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Resumo

A identificacdo por meio de preditores de subespagos vém sendo foco de pesquisa e vém
sendo aplicada em diversas areas de estudo. Sua versatilidade possibilita a aplicacio
em sistemas de malha fechada e malha aberta, em tempo discreto ou continuo, quando
as devidas restrigoes sao obedecidas. Desta forma, escolheu-se a identificagao para ser
aplicada & um Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT) que por si s6 tem sua complexidade
e grande aplicabilidade. Nesse contexto, o presente trabalho tem por objetivo apresentar o
desempenho de um modelo VARMAX ao utilizarmos o PBSID a um modelo mateméatico nao
linear. Pontos de operacao foram estabelecidos com o intuito de testar as vulnerabilidades
presentes no modelo obtido. O modelo obtido atende a restrigdo para dois dos trés angulos
que descrevem a posicao do quadrotor.

Palavras-chave: VANT, quadrotor, identificacao caixa-preta, VARMAX, PBSID.



Abstract

The Predictor-Based Subspace IDentification (PBSID) has been the focus of research and
has been applied in several areas of knowledge. Its versatility allows its application in
closed-loop and open-loop systems, in discrete or continuous time, when the restrictions
are respected. Accordingly, it choose the identification to be applied to an Unmanned
Aerial Vehicle (UAV) which in itself has its complexity and great applicability. In this
context, this work aims to present the performance of a VARMAX model when using the
PBSID in a non-linear mathematical system. Operation points were established in order
to test the vulnerabilities present in the obtained model. The results show the reached
model meets with restriction for two of the three angles that describe the position of the

quadrotor.
Keywords: UAV, quadrotor, black-box identification, VARMAX, PBSID.
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1 Introducao

Em 2005, o Departamento de Defesa Americano (Departament of Defense - DoD)
definiu os veiculos aéreos nao tripulados como "um weiculo aéreo motorizado que ndao
transporta um operador humano, usa forcas aerodinamicas para a sustentagdo aérea, pode
voar de maneira autonoma ou ser pilotado por controle remoto, pode ser descartavel ou
recuperdvel e pode transportar uma carga util letal ou nao-letal. Veiculos balisticos ou
semzibalisticos, misseis de cruzeiro e projéteis de artilharia nao sao considerados veiculos
aéreos nao-tripulados" (CORREA, 2008).

Os veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs) por muitos anos eram associados
exclusivamente ao uso militar. Entretanto, ao longo dos 1ltimos anos a aplicabilidade
do VANT tem se diversificado e o seu estudo, por meio de artigos cientificos e pesquisa,
esta sendo difundido a outras areas de atuagao, como na engenharia civil e mineragao
com o monitoramento na construgao de gasodutos (SANTOS, 2011), no mapeamento
tridimensional das ruinas de Sao Miguel das Missoes, no estado de Rio Grande do
Sul (PRUDKIN; BREUNIG, 2019) e auxilio & mineragdo (SCHWUCHOW, 2018). Na
engenharia elétrica com inspegao de linhas de transmissao de energia (ALVES et al.,
2012). Na fotografia e logistica com a captura de imagens em alta definigao (PAULA,
2012), andlise da infraestrutura de transportes (BORGES et al., 2017), entre diversas
aplicabilidades. Portanto, o VANT passou a realizar manutencoes preventivas, preditivas
e corretivas no dia a dia da industria, além de se tornar um diferencial em solugao de
problemas.

Visto sua relevancia no meio profissional e académico é necessario definir qual
técnica de modelagem sera utilizada para a obtencao do modelo. Dentre o universo de
modelagem de sistemas, determinam-se trés grandes abordagens (RICCO, 2012).

A modelagem matematica caixa-branca (GARCIA, 2005) concentra-se na aplicac¢ao
de leis fisicas e manipulagoes algébricas isso implica que o projetista deve dispor das
informacoOes necessarias sobre a planta a ser modelada. A modelagem caixa-preta, conhecida
como identificacdo de sistemas, é aplicada em casos em que nao ha informagoes sobre os
parametros do modelo fisico. Utiliza-se a andlise dos sinais de excitacao e de saida da planta.
A intersecao entre as duas modelagens apresentadas acima é denominada modelagem
caixa-cinza. Intitula-se aos sistemas sem informagoes da fisica do processo, porém com o
uso de informagoes auxiliares (ESKINAT; JOHNSON; LUYBEN, 1993). Os trés tipos de
classes explicadas estao apresentadas na Figura 1, de maneira a ilustrar a gradacao da cor
cinza de acordo com a disponibilidade de informacao complementar, tipo de modelagem.

H4 pesquisas que dissertam sobre o uso da identificacao de sistemas aplicadas a
veiculos aéreos. Como os trabalhos de JATEGAONKAR (2015) e do OST (2016) abordam

a discussao sobre identificagdo de sistemas de veiculos aéreos e em JATEGAONKAR,
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Figura 1 — Uso de informagoes auxiliares dos modelos caixa-cinza.

s

Caixa-cinza EI]

Caixa-branca Calxa-preta

Fonte: (RICCO, 2012).

Fischenberg e Gruenhagen (2004) é apresentada a modelagem aerodindmica com o uso
de dados dos voos. Existem também modelos polinomiais em que sao possiveis o uso de
métodos de subespacos para obtencao de modelos no espago de estados.

A partir da descrigdo dos tipos de modelagem, é visivel a limitacdo da modelagem
caixa-branca para aplicagao em sistemas complexos, desta forma a identificacao de sistemas
¢ uma modelagem interessante visto seus requisitos e seu desempenho de acordo com as
pesquisas citadas.

Dentre os VANTSs existe uma classificagao de acordo com sua topologia, sendo eles
multirrotores ou os de asa fixa. Por necessitarem de menor energia e pela sua sustentacao, os
drones de asa fixa apresentam maior autonomia. Enquanto os multirrotores possuem maior
versatilidade e conseguem sobrevoar maiores areas, (BORGES et al., 2017). Escolheu-se
como foco deste trabalho o VANT do tipo quadrotor, com quatro motores.

Assim sendo, o trabalho em questao visa obter o modelo de um veiculo aéreo do
tipo quadrotor utilizando identificacao de sistemas por meio de preditores de subespacos
(PBSID) em diferentes pontos de operagao. Tendo em vista a complexidade do sistema
analisado, a escolha da utilizacdo do PBSID ¢ justificada por ser um método versatil,
aplicavel para sistemas lineares e nao lineares e utilizado em malha-fechada ou malha-

aberta.
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1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho ¢, por meio do método de estimacao de subespagos
PBSID, obter as matrizes de estados do VANT do tipo quadrotor em pontos de operacao.

Como objetivos especificos, propoe-se:

e Estudar as etapas de um procedimento de identificagao de sistemas;

Conhecer o modelo do VANT do tipo quadrotor, suas caracteristicas fisicas, proprie-

dades matematicas e aplicabilidade;

Avaliar se as especificagbes em cada uma das etapas de identificacao foram correta-

mente especificadas nas simulagoes;

Validar os pontos de operacao escolhidos e seus respectivos limites.

Verificar as vulnerabilidades do sistema.

1.2 Estrutura do Trabalho

O restante do trabalho esta organizado nos seguintes capitulos:

O Capitulo 2 traz uma discussao sobre os conceitos béasicos para que seja realizada
a andalise angular do modelo estimado. Sao apresentados conceitos do veiculo aéreo, analises
de rotacao e movimentagao e a modelagem caixa-branca do VANT. Essa etapa é necessaria
para construir o modelo gerador de dados na simulagao.

No Capitulo 3 sao apresentados os conceitos tedricos sobre a técnica de identificacao
de sistemas, com as respectivas escolhas feitas no trabalho em questao.

No Capitulo 4 analisam-se os resultados obtidos na simulagao computacional. As
especificagoes da técnica de identificacdo sao obedecidas e a andlise de cada etapa é
apresentado. Além disso, hé a expansao da faixa de operacao e troca do ponto de operacao,
como testes para que o modelo se aproxime dos dados reais.

Por fim, no Capitulo 5, as conclusoes sobre os resultados obtidos e escolhas realizadas
durante o trabalho sao apresentadas, sao dadas sugestoes para o desenvolvimento de

trabalhos futuros.



2 Veiculo Aéreo Nao Tripulado

-

E necessario compreender os conceitos fundamentais do modelo do VANT, os
principios de rotagao, rever conceitos de cinematica e dinamica, sistemas de coordenadas,
forcas e momentos. Tais conceitos sao necessarios como o modelo gerador de dados para o
desenvolvimento do trabalho e validacao do modelo a ser obtido. Todas as analises deste
capitulo se baseiam no trabalho de BEARD (2008).

2.1 Introducdo ao VANT

O movimento de um veiculo aéreo é resultado de forgas de propulsao e aerodinamicas
geradas pelos motores. As hélices do quadrotor giram impulsionando o ar para baixo e,
pela terceira lei de Newton, o ar reage aplicando uma forga nas hélices para cima. Os
propulsores criam o fluxo de ar no sentido contrario ao do movimento inicial resultando a
tracao ao voo.

No caso de um veiculo aéreo do tipo quadrotor, aeronave com quatro motores, o
controle da trajetéria a ser realizada se d4a pelo trabalho composto por cada par de motores
(OLIVEIRA; BARROS, 2007). Os pares giram em sentido oposto, anulando-se o torque
criado, para que o mesmo gire em torno do préprio eixo. As combinagoes de rotacao e

velocidade dos pares dos motores estao ilustradas na Figura 2.

Figura 2 — Movimentos do quadrotor. Os movimentos do quadrotor para leste, oeste, norte
e sul é resultado de um dos pares do motores estabelecer velocidade média e o
outro par variagoes da velocidade, uma velocidade muito alta e outro muito
baixa. Os movimentos perpendiculares & terra sao estabelecidos com os dois
pares de motor com velocidade alta para subir e velocidade baixa para descer.
A rotagao em torno do eixo, estabelece para o sentido horario e anti-horario
baseados na diferenca de velocidade dos motores aos pares.

Basa Veleccidade #ha VWelocdade

Fonte: (PFEIFER, 2013).
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2.2 Descricao da posicao e velocidade do VANT

Para descrever a posigao de orientagado do VANT e modelar o sistema proposto é
necessario descrever os sistemas de coordenadas e os pontos de referéncia (BEARD, 2008).

A representacao final é composta por: um referencial inercial, fixo a Terra, e um
referencial que acompanha o corpo em rotagdao, chamado referencial mével. Durante o
processo de desenvolvimento da modelagem desmembra-se o referencial mével em referencial
do veiculo, referencial do veiculo 1 e 2 e o referencial fixo ao corpo. Para isso torna-se
fundamental revisar operagoes de translagao e rotacao por se tratar de mais de um sistema

de coordenadas, além de definir os angulos denominados angulos Euler.

2.2.1 Matrizes de Rotacao

A matriz de rotacdo descreve a mudanca de posicao entre dois sistemas de coor-
denadas distintos, em que é conservada a distancia do ponto e o eixo fixo de rotagao. O

angulo formado é positivo se é no sentido anti-horario.

Figura 3 — Rotacao em 2D.

Fonte: (BEARD, 2008).

O vetor p, Figura 3, tem origem fixa e tem as suas respectivas coordenadas nos
sistemas referenciais F° e F''. Algebricamente, a posicao do vetor p é descrita em relacio

aos trés eixos (1,7, k) pelos subindices x, y e z, respectivamente.

p = p2i + p)j° + plk°, (2.1)

p=phi' +pLjt +pik'. (2.2)
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Igualando as duas equagoes, tomando o produto escalar de ambos os lados com
(iAl,jAl, k:Al) tem-se

1.0 1 ‘50 L. ]%0 pg
p=|jt 0 R[] (2.3)
E1.00 j1 _50 El. RO po

Pela geometria da Figura 3 relaciona-se p' = R{p®. Em que a matriz R} é denomi-
nada matriz de rotacao para descrever o ponto de referencial F° no referencial F'!, rotacao

no eixo z

cosd senf 0
Ry,z= | —senf cosf 0]. (2.4)
0 0 1

De maneira similar, uma rotacao no eixo y e no eixo x, no sentido da regra da mao

direita, resulta respectivamente em

cosd 0 —senf
Ri,y=| 0 1 0 [, (2.5)

senf 0 cosf

1 0 0
R,z = [0 cos® send|. (2.6)

0 —sené cosf

E importante compreender que para a matriz de rotacao R(l), representa que
o subindice a = 0 estd sendo rotacionado em relagdo ao indice b = 1. As seguintes

propriedades sao obedecidas
- T
e (R =(R) =R
° RgRZ =R

. detRZ =1.

2.2.2  Angulos de Euler

Na se¢ado anterior, foi utilizada a matriz R de dimensao 3 x 3 para descrever a
orientacao de um sistema de coordenadas em relacdo a um sistema fixo. Os elementos
da matriz nao sao independentes, estao sujeitos a condi¢ao de modulo unitario e as
condigoes de ortogonalidade. Existem apenas trés dos nove elementos da matriz R que
sao linearmente independentes.

Existem algumas representacoes da orientacao de sistemas de corpos rigidos que

usam somente trés variaveis. Entre as representacoes é denominada-se os Angulos de Euler
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e descrevem a orientacdo de um corpo rigido com trés angulos, sendo que estes angulos
sao parametros independentes e cada um pode variar de maneira arbitraria. Os angulos ¢,

0 e 1) sao conhecidos como angulos de Euler, ilustrados na Figura 4.

Figura 4 — Angulos de Euler.

x2=x

e

| o

| "
v if X
J’J;: A i z

Yo7 (0]
e Z,

Z;-:Z;

Fonte: (OLIVEIRA; BARROS, 2007).

Considere que o referencial inicia O,,, do veiculo aéreo seja paralelo ao referencial

final Ofmfyfzf7 e aplique O,,., respectivamente as seguintes rotacoes
e uma rotagdo em ¢ em torno de O,,, definido Ozyz (e o angulo final de rolagem);
e uma rotacao em 6 em torno de O,,, definido O,,,,., (e 0 dngulo final de arfagem);

e uma rotagao de ¢ em torno de O, definido Og,,., (e o angulo final de guinada).

2.3 Sistemas de coordenadas do VANT

Apoés descrever a rotacao de um vetor entre dois sistemas de coordenadas distintas,
se faz necessario estabelecer quais serdao os referenciais em que a trajetéria do VANT serd
descrita. Durante a secao sao estabelecidos cinco referenciais e estes serdo co-relacionados
a fim de descrever o movimento completo. Esta andlise leva em consideracao que a
terra é plana e estaciondria, para fins de simplificacio, contrario ao exemplo descrito em
(OLIVEIRA; BARROS, 2007).
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2.3.1 O referencial inercial

O referencial inercial (F'') ¢ o sistema de coordenadas fixo & Terra, com a origem
definida no local de partida. Seja i1, j1 e k1 os vetores unitarios ao longo dos eixos. Na

Figura 5 é indicado o referencial:
Figura 5 — Referencial inercial.

i'(Norte)

7* (Leste)

k(centro da Terra)

Fonte: Adaptado (BEARD, 2008).

2.3.2 O referencial do veiculo

Os eixos do referencial do veiculo (F¥) sao alinhados com os do referencial inercial,
ou seja, os eixos apontam sempre para a mesma direcdo. A origem é o centro de massa do

quadrotor.

Figura 6 — Referencial do veiculo.

u
j [Leste)

~
v

(para a Tarra)

Fonte: (ALVES et al., 2012).

2.3.3 O referencial do veiculo 1

O referencial do veiculo 1 (F*') é definido rotacionando positivamente o referencial
do veiculo " ao redor do eixo k¥ de um angulo ¥. Se o quadrotor nao se movimenta em
torno de ¢ ou em torno de 6, entao i*! aponta para o "nariz” da aeronave, j°' aponta
para a asa direita e £ alinhado com kY aponta para o centro da Terra. A origem deste

referencial é no centro de massa do quadrotor.
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Figura 7 — Referencial do veiculo.

Fonte: (ALVES et al., 2012).

Como descrito na secao de angulos de Euler, Secao 2.2.2, a rotacao em torno de ¢

pode ser descrita pela a matriz R, . Entao a transformagao entre o F¥ e o F*! resulta-se

cosyp  senyy 0
Rot, = R’ (¢) = | —senyp cosyp 0| . (2.7)
0 0 1

2.3.4 O referencial do veiculo 2

O referencial do veiculo 2 (F?) é obtido rotacionando o referencial do veiculo 1
(F*') ao redor do eixo j¥' de um angulo 6. Tal que, se o referencial da aeronave nao se
movimenta em ¢, entdo i*? , 7°? e kY2 apontam respectivamente para os mesmos sentidos

descritos no referencial do veiculo 1.

Figura 8 — Referencial do veiculo 2.

Fonte: (BEARD, 2008).

Como descrito na secao dos angulos de Euler, a rotacao em torno de 6 pode ser



Capitulo 2. Veiculo Aéreo Nao Tripulado 10

descrita pela matriz Roty. Entao a transformacao entre o F*! e o F*? é dada por

cosd 0 —senb
Rot,=R5 (@)= 0 1 0 |. (2.8)

senf 0 cosb

2.3.5 O referencial fixo ao corpo

O referencial fixo ao corpo (F®) é obtido rotacionando o referencial do veiculo 2 ao
redor do eixo :*? em um angulo de ¢. Assim, ¢*? , 7°2 e k¥? apontam respectivamente para

0s mesmos sentidos descritos no referencial do veiculo 1.

Figura 9 — Referencial fixo ao corpo.

Fonte: (ALVES et al., 2012).

Como descrito na secao dos angulos de Euler, a rotagao em torno de ¢ pode ser

descrita pela matriz Ry. A transformagio entre o F*? e o ' é dada por

1 0 0
Ry=R0y(¢) =0 cosp seno|. (2.9)
0 —sen¢ coso

2.4 Efeito de Coriolis

Compreender por completo o movimento de um objeto em torno de um corpo fixo
significa considerar além da forga gravitacional o efeito da for¢ga de Coriolis. A forca de
Coriolis utiliza-se da derivada temporal de p vista pelo referencial inercial para descrever
o movimento. Para isso, primeiramente deve-se assumir que o referencial fixo ao corpo nao
esteja rotacionando em relacao ao referencial inercial. Logo apds, p é fixado no referencial
fixo ao corpo, mas tal referencial rotaciona em relacao ao referencial inercial, obtém-se a
equagao de Coriolis

d d

p= 2.10
P = gt e xp, (2.10)
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No qual, p é o vetor posicdao, ws € a velocidade angular do referencial fixo ao corpo,
k2

subindice b, em relagao ao referencial inercial, subindice 1.

2.5 Cinematica e dinamica

2.5.1 Variaveis de estado do quadrotor

Apés compreender as analises relativas a posicao, velocidade e as coordenadas
referenciais do quadrotor consegue-se denominar as posigoes inerciais, posi¢oes angulares,
velocidade e velocidade angular relacionando-as a cada eixo apresentado. Como resultado,

as doze variaveis de estado do quadrotor sao:
e p, = posicao inercial (norte) do quadrotor ao longo de it em F
e p. = posicao inercial (leste) do quadrotor ao longo de 7t em F¥

h = altitude medida ao longo de —kiem F .

u = velocidade do quadrotor medida ao longo de 2 em FY;

v = velocidade do quadrotor medida ao longo de j” em F?;

w = velocidade do quadrotor medida ao longo de kb em F b.

e ¢ = angulo de rolagem definido em relacao a F*?;
e O = angulo de arfagem definido em relacao a F*;
e 1 = angulo de guinada definido em relacao a F";

p = taxa de rolagem (roll) medida ao longo de 7° em F?;

q = taxa de arfagem (pitch) medida ao longo de j* em F;

e r = taxa de guinada (yaw) medida ao longo de kb em FP.

As variaveis de estado estdao em seus respectivos eixos representados na Figura 10.

2.5.2 Cinematica do quadrotor

A relacao entre posicao e velocidade do quadrotor é dada por

— | pe | =Ry |v|=(R)"|v]. (2.11)
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Figura 10 — Definicao dos eixos e variaveis de estado.

# wl ,p,p}

.I"_‘\\_\_"

Raoll

[v8a)

Pitch "y
Fonte: (ALVES et al., 2012).

Considera-se, para fins de melhor visualizagdo, cx = cosz, sx = senx, tgx = tanx,

secxr = secantex.

clcp  spsbcy—copsy  cosbcy) + sopsyp
= | cOsyp spsbsy) + copcyy  cpsbsy — sper)
—s0 soch cocl

E importante relacionar p,q,r a ¢, 0,1, uma vez que tais angulos sdo pequenos e

(2.12)

notando que:

Ryyp(9) = RiF(0) = RY' () = 1, (2.13)
P 1 0 —s0) (¢
gl =10 co socO||0], (2.14)
r 0 —s¢ cocd) \4
b 1 sotgd cotgh \ [p
. (2.15)

=10 co —s¢ q
¥ 0 s¢secd cosect ) \r

2.5.3 Dinamica dos corpos rigidos

A segunda Lei de Newton aplicada ao movimento translacional é dada por

dv
wo_¢ 2.16
mdti , ( )

em que m, v e f sdo respectivamente a massa, a velocidade e a forga total aplicada ao

dv & a derivada da velocidade em relacao ao tempo, no referencial inercial.

quadrotor, e o
Aplicando a equagao de Coriolis (2.10) em (2.16) obtém-se

d_v_ d_v+ ; X =f
mdti—m i, wp; X v | =1.

(2.17)
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Portanto, em coordenadas do corpo, a Equagao (2.17) torna-se

U TV — qw fe
) | = — — . 2.18
0 pw—r1rv | + - fy (2.18)
w qu — pv Iz

A segunda Lei de Newton para o movimento de rotagao define

dh®
dt;

na qual h é o momento angular em relagdo ao eixo fixo ao corpo e m ¢é o torque aplicado.

= m, (2.19)

Aplicando a equacao de Coriolis (2.10) em (2.19)

dh _ dh
dt;  diy

Nas coordenadas do corpo em que h® = Jw} /i sendo a matriz constante de inércia

+wpys x h =m. (2.20)

dada por

J=|—-Jo Jy —Jy |- (2.21)
_sz _Jyz Jz
Os momentos de inércia sao calculados assumindo uma esfera maciga no centro

com massa M, raio R e massas pontuais de massa m, localizados a uma distancia [ do

centro.

Figura 11 — Esquema assumido para se calcular os momentos de inércia do quadrotor.

raio— R
massa— M

Fonte: Adaptado (BEARD, 2008).

Assumindo o modelo representado na Figura 11, percebe-se que o modelo é simétrico

em relagao aos eixos, portanto J,, = J,. = Jy,. = 0, o que implica

Iz

o O

J= , (2.22)

o &~ ©

0
0

N
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+ 0 0
J7h=10 5 0f. (2.23)
1
0 0 +

A inércia para uma esfera sélida ¢ definida por J = 2M R?/5, a esfera de um anel
cilindrico em torno de um eixo ¢ J = M R? (RESNICK; WALKER; HALLIDAY, 1988).
Assim, em relacao a esfera central, de massa M, aplicamos a férmula de esfera sélida e
para as esferas de massa m utilizamos a formula de anel, com raio interno tendendo a zero,

levando em consideracao o eixo a ser analisado. Com essas consideracoes, obtém-se

2M R?

J, = 5R +22m, (2.24)
2M R?

Jy=— + 20%m, (2.25)
2M R?

J, = 5R + 41°m. (2.26)

2.5.4 Forcas e momentos

A descricao de forcas e torques se da neste tépico. Forgcas e momentos sao oca-
sionados devido a gravidade e aos quatro propulsores, como é apresentado na Figura

12.

Figura 12 — Esquema das forcas e momentos existentes no quadrotor.

frente
F,.r,

P

esquerda direita
FI' 7 F; 4 Tr

s N

atras

5

Fonte: Adaptado (BEARD, 2008).

Como visto na Figura 12, os motores dianteiro e traseiro giram no sentido horério
e os motores esquerdo e direito giram em sentido anti-horario. O total de forgas é expresso

em (2.27) como a soma das forgas dos motores da frente f, da direita r, da esquerda [ e

de tras b

F=F;+F. +F+F. (2.27)
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O torque de rolamento é produzido pelas forcas dos motores da direita e da esquerda

To=1(F—F). (2.28)

O torque de arfagem ¢é produzido pelas forcas dos motores dianteiro e traseiro

T =1(Ff—F). (2.29)

O torque de guinada é produzido pelo arrasto dos propulsores. Dire¢ao oposta a

dire¢do de movimento do propulsor

Ty =T+ T —Tfp — Tp. (2.30)

A sustentacao e arrasto produzidos pelos propulsores é proporcional ao quadrado
da velocidade angular. Assume-se que a velocidade angular é diretamente proporcional ao
comando de largura de modulagao de pulso (PWM) enviado ao motor.

A forcga e o torque exercidos em cada motor sdo definidos da seguinte maneira

F, = kyd,, (2.31)

7. = kaf,. (2.32)

Na qual k1, ke sdo constantes determinadas experimentalmente, d, é o sinal de

comando do motor e o * representa f,r,b,[. Tal que

F ki ko ko k) (6

| _| 0 k0 k|6 | (2,33
T ki 0 —lk 0|6

T —ky ke —ky ko) \§

i Vi X u
No referencial F’, a forca da gravidade exerce no centro de massa do quadrotor

f=101. (2.34)
myg
Deve-se transformar a for¢a da gravidade, em (2.34), para o referencial fixo ao

corpo, em (2.12)

0 —mg sb
ff=R1 0 | =|mgchso|. (2.35)
mg mg clco
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2.6 Modelo matematico do VANT

2.6.1 Modelo Completo

Feita a analise sobre o movimento do quadrotor de acordo com os referenciais
especificados é possivel entdo equacionar essas informacoes para obter o modelo nao linear
completo do quadrotor.

Denomina-se o modelo como modelo de seis graus de liberdade para a cinemética e

dindmica do quadrotor. Este ¢ apresentado no conjunto de equagoes abaixo:

Dn chcyp  sgsbcy) — copsyy  cpsbfey + spsy\ [ u
De | = | cOst) spsbsy) + copcyy  cgsbsy —spey | | v |, (2.36)
h st —soch —cocl w
U rv — qw —qg st 0
= |pw—ru|+|gchso |+ - 0 |, (2.37)
w qu — pv g clcop —F
) 1 sotgh cotghd) (p
6l=10 cp —so ql, (2.38)
o) o os )l
P JyJ;w‘]zqr Tlx%
gl = ‘]ZJ;y‘]xpr + Jing . (2.39)
g (‘]ﬁ,z‘]“pq 7T

Pode-se notar que o sistema de equagoes é ndo linear e que a posi¢ao e a orientacao
estao acopladas. Isto quer dizer que para o quadrotor se deslocar em alguma diregao,

precisa variar sua orientacao e vice-versa.

2.6.2 Modelo simplificado do VANT

O fato do modelo completo do VANT ser nao linear torna as analises feitas nesse
sistema mais complexas e demandam técnicas avancadas e profundo conhecimento de tais
métodos. Como estratégia para viabilizar a analise o modelo é simplificado ao diferenciarmos
as Equagoes (2.36) e (2.38).

Assume-se que inicialmente o dngulo 1 seja zero. Dessa forma a (2.36) torna-se

Dn cf  spsf cost u
Pe| =10 co —S¢ v . (2.40)
h s —spch —coch ] \w
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Assumindo também que os angulos ¢ e 6 sdo pequenos, a (2.38) pode ser simplificada

CcOomo

p
o0l=1q]- (2.41)
r

De maneira equivalente, em (2.39) ¢ simplificada assumindo que os termos de

Coriolis qr, pr e pq sao pequenos, obtendo assim

D J%Tqa
ql= Jiyre : (2.42)
7 Jisz,

Combinando (2.41) e (2.42)
¢ 779
0l=17m]- (2.43)
W 7Ty

Diferenciando (2.40) e desprezando a derivada da matriz de rotagao (R)

Pn ch  sps  cost U
Pe|=10 co —s¢ 0. (2.44)
h s0  —sopcd —copcl ) \w
Desprezando os termos de Coriolis e colocando em (2.37) em (2.44) e simplificando
Dn —cpsh

0
Pe | = 0|+ S¢
h g —cocl

(2.45)

3|

O modelo simplificado do quadrotor, portanto é dado por

pn _CQSSQ%
Pe 5

h — oL

_ |9 f(bc o (2.46)
¢ 7. To
0 JLyTg
(0 J%ﬂp




Capitulo 2. Veiculo Aéreo Nao Tripulado 18

2.6.3 Modelo VANT

Dentre os pontos evidenciados diante o desenvolvimento algébrico das equagoes de
seis graus de liberdade e do modelo simplificado, a estratégia escolhida para se utilizar
no trabalho em questao foi utilizar trés graus de liberdade, dessa forma simplificamos o
processo de analise computacional e a compreensao do sistema do quadrotor.

O conjunto de equagoes escolhido descreve as posigoes angulares (¢, 6,1) e as taxas

dessas posigoes (p, q,r).

) 1 sotgh cotgh) (p
6l=10 co —so||q], (2.47)
] s¢ co
@D 0 @ 0 r
b JyJ—szqT Tlx Ts
qg| = Lijmpr + JLyTg . (2'48)
7)o \*ea)  \7m

A andlise e equacionamento do modelo se faz tao necessaria visto que além de
compreender o funcionamento do quadrotor, o sistema fornecera os dados de entrada e

salda que serao utilizados na aplicagdo do método de identificacao de sistemas.
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3 ldentificacao de Sistemas

Neste capitulo serao abordados os aspectos fundamentais empregados na obtencgao
de modelos por algumas metodologias de identificagdo de sistemas. Ljung (1998) e Aguirre

(2015) estabelecem cinco etapas para determinagao de um modelo:

e testes dinamicos e coleta de dados: uma vez que a identificacao se propoe a
obter o modelo a partir de dados, é necessario gerar o sinal de excitacao e escolher o

tempo de amostragem;

e escolha da representacao matematica a ser usada: avaliar a aplicacao e de-

terminar a melhor representacao do modelo;

e determinacao da estrutura do modelo: escolha de polos e zeros, atraso de
tempo, estabilidade do sistema, ordem do modelo, correlacao entre os sinais de

entrada e saida;
e estimacao de parametros: escolha do algoritmo a ser utilizado para a estimacao;
e validacao do modelo: verificar se os modelos encontrados incorporam ou nao as

caracteristicas do sistema original.

Figura 13 — Etapas da identificacao de sistemas.

Testes dinamicos
e coleta de O ,
dados

Escolha da
representacdo
matematica
Determinagdo da

— > estrutura do

Uso de informagao
auxiliar

modelo
Uso de informagéo | Estimacéo dos
auxiliar parametros

Diferentes dados ﬂ{ Validagao |

Nﬁo
atende?
’ Fim |
Fonte: (BARBOSA, 2010).




Capitulo 3. Identifica¢io de Sistemas 20

E importante entender que o processo de identificacio é a estimacio de um modelo,
com base em dados de entradas e saidas, do sistema sob estudo. Isso implica que nao existe
apenas um unico modelo para um determinado conjunto de dados. O modelo é sempre a
idealizacao ou a representacao aproximada do sistema e este deve ser escolhido de acordo
com as suas caracteristicas e desempenho. As cinco etapas da identificagdo, descritas
na Figura 13, sao etapas de direcionamento da metodologia de modelagem que deve ser
aplicada, de acordo com o sistema e suas caracteristicas. Para a identificacdo caixa-preta,
por exemplo, é possivel utilizarmos informagoes auxiliares nas etapas de determinacao da
estrutura do modelo e na estimacao dos parametros. Sendo assim, as escolhas do projetista

durante a aplicacao das métricas afetam o resultado do modelo obtido.

3.1 Coleta de Dados

Como verificado por Rodrigues (1996) a coleta de dados é a etapa inicial dos
procedimentos de identificacdo, é a escolha do sinal de experimentacdo. A escolha inclui o
tipo do sinal a ser utilizado, o periodo de amostragem, a complexabilidade do sinal e se
podemos encontrar a sua inversa facilmente.

Os sinais de entrada podem ser, por exemplo:

func¢des impulso;

fungoes degrau;

sinais senoidais;

PRBS.

Dentre os sinais utilizados para a excitacdo de um sistema, destacam-se os sinais
pseudo-aleatérios do tipo PRBS (do inglés Pseudo Random Binary Signal) e os sinais
aleatorios do tipo ruido branco, sendo este tltimo uma abstracao tedrica do sinal ideal a

ser usado no processo de identificacao de sistemas.
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3.1.1 PRBS

Como sinal de excitagdo para experimentacao do sistema sob estudo, escolheu-se o
sinal PRBS, (CHEN; YU, 1997). O sinal PRBS é a sequéncia de comprimento maximo
ou sinais de sequéncia m. A sequéncia m é resultado da operacao XOR (Ezclusive OR),
161 =000=0e1d0=06&1 =1, entre alguns bits de registro de deslocamento
(AGUIRRE, 2015). Os sinais assumem apenas dois valores de amplitude, +V e —V'| como
ilustrado na Figura 14. Mesmo se tratando de um sinal pseudo-aleatério o PRBS é um
sinal periddico e qualquer mudanga de valor ocorre somente nos instantes T' = NT,, sendo
T, o intervalo entre bits, N um ntmero impar definido por N = 2" — 1, em que n é o
nimero de bits do registro do deslocamento (AGUIRRE, 2015).

Figura 14 — Sinal PRBS - Com inverso periodo de clock igual a 1 e range de 1.
Sinal PRBS
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0.6 1

0.4 b

0.21 d

Amplitude
o

D R s

0 20 40 60 80 100 120
Tempo

Fonte: Autora.

Para determinar o valor de V', a maxima execucao permitida ao sinal sem que se
comprometa o funcionamento ideal do sistema deve ser considerada. O PRBS tem baixa
amplitude e sera adicionado ao sinal de entrada do processo a partir da coleta dos dados,
como dito anteriormente (AGUIRRE, 2015).

Define-se pelo valor de n, o nimero de bits, e o T}, para determinar a periodicidade
do sinal e este nao deve ser menor do que o tempo de acomodagao. O intervalo entre
bits, T, deve ser equivalente a menor constante de tempo 7,,;, de interesse, isso se da
porque se o intervalo for muito grande o sistema interpretara o sinal PRBS como uma
funcao degrau, e se o intervalo for muito pequeno o sistema nao tera tempo de responder
a uma transicdo antes de chegar a préxima. Logo, o valor do intervalo entre bits deve

ser definido em relacdo a constante de tempo, T,,,, de interesse (AGUIRRE, 2015). Na
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pratica, sugere-se que

mn <T < mzn' 3.1
10 — "= "3 (3.1)

Para definir o periodo de amostragem, pode-se empregar um procedimento que
consiste em utilizar fungoes de autocorrelagao linear (3.2) e nao linear (3.3) da saida do

sistema (AGUIRRE, 2015)
ryy (1) = Ely(k) —5(k)(y(k — 1) — 5(k))], (3-2)

ryay(7) = Ely* (k) =7 (k) (y*(k — 7) = 7*(k))], (3.3)

em que ¥ indica a média temporal do sinal e y é o sinal de saida. O apédstrofo (’) indica
que o valor médio foi subtraido dos sinais, sendo E[e] operador esperanca matemadtica e 7

a constante de tempo. A escolha da taxa de amostragem pode ser feita por:

Tmin Tmin
~ Tb S )
20 10
em que, 7, ¢ medido em nimero de atrasos com relacao ao menor dos minimos entre

(3.4)

Ty € T2, Ou seja, T, = (minty, 7,2). Portanto, se o sinal amostrado de saida nao estiver
dentro da faixa estabelecida por (3.4), faz-se necessario decima-lo para que este atenda

aos limites estabelecidos.

3.2 Escolha da Representacao Matematica

A representagdo matemaética esta relacionada diretamente com as caracteristicas
do processo, como por exemplo o sistema ser linear ou nao linear, com ou sem entradas
exogenas. O reflexo de uma boa representacao é a obtengao de um modelo que satisfaca as
especificagoes e se aproxime ao maximo do sistema analisado.

Os modelos lineares podem ser representados por diferentes formas, em funcao da
frequéncia, funcao de transferéncia (AGUIRRE, 2015), ou em fun¢ao do tempo, discreto
ou continuo, no formato de espaco de estados ou equagoes diferenciaveis.

Usualmente, os modelos discretos podem ser apresentados a partir do seguinte

modelo linear (AGUIRRE, 2015)

A@) = F5ulh) + HEww) 35)

em que k é o tempo discreto, g~' é um operador de atraso, tal que y(k)qg~! = y(k — 1);

v(k) é um ruido branco A(q), B(q), C(q), D(q), F(q) sdo polinémios do tipo
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Alq) = 1—aig '+ ... +an,qg ™, (3.6)
B(g) = big '+ .+ b ™, (3.7)
Clg) = 1+eag ' 4.+ g™, (3.8)
D(q) = 1+dig '+ ... +dn,qg ", (3.9)
Flg) = 1+ A4+ o+ fu,q ™. (3.10)

em que a, b, c,d, f sdo os coeficientes dos termos de entrada e saida.

A representacao dos modelos pode ser feita por equacoes de diferencas, quando
trata-se de sinais discretos. H4 modelos definidos como modelo auto regressivo (AR), com
entradas exégenas (ARX), com média mével (ARMAX) e nao linear (NARMAX), entre
uma grande infinidade de modelos, (ASTROM; BOHLIN; WENSMARK, 1965).

3.2.1 Modelo ARX para Sistemas Discretos Lineares

O modelo ARX (Auto Regressivo com entradas eX6genas) apresentado em (3.11),
pode ser obtido do modelo polinomial mais geral tomando-se em (3.5) C(q) = D(q) =
F(q) = 1;

Alq)y(k) = B(q)u(k) + v (k). (3.11)

Pode-se reescrever (3.11) em termos dos atrasos ¢ = (k — 1)

y(k) = ary(k — 1) + +... + any(k — ny) + byu(k — 1) + +... + bpu(k — ny,),  (3.12)

em que n,, representa os atrasos das entradas, a,, e b,, sao coeficientes dos termos da saida
e entrada, respectivamente, com maximo de atrasos n, e ny. O modelo VARX (Vetor Auto
Regressivo com entradas eX6genas) é uma representa¢ao do modelo ARX multivaridvel
(AGUIRRE, 2015). O modelo VARX com a inclusdo da média mével é denominado
modelo VARMAX (Vetor Auto Regressivo Média Mével com entradas eXoégenas). O

comportamento do sistema pode ser representado na tomando-se D(q) = F(q), por

A(q)y(k) = B(q)u(k) + Clq)v (k). (3.13)

A escolha da representagdo matematica para modelar o sistema sob estudo leva em
consideracao a complexidade do equacionamento do quadrotor, nao linearidade e correlagao
entre os parametros do modelo. Dito isso, se faz necessario realizar a linearizacao sob
o sistema, ou seja, encontrar pontos de operagao nos quais o modelo mateméatico do
quadrotor pode ser representado como um modelo linear. Sendo assim, o modelo adequado

para representar as caracteristicas descritas na Segao (2.6.3) é o modelo VARMAX.
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3.3 Estrutura do Modelo

A escolha da estrutura do modelo estimado implica na inclusdo de algum conheci-
mento prévio sobre o sistema. Pode ser realizada, por exemplo, a partir da compreensao
de caracteristicas dindmicas e estaticas que serao extraidas do sistema (AGUIRRE, 2015).

Para modelos lineares, a escolha da estrutura do modelo limita-se a escolha do
numero de polos e de zeros, bem como a especificagdo do atraso puro de tempo. Contudo,
para modelos nao lineares hé estratégias diferenciadas, sendo que o niimero de termos
que podem ser incluidos cresce com o aumento do grau de nao linearidade e dos maximos
atrasos do sistema. Os termos também podem ser a correlagao existente entre os dados
de entrada e saida, e finalidade de aplicagdo do sistema, como controle e predi¢ao de
Processos.

A sobre-parametrizacdo do modelo, uso de termos desnecessarios, pode proporcio-
nar instalibidade numérica e ocasionar comportamentos dinamicos espuirios ao sistema
(AGUIRRE, 2015). Assim, para se obter um modelo que nao seja sub-parametrizado e que
também nao seja sobre-parametrizado é necessario o emprego de critérios que auxiliem
nessa escolha.

Alguns critérios conhecidos sao o critério de informacao de Akaike (AIC) (AKAIKE,
1998), que é um critério estatistico que verifica a redugdao na variancia dos residuos a
medida que sdo acrescentados termos ao modelo, (BEHESHTI; DAHLEH, 2005). O método
da taxa de reducao de erro (ERR) que permite ranquear em ordem de importancia os
termos candidatos e permite avaliar se existe uma melhoria do erro de saida do modelo
devido a inclusdo de um novo termo. E a busca de parametros étima (OPS) que possibilita
a estimacao de parametros a despeito da selecao incorreta da ordem do modelo.

Para a realizagao da estrutura do modelo neste trabalhou utilizou-se a matriz de
observabilidade de maneira a obter e analisar os valores singulares e assim definir a ordem
do sistema analisado. Sabe-se que a observabilidade é a capacidade de perceber todos os
estados por meio das saidas do sistemas, e é a partir dos sinais de entrada e saida que é
possivel realizar essa andalise. Os valores de singularidade estao apresentados em relacao a

magnitude dada no eixo logaritmico e a ordem do sistema.
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3.4 Estimacao de Parametros

E importante ressaltar que a estimagao de parametros se da ao relacionar um
conjunto de dados coletados com uma funcgao, funcao esta que pode ser descrita por
variaveis dependentes e independentes. De posse do conjunto de dados, pode ser formar as

seguintes matrizes de dados
Xi = (& ooy Bigy1), Xipr = @ign, oo i), (3.14)

Ui = (Wi s Uirj1), Y = (Ui, s Yirjo1)- (3.15)
em que, u e y sao as entradas e saidas e T; os regressores.
Ao considerarmos um sistema que haja ruido (£) ao longo do processo, pode-se

acrescenta-lo as equagoes (3.14)-(3.15)

Xz‘ﬂ . A B X@ 316
0= (A B) X = (X) LY = (X”l) : (3.17)
C D U; Y;

3.4.1 O Estimador de Minimos Quadrados Classico

denotando

O estimador de minimos quadrados classico é a solucao para se obter o valor minimo
da funcao custo definida pelo somatoério dos quadrados dos erros. De maneira objetiva
equivale a obter a funcao que melhor representa um conjunto de dados, com o menor erro

resultante de ajuste.

y=v"0+¢, (3.18)

NobsXN A

em que, 6 € R™*! representa a matriz de pardmetros estimados, ¥ € R ¢é a matriz

Novsx1 & o vetor de dados de saida e ng é o nimero de pardmetros a

de regressores, y € R
serem estimados. £ é o vetor de erros cometidos ao se explicar y como 6.
Para solucionar o problema de MQ considera-se como o problema de minimizacao

da funcao custo

Juq = ;5(2')2 = &(1)7E(1). (3.19)

Assim, a solu¢ao de minimo quadrados, considerando a matriz de regressores, se

dé4 pelo argumento, dentre todos os possiveis 6 que minimizam a funcao de custo Jyqg

Ovig = (WT0) Ty, (3.20)
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342 PBSID

A identificacao por representacao em subespago (PBSID, do inglés Predictor-Based
Subspace IDentificantion) é uma robusta ferramenta aplicével & sistemas lineares e nao
lineares, em malha fechada ou malha aberta. Esse algoritmo apresenta similaridades com os
métodos de identificagao baseado na predicao do erro (RODRIGUES; OLIVEIRA, 2020).

A metodologia de identificacio PBSID néo requer nenhuma informagao relacionada
ao controlador, consequentemente o modelo identificado torna-se consistente, isso implica
que pode-se aplica-lo a sistemas nao assintoticamente estaveis. Este fato torna o método
PBSID muito atraente para a comunidade académica (HOUTZAGER et al., 2010).

O processo do PBSID consiste em realizar projecoes obliquas para construcao do
espaco de estados e estimar os parametros das matrizes A e B através da técnica de

minimos quadrados. A projecao de cada linha Y;,,, (h =0...v), pode ser visto como

YQHL = EA[Yt+h|Z[to,t+h)] = ¢’1,th+11,—1 + ..+ @t+h7to,th07 (3-21)
e em que para cada projecao obliqua
t—to+h

2 A A —h—1
Y= Bz Yesnl Zion] = D WinZipn—s =~ CA X, (3.22)
i=h+1

A ultima igualdade aproximada deve ser entendida no sentido que, assintoticamente

em N,

Y+ h) = Blay,, [yt + 1) 2] = CA" ' x(), (3.23)

se mantém. Em seguida, empilham-se todos os preditores

P
Vi = ~T,X,. (3.24)

Para o valor de decomposicao singular tem

Dn 0 ] Qr prl. (3.25)

W,'Y,p =PDQ =P, B .5

sendo W, é uma matriz de ponderacao que pode ser escolhida apropriadamente, uma
estimativa da matriz de observabilidade T, é obtida descartando os valores singulares
"menos significativos’ (isto 6, supondo D, ~ 0) de T' = W, P, D}/? e consequentemente a

base para o espago de estado é

KPS _Thye (3.26)
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A 2L A
X =T, Y 1), (3.27)

tal que I',,u’ é o inverso a esquerda definido por

2 ~T -~ 2T
T, = (T, W, "W, 'T,)"'T, W, 7w, . (3.28)

3.5 Validacao de Modelos

A validacao dos pardmetros estimados consiste em verificar se o modelo encontrado
é adequado ou nao para determinada aplicacdo. Se da por métricas aplicadas ao resultado
do calculo da funcao custo e sua minimizacao comparando os dados estimados aos dados
reais. E importante ressaltar que o conjunto de dados utilizado para identificacéo é diferente

do utilizado nessa etapa (JUNIOR; ALMEIDA; MILANI, 2017).

3.5.1 Simulacdo k Passos a Frente

O modelo de predig¢ao de k passos a frente calcula a saida de um modelo identificado
usando os dados de entrada e saida medidos. Nesse caso, predita-se para um intervalo
de tempo além do dltimo instante dos dados medidos. Diz-se que é uma simulagao que

sempre recebe um ajuste em relacao aos dados medidos, (AGUIRRE, 2015).

3.5.2 Simulacao Livre

A simulacao livre, realizado calculo da saida usando inicialmente os dados medidos
e ao longo da simulacao sao utilizados valores estimados para a predicao dos estados

seguintes.

3.5.3 Indices de Qualidade

Em Aguirre (2015) é apresentado os indices para quantificar a validacdo, o RMSE
(do inglés, Root Mean Square Error) e VAF(%) (do inglés, Variance Accounted For), sdo

respectivamente, dadas por

VN (y (k) — §(k))?
VNt (y(k) — 7)2

em que, y(k) sdo os dados obtidos pelo modelo estimado e § é o valor médio do sinal y(k),

RMSE =

(3.29)

para cada saida. Conclui-se que quanto menor for o valor do RMSE, maior sera a eficiéncia

do modelo na recuperacao das caracteristicas do sistema.
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3.5.4 Funcao de Correlacao Cruzada

Existe uma métrica no estudo de identificacao de sistema que indica se ha mais
informacoes a serem extraidos do modelo que esta sendo identificado. Baseia-se na analise
de residuos com o objetivo de verificar sua aleatoriedade.

De maneira a validar a utilizacdo da informacao presente no conjunto de dados de
entrada e saida aplicou-se a fun¢do de correlacao cruzada FCC. Por definicao tem-se

1 N

> u(i)y(i+ k). (3.30)

=—N

ru() = M SN T,
Os métodos de validacao a serem aplicados nesse trabalho sao o RMSE, a aplicacao

da simulacao livre e a analise da funcao de correlacao cruzada.
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4 Resultados e Discussoes

O objetivo deste capitulo é encontrar um modelo linear que representa em diferentes
pontos de operagao, o sistema nao linear estudado. O procedimento simulacional do trabalho
esta subdividido na geracao dos dados de entrada e saida, e na aplicagdo e no estudo do

processo de identificacao descrito no Capitulo 3 sob o sistema descrito no Capitulo 2.

4.1 Modelo Gerador de Dados

Para realizar a simulacdo preliminar é necesséario definir os valores das variaveis
do modelo. A ilustracdo do modelo padronizado foi apresentado anteriormente com os
parametros fisicos, Figura 11. A massa M é o valor do corpo central do quadrotor e R o
seu respectivo raio, a variavel m é a massa de cada motor e [ a distancia entre a massa
central e o motor.

Além das varidveis fisicas, tem-se as constantes K1 e K2, em (2.33), que corres-
pondem a relagdo do sinal de comando do motor (PWM) e a forca exercida em cada um
dos eixos. A constante K1 é relagio do PWM e da forca dos eixos ¢ e 0, e a constante K2
¢é a relacao do eixo 1.

Os valores de todas variaveis necessarias estao apresentadas na Tabela 1. O desen-
volvimento algébrico para obtencao das constantes K1 e K2 esté apresentado em (ALVES
et al., 2012).

Tabela 1 — Parametros estruturais do modelo.

Simbolo ‘ Unidade ‘ Valor ‘ Descricao
M kg 0,850 Massa da esfera central do quadrotor
R m 0,100 Raio da esfera central
m kg 0,105 Massa de cada motor do quadrotor
[ m 0,350 | Distancia do centro da hélice ao centro do quadrotor
K1 - 0,032 Constante relagcago PWM e forca ¢ e 6
K2 - 0,012 Constante relacao PWM e forca

Com os valores dos pardmetros do modelo, foram aplicados em (2.33) para obter
os torques de (¢, ,1), em (2.24), (2.25) e (2.26) para calcular os momentos de inércia.
Assim o sistema em malha fechada do quadrotor com a inclusdo de um controlador PID

fornece os dados de saida. O controlador e os sinais de entrada utilizados encontram-se
descrito em (GONCALVES; CERQUEIRA; COSTA, 2019).
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4.2 Testes Dinamicos e Coleta de Dados

O procedimento descrito nesta se¢ao tem como objetivo aplicar computacionalmente
a identificacao de sistemas e realizar andlises e reflexdes de acordo com os resultados a

serem obtidos.

421 Coleta de Dados

A simulagao do sistema do quadrotor, descrito na Secao 4.1, forneceu os dados de
entrada e de saida a serem utilizados no processo de identificacao de sistemas. O conjunto
do sinal de entrada, Figura 15 (a), é composto por trés sinais, u;(k), ug(k), us(k), com 1401
amostras individualmente e cada um é resultado do produto dos sinais inciais com o sinal
PRBS que também contém 1401 amostras, além de periodo de clock igual a 1 e range de
2. O sinal de saida, Figura 15 (b), também é composto por trés sinais, y1(k), y2(k), ys(k),
com 1401 amostras cada. Para melhor interpretacao dos dados escolheu-se apresenta-los

em graus.

Figura 15 — Sinais de entrada e saida. - De cima para baixo sao os sinais (¢, 0, 1), rolagem,
arfagem e guinada, respectivamente.
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(a) Sinais de entrada. (b) Sinais de saida.

Fonte: Autora.

A FAC é uma ferramenta utilizada para analisar a aleatoriedade de um sinal e se
o mesmo é suficientemente excitante. O sinal é dito aleatorio, nao periédico, quando no
instante zero o valor da correlacao é 1, para sinais normalizados, e nos demais instantes os
valores assumem proximo a zero, em outros termos, podemos denominé-los como valores
iguais ao zero estatistico, ou seja, dentro do intervalo de confianga. Isso acontece pois a
correlacao é uma medida de correspondéncia entre sinais, onde um encontra-se parado e
aplica-se atrasos no segundo sinal de maneira a percorrer completamente o primeiro. Obter
o valor da autocorrelacao 1 no instante zero é esperado, pois a correlagao cruzada acontece

com o comparativo do sinal com ele mesmo, logo sem atraso, hé a correspondéncia de
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100% entre os sinais iguais. Obter 0 de correlacdo em outros instantes de tempo implica
que ndo a repeticdo de valores, portanto ele ¢ aleatério. E estabelecido o intervalo de
confianga de 95% para a simulagao deste trabalho. A Figura 16, confirma que as restrigoes
necessarias para o sinal de entrada foram respeitadas, tendo o tinico valor fora do intervalo
de confianc¢a no instante zero.

O conceito de excitacao persistente (PE, do inglés Persistent Excitation) permite
quantificar quao ativo é um sinal em regime permanente e assim o quao adequado ele é para
identificacao de sistemas. Em outras palavras, possibilitam um melhor condicionamento
numérico nos problemas de estimacao. O sinal serd persistentemente excitante se sua
média e FAC existirem e se a matriz de covariancia de u(k), R € R™*" for nao singular.
Dizer que o sinal é persistentemente excitante é dizer que ele afetara o sistema de maneira
que nao exista momentos onde ele leve o sistema a instabilidade nem que ela o sinal de

excitacao nao seja sentido.

Figura 16 — Autocorrelagao dos sinais de entrada. - Tem-se os graficos em vermelho os
valores das correlagoes em cada atraso e em azul a faixa de confianca de 95%
para os sinais arfagem, rolagem e guinada, respectivamente.
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Fonte: Autora.

4.2.2 Preparacao dos Dados

A preparacao dos dados consiste na separacao dos sinais de entrada para identifica-
¢ao, com a estimacao dos parametros pelo método PBSID, e para a validagdo do modelo

estimado. Isso assegura que a validagdo do modelo seja o comparativo de um modelo nao
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enviesado pelos dados de entrada. Além disso, eliminar parte inicial do conjunto de dados,
retirar o regime transitério do sinal, faz parte desta preparagao. A eliminacgao do estado
transitério da anélise consiste no descarte de 10% do sinal de entrada. Isso se faz necessdrio
ja que a parte em regime transitorio nao representa o modelo que sera apresentado.
Para a etapa de identificacao os sinais de entrada e saida sao constituidos por
410 amostras. Para a etapa de validacao separou-se para os sinais de entrada e saida 631
amostras. A andlise desses dados é realizada em relacao ao tempo. Além disso estabelece o
tempo de amostragem em Ty = 1s. Apos a devida separacao dos sinais para identificacao é
retirada a média dos sinais de identificacao e validagao, tanto dos sinais de entrada e de

salda.

4.2.3 Variacao da Massa de Dados de Identificacao

Para realizar a validacao foi utilizado um conjunto de dados diferente do que foi
usado para construir o modelo. Essa estratégia foi estabelecida, pois o conjunto identificado
pode apresentar resultados aparentemente razoaveis para um modelo com desempenho
inferior. Validar o modelo com dados usados para construcao do modelo nao traz a tona
possiveis deficiéncias.

Em Aguirre (2015), indica-se que a divisao dos dados seja realizada na proporgao
de 70% dos dados para identificacao e 30% dos dados para validagao.

Foram geradas simulac¢oes com diferentes proporgoes, a principio definiu-se o cenario
1: a relacao de dados de identificacao e validacao de 25% e 75%, respectivamente, mas os
resultados nao foram satisfatorios. Os seguintes testes realizados obedeceram a indicacao
de garantir a maior parcela para o processo de estimacao do modelo, cendrio 2: 20% e
80%, cenério 3: 30% e 70% e cendrio 4: 40% e 60%.

Essa divisao foi modificada e a proporc¢ao passou para 50% e 50% e o resultado
obteve uma melhora significativa. A partir disso, houve a inversao da divisao, e passou a
separar o maior tamanho para validagdo do que pra identificagao.

A escolha de proporgoes da massa de dados de identificagao e validagao se esta-
beleceu com 33% para identificagdo, 410 amostras, e 67% para validagdo do modelo, 631

amostras.

4.3 Estrutura do Modelo

Com a metodologia esclarecida a analise e as escolhas determinadas na simulacao
se tornam elucidativas. A partir disso é feita a andlise dos resultados obtidos de maneira a

quantificar e qualificar a eficiéncia do modelo.
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4.3.1 Horizontes de Predicao

Ao longo da andlise, variou-se os horizontes de predicao, alterando os tamanhos
das janelas de passado e futuro, pelo método de bissecao. Como descrito, para atender
as especificacoes é necessario que o tamanho das janelas seja maior do que a ordem do
sistema e que a janela do futuro seja maior do que a do passado, exceto essas restrigoes é
possivel modificar seus tamanhos de forma que a resposta do modelo PBSID se aproxime
cada vez mais dos dados reais.

Iniciou-se o processo de bissecao alterando o valor das janelas de 5 até 50 com
o intervalo de tamanho 5. A analise foi realizada de forma grafica e sera analisada pelo
indice de qualidade RMSE, Secao 3.5.3.

O RMSE aplicado aos trés angulos de andlise, (¢,0,1), nas diferentes janelas

estabelecidas, pode ser visto na Tabela 2.

Tabela 2 — Valores RMSE variando as janelas.

Tamanho da Janela | RMSE (¢) | RMSE () | RMSE (¢)

5 0,8729 0,7607 1,7938
10 0,5076 0,6907 1,2813
15 06537 0,6871 1,3223
20 0,6385 0,6901 1,3032
25 0,6396 0,7029 1,2801
30 0,6536 0,6970 1,3063
35 0,6602 0,6946 1,3070
40 0,6635 0,6027 1,2975
45 0,6639 0,6886 1,3025
50 0,6628 0,6054 1,2764

Dentre os resultados, na Tabela 2, nao houve uma simulagao em que os trés valores
de RMSE sao minimos para a mesma janela. O menor valor de RMSE para o angulo ¢ é
encontrado com na janela de tamanho igual a 10, para o angulo € na janela de tamanho
15 e para o angulo ¥ é na janela de tamanho 50. Entretanto, para a janela de tamanho
igual a 10 obtém-se um resultado razoavelmente satisfatorio para os trés angulos quando

comparado em média. Assim, estabeleceu-se para analise do sistema p = f = 10.

4.3.2 Ajuste da Ordem do Modelo

No decorrer do processo ¢ realizado o ajuste da ordem do modelo quando necessario,
de acordo com os valores de saida de singularidade. A ordem do sistema é a quantidade de
autovalores que o modelo tem. A correcao da ordem é realizada quando hé alteracao da
localizacao da maior variacao no eixo vertical logaritmico, Figura 17, denomina-se essa

variacao de gap.
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A medida em que os tamanhos de janelas foram alterados houve mudanga de ordem
de n = 3 para n = 2, entretanto nao houve nenhuma melhora, pelo contrario, a diminuigao
da ordem gerou erros maiores. Com isso, retornou-se o valor da ordem para n = 3, de

maneira a corrigir esse erro.

4.4 Estimacao de Parametros

A simulagao do método PBSID foi baseada no toolbox desenvolvido por pesquisado-
res do grupo de controle, embasados na coleta e andlise de informacgoes, da Universidade
Técnica Delft, da Holanda (HOUTZAGER; WINGERDEN; VERHAEGEN, 2009).

A estimacao de pardmetros em malha fechada de um modelo linear de espaco de
estados (LTI, do inglés Linear Time Invariant), é divida em duas etapas, a preliminar em
que sao obtidas as matrizes que compoe o espago de estados X e os valores de singularidade
S e a segunda que recebe como parametros as matrizes de espaco de estados e a entrada
de identificacao.

Nesse primeiro procedimento é necessario especificar as matrizes de dados de
entrada e de saida, que devem ter o mesmo ntmero de observagoes, mas podem ter
diferentes nimeros de variaveis. O tamanho da janela passado p e do futuro f, que devem
ser maiores do que a ordem do modelo esperada, também devem ser definidos. Por sua
vez, a ordem do sistema pode ser determinada a partir das saidas dos valores singulares
obtidos nessa etapa da simulacgao.

Inicialmente foi escolhido o tamanho de janela p = f = 15, arbitrariamente. Apés
alguns testes o tamanho das janelas foram corrigidos para 10. E os sinais de entrada e
saida para identificacdo necessarios ja estao devidamente tratados, como discutido nas
segoes anteriores. Obtém-se como resposta deste processo dos valores singulares em escala
logaritmica, Figura 17.

E dito que a ordem do sistema é o local do maior gap presente nos valores de
singularidade. Ou seja, onde esta a maior variagdo na escala logaritmica, eixo vertical.
Pela Figura 17 verifica-se que, de acordo com o procedimento descrito, o sistema é de
terceira ordem, assim definimos n = 3.

A etapa seguinte recebe como pardmetros as matrizes que compoem o espaco de
estado, A,B, C, D, e a entrada de validacao do sistema estabelecido na etapa inicial.
Obtém-se como resposta o sistema em tempo discreto. Para que esse dados sejam analisados,

os sinais identificados sdo novamente somados as médias retiradas previamente. As matrizes

de estado do modelo VARMAX obtidas pelo estimador PBSID foram

0,9974 —0,0066 —0,0157
A=10,0083 0,9981 —0,0108], (4.1)
0,0053 0,0010  0,9949
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Figura 17 — Saida dos valores de singularidade - Os eixos vertical e horizontal sdao os
valores em escala logaritmica e as ordens, respectivamente.
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[ 0,0061 —0,0161 0,0027)
B=0,0165 0,0122 0,0049], (4.2)
—0,0237  0,0089  0,0065]

[ 0,1557  0,3348 —0,2368)
C = |-0,4702 0,1981 0,0510 |, (4.3)
0,2046  0,2191  0,3081 |

D=

o O O
o O O

0
0f. (4.4)
0

Como esperado a matriz D é igual a zero, visto que nao ha matriz de transicao
direta da entrada para a saida.

A resposta do processo descrito nas duas etapas pode ser analisada graficamente
comparando os dados de validacao do modelo identificado com o modelo real, pela simulagao
livre. Desta forma, sdo apresentadas na Figura 18 as duas respostas, comparadas no mesmo
intervalo de tempo e em seus respectivos angulos. E importante salientar que as saidas
[y1(k), y2(k), y3(k)] representam a variagao angular dos respectivos dngulos [¢, 6, 1], e estao

representadas em termos de graus (°) por instantes de tempo.
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Figura 18 — Comparativo dos dados reais com os dados estimados.
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Fonte: Autora.

4.5 Validacao do Modelo

4.5.1 Remocao da Tendéncia

A tendéncia de uma série temporal é definida pelas variagoes de longo prazo que
aumentam ou diminuem os valores das varidveis ao longo do tempo. A tendéncia linear
usualmente indica o aumento ou diminuigao sistematica nos dados, o que pode resultar,
por exemplo, no desvio de um sensor.

A remocao da tendéncia se da pela subtracao da média ou de uma linha de melhor
ajuste dos dados, ou no caso particular em que os dados estao no formato matricial, a
tendéncia é eliminada em cada uma das colunas separadamente.

O intuito de remover uma tendéncia é permitir que a analise esteja concentrada
nas flutuagoes nos dados. Alguns tipos de andlises geram uma visao melhor, uma ajuda no
processo de estimagao, quando ha a remocao das tendéncias. Para o escopo do trabalho
desenvolvido é coerente remové-la. Usa-se a partir da remog¢ao da média das saidas.

O comparativo entre resposta dos dados reais, do modelo PBSID e do modelo
PBSID sem tendéncia, pode ser visualizada na Figura 19. Percebe-se que a remocao da
tendéncia implica diretamente no resultado do modelo PBSID. Ao longo dos dados de
validagao, os valores do modelo oscilam em torno dos dados reais, a remocao da tendéncia

aproxima os dados estimados aos dados reais de uma forma geral.
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Figura 19 — Comparativo dos dados reais com os dados estimados com e sem tendén-
cia - De cima pra baixo tem-se os angulos de rolagem, arfagem e guinada,
respectivamente.
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Fonte: Autora.

4.5.2 Correlacdo entre os Residuos e a Entrada

Se o vetor de residuos for uma variavel aleatéria branca, entdo nao ha informagoes
uteis nos residuos, (AGUIRRE, 2015), e o modelo explicou tudo o que era explicavel nos
dados. Analiticamente utiliza-se a fungao de correlacao cruzada FCC os sinais de residuos
em relagao aos sinais de entrada. Espera-se que a correlagao cruzada entre a entrada e
residuo deve ser 0 ou zero estatistico. Assim, as linhas verticais em vermelho, na Figura
20, representam o intervalo de confianca, em que valores dentro dessa faixa podem ser
considerados zero estatistico.

Os sinais foram definidos em trés angulos (¢,0,1)) e como explicito em (2.47) e em
(2.48) hé relagao de dependéncia entre os trés angulos. Assim, é necessario que seja objeto
do nosso estudo a correlagao das trés entradas com os trés residuos individualmente.

Compara-se a entrada ¢ com os trés residuos na Figura 20. E possivel visualizar
que de maneira geral os dados sdo considerados aleatorios. H4 um ponto fora do intervalo
de confianca no grafico entrada ¢ em relacao ao residuo ¢ e no grafico entrada ¢ em
relacao ao residuo v, ambos localizados no instante de tempo zero. Isso implica que ha

informagoes nao utilizadas nesse modelo.



Capitulo 4. Resultados e Discussies 38

Figura 20 — Correlacao Cruzada da Entrada (¢) com os Residuos - Tem-se os graficos
em azul os valores das correlacoes em cada atraso e em vermelho a faixa de
confianca de 95%.
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Figura 21 — Correlagdo Cruzada da Entrada (f) com os Residuos - Tem-se os graficos

em azul os valores das correlagoes em cada atraso e em vermelho a faixa de
confianca de 95%.
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A entrada 6 quando comparada com os trés residuos na Figura 21. Observa-se que

quase todos os dados estao no intervalo de confianca. Nesse caso os valores de residuos,
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Figura 22 — Correlagdo Cruzada da Entrada (¢) com os Residuos - Tem-se os graficos
em azul os valores das correlacoes em cada atraso e em vermelho a faixa de
confianca de 95%.
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tanto de ¢, 6 e 1, encontram-se proximos ao limite de confianca. Mas ainda podem ser
considerados aleatérios. E finalmente, compara-se a entrada 1 com os trés residuos na

Figura 22. De forma equivalente, todos os dados sdo considerados aleatorios.

4.5.3 Variacdo do Ponto de Operacao

Aplicar a técnica de identificagdo de sistemas com um modelo linear para um
sistema nao linear implica limitagoes e erros esperados na validagdo. A estratégia utilizada
para este procedimento é aplicar o modelo em um ponto de operacao. As analises realizadas
até o seguinte momento tem como ponto de operagao entrado em zero graus e sua faixa
é de ¢ de 19°, de 0 de 58° e de 1 de 82°. Para testar outras faixas de operagao para o
modelo centrado em zero, apresentado na Figura 19, ampliou-se o valor da entrada pelo
dobro, quintuplo e décuplo, respeitando o limite de variagdo maxima de 60°.

Aumentado a faixa de operacao de ¢ de 19° para 42°, de # de 58° para 35° e de
1 de 82° para 106°, o modelo conseguiu obter um resultado consideravel, e os valores do
RMSE sao ¢ = 0,6420, 0 = 1,1712 e ¢ = 1,1955. Pela Figura 23 é possivel visualizar a
mudanca no resultado que anteriormente encontrava variando entr —5 e 5° e agora esta
sendo influenciada pela ampliacdo do dobro da faixa de operacao, variando de —10 a 10°.
Entretanto isso ndo é uma regra visto que o modelo ¢é nao linear. Para as demais faixas de
operacao os resultados foram insatisfatorios e quanto maior o valor da faixa de operacao o

modelo se torna invalido, se tornando instavel.
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Figura 23 — Comparativo dos dados reais com os dados estimados com e sem tendén-

cia. - De cima pra baixo tem-se os angulos de rolagem, arfagem e guinada,
respectivamente.
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O segundo desenvolvimento abordado foi encontrar um segundo ponto de operacao,
ou seja, um novo modelo com um conjunto de dados de entrada e de saida diferentes. Para
essa nossa estratégia had um acréscimo de 27° nos dados de entrada, isso resulta em um

deslocamento da faixa de operagdo e o ponto de operacao deixa de ser zero passando para
centrada em 17°, Figura 24

Figura 24 — Sinais de entrada e saida no ponto de operagao centrado em 17°.
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As andlises de periodicidade e se o sinal é persistentemente excitante sao realizadas
no sinal de entrada, onde as especifica¢oes sao obedecidas. A ordem do novo modelo é
definida com n = 2, pela andlise de singularidade, e pode ser confirmada na Figura 24 (b)
que se aproxima de uma resposta padrao de um sistema de segunda ordem.

As matrizes de estado do modelo VARMAX no novo ponto de operagao obtidas

foram

0,9987 0,0209 —0,0021
A=|-0,0057 0,9991 —0,0112], (4.5)
0,0016 0,0037 0,9918

(10,0009 —0,0068 —0,0006]
B=[-0,0043 —0,0030 —0,0066/ (4.6)
| 0,0087 0,036 0,0019

[0,0460 —0,7621 0,5898 |
C=|-06212 0,3832 0,5065 |, (4.7)
—0,6928 —0,5246 —0,4784

[0,0036 0,0028  0,0012 |
D= |-0,0009 0,0011 0,0008 |. (4.8)
| 0,0024  —0,0015 —0,0006]

A remocao da tendéncia melhora significativamente o resultado do modelo PBSID.
E importante ressaltar que o comparativo entre dois modelos distintos ndo pode ser
realizada pelo indice RMSE ou anélise do gréfico. Seria necessario uma estratégia, por
exemplo teste de hipdteses, para comparar a eficacia dos modelos. O que pode-se afirmar
é que esse o método PBSID permitiu a obtencao de dois diferentes modelos em pontos de

operacao diferentes.
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Figura 25 — Comparativo dos dados reais com os dados estimados com e sem tendén-
cia - De cima pra baixo tem-se os angulos de rolagem, arfagem e guinada,

respectivamente.
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5 Conclusao

Neste trabalho foi implementado o algoritmo de identificacao de sistemas para obter
o modelo de um quadrotor, composto com 4 motores. Houve a revisao bibliografica tanto
do sistema a ser modelado quanto da metodologia utilizada. E por fim, a implementacao
do modelo computacionalmente e analise dos seus respectivos resultados.

A coleta de dados foi realizada com um sinal PRBS em conjunto com o sinal de
entrada. A representagdo matemadtica escolhida foi o modelo VARMAX. A estrutura do
modelo utilizou os valores de singularidade para definir a ordem do sistema estudado.
A etapa de estimacdo de parametros se deu com a aplicagdo do método PBSID, que
inclui em seu processo o estimador de minimos quadrados. Outra estratégia também foi
implementada, a validagdo realizada foi com a simulagao livre e com o indice quantitativo
de eficiéncia do RMSE.

Para obtencao dos dados de teste implementou-se um script prévio do modelo
caixa-branca do quadrotor. Como entrada deste sistema tem-se trés sinais, com 1401
amostras. Ha o controle PID em malha fechada do sistema descrito em funcao das taxas e
dos angulos de rolagem, arfagem, guinada e dos angulos.

Dados os resultados verificou-se as restri¢goes estabelecidas em cada uma das cinco
etapas de identificacao de sistemas e como forma de testar a vulnerabilidade do modelo
foi realizado uma sequéncias de testes a fim de encontrar o seu limite operacional.

Os sinais de entrada respeitam as restrigoes estabelecidas para o sinal de testes
dindmicos e coleta de dados, sendo nao periédico e suficientemente excitante. A FAC
desses sinais resulta em um sinal aleatério e suficientemente excitante, sendo portanto um
resultado adequado para a aplicagdo das préximas etapas.

A estimacdo de parametros realizada pelo método PBSID, em um sistema nao
linear, atende as restrigoes do projeto nas saidas dos angulos ¢ e # e nao atendem como
esperado na saida do angulo 1. Durante todo o processo de simulagao observou-se este
tipo de comportamento, onde o angulo v diferenciava-se dos outros.

As consideracgoes realizadas diante esse fato sdo a nao linearidade do modelo do
VANT, isso resulta que a modificagao na amplitude do sinal de entrada, na preparagao
dos dados, no tamanho das janelas, na ordem do sistema e na variacao da massa de dados
nao garantem a mesma modificacao no sinal de saida.

A segunda consideracao é que a derivada dos angulos de rolagem, arfagem e guinada,
nao apresentam a mesma dependéncia entre si, ou seja, a relacao angular nao é a mesma
para os trés angulos. Por exemplo, a derivada do angulo ¢ depende dele mesmo e do angulo
0, a derivada do angulo 8 depende do angulo ¢ e a derivada do angulo 1) depende de ¢ e 6.

A nao inclusdo do angulo de guinada limita possiveis alteracgoes e corre¢oes deste angulo.
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A terceira consideragao analisa a correlacao cruzada entre as entradas ¢ e 6 e os
residuos ¢ e 6, visto que os angulos de dependéncia sao ¢ e 6, estas sdo as unicas analises
pertinentes. A fun¢ao de correlagdo cruzada para a entrada ¢ apresenta que para o residuo
¢ tem um ponto fora do intervalo de confianga. E para a entrada 6 todos os dngulos estao
no limite do intervalo de confianca, sendo que para o residuo 6 dois pontos encontram-se
completamente fora deste intervalo. Conclui-se por fim que ainda ha algumas informagcoes
que poderiam ser utilizadas para a melhora deste modelo. A complexidade do modelo
estudado dificulta a andlise e a escolha de tal informacao.

Analisou-se a vulnerabilidade do ponto de operacao, primeiramente por meio da
expansao da faixa de operacao. Testou-se o sinal de entrada com o dobro, quintuplo, e
outros valores de amplitude separadamente. Dentre os testados o sinal de entrada com o
dobro de amplitude foi o inico resultado consideravelmente aceitavel, em que o angulo
1 teve desempenho inferior. O comparativo dos dados reais com os dados do modelo
evidenciam que a proporcao ¢ nao linear. E seguidamente, com a obtencao de um outro
modelo, com novo ponto de operacao. A estimagao de parametros pelo PBSID obteve um
resultado razoavel que evidencia a robustez do sistema estruturado.

Conclui-se que, por estimar os dados e validar o modelo estimado em diferentes
testes e métricas, o modelo VARMAX obtendo um modelo representativo para o VANT
em pontos de operagoes distintos.

Como sugestoes de trabalhos futuros indica-se estudar alternativas de modelagem
que possibilitam o sistema a trabalhar numa area mais ampla de operagao, como por
exemplo utilizar a representacao matematica NARMAX. E sugere-se que em projetos

futuros seja estudada uma alternativa que corrija a representagdo do angulo de guinada ).
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