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Resumo

Este trabalho propoe o projeto do controlador de atitude de um Veiculo Lancador de
Satélites (VLS) por Selecao de Modos utilizando um modelo Hibrido Genético-Neuronal.
Uma vez que o modelo do VLS é de elevada complexidade utiliza-se um método de
reducao de ordem, em particular Selecdo de Modos, com a finalidade de minimizar a
ordem do sistema. A abordagem hibrida genético-neuronal realiza a busca das matrizes
de ponderagao do método Linear Quadratico (LQ) e a solu¢ao da Equagao Algébrica de
Ricatti (EAR). A analise do desempenho do modelo reduzido e do controlador projetado
neste trabalho foi realizada no dominio da frequéncia e no dominio do tempo, enquanto
que o desempenho do modelo hibrido foi avaliado por meio da fun¢ao de avaliagdo, norma
de energia e norma do infinito, respectivamente. O controlador proposto atingiu todas
as especificagoes de desempenho (tempo de subida, tempo de assentamento e maximo
sobressinal) para o instante de maxima pressao dindmica, significando que a abordagem
hibrida convergiu para uma resposta satisfatéoria no dominio do tempo. Acredita-se que
este trabalho pode acelerar o procedimento de projeto de sistemas de controle de atitude

de veiculos lancadores de satélites, reduzindo os custos e a possibilidade de re-projeto.

Palavras-chave: Algoritmo Genético. Rede Neural. Modelo de ordem reduzida. Controle
de atitude.



Abstract

This work proposes the design of an attitude controller for the Brazilian launching vehicle
via Mode-Selection using a Hybrid Genetic-Neuronal Model. Given the high complexity of
the rocket, a model order reduction technique, in particular mode-selection, was used to
minimize the order of the system. The hybrid approach performs the weighting matrices
search of the linear quadratic (LQ) method and the solution of the Algebraic Ricatti
Equation (ARE). The performance analysis of the reduced order model and the designed
controller was performed in the frequency and time domain, while the hybrid model
was evaluated through fitness function and energy and infinity norms, respectively. The
proposed controller reached all the control goals for the maximum dynamic pressure
instant, meaning that the hybrid approach reached good responses. It is believed that, this
work could speed up the attitude controller design process of Brazilian launchers, reducing

costs and re-design possibility.

Keywords: Genetic Algorithm. Neural network. Reduced Order Model. Attitude control.
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1 Introducao

A ida do homem ao espago foi sem duvida um dos feitos mais fantasticos da histéria
da humanidade. Um dos varios objetivos do lancamento de veiculos espaciais é por em
orbita satélites que trazem diversos avancos nos mais variados setores, como telefonia,

GPS, televisao e pesquisas espaciais.

Em se tratando de lancadores brasileiros, Palmerio (2016) apresenta o Veiculo
Langador de Satélites (VLS) como sendo um veiculo desenvolvido pelo Instituto de
Aecrondutica e Espaco (IAE), com objetivo de levar uma carga ttil de no maximo 115 kg a
uma orbita circular de 700 km de altitude, com inclinacdo maxima de 25°. Ele destaca
ainda que, o veiculo é composto de quatro estdgios de propulsao sélida, vide Figura 1,
sendo os trés primeiros utilizados para controlar a atitude por meio de controle do vetor
de empuxo (Thrust Vector Control - TVC) e o ultimo estabilizado giroscopicamente por

jato de gas frio, para correcao de apontamento antes da injecao da carga em érbita.

Figura 1 — Arquitetura do VLS-1.

Satélite

Motor S44

Baias de equipamento
= e controle

e
70

Motor 3° estagio

- Motor 2° estagio

Motor 1° estagio

Fonte — Adaptado de Palmerio (2016).

Dentre os diversos desafios no procedimento de langamento de satélites, Silva (2014)
e Medeiros (2005) destacam o projeto de controladores de atitude. Os autores afirmam
que esta tarefa é complexa uma vez que o veiculo é um sistema nao linear, acoplado com
parametros variantes no tempo e diversas dindmicas desconhecidas. Ainda segundo os
autores, o projeto de controladores deve levar em consideracao nao somente as carateristicas

da dinamica do veiculo, mas também todos os requisitos da carga a ser satelizada.
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Medeiros (2005) e Silveira (2014) afirmam que, frequentemente se contorna as
dificuldades do projeto de controladores realizando a modelagem do sistema como um
corpo rigido, seguida de uma série de suposicoes para a linearizagao, adicionando-se em
seguida alguns modos de flexdo para tornar o modelo mais realistico. Os autores afirmam
também que este procedimento é feito considerando que os coeficientes da dindmica do

lancador sejam constantes durante um certo intervalo de tempo.

1.1 Motivacao e Objetivos

O principal objetivo do sistema de controle de atitude do VLS é rastrear os angulos
da trajetoria de referéncia de forma robusta as incertezas dindmicas e paramétricas. O
projeto inicia com a modelagem fisica do veiculo, de modo a obter o sistema de equacoes
nao lineares, acopladas e variantes no tempo. Esta tarefa é comumente realizada levando
em conta as forgas e momentos, os quais o sistema estd sujeito. Em seguida realiza-se
um conjunto de suposi¢oes simplificadoras com objetivo de reduzir a complexidade das
equacoes, para que entao o sistema possa ser linearizado com relagdo a manobra de gravity
turn, utilizada neste texto. Esta manobra representa a trajetéria otimizada na qual o veiculo
estd exposto aos minimos esforcos estruturais possiveis e tira maior proveito da gravidade.
Vale ressaltar que esta manobra ocorre somente depois da manobra de rolamento, que

alinha os eixos do foguete com o azimute de voo.

De posse do modelo linear, autores como Campos (2004), Silva (2014) e Medeiros
(2005) utilizam uma suposicao para reduzir a ordem do sistema e somente entdo prosseguir
para o projeto do controlador. A reducao de ordem é motivada pela simplificacdo do
sistema e diminuigao do custo computacional do controlador, (XUE; CHEN; ATHERTON,
2007). Apesar da redugdo dos autores supracitados se mostrar bastante eficiente e vélida,
pouco se tem abordado o uso de técnicas de reducao na literatura. Desta forma, um
dos objetivos deste trabalho é utilizar uma abordagem de reducao de modo a verificar a

validade da mesma para o projeto do controlador.

Prosseguindo para a fase do projeto, utiliza-se uma metodologia para o célculo de
ganhos do controlador. Campos (2004) propoe um método analitico para a determinagao dos
ganhos da malha de controle de atitude, fixando as caracteristicas de resposta no dominio
do tempo, permitindo que os polos e zeros variem dentro de uma certa faixa. Medeiros
(2005) aborda a sintese H, via Algoritmos Genéticos de modo a obter um conjunto de
controladores PID. Silva (2014) analisa quatro estruturas de controle utilizando o método
Linear Quadratico (LQ) para calculo dos ganhos, chegando a conclusao que a estrutura
PI com realimentacao de velocidade é a que melhor rastreia a atitude de referéncia e

apresenta melhor robustez.
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Apesar de diversos autores utilizarem a metodologia L(Q) para célculo dos ganhos, a
selecao das matrizes de ponderacao deste método nao é trivial devido a pouca relacao das
mesmas com a dindmica do sistema e a resposta temporal. Autores costumam contornar
este problema realizando a selecao de forma empirica ou com base na expertise sobre o
problema, consumindo tempo de projeto, (CAMPOS, 2004; ABREU, 2008).

Desta forma, o foco desta dissertagao esta no calculo de ganhos do controlador
de atitude via técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), utilizando modelo simplificado da
dindmica do corpo rigido. Para tal serd implementado um Algoritmo Genético (AG) para
busca das matrizes de ponderacao do método L(Q), com base nos objetivos de controle
do projeto. Adicionalmente, utilizara-se uma Rede Neural Artificial Recorrente (RNAR)
para solucao da Equacao Algébrica de Ricatti (EAR) de modo a obter os ganhos 6timos
do controlador de atitude. Estas duas abordagens serdao analisadas com base na fungao
de avaliacao e superficies de energia e norma do infinito. Uma vez que se trata de um
problema variante no tempo, a metodologia também sera utilizada para o escalonamento

dos ganhos com objetivo de obter os ganhos a serem interpolados durante o voo.

Um objetivo adicional desta dissertacao é validar o controlador projetado com base
na resposta no dominio do tempo, utilizando um modelo completo que contém dinamicas
inicialmente desconsideradas como modos de flexdo, atuador, sensor e filtros. Neste caso,
para elevar a fidelidade da simulagdo com o caso real, sera utilizada a atitude de referéncia

do voo.

1.2 Organizacao da Dissertacao

A partir deste ponto o trabalho esta dividido em 5 capitulos. O Capitulo 2 apresenta
a revisao bibliografica sobre os temas abordados nesta dissertacao. Apesar da riqueza
presente na literatura, este capitulo transcorre de forma breve, recomendando ao leitor
interessado em aprofundar-se na compreensao que consulte as referéncias no fim deste
trabalho.

No Capitulo 3 apresenta-se o sistema de equagoes diferenciais ndo lineares que rege
o movimento do veiculo, obtido através de modelagem fisica do problema. Em seguida,
sao apresentadas algumas hipéteses simplificadoras de modo que se obtenha um conjunto
de equagdes diferenciais lineares, necessarias para o projeto dos ganhos do controlador de
atitude.

Ainda neste capitulo, apresenta-se as demais ferramentas necessarias para o projeto.
Sera abordado o método Linear Quadratico que soluciona a Equacao Algébrica de Ricatti
com base em matrizes de ponderagao de estados e entradas. Em seguida, apresenta-se a
ferramenta de reducao de ordem do modelo matematico que foi utilizada para obtencao de

modelo de ordem reduzida, utilizado durante o projeto. Finaliza-se o capitulo abordando as
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técnicas de inteligéncia artificial genéricas que foram utilizadas para o calculo dos ganhos

do controlador.

No Capitulo 4, apresenta-se a metodologia que fora utilizada durante o projeto. O
objetivo deste capitulo é descrever de forma detalhada como o autor projetou o controlador
de atitude do VLS. Neste capitulo, apresenta-se a estrutura de controle utilizada, a forma
como esta estrutura foi encapsulada no método LQ, os modelos e operadores do AG e a

estrutura da RNAR utilizada para calculo dos ganhos.

No Capitulo 5, sao apresentados os resultados do projeto. O capitulo inicia abor-
dando o modelo de ordem reduzida. Em seguida, apresenta-se os resultados do AG e
RNAR, bem como as analises de convergéncia e velocidade dos mesmos, que serdo re-
alizados com base na fungdo de avaliagao e superficies de normas do infinito e energia.
De posse dos ganhos projetados, analisa-se o desempenho do controlador no dominio do
tempo, submetendo o sistema a diversos perfis de entrada. Posteriormente, realiza-se o
escalonamento de ganhos visto que o comportamento do veiculo é variante no tempo. Os
ganhos escalonados serao analisados com relagao a resposta a atitude de referéncia do
angulo de arfagem do VLS para a manobra de gravity turn. Finaliza-se o capitulo com

uma breve discussao sobre os resultados alcancados.
No Capitulo 6 apresenta-se as consideragoes finais acerca deste trabalho.

Além dos capitulos, o presente trabalho possui diversos Apéndices que contém
materiais extras, necessarios para o projeto do controlador apresentado, mas que nao foram

inseridos no texto por estar fora do escopo deste trabalho.

1.3 Producoes

e Inteligéncia Artificial - Regular Paper (Vol 22 No 63 - June 2019)
Disponivel em: https://doi.org/10.4114 /intartif.vol22iss63pp150-161

e Depdsito de registro de software no NIT da UEMA.
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2 Revisao Bibliografica

Este capitulo aborda de maneira sucinta parte da literatura existente relacionada

aos topicos discutidos neste trabalho.

O projeto de qualquer sistema de controle inicia-se com a modelagem matematica
do processo a ser controlado. No caso do equacionamento do veiculo lancador, Greensite
(1970) ¢é a principal obra existente na literatura acerca da dindmica de langadores. O
autor apresenta de forma detalhada as equagoes do veiculo, abordando também algumas
das principais perturbagoes presentes no voo, tais como flexibilidade e slosh, que podem

interferir na malha de controle uma vez que sao detectadas pelos sensores.

O estudo sobre os efeitos das dinamicas adicionais é complementado por diversos
autores. Lukens, Schmitt e Broucek (1961) citam os efeitos do atuador na malha de
controle, afirmando que deve-se levar em conta as caracteristicas do veiculo e a velocidade
de deslocamento da tubeira no momento da sele¢do da mesma. Cunningham e Jr (1970) e
Wie, Du e Whorton (2008) propuseram o uso de filtros de fase minima e ndo minima para
atenuacao dos efeitos dos modos de flexao, respectivamente. Greensite (1970) apresenta
algumas hipéteses simplificadores de modo a obter o conjunto de equagoes lineares em

torno da condi¢ao nominal de voo.

De acordo com as equagoes lineares pode-se reduzir a ordem do modelo matematico
e somente entao prosseguir para o calculo dos ganhos do controlador. Esta etapa tem por
finalidade a reducao da complexidade das equagoes, que por consequéncia produz contro-
ladores de fécil implementagao, baixo custo computacional e de manutencao (KUMAR,;
NAGAR; TIWARI, 2012). Em Athans P. Kapasouris e Spang (1986), os autores realizam a
reducao de ordem do modelo matematico do motor da aeronave F-100 utilizando expansao
em fragoes parciais. Gu, Petkov e Konstantinov (2013) abordam o uso de truncamento
balanceado para reducao de ordem, esta técnica trunca o modelo com base nos polos
que sdo menos observaveis e/ou controlaveis. Diversas outras abordagens tem surgido na
literatura utilizando Algoritmos Genéticos, Redes Neurais, Logica Fuzzy e outras técnicas
de Inteligéncia Artificial para a redugao, (ADEL; SALAH, 2016; SALAH; ADEL, 2016;
DAS; PATNAIK; JHA, 2017; SIVAKUMAR et al., 2017).

Em seguida, é necessario definir a estrutura de controle do projeto. Greensite
(1970) aborda os controladores PD e PID com filtros para atenuar os efeitos dos modos de
vibragao. Apesar destas estruturas ja estarem comprovadas com os foguetes Atlas, Titan e
Saturno, diversos trabalhos vém surgindo na literatura acerca deste tema. Em Hall et al.
(2008) os autores sugerem que além da malha de controle é essencial que se tenha malhas

adicionais para compensar os efeitos de outras perturbagoes, como por exemplo anti-drift
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ou load relief, utilizadas respectivamente nos foguetes VEGA e SLS.

Com relacao a estrutura de controle do VLS, atualmente utiliza-se um PI com
realimentacao de velocidade em conjunto com filtros para suavizar os efeitos dos modos de
flexao, (LEITE FILHO, 2000). Porém, o topico ainda nao esté fechado e diversos outros
trabalhos tém surgido na literatura. Silva (2014) faz uma andalise detalhada de quatro
estruturas de controle diferentes, bem como duas técnicas de estabilizacdo dos modos de
flexdo (estabilizagao por fase e estabilizacao por ganho), afirmando que a insergao deste
elemento na malha pode reduzir as margens de estabilidade da malha de controle. Medeiros
(2005) e Ramos (2011) abordam a sintese H., sobre uma sequéncia de pontos de operagao

e sob restri¢goes de desempenho no dominio do tempo.

Definida a estrutura de controle, necessita-se sintonizar os ganhos do controlador de
forma que a resposta desejada seja alcangada em termos da dinamica e da robustez. Nesta
etapa, o projetista dispoe de varias metodologias, desde a minimizacao de um funcional
a formulagoes analiticas que relacionam o posicionamento de polos dominantes com os
requisitos temporais do sistema. Campos (2004) propoe um método analitico que associa os
imposi¢oes no dominio do tempo com os ganhos do controlador, validando sua abordagem
com o método LQ previamente proposto por Ramos, Leite Filho e Moreira (2003). Silva
(2014) utiliza a metodologia LQ para célculo dos ganhos das quatro estruturas utilizando

um algoritmo de iteragao para as matrizes de ponderacao.
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3 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo aborda a teoria base para a elaboracao do trabalho. Inicialmente,
sera apresentado o conjunto de equagoes diferenciais nao lineares que rege o movimento do
veiculo lancador considerando a dinamica do corpo rigido, em seguida o modelo linear sera
apresentado com base em algumas hipéteses simplificadoras, posteriormente serd abordada
a técnica de reducao que foi utilizada neste trabalho, logo apds apresenta-se o método LQ),

finalizando com as defini¢des candnicas do AG e da RNAR.

3.1 Modelagem do Veiculo Lancador de Satélites

Nesta se¢ao as equacoes diferenciais que descrevem o dinamica do Veiculo Lancgador

de Satélites sao desenvolvidas por meio de modelagem fisica utilizando as leis de Newton.

3.1.1 Sistemas de Referéncia

Antes de qualquer modelagem matematica do veiculo langador, deve-se definir os

sistemas de referéncias que serao utilizados neste texto.

Sistema inercial geocéntrico - S;

A origem deste sistema, mostrado na Figura 2, coincide com o centro da Terra. Os
eixos X7 e Y7 estao contidos no plano do Equador, com X; apontando para o equindcio
Vernal. O eixo Z; é perpendicular ao plano equatorial e coincide com o eixo de rotagao da

terra. O eixo Y completa o sistema dextrogiro.

Sistema rotacional geocéntrico - S

Este sistema, representado na Figura 2, também possui sua origem no centro
da Terra. O eixo Xg esta contido no plano do Equador e aponta para o Meridiano de
Greenwich, o eixo Zg é perpendicular ao plano equatorial, paralelo ao vetor velocidade
angular da Terra, Q, e também coincide com o eixo de rotacao da terra. O eixo Y; completa

o sistema dextrogiro.

Sistema horizontal na plataforma de lancamento - S},

Este sistema localiza-se na ponto de lancamento do veiculo. Sua origem fica no

centro de langamento, os eixos Y7, e Z estao contidos no plano horizontal local, com Y7,
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Figura 2 — Sistemas de referéncia.
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ZI=ZG

Plano do Equador
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S

Fonte — Adaptado de Silveira (2014).

apontando na direg¢ao norte e Z; apontando para o leste. O eixo X é normal ao plano

tangente, conforme Figura 2.

Sistema fixo ao corpo - Sp

Este sistema tem sua origem no centro de massa do veiculo, para fins de simplificacao
da dinamica do veiculo. O eixo Xp estd alinhado com o eixo de inercia longitudinal do
veiculo. O eixo Yp é perpendicular ao eixo X e aponta para um dos outros eixos principais

de inercia do veiculo, o eixo Zg completa o triedro, conforme mostra a Figura 3.
Figura 3 — Sistema de referéncia fixo ao corpo.

Zg

w

>

A
Fonte — Adaptado de Silva (2014).

Os vetores & e V', na Figura 3, representam as velocidades angulares e lineares

deste sistema de referéncia e sao dados por

(D»B/L _

(3.1)

= Q3
o
s
I
S
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3.1.2 Angulos de Euler

Dentre as diversas formas de relacionar sistemas de coordenadas diferentes optou-se

por angulos de Euler nesta dissertagao.

Com angulos de Euler, partindo de um sistema de referéncia A, pode-se chegar a um
sistema de referéncia B efetuando-se trés rotagoes sucessivas em torno dos eixos do sistema
de coordenada escolhido, existindo doze sequéncias de rotagoes diferentes (NAPOLITANO,
2012).

De modo a evitar problemas de singularidade durante a integragao das equacgoes
de cinematica, utilizadas pelo sistema de navegacao, esta dissertagdo utilizara a sequéncia
Y ZX (231), onde inicia-se com uma rotacao em torno do eixo Y (arfagem), seguida de
uma rotagao em torno do eixo Z (guinada), finalizando-se com uma rotagao no eixo X

(rolamento), como representado na Figura 4.

Figura 4 — Sequéncia de rotacao YZX.

Fonte — Adaptado de Diebel (2006).

Para relacionar a atitude de um sistema de referéncia A com a de um sistema de

referéncia B, prossegue-se da seguinte forma.

Cyf) = A« A
Colth) = A"+ A’ (3.2)
Ci(¢) = B+ A"

onde A’ e A” sao sistemas intermediarios oriundos das rotacoes do sistema A para o

sistema B, como representado na Figura 4. Desta forma,
CPIA = B+ A= C1(9)Cs(¢)Ca(0) (3.3)
e as rotagoes intermediarias sao definidas por:

cos@ 0 —sinf
Co)=1 0 1 0 (3.4)

sinf 0 cosf
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[ cos v siny 0
C3(¢) = | —siney costyp 0 (3.5)
0 0 1
1 0 0
Ci(p)=|0 cos¢ sing (3.6)
0 —sing coso¢

Multiplicando as matrizes, obtém-se a matriz de rotagao

cos v cos 6 sin v —sin 6 cos
CB/A = |sinfsing — cosfsinhcosg cospcosyy cosfsined + sinfsiny cosd| (3.7)

sinf cos ¢ + cosfsinysing —cosysing cosfcosp — sinfsin sin @

3.1.3 Equacoes da Cinematica

Esta secao desenvolve as equacoes da cinematica que retratam a evolucao temporal
do sistema para a sequéncia de rotagoes adotada Y Z X . Vale ressaltar que cada sequéncia

de Euler possui um conjunto de equagoes da cinematica diferente.

A velocidade angular do sistema de referéncia B em relagao ao A pode ser dada

em funcao das derivadas dos angulos de Euler relacionados a cada rotacao, 6, ¢ e ¢, por

¢ 0 0
G = 0] + Ci(9) | 0] + Ci(¢)Cs(v) |6 (3.8)
0 ¥ 0

Realizando todas as operagoes, obtém-se a velocidade angular em funcao da variagao dos

angulos de Euler
p| [1 sinw 0 ||¢
ujB/A = |q| = 0 COS¢COS¢ Sln(b 9 (39>
r

0 —singcosy coso w

Pode-se relacionar a variagao dos angulos de Euler com a velocidade angular através

da inversa da equagao anterior

sin ¢

Q'S 1 — —i‘;ﬁ cosp o 5 sing| |p

ol cos ¢ __sing

Q =10 cos Y cos q (31())
(0 0 sin ¢ cos ¢ r

De posse das Equacoes 3.9 e 3.10 é possivel obter a relacao temporal entre dois

sistemas através de integracoes numéricas.
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3.1.4 Dinamica do Corpo Rigido

Este texto ira adotar o sistema S7 como referencial inercial e, portanto, todas
as equacoes do corpo rigido serao derivadas em relacao a este referencial, utilizando-se
também o sistema Sp durante o equacionamento. Além disso, a rotacdo da terra sera
desconsiderada devido a curta duragdo do voo de um veiculo lancador, (SILVA, 2014),
(SILVEIRA, 2014).

A aceleracao inercial do CG do veiculo, V', expressa no referencial do corpo é escrita

como

d — 5‘73 —'B/L —
— = — A1
dt(v) 50 + W x Vg (3.11)
Vi - S .
sendo St é a taxa de variacao do vetor V vista do referencial Sg, dada por:
5y |"
B

— = |7 3.12
50 b (3.12)

w

em que Vi é o vetor V expresso sistema de referéncia do corpo Sp.
Aplicando a segunda lei de Newton, obtém-se a equagao translacional do corpo
rigido
, d -
F=mp—(V 3.13
S F =mr (V) (3.13)
sendo o lado esquerdo da igualdade o somatorio das forcas que atuam sobre o veiculo e

myp a massa total do mesmo.

A equagao do movimento rotacional é dada por

ZM:$@> (3.14)

em que, H é o vetor momento angular em relacao ao centro de massa do veiculo e o lado

esquerdo da igualdade representa o somatorio dos torques aplicados no centro de massa.

O momento angular, H , pode ser expresso por
H=1-g°" (3.15)

em que, I é o tensor de inércia calculado a partir do centro de massa do veiculo e é dado

por

I=10 I, 0 (3.16)
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em que os elementos nao diagonais sao nulos por conta do alinhamento de Sg com os eixos
principais de inércia. Pode-se, portanto, reescrever a Equac¢ao 3.14 como:

A

R 61 . d R
I-@PEy = 5 GBIl T %(&B/L) + @B (- &B/E) (3.17)

d
pr

De posse das equagoes translacional, rotacional e das for¢as e momentos que agem
sobre o veiculo, obtém-se as equacoes que regem o movimento translacional e rotacional
do mesmo. As préximas subsegoes apresentam o equacionamento das forcas e momentos
atuantes sobre o veiculo que serao consideradas neste texto.

Forcas e Momento Aerodinamicos
Durante a fase de voo atmosférico o veiculo esta sujeito a forcas e momentos

aerodinamicos devido ao movimento relativo entre o veiculo e o ar.

Forgas Aerodinamicas

A forca aerodinamica, F 4, projetada no referencial do corpo é dada por

FAI - a:OPdinAr
Fy = FAy = |— nﬂOPdinArﬁ (318)
FAZ _CnapdinAra

onde A, é a area de referéncia do veiculo (refere-se a geometria do mesmo), Cyg, Cyp €
Cha sdo coeficientes aerodindmicos que sao fungdo do angulo de ataque e derrapagem, « e

[, Mach e de outras variaveis. E Py, representa a pressdo dindmica dada por
1 — —

em que p ¢ a densidade do ar e Vjy é a velocidade do vento em relagao ao referencial
inercial que deve ser projetada no eixo do corpo com uma transformacao. Os dngulos de

ataque e derrapagem, a e 3, sdo dados por

. (W — VWZ
a =tan (u ) (3.20)
e
B = tan™! <U_UVW> (3.21)

como pode ser notado na Figura 5.
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Figura 5 — Representacao dos angulos de ataque e derrapagem.

Plano de arfagem Plano de guinada
Fonte — Adaptado de Silva (2014).

Momento Aerodinamico

O momento aerodinamico aplicado em relagdo ao centro de massa do veiculo,
considerando que o centro de pressao e o centro de gravidade, CP e CG, estejam situados

no eixo de simetria do corpo, é dado por

lax FAZ
My=l,xFa=|0]|x |Fa, (3.22)
0 Fy

em que l; representa a distancia entre o centro de massa e o centro de pressao, comumente
designada de margem dindmica que diz respeito sobre a estabilidade do veiculo. Caso
seja positiva, significa que o centro de pressao esta abaixo do centro de massa e o veiculo
¢ dito aerodinamicamente estavel, ou seja, o angulo de ataque é nulo pois 0 momento

aerodinamico faz com que o veiculo se alinhe com o vetor de velocidade relativa ao vento.

Forcas e Momentos Propulsivos

O empuxo devido a exaustao dos gases é dado por
T= TO + (pe + pO)Ae (323)

onde Ty = ml|V,|, sendo V, a velocidade de escape dos gases e 1 o fluxo de massa, P,
é a pressao de saida dos gases, py é a pressao atmosférica local e A, é a area de saida

da tubeira. Como o veiculo lancador possui controle do vetor de empuxo, as forcas de
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propulsao projetadas no eixo do veiculo dependem do deslocamento angular da tubeira,

como pode ser visto na Figura 6.

Figura 6 — Forcas e momentos devido ao empuxo.

Plano de Plano de
Ke '
arfagem guinada

Fonte — Adaptado de Silva (2014).

Segundo Campos (2004), a tubeira possui uma limitagao fisica de atuagao. Portanto,

uma boa aproximacao para pequenos deslocamentos angulares é dada por

Fp, T
Fp, | ~ |-T8, (3.24)
FEZ Tﬁz

em que f3, e 3, representam o deslocamento do atuador nos planos de guinada e arfagem,

respectivamente.

O momento gerado no centro de massa do veiculo devido a forga propulsiva é dado

por
les FEg,
Mp=1l.xFz=|0]| x |Fg (3.25)
0 Fg

z

onde [. representa a distancia do centro de massa ao ponto de aplicacao da forca e ambos
estao situados sobre o eixo de simetria do veiculo.
Forca Peso

A forga peso, ﬁg, atua onde esta o centro de gravidade do veiculo e sempre aponta

para o centro da Terra. Considerando a Terra plana, essa forca projetada no sistema de
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referéncia inercial adotado, Sy, é dada por:

Fy=1{ 0 (3.26)

onde Fy; ¢ a forca peso representada no sistema Sp e g é a gravidade terrestre. Deve-
se projetar essa forca no sistema solidario ao corpo, S, uma vez que as equagoes que
representam o movimento do corpo estao sendo desenvolvidas neste sistema. Utilizando

uma matriz de transformacao, CB/L, que transforma o sistema S em Sp é obtida a

equagao
F,=CPILE, (3.27)
sendo
Fy cos 1 cos
ﬁg = | Fy,| = —mrg |sinfsin ¢ — cos b sin ) cos ¢ (3.28)
F,. sin 6 cos ¢ + cos @ sin ¢ sin ¢

Considerando ¢ = 0 e 1 =~ 0, obtém-se

Fo cos 0
Fy| = —mrg |9 cosf (3.29)
Fy. sin 6

Uma vez que a forga gravitacional ¢ aplicada no CG, nao existe momento por Fj,.

Momento de Amortecimento Aerodinamico

Este momento é oriundo da rotagao do veiculo em um meio viscoso (ar) e quando

projetado no sistema de referéncia do corpo ¢ dado por

M -
= A PdmArd?« l’pp
Maa = | May, | = =228 | ¢ g (3.30)
M 2|V — V| o
AA, - n,rr

onde C,, Cy, 4 ¢ C,, sao coeficientes de momento aerodinamico do veiculo associado
ao amortecimento e d, é o didmetro do corpo do veiculo. Para um maior detalhamento

sugere-se a leitura de Campos (2004).

Momento de Amortecimento de Jato

O momento de amortecimento de jato tem como origem a resisténcia a saida dos
gases devido ao movimento rotacional em torno dos eixos transversais do veiculo (SILVA,

2014). Esse momento é dado por

My; = mi, x (@P/F x 7)) (3.31)
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sendo m o fluxo de massa e 7, a distancia entre o centro de gravidade até o ponto de

ejecao dos gases, que é aproximadamente /..

3.1.5 Modelo de 6 Graus de Liberdade

Reescrevendo as Equacoes 3.13 e 3.14

d — — — —
d - . . . -
g H) = Ma+ Mg + Maa + May (3.33)

e substituindo as forcas e momentos desenvolvidos na subsecao anterior, obtém-se as

equacgoes de movimento translacional e rotacional do corpo rigido

U+ quw —rv T —mypg(cos ) cos b)) —Cio PainAr
mr |0+ ru—pw| = |=Tp,| + |-mpg(sinfsin ¢ — cossin cos @) | + | —CppPuind,
W+ pv — qu T8, —mrg(sin 0 cos ¢ + cos 6 sin 1) sin ¢) —ChaPiin A«
34)
e
[xxp + [x:r:p + qr<[zz - [yy) 0 0 _Cfl,ppP>k 0
L,,q+ _fyyq +pr(lyy — L) | = | =T Bl | | CraPainArlazee |+ | —ChqqP*| +m qr?
L.+ L.+ pq(l,, — L) ~TBylex| | ~CrnpPainArlasB| | —CoprP* rr?
(3.35)
sendo P* = M.
oAV — V|

Rearranjando as equagoes, obtém-se o sistema de equagdes nao lineares (6-GDL)

que regem o movimento de um veiculo langador:

T — — gcostpcosf +rv— qu
mr mr
T CnBPdinArB
- 49

(sin@sin ¢ — cos fsin ) cos ¢) + pw — ru
mr mr

T Ona P, din Ar «

w=—19p, — g(sin 6 cos ¢ + cos @ sin ¢ sin ¢) + qu — pv
mr mr
. (3.36)
. ]xz C’l,pP Iyy - [zz
p== (2 G o o
. Tlcm CnapdinArlaxa (mrg jyy C’m qP> [zz - Ixm
§=——"P.+ + - S g
Iy, Iy Ly Iy Iy, Iy,

o Tlc:c CnBPdinArloaBB Tm’g Izz Cn,rp I:c:c - ]yy

iy S S U A i S K
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Para obtencao destas equagoes as seguintes suposicoes foram consideradas:

O sistema de referéncia do veiculo, Sg, esta alinhado com os principais eixos de

inércia do veiculo;

e Uma vez que os pontos de aplicacao da forca aerodinamica e de controle de empuxo,
F4 e Fg, estao sobre o eixo longitudinal do veiculo, [, e [, possuem somente a

componente na dire¢ao Xp;

O sistema horizontal na plataforma de lancamento é considerado como referencial

inercial uma vez que o tempo de voo do veiculo é curto.

O deslocamento angular do atuador é pequeno, portanto, sin g ~ f3.

Simplifica-se a notacao definindo novas variaveis, dadas por

CnBPdinAr TlCﬂ?
Y, =—_22_ 4" Ng, = 3.37
3 o W= (3.37)
Cn,BPdinArlax T
Nyp=—1r"—"" "~ == 43, =—— 3.38
’ L. B = (3.38)
I C,,P Tl
L, —-wr  Zlelt e ’
D T + I.. s ]yy (3 39)
mr?2 I, C,,P ChroPiin A,
N,r, —_ e ﬁ n,r o — no wm rtoaxr 340
[zz + [zz + [zz Iu Iyy ( )
naP inAr 2 I m P
7, =Cnala hy = — ey Iy Cng (3.41)
mr Ly Ly Ly
T
Y3, =— 3.42
By mr ( )

Onde Ng, Ny, o € g, sa0 coeficientes na unidade de aceleragao angular por unidade de
angulo, N,, p, e L, tétm como unidade de aceleracao angular por unidade de velocidade

angular e Zg,, Y3, Y3, Z, tem como unidade aceleragao linear por unidade de angulo.
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Reescrevendo o modelo com os coeficientes anteriormente definidos:

U=—— L—gcoswcose%—rv—qw
mr mr

0= —Yp,B, — Y50 — g(sinfsin ¢ — cosfsin cos ¢) + pw — ru

W= Zg,f, — Zpar — g(sin 6 cos ¢ + cos O sin ¢ sin ¢) + qu — pv

L (3.43)
p=—Lyp+

L.

q = _,uﬁzﬁz + o — Hqq + 17

vy

pr

Lo — 1
r= _Nﬁyﬁy_Nﬁﬁ‘i’NrT‘F[iyypq

3.1.6 Linearizacao do modelo do corpo rigido

A Equacao 3.43 representa o sistema de equacoes diferenciais nao lineares, variantes
no tempo e acopladas. Em projetos de controle nao é usual o uso de modelos desta forma
devido a dificuldade de manejo dessas equacoes, da implementacao e custo computacional.
Neste caso, deve-se realizar algumas suposi¢oes de forma a simplificar o modelo para entao
lineariza-lo em torno de um ponto de operacao e s6 entao prosseguir para o projeto do

controlador.

Hipétese 1 - A velocidade do eixo longitudinal é um parametro variante no

tempo

A trajetéria de um veiculo lancador é otimizada para a minimizar os esforcos
aerodinamicos durante a ascensao do veiculo por meio da manobra de gravity turn, onde a

gravidade altera a direcao do vetor velocidade do veiculo (SILVA, 2014).

Considerando que a trajetoria nominal é calculada para pequenos valores do angulo
de ataque, «, pode-se dizer que a atitude de referéncia, 0, coincide com o angulo de
trajetoria, v, como pode ser visto na Figura 7. A partir da trajetéria nominal pode-se
calcular a atitude de referéncia, 0(t) e o perfil de velocidade tangencial da trajetéria
(V = wu). Como consequéncia u nao é mais uma varidvel de estado e sim um paradmetro

variante no tempo.
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Figura 7 — Representagao da trajetéria no plano de arfagem.

XLA Y V=u
T-D W
vymg
Zy
>

Plano de arfagem
Fonte — Adaptado de Carmona e Leite Filho (2004).

Hipétese 2 - Rolamento préximo de zero (p ~ 0)

A existéncia de uma velocidade angular, p, acarreta um efeito giroscopico e um
acoplamento aerodinamico das equagoes angulares nos eixos y e z. Desta forma este

requisito é estabelecido como forma de facilitar a manobrabilidade do veiculo.

Durante estagios iniciais de voo a manobra de rolamento é importante pois alinha
os eixos do veiculo com o azimute de voo. Nesta manobra o acoplamento aerodinamico
é praticamente nulo devido a baixa pressao aerodinamica. Ainda durante esta manobra,

evita-se qualquer movimento nos planos de arfagem e guinada.

Hipo6tese 3 - Velocidade relativa, |‘7 — V:U| ~u

A magnitude da velocidade relativa do veiculo em relagdao ao ar é aproximadamente
u, pois as componentes v e w sdo pequenas e u ¢ bem maior que os ventos perturbativos.
Esta hipdtese nao tem validade nos instantes iniciais de voo, onde a velocidade total do

veiculo ainda é pequena.

Apesar da pequena magnitude levada em conta na suposicao, as componentes do
vetor velocidade do vento nao podem ser consideradas nulas pois causam momentos e

interferem na atitude do lancador.

Hipoétese 4 - Baixos angulos de ataque e derrapagem

Como ja foi citado, a manobra de gravity turn encontra a trajetoria otimizada que
reduz as forcas aerodindmicas de modo a evitar grandes esforgos estruturais na direcao dos

eixos transversais. Como resultado, as Equagoes 3.20 e 3.21 podem ser aproximadas por

w—"V
. wz .44
a—iu (3.44)
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g=—" (3.45)
Hipodtese 5 - Equacao cinematica simplificada

Uma vez que as manobras do veiculo ocorrem principalmente no plano de arfagem
e as manobras no plano de guinada estao limitadas como forma de correcao para manter
o veiculo no plano de arfagem, pode-se considerar 1) ~ 0 durante o voo, que simplifica a
Equacao 3.9 para
¢+ 0y
= [fcos ¢+ sin ¢ (3.46)
@/} cos ¢ — 0 sin )

Como p ~ 0 (Hipdtese 2) entdo ¢ = 0 que resulta em

S R3

(3.47)

Equagoes da Dinadmica Simplificadas

Com as simplifica¢oes feitas anteriormente obtém-se as novas equagoes do movi-

mento do veiculo as quais estao separadas por planos:

Plano de Arfagem

Za, Za
W= Zg,f, — —w—gsind + qu+ —V,,,
U U
q = _PJ,BZ/BZ — Hqq + qua - %sz (348)

0=q

Plano de Guinada

Y Y
U= —Ys,8, — ;ﬁv + gcosOy —ru+ ;ﬁva

Ng

N,
P =—Ng,B, — Nor — Lv+ 2LV, (3.49)
u u

b=r
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A seguir somente as equagoes lineares do plano de arfagem (eixo y) sao apresentadas.
A linearizacao para o plano de guinada (eixo z) é analoga devido a simetria do veiculo em

torno do eixo longitudinal e por isso nao sao apresentadas.

Linearizacao das equacgoes de arfagem

A Equacgao 3.48 serd linearizada em torno da trajetéria nominal (obtida para
garantir gravity turn) acrescida de pequenas variagoes, utilizando as mesmas relagdes que
Silva (2014): ay =0, wy =0¢ On = qy. Empregando série de Taylor e substituindo os

valores nominais dos estados, obtém-se o sistema de equagoes lineares

0 0 1 0 0 0
qg| = 0 — g % T+ —H3z /Bz + —% V= (350)
w —gcosby u —Z= Zg, Za

em que fy é o angulo de arfagem nominal, os estados 6, ¢ e w representam o angulo de
arfagem e as velocidades angular e linear projetadas no sistema de referéncia do veiculo,
respectivamente. 3, e Vyy, sao entradas e correspondem ao angulo de deflexao da tubeira

no plano de arfagem e a velocidade do vento projetada no sistema de referéncia do veiculo.

3.1.7 Dinamicas Adicionais

Esta subsecao apresenta algumas dinamicas que também estao presentes no sistema.
Neste caso considera-se dois modos de flexdo, atuador eletro-hidraulico, bloco girométrico,
filtro BLG e filtro Notch. Como a modelagem de cada um desses componentes foge
do escopo desta dissertacao, serao somente apresentadas suas respectivas fungoes de

transferéncias, abordadas por Campos (2004) Silva (2014).

Dinamica do Corpo Flexivel

Os dois primeiros modos de flexao sao representados de maneira simplificada através
da seguinte funcao de transferéncia

Ky
52 + 2(piwyis + w;

Gfle:p = (35].)

onde Ky;, (f; e wy; representam respectivamente o ganho, o coeficiente de amortecimento
e a frequéncia natural do modo de flexao i e somente (y; é considerado constante ao longo

do voo, os demais parametros variam.

Dinamica do Atuador

O modelo matematico linear do atuador é apresentado por Silva (2014) como
da(s) B K, w?
5e(5) (54 Ko) (82 + 2Cwas + w?)

(3.52)
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onde K, é a banda passante do atuador, (, e w, sdo o amortecimento e frequéncia natural
de oscilagao dos polos mais rapidos, respectivamente. Desprezando os polos mais distantes

do eixo imaginério, obtém-se uma funcao simplificada

- (3.53)

Bloco Girométrico

O bloco girométrico, ou BLG, ¢é responsavel pela medida da velocidade angular
¢, mas como por simplificacao ¢ = 6 costuma-se desconsiderar a dinamica do sensor no
projeto de controle. No entanto, para simulacao real do problema considera-se a dinamica

do sensor como
W2

Gpra(s) = (52 + 2Co0s 1 o) (3.54)

Filtro BLG

Este filtro é responsavel por eliminar os ruidos de alta frequéncia advindos do bloco

BLG e possui fun¢ao de transferéncia dada por

w2

Grra,(s) = E +2<,auja$ D) (3.55)

Filtro Notch

A funcao de transferéncia do filtro Notch responsavel por atenuar os efeitos da

dindmica dos modos de flexao é dada por

s? 4+ 2Cnfwnfs + wif

G otc =
Noteh(5) $2 4+ 2Cqwars + wﬁf

(3.56)

3.2 Reducgao de Ordem do Modelo Matematico

Nesta secao apresenta-se a ferramenta de reducao de modelo que serd utilizada na

fase de projeto do controlador de atitude.

Devido a crescente demanda de aumento de produtividade e qualidade em sistemas
mecanicos, eletronicos e industriais, e com o elevado entendimento sobre os mesmos, os
modelos matematicos de sistemas tém ficado mais completo, ou seja, de ordem mais
elevada. Como consequéncia, o projeto de controladores tem produzido compensadores

mais complexos com elevado custo de implementacgao, baixa confiabilidade e potenciais
problemas de manutencao (GU; PETKOV; KONSTANTINOV, 2013).
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Neste contexto, ferramentas de redugao tornam-se bem-vindas ao projetista, repre-
sentando uma forma de obter uma planta de ordem reduzida que produza um controlador

mais compacto e possivel de implementar.

Skogestad e Postlethwaite (2005) e Gu, Petkov e Konstantinov (2013) afirmam
que o processo de reducao de ordem de controladores pode ocorrer de trés formas, como
esquematizado na Figura 8, sendo a terceira forma pouco tratada na literatura devido a

complexidade.

e Reducao de ordem da planta seguida do projeto do controlador;
e Projeto do controlador seguido de reducao de ordem do controlador;

e Projeto de controladores de ordem reduzida;

Figura 8 — Diagrama do projeto de controladores de ordem reduzida.

Planta de Projeto do controlador | ontrolador de
ordem elevada ordem elevada
Redugdo do modelo Reducdo direta Reducgdo do controlador

| ~_

Projeto do controlador

Planta de Controlador de
ordem reduzida ordem reduzida

Fonte — Adaptado de Gu, Petkov e Konstantinov (2013).

A reducgao de ordem implica a perda da dindmica dos autovalores removidos e
também a inclusao de incertezas no modelo, ficando a cargo da robustez do controlador
suprir estas deficiéncias (LEWIS; VRABIE; SYRMOS, 2012).

Diversas técnicas de reducao sao abordadas na literatura. Gu, Petkov e Konstantinov
(2013) abordam métodos de aproximagao por erro-absoluto, métodos de aproximagao por
erro-relativo, métodos de aproximacao por frequéncias ponderadas e reducgao via fatores
fraciondrios, enquanto Xue, Chen e Atherton (2007) discutem aproximagoes de Padé e
Routh. Recentemente, diversas pesquisas tém abordado técnicas que levam em conta o uso
de Inteligéncia Computacional para a redu¢ao (ADEL; SALAH, 2016), (SALAH; ADEL,
2016), (DAS; PATNAIK; JHA, 2017) e (SIVAKUMAR et al., 2017).

Embora a literatura seja rica no tema, esta dissertacao levara em conta a redugao

por selecao de modo para reduzir o modelo do veiculo lancador.
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3.2.1 Reducao por Selecao de Modo

A reducao por selecao de modo foi primeiramente abordada por Safonov et al.
(1987). Nesta abordagem os autores afirmam que qualquer sistema, G = (A, B,C, D),

pode ser decomposto em modos rapidos e lentos, de tal forma que

G = Glento + Grépida (357)

Para iniciar o processo de reducao deve-se primeiramente balancear o sistema
uma vez que o resultado da reducao depende diretamente da forma original do sistema,

(SKOGESTAD; POSTLETHWAITE, 2005).

Balanceamento

O balanceamento é definido por Gu, Petkov e Konstantinov (2013) como uma
realizacao minima assintoticamente estavel do sistema G, onde os Gramianos de controla-

bilidade e observabilidade sao iguais e diagonais.

De maneira formal: Seja (A, B, C, D) uma realiza¢gdo minima de um sistema estavel,

G, entao (A, B,C, D) sao ditas balanceadas se as solucoes das equagoes de Lyapunov

AP+ PA" + BBT =0

(3.58)
ATQ+QA+CTC =0

sao P = @ = diag(oy,09,...,0,) := X, com 01 > 03 > ... > 0, > 0. P e @ sao os
Gramianos de controlabilidade e observabilidade. Os o; sao os valores singulares ordenados

de Hankel do sistema.

No balanceamento o valor de cada o; é associado com um estado z; do sistema
balanceado. E o tamanho de o; é uma medida relativa da contribuicao de x; que faz o
comportamento entrada-saida do sistema. Apds o balanceamento do sistema, cada estado

¢é tao controlavel quanto observavel.

Com o sistema G = (A, B, C, D) balanceado, pode-se particionar o sistema como

Ay A B
A= |01 TR = |7, c=[C1 G (3.59)
Agy Ago By
S0
= | (3.60)
0 %,

onde ¥y = diag(oy, ..., 0k), Yo = diag(Oks1, ..., 0y) COM O > 0p41 € as equagoes de estado

se tornam
I'l = Aul’l + Algl’g + Blu

j?g = Agll’l —+ AQQIQ -+ BQU (361)
y = Cix1 4+ Coxy + Du



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 44

Truncamento

Um truncamento de ordem k de G é dado por G, = (A1, B1,C1, D). O modelo
truncado G, ¢ igual a G nas frequéncias infinitas, G(c0) = G,(00) = D, (SKOGESTAD;
POSTLETHWAITE, 2005).

Residualizacao

Assumindo um sistema particionado, ja definido na Equacao 3.59, um sistema

reduzido pode ser encontrado assumindo que Ay é estavel e definindo

A, = Ap— ApAy Ay

B, = B, — ApALB

1 12 _212 2 (3.62)
Cr = 01—0214221421
D, = D—CyA3 B,

O modelo reduzido dado por G, = (A,, B, C,., D,.) é a residualizacdo de G. Nesta
abordagem, ao invés de se descartar os estados e dindmicas associados a xo (truncamento),

faz-se 9 = 0, ou seja, residualiza-se x».

Ambos os métodos possuem ||G — G, || < 2t7r(33), em que tr(X2) = o1+ ... + 00,
ou seja, a soma dos ultimos (n — 2) valores singulares de Hankel. Uma propriedade da
residualizacdo é que ela preserva o ganho de estado-estaciondrio do sistema, G,.(0) =
G(0). Enquanto que o truncamento retém dindmicas de alta frequéncia. Desta forma, a
selecao de modo preserva as dindmicas rapidas e lentas de uma certa faixa de frequéncia,
(SKOGESTAD; POSTLETHWAITE, 2005).

3.3 Método Linear Quadratico

Skogestad e Postlethwaite (2005) apresentam o método Linear Quadrético como
um método de controle 6timo utilizado no projeto de sistemas de controle em espaco de
estados levando em consideracao a minimizagao de um funcional. Seja um modelo linear

da forma
& = Ax + Bu (3.63)

O método centra esforcos em encontrar a matriz de ganhos K do vetor de controle 6timo
u=—Kz (3.64)

que minimiza a funcao de custo quadratica

T[xTQm + u Ru]dt (3.65)

J==
2 to
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Sendo @ e R matrizes de ponderacao semi-definidas positivas simétricas que devem
ser selecionadas de acordo com os requisitos de desempenho do projeto. Abreu (2008)
afirma que a escolha adequada destas matrizes reflete no grau de desempenho do sistema
de controle adotado. O autor ainda afirma que diversos trabalhos da literatura utilizam o

método de tentativa-erro que é dispendioso e muitas vezes nao produz bons resultados.

3.4 Inteligéncia Artificial

Esta secao apresenta a forma canonica de Algoritmos Genéticos e Redes Neurais
Artificiais. Estas ferramentas serdo utilizadas para contornar os problemas citados na se¢ao
anterior: -busca das matrizes (Q e R do método LQ; - solucao da EAR de forma a produzir

os ganhos do controlador.

3.4.1 Algoritmos Genéticos

Sastry, Goldberg e Kendall (2005) apresentam Algoritmos Genéticos como um
método de busca baseado nos principios de selecao natural e genética. Segundo os autores,
a ferramenta encapsula uma possivel solu¢ao do problema de busca em uma cadeia de
tamanho finito comumente conhecida como individuo ou cromossomo, formado por um

conjunto de genes.

Diferente de outras ferramentas de busca, Algoritmos genéticos utilizam o conceito
de populacoes, que representam um conjunto de individuos. O tamanho da populacao, que
é usualmente um pardmetro especificado pelo usuario, é um dos fatores mais importantes
do algoritmo visto que afeta diretamente a escalabilidade e o desempenho do mesmo,

(GOLDBERG, 1989; SASTRY; GOLDBERG; KENDALL, 2005).

Goldberg (1989) e Bodenhofer (2004) afirmam que o algoritmo necessita de uma
funcao de avaliagao para guiar sua evolugao. Esta funcao representa um modelo matematico
capaz de mensurar a performance de um cromossomo e fornecer um valor real ao algoritmo

para que este possa distinguir boas solugoes das ruins.

Abreu (2008) define formalmente um Algoritmo Genético como uma n-upla do

tipo
AG = (2, Q,m, P, f, X,V 1) (3.66)
sendo X o espago de busca das solugoes, ) o espaco de representacao genotipos, P uma
populagao de m individuos onde P = (b, ba, ..., by,) € b; representa cada individuo, ou seja,
b; ¢ uma possivel solucdo para o problema, f representa a funcao de avaliacao (fitness) que
retorna um valor real positivo na avaliagao de cada individuo, X é o conjunto de operadores
que produzem s filhos a partir de r pais, ¥ o operador de substituicao dos s individuos

selecionados da geracao P, pelos r individuos obtidos da aplicagao dos operadores X na
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nova geragao P q,
-Pt—i-l :-Pt_\ll(-Pt)+f17f27"'vfs (367)

e T o critério de parada.

O Algoritmo Genético candnico é esquematizado como segue (SASTRY; GOLD-
BERG; KENDALL, 2005):

Algoritmo 1 Algoritmo Genético Canonico

Inicializacao;
Avaliacao;
enquanto STOP nao satisfeito fazer
Selecao;
Crossover;
Mutacao;
Avaliacao;
Transicao;
fim enquanto

Em que as operagoes de selecao, crossover e mutagao representam os operadores

X da Equagao 3.66 e os elementos do Algoritmo 1 s@o descritos da seguinte forma:

1. Inicializacao. A populacao inicial de candidatos é gerada aleatoriamente no espago
de busca. No entanto, pode-se incorporar possiveis informagoes provenientes de

experiéncia acerca do problema.
2. Awaliacao. Uma funcao de avaliagdo mensura o fitness de cada candidato.

3. Selegdo. Esta operagao permite que os melhores candidatos sobrevivam na proxima
geracao. A ideia principal deste operador é assegurar que o algoritmo nao desperdica

bons candidatos.
4. Crossover. Esta operagao combina dois individuos para criar dois novos cromossomos.
5. Mutacao. Esta operagao altera aleatoriamente um gene de um candidato.

6. Transicao. A populacao criada a partir dos operadores anteriores substitui a popula-

¢ao atual, criando uma nova geracao.

3.4.2 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial ¢ um processador massivamente distribuido paralelamente
feito de unidades de processamento simples, que tem propensao para armazenar e usar
conhecimento obtido a partir de experiéncias, relembrando o cérebro humano em dois

aspectos. 1 - O conhecimento é adquirido pela rede a partir do ambiente por meio de
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um processo de aprendizado. 2 - Neuronios e suas sinapses sao utilizados para armazenar
conhecimento, (HAYKIN, 2007).

Neuronio artificial

Um neurénio é uma unidade de processamento de informagoes que é fundamental
para a operagao da rede neural artificial. A Figura 9 representa o modelo de um neurdnio
artificial, que forma a base para o projeto de uma rede. Identifica-se trés elementos basicos

no neuronio:

e Um conjunto de sinapses ou conexoes ¢ caracterizado por um peso. Especificamente,
um sinal z,, na entrada da sinapse m conectado ao neurdénio k£ é multiplicado por

um peso sinaptico Wyn,.

e Um somador para a adicao dos sinais de entrada ponderados pelas suas respectivas

sinapses do neuronio.

e Uma funcgao de ativagao para limitar a amplitude da saida do neurdnio.

Figura 9 — Modelo do neurdnio artificial.

Bias

by

X2 Vi Saida
o - Vi
: Funcao de
Somador Ativagao

Xm
Sinais de Pesos
entrada sinapticos

Fonte — Adaptado de Haykin (2007).

O modelo artificial comumente utiliza um bias externo, b,. Este elemento tem como

funcdo aumentar ou diminuir a entrada da func¢do de ativagdo, dependendo do seu sinal.
Em termos matematicos pode-se definir um neurénio k£ com

Uy = Z Wi
=1 (3.68)

Ur = ¢(u + by)
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em que i, ..., T, representam os sinais de entrada, w1, ..., wx; sao os pesos sindpticos do
neurénio k, u, é o combinador linear de saida, by é o bias, ¢(-) é a funcao de ativagao
(sendo escolhida de acordo com o contexto ao qual a rede esté inserida) e y; é o sinal de

salda do neurdnio.

Arquitetura de Redes Neurais

A maneira com a qual os neurénios de uma rede neural estao estruturados esta
intimamente ligada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede. Os
algoritmos de aprendizagem representam regras utilizadas no projeto da rede, existindo
diversas formas de treinamento cuja selecao depende do problema que a rede deve solucionar,
(GOLDBERG, 1989).

No geral existem trés tipos de arquiteturas de redes neurais. Da direita para a

esquerda, na Figura 10:

1. Feedforward de camada simples. Uma camada de entrada diretamente conectada a
um ou mais neurdnio que irdo gerar a resposta na saida. Nesta arquitetura o fluxo

de dados segue sempre em direcao a saida.

2. Feedforward de camadas miltiplas. E formada por uma ou mais camadas escondidas

de neuronios e o fluxo de dados também segue sempre em dire¢ao a camada de saida.

3. Recorrentes. Suas saidas sao realimentadas como sinais de entrada para outros
neuronios. Esta arquitetura é comumente empregadas para problemas variantes no

tempo.

Figura 10 — Arquiteturas de redes neurais.

Fonte — Adaptado de Haykin (2007).



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 49

3.5 Conclusao do Capitulo

Neste capitulo foi apresentada toda a fundamentacao tedrica que serve de alicerce
para esta dissertacao. De posse do modelo matemético, da técnica de reducgao, do método
de controle 6timo e das ferramentas de IA pode-se dar continuidade ao texto seguindo

para a metodologia.
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4 Metodologia

De forma projetar o controlador de atitude do VLS utilizando técnicas de Inteli-

géncia Artificial, a dissertagao seguiu o seguinte roteiro:

1. Redugao de ordem do modelo linear de movimento no plano de arfagem do Veiculo

Langador de Satélites.

2. Anélise no dominio da frequéncia do modelo reduzido e modelo linear, de forma a

verificar a validade da reducao.
3. Execucao do Algoritmo Genético para obtencao das matrizes @) e R.
4. Execucao da Rede Neural Artificial Recorrente para aquisi¢ao dos ganhos K.
5. Simulacao e analise no dominio do tempo dos ganhos projetados.
6. Escalonamento de Ganhos

7. Simulacao e analise no dominio do tempo dos ganhos projetados utilizando modelo

completo.

Utilizou-se o MATLAB para implementacao da metodologia, dada a sua versatili-
dade para calculos numéricos, o vasto nimero de ferramentas existentes para Sistemas de

Controle e a familiaridade do autor com a linguagem.

As proximas segoes abordam a estrutura de controle utilizada para o projeto e
como a mesma foi adaptada ao método LQ), as caracteristicas do AG e como o problema

de controle foi encapsulado no algoritmo e a arquitetura da RNAR.

4.1 Estrutura de controle

A estrutura de controle utilizada neste trabalho é proporcional-integral com reali-
mentacao de velocidade, como mostra a Figura 11. Escolheu-se essa estrutura por ja ser
utilizada no VLS e também por ser a estrutura que fornece a melhor rastreabilidade a

atitude de referéncia, boa robustez e desempenho temporal, (SILVA, 2014).

O célculo dos ganhos do controlador leva em conta um modelo de ordem reduzida
da dindmica do corpo rigido do VLS. Isto se da pois a dindmica dos modos de flexao e dos
sensores tem pouca influéncia sobre a dindmica do veiculo, quando comparada com a do

corpo rigido, (CAMPOS, 2004).
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Figura 11 — Estrutura de controle utilizada durante o projeto.
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Fonte — Autor.

4.2 Método LQ para calculo dos ganhos

Utilizando a estrutura de controle descrita na Figura 11 e considerando que o
modelo de ordem reduzida seja de ordem 2, pode-se empregar o método LQ abordado no

Capitulo 3. Desta forma, o modelo em espago de estados incluindo a estrutura de controle,

¢é dado por _
' Agxz 10 B 0
il R G T e PR G A e (4.1)
T _Cln : 0 U 0 1
C’2><2 3 O2><1 T
— |Eraa ] 4.2
Y 0 0: 1 T 2

onde T representa uma nova variavel de estado referente a integral do erro

7= /eref(t) — O(t)dt (4.3)

e 3, é dado por
B.=[-Kp —Kd Kilz+ Kybyes (4.4)

Como o sistema estd na forma @ = Ax + Bu, aplica-se o método L) para encontrar
os ganhos da Equacao 4.4. Deve-se agora definir como o método LQ sera encapsulado no
Algoritmo Genético e como este ira encontrar as matrizes de ponderacao ) e R que serao

imputadas na RNAR para solugao da EAR que resulta nos ganhos do controlador.

4.3 Modelos e Operadores (GGenéticos

Esta secao tem como objetivo apresentar os modelos e operadores genéticos imple-

mentados no AG utilizado nesta dissertacao.

Modelo do Cromossomo

Uma vez que as matrizes de ponderagao, @) € R" e R € R, sdo matrizes simétricas

positivas-definidas satisfazendo as especificacoes do método LQ, o modelo do cromossomo
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¢ dado como um vetor contendo os elementos diagonais das matrizes ) e R

QR. =g @2 - Gun Tii--- T2 ... Tp) (4.5)

Utilizando somente os elementos diagonais faz com que as matrizes sejam simétricas em
sua criacao, reduzindo custo computacional do algoritmo devido ao menor ntimero de
genes, dado por

g=n-+m (4.6)

Modelo da Populacao

Uma populagio é constituida de um conjunto de cromossomos. Se um cromossomo
com g genes representa as matrizes de ponderacao () e R, entdao a populacao é representada

por QR ... xg, €M qUE Nngip Tepresenta o nimero de individuos da populacao.
Modelo de Funcao de Avaliacao

A funcao de avaliacao ou fitness, relacionada as restrigoes e objetivos do projeto,

foi construida de modo a avaliar a qualidade de cada individuo e é dada por

Kz = LQRZ(AaB7QZ;Rz)

A, = (A-BK,)
V2P [[W.]]?
4.7
S, VW > (4.7)
FSZ = ZSZ
Rs. = rank(S., Fs.)

onde z = 1,...,Nngiv, A, é a matriz do sistema em malha fechada para o ganho de
realimentagdo K. S, ¢ a sensibilidade, V, e W, sdo autovetores de A,. Fs, ¢ o indice de

desempenho e Rg. é a pontuacao do individuo.

As especificagoes de desempenho no dominio do tempo (tempo de subida, tempo de
assentamento e maximo sobressinal) foram incorporadas na func¢ao de avaliagdo de modo

a assegurar nao somente a alocagao dos autovalores como também boa resposta temporal.

Operador Selecao Elitista

O operador selecao elitista é frequentemente vinculado a outros métodos de selecao,
na tentativa de aumentar a velocidade e garantir a convergéncia do algoritmo. A selecao
elitista armazena os melhores individuos da populacao atual para a proxima geracao com
base no fitness de cada individuo e na média do fitness da populagao. Esta operacdo garante
que os melhores cromossomos nao sejam perdidos nas etapas de crossover e mutacao,

(BODENHOFER, 2004).
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Operador Selecao Roleta

Este operador seleciona os individuos de acordo com o valor da funcao de avaliacao,
ou seja, cada individuo da populacao recebe um valor proporcional ao seu fitness, podendo

ser representado como um experimento aleatorio onde

Plby, selegao] = _ S (4.8)

> f(bk)
sendo f(bg) o fitness do cromossomo k. Nesta operagao, a probabilidade de um individuo
com fitness alto prosseguir para a proxima geracao é maior, o que a difere da selecao
Elitista.

Operador Crossover

Este operador é responsavel pela combinacao de dois individuos. Nesta operacao
ocorre a troca de genes entre os cromossomos pais de modo a gerar filhos, vide Figura 12.
O ponto de crossover e os individuos pais sao selecionados aleatoriamente pelo algoritmo

de modo a garantir maior diversidade genética.

Figura 12 — Operagao crossover pontual.

Pais, Filhos
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Fonte — Autor.

Operador Mutagao

Este operador é considerado essencial no método de busca, pois modifica a informa-
¢ado genética de um cromossomo para gerar outro com o objetivo de evitar a convergéncia
prematura e gerar novo material genético, (SASTRY; GOLDBERG; KENDALL, 2005). O
algoritmo seleciona aleatoriamente um individuo da populagao para que um gene deste

seja alterado com base na probabilidade de mutagao, py,.

4.4 Rede Neural Artificial Recorrente

Uma vez que se tem as matrizes de ponderacao () e R, deve-se solucionar a EAR
de forma a obter os ganhos do controlador. Ogata (2010) afirma que a minimizagao do

funcional, J, do método LQ ¢ frequentemente feita com

K=R'B'P (4.9)
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onde P é uma matriz positiva-definida representando a solugao da EAR
AP+ PA—-PBR'BTP+Q =0 (4.10)

De acordo com Abreu (2008), a Equagao 4.10 apresenta multiplas solugoes e por este
motivo acrescenta-se um fator de Cholesky, LL? = P, de modo a garantir a unicidade da

solugao resultando em

AP+ PA—PBR'B"P+Q+ LL" —P=0 (4.11)

Wang e Wu (1998) afirmam que a solugao da Equagao 4.11 é dada pelo conjunto

de equagoes diferenciais:

C”;@ = —n[P(O)SU(t) + U(H)SP(t) — AU(2)
—U(t)AT =Y (t)]
d[;h(f) = —n:Y(t)L(t) (4.12)
Ut) = F[P(t)SP(t)— ATP(t) — P()A + Q]
Y(t) = F[L(t)LH)T — P(t)]

em que U, P e Y sao matrizes quadradas, 7, e 1, sao parametros de projeto e L é uma
matriz triangular inferior dos estados de ativacao, P(0) = P(0)T, Y/(0) # 0.

A Equacao 4.12 representa a dindmica da RNAR, cuja estrutura esta ilustrada
na Figura 13. A RNAR apresenta quatro camadas conectadas bidirecionalmente: uma
camada de saida representada por P(t), uma camada de entrada representada por U(t) e
duas camadas escondidas representadas por L(t) e Y (t). As camadas P(t), U(t) e Y (t)

consistem de matrizes quadradas, enquanto L(t) é triangular.

Para verificar a validade da solu¢ao da Equagao Algébrica de Ricatti fornecida pela

RNAR realiza-se andlises de estabilidade e solvabilidade®.

Analise de estabilidade

Se toda funcao de ativacao é continua, no minimo diferencidvel por partes, monotona
nao-decrescente e f;;(§) = 0se £ =0 para (7,7 = 1,2,...,n) entdo a RNAR ¢ assintotica-
mente estével, ou seja, VV(0), Z(0), 3 Z, V tal que tli)m Z(t)=7Ze tli)m V(t)=V.

A Analise de solvabilidade fornece uma condigdo necesséria e suficiente para a RNAR convergir para uma
solucao positiva-definida da EAR, a partir de qualquer estado inicial, (WANG; WU, 1998).
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Figura 13 — Arquitetura da Rede Neural Artificial Recorrente.
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Fonte — Adaptado de Wang e Wu (1998).

Analise de solvabilidade

Se toda funcao de ativagao é continua, no minimo diferenciavel por partes, monotona
nao-decrescente, e f;;(§) = 0 se £ = 0, a matriz de estados estacionarios da RNAR ¢é
sempre a matriz solugdo da EAR de algum estado inicial V' (0) e algum estado inicial
diferente de zero Z(0), se e somente se rank(V'S — A) = n e todos os elementos diagonais

em Z sio diferentes de zero, (i.e. Vi, Z; # 0 parai=1,2,....3).
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4.5 Modelo completo

Para validacao dos ganhos do controlador, sera utilizado um modelo completo do
VLS que considera elementos inicialmente desprezados, porém influenciam na resposta do
sistema. Neste modelo completo considera-se além da dindmica do corpo rigido, os dois
primeiros modos de flexao, a dindmica do atuador, o BLG (bloco girométrico), o filtro
BLG e o filtro Notch, cujos equacionamentos foram apresentados no Capitulo 3. A Figura

14 representa o diagrama de blocos do modelo completo utilizado para simulagao.
Figura 14 — Estrutura de controle contendo dinamicas adicionais.

O et Dindmica do B. Dindmica do 0
Ot (Y, + ks | Dinémica
+ p ¥ K/S— Atuador Corpo Rigido + ~

. X 4/

Dindmica de
flexao 1-2

Y

Filtro Filtro
|

K4 s <
Notch BLG || 45 [ BLS

Fonte — Autor.

4.6 Conclusao do Capitulo

Este capitulo apresentou a metodologia que fora utilizada neste texto. Prossegue-se
agora para a andlise e projeto do controlador em que serao revelados os resultados do
trabalho.
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5 Projeto do Controlador de Ati-
tude do VLS

Este capitulo apresenta o projeto do controlador de atitude de um Veiculo Langador
de Satélites com técnicas de Inteligéncia Artificial (Algoritmo Genético e Rede Neural
Artificial Recorrente), utilizando um modelo de ordem reduzida da dindmica do lancador.
Para tanto, utiliza-se dados do VLS referentes a queima do primeiro estagio. A avaliagao do
desempenho da busca genética é realizada em termos da funcao de avaliacao, enquanto que a
convergéncia da rede neural recorrente é avaliada por meio de experimentos computacionais
da norma do infinito e da funcao energia da solucao da equacgao algébrica de Riccati.
Os ganhos do controlador sao avaliados no dominio do tempo submetendo o sistema a

entradas do tipo rampa e dois perfis de vento diferentes.

Este capitulo esta dividido da seguinte maneira. A Secao 5.1 apresenta os dados
aerodinamicos do lancador. A Secao 5.2 aborda as restricoes e objetivos de controle
necessarios para garantir boa resposta no dominio do tempo, bem como nao prejudicar a
integridade do veiculo. A Secdo 5.3 apresenta os resultados do AG e da RNAR, bem como
uma analise no dominio do tempo dos ganhos encontrados. Na Secao 5.4 apresenta-se os
ganhos escalonados de modo a garantir boa resposta durante o primeiro estagio do foguete,
bem como uma anélise temporal dos mesmos. A Segdo 5.6 apresenta algumas conclusoes e

observagoes sobre os resultados encontrados.

5.1 Dados Aerodinamicos do VLS

No Apéndice A sao apresentados os dados aerodindmicos, obtidos através de ensaios
em tunel de vento, utilizados na analise e projeto do controlador. Os dados empregados
variam do inicio de voo até o final da queima do primeiro estagio e ignicdo do segundo
estagio (instante 70 segundos), (SILVA, 2014; CAMPOS, 2004).

Embora os parametros de massa e aerodinamicos do VLS sejam variantes no tempo,
considera-se que eles sejam constantes entre um instante ¢ e ¢t + 1. Pode-se, portanto,
calcular sua representagao em espaco de estados para cada instante ¢ conforme equagoes do

Capitulo 3 e entao projetar o controlador seguindo metodologia apresentada no Capitulo
4.
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5.2 Restricoes e Objetivos de Controle

Os ganhos do controlador serao obtidos utilizando o método L.Q), conforme apre-
sentado no Capitulo 4. Esta técnica assegura boas caracteristicas de margem de ganho e
margem de fase, conforme selecao das matrizes de ponderacao () e R. Além disso, faz-se
necessario a imposicao de alguns critérios dado que a banda passante maxima do corpo
rigido ¢ limitada pela frequéncia do primeiro modo de flexdao e elementos como atuadores
e sensores, (SILVA, 2014).

Restricoes

No projeto do controlador impoe-se restrigoes de angulo de ataque méaximo, deflexao
maxima do atuador e margem de fase do corpo rigido. A analise de tais restri¢des sera
realizada submetendo o sistema a entrada em rampa com inclinagdo de —0.5%/s, vento
cisalhante e rajada de vento, cujos perfis encontram-se na Figura 15. As restri¢oes de

controle utilizadas para o projeto do controlador sao:

e Maximo angulo de ataque: e, < 3°
e Maxima deflexdo do atuador: 5,pq. < 2°

o MF > 40°

Figura 15 — Perfis de entrada - rampa e ventos (rajada e cisalhante).
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Fonte — Autor.
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Objetivos

Para garantir que o sistema controlado responda bem aos comandos de atitude,
selecionou-se especificagoes no dominio do tempo, tais como, tempo de subida, tempo
de assentamento, maximo sobressinal e erro em regime estacionario como objetivos de

controle.

Uma vez que os objetivos variam de acordo com a fase de voo, esta dissertacao
considera o instante de maxima pressao dindmica como referéncia, avaliando os mesmos
quanto a uma entrada em degrau. Os objetivos de controle utilizados para o projeto do

controlador sdo:

Tempo de subida: 0.5 seg. < t, < 1 seg.

Tempo de assentamento: 8 seg. < ts < 10 seg.

Maéximo sobressinal: 0% < Mp% < 50%

e Erro em regime estaciondrio: e, < 1°

A busca das matrizes de ponderagdo ) e R que atendam o maior niimero possivel
de objetivos e restrigdes impostos simultaneamente nao é trivial, (SILVA, 2014). Para

contornar tal adversidade, esta dissertacao utilizou Algoritmos Genéticos.

5.3 Projeto do Controlador

Dada a variagao dos parametros do veiculo langador, apresentados no Apéndice
A, projeta-se o controlador de atitude inicialmente para o instante de maxima pressao
dinamica, uma vez que este é o momento em que o veiculo esta sujeito ao maior esforgo

aerodinamico.

5.3.1 Modelo de Ordem Reduzida

Para o instante de maxima pressao dinamica reduziu-se o modelo linear do movi-
mento no plano de arfagem, presente na Equacao 3.50, utilizando a técnica de reducao

apresentada na Secao 3.2, resultando em

) —2.094 0.5478 —1.163
T = x+ u (5.1)
0 1.985 1.377

1.238  1.194
y= x
—2.504 3.048
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Observa-se na Figura 16 que o modelo reduzido apresenta comportamento similar
ao modelo de ordem "cheia", rastreando o mesmo com uma diferenca proxima de zero
para w > 0.3 rad/s. Nota-se também que a redugdo proposta apresenta resposta muito
similar ao modelo reduzido por hipéteses simplificadores utilizado em Campos (2004) e
Silva (2014).

Figura 16 — Analise no dominio da frequéncia do modelo de ordem reduzida.
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Fonte — Autor.

Apesar de uma redugao de 3° para 2° ordem nao ser tao significativa quanto em
Athans P. Kapasouris e Spang (1986), onde os autores utilizaram reducao por expansao
em fragoes parciais para diminuir o modelo da dinamica do motor da aeronave F-100 de
23¢ para 13° ordem, o objetivo do uso de técnicas de redugdo nesta dissertacao é ratificar
que controladores projetados com modelos de ordem reduzida produzem resposta tao boa
quanto controladores projetados com o sistema "cheio", bem como comprovar a eficiéncia

da técnica de reducao.

5.3.2 Algoritmo Genético

O propésito desta subsecao é assinalar as caracteristicas de desempenho do Algo-
ritmo Genético elaborado para a busca das matrizes de ponderagao, utilizando a estrutura
de controle e modelo reduzido ja apresentados. Os parametros utilizados para a inicializagao
do algoritmo bem como a faixa de autovalores e funcao de avaliagdo encontram-se no
Apéndice B, enquanto o Apéndice C apresenta o pseudo-cédigo das rotinas implementadas

do mesmo.



Capitulo 5. Projeto do Controlador de Atitude do VLS 61

Avaliacao da Populagao Inicial

O perfil da populacao inicial é definido pelos valores da fungao de avaliagao (fitness)
de cada cromossomo, apresentado na Figura 17. Nota-se a presenca de somente um
individuo com fitness nulo, significando que este nao alcangou nenhum dos objetivos da
funcao de avaliacao proposta. Alguns individuos alcangaram nota superior a 6, ou seja,
cumpriram muitos dos requisitos da avaliacao. A média de fitness da populacao é de
aproximadamente 3.5 e dada a grande diversidade genética notada na figura (necessaria
para a nao convergéncia prematura), esta populagao é satisfatoria para iniciar o processo

de busca das matrizes.

Figura 17 — Fitness da populagao inicial.
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As estatisticas de sensibilidades associadas aos autovalores sao dadas na Tabela 1.
A média de valores das sensibilidades normalizadas, mostram que a maioria dos individuos
nao alcancaram a sensibilidade especificada, s; < 1; os valores minimos de todas as trés
sensibilidades alcangaram as especificagoes de projeto para individuos diferentes sendo

necessario, portanto, a execucao das operagoes genéticas.

Tabela 1 — Populagao Inicial - estatisticas da sensibilidade normalizada.

S; Méximo Média Minimo Desvio Padrao
1 2.0925 1.0247 0.7741 0.18

2 2.7369 1.2657 0.8192 0.228

3 105.3529 4.0828 0.7792 9.8598
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Um panorama da populagao inicial é exposto na Figura 18. A ilustragao tem
como objetivo mostrar de forma minuciosa os fatores que compoéem o fitness de cada
um dos individuos. Nota-se que aproximadamente 50 individuos atingiram nota maxima
com relagao a faixa de autovalores e aos objetivos de controle, exceto para o tempo de

assentamento, que demonstrou ser o objetivo mais dificil de ser atingido.

Figura 18 — Panorama da populacao inicial - pontuagao de cada individuo com relagao a
localizagao do autovalor, A, sensibilidade normalizada, s;, tempo de assenta-
mento, ty, tempo de subida, ¢,, e maximo sobressinal, %S P.
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Fonte — Autor.
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Avaliacao da Populacao Final

A Figura 19 representa o desempenho da populac¢ao final de individuos do AG.
Nota-se que grande parte dos elementos finalizaram o processo de busca com fitness
méaximo (fitness = 8), ou seja, todos os requisitos da funcao de avaliacdo foram satisfeitos.

Esta analise confirma que o AG produz resultados satisfatorios das matrizes Q) e R.

Figura 19 — Fitness da populacao final.
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Fonte — Autor.

As estatisticas da populagao final sdo apresentadas na Tabela 2. Ela exibe cinco
individuos vidveis que foram obtidos com a evolucao do AG. Verifica-se nitidamente que

as restri¢coes das sensibilidades foram satisfeitas, ou seja, s; < 1.

Tabela 2 — Populagao Final - estatisticas da sensibilidade normalizada.

Individuo S1 S S3 ¥s;

1 0.8197 0.8887 0.7945 2.5029
2 0.8436 0.9231 0.7983 2.5650
4 0.8444 0.8993 0.7960 2.5397
6 0.8212 0.9147 0.7927 2.5287
8 0.8318 0.8932 0.7967 2.5218
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Analisando o panorama do desempenho da populagao final de cromossomos do AG,
Figura 20, nota-se que o algoritmo conseguiu atingir o objetivo de controle de tempo de

assentamento que antes quase nao tivera sido alcancado.

Figura 20 — Panorama da populacao final - pontuagao de cada individuo com relagao a loca-
lizagdo do autovalor, A, sensibilidade normalizada, s;, tempo de assentamento,
ts, tempo de subida, t,, e maximo sobressinal, %SP.
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A Tabela 3 apresenta as matrizes de ponderacao referentes aos individuos, ja
listados anteriormente, e seus respectivos autovalores. Nota-se que embora a faixa de

autovalores fornecida ao AG contenha parte imaginaria, apds a convergéncia do algoritmo

os melhores individuos situam-se sobre o eixo real.

Tabela 3 — Populagao Final - matrizes de ponderacao.

Individuo ‘ Matrizes Autovalores
0.6525 0 0
A = —5.4365
1 Q=] 0 02615 0 /\1 e
0 0  0.1713] o =—1.
R = 0.5707 Az = —0.4735
0.9440 0 0 ]
A = —6.7687
9 Q=] 0 04688 0 /\1 e
. 0 0  0.2129] 2 =—1.
R =0.6153 Az = —0.4541
0.7211 0 0
A = —6.1594
4 Q=] 0 03521 0 /\1 .
0 0 0.2243) g =—1.
R = 0.5760 Az = —0.5337
0.6002 0 0 ]
A = —5.8139
6 Q=] 0 02303 0 /\1 e
0 0 0.1657] »=—1
R = 0.4200 Az = —0.4651
0.8307 0 0 ]
A = —5.8232
] Q=| 0 03951 0 /\1 e
L 0 0  0.2243) »=—L
R =0.7385 Az = —0.4841




Capitulo 5. Projeto do Controlador de Atitude do VLS 66

Evolugao do fitness

A Figura 21 apresenta a evolugao do fitness de cada populagao durante o processo
de busca. Nota-se que a média da funcao de avaliacao apresentou melhoria até a vigésima
geracao; a partir de entdo o AG nao apresentou mudancas significativas, o que significa

que o algoritmo convergiu para a solucao.

Figura 21 — Evolucao do fitness.
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Fonte — Autor.

Matrizes de ponderagao

O individuo nimero 1 da populacao final, cujas matrizes de ponderacao ) e R sao

0.6525 0 0
Q=] 0 0215 0 e R=05707 (5.2)
0 0 0.1713

foi escolhido para avaliar o desempenho do controlador. De posse destas matrizes prossegue-

se para o calculo de ganhos do controlador utilizando a Rede Neural Artificial Recorrente.
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5.3.3 Rede Neural Recorrente para Solugao da EAR

Esta secao enfoca os métodos de sintonia da RNAR para solucionar a EAR. A
analise da RNAR ¢é orientada para mostrar as propriedades de convergéncia da rede. Tais
propriedades de convergéncia sao classificadas em termos da velocidade (medida pela
quantidade de iterages) e em termos de convergéncia de uma solucao tnica e estavel. Os
parametros de sintonia 7, e 1., Equacao 4.12, sdo sustentados pela norma do infinito e

superficies da energia da matriz de solugao da EAR.

Sintonia dos Parametros 7, e 7,

As superficies da norma do infinito e da energia como fun¢ao dos parametros 7,
e 1, sao avaliadas para definir uma inicializacdo de modo a melhorar as caracteristicas
de estabilidade, convergéncia e solvabilidade da rede neural recorrente. O impacto das
variagoes dos parametros 7, e 1, sdo avaliados pelas superficies da funcao energia e norma
do infinito. Consequentemente, as superficies possuem significado qualitativo no ajuste da

RNAR pelos parametros de sintonia.

A Figura 22 apresenta a superficie da norma do infinito da camada de entrada
U, com intervalos de variacao dos parametros 1 < n, < 10 e 0 < n, < 100. Os passos
dos parametros de sintonia sao h,, = 1 e h,, = 10. A mesma faixa de variagdo dos
parametros 7, e 17, e 0s mesmos passos foram estabelecidos para a superficie da fungao

energia, apresentada na Figura 23.

Figura 22 — Superficie da norma do infinito para variacao dos parametros n, e 7,.

Norma do Infinito
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Fonte — Autor.
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Figura 23 — Superficie da energia para variacao dos parametros 7, e 7,.
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Fonte — Autor.

Com uma inspecao visual da superficie das figuras, observa-se que os valores da
norma do infinito e energia estdo bem elevados para a faixa de valores do parametros 7, e

7. selecionados, necessitando portanto de outras faixas.

As Figuras 24 e 25 representam novas superficies para os pardmetros 4 < 7, < 9
e 50 < 7, < 100. Nota-se que agora hd uma concordéncia entre a norma do infinito e
a funcao energia e portanto pode-se estabelecer valores de n, e 7, que fornecem uma
solugao tinica da EAR. Os valores de 7, = 8 e , = 100 representam uma boa escolha para

minimizar as superficies de norma do infinito e energia.

Solucao Neural da EAR

A solucao neural da Equacao Algébrica de Ricatti é baseada nas Equacoes 4.12
para resolver a estrutura de otimizagao que minimiza a fun¢ao energia, dada pela Equacao
4.11. A solugao da EAR é a camada de saida da RNAR dada por

0.9082  0.1735 —0.3228
P=110.1735 0.0817 —0.0434 (5.3)
—0.3228 —0.0434 0.0607

A matriz de ganhos do controlador utilizando as matrizes Q e R fornecidas pelo AG e a
solucao da EAR fornecida pela RNAR, é dada por

K =[2.1917 1.0325 — 0.5478] (5.4)
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Figura 24 — Superficie da norma do infinito para variacao dos parametros n, e 7,.
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Fonte — Autor.

Figura 25 — Superficie da energia para variacao dos parametros n, e 1,.
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Fonte — Autor.

Analise de Convergéncia

A andlise de convergéncia conduz a dois aspectos da solugao da EAR. O primeiro
diz respeito a unicidade da solucao e o segundo em relagao a taxa para atingir um valor
estavel. A andlise de desempenho, focalizada na velocidade da rede neural tem como
preocupacao principal atingir habilidades para avaliacao do valor da solu¢ao em regime
permanente, ou seja, estabilizacdo da norma do infinito das quatro camadas da RNAR

durante o processo iterativo.
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A Figura 26 apresenta as normas do infinito das quatro camadas da RNAR. Os
valores da norma do infinito tendem a uma solucao estavel. Este graficos mostram que
todas as camadas tendem a um valor quando t — oo. Consequentemente, uma solugao

estavel da EAR atingiu a convergéncia, sendo esta alcangada em torno de 500 iteragoes.

Figura 26 — Norma do infinito das camadas de entrada, ocultas e saida para n, = 8 e

1. = 100.
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2 25
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Fonte — Autor.

5.3.4 Avaliagcao de desempenho dos ganhos para o instante de
maxima pressao dinamica

De posse dos ganhos do controlador, correspondentes ao instante de maxima pressao
dindmica, calculados via RNAR utilizando matrizes de ponderacao Q e R fornecidas pelo
AG empregando os objetivos de controle referentes a dindmica do VLS, prossegue-se para
a avaliacdo de desempenho dos ganhos. Nesta tarefa, o sistema de ordem "cheia', Equacao
3.50, é submetido aos sinais de entrada ilustrados na Figura 15 e o desempenho ¢é avaliado
com base no erro, (6,.r — #), na velocidade angular do veiculo, ¢, no angulo de deflexdo da
tubeira (sinal de atuagdo fornecido pelo controlador) e o dngulo de ataque, «, obtido com

base na Equagao 3.44.

Analisando as Figuras 27, 28 e 29 nota-se que os ganhos do controlador, fornecidos
pelas técnicas de TA utilizadas nesta dissertacao, amortecem bem o sistema sem grandes
oscilagoes atendendo as restrigoes de maxima deflexdo da tubeira e maximo angulo de
ataque. Observa-se também que a amplitude do erro em todas as trés simulacoes foi inferior

a 1°.
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Figura 27 — Resposta a uma rajada de vento no instante de méxima pressao dindmica.
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Figura 28 — Resposta a um vento cisalhante no instante de maxima pressao dinamica.
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Uma resposta ao degrau do sistema controlado levando em consideracao os modelos
de ordem "cheia'e reduzida é apresentada na Figura 30. Nota-se nesta figura que a resposta
transitéria dos 2 sistemas é bem semelhante. Pode-se observar que as respostas com
os ganhos projetados atenderam os objetivos de controle, com t, = 0.568 s, ty = 9 s,
Mp = 39.9% e e, < 1. Conclui-se que a resposta temporal da dindmica planar do VLS

pode ser aproximada pelo sistema de ordem reduzida, apresentado na Equacao 5.3.1.



Capitulo 5. Projeto do Controlador de Atitude do VLS

Figura 29 — Resposta a rampa no instante de maxima pressao dinamica.
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Figura 30 — Resposta ao degrau no instante de maxima pressao dinamica.
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5.4 Escalonamento de Ganhos

Na secao anterior o controlador foi projetado e analisado para o instante de maxima
pressao dinamica. No entanto, a dinamica do veiculo ¢ variante no tempo e, portanto, o
controlador projetado para aquele instante pode nao produzir uma boa resposta temporal

ao longo do voo.

Para contornar este problema os ganhos do controlador serao escalonados. A
estratégia utilizada escalona os ganhos de tal forma que os autovalores do sistema em
malha fechada, obtidos para o instante de maxima pressao dinamica, sejam mantidos
constantes. Como os autovalores do sistema controlado em malha fechada para o instante

de maxima pressao dinamica sao

A; = —5.4365
Ay = —1.5343 (5.5)
A3 = —0.4735

Deve-se fornecer as faixas de autovalores da Figura 31 para o AG para que o mesmo busque
as matrizes de ponderacao referente a cada instante de voo t com base nos parametros do

sistema, presentes no Apéndice A.

Figura 31 — Faixa de autovalores fornecidas ao escalonamento de ganhos.
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Os elementos das matrizes de ponderacao resultantes encontram-se nas Figuras
32 e 33. Um ponto importante a ser observado é que o primeiro elemento da matriz
de ponderacao dos estados, @), apresentou desvio padrao de 0.1466 da média 0.8438, os
outros dois elementos mantiveram-se com desvio 0.0608 e 0.0380 da média de 0.4 e 0.2,

respectivamente. O elemento R apresentou expressivo desvio de 0.3245 da média 0.5126.



Capitulo 5. Projeto do Controlador de Atitude do VLS 74

Figura 32 — Elementos da matriz de ponderacao () encontrados durante o escalonamento

de ganhos.
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Figura 33 — Elementos da matriz de ponderacao R encontrados durante o escalonamento

de ganhos.
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Os ganhos produzidos pelas matrizes de ponderagao estao ilustrados na Figura 34.
Nota-se que entre os instantes t = 20s e t = 30s o ganho proporcional sofre uma notavel
variacdo. Em pesquisas em que o escalonamento de ganhos é feito de forma analitica,
relaciona-se este efeito com a variagao do coeficiente u,, devido a passagem do veiculo
pelo transénico. Embora esta dissertacao realize o escalonamento com técnicas evolutivas,
o mesmo efeito ocorreu. Talvez a variacao do ganho K, nao seja desejavel, porém esta

observacao nao esta sendo analisada neste texto.

Figura 34 — Ganhos escalonados.
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5.5 Validacao do Controlador

Tendo em visto que o controlador foi projetado considerando somente um modelo
simplificado da dindmica do corpo rigido, faz-se necessario a validacao dos ganhos utilizando
um modelo completo, que leva em conta dindmicas inicialmente desconsideradas, como
modos de flexdo, atuador, sensor e filtros. Para aumentar a fidelidade da simula¢ao com o
caso real de voo, a validagao utiliza como entrada de referéncia a trajetoria da manobra

de gravity turn, a qual o veiculo é submetido.

Nota-se na Figura 35 que os ganhos escalonados obtidos com as técnicas de TA
produz bons resultados quanto ao erro em atitude. Ainda que inicialmente o erro seja
considerado alto, sua magnitude permanece de acordo com os objetivos de controle do
projeto, e, < 1°. A velocidade angular, Figura 36, é satisfatéria e nao compromete os
modos de flexao do veiculo. Observa-se nas Figuras 37 e 38 que o sinal de atuacao e o

angulo de ataque estao dentro dos limites impostos pelas restri¢oes do projeto. Embora os



Capitulo 5. Projeto do Controlador de Atitude do VLS 76

ganhos obtidos atendam a restricao de sinal de atuacao, observa-se a presenca de algumas
oscilagbes na resposta que pode estar relacionada ao valor de K;. O angulo de ataque, «,
apresenta um pico nos instantes iniciais devido a manobra de pitchover, porém isto nao
implica grandes esforgos estruturais uma vez que o veiculo encontra-se em uma regiao de

baixa pressao dinamica durante o inicio do voo.

Figura 35 — Erro em atitude para os ganhos escalonados.
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Figura 36 — Velocidade angular para os ganhos escalonados.

0 T T T T T T

05| 1

-15 ¢+ 1

Vel. Angular (°/s)

_25 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70

tempo (s)
Fonte — Autor.



Capitulo 5. Projeto do Controlador de Atitude do VLS

Figura 37 — Sinal de atuacao para os ganhos escalonados.
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Figura 38 — Angulo de ataque para os ganhos escalonados.
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Figura 39 — Margem de fase para os ganhos escalonados.
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A Figura 39 apresenta a margem de fase do controlador proposto. Nota-se que a
margem nao obedece as restrigoes de projeto quando se aproxima do instante de maxima
pressao dinamica. Embora a restricao de margem nao seja cumprida, seu valor ainda esta
de acordo com o minimo necessério de 30°, (CAMPOS, 2004).

Uma margem de fase baixa pode comprometer a estabilidade do sistema, uma
vez que este parametro estd diretamente ligado com a robustez do sistema a incertezas
dindmicas e paramétricas. Porém, a restricao de 40° foi imposta ja levando em conta que

a adicao das demais dindmicas iria resultar em perda de margem de fase.

Desta forma, o controlador proposto atende a todos os objetivos de controle, porém

com uma margem de fase estreita.
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5.6 Simulacao 6-GDL

Esta secao apresenta os resultados da simulacao 6-GDL, que leva em conta o modelo
nao linear da dindmica do veiculo lancador e as demais dinamicas do modelo completo, ja
apresentado no Capitulo 3. As técnicas de IA foram utilizadas para calculo dos ganhos do
controlador de arfagem, 6, e guinada, v, levando em consideragdo as mesmas restrigoes e
objetivos de controle para ambos os casos. Os ganhos da manobra de rolamento, ¢, foram
mantidos constantes em K, = 4.5, K; = 0.2 e K4 = 0.8, como em (BARBOSA, 2017). O
tempo de simulagdo foi o mesmo utilizado no projeto do controlador, Secao 5.4, levando
em conta somente o primeiro estagio de voo. Utilizou-se nesta simulagdo a mesma atitude

de referéncia que Barbosa (2017), representada na Figura 40.

Figura 40 — Atitude de referéncia para simulagao 6-GDL.
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A Figura 41 apresenta o erro em graus dos trés eixos, referentes aos angulos de
Euler, ¢, 6 e ¥. Os resultados do plano de arfagem nao serao comentados uma vez que
esta tarefa ja foi realizada na Secao 5.5. Nota-se na figura, que o calculo de ganhos com a
metodologia proposta resultou em e(oo) < 0.2° para o plano de guinada, 1, bem abaixo do
objetivo, e(c0) < 1°, 0 que comprova a eficiéncia das técnicas de IA. Em contrapartida, os
ganhos fixos da manobra de rolamento nao produziram e(co) < 1° e a resposta apresenta

comportamento oscilatério, sugerindo mudanga dos ganhos escolhidos por Barbosa (2017).

A velocidade angular dos trés eixos, para simulacao 6-GDL, é apresentada na Figura
42. Como ja esperado, a velocidade em torno de X p, referente a p, ficou excessivamente alta
atingindo quase 10°/s, reforcando a necessidade de mudanca dos ganhos para a manobra

de rolamento.
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Figura 41 — Erro em atitude para simulagao 6-GDL.
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Figura 42 — Velocidade angular para simulagao 6-GDL.
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Uma vez que os ganhos produzidos pelas técnicas de TA produzem resultados
satisfatorios tanto na simulagao planar quanto na simulagao 6-GDL, os controladores

projetados utilizando a metodologia proposta nesta dissertacao estao validados.
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6 Consideracoes Finais

A presente dissertagdo apresentou o projeto do controlador de atitude de um VLS,
seguindo metodologia apresentada no Capitulo 4, levando em consideracao o uso de modelo

de ordem reduzida por Selecao de Modo e técnicas de TA.

A dificuldade da sele¢ao das matrizes de ponderagao do método LQ foi superada
com o uso do Algoritmo Genético. Iniciou-se o processo de busca para o instante de maxima
pressao dindmica, e entao forneceu-se as faixas dos autovalores deste instante para o AG
realizar a busca das matrizes para os demais instantes de voo. Foram exibidas tanto a
convergéncia do algoritmo quanto a evolucao dos termos das matrizes durante o voo. Os
termos cruzados das matrizes nao foram utilizados no algoritmo devido a reducao do custo
computacional do mesmo e também a baixissima relacao dos mesmos com os objetivos de
controle e resposta no dominio do tempo, (CAMPOS, 2004).

Para assegurar a unicidade da solucao da EAR utilizou-se a RNAR. Iniciou-se com
a sintonia dos parametros da rede neural que foram encontrados com base nas superficies
de norma do infinito e da energia. Comprovou-se também que a RNAR converge dentro

de um ntmero finito de iteragoes.

No geral, os ganhos do controlador projetado com a estratégia adotada produziram
6timos resultados no tempo para o caso nominal de voo, com margem de fase estreita.
Desta forma, fica comprovado que o projeto pode ser realizado utilizando técnicas de
reducao de modelo matematico em conjunto com técnicas de TA, para busca de matrizes e

ganhos.

Em trabalhos futuros pretende-se analisar os efeitos da insercao dos termos nao
diagonais no algoritmo, suas relagbes com a resposta no tempo e os custos computacionais
envolvidos nesta operacao. Os ganhos produzidos serao avaliados também em casos nao
nominais de voo, como perturbagdo em aceleracao angular, falha de motor, etc. Outra
funcao de avaliagdo do AG podera ser implementada de modo a incorporar mais restri¢oes
e objetivos de controle, uma vez que se busca boa robustez do controlador a incertezas

dindmicas e paramétricas.

Por fim, espera-se que o presente trabalho possa auxiliar no projeto de sistema
de controle de atitude dos veiculos espaciais brasileiros, acelerando o projeto, reduzindo

custos e diminuindo as chances de re-projeto.
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APENDICE A - Coeficientes
aerodinamicos do modelo linear do
VLS

Neste apéndice sao apresentados os coeficientes aerodinamicos presentes no modelo
linear do VLS definidos nas Equagoes 3.37 a 3.42, para o intervalo de voo referente ao
primeiro estégio, fornecidos por Campos (2004). Estes coeficientes foram definidos no
Capitulo 3 com o objetivo de simplificar o modelo do veiculo langador e estao em fungao
da massa total do veiculo, empuxo, pressao aerodinamica, area de referéncia, matriz de

inércia, distancia entre CM e CP.

Além dos coeficientes também sdo apresentadas a componente de velocidade linear,
u, que é um parametro variante no tempo de acordo com as hipdteses simplificadoras e

também a gravidade, g.

Figura 43 — Variacao do pardametro Z, ao longo do voo.
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Figura 44 — Variagao do parametro Z, ao longo do voo.
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Figura 45 — Variacao do parametro M, ao longo do voo.
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Figura 46 — Variagao do parametro M, ao longo do voo.
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Figura 47 — Variagao do parametro M, ao longo do voo.
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Figura 48 — Variacao do parametro v ao longo do voo.
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Figura 49 — Variagao do parametro g ao longo do voo.
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APENDICE B - Parametros do

Algoritmo Genético

Os parametros de inicializagdo do AG referem-se ao sistema dindmico (VLS),
dimensao do cromossomo individual, nimeros de individuos da populacao e composi¢ao da
mesma, além da probabilidade e fator de mutagao. Exceto o sistema dinamico, os demais

parametros sao apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Parametros utilizados na inicializacao do Algoritmo Genético.

Parametros

Dimensao do cromossomo 4

Tamanho da populacao 120
Probabilidade de mutagao 40
Fator de mutagao 0.1

Composicao da populagao

Selecao elitista 20
Roleta 20
Crossover 20
Mutacao 40
Novos individuos 20

Selecao da Faixa de autovalores

Uma vez que o sistema em malha fechada possui trés polos, deve-se analisar qual
regiao de autovalores melhor representa a resposta desejada pelo projetista. Nitidamente,

o semiplano esquerdo é uma 6tima regiao para acomodar os trés autovalores, porém:

e O algoritmo necessita de uma regiao limitada para convergéncia nao prematura,

dado que o semiplano esquerdo é muito vasto;

e Autovalores no semiplano esquerdo nao implicam em cumprimento dos objetivos de

controle do projeto em questao.

Consequentemente, necessita-se selecionar as regioes dos autovalores que atinjam
aos objetivos de controle. O projetista poderia utilizar técnicas de controle para analisar
qual faixa de valores de fragdo de amortecimento, ( e frequéncia natural, w,,, do sistema
resultam em regides, Figura 50, que cubram todos os objetivos de controle ja especificados.

Porém, tais técnicas dizem respeito a sistemas de segunda ordem e este nao ¢ o caso.
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Para contornar tal circunstancia, o sistema de terceira ordem poderia ser aproximado
por um sistema de segunda ordem. No entanto, esta aproximagcao requer que o terceiro
polo esteja distante no minimo cinco vezes do par de polos dominantes. Esta restricao

eleva a complexidade do problema e este nao é o objetivo desta dissertacao.

Figura 50 — Auto-estrutura com técnicas de controle.
plano-s
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Por fim, inicia-se com uma regiao de autovalores selecionada aleatoriamente grande
o suficiente para alocar os trés autovalores e também pequena o suficiente para evitar
convergéncia prematura. Observa-se que a regiao ¢ a mesma para os trés autovalores,

contornando o problema citado nos paragrafos anteriores.

Tabela 5 — Faixa de autovalores do projeto.

Faixa de autovalores

M —8<Re<0 —-01<Im<0.1
Xo 8<Re<0 —01<Im<01
s —8<Re<0 —-01<Im<01

Como esta regiao é vasta, pode ocorrer de o algoritmo atingir respostas que nao
atendam os objetivos de controle mesmo que todos os polos estejam alocados nas faixas.
Desta forma, os objetivos de controle apresentados na Tabela 6, que nao foram utilizados
na selegdo das faixas de autovalores, agora serao encapsulados na funcao de avaliagdo do

algoritmo.

O leitor neste momento deve estar se indagando sobre os polos em malha fechada
que atendam os objetivos de controle mas encontram-se fora da regiao selecionada. Esta

estratégia foi implementada na primeira versao do algoritmo e nao converge.
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Tabela 6 — Objetivos de controle utilizados na funcao de avaliagao.

Objetivos de controle

Tempo de assentamento 8 seg. < ts < 10 seg.
Tempo de subida 0.5 seg. < t,. <1 seg.
Méaximo Sobressinal %oMp < 50%

A funcao de avaliagdo pontua cada individuo da populagao de acordo os valores da
Tabela 7. Desta forma, para o caso em que o sistema em malha fechada possui trés polos, o
valor maximo que cada individuo pode ser pontuado é (1.2 x3)+1.2+1.5+1.4 = 7.7+ Xs;,
significando que todos os trés autovalores estao dentro da faixa desejada e todas as
caracteristicas de resposta temporal foram atingidas. O fator Xs; diz respeito ao somatério

das sensibilidades de cada autovalor, ja comentado no Capitulo 4.

Tabela 7 — Pontuacoes do fitness.

Pontuacoes
Auto-estrutura 1.2
Tempo de assentamento 1.2
Tempo de subida 1.5
Max. Ultrap. Percentual 1.4
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APENDICE C - Algoritmos

Neste apéndice apresentam-se os algoritmos utilizados na busca das matrizes de
ponderacao ) e R do método LQ.

Funcao Principal da busca

Inicializacoes

Sistema Dinamico

T = Anxn$+BnXmu

Cpxn®

A — matriz de estado
B — matriz de controle

C — matriz de saida

Especificagoes de Projeto

Sens — Parametros de sensibilidade
Y dir — Limite direito dos autovalores em malha fechada

Yesq — Limite esquerdo dos autovalores em malha fechada

Parametros

n — dimensao do vetor de estado, x

m — numero de entradas do sistema

p — numero de saidas do sistema

n_indiv — ntmero de individuos na populagao

n__ger — numero de geracoes
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Algoritmo de Busca

Algoritmo 2 Funcao Principal

Entrada: n_ ger
Carrega sistema dinamico, especificagoes de projeto e parametros do algoritmo
para k=1 — n_ ger fazer
se k =1 entao
Executar GA_gen_ pop
se nao
Executar GA elite
Executar GA_roulette
Executar GA crossover
Executar GA mutation
Executar GA_gen_ pop
fim se
Executar GA_ pop evaluation
fim para

Algoritmo de Criacao de Populacao

A populagao inicial é gerada com uma sequéncia pseudo-aleatéria distribuida
uniformemente. Para garantir as especifica¢des de projeto do método LQ utilizou-se as
rotinas SIMETRIA. Para transformar as matrizes geradas utilizou-se o CROMOSSOMOS.

Criacao das matrizes Q e R

Os parametros pg e pr permitem o controle da criacao da populacao em certa
regiao do espaco solugdo para garantir a restricdo de positividade. Com o uso de somente
matrizes diagonais reduz-se o custo computacional do algoritmo haja vista a reducao do
numero de elementos das matrizes. Esta abordagem também assegura que as matrizes ja

sejam simétricas uma vez que os elementos nao-diagonais sao nulos.

Algoritmo 3 Criacao de Populacao

Procedimento: GA_gen_ pop
Entrada: nimero de individuos
P =logr agr ags]
Pr = Pm
para z =1 — n_indiv fazer
Q = diag(pg) + diag(rand(n, 1))
R = diag(pr) + diag(rand(m, 1))
Executar GA_cromossomo(Q, R)
fim para
Saida: populagao
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Construcao do cromossomo

Esta rotina realiza a transformacgao das matrizes Q e Q recém criadas em um

Cromaosso1mo.

Algoritmo 4 Conversao de matrizes em cromossomo

Procedimento: GA cromossomo

Entrada: (Q,R)

k=1

para i = 1 — n fazer
cromossomo(k) = Q(i, 1)
kE=k+1

fim para

para ¢t = 1 — m fazer
cromossomo(k) = R(i,1)
kE=k+1

fim para

Saida: cromossomo

Algoritmos das Operacoes Genéticas

Nesta secao sao consideradas os algoritmos de selecao, roleta, crossover e mutacao.

Selecao Elitista

Algoritmo 5 Elitista

Entrada: individuos

média = Y7 fi/m

para ¢t = 1 — m fazer
se f; > média entao

Selecionar individuo 7

fim se

fim para

Saida: Resultado elite
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Selecao Roleta

Algoritmo 6 Roleta

Entrada: individuos

bi = fz/Z;L:1 i

a4 = }:1 pj

enquanto ¢ < m fazer
x = random(0.1);
se r < ¢; entao

Selecionar individuo 7

fim se

fim enquanto

Saida: Resultado roleta

Crossover

Algoritmo 7 Crossover

Entrada: individuos

pos = random(1...., g)

para ¢ = 1 — pos fazer
Filhoi[i] = Paiyli];
Filhoy[i] = Paisli];

fim para

para ¢ = pos + 1 — n fazer
Filhoi[i] = Paisli];
Filhoy[i] = Paiqli];

fim para

Saida: Resultado crossover

Mutacao

Algoritmo 8 Mutagao

Entrada: individuos
para i = 1 — n fazer
se random(0.1) < p,, entao
Alterar gene
fim se
fim para
Saida: Resultado mutacao
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Algoritmo de Avaliacao dos Cromossomos

Esta funcao avalia cada cromossomo com relacao ao fitness. Sendo atribuida notas

de acordo com o atendimento a cada critério de desempenho fornecido pelo usuario.

Funcao de Avaliacao

Esta fungao realiza o calculo do fitness de cada individuo

Algoritmo 9 Funcao Avaliagao

Procedimento: GA_ pop evaluation
Entrada: populagao
para k=1 — n_indiv fazer
Executar GA_ QR
K =lqgr(A,B,Q, R)
para k =1 — n fazer
Computar polos em malha fechada do sistema
Computar parametros de resposta no dominio do tempo
fim para
Checar especificagoes de projeto
se especi ficagoes = OK entao
Computar pontos para este individuo
fim se
fim para
Saida: fitness da populagao

Recuperacao das matrizes Q e R

Cada cromossomo deve ser fornecido para a fungdo de modo que a mesma obtenha

as matrizes simétricas Q e R para posterior avaliacao.

Algoritmo 10 Conversao de cromossomo em matrizes

Procedimento: GA QR
Entrada: cromossomo

Q = diag(QR(1 — n))

R =diag(QR(n + 1 — end))
Saida: (Q,R)




	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Lista de símbolos
	Sumário
	Introdução
	Motivação e Objetivos
	Organização da Dissertação
	Produções

	Revisão Bibliográfica
	Fundamentação Teórica
	Modelagem do Veículo Lançador de Satélites
	Sistemas de Referência
	Ângulos de Euler
	Equações da Cinemática
	Dinâmica do Corpo Rígido
	Modelo de 6 Graus de Liberdade
	Linearização do modelo do corpo rígido
	Dinâmicas Adicionais

	Redução de Ordem do Modelo Matemático
	Redução por Seleção de Modo

	Método Linear Quadrático
	Inteligência Artificial
	Algoritmos Genéticos
	Redes Neurais Artificiais

	Conclusão do Capítulo

	Metodologia
	Estrutura de controle
	Método LQ para cálculo dos ganhos
	Modelos e Operadores Genéticos
	Rede Neural Artificial Recorrente
	Modelo completo
	Conclusão do Capítulo

	Projeto do Controlador de Atitude do VLS
	Dados Aerodinâmicos do VLS
	Restrições e Objetivos de Controle
	Projeto do Controlador
	Modelo de Ordem Reduzida
	Algoritmo Genético
	Rede Neural Recorrente para Solução da EAR
	Avaliação de desempenho dos ganhos para o instante de máxima pressão dinâmica

	Escalonamento de Ganhos
	Validação do Controlador
	Simulação 6-GDL

	Considerações Finais
	Referências
	Apêndices
	Coeficientes aerodinâmicos do modelo linear do VLS
	Parâmetros do Algoritmo Genético
	Algoritmos


