisfatorios;

e eliminagdo do erro de regime permanente.

Esse tipo de controlador é projetado para sistemas SISO (Single Input —
Single Output), ou seja, sistemas que associam um unico sinal de saida a um
unico sinal de entrada. Gracas ao desacoplamento entre as equagdes do modelo
do quadricéptero, € possivel estabelecer um controlador para cada variavel
(posicdes lineares e angulares).

Aplicando a transformada de Laplace na Equagéo (3.3), obtém-se as
funcdes de transferéncia (G(s)), Equacao (3.4), as quais associam o sinal de

controle u’(s) ao sinal de medicao y(s), Figura (3.2).

Figura 3.2 — Fungao de transferéncia generalizada

u"(s) y(s)

Fonte: Proprio autor

Na literatura, ha diferentes abordagens de algoritmos PID. Neste trabalho,
optou-se pelo PID paralelo com o modo derivativo na medigédo, Equacdes (3.5)
e (3.6), cuja estrutura é apresentada na Figura (3.3). A variavel r é o sinal de
referéncia, que estabelece o valor desejado para o sinal de saida, a constante
K, € 0 ganho do modo proporcional, Kj, 0 ganho do integrador, e K4, 0 ganho do
derivativo. O projeto do controlador PID é obter os valores dessas trés

constantes de ganho.
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(x(s) _ g
6(s) s?
yes)_ 9
¢(s) s?
z(s) 1
u,(s) ms?
{ b(s) 1 (3.4)
T4 (S) - L S?
0(s) 1
T9(s) I,y s?
i) _ 1
\ Ty I,,s?

Figura 3.3 — Representagao do controlador PID utilizado

PID

Upias (t)

Fonte: Proprio autor

d
U = Wias(©) + K lr(©) = yO1 + K [[7(0) = y©lde — Ka gy (39

K
u(s) = Upias(s) + Kp[r(s) —y(s)] + ?l [r(s) = y(s)] = Kasy(s) (3.6)

A variavel upias € 0 valor do sinal de controle para que o sistema esteja
inicialmente nos pontos de operacéao citados anteriormente. De acordo com a
Equacao (3.3), o valor de upias para uz equivale a mg e nulo para os demais sinais
de controle. Além disso, ressalta-se que u’ e u =~ u” sdo obtidos em fungao das
Equacdes (2.3) e (2.4).

O modo proporcional gera uma atuagao no processo proporcional ao erro

de realimentacdo (r(t)-y(t)), o que possibilita alteracbes na velocidade de
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resposta do sistema. Quanto maior o ganho desse modo, maior podera ser o
sobressinal da saida, aumentando as possibilidades do sistema se tornar
instavel (WADE, 2104).

O modo integral proporciona o acumulo gradativo do erro ao longo do
tempo no sinal de controle. Essa caracteristica permite que o erro de
realimentacao se torne nulo no regime permanente, pois havera a atuagao do
integrador enquanto esse erro for diferente de zero (KUMAR, MINZ, 2016).

O modo derivativo € definido pela antecipagcédo do erro no tempo levando
a uma redug¢ao mais rapida, em relagao aos outros modos, do desvio total entre
o sinal de saida e o de referéncia (LONGHI, 2018). Devido a sua acao ser
baseada na derivada do sinal de entrada do controlador, a presenca de ruidos
pode interferir de maneira significativa no sinal de controle. Por esse motivo, é
necessario filtrar o sinal de entrada do modo derivativo para atenuar esses
efeitos no sistema.

De acordo com (WADE, 2004), a configuragdo do PID com o modo
derivativo na medigao reduz o pico do derivativo ocasionado pela mudanga
abrupta do sinal de referéncia, evitando perturbagdes na malha de controle e
variagdes repentinas nas acdes dos atuadores. Outra vantagem, neste caso
associada ao sistema do quadricoptero, € a presenga das medi¢des das suas
velocidades lineares e angulares, ndo necessitando de executar derivagdes nos
sinais de posi¢des. Além disso, como sera abordado no capitulo 4, todos esses
sinais sao filtrados, reduzindo o efeito dos ruidos na agdao de controle,
principalmente para o modo derivativo.

Em relacéo as posigdes em X e em Y, os sinais de controle correspondem
aos angulos de arfagem e rolagem, respectivamente. Diante disso, é possivel
estabelecer uma estrutura de controle em cascata, Figura (3.4), de maneira que
o controlador associado as posi¢des x e y sera responsavel em ajustar o sinal
de referéncia dos controladores referentes aos angulos citados. Nessa
configuracédo, é necessario que a malha interna, nesse caso associada aos
angulos, tenha um tempo de resposta inferior ao da malha externa, relacionada
as posigoes (WADE, 2004).

A configuragdo inicial da malha de controle do quadricoptero é

apresentada na Figura (3.4).
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Figura 3.4 — Sistema de controle inicial do quadricéptero

o Controladores PID
Para a posicdo z
T u
PID y 15, Ug
Para o dngulo
I

"

u' u
Motores

—-0?

$
i,

I
Para a posicao x A% Para o dngulo 8
Ll 0t = Quadricdptero
Yroto~ PID or PID To
yQ 4 y Para a posicdo y a‘; o2 Paraodngulo ¢

Fonte: Proprio autor
3.3. Calculo dos parametros do PID

O célculo e o ajuste dos parametros do PID podem ser realizados por
meio de diferentes abordagens, como: métodos heuristicos, lugar das raizes e
alocacédo de polos. Neste trabalho, optou-se pelo ultimo método devido aos
ganhos serem obtidos diretamente por equacdes associadas a fungao de
transferéncia de malha fechada com o comportamento desejado.

Pela Equacéo (3.7), todas as fungdes de transferéncia sédo do tipo:

1

em que K varia entre a gravidade, a massa e os momentos de inércia do
quadricoptero. Considerando individualmente cada controlador da Figura (3.4),
€ possivel obter a seguinte equacao da funcao de transferéncia em malha
fechada (7(s)), tal que y(s) e r(s) sdo os sinais de saida e de entrada,

respectivamente, da malha do controlador analisado:

K K;

_p kel
T(s):y(s): KC*x) (3.8)
r(s) s Koo Kp K;
(s3+ g sit K5+K)

O método baseado em alocacdo de polos calcula os valores dos
parametros do PID comparando a equagao desejada e a atual do sistema em

malha fechada, de modo que os polos de ambos os sistemas sejam iguais
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(ALBERTOS, SALA, 2004). Os polos sao as raizes do denominador da fungao
de transferéncia e sdo os responsaveis em determinar as caracteristicas do sinal
de saida dessa funcéo (sobressinal e tempo de assentamento). A Equacéo (3.9)
€ a representacdo do denominador do sistema em malha fechada desejada
(D(s)), constituida pelos polos dominantes, que caracterizam o comportamento
do sistema, e de um terceiro polo em ‘-a’ no plano complexo, cujo valor é
escolhido para ser distante o suficiente a esquerda dos outros polos no plano
para nao interferir consideravelmente nesse comportamento. Além disso, esse
polo é ajustado para assegurar robustez do controlador as incertezas do modelo
através de ||S]l, < 2 e ||IT|l, < 2, em que S é a fungcdo de transferéncia de
sensibilidade tal que S=1- T (GOSH et al., 2014).

D(s) = (s + a)(s? + 2, wy,s + w?2) (3.9)

Os valores da frequéncia natural do sistema, w, (rad/s), e do fator de
amortecimento, ¢., sdo obtidos através dos requisitos de projeto: sobressinal
(OS) e tempo de assentamento em 5% do valor final (T s¢,), EqQuagdes (3.10) e

3.11, respectivamente.

=&
2 (3.10)

0S = eV %
T. = 3 3.11
5,5% - ECWn ( . )

Portanto, comparando o denominador da Equacéo (3.8) e a Equacgao

(3.9), obtém-se os valores dos parametros do PID, Equacgdes (3.12) - (3.14).

K, = (2§ .wpa + whK (3.12)
K; = w2aK (3.13)
Ky = (2w, + Q)K (3.14)

Para a implementacao do PID no quadricéptero, € necessario utilizar o
controlador discretizado em fungdo do tempo de amostragem Ts. Em vista disso,

aplicou-se 0 método de integragao Forward Euler para o modo integral, EQuagao
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(3.16), sendo u, o sinal de controle no instante k e v,, a velocidade linear ou

angular.

b = Kp[rk — Vil
Iy = L1 + KiTg[re — vl
Dy = Kqvi

uk=Pk+Ik+Dk

(3.15)
(3.16)
(3.17)
(3.18)

Desta maneira, o sinal calculado pela Equacgéao (3.18) representa a saida

de um controlador, que em conjunto com os demais, comandar&o os motores do

quadricéptero e, por consequéncia, o movimento da aeronave em fungao de um

deslocamento desejado ou de referéncia.
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CAPITULO 4

PROJETO DOS SISTEMAS DE FDD E FTC

Este capitulo apresentara o projeto do sistema de detecgao e diagnostico
de falhas baseado em filtros de Kalman. Inicialmente sera feita uma descricdo
das falhas em atuadores e nos sensores, de maneira a poder inseri-los no
modelo matematico do quadricoptero como estados. Sequencialmente, seréo
descritas diferentes abordagens do filtro, as quais sdo as responsaveis em
estimar as falhas (detecta-las e diagnostica-las) e atenuar os ruidos nos sinais
de medigao, e tendo, cada uma delas, caracteristicas especificas voltadas ao
custo computacional, utilizagdo de modelos lineares e n&o lineares da aeronave,
e robustez na estimacao perante o desconhecimento das dindmicas das falhas.
Além disso, sera apresentada a estrutura de controle tolerante a falhas,
descrevendo a maneira como o sinal de controle € gerado ao quadricoptero

levando em consideragao essas falhas.

4.1. Descrigao das falhas no atuadores

Devido as falhas inesperadas nas hélices ou nos motores de um
quadricéptero, os atuadores podem exibir um comportamento indesejado,
colocando em questao a confiabilidade e a seguranga dos mesmos. Wang et al.,
(2019) citam uma série de falhas associadas aos atuadores de VANT: altas
temperaturas de operagdao e elevada carga de trabalho dos motores,

envelhecimento e desgaste dos componentes (como hélices e rolamentos) e
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falhas elétricas no driver do motor (curto-circuito, circuito aberto, envelhecimento
dos componentes, entre outros).

No contexto geral das publica¢gdes na revisdo bibliografica, excetuando
alguns casos que trabalharam especificamente com as falhas estruturais das
hélices, as falhas nos atuadores sdo englobadas e representadas por uma unica
falha: a perda de eficiéncia do motor, sendo modelada, normalmente, como
degrau ou rampa. Quando se trata apenas das falhas em hélices, estas s&o
equacionadas através dos parametros do modelo do sistema relacionados a
estrutura da aeronave.

No vigente trabalho, sera considerada a falha em atuadores, a qual
engloba os problemas em todos os seus componentes, desde as hélices até os
motores, e a sua representacao pela perda de eficiéncia do motor.

Desta maneira, o sinal de controle com falhas (w/) pode ser expresso pela
Equacéo (4.1) em fungdo do sinal de controle livre de falhas (u') e de §;, o fator

de perda de eficiéncia de controle do i-ésimo motor (ZHONG et al., 2018).
ul =(1-8)u), 0§ <M <1 (4.1)

O parametro §;"** representa o valor maximo permitido de §; para que o
sistema continue sendo controlavel. Caso o quadricéptero esteja operando
corretamente, 6; = 0. §; > 0 indica a presenca de falhas no i-ésimo atuador. A
partir da Equacao (4.1), € possivel obter a seguinte relagdo do sinal de controle

com falhas:

081 192 0o 0 0776,

0% 2
Q3 0 0 02 O 83
0Z 0 0 o 03ll6,

4.2. Descrigao das falhas nos sensores

O sinal de controle é obtido em fungao das informagdes provenientes dos
sensores, logo, caso alguma medigao esteja distorcida por uma falha, o processo

podera continuar operando em um ponto distante do desejado e as variagdes
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bruscas nas medigbes podem gerar variagdes também elevadas nos atuadores.
Ni et al., (2009) citaram e classificaram diferentes caracteristicas ambientais, do
sistema, e de dados que caracterizam as falhas nos sensores em geral. Offset,
ruido, outlier, spikes e travamentos sdo alguns exemplos de comportamentos
gerados pelas falhas.

Assim, neste trabalho, serdo consideradas as falhas de sensores como
falhas de medi¢des, uma vez que algumas variaveis sdo medidas indiretamente,
como as posigdes lineares e angulares, e relacionadas ao offset e a travamentos
no projeto do filtro de Kalman. Ressalta-se que o termo “falha em sensor” tera
significado igual a “falha na medicao” nesta dissertacdo. O seu comportamento
sera descrito pela Equacgéo (4.3) através do sinal f*, tal que y/ é a representacéo

generalizada de um sinal de medigao com falhas.

Y=y+f (4.3)

O ruido de medigao é considerado, com o objetivo do sistema em atenua-
lo ao invés de estima-lo. Outlier e spikes geram variagdes instantdneas com
magnitude significativa e correspondem a uma etapa anterior as estimagdes das
falhas pelo filtro de Kalman. E de interesse apenas detecta-los, sendo isso
possivel por meio da definicdo de um intervalo em que os sinais de medi¢cao
podem variar. Caso o sinal ultrapasse o limite maximo, o sistema sinalizara a
presenca dessas falhas e essa informacao sera transmitida ao estimador de
estados, que nao utilizara, nesse instante de tempo, o valor gerado pela
medicdo, ou seja, a estimagao correspondera apenas a etapa de predi¢gao, néo

havendo uma atualizagao pela medicéo.
4.3. Consideragodes iniciais para o projeto dos filtros de Kalman

O filtro de Kalman é um algoritmo utilizado extensivamente em diferentes
areas de controle, processamento de sinais, otimizacao, entre outros. Esse filtro
€ um estimador de estados 6timo definido pela minimizacao da variancia do erro
de estimagao e com otimizagdo baseada em suposi¢des gaussianas (GREWAL,
ANDREWS, 2015). Permitindo assim, em conjunto com a sua facilidade de

implementacgéo, que o filtro se tornasse popular na detecgédo e diagnédstico de
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falhas em processos estocasticos. De acordo com (RAHIMI, 2017), essa técnica
tem proporcionado baixa taxa de alarmes falsos, pequeno atraso na detecg¢ao
das falhas, robustez em relagéo as incertezas do modelo, isolagdo de falhas com

ocorréncias simultadneas e a possibilidade de estimagao das falhas.

4.3.1. Representagcao do modelo em espago de estados

Nesta se¢ao serdo apresentados os modelos lineares e n&o lineares do
quadricoptero no espaco de estados, os quais s&o necessarios para o algoritmo
do filtro de Kalman de acordo com a abordagem utilizada. As falhas dos
atuadores e dos sensores serao incluidas de acordo com as Equacgdes (4.1) e
(4.2).

As Equacoes (4.4) e (4.5) representam o modelo nao linear da aeronave
incluindo as falhas nos atuadores e alterando o sinal de controle em fung¢ao das
Equacgbes (2.3) e (2.4).

y [Qf] 81
Xl 01 Rr,[a2| RT,U|S, »
A I 13 R T “
0z 8,
A
6l= —(W;Dwo +W,'e (4.5)
A
Com:
_(Iyy - Izz)qr_
. Ixx Ii Q% 61
p IL.—1 T xx | 02
»=|g|= Uzz — L)PT — L|7P|Q+ IT,| 2|-IT.U %
: Ly T Q3 d3
T I,y 5 s
(Ixx - Iyy)pq 0 .Q4 4
IZZ

A partir das Equacgbes (4.6) - (4.10), definem-se os seguintes vetores: dos

estados do modelo do quadricoptero (x, € Rn), do sinal de entrada do sistema
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(u' € Rr), de medigao (y € Rm), das falhas nos atuadores (f®€ Rr) e das falhas

nos sensores (f* € Ra).

Xe=[x y z x y z & 0 v & 6 9| (4.6)
y=x y z x y z @ 8 v & 6§ ]” 4.7)
u'=[0f 0f 0F 0l (4.8)
fe=161 &8 &3 &,4]" (4.9)

e A CO S L LA LA A A A AR LI 2] SR

Portanto, obtém-se as equagdes nao lineares de estados, Equacao (4.11),
e de observagéo, Equacao (4.12). A fungao f(.) esta associada as Equacdes (4.4)
e (4.5). As variaveis w*e v sdo os ruidos do processo e da medigao,

respectivamente, assumindo que ambos sao ruidos brancos de média nula.

Xe =f(xerulrfa)+wx (4.11)
y=hxe,uf)+w’=x.+f+v (4.12)

Para o caso linear, esse modelo é calculado através da expansao em
séries de Taylor em torno do ponto de operagao do quadricoptero (%, u’, 5, %),
descartando os termos de ordem superior da expansdo, Equacdes (4.13) -
(4.16).

Of (xe,u', f9)
A= o (4.13)
€ Xe =x_3,w=W,fa=F
of (e, u, f)
B=——— (4.14)
Xe =x—e’u,=m’fa=f_a
Oh(x,,u, f*)
€= ———— (4.15)
€ Xe=Tw'=ul fS=fS
oh(x.,u,f5)
= ——0 (4.16)
afs Xe =x_e'u’=m'fS=F

Pelas Equacbes (4.4) e (4.5), observa-se que as matrizes associadas ao

sinal u’ sdo as mesmas de U™f?. Para adquirir informagdes continuamente do



40

sinal de controle e aprimorar as estimagdes das falhas, a matriz U™ é associada
a falha no momento da linearizagdo e representa o valor do sinal de controle
nesse instante. Por esse motivo, obtém-se a seguinte matriz linear e variante no

tempo referente as falhas nos atuadores:
F=—-BU™ (4.17)

A Equacéo (4.18) define a representacdo em espaco de estados do
modelo linear do quadricoptero.

- / a X
{xe Ax,+Bu + Ff*+w (4.18)

y=Cx.,+Ef°+v

O filtro de Kalman utilizado sera o discreto, o que impde a necessidade de
se discretizar as Equagdes (4.4), (4.5) e (4.18). Considerando a seguinte relagéo

da derivada temporal e os estados discretos:

_ Xek+1 ~ Xek

X, = - (4.19)
S

Obtém-se os seguintes modelos nao linear e linear discretos do sistema,

em que I é a matriz identidade:

{ Xek+1 = Xek T+ Tsf(xe,k' u;(, fZ) + Wi (4.20)
Vi = h(Xe oy, f3) + Vi = CiXep + Exfi + v
Vi = CrXep + Exfi + vy '

Com:

A =1+ TA B,=TB, F, =TF, C,=C, E,=E

Para que o filtro de Kalman realize as estimagbes das falhas nos

atuadores e nos sensores, € necessario incluir esses sinais no vetor de estados



41

do modelo, resultando no espaco de estados aumentado. Normalmente, as
dinamicas das falhas sao desconhecidas, entretanto elas podem ser modeladas

da seguinte maneira, com os seus respectivos sinais de ruido (XIAO et al., 2017):

fi=Ffri+w” (4.22)

fisa = fi+wi (4.23)

O artigo baseado neste trabalho (OKADA, 2021) empregou um sistema
FDD hibrido de observadores e de redes neurais para a estimacao de falhas. O
sistema se mostrou eficaz na estimacado de multiplas falhas, com ocorréncias
simultaneas e de comportamento nao linear utilizando o modelo das falhas da
Equacéo (4.22).

Consequentemente, obtém-se as seguintes representagbes em espaco
de estados aumentado linear e nao linear do quadricoptero, em que o0 caso nao

linear incluiu as Equacgdes (4.22) e (4.23) no modelo:

Xors1 = Xop + Tof (X310 uy,) + wi
a , 0. (4.24)
Yk = h(xe,k' uk) TV, = CpXep + Vg
Xgr+1 = ApXey + Biuy +wi (4.25)
Vi = CpXey + Vi '

Com:
A, F, 0 B,

Az: 0 1 0, BZZ 0|, CﬁZ[Ck 0 Ek]
0 0 1I 0

T 1T
xZ,k+1 = [xe,kT A it ]

a _ xT faT fsT r
Wi=|wi w, Wy

4.3.2. Observabilidade

Um sistema linear e invariante no tempo € dito observavel se qualquer
valor inicial do estado pode ser obtido em funcéo dos valores do sinal de controle

e da saida mensuravel para todo instante de tempo maior que zero (BROWN,
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HWANG, 2012). Ainda, a observabilidade de um sistema define a capacidade do
filtro de Kalman em poder estimar os seus estados.

Para o caso linear, € possivel estabelecer a matriz de observabilidade (O),
indicada pela Equacdo (4.26), considerando a aeronave livre de falhas. O
sistema so sera observavel, caso o posto dessa matriz seja igual ao numero de

estados.

0=[ci" acy . (4" eo] (4.26)

Observa-se que nesse caso, ha a perda de posto e, portanto, o sistema
nao é observavel. Por esse motivo, € necessario reduzir a quantidade de falhas
que se deseja estimar. As falhas nos atuadores estdo diretamente relacionadas
ao sistema de controle, logo, nédo sofrerdo modificagdes. Para o cenario das
falhas nos sensores, optou-se, entdo, em retirar as variaveis das falhas nas
medi¢des das posigdes lineares e angulares.

Por conseguinte, como nao havera estimagbdes dessas falhas, quando
elas estiverem presentes nas medi¢des, o filtro gerara falsos positivos nas
demais estimacgdes de falhas, ou seja, as medigdes de velocidade apresentardo
como defeituosas. Devido as posi¢cées serem integragdes das velocidades, na
hipétese de haver a estimagao dessas variaveis ao invés das velocidades, o filtro
integraria o sinal que contém a informacéao da falha ao longo do tempo, podendo
levar o filtro a instabilidade. O contrario ndo ocorre, uma vez que as velocidades
sdo derivagdes das posi¢cdes. Portanto, caso haja uma falha na medigdo da
posicdo com comportamento de offset do tipo degrau, por exemplo, havera um
spike na estimagao da velocidade correspondente.

Por esse motivo, define-se o novo vetor das falhas nos sensores como

sendo:
F=ft 7o ope go f¢]T (4.27)
E também de interesse, levar em consideracdo as perturbacdes

ocasionadas pelos ventos para que ndo gerem alarmes falsos nas estimacgdes

das falhas. Essas perturbagbes agem no quadricoptero como forgas, alterando
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os estados do sistema de acordo com a sua magnitude e diregado. Entretanto,
devido aos problemas de observabilidade e como a prioridade € realizar
estimagdes das falhas nos atuadores e nos sensores, nao foi possivel incluir
essas variaveis no modelo aumentado do filtro.

Para os modelos nao-lineares envolvendo outros pontos de operagao
além daquele utilizado para o caso linear, a analise de observabilidade é mais
complexa. Entretanto, o quadricoptero € composto por medi¢cdes de todas as
variaveis de posig¢ao e velocidade linear e angular, o que caracteriza a melhor

estrutura para a estimacgao das falhas em relagdo a observabilidade.
4.3.3. Variaveis associadas ao filtro de Kalman

O filtro de Kalman é aplicado em sistemas estocasticos, onde os estados
sdo considerados como variaveis aleatérias gaussianas submetidos a ruidos
brancos de média nula. Essa propriedade permite definir caracteristicas
estatisticas a essas variaveis, as quais serdo descritas a seguir por serem
parametros comuns a todas as abordagens do filtro.

O algoritmo do filtro € divido em duas etapas: predi¢do, associada ao
calculo do valor estimado baseado no modelo do sistema, ou valor a priori, o qual
€ denotado pelo subscrito k|lk-1, e atualizagdo, em que o valor a priori é
atualizado pelo ganho do filtro em conjunto as medi¢des, resultando no valor a
posteriori, denotado por k|k.

o Estimacdes dos estados no instante k. Para valores iniciais, k = 0.
~ = T ~cT1T
Xek = [xe,kT fi T ] (4.28)

e Matriz de covariancia dos ruidos do processo Q e do ruido de medigéao R.
8y, € o delta de Kronecker, equivalendo a 1, se k =j, e nulo para os demais
casos, e E[.], o operador esperancga. As matrizes Qf, Qz, Qf“, Qf e R, séo

positivas definidas.
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wil[wil| [@e e @ o
fa fa fax fa fafs a
E(IMEA[™E | [= % @ @& Ofs, = (@ 0] (4.29)
wfs Wfs fsx fsfa fs 0 0 R
k k Qk Qk Qk
v L vy | 0 0 0 R;]
e Erro de estimacéo.
Xek = Xok — Xk (4.30)
’fe,k = /x\e,k — Xek (431)
fi=fi-fi (4.32)
fi=Ffi—fi (4.33)
e Matriz de covariancia do erro de estimacao.
xfa xfs
| A S
w=|pfex pfe  plas (4.34)
fa [sfa fs
P, Py Py
e Ganho do filtro de Kalman.
K
Ko = |K}° (4.35)
fs
K,
e Sinal de medicao.
ym,k

4.4. Sistemas de deteccao e disgnostico de falhas

Neste trabalho serdo consideradas trés abordagens de filtro de Kalman

(linear - KF, estendido - EKF, unscented - UKF) e duas variagbes para cada
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abordagem (trés estagios, TsKF, TsEKF, TsUKF, e adaptativo, ATsKF, ATsEKF,

ATsUKEF), totalizando nove filtros.

4.4.1. Filtro de Kalman

O algoritmo dessa abordagem do KF é apresentado na Tabela (4.1), em
que a coluna a direta representa o numero da sua etapa. A principal
caracteristica que deve ser ressaltada € o emprego do espago de estados

aumentado linear do quadricéptero.

Tabela 4.1 — Algoritmo do KF

Inicializagao:

Xex = E[xe0] 1
P§ = E[¥%%%,'] 2
Predicao:

Xeriier1 = Ak-1%ek—1jk-1 + Bl-1Uk-1 3
Plk-1 = Aﬁ—1PZ—1|k—1AZ—1T + Qi1 4

Atualizagao:
k= Pﬁ|k—1CﬁT(cﬁ Z|k_1C$T + Rk)_l 5
Xe ik = Xekir1 T KkVmk — CieXe k1) 6
ke = I — KgC)Plje_q 7

Fonte: Proprio autor

4.4.2. Filtro de Kalman Estendido

Um dos problemas do filtro de Kalman é a presenca de nao linearidades
do modelo, que proporcionam comportamentos distintos dos estados em relagao
a versao linear, a qual é utilizada pelo filtro. Esse problema é intensificado na
presenca de estados com dindmicas desconhecidas, no caso, as falhas (XIAO
et al., 2018).

Visando contornar esse problema, o EKF realiza linearizagdes do modelo
nao linear a cada instante de acordo com os valores atuais dos estados, o que
provoca redugdo nos efeitos das nao-linearidades (GREWAL, ANDREWS,
2015). O algoritmo do EKF é apresentado na Tabela (4.2).
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Tabela 4.2 — Algoritmo do EKF

Inicializagao:
~a _
Xer = E[xe0] 1
~a ~a T
Py = E[XgoXep | 2
Predigao:
~a — a a !
X k-1 = X0 p—1p—1 + Tsf (X8 1 1jp—1, Wi—1) 3
a of (xg,u’) ., Oh(x%w)
k-1~ 9xa Xe=Rgp_1jk-1 "’ “k — dx8 Xe=%g kik-1 4
1A !
w=uy_q w=uy
f*=Fr-1k-1 o =Fiik-1
a _ aa a a T a
Pyik-1 = Ag-1Pr-1jk-14k-1 + Q-1 S
Atualizacgao:
a _ pa aT ( rapa aT -1
K§ = Piy—1Ci (CRPRk—1Ci + Ry) 6
~a — =~a a aza
Xerik = Xe k-1 T KkVmr — CiXe kk-1) 7
a _— acra a
ke = (U — KgC)Pik—q 8

Fonte: Proprio autor

4.4.3. Filtro de Kalman Unscented

O filtro de Kalman estendido propaga analiticamente os estados no
modelo linearizado com precisdo até o primeiro momento. Contudo, essas
aproximacdes podem introduzir erros significativos nos valores a posteriori,
levando o filtro a uma condicdo subdtima ou em condigcbes mais severas,
divergéncia nas estimacgdes (LU et al., 2014).

Diante disso, o UKF surge com a finalidade de reduzir as imprecisdes
geradas pela linearizagdo por meio da transformada unscented. Sendo assim,
os estados continuam sendo representados por variaveis aleatérias gaussianas.
Entretanto, hd a selecdo de amostras, os pontos sigma, que capturam a
verdadeira média e covariancia da distribuicdo gaussiana dos estados e que sao
propagadas no modelo ndo linear do sistema, ao invés do modelo aproximado
via linearizagdo (BROWN, HWANG, 2012). Isso permite obter precisbes da

meédia e covariancia a posteriores até o terceiro momento da expansao em série
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de Taylor. O algoritmo do filtro é apresentado na Tabela (4.3), tal que n? é a

quantidade de estados do sistema aumentado.

Tabela 4.3 — Algoritmo do UKF

Inicializagao:
Xer = E[xc0] 1
P} = E[¥20%¢o | 2
Predicao:
Xk-11k-10 = Xek—1jk-1
Xz—1|k—1,i = /x\g.k—1|k—1 - (\/(na + A)P%—Hk—l) ,i=1,..,n% 3
i
Xk-1lk-1i+ns = Xep-1k-1 T (\/(na + A)Pﬁ_”k_l). ,i=1,..,n%
L
A=a’(n*+ k) —n® 4
le*<a<1 5
0<k<3-nt 6
Xilk—1,i = Xie-1jk—1,0 + Tsf(Xz—1|k—1,i' u;c—l) 7
2n®
% — (m)
Xekik-1 = z ;" X1, 8
i=0
2n
_ () o~ ~ T
kik-1 = Zwic [Xﬁuc—u - xg,k|k—1] [)(ﬁ”(_l,i - xg,k|k_1] + Qf_4 9
i=0
A
o = 10
@o ne+ A
w(c)=L+(1+a2+ﬁ) 11
© T npa-2
A
(m) (c)
' ! 2(n*+ 1)
p=2 13
Xﬁ|k—1,o = 5C\g,kuc—l
X1 = Xejjk-1 — (J(na + A)Pﬁ“(_l) ,i=1,..,n% o
i
Xiqk-1i+ne = Xegk-1 + (\/(na + l)Pz|k_1) ,i=1,..,n%
i
k-1 = R(kjp—10 k) 15
Yikjk-1 Xkjk—1,i» Uk
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2n¢
)’ﬁ|k—1 = Z wi(m)}’laqk—u 16
i=0
Atualizacgao:
2n
_ () =~ T
Py = Z (‘)ic [XZ|k—1,i - xg,k|k—1] [Yﬁk—u - }’Z|k—1] 17
i=0
2né
_ () T
P;y - Z“)ic [YZ|k—1,i - }’ﬁ|k—1 ] [Yzm_u - yﬁ“{_l] + Ry 18
i=0
-1
K} = P4, (PS, 19
Xe ik = Xerk-1 T Kk Umk — Yie—1) 20
PRk = Pigk—1 — KicP5y (K" 21

Fonte: Proprio autor

No algoritmo do UKF da Tabela (4.3), as etapas 3 e 7 estdo associadas
ao calculo dos pontos sigma e as etapas 4 e 8 relacionadas a propagacao desses
pontos nas fungdes ndo-lineares do sistema. As constantes A,a,x €  sé&o
calculadas ou selecionadas de acordo com o intervalo apresentado no algoritmo.

Sendo B = 2, o valor étimo para distribuicées gaussianas.

4.4.4. Filtro de Kalman em Trés Estagios

O sistema em espaco de estados aumentado é necessario para que haja
a estimacdo das falhas nos atuadores e nos sensores. Todavia, uma
desvantagem no uso desse modelo € o aumento drastico do custo computacional
em fungdo do aumento do numero de estados (HMIDA et al., 2012). Esse fato é
expressivo, neste trabalho, devido a inclusdo de 4 falhas em atuadores e 6 falhas
de medicbes, sendo quase equivalente ao numero de estados referentes as
dinamicas do quadricoptero.

Uma das maneiras de reduzir o custo computacional é através do uso da
abordagem em trés estagios, a qual desacopla o filtro de Kalman em trés
subfiltros. Um subfiltro estara associado a estimacao dos estados das dindmicas
da aeronave, o segundo as falhas nos atuadores e o terceiro as falhas nos

sensores. Hmida et al., 2012, compararam o custo computacional do filtro de
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Kalman em trés estagios e a versdo aumentada. Para isso, utilizaram a
quantidade total de operagbes envolvendo multiplicagbes e somas de cada
algoritmo como critério de analise. Como resultado, houve uma reducdo de
aproximadamente 10% dessas operagdes no filtro em trés estagios para um
sistema de apenas 3 estados e 2 falhas.

O aparecimento de trés sub filtros ocorre por meio da aplicagdo da
transformada U-V, Equacdes (4.36) - (4.40), sendo U e V matrizes representadas

pelas Equagdes (4.41) e (4.42), respectivamente.

Xe k-1 = UrXe k-1 (4.36)
Piik-1 = UpPiy—1(U" (4.37)
Xerk = ViXe ik (4.38)
Pik = ViPrp (V)" (4.39)
K% = VK¢ (4.40)
[1 Ui? Ul
Uk=10 1 UP (4.41)
0 O |
I vz vi3
Vi=fo 1 v3 (4.42)
0 O I

A transformacéo U-V pode ser aplicada para o KF, EKF e UKF. Ressalta-
se que essa abordagem pode ser utilizada em sistemas em que as falhas nos
atuadores também estao acopladas as equagdes de observacéao e as falhas nos
sensores, as equacgoes de estado, como em (HMIDA et al., 2012). Como esse
nao é o caso deste trabalho, a Tabela (4.4) apresenta o algoritmo do KF em trés

estagios adaptado ao caso do quadricéptero e das falhas consideradas.

Tabela 4.4 — Algoritmo do TsKF

Inicializagao:

vis = p¥ S(P‘(’;S)_1 1

23 = Pz(;fs(,,{;s)‘1 2
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T 7171
viz = [Py v e (v | [Phe — vl 3
fop = o 4
fo0 =715 -VE Fop S
Xe 00 = Xeo — Vo fo0 — Vo oo 6
pfs _ pfs
Py, = P} 7
pfa _ pfa 23pfa (23\T
P0|0—Po _V0P0|0(V0) 8
Py = Py — V§:PL (V82)' — V3P (V) 9
Calculo de parametros da transformacao:
l_],1‘2 = Ak_lV,lcz_l + Fk—l 10
Ui’ = Ar-aVily + FiraVi2y "
U =va, 12
pfs _ pfs fs
Pk|k—1 = Pk—1|k—1 + Q1 13
-1
_ (1713 pf f bf
Ullcs = (Ullcspks—1|k—1 + Qi—sl) (Pk|sk—1) 14
-1
23 _ (7723pfs fafs\ (pfs
Ui” = (Uk Pk—1|k—1 + @y ) (Pk|k—1) 15
— P —oaT — T
Q1= QL+ UPPL U — URPL,UT 16
pfa _ pfa 2
Pk|k—1 = Pk—1|k—1 + Q-1 17
12 _ (112 pfa 7713 pfs 77237 13pfs 13T xfa\ (pfa -1
Ui" = (Uk Pk—1|k—1 + U Pk—1|k—1Uk — Ui Pk|k—1Uk + Qk—l) (Pk|k—1) 18
7712 % 12T 12p 12T
ol - Qi1+ Uj P£[11|k—1Uk + Uy Pﬁlk—luk + 19
k- e _ _
AR R
g = (U2 - Ullcz)fZ—uk—l + [0 -0 - 0032 - Uﬁ3)]fi_1|k_1 20
i, = (U - Ulzcg)fi—1|k—1 21
St =Cy 22
Sz = U? 23
S3 =C U2+ Ey 24
Sub filtro dos estados:
Xo k-1 = Ak-1Xej—1jk—1 + Br-1Uj_q + Up_q 26
Pio1 = Ak P 1 18k-1” + Qhq 27
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Ri = PluaSh (SEPRucaSE +Ri) 28
X kk = Xe k-1 T Ki(Vmr — Sk%ekqk—1) 29
Pl = (1 — KiSi)Piq 30
Sub filtro das falhas nos atuadores:
fik—1 = F-ajp—r + Uy, 31
K} = I_)ﬁlk—rgiT (Sil_’ﬁlkqsiT + Sllc’_)i|k—1511cT + Rk)_l 32
figk = Fip—r + I_{{(a(ym,k — SiXe k-1 — Stfik-1) 33
I_)ﬁlk = (1 - T{i“si)f)ﬁ‘k_l 34
Sub filtro das falhas dos sensores:
ffc|k—1 = ffc—1|k—1 35
Kl = I_J£|sk—1513cT (Sl3cl_3£‘|lk—lsl3cT + Slch_JiquSiT + Sllcpi|k—1511cT + Rk) 36
fik = Fhjpr + KE (Y — SiZe k-1~ Stf -1 — Sif bj-1) 37
Fﬁk = (1 - I_(isslsc)pﬁk—l 38
Correcao dos estados e das falhas:
ViZ = U2 - KiS;, 39
Vi3 = Ul - VI2KL'S} — KiS} 40
V2 = Uu2 - KI°s3 41
Rk = Xk + Vi Fin + Vi Fiin 42
fﬁm = fan + Visfqu 43
fqu = fik 44
Y = P+ VIRPLA VI + VISPL v 45
Pls = Pl + VIR i
Pl =Pl 47

Fonte: Proprio autor

Para o caso do TsEKF (XIAO et al., 2018), modifica-se o algoritmo da

Tabela (4.4) da seguinte maneira:
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e calcula-se as matrizes do espaco de estado linear por meio da expansao
em série de Taylor e em fungdo do ponto de operacdo atual do
quadricéptero antes da etapa 10 da tabela;

e aetapa 26 ¢ alterada pela Equacgao (4.43), em que o estado (nesse caso)

€ propagado na fungdo néo linear do modelo.

X k-1 = Ak-1%ep-11k-1 + fr—1() + Uj_q (4.43)
£ = <5C\e,k—1|k—1 + Tof (Re - tji-1, F -1 k-1 Uk-1) _>
k-1() = - -
+Ar1%ek-1k-1 — Fr-1Sk-1jk-1

A versao do UKF em trés estagios, TsUKF (XIAO et al., 2017), adaptado

ao modelo do quadricoptero € apresentada na Tabela (4.5).

Tabela 4.5 — Algoritmo do TsUKF

Inicializagao:
-1
V(1)3 — Pi;fs(Pgs) 1
-1
V3P = P () 2
T 7171
= [py VR 0 [P - vERE 0 s
f(sno = ff) 4
fo0 =715 -V5Fo S
Xe o0 = Xeo — Vo fo10 — Vo' Fopo 6
Py 7l 7
pfa _ pfa 23pfa (y23\T
P0|0—Po _V0P0|0(V0) 8
pX _ px _ zpfa y12 e 13pfs (13 T 9
oo = Lo 0|o( 0 ) 0|0( 0 )
Predicao:
pfs _ pfs fs
Pk|k 1= P 1|k-1 + Q1 10
-1
23 _ pfs fafs fs
Uk—(V Pk1|k1 Q- )(Pk|k1) 11
Qi—1 _ Qiif"v Pis e 1V23 T U23P£fk 1Ui37' 12
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pfa  _ pfa "2
Pik-1= Pi_qji—1 + Qi1 13
A=a?(n*+k)—n® 14
le*<a<1 15
0<k<3-—n“ 16
Xk-1k-1,0 = Xk—1jk-1
Xk-1jk-1i = Xk-1jk-1 — (\/(na + /1)1_’1“(_1|k—1> ,i=1,..,n°
i
Xie—1jk-1,i4n8 = Xk-1jk-1 + (\/(na + /1)1_’1?,_1|k—1) ,i=1,..,n% 17
i
— DX
X(),i {PC) 0 0 }
_ Fa — pfa
e s
()i l 0 0 P(_)J
)_(Zfllk—l,i = Xek-1jk-1i + Vi1 fr1pp-1i T VicaS i-1jk-1. 18
f;c—l,i(-) = f;c—l ()_(ﬁfuk_u: uk-1,fﬁ—1|k—1,7i—1|k—1) 19
—ap —ap ' ~ z
i) = (Xk—1|k—1,i +Tsf (Xk—1|k—1,iiz‘k—1'fz—1|k—1'ﬁc—1|k—1) —> 20
+Fp-1fk-1jk-1
fr-1:()
Xkjk-1,i = fh-1k-1i + AR Uig)ﬁc—uk—u 21
[h-1jk-1,i
A
(m)
w = 22
0 na + 2
w(c)=L+(1+a2+ﬁ) 23
0 ne — 1
A
(m) ()
w: = W: =
L : 2(n%+ 1) 24
B =2 25
2n
fr-1() = Z wi(m) fr-1,:() 26
i=0
] fitO)
Xpin_g = |Fle-ik-1+ (V21 = UR) -1k 27

fr-11k-1
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2né

«© i f i f + i -
Zw [fie1iC) = Frer () Wfi-1ik-1 = P 1] (Pk|k 1)1

23 xfs
+(Fi-1VE®)PY “1jk-1 T @)l

28

2né

> 0 ficsiC) = Fiea O Fhoapeons = Fioaeea] +
3 0 ficail) = Fioa O | Fioieor = Froaped] (V)" +

Ui? =

— — T
+Fk—1P£‘i1|k 1t (Fk IV23 I)Pfs 1|k— 1(V12c§1)
HUEP L (V) + @

(Pl

) 29

2n?

> 0 i) = FirO WO = Fira O ] +

i=0
2n®

3 0 ficsaC) = Ficr O Fiapemns = Fiopee] Fred)” +

i=0
2n®

— - T T
Y 0 s = Fiea O NFicamori = Fioapeon] (FieaVis)' +
_i|k—1 = =0 2n®

+ 3 0O Fea[Fiapers = Floapeal[fieniO = Fiea ]+
i=0

Y 0O (FreaVE) Ficaperi = FrovperlfeniO) = fia O]+
i=0

— T
Pt Pr et Fre)T + (FieaVEE ) PA ey (FieaVi2 ) —

+Uj P£a1|k 1(U11(2)T_ Pﬁk 1(U11c3) + Qi1

30

Xk|k—1
fic1() + (Frcr = UDfroqper + [(Frcr = URRDVEE + URUR —UB 1 fa 1
= fh-1k-1+ AR Ui3)f7c—1|k—1

fr-1k-1

31

a4 — =a
Xk|k-1,0 = Xk|k-1

Xkik-1i = Xkjk-1— J(n + )Py 1) ,Ji=1,..,n%
i

Xiek—1,i4ne = X1 \/(n +A)Pk|k 1) ,i=1,..,n°
i

32

hii(.) = h(Zeppk-1,i u;c—1'f7c|k—1) — Ex-1f k-1

33
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Vi1, = hii () 34
2n
}’ﬁ|k—1 = z “)im Yz|k—1,i 35
i=0
2né
- — _ _ _ T
Py, = Z “)i(C)[xe,klk—l.i - xe,klk—l] [Yﬁ|k—1,i - }’Z|k—1] 36
i=0
2n¢
H — — _ _ T
Py, = Z wi(c) [yz|k—1,i = Yijk-1 ] [}’z|k—1,i - ylac|k—1] + Ry 37
i=0
52 = C,U}? 38
S?(=CkU,1{3+Ek 39
Atualizacgao:
— —_ - -1
k= ny(Pyy) 40
wfa _ pfa 2T (5 2pfa AN
Ky = P15k (Pyy + SkPi-15k ) 41
wfs _ pf 3T (o 2pf 2T 3pf 3T\ ?
K} = Pl 1Sk (Pyy + SEPri-1Sk T SikPrik-15k ) 42
Xo ik = Xeglk—1 + Ki(Vmk — 7ﬁ|k—1) 43
fik = Flp—r + I_(ia(ym,k = Yijk-1— S£7Z|k—1) 44
fie = Fhpper + I_(is(ym,k — Vi1 — Sif -1 — Saf 1) 45
— — — = —xT
Pilk = Pilk_l - sznyi 46
pfa _ wfac2\pfa
Py = (1 — K, Sk)Pk|k—1 47
pfs _ wfsc3\pfs
Pk|k - (1 — K Sk)Pk|k—1 48
Correcao dos estados e das falhas:
ViZ = Uy — Kisi 49
V2 = UP - KI'S} 50
Vi = Ul - VI2KLeSE — KiS3 51
Xekik = Xekjk T V}ff%k + Vllcsfqu 52
fl‘ﬁk = fipe + ViSfqu 53
fqu = fk 54
— — T — T
Py = Piy + VPP ViE + VIEPL Ve 55
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fa _ pfa 23pfs 23T
Pk = Pigr + Vie PV

56

fs _ pfs
Piik = Pl

57

Fonte: Proprio autor

4.4.5. Filtro de Kalman Adaptativo em Trés Estagios

Todas as abordagens do filtro de Kalman mencionadas até o momento
serdo Otimas se as propriedades estatisticas do modelo do sistema forem
perfeitamente conhecidas. Sabe-se que as falhas nos atuadores e nos sensores
possuem dinamicas desconhecidas e que por esse motivo, havera um
deterioramento no desempenho do filtro no processo de estimagéo, podendo
levar a resultados insatisfatérios (ZHONG et al., 2018).

Visando a solugédo desse problema, existem abordagens adaptativas do
filtro de Kalman que modificardo alguns dos seus parametros de acordo com
determinadas ocorréncias na estimagéo ao longo do tempo. Neste trabalho, a
caracteristica adaptativa do filtro sera baseada no fator de esquecimento para a
ponderacao da matriz de covariancia da inovacao (KIM, LEE, PARK, 2006).

A inovacao é uma medida importante dos filtros de Kalman, podendo ser
utilizada para avaliar o desempenho do estimador. Caso o filtro esteja
apropriadamente modelado, a inovagao apresentara as seguintes propriedades:
meédia nula, ndo é correlacionado no tempo, e possui matriz de covariancia
conhecida (GREWAL, ANDREWS, 2015).

Cada um desses parametros é indicado na Tabela (4.6), referente a cada
abordagem do filtro de Kalman apresentada. Observa-se que no caso em trés
estagios, existem trés valores de cada um dos parametros devido a estrutura
baseada em trés sub filtros.

A matriz de covariancia obtida analiticamente pelo filtro corresponde ao
calculo da covariancia de um conjunto de inovagdes no instante de tempo k, ou
seja, um conjunto obtido executando o filtro N vezes, com N sendo qualquer valor

inteiro positivo.
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Tabela 4.6 — Inovagéo e matriz de covariancia das diferentes abordagens do KF
Inovacgao:
KF, EKF Vi = Ymk — CiXe ki1
UKF Vg = Ymk — ylac|k—1
Vi = Yk — Sk¥e k-1
TsKF, TsEKF Uia = Ymk — SiXeik-1 — Stffji-1
Uis = Yk — SkXe k-1 — 512.:1?%1(—1 - Siﬁqkq
Vi = Ymk — Vijk-1
TsUKF U{(a = Ymk — V-1 — St k-1
Uis = Ymk — Ykjk-1 — Sifﬁ|k—1 - Siﬁqkq
Matriz de covariancia:
KF, EKF Pk = CEPei €L + Ry
UKF P,, = P2,
vk = SiPik- St + Ry
TsKF, TSEKF Plo. = skpifk 52+ SLPL_1Sh + R,
Pﬁf;k Skpﬁlk 1Sk + Szpﬁlk 152 + S Piijk- 1Sk + Ry,
sk = Pyy
TSUKF P/¢ =P, + szpﬁ‘k s
PIS =Py, + skpi‘l‘k 52 +S3PL Sy

Fonte: Proprio autor

O calculo do valor real dessa matriz, entretanto, é dificultado por questdes

praticas quando se usa um conjunto N de execugdes, uma vez que ha apenas

um sistema operando e € necessario obter essa matriz em tempo real. Por essa

razao, utiliza-se de outro artificio baseado em selecionar uma janela no tempo

de tamanho M e calcular a covariancia da inovagao nesse intervalo em uma

unica execugdo do sistema, Equacédo (4.44).

Isso é possivel devido as

propriedades da inovagdo em nao ser correlacionada no tempo e possuir média

nula.

k
Pyyk = M—1 v, "
i=k—-M+1

(4.44)
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Caso o valor real seja diferente do calculado pelo filtro, havera uma
deterioragdo no processo de estimagdo. Para contornar esse problema, a
abordagem adaptativa pondera o valor P,, por um fator de esquecimento

definido pela Equacéo (4.45).

(4.45)

tr(P
Ak =max{1 —r( w’k)}

P vv,k

No algoritmo dos filtros de Kalman, define-se o novo valor de P, , como

sendo:
Pl i = MPoui (4.46)

Para o caso em trés estagios, € possivel aplicar esse fator em cada sub
filtro ou em um sub filtro em especifico.

No decurso da secao de estado da arte dos métodos de FDD baseadas
em modelo, identifica-se uma abordagem robusta do filtro de Kalman (XIAO et
al., 2017) (HMIDA, 2012). Nessa técnica, os ganhos dos sub filtros das falhas
s&o modificados de maneira a ndo depender do modelo dessas variaveis, algo
relevante quando essas dinamicas sdo desconhecidas. Entretanto, o modelo
aumentado do quadricOptero é incompativel com os requisitos minimos dessa

estrutura de estimacgao.

4.5. Sistema de controle tolerante a falhas

Os sistemas de controle tolerante as falhas sdo responsaveis em atenuar
ou neutralizar os efeitos desses sinais na malha de controle de maneira a garantir
o desempenho e estabilidade do processo. Neste trabalho, o método FTC
empregado utiliza as estimagdes provenientes do método FDD de acordo com a
Equacéo (4.47), agindo de maneira semelhante a um controle antecipativo. A
variavel u,, é o sinal gerado pelo controlador PID modificado para o sinal dos
motores, U, a matriz associada a u}, f2, o valor da falha estimada em cada
atuador, e uj', o sinal final de controle transmitido aos atuadores do

quadricéptero.
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ul = up + UPfE (4.47)

E possivel observar na secédo (4.1) que as falhas nos atuadores sdo
consideradas como aditivas, como representadas pela Equagao (4.48), em que
uyY é o sinal que efetivamente sera convertido em forca e torque pelos motores,

uma vez que ha uma perda de eficiéncia gerada pelas falhas.
wy =up - UMMy (4.48)

Substituindo a Equacéao (4.47) na Equacéao (4.48) e considerando que o

sistema de FDD estimara corretamente a falha, obtém-se a Equacao (4.49)

up = up + URfr—URfr = u, (4.49)

Portanto, pela Equacao (4.49), o sinal que efetivamente sera convertido
em forca e torque pelos motores € igual aquele calculado pelos controladores
PID. Caso nao houvesse uma estrutura de FTC e de FDD, o controlador PID
seria 0 responsavel em gerar um sinal de controle que contrabalancearia as
perdas geradas pelas falhas, tendo um desempenho de acordo com a sua
velocidade em responder aos efeitos das falhas no sistema. Com essas
estruturas, essa funcao € totalmente atribuida as estimagdes das falhas dos
atuadores pelo filtro de Kalman, sendo executada de maneira mais eficaz devido
a sua velocidade e precisdo em realizar essas estimagdes.

Em relacdo as falhas nos sensores, uma malha de controle baseada
unicamente no PID nado seria capaz de distinguir medi¢des reais das que
apresentam valores distorcidos pelas falhas. Portanto, esse tipo de controle
sempre posicionaria o quadricéptero erroneamente no espaco. Com o uso dos
sistemas de FDD e FTC, essa distincdo é possivel a partir dos estados
estimados, que representam os valores reais das dinamicas do voo,
possibilitando o deslocamento correto da aeronave.

A malha completa envolvendo os sistemas de FDD, FTC e o quadricoptero

€ apresentada na Figura (4.1). Ressalta-se que com a inclusao das estimagodes
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das falhas no sinal de controle, a entrada do filtro de Kalman é alterada de u;,

para uy".

Figura 4.1 — Sistema de FDD e de FTC implementados para o quadricéptero
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CAPITULO 5

RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados obtidos, via simulagdo, das
implementagdes dos métodos de FDD e FTC em um VANT do tipo quadricoptero
com o objetivo de atenuar os efeitos das falhas nos atuadores e nos sensores
no desempenho e na estabilidade desse sistema. Cenarios distintos seréo
analisados, abrangendo a ocorréncia de falhas simultdneas e comportamentos
nao lineares, o desempenho das diferentes abordagens do KF, efetividade de
atuacdo do controlador tolerante as falhas e robustez do sistema perante

perturbagdes associadas aos ventos.

5.1. Parametros do quadricéptero

O quadricéptero utilizado € um Parrot Minidrone, cujos parametros
descritos na Tabela (5.1) foram obtidos na aplicagdo disponibilizada pela
MathWorks Simulink Team (MATHWORKS, 2017).

5.2. Parametros dos controladores PID

A Tabela (5.2) mostra os valores calculados dos ganhos do controlador
PID referente a variavel controlada de acordo com as Equagdes (3.12) - (3.14).

O tempo de amostragem utilizado foi de 5ms.
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Optou-se por valores do tempo de assentamento para os angulos de

rolagem e arfagem inferiores ao demais devido a estrutura em cascata com os

controladores das posi¢des x e y.

Tabela 5.1 — Tabela dos parametros do quadricoptero

Parametro Variavel Unidade Valor
Massa do quadricoptero m kg 6,3.10?
Distancia entre o centro / m 6,24.102

de massa e os rotores
Coeficiente de empuxo b Ns2 4,69.10
rotores
Coeficiente de arrasto d Nms?2 1,13.10°10
dos rotores
Aceleracao da g m/s? 9,81
gravidade
Momento de inércia em Lix kgm? 5,829.103
relacdo ao eixo X
Momento de inércia em lyy kgm? 7,169.10°3
relagdo ao eixo Y
Momento de inércia em 122 kgm? 1,0.10*
relagao ao eixo Z
Momento de inércia do I kgm? 1,02.107
rotor
Fonte: MathWorks Simulink Team, 2017
Tabela 5.2 — Parametros do PID
Variavel OS (%) Tssu(s) Terceiro Ko Ki Ka
controlada polo (a)
X <1 2 6 2,11 1,66 9,17.10"
y <1 2 6 -2,11 -1,66 -9,17.10"
z <1 2 6 1,31 1,03 0,57.10"
@ <1 0,5 24 1,93.102 6,08.102 2,10.1072
6 <1 0,5 24 2,38.10% 7,48.102 2,58.1072
7] <1 2 6 2,10.10° 2,58.10° 9,00.10*

Fonte: Proprio autor
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5.3. Parametros dos filtros de Kalman

A Tabela (5.3) apresenta os parametros de configuragdes de todas as

abordagens de filtro de Kalman utilizadas nas simulagdes.

Tabela 5.3 — Parametros dos filtros de Kalman

Q* Matriz diagonal:
2,5.[10%10°10°10°10°10°10% 108108108 10% 109
Qe Matriz diagonal: 3,0.[10° 10° 10 10°°]
Qfs Matriz diagonal: 3,0.[10° 10 10° 10°10°10°]
Qxfa’ Qxfs’ Qfafs Matrizes nulas
Py Matriz diagonal:
[10410%10%10%10%10%10%10%10%10%10%10%
pga Matriz diagonal: [10410#10%10%];
pgs Matriz diagonal: [10410%10%410%10%10%]
nga’ ngsl Pgafs Matrizes nulas
R Matriz diagonal:
[1031035,0.10%1011015,0.10410%10%102102102107?]
M 50

Fonte: Proprio autor

As matrizes de covariancia do ruido do processo, principalmente aquelas
associadas as falhas, foram ajustadas manualmente de maneira a garantir
velocidade satisfatéria de convergéncia, redugéo do sobressinal das estimagdes
e a atenuacao dos ruidos de medigcado. Esses trés fatores estdo associados
diretamente ao desempenho do método de FTC em atenuar os efeitos das falhas
no sistema, sendo degradado pelo atraso em determinar o valor real da falha ou
pela insercao incorreta de informacdo ao sinal de controle. A matriz de
covariancia dos ruidos de medigao foi obtida junto aos demais parametros do

quadricéptero.

5.4. Simulagodes e resultados

Os resultados envolvendo as implementacées dos métodos de FDD e
FTC no quadricoptero foram obtidos via simulagcdo pelo software Simulink e
Matlab. Para a analise, foi empregada a métrica |IAE (Integral Absolute Error) no
valor real e estimado e houve a normalizagcédo de todos os valores associados a

essa métrica.
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As simulagbes consideraram duas trajetérias de voo, sendo um
movimento inicial ascendente e posteriormente, um movimento retangular no
plano XY mantendo a posi¢do vertical constante. O movimento completo do
quadricoptero é realizado em 35s. Os graficos das figuras de cada simulagéo
possuem o eixo da variavel independente com unidade e nome de acordo com
as variaveis apresentadas na legenda. Isso foi ocultado, nesse eixo, devido a
quantidade de variaveis com nomes e unidades diferentes.

Uma das vantagens no uso dos métodos de FDD baseado em filtro de
Kalman é a possibilidade de estimagao de falhas em atuadores e sensores com
comportamentos nao lineares e de ocorréncias multiplas. Visando esse cenario,
aplicou-se falhas em cada um desses elementos do quadricoptero de acordo
com a Tabela (5.4).

Tabela 5.4 — Comportamentos das falhas nos sensores e nos atuadores

Falha Tempo de Comportamento Magnitude (valor
ocorréncia (s) maximo) (%)
0, 5 Degrau 50
&, 11 Dente de serra 50
&3 17 Sendide 50
Oy 23 Intermitente 50
ik 8 Degrau 20
Jid 12 Degrau 20
f? 16 Degrau 20
fe 20 Degrau 15
I 24 Degrau 15
Jid 28 Degrau 40

Fonte: Proprio autor

A magnitude é baseada na porcentagem do valor nominal da variavel que
sofre a agao da respectiva falha. Para as falhas nos atuadores, o valor foi
definido baseado no parametro §,,,,, que corresponde ao valor maximo
admissivel das falhas para que o sistema mantenha a estabilidade. Em relacao
as falhas nos sensores, elas sdo injetadas no sistema como degrau para

representar o comportamento de offset. Para a situacao de travamentos, serao
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feitas simulacbes a parte. O valor foi escolhido de maneira a contemplar
situagdes diversas nas medicoes.

Para efeito de comparagdo do desempenho das diferentes abordagens
dos filtros de Kalman, serdo apresentados os resultados de nove filtros
contemplando as versodes linear, n&do linear, aumentada, em trés estagios e
adaptativo: KF, EKF, UKF, TsKF, TsEKF, TsUKF, ATsKF, ATsEKF, ATsUKF.

5.4.1. Anadlise dos filtros de Kalman com estrutura adaptativa

A primeira simulacao é referente ao desempenho de duas estruturas
adaptativas dos filtros em trés estagios variando o tamanho do intervalo de
tempo M. A estrutura 1 da Tabela (5.5), utiliza o fator de esquecimento apenas
no sub filtro das falhas nos sensores, enquanto a estrutura 2, nos trés sub filtros.

Nota-se que o uso do fator de esquecimento nos trés sub filtros apresenta
uma deterioragao na estimagao em relacdo ao uso em apenas um sub filtro. Além
disso, a estrutura 2 € mais sensivel a variagcao do intervalo de tempo determinado
por M. A estrutura 1 se mostrou praticamente invariante a essa ultima situagao.
Isso também pode ser observado para os filtros ATsKF e ATsEKF.

A justificativa dos resultados esta relacionada as médias das inovagdes
dos sub filtros dos estados e das falhas nos atuadores, que ndo serdo nulas na
presenca de um segundo sinal no sistema, contrapondo ao que foi mencionado
na secao (4.4.5) sobre garantir determinadas propriedades da inovacéao para
realizar o calculo da matriz de covariancia desse sinal. Isso ocorre pela
existéncia da corregcdo das estimag¢des no final do algoritmo. Diante disso,
valores grandes de M afetardo o calculo da covariancia se a inovagao apresentar
comportamentos ndo estacionarios e persistentes no tempo, como senoides e
intermitentes, enquanto valores pequenos de M serao sensiveis a variagdes
repentinas no sinal. A Figura (5.1) € a inovagao do sub filtro dos estados no
ATsUKF.

A eficiéncia do estimador com fator de esquecimento nos trés sub filtros
implementados em (ZHONG et al., 2018) é possivelmente explicado pelo uso
exclusivo de falhas do tipo degrau, que pela sua constancia no tempo, néo

interferem consideravelmente no calculo correto da covariancia da inovacao.



Tabela 5.5 — Desempenho do ATsUKF variando o paréametro M

66

M
Variavel 100 500 1000
1 2 1 2 1 2
X 0,772 0,834 0,771 0,939 0,771 1,000
y 0,756 0,810 0,757 0,942 0,756 1,000
0,894 1,000 0,915 0,965 0,916 0,953
% 0,915 0,949 0,915 0,918 0,915 1,000
y 1,000 0,949 1,000 0,956 1,000 0,921
Z 1,000 0,977 0,982 0,977 0,982 0,952
@ 0,727 1,000 0,725 0,739 0,726 0,742
Z 0,795 1,000 0,794 0,846 0,794 0,857
" 0,839 0,988 0,886 0,957 0,899 1,000
@ 0,929 1,000 0,930 0,913 0,930 0,913
6 0,922 1,000 0,922 0,929 0,922 0,889
" 1,000 0,986 0,988 0,864 0,990 0,721
5 0,612 0,681 0,613 0,665 0,621 1,000
8 0,609 0,663 0,617 0,704 0,620 1,000
83 0,651 0,801 0,777 0,841 0,779 1,000
8 0,626 1,000 0,612 0,808 0,616 0,946
£ 0,559 0,852 0,553 0,693 0,555 1,000
7 0,338 0,454 0,370 0,670 0,378 1,000
2 0,864 1,000 0,861 0,936 0,861 0,967
£ 0,888 1,000 0,889 0,982 0,889 0,988
& 0,873 1,000 0,869 0,942 0,869 0,962
o 0,867 1,000 0,868 0,958 0,867 0,984

Fonte: Proprio autor

O unico sub filtro cuja estimagao nao sofre corregdes no final do algoritmo

€ o associado as falhas nos sensores. Por esse motivo, a inovacao tera

caracteristicas de média nula e ndo sera influenciada, significativamente, pelo

tamanho de M. Diante disso, para o restante das simulacdes, sera utilizado o

fator de esquecimento apenas para o sub filtro das falhas nos sensores e uma

constante M igual ao apresentado na Tabela (5.3).
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Figura 5.1 — Inovagéo do sub filtro das falhas no ATsUKF
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Fonte: Proprio autor

5.4.2. Anadlise do desempenho das diferentes abordagens de FDD

A segunda simulagao é referente a capacidade do sistema de FDD em
estimar todas as falhas simultaneamente, evidenciando a sua precisdo e
isolacdo das estimacbes. Este ultimo fator € associado na possiblidade de
diagnosticar uma falha sem que as demais provoquem interferéncias
significativas e persistentes no tempo.

Devido a quantidade de filtros e ao intervalo de tempo da simulacéo, que
dificulta a observacao das diferencas dos seus desempenhos em um intervalo
curto de tempo, ilustra-se apenas as estimagdes das falhas do ATsUKF nas
Figuras (5.2) e (5.3). As unidades dos eixos de cada grafico sdo iguais as
unidades das variaveis afetadas pela respectiva falha. No grafico das falhas nos
atuadores, duas falhas estdo com o valor negativo devido ao sentido de rotacao
das hélices.

Nota-se que nesse ultimo resultado ha um transitério (visualmente
identificado por picos) em uma falha, gerado pela variagao de outra com duragao
inferior a aproximadamente 0,5s, para o caso dos atuadores. Esse
comportamento € associado diretamente a velocidade de convergéncia de
estimacgao. O filtro é capaz de estimar as falhas por meio da inovagao, a qual
esta em fungao dos sinais de medicao e estes, relacionados aos estados das

dindmicas da aeronave. Pelas equag¢des do modelo do quadricoptero, todas as
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falhas nos atuadores contribuirdo para alterar uma variavel de estado. Por esse

motivo, os transitorios sdo consequéncias do intervalo de tempo que o filtro leva

para determinar a localizagao da falha corretamente.

Figura 5.2 — Estimacgao das falhas nos sensores pelo ATsUKF
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Fonte: Proprio autor
Figura 5.3 — Estimacao das falhas nos atuadores pelo ATsUKF
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Fonte: Proprio autor

Em relagdo as falhas dos sensores, esse acoplamento nao é verificado

entre si. Entretanto, ha uma interferéncia das falhas nos atuadores nessas

estimacdes, observado, principalmente, na medicdo da velocidade em Z, que

atingiu variagdes de aproximadamente 10% do valor real. Os transitorios sdo
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novamente a causa do problema, pois representam estimagdes incorretas nas
falhas dos atuadores. Como esses sinais atuam no sinal de controle na estrutura
FTC, essas informagdes sao capazes de promover um comportamento
indesejado no quadricoptero e que sera interpretado, parcialmente, como
problemas nas medicoes.

Ressalta-se que essa interferéncia também é presente para a falha na
medicdo da velocidade de guinada e menos significativa nas demais falhas.
Como sera abordado nas préximas simulagdes, o controlador PID gera um sinal
de controle em resposta as diferentes perturbagdes, no caso as falhas, com o
intuito de atenua-las no sistema. O sistema de FDD auxilia o PID proporcionando
uma atenuacdo mais rapida desses efeitos, reduzindo o esforco desse
controlador em obter solugdes para essas situacdes. Entretanto, caso o FDD
gere estimacgdes indevidas, como € o caso dos transitorios, o PID devera atuar
para mitiga-los na malha. No projeto desse controlador, a especificagdo de
tempos de resposta menores para os angulos de rolagem e arfagem, além da
estrutura em cascata, permitiu uma atuacdo mais acentuada do PID no
transitério e consequentemente, uma menor interferéncia nas estimagdes das
falhas nos sensores.

Outro ponto a se comentar é a frequéncia do sinal da falha. Como existem
os transitoérios, o filtro sera incapaz de diagnosticar corretamente um sinal que
oscile a uma taxa superior a velocidade de estimacgao, pois ndo havera tempo
suficiente para a convergéncia. Isso pode levar o sistema a instabilidade,
havendo ou ndo o sistema de FTC. Por esse motivo, além da magnitude maxima
admissivel para estimar as falhas, € preciso levar em consideragao a frequéncia
desses sinais.

Excetuando as falhas nas medi¢des de velocidade em Z e de guinada, as
variagdes nas estimacgdes sao, consideravelmente, resultado da presenca dos
ruidos nos sensores.

O desempenho dos diferentes filtros € mostrado na Tabela (5.6),
associados a métrica IAE. A primeira analise sera feita considerando os filtros
linear (KF) e nédo lineares (EKF e UKF). Em relacdo ao desempenho na
estimacgao dos estados do quadricoptero, todas as abordagens apresentaram um
comportamento semelhante, com diferenca maxima de 2% no valor IAE.

Contudo, em relacédo as estimagdes das falhas nos atuadores, as versées nao
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lineares apresentaram uma redu¢ao maxima de 7% comparada com a versao

linear, e para as falhas nos sensores, redugdo maxima de 48%.

Tabela 5.6 — Desempenho dos filtros para a situagao de falhas nos atuadores e sensores

Variavel KF EKF UKF TsKF TsEKF TsUKF ATsKF ATsEKF ATsUKF

x 0,998 0,992 0,992 0,998 0,992 0,992 1,000 0,994 0,994

y 0,999 0,998 1,000 0,999 0,998 0,998 1,000 0,999 0,999

0,985 0,992 1,000 0,985 0,992 0,992 0,951 0,951 0,951

=.

1,000 0,974 0,974 1,000 0,974 0,974 0,990 0,968 0,968

0,992 0,981 0,981 0,992 0,981 0,981 1,000 0,987 0,987

0,976 0,973 0,969 0976 0973 0,973 1,000 1,000 1,000

0,956 0,959 1,000 0,956 0,959 0,959 0,957 0,957 0,957

0,985 0,980 1,000 0,985 0,980 0,980 0,980 0,976 0,976

0,975 1,000 0,990 0,975 1,000 1,000 0,932 0,926 0,926

0,998 1,000 0,998 0,998 1,000 1,000 0,994 0,996 0,997

0,998 1,000 0,997 0,998 1,000 1,000 0,997 1,000 1,000

<. o S & | | N =

0,995 0,953 0,958 0,995 0,953 0,953 1,000 0,953 0,953

f* 1,000 0,933 0,938 1,000 0,933 0,933 0,990 0,931 0,931

Jied 1,000 0,976 0,973 1,000 0,976 0976 0,963 0,946 0,946

f? 0,924 0,965 1,000 0,924 0,965 0,965 0,695 0,709 0,709

fe 0,893 0,897 1,000 0,893 0,897 0,897 0,882 0,885 0,885

f9 0,948 0,948 1,000 0,948 0,948 0,948 0,940 0,938 0,938

fi 0,903 1,000 0,979 0,903 1,000 1,000 0,830 0,871 0,871

0, 0,990 0,582 0,579 0,990 0,582 0,582 1,000 0,583 0,583

(o 0,985 0,507 0,500 0,985 0,507 0,509 1,000 0,503 0,505

03 0,991 0,598 0,600 0,991 0,598 0,597 1,000 0,600 0,600

04 0,985 0461 0452 0,985 0461 0,462 1,000 0,458 0,459

Fonte: Préprio autor

Os métodos de monitoramento diagnosticam a falha de acordo com
sinais, eventos, dados etc. que contenham o seu comportamento, sendo
conhecidos como residuos. Quanto maior for a quantidade de informacdes,
melhor sera a analise em relagao ao seu local, tempo de ocorréncia, magnitude

e tipo. Para o caso dos filtros, serdo as inovagdes em conjunto com o modelo do
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sistema que terao essas informagdes. Como o quadricoptero é capaz de medir
diretamente ou indiretamente todos os seus estados, o modelo utilizado definira
o desempenho dos filtros. O modelo linear desacopla algumas equacgdes de
estados das demais, através da consideragao de um ponto fixo de operagao da
aeronave, e reduzem, além disso, o seu conhecimento sobre determinadas
dindmicas néo lineares que séao influenciadas por falhas. Isso reduz a
capacidade do filtro em determinar corretamente a correspondéncia do residuo

a falha. Justificando assim, as diferencas de resultados observadas.

Para algumas falhas, fll’ e f#, a versdo linear se mostrou mais eficiente
em torno de 8%, o que se deve a questdo do modelo linear. Isto €, o filtro
desacopla determinadas equagdes das demais, tornando-as mais sensiveis a
determinadas falhas e elevando o seu desempenho para essas estimacgdes.
Entretanto, essa melhoria deteriora, em maior peso, as demais estimacgoes

Em relacdo as duas abordagens néo-lineares (EKF e UKF), ambos
apresentaram desempenho semelhante com diferenga maxima de 1%, exceto
para algumas falhas, em que esse valor atingiu 4% e 11%, tendo o UKF, o pior
desempenho. Dois fatores sao, possivelmente, o motivo: ajuste incorreto dos
parametros do UKF e o desconhecimento das dindmicas das falhas. Variou-se o
primeiro fator, mas os resultados nao alteraram de maneira significativa, a modo
de reduzir essa diferenga de desempenho. Em relacdo ao segundo fator, isso
pode ter gerado uma distribuicdo e propagagédo dos pontos sigma contendo
informacgdes imprecisas sobre a média e a covariancia das falhas, ocasionando
uma maior deterioragdo da estimacdo quando comparada ao método de
linearizagcao do modelo pelo EKF.

Esse problema é elucidado observando o resultado do UKF com o TsUKF.
A versdo em trés estagios realiza linearizagcdes em fungao das falhas e a
propagacao dos pontos sigma se restringe aos estados das dindmicas do
quadricoptero. Nota-se que no desempenho do TsUFK ha uma melhora nas
estimacdes em relacdo ao UKF e uma semelhanca de resultados considerando
o EKF, reduzindo todas as diferencas para um valor inferior a 0,5%. Isso prova
que, para as dinamicas nao lineares consideradas e o movimento realizado pelo
quadricoptero, o segundo momento da série de Taylor ndo tem efeito significativo
nas precisbes da média e da covariancia, e ndo beneficia, obrigatoriamente, a

estimacdo em casos considerando falhas com modelos desconhecidos.
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A segunda analise é relativa aos filtros em trés estagios. Essa abordagem
nao possui como objetivo aperfeicoar as estimagdes, apenas reduzir o custo
computacional, a qual € comprovada e mencionada na se¢ao de fundamentacao
tedrica dos métodos de FDD quando se considera o numero total de somas e
multiplicagdes realizadas pelo filtro. Por esse motivo, os resultados foram iguais
comparando a versao aumentada e em trés estagios. A diferenca presente entre
os filtros UKF e TsUKF se deve as questdes ditas anteriormente.

A terceira analise é referente aos filtros adaptativos. Para as estimacdes

das falhas em sensores, houve um aumento de precisdo de 22% a 30% em fZ

ede 7% a 13% em f’]’. Para as demais variaveis, a melhoria maxima foi de 7%
com média em torno de 2%. O fator de esquecimento foi utilizado apenas no sub
filtro das falhas nos sensores, logo, os melhores resultados estariam associados
a essas variaveis. O aumento de precisdo dos demais estados ocorreu devido
as corregdes nas estimagdes que o filtro em trés estagios executa no final do
algoritmo. Portanto, a melhoria do sub filtro das falhas é propagada para os
demais.

Caso houvesse a correcdo adequada da matriz de covariancia da
inovacao nos sub filtros dos estados e das falhas nos atuadores, a melhoria
poderia ter sido maior. Apesar disso, como discutido na primeira simulacao, isso
dependeria fortemente do intervalo M e das dindmicas e das ocorréncias das
falhas, algo extremamente dificil de se considerar, no momento que esses sinais

possuem comportamentos desconhecidos e de ocorréncia inesperadas.
5.4.3. Analise do desempenho da estrutura de FTC

A terceira simulagao é referente ao sistema de controle tolerante a falhas,
evidenciando a vantagem em se utilizar um método FDD para antecipar as falhas
e reduzir o esforco do controlador em atenuar os efeitos desses sinais no
sistema. O filtro ATsUKF foi utilizado para essa simulagdo. A Figura (5.4)
apresenta os resultados obtidos para os sistema com e sem o método de FTC,

o sistema livre de falhas e o sinal de referéncia para as posigdes x,y e z.
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Figura 5.4 — Deslocamento do quadricoptero submetido as falhas nos atuadores e

sensores

Instabilidade — Sistema com FTC
-------- Sinal de referéncia

Sistema livre de falhas
—Sistema sem FTC

0.5~

Fonte: Proprio autor

O principal objetivo do FTC ¢é atenuar os efeitos das falhas no processo e
garantir a estabilidade. Observa-se na Figura (5.4) que o sistema sem essa
estrutura se tornou instavel a partir de um instante de tempo. Além disso, 0 seu
deslocamento oscilou em torno da resposta do sistema livre de falhas. Como dito
na simulagao anterior, nesse caso, o PID € o unico responsavel em gerar uma
resposta as falhas. Entretanto, como o controlador depende unicamente do erro
de realimentagcdo e das velocidades angulares e lineares, sua velocidade em
responder a esse tipo de situagao acaba sendo inferior em relagdo aos sistemas
que usam os filtros como FDD, uma vez que estes usufruem de um modelo do
comportamento da aeronave considerando os diferentes tipos de falhas.

A Figura (5.5) ilustra a comparacdo dos sinais gerados pelo PID dos
sistemas com e sem FTC. Observa-se que toda a acdo associada a atenuacao
das falhas é destinada ao sistema FDD e que as variagdes de curto intervalo de
tempo presentes no PID do sistema com FTC estao relacionadas aos transitérios
da estimacdo. Ressalta-se que para o sistema sem FTC, os ruidos das medi¢des
foram atenuados através do uso de um filtro de Kalman que considera apenas o
modelo do quadricoptero.

Na Figura (5.4), em certos instantes, o sistema com FTC apresentou uma
oscilagdo em torno do sinal livre de falhas com valor maximo de 9%. Nesse caso,

essa diferenca € atribuida as estimagdes das falhas nos sensores por dois
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motivos: tempo necessario para a estimagao atingir o valor real, como pode ser

visto na Figura (5.2), e principalmente, as variagdes geradas pelos transitorios

nessas variaveis, que afetam principalmente a medi¢cao de velocidade em Z.

Sinal de controle - 0°

Figura 5.5 — Sinais de controle gerados nos sistemas com (a) e sem (b) FTC

Fonte: Proprio autor
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A Figura (5.6) é a visualizacdo do deslocamento do quadricoptero no

plano XY. Assim sendo, visualiza-se que o movimento do sistema com FTC

atingiu uma oscilagdo com valor maximo inferior a 2%, justificado, em parte, pela

interferéncia reduzida dos transitorios nas estimacdes das falhas nas medi¢des

de velocidade em X e Y, como discutido anteriormente.

Figura 5.6 — Deslocamento do quadricoptero no plano XY

—Sistema com FTC
==~ Sinal de referéncia

15 3
Instabilidade
1k

Sistema livre de falhas
——Sistema sem FTC

-0.5 0 0.5 1 1.5 2
X (m)

Fonte: Préprio autor

25 3 35
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5.4.4. Anadlise do desempenho das estruturas de FDD e FTC em

cenario com falhas do tipo travamento

A quarta simulacdo é associada as falhas com comportamento de
travamento, ou seja, o sinal de medigdao se mantém, durante um intervalo de
tempo, igual ao ultimo valor antes da ocorréncia da falha. O intuito dessa
simulacao é apresentar a eficiéncia da estrutura FDD para essa situagéo.

A Figura (5.7) apresenta os comportamentos dos diferentes sistemas
nessa situagdo. A falha foi introduzida na medicdo de velocidade em Y no
instante de 14s, mantendo o valor dessa medicao fixo em -0,6m/s até 24s da
simulagdo, momento em que os valores reais voltaram a aparecer. Todas as
outras falhas foram retiradas do sistema para poder observar o comportamento

isolado do travamento.

Figura 5.7 — Comportamento dos sistemas na presenca de falhas nos sensores do tipo

travamento

—Sistema sem FTC

——Sistema com FTC
Sinal de referéncia

|——Sistema livre de falhas

Fonte: Proprio autor

O sistema sem FTC se tornou instavel apés 4s do inicio do travamento.
Nesse caso de falhas, os controladores sao mais vulneraveis do que em relagao
as falhas consideradas nos atuadores e ao comportamento de offset nas
medi¢des. Incapaz de determinar se a medigao possui falhas, o PID utilizara o
valor corrompido para gerar um sinal de controle ao quadricéptero. A perturbacao

ocasionada pelo travamento no sistema levara o modo integral a agir
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continuamente de maneira crescente, uma vez que a medicao esta travada em
um valor e o erro de realimentacdo se torna constante e ndo nulo, levando o
processo a instabilidade caso a mesma nao volte ao valor de operagéo normal.
A Figura (5.8) é a estimac&o dessa falha pelo filtro de Kalman. O seu
comportamento € a diferenga entre o valor de travamento e o valor real da
variavel alvo. Nesse caso, o sistema de FDD é capaz de distinguir o sinal real, o
qual é enviado ao controlador, da falha gerada pelo travamento, néo
proporcionando os mesmos problemas no controlador que o sistema sem 0 uso

dessa estrutura e consequentemente, mantendo a estabilidade da aeronave.

Figura 5.8 — Estimacao das falhas nos sensores do tipo travamento
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Fonte: Proprio autor

5.4.5. Andlise do desempenho das estruturas de FDD e FTC em

cenario com pertubagoes geradas pelos ventos

A quinta simulagdo se refere a influéncia das perturbagdes externas,
consideradas aqui como os ventos, no processo de estimagao das falhas. Os
ventos agem no sistema como forgas, ou seja, modificam os valores dos estados
do sistema de acordo com a sua dire¢do e magnitude. O seu comportamento
pode ser descrito por equagdes, como apresentado em (SIERRA, SANTOS,
2019), que utiliza a tabela de Beaufort para determinar a velocidade do vento de
acordo com o0 ambiente. Neste trabalho, ndo se deseja medir o desempenho dos

sistemas de FDD e FTC na ocorréncia dos ventos, e sim, apenas analisar a
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influéncia dessas perturbagdes nesses sistemas por nao terem sido
consideradas no modelo do quadricoptero. Diante desse motivo, a simulagéo
representara esse sinal externo de uma forma generalizada, como um valor
constante n&o nulo durante um intervalo de tempo.

A Figura (5.9) mostra a resposta do sistema as seguintes perturbacdes:
adicao de forgas nas diregbes de X, Y e Z nos instantes de tempo iguais a 15s,
21s e 27s, respectivamente, com valor constante igual a 10% de u; e duragao de
2s.

Figura 5.9 - Comportamento dos sistemas na presencga de perturbagdes geradas pelos ventos

== Sinal de referéncia
~S8inal sem FTC
Sinal com FTC

0.5

15 -
25 s
X (m) 35 2

Fonte: Proprio autor

Observa-se que o sistema com FTC apresentou uma resposta deteriorada
pelas perturbagdes em relacdo ao sistema sem o FTC. A justificativa é a
presenca de alarmes falsos gerados pelas estimagdes das falhas nos sensores
e nos atuadores, Figura (5.10), as quais injetam sinais errbneos na malha de
controle. Consequentemente, forcam o controlador, o Unico capaz de atenuar as
perturbacdes, a atuar de maneira a reduzir os efeitos das perturbagdes dos
ventos em conjunto com as geradas pelo filtro. Paro o sistema sem o uso do
FTC, o PID apenas atua para reduzir os efeitos dos ventos.

Mesmo diante disso, € importante salientar que os ventos ndo sao
perturbacdes fixas, visto que variam de acordo com uma série de fatores
ambientais, ou seja, os alarmes falsos sdo como os transitérios que se anulam

apos um intervalo de tempo. Por esse motivo, dependendo do tempo de atuacao
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do vento, da sua magnitude e da sua diregcdo (observa-se que em Z a
perturbagao teve um efeito consideravelmente menor que em X e Y), o sistema

de FTC podera nao ter um desempenho afetado significativamente.

Figura 5.10 — Estimacgdes das falhas nos sensores (a) e nos atuadores (b)
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CAPITULO 6

CONCLUSOES E SUGESTOES

O presente trabalho possui como contribuigdo primordial, a
implementagdo de sistemas de FDD e FTC aplicados em um VANT do tipo
quadricoptero em diferentes cenarios com falhas em atuadores e sensores. O
emprego desses métodos permitiu uma consideravel melhoria nos fatores de
confiabilidade e seguranca da aeronave em relacdo a estabilidade e ao
desempenho de voo em situacdes de falha, quando comparado ao sistema sem
o controle tolerante.

Diferentes problemas foram observados e devidamente pontuados
durante a secao de estado da arte. Todos esses pontos foram abordados no
projeto dos sistemas de FDD e FTC excetuando as perturbagdes ocasionadas
pelos ventos, que devido as questdes de observabilidade do sistema, nio foi
possivel considera-las no modelo.

A partir dos resultados obtidos comparando diferentes estruturas de FDD
baseadas em filtro de Kalman e o desempenho do controlador tolerante as
falhas, realiza-se as seguintes afirmacgdes:

e as estruturas de FDD foram capazes de estimar corretamente todas as
falhas consideradas através dos modelos desses sinais descritos nas
segdes (4.1) e (4.2), e com comportamentos diversos e ocorréncias
simultaneas no sistema;

e 0 uso do fator de esquecimento nos trés sub filtros da abordagem em trés
estagio nao é aconselhavel, pois s6 seria efetivo em caso de falhas com
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comportamentos do tipo degrau, sendo algo complexo de se determinar,
uma vez que, geralmente, considera-se as falhas como sinais com
dindmicas desconhecidas;

os transitorios na estimacéao representam sinalizagdes de alarme falso de
falhas e que no sistema FTC, podem gerar perturbacbes na malha de
controle. O controlador PID é projetado para o sistema livre de falhas,
entretanto, torna necessario considerar no seu projeto, o seu desempenho
em fungao desses transitérios, pois sera o responsavel em atenua-los;

o ultimo ponto pode ser também direcionado ao desempenho dos filtros
de Kalman, que atenuariam os transitorios de acordo com a sua
velocidade de convergéncia nas estimagdes. O problema, nesse caso, é
estabelecer um estimador que atenue os ruidos das medigdes
consideravelmente e ao mesmo tempo, tenha velocidade de estimacao
desejada, uma vez que aperfeicoar um desses fatores, ira, por
consequéncia, deteriorar o outro. De acordo com os resultados, foi
possivel observar que a abordagem adaptativa contribuiu com uma
melhoria nesse quesito de convergéncia;

€ necessario considerar a frequéncia do sinal das falhas no projeto dos
fitros de Kalman, devido estes possuirem uma velocidade de
convergéncia. Caso essa frequéncia seja superior a essa velocidade, o
filtro sera incapaz de convergir ao valor real da falha, impossibilitando o
diagndstico correto dos defeitos;

quando se trata de métodos de FDD baseados em modelo, sua eficiéncia
€ influenciada diretamente pela quantidade de informagdes
disponibilizadas sobre o processo, algo observavel quando se analisa o
desempenho dos filtros nas versdes lineares e nao-lineares;
comparando os resultados das versées do EKF e do UKF, observa-se
que, para as dinadmicas nao lineares e os movimentos lineares e angulares
do quadricoptero considerados, o segundo momento da série de Taylor
nao tem efeito significativo nas precisées da média e da covariancia, e
nao beneficia, obrigatoriamente, a estimagdo em casos considerando

falhas com modelos desconhecidos;



81

e constata-se a comprovacgao da efetividade do sistema FTC em manter a
estabilidade do quadricéptero em situacdes de falhas em atuadores e nas
medigdes, principalmente aquelas com comportamento de travamentos;

e 0 Unico fator que se mostrou desfavoravel ao uso dos sistemas FTC foram
as perturbagdes associadas aos ventos, uma vez que geram alarmes
falsos e prejudicam, consequentemente, o0 desempenho do quadricéptero.
Dependendo da magnitude, da diregao e do intervalo de tempo dos
ventos, essas perturbagbes podem ndo afetar significativamente a
atuagdo do FTC. Por esse motivo, é necessario conhecer
antecipadamente o ambiente de uso do quadricéptero e determinar a grau
de interferéncia dos ventos nas dinamicas da aeronave e nas estimagdes
do sistema FDD.

6.1. Trabalhos futuros

Visando alguns pontos discutidos na conclus&o e a continuidade do
trabalho, é possivel determinar os seguintes trabalhos futuros:

e estudar o comportamento real de diferentes falhas nos quaricopteros, uma
vez que normalmente sdo generalizadas como degraus ou rampas nas
pesquisas;

e aplicacdo dos métodos de FDD e FTC em um veiculo real. Em hipétese
de que nao seja possivel o uso de componentes defeituosos durante os
testes, devido a dificuldade em obter as falhas experimentalmente, seria
analisado a possiblidade de injeta-las computacionalmente no processo;

e estudar o desempenho dos sistemas de FDD e FTC para outras situagdes
de voo, considerando, principalmente, maiores variagées dos angulos de
rolagem, arfagem e guinada em relacdo ao que foi apresentado nos
resultados, para analisar o efeito das né&o linearidades, possivelmente
mais acentuado nesse cenario, na estimacao;

e implementacdo de novas estratégias de controle que possuam
propriedades que justifiquem o seu uso no lugar do PID, como os
controladores preditivos baseados em modelo, controladores robustos,

entre outros;
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adaptacao do sistema de FTC para incluir as perturbagcdes geradas pelos
ventos e reduzir os seus efeitos na malha de controle;

adaptacdo do método de FDD para aprimorar a sua velocidade de
convergéncia de estimacéo, reduzindo os transitorios e aperfeicoando o
diagndstico.

comparacao do desempenho dos sistemas de FDD e FTC para diferentes

aeronaves.
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