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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo aplicar a técnica do Filtro de Kalman Estendido com
ruido colorido a uma aeronave do tipo quadrotor para atenuar a interferéncia eletro-
magnética proveniente de linhas de transmissao de energia de modo a aumentar a
confiabilidade e seguranca de voos em suas proximidades. Com o intuito de executar
missoes de monitoramento autonomo, a técnica desenvolvida visa estimar o valor da
interferéncia eletromagnética produzida por linhas de transmissao de energia em alta
tensao para que seja possivel aplicar a correcao necessaria. Essa estimagao é feita a
partir do modelo matemético do campo eletromagnético da linha, que leva em consi-
deracao a posigao, corrente da linha, sistema fisico de transmissao, entre outros. Para
a avaliacao dos resultados, utilizou-se os indices de performance nao intrusivos que le-
vam em consideragao a integral absoluta do erro (IAE) e a integral do erro quadratico
(ISE). Os resultados foram considerados eficientes e aplicdveis com base nos indices de
desempenho, permitindo que o quadrotor executasse todas as missoes como planejadas,
sendo possivel ainda a diminuicao da distancia entre o veiculo e a linha de transmissao
que, por consequéncia, permite uma andlise mais detalhada e aumenta a qualidade do

monitoramento e identificacao de avarias ao longo do percurso.

Palavras-chave: Filtro de Kalman Estendido com Ruido Colorido, Quadrotor, Interfe-

réncia eletromagnética, Linhas de transmissao de Energia.



ABSTRACT

This work aims to apply the Extended Kalman Filter technique with colored noise
to a quadrotor-type aircraft to attenuate electromagnetic interference from power trans-
mission lines in order to increase the reliability and safety of nearby flights. To perform
autonomous monitoring missions, the developed technique aims to estimate the value
of the electromagnetic interference produced by high voltage power transmission lines,
which makes possible to apply the necessary correction. This estimation is made from
the mathematical model of the power line electromagnetic field, which takes into ac-
count the position, line current, physical transmission system, among others. In order
to evaluate the results, it was used non-intrusive performance indexes that take into
account the integrated absolute error (IAE) and the integrated square error (ISE). The
results were considered efficient and applicable based on performance indices, allowing
the operator to perform all the missions as planned, and the distance between the
vehicle and the transmission line can be reduced which, consequently, result in a more
detailed analysis and increases the monitoring quality and the faults identification along

the route.

Keywords: Extended Kalman Filter with Colored Noise, Quadrotor, Electromagnetic

Interference, Power Transmission Lines .
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1 INTRODUCAO

A palavra VAANT é um acronimo para Veiculo Aéreo Autonomo Nao Tripulado,
que tem sua origem no inglés Autonomous Unmanned Aerial Vehicle (AUAV) (SANTOS,
2014). A utilizagao deste tipo de veiculo estd em constante crescimento devido as suas
caracteristicas e ao desenvolvimento tecnolégico obtido principalmente nas areas de

eletronica e automagao (VIDAL et al., 2017).

Existem diferentes tipos de VAANTS, onde cada configuracao se adapta melhor
a um determinado objetivo (AUSTIN, 2011). Estas aeronaves podem ser classificadas
como de asas fixas (avides, planadores, etc.), de asas méveis (helicépteros, quadricopte-
ros e outros multicépteros), além de outras categorias como baloes e dirigiveis (COSTA,
2012). Suas aplicac¢oes podem ser divididas em dois segmentos, que sao aplicagoes civis
e militares, onde os desenvolvimentos mais notaveis sao encontrados na area militar
(NEX; REMONDINO, 2014). Suas habilidades de voo, aliadas a maior seguranga devido
a nao necessidade de piloto sao caracteristicas que fazem com que as aplicagoes destes
veiculos sejam cada vez mais exploradas. Entretanto, algumas tarefas ainda possuem
limitacoes, seja por caracteristicas de software ou hardware. Um dos fatores que limi-
tam as aplicagoes destas aeronaves sao as interferéncias que podem acorrer nas medidas
dos sensores instalados. Essas interferéncias, quando em grande intensidade, podem
desorientar o veiculo de forma que o mesmo perca o controle, desviando do caminho

planejado ou até mesmo se chocando com obstaculos ao longo da rota.

Este capitulo tem por objetivo apresentar o veiculo de interesse deste trabalho,
destacando a definicao, breve historico, tipos e classificagoes além das aplicagoes e
alguns dos problemas do mesmo. E apresentado também a proposta deste trabalho,

bem como sua estrutura de desenvolvimento.
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1.1 HISTORICO

O primeiro VAANT foi desenvolvido em 1916 por dois americanos, Lawrence e
Elmer Sperry. Desenvolveram também o giroscopio para poder estabilizar o corpo da
aeronave, criando assim o primeiro piloto automatico e a primeira aeronave autonoma
que se tem registro (COOK, 2007). Na Figura 1 pode-se observar ambos os desenvolve-

dores citados.

Figura 1: Lawrence e Elmer Sperry (THOMAS, 2015).

No inicio do século XX o desenvolvimento pouco avancado e a falta de tecnologia
especifica nao deixaram com que os VAANTSs fossem utilizados na primeira e segunda
guerra mundial. A utilizacao eficaz dos mesmos para fins militares comecou durante a
guerra do Vietna e Guerra Fria no final da década de 1950. Apds a guerra do Vietna,
os Estados Unidos da América (EUA) e Israel comecaram a investir em pesquisa e
desenvolver VAANTS menores e mais baratos. Eles também acoplaram cameras e
comecaram a enviar as imagens para uma central em solo (NONAMI, 2007). O primeiro
uso militar de VAANTSs desenvolvidos pelos americanos aconteceu no ano de 1991
durante a guerra do Golfo Pérsico e apds isso as pesquisas se intensificaram. Dessa
época até os dias atuais, diversos projetos de veiculos aéreos foram desenvolvidos pelo
mundo, tanto na area militar quanto civil. A Figura 2 mostra uma das aeronaves

militares sendo lancada para uma missao de monitoramento.
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Figura 2: Langamento de um VAANT militar (STUDIES, 2017).

Grande parte das aplicacoes de VAANTS originou-se com a finalidade de auxiliar
no monitoramento de tropas inimigas e aumentar o poder bélico de 6rgaos militares
(VALAVANIS, 2008). Hoje em dia as aplicagdes civis estdo em constante crescimento
devido ao barateamento da tecnologia que tornou o VAANT mais acessivel financeira-
mente. As aplicagoes civis sao muitas, por exemplo, inspecao de linhas de transmissao
de energia, monitoramento de area ambiental, busca e salvamento, mapeamento de
ambientes, filmagem para televisdo e cinema, entre outras (ALVES, 2012). Contudo,
todas as aplicagoes podem ser divididas em quatro grupos: aplicagoes de comunicacao,

monitoramento, ambientais e de seguranca (FURTADO et al., 2008).

A secao 1.2 apresenta um pouco do cendrio atual e as aplicagoes deste tipo de
veiculo ao monitoramento de linhas de transmissao. A Secao 1.3 descreve a estrutura

desta dissertagao.

1.2 APLIQACGES EM MONITORAMENTO DE LINHAS DE TRANS-
MISSAO

Veiculos aéreos autonomos nao tripulados podem ser utilizados em muitas apli-
cagoes. Eles sao tuteis quando a presenga humana é impraticavel, perigosa ou cara,
possibilitando a execucao de tarefas diversas, eliminando o risco de acidentes com pi-

lotos e diminuindo os custos (ALVES, 2012).

Busca e salvamento pode ser considerado uma aplicacao importante para os VAANTS
(GUPTE; MOHANDAS; CONRAD, 2012). Esses veiculos também podem ser utilizados em

estudos territoriais, capturando alteragao de clima e vegetacao, dinamica glacial e até
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mesmo atividades vulcanicas.

Por muitos anos, a inspecao de linhas de transmissao foi citada como uma potencial
aplicacao para VAANTS. E uma tarefa almejada entre as companhias de eletricidade
devido a possibilidade de diminuir os gastos inerentes as formas de monitoramento
atuais (JONES, 2005). A inspegao visual, mesmo parecendo simples, ainda é um método
largamente utilizado para diagnéstico de problemas (MONTAMBAULT; POULIOT, 2003).
Umas das formas deste método de inspecao envolve um helicéptero tripulado, onde a
inspecao pode ser feita a olho nu ou utilizar cameras especificas. Quando auxiliado
por cameras infravermelho, a inspecao pode obter dados referentes a temperatura de
componentes como isoladores e emendas por compressao identificando possiveis defeitos
(SPANGENBERG; RIQUEL, 1997). Inspecoes feitas por helicopteros tripulados possuem
algumas desvantagens, entre elas pode-se citar: a aeronave deve voar proxima a linha
de transmissao (aproximadamente dez metros); é necessério evitar dreas onde o voo do
helicoptero cause distirbio a moradores e animais; é um procedimento mais caro que

uma inspegao por VAANT (AUSTIN; EARP, 2004).

Visando uma alternativa para este tipo de monitoramento, o trabalho de Jones
(2005) propoe a utilizagao de um VAANT do tipo rotor tinico que pode ser alimentado
diretamente pela linha de transmissao por um mecanismo acoplado, além de contar com
uma bateria para o caso de faltas nas linhas. Os autores concluem que a implementagao
deste tipo de aeronave se apresentaria como uma alternativa mais barata e com menos
restricoes que as inspecoes utilizadas até entao, além de poder ser utilizado em missoes

longas e ser muito mais silencioso que uma aeronave de motor a combustao.

O trabalho de Wang et al. (2010) apresenta uma aeronave do tipo helicéptero cha-
mado de SmartCopter aplicada ao monitoramento de linhas e componentes de trans-
missao de energia. O sistema de controle é composto de um sistema de voo e um
sistema de monitoramento trabalhando em paralelo e tem sua arquitetura descrita. A
aeronave ¢ utilizada a uma distancia de seguranca de 50 metros da linha de transmis-
sao, que segundo os autores diminui a qualidade das imagens capturadas pela camera
térmica. Os autores concluem que o sistema ainda pode ser melhorado, porém pode ser

utilizado como um bom ponto de partida para as industrias de transmissao de energia.

O trabalho de Toth e Gilpin-Jackson (2010) apresenta algumas das possiveis aplica-
¢oes de VAANTS em uma empresa de transmissao de energia elétrica Britanica. Entre
diversas aplicacoes, o trabalho cita a avaliacao de danos e rompimentos das linhas

apoOs desastres naturais ou em areas de dificil acesso, e a utilizacao de VAANTS para
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o monitoramento de seguranca as margens das linhas, sendo equipado com cameras
que permitem o monitoramento e identificacao tanto durante o dia quanto a noite. O
trabalho apresenta ainda todos os pré-requisitos para a implementagao da aeronave,
incluindo tamanho, tipos de sensores, sistemas de controle, suporte a caracteristicas
ambientais, caracteristicas das cameras, etc. Os autores concluem que é claramente
benéfico a utilizagao de uma aeronave pela empresa, sendo mais seguro e economica-
mente vantajoso, porém algumas restrigoes devem ser respeitadas para maior segurancga
e confiabilidade, como por exemplo a distancia das linhas de transmissao para diminuir

a interferéncia eletromagnética na aeronave.

A interferéncia eletromagnética é considerada um dos principais problemas de sis-
temas eletronicos em geral (CABRAL; MUHEN, 2002). Em relagao a sistemas robdticos,
a interferéncia eletromagnética pode causar varios problemas. Para aeronaves, a in-
terferéncia pode causar uma trajetoria diferente da desejada e até mesmo a queda da

mesma (ELY, 2005).

Linhas de transmissao sao consideradas uma das grande fontes de campo eletromag-
nético (NAFAR; SOLOOKINEJAD; JABBARI, 2013). Este campo pode afetar tanto apare-
lhos eletronicos como organismos vivos ao redor da linha (MEMARI; JANISCHEWSKYJ,
1996). Deste modo, a operacao de veiculos auténomos orientados por sensores suscep-
tiveis a esse campo se torna complexa e perigosa, tanto para a linha quanto para os

veiculos.

Pode-se encontrar na literatura alguns trabalhos com o intuito de atenuar as inter-
feréncias em sistemas. O trabalho de Frech et al. (2008) utiliza uma avangada técnica
de processamento de sinais digitais para medida rapida de campos eletromagnéticos.
Com a medida, atenua-se o ruido do ambiente através de um método baseado em
um algoritmo de filtro adaptativo. Os resultados mostram que os ruidos puderam ser

cancelados em uma faixa de frequéncia de 30 a 1000 MHz.

Pode-se encontrar ainda os trabalhos de Hu, Liu e Li (2008); Sudo et al. (2004);
Shahparnia e Ramahi (2004), entre outros relacionados a medigao e/ou atenuagao do

ruido eletromagnético.

Monitoramento de estruturas e linhas de transmissao por meio de veiculos aéreos
tripulados (helicopteros) representa um custo significante para as empresas de ener-
gia (LI et al., 2008). Além da necessidade de no minimo trés pessoas (um piloto, um
responsavel pela inspegao e um responsavel pela gravacao), a qualidade do monitora-

mento para identificacao de danos em certas ocasioes, tem sido avaliada como baixa
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(LUQUE-VEGA et al., 2014). Este tipo de monitoramento, apesar de oferecer vantagens
em relacao a velocidade e acessibilidade, deve ser feito de forma rapida ou em areas

isoladas devido ao seu alto custo e disturbio causado.

O uso de VAANTS, além de diminuir o custo, aumenta a seguranca do trabalho,
uma vez que o operador (se necessério) fica em solo durante a inspe¢ao (TOTH; GILPIN-
JACKSON, 2010; QUATER et al., 2014). Contudo, devido as caracteristicas dos sensores,
o sistema deve ter um nivel de controle autonomo de modo a evitar colisoes com a
linha de transmissao e infraestrutura de distribuicdo (MONTAMBAULT et al., 2010).
Mesmo quadrotores comerciais conhecidos do mercado possuem limitagoes em relacao
a interferéncias eletromagnéticas. No manual do usuério do Phantom / (quadrotor
desenvolvido pela empresa DJI) por exemplo, pode-se encontrar na pégina 52 em uma
secao relacionada a ambientes de voo, um alerta dizendo que estruturas metalicas
de grandes dimensoes podem afetar a precisao do magnetometro e do sensor Global
Positioning System (GPS) (DJI, 2017). Deste modo, VAANTS tém a necessidade de
conseguir operar na presen¢a do campo eletromagnético ao redor da linha (TOTH;

GILPIN-JACKSON, 2010) e rejeitar quaisquer perturbagoes (CARMO et al., 2006).

Diminuir os efeitos da interferéncia eletromagnética em VAANTSs pode possibilitar
um monitoramento de melhor qualidade, permitindo ao veiculo reduzir a distancia
atualmente mantida da linha de transmissao, aumentando a riqueza de detalhes e
qualidade do monitoramento, possibilitando maior exatidao na identificacao de defeitos

nas linhas e componentes adjacentes.

Este trabalho propoe um método capaz de identificar e compensar as interferén-
cias eletromagnéticas geradas pela linha de transmissao, possibilitando a utilizacao de
VAANTSs em seus arredores, melhorando a qualidade de monitoramento e identifica-
¢ao de defeitos por inspecao visual via cameras. Neste contexto, ao se aproximar da
fonte de interferéncia eletromagnética, a alteracao percebida pelo sensor deve ser com-
pensada, possibilitando operagao normal do veiculo. Para alcancar este objetivo, este
trabalho utilizara o modelo cinemético e dinamico de um VAANT do tipo quadrotor,
bem como o modelo do campo magnético gerado por uma linha de transmissao de
energia. O método consiste na utilizacao do Filtro de Kalman com ruido colorido para
estimar o valor de interferéncia e compensar este valor na resposta apresentada pelo
sensor. Deste modo é possivel reduzir fortemente os efeitos da inferéncia no veiculo,

permitindo um voo controlado como previamente planejado.
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1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Para atender a proposta de identificar e compensar a interferéncia eletromagnética
de uma linha de transmissao, este trabalho foi dividido em 7 capitulos. O Capitulo
2, apresenta todo o ferramental matematico e a modelagem do veiculo bem como as
consideragoes a serem feitas durante o desenvolvimento do modelo. O Capitulo 3
apresenta a modelagem do campo magnético produzido pela linha de transmissao e as
devidas consideracoes a respeito do mesmo. O Capitulo 4 apresenta os fundamentos
matematicos e estatisticos do Filtro de Kalman, onde primeiramente é abordado o
Filtro de Kalman linear, posteriormente o Filtro de Kalman Estendido e entao o Filtro
de Kalman Estendido com ruido colorido. No Capitulo 5 é desenvolvida a modelagem
dos filtros descritos no capitulo anterior, além de descrever o processo de medicao de
alguns dados. No Capitulo 6 sao apresentados os resultados da técnica aqui aplicada,
levando em consideracao trés cenarios de voo. Finalmente, o Capitulo 7 apresenta as

conclusoes acerca do método utilizado e as possibilidades de trabalhos futuros.
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2 MODELO DA AERONAVE

Este capitulo, tem por objetivo, apresentar as definigoes e conceitos fundamentais
para a compreensao do funcionamento e modelagem cinematica e dinamica do VAANT.
A modelagem adotada segue a literatura descrita em Beard (2008). A Segao 2.1 define
os diferentes referenciais utilizados pelo veiculo; a Secao 2.2 apresenta o desenvolvi-
mento matematico das matrizes de rotacao utilizadas para alternar entre os diferentes
referenciais; na Secao 2.3 é descrita a equacao de Coriolis utilizada para considerar
a movimentacao entre os referenciais; finalmente a Secao 2.4 apresenta a modelagem

cinematica e dinamica da aeronave.
2.1 FRAMES DE COORDENADAS

Diferentes eixos de coordenadas utilizados pelo VAANT sao necessarios para des-
crever a orientacao e posicao da aeronave com relagao ao solo e ao seu proprio corpo

(VALAVANTS, 2008).

Sao varios os motivos para a utilizagao de diferentes sistemas de coordenadas (BE-
ARD, 2008). As equagoes de movimento baseadas nas leis de Newton sao derivadas
em relacao ao frame inercial, com referencial fixo no globo terrestre; O torque e as
forcas aerodinamicas agem diretamente no corpo da aeronave que é chamado frame
fixo; Entre os sensores utilizados, existem os que fazem suas medidas no frame fixo e

os que tém suas medidas dadas pelo frame inercial (VALAVANIS, 2008).

Para transformar entre os frames de coordenadas utilizam-se as operacoes de rota-

¢ao e translagdo (CORKE, 2011).

2.1.1 FRAME DE COORDENADAS INERCIAL: F!

O sistema de coordenadas inercial (F') estd fixo ao sistema de coordenadas da
Terra, com sua origem definida pela central de controle ou na inicializagao da aeronave

(SANTOS, 2014).
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Deste modo, adota-se o vetor i’ direcionado para o norte geografico, j' para o leste

e k! em direcio ao centro da Terra, como apresentado na Figura 3.

Figura 3: Frame de coordenadas inercial F7.

i’ (Leste)

Este frame de coordenadas também é chamado de North-FEast-Down (NED) devido
as caracteristicas dos eixos de coordenadas adotados, seguindo o padrao para modela-

gem de sistemas de controle de voo (CAI et al., 2006).

2.1.2 FRAME DE COORDENADAS DO VEICULO: F*

O frame do veiculo (F") possui como origem o centro de massa (C,,) do veiculo
e tem seus eixos alinhados com os eixos do frame F! (COSTA, 2012). Assim, o vetor
unitario i’ aponta para o norte, j¥ para o leste e k¥ para o centro da Terra, como

apresentado na Figura 4.

Figura 4: Frame de coordenadas do veiculo F".

l>i" (Norte)

j’ (Leste)

k" (Para a Terra)

10 Bi] (Norte)

i’ (Leste)

1
30 z

k' (Para a Terra) 30
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2.1.3 FRAME DE COORDENADAS DO VEICULO 1: F!

A origem do frame do veiculo 1 é idéntica ao frame do veiculo FV no centro de
massa do VAANT. Entretanto, F*! é rotacionado sobre o eixo k¥ com um determinado
angulo de guinada 1) (BEARD; MCLAIN, 2012). Assim, se o referencial da aeronave nao
se movimenta em ¢ (rolagem) ou em # (arfagem), entdo i”' aponta para o “nariz” da
aeronave, j°! aponta para a direita e k" estd alinhado com k¥ apontando para o centro

da terra. O referencial do veiculo F'! é mostrado na Figura 5.

Figura 5: Frame de coordenadas FV!.

. Ai“ (1\'o|rtc)/~]'(‘l

i

251

j" (Leste)

20 -

15

15 20 25 30

2.1.4 FRAME DE COORDENADAS DO VEICULO 2: Fv?

A origem do centro de gravidade do frame do veiculo F¥? é mais uma vez o centro
de gravidade da aeronave. Esse frame é obtido rotacionando o referencial F*! seguindo
a regra da mao direita sobre o eixo j*! por um angulo de arfagem . Assim, se o angulo
de rolagem (¢) é zero entdo i estd direcionado para o “nariz” da aeronave, j** aponta
para a direita do corpo do veiculo e £ sai normal & parte inferior da aeronave. O

frame F¥? é ilustrado na Figura 6.
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Figura 6: Frame de coordenadas F2.

12

2
10 v

2.1.5 FRAME DE COORDENADAS FIXO AO CORPO: FB

Este Frame é obtido rotacionando o frame do veiculo F¥? seguindo a regra da mao
direita pelo angulo de rolagem ¢. Assim como os demais, a origem deste frame estd
localizada no centro de gravidade da aeronave,  aponta para o “nariz” da aeronave, j°
para a direita e & saindo normal & parte inferior do veiculo. O frame do corpo F? é

mostrado na Figura 7.

Figura 7: Frame de coordenadas F°.

20

25

25
20 30
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2.2 MATRIZ DE ROTACAO

Rotacoes sao operacoes de mudanca de orientacao dos eixos cartesianos no espaco
(RIBEIRO; LIMA, 2002). O sentido de rotacao positivo comumente segue a regra da mao
direita (CORKE, 2011). Aqui a matriz de rotacao é frequentemente utilizada, no intuito

de alternar entre os varios frames existentes na aeronave.

Inicialmente consideram-se dois frames de coordenadas, como apresentado na Fi-

gura 8.

Figura 8: Exemplos de dois frames de coordenadas (BEARD, 2008).

45 b

35
25
151

05

O vetor p apresentado na Figura 8 pode ser expresso em ambos os sistemas de
coordenadas, seja no frame F° (representado por i’ 7jo,ko) ou no frame F* (representado

por i',j' k'), como descrito em Beard e McLain (2012).

Para o frame F°, o vetor p pode ser descrito como:
p = i’ + p)j° + p2k°
Para o frame F', tem-se:
p=pi +p,i +plk'

Por representarem o mesmo vetor, pode-se igualar as equacoes que descrevem p,
obtendo-se:

poi’ + 10’ + 2K’ = piit + pyjt + pik!

Aplicando o produto interno em ambos os lados da equacao e rearranjando os
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termos na forma matricial, tem-se:

pl iti® itj® itk° p?
pl é p:ll! — jl.io j1~j0 jl.ko pg
p! k'i® k'j® k'K p’

Deste modo, a partir da Figura 8 e da equacao desenvolvida, pode-se descrever a

matriz de rotagao como:

p1 — Ré po (2.1)
Onde:
cosf senf 0
R, 2 —sen® cosf 0
0 0 1

A matriz R} é usada para a rotagdo das coordenadas do frame F° para as coorde-

nadas do frame F*.

Utilizando o mesmo procedimento, porém, aplicando a rotagao em torno do eixo v,

tem-se:
cos@ 0 —senb

Ry = 0 1 0

senf 0 cosf

Para rotacao em torno do eixo x tém-se:

1 0 0
Ry= 1 0 cosf senf

0 —senf cosf

As matrizes definidas anteriormente sao exemplos de uma classe de matrizes, que

tem por caracteristica as seguintes propriedades.
o (R =(R)" =R,
o RIR" = R
° det(RZ) =1.

E necessério definir também a férmula de rotacao que executa a rotacao no sentido

horario ou oposto a regra da mao direita. Rotacionando um vetor p por um angulo
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it no eixo de outro vetor unitario n obtém-se o vetor q, como mostrado na Figura 9.

Pode-se observar que o angulo entre os vetores p e n é dado por ¢.

Figura 9: Rotacao contraria a regra da mao direita do vetor p em torno de 7 sobre
um angulo p resultando no vetor q (BEARD, 2008).

16
14
12

10

Por geometria, pode-se notar que:

q=ON + NW + W0 (2.2)

—
O vetor ON pode ser encontrado pela projecao de p no vetor unitario ni em direcao

a n:
ON = (p-A)n

B e
O vetor NW esta na direcao de p - ON com o comprimento de N@Q cos p. O vetor
—
NQ@ tem o mesmo tamanho de NP, que é igual a ||p — ON]|| (SILVA et al., 2016):

NW = p—(p — )31 NQ cos
Ip — (p-72)n)|
e

O vetor W(j é perpendicular a ambos os vetores p e 7 com mddulo N@Q sen p.

Pode-se observar também que N@Q = ||p||sen ¢ onde:
"
W@ = &NQ sen 1
Ipllsen ¢

m:—ﬁxpsenu
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Dessa forma, a Equacao 2.2 pode ser escrita como apresentado na Equacao 2.3

(BEARD, 2008):
q = (1 —cos p)(p-n)n + cos up — sen pu(n x p) (2.3)

Para exemplificar a Equacao 2.3 definida, considere uma rotagao contraria a regra
da mao direita de um vetor p° no frame F° sobre o eixo z como apresentado na Figura
10:

Figura 10: Rotagao de p® sobre o eixo z (BEARD, 2008).

0 1 2 3

A partir da Equacao 2.3 desenvolvida, tem-se:

q° = (1 — cos0)(p-n)n + cos pp — sen (i X p)

0 P -,
q’=(1—cos®)pl | 0 | +cosg | p) [—seng | pl
1 P’ 0
q” = Rop"

A rotagdo da matriz R} pode ser compreendida de duas maneiras. A primeira
transforma o vetor fixo p de uma representacao no frame F° para uma representacao
no frame F', onde F! foi obtido através de uma rotacao no sentido da regra da mao
direita (anti-horério). A segunda interpretacao é que o vetor p é rotacionado contrario

a regra da mao direita (sentido hordrio) para um novo vetor g no mesmo frame F°.
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2.2.1 TRANSFORMACAO ENTRE FRAMES

Conhecendo os frames de coordenadas e as matrizes de rotacao, pode-se alternar

facilmente de um referencial para outro.

A transformacao do frame F para o frame F*! é dada por:
pvl — Rzl(w)pv

onde:
cosf) senf 0

RIY)=| —senf cos® 0
0 0 1

A transformacao do frame F'! para o frame F'* é dada por:

P = RAOP"

onde:
cos@ 0 —senf

R%(0) = 0 1 0

senf 0 cosd

Finalmente, a transformacao do frame F'? para o frame F° ¢ dada por:

p" = Rly(¢)p”

Onde:
1 0 0
RZ@)=1] 0 cos¢ seno
0 —sing cosf

Assim, a transformacao do referencial do veiculo F para o referencial do corpo F?

pode ser descrita como:

Ri(0,0.0) = Riy(0)RIT(O) R (1)

ctcyp ctsy —s0
RE(6,000) = | spsOch — cosp spsbsi + copeh  spchd
cosfc) + spsih  cpsls) — spc)  coch
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Onde cé £ cos¢ e s¢ = sen ¢.
2.3 EQUACAO DE CORIOLIS

A equacao de Coriolis descreve o movimento que um projétil executa em relagao
ao referencial inercial (Terra) quando em voo por um dado periodo de tempo, uma vez

que a Terra também estd sob o efeito de rotacdo e translacgdo (DOMELEN, 2000).

Suponha estar trabalhando em dois frames de coordenadas, frames F' e F°. Como
apresentado anteriormente, F! representa o referencial inercial, e F° o referencial do
do vefculo. S h t imentando- Fo t
corpo do veiculo. Suponha agora um vetor p movimentando-se em F” ao mesmo tempo
que F? esta em rotacdo e translacao em relacdo ao referencial F/, como mostrado na

Figura 11.

Figura 11: Esquematico dos referenciais para o desenvolvimento da equagao de Coriolis
(BEARD, 2008).

O objetivo é encontrar a derivada temporal de p em funcdo de F!. A equacio
pode ser derivada assumindo-se duas abordagens. Considera-se primeiro que F° nao

esté rotacionando em relacdo a F’, assim pode-se escrever:

d d

—p=—0p. 2.4

P = a? (2.4)
Assumindo-se agora que p é fixo em F° que estd rotacionando em relacdo a F! e

ainda que § seja o eixo de rotagao instantaneo e d¢ o angulo de rotagao, a Equagao 2.3
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pode se escrita como:
p+0¢ = (1 —cos(—=d¢))(p-5)§ + cos(—0p)p — sen(—d¢)(§ X p)

Aplicando a aproximacao para pequenos angulos e dividindo ambos os lados da

equacao por 0t, obtém-se:

Aplicando o limite com 6t — 0 e definindo a velocidade angular do referencial do

~ . . . A o~
corpo em relacao ao referencial inercial como wy/; = 5¢, tem-se.

d

5_t[ =Wy s X P (25)

Uma vez que a derivada é um operador linear, pode-se combinar as Equacoes 2.4 e

2.5, formando a Equagao 2.6.

d d

a @ , 2.
T dtbp+wb/z><p (2.6)

que é conhecida como a equacao de Coriolis.
2.4 MODELAGEM DINAMICA E CINEMATICA

Conhecidas as ferramentas matematicas, pode-se encontrar as expressoes de cine-
matica e dinamica do corpo rigido. Apesar das expressoes desenvolvidas até o momento
serem gerais para quaisquer corpos rigidos, aqui serao usados frames e notacoes mais
comumente utilizadas na literatura aeronautica. Deste modo, apresentam-se a seguir

as variaveis de estado de uma aeronave do tipo quadrotor.

Pn = pOsicao inercial (norte) no eixo i/ em F!

pe = posicio inercial (leste) no eixo ;' em F!

h = altura medida no eixo —Akl em FI!

u = velocidade medida no eixo i* em F?

v = velocidade medida no eixo j* em F?

w = velocidade medida no eixo k% em F?

¢ = angulo de rolagem em relacao ao referencial Fv2
§ = angulo de arfagem em relacao ao referencial FU?
1 = angulo de guinada em relagao ao referencial F"

p = taxa de rolagem ao longo de 7* em F°



= taxa de arfagem ao longo de 7° em FP

r = taxa de guinada ao longo de kb em F
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Para melhor compreensao ¢ apresentado na Figura 12 um esbogo do veiculo com

as variaveis de estados em seus respectivos eixos de medicao:

Pitch
(0,0.9)

Roll
(u, ¢,p)

Figura 12: Variaveis de estado do quadrotor.

Yaw

2.4.1 MODELAGEM CINEMATICA DO VEICULO

A posigao do veiculo (pn, pe, -h) é quantizada no frame inercial, entretanto as velo-

cidades do veiculo (u, i, w ) sdo dadas em relagao ao frame do corpo (DUCARD, 2009).

Portanto, a relacao entre a posicao e velocidade do veiculo deve levar em consideracao

a transformacao entre os referenciais.

Pn

% Pe
—h
Dn
De
~h

Ry

u
v

W

ey
sy
—s6

U
= (B)" | v
w

spsbcyy) — chsy

copsfc) + spsyp

s¢ps0s) 4 copcy  cpslsh — spe)

s¢psh

coc

v (2.7)

A relagao entre os angulos de rolagem, arfagem e guinada (¢, € e ¢) com suas

respectivas derivadas temporais (p, ¢ e r) também deve levar em conta a transformacao

entre frames, uma vez que as taxas angulares estao definidas no referencial F°, o angulo
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de rolagem (¢) no referencial 72, o angulo de arfagem (6) no referencial 7! e o angulo
de guinada (1) no referencial F*.

Por se tratarem de derivadas, as taxas ¢, € e 1 sao pequenas, assim pode-se

aproxima-las de zero nas matrizes de rotagao, obtendo:

Rby(¢) = R(0) = RY' (W) =1

Logo:
p ¢ 0 0
= Riy(@) | 0 |+ RLORZO) | 6 |+ Ra(@)REOR @) | 0
r 0 0 W
) 1 0 0 0 1 0 0 cd 0 —sb 0
=l 0 [|+] 0 co s¢ 0 |+ 0 co so 01 0 0
0 0 —s¢p co 0 0 —s¢p co s 0 b ¥
D 1 0 —senf b
=| 0 cos¢p sencgcosf 0 (2.8)
r 0 —sen¢ cos¢pcosf 0

Invertendo-se a matriz e alterando a igualdade, tem-se :

b 1 sen¢tanf cos¢tant D
0 | =10 oS ¢ —sen ¢ q (2.9)
1b 0 sen¢sectl cos¢sect r

2.4.2 MODELAGEM DINAMICA DO VEICULO

Pode-se modelar dinamicamente o quadrotor aplicando-se as leis de Newton. Assume-
se v como a velocidade do veiculo no frame inercial F!. Para o movimento de transla-
¢ao, tem-se:

dv

f=ms

dt;

onde m é a massa do veiculo e f é a forga total aplicada ao mesmo. Da equagao de

Coriolis pode-se escrever:

d
f=m (d_;’) + wyr X V) (2.10)
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Considerando que a forca de controle é medida e aplicada no referencial do corpo
do veiculo F? e que a velocidade angular wy /1 também seja medida neste referencial,
a Equacdo 2.10 também serd medida no referencial do corpo, onde v* £ (u,v,w)’ e
Wg/[ 2 (p,g,r)". Assim, substituindo as varidveis e aplicando o produto vetorial, a

Equacao 2.10 no frame do corpo torna-se:

U rv — qw | fa
v | =] pw—ru |+ o fy (2.11)
w qu — pv I-

onde f., f, e f, sdo as forcas resultantes aplicadas nos eixos 1, 3* e k* do frame F?

respectivamente.

A forca da gravidade que atua no centro de massa do veiculo no frame F* também

deve ser considerada e pode ser escrita como:

mg

Entretanto, como a velocidade v é expressa no referencial do corpo (F?), deve-se

transformar a forca exercida pela gravidade para o mesmo referencial, assim:

0 —mgsen 6
fy=Ro| 0

mg mg cos 6 cos ¢

mg cos f sen ¢

Deste modo, levando em consideracao a aceleracao da gravidade na Equacao 2.12,

U rUv — qw —gsent 0
1
= | pw—ru gcosfseng | + - 0 (2.12)
w qu — pv g cos 0 cos ¢ —F

onde F' é a forca de propulsao da aeronave.

Para o movimento de rotacao, aplicando-se a segunda lei de Newton, tem-se

dh®

Onde h® é 0 momento angular do corpo e M é o somatério de todos os torques aplicados
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externamente (DUCARD, 2009; BEARD; MCLAIN, 2012).

Utilizando novamente a equagao de Coriolis, pode-se escrever:

dh dh

o h=M 2.14
i, db + wpr X ( )

Seguindo a mesma metodologia, soluciona-se a Equagao 2.14 nas coordenadas do

frame do corpo, onde h® £ sz/l, e J é dado por:

J(?* +2%)dm  — [zydm — [xzdm
J = — [aydm  [(2*+2%)dm  — [yzdm (2.15)
— [zzdm — [yzdm  [(2*+ y*)dm
Jo  —Juy =
A —Tey =y (2.16)
—Jre =y U

Os momentos de inércia do quadrotor sao calculados considerando-se uma grande
esfera no centro de massa do veiculo, e esferas pontuais representando as massas dos
motores separadas por uma distancia [ da esfera central (SILVA et al., 2017). Conside-
rando o quadrotor simétrico em relagao a seus eixos de coordenadas, os momentos de

inércia Jyy, Jyz, Jy. sao nulos, o que implica em:

J.

8

J:

o O

0
J
0

(2.17)

<

0
0

N

Pode-se definir o momento de inercial de uma esfera como J = 2M R? /5 (RESNICK;
HALLIDAY; WALKER, 1988). Deste modo, tem-se:

Jp = J, = B 4 912,

J, = W 442,



38

. A
Considerando m® = (74,79,74)7, pode-se escrever:

P 7 0 0 0 r —q J. 0 0 D Té
q = 0 Jiy 0 —-r 0 p o J, 0 q |+ 1| 7
7 0 0 Ji g —-p 0 0 0 J, r Ty
: Jy—J.
D —ny qr J%qu
q = —szyjzpr + Jiyrg

7. pq Jsz

O modelo cinematico e dinamico do veiculo pode entao ser expresso por:

Dn cOcp  spsbc) — clsp  cpshey) + spsy u
De = s spsls) + coch  cpshsyy — spc v (2.18)
h s6 —s¢psh —coch w

u rv — qw —gsent 0

0 = pw — TU g cosfsen ¢ +% 0 (2.19)
w qu — pv g cos 8 cos ¢ —F

b 1 sen¢tanf cos¢tant D

0 = 0 cos ¢ —sen ¢ q (2.20)
0 0 sen¢sect cosgpsect r

p A qr 7o

q = sz;y‘]lpr + Jing (2.21)
7 ‘]”%Z‘]ypq Jizm
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3 MODELO DO CAMPO MAGNETICO E LINHA DE
TRANSMISSAO

Neste capitulo ¢ descrito a modelagem matematica do campo eletromagnético ge-
rado por linha de transmissao estudado neste trabalho. Sao apresentados os conceitos e
leis fisicas presentes no modelo, bem como a relacao entre o campo magnético e a linha
de transmissao. A Secao 3.1 apresenta a lei de Biot-Savart, que descreve a formulacao
matematica para o calculo do vetor campo magnético. A Sec¢ao 3.2 disserta sobre a lei
de Ampere, que relaciona o campo magnético produzido por um dado elemento com
a corrente que passa por este elemento. A Secao 3.3 apresenta o equacionamento que
rege o campo magnético de uma linha de transmissao, incluindo sistemas trifasicos. Na
Secao 3.4 sao descritas as caracteristicas das linhas de transmissao ao qual este tra-
balho foi baseado. Na Se¢ao 3.5 pode-se visualizar o layout da linhas de transmissao
modeladas, bem como as aproximagcoes utilizadas. Finalmente, na Secao 3.6 é possivel
verificar a intensidade com campo magnético produzido pela linha modelada além da

disposicao deste campo no ambiente real.
3.1 LEI DE BIOT-SAVART

A lei de Biot-Savart, que recebeu o nome dos franceses que a desenvolveram, Jean-
Baptiste Biot e Félix Savart, considera que a intensidade do vetor campo magnético
total pode ser calculada integrando-se as contribuigoes dos campos magnéticos associa-
dos em trechos de um fio que apresente corrente elétrica (RESNICK; HALLIDAY; WALKER,
2012).

O campo magnético dB produzido por um elemento de corrente é dado por:

Lo tds sen f
dB = ———F— 3.1
A r? (3.1)
onde 6 é o angulo entre a direcao da corrente e o raio (r) em diregdo ao ponto de

interesse, po ¢ a chamada constante de permeabilidade do véacuo.
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A Equacao 3.1 do elemento diferencial de campo magnético é conhecida como lei
de Biot-Savart que baseia-se em observacoes experimentais.

E possivel calcular o campo magnético total associado a qualquer distribuicao de
correntes escrevendo o campo magnético elementar dB calculado a partir de um ele-

mento diferencial de corrente ids como mostra a Equagao 3.1.

Considere um fio de comprimento longo (infinito) como mostra a Figura 13. Calcula-

se o campo magnético total no ponto P a uma distancia perpendicular ao fio chamada

de R.

Figura 13: Esquematico da linha de transmissao e seu campo eletromagnético.

ds
TN

E possivel dividir o problema em duas partes, a parte do fio superior ao ponto e a

parte inferior. Como ambas sao idénticas, pode-se escrever:

B = 2/ 4B — Mol [7 senbds (3.2)
0

2
2m Jo r

onde pode-se definir as variaveis ¢ e r como:

r=+vs?+ R? (3.3)

% (3.4)

senf = sen(m — 0) =

Apo0s as substituicoes e resolucao da integral, obtém-se o seguinte resultado:

ot [ Rds iy’
27 /0 (s2+ R?)%/*  27R (3:5)

onde 7 é a corrente que passa pelo condutor, R é a distancia ortogonal entre o ponto
de interesse e o condutor e s é a distancia entre o elemento diferencial ds e a projegao

ortogonal do ponto de interesse sobre o condutor.
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Com a aproximacao das fases da linha de transmissao por um fio retilineo infinito,
pode-se ainda utilizar a lei de Ampere para determinar o campo magnético em um

dado ponto (RESNICK; HALLIDAY; WALKER, 2012).
3.2 LEI DE AMPERE

A lei de Ampere pode ser obtida a partir da lei de Biot-Savart demonstrada an-
teriormente. Essa lei diz que a integral do campo magnético em torno de qualquer
caminho fechado ¢ igual a g vezes a corrente que flui por essa area. Esse caminho

fechado é conhecido como Amperiana.
7{ Bds = pol (3.6)

Deste modo, considera-se um corte transversal sobre a linha e o ponto de interesse

do campo magnético como apresentado na Figura 14.

Figura 14: Esquemadtico para desenvolvimento da Lei de Ampere.

Amperiana

® i2 ' Sentido
da

integral

Utilizando a lei de Ampere pode-se representar vetorialmente o campo magnético

em um dado ponto como apresentado na Equacao 3.7.

= ol
B = %CLW (37)

onde @, e r podem ser escritos de forma cartesiana.

_ y_yn_, :L'_xn_,
= — Ay {y
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onde 7 é o raio entre o ponto de interesse e a fonte do campo, (y — y,,) é a componente

em y de r e (x — x,,) é a componente em x de r.

Deste modo, é possivel expressar a Equacao 3.7 como:

BIZ&I(—M) By:#_of(m)

r r 2rr r

[\~

B
|B| = /(B2 + B2) 0 = arctan (B—Z>

onde, pode-se representar o campo magnético tanto na forma polar, quanto na retan-

gular.

3.3 CAMPO MAGNETICO DE LINHAS DE TRANSMISSAO

Com base na lei de Ampere e Biot-Savart, pode-se calcular o campo magnético

produzido por uma linha de transmissao em qualquer ponto como descrito a seguir:

_ oLy + 3 Lim) (Yo — Yn)
Bee = (= 20 + (v — ) 39
Bya _ ILLO([T + jIzm)(xa B l‘n) (39)

- 21((2n — 2a)2 + (Yn — Ya)?)

onde By, e By, sao as componentes x e y do campo magnético respectivamente.
As Equagoes 3.8 e 3.9 podem ser reescritas como:

Bio = B:):a(r) + ]Bcpa(z)
Bya = Bya(r) + 1 Bya(i)

onde ¢ representa a parte imagindria e r a parte real, logo:

Byry = Brar) + Bapr) + -
Ba(iy = Bua(iy + Babgiy + -
By(r) = Bya(r) + Byber) +

By() = Byatiy + Bypi) + ---

Deste modo, pode-se obter o acumulado da parte real e imaginaria como apresen-
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tado nas Equacgoes 3.10 e 3.11.

B, = BI(T) + jB:v(i) (310)
By = By@ry + By (3.11)

Assim, é possivel calcular o médulo de B como:

Bl = (|Bo* + 1B, ")"? (3.12)

3.3.1 CAMPO MAGNETICO DE LINHAS DE TRANSMISSAO TRI-
FASICAS

O sistema trifasico ¢ um dos mais utilizados para geragao, transmissao e distribuicao
de energia elétrica em corrente alternada (NAFAR; SOLOOKINEJAD; JABBARI, 2013).
Esse sistema é utilizado em trés condutores com ondas senoidais defasadas em 120
graus entre si, onde cada fase é denominada a, b ou c¢. Deste modo, pode-se escrever

as equacoes para a corrente nas linhas de transmissao como:

I, = I, cos(wt + ,)
Iy, = I, cos(wt + ©p)

I. = I, cos(wt + @) (3.13)
Y =Yg — 120
Ve = Ya + 120

onde I, é a corrente maxima e w ¢ a frequéncia angular. Assim, o valor eficaz ou Root

Mean Square (RMS) pode ser representado pela seguinte equagao:

I I
I = —=cos o, L) = —=sen @,
(r) V2 ¥ () NG} ¥
onde * generaliza as fases (a,b e ¢). Deste modo, com base nas Equagdes 3.8 e 3.9 e

considerando as fases a, b e ¢, 0 campo magnético resultante em um dado ponto pode

ser escrito como:

BJ} = Bxa + Bocb + Bxc (314)

By = By, + By, + By (3.15)
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com médulo dado por:

|B| = \/(Bm(r) + Bapr) + Baer)? + (Baatiy + Bav(i) + Bac(i))? (3.16)

|By| = \/ (Byatr) + Byvir) + Byetr))* + (Byati) + Bups) + Byei))* (3.17)

onde finalmente, pode-se obter:

B
|B| = +/|B:|> + | B,|? Qzarctan(;ByD (3.18)

B = |B|£f (3.19)

3.4 LINHA DE TRANSMISSAO REAL

Este trabalho utiliza o campo magnético modelado a partir dos dados de uma
linha de transmissao real. A linha de transmissao escolhida pertence a Transmissoras
Brasileiras de Energia (TBE) e faz a transmissao a um nivel de tensao de 345kV saindo
da cidade de Belo Horizonte, passando pela subestacao em Santos Dumont e chegando
a Juiz de Fora, Minas Gerais. A Figura 15 apresenta o mapa do Sistema Interligado
Nacional (SIN) disponibilizado pela empresa, onde pode-se encontrar a linha citada na

cor azul claro interligando algumas cidades do estado de Minas Gerais.



45

Figura 15: Mapa do Sistema Interligado Nacional (SIN) (TBE, 2017).

3.4.1 CORRENTE DAS LINHAS DE TRANSMISSAO

Como apresentado nas se¢oes anteriores, o campo magnético produzido pela linha
de transmissao depende diretamente da corrente que passa pelo condutor em um dado
instante de tempo. Deste modo, com o objetivo de aproximar ao maximo o ambiente
simulado do ambiente real, foram obtidas as medicoes de corrente da linha de transmis-
sao durante todo o dia em uma das linhas ao qual este trabalho visa ser aplicado. Tais
medidas foram obtidas no dia 31 de julho de 2017 e podem ser observadas na Figura

16.
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Figura 16: Corrente na linha de transmissao de interesse em um periodo de 24h.
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Pode-se observar no gréfico, que o periodo noturno juntamente com o inicio da
manha (entre 18 e 8 horas) possui os maiores niveis de corrente na linha, que faz com
que, o campo eletromagnético gerado, também possua niveis maiores. Isso implica
que o monitoramento tende a ser menos influenciado no periodo de menor corrente
da linha, ou seja, entre 8 e 14 horas. Entretanto, como o valor de corrente na linha
de transmissao ¢ levado em consideracao no modelo, o monitoramento utilizando a

proposta deste trabalho, pode ser executado em qualquer horario.

E possivel perceber também que, independente da faixa de valores de corrente,
sempre existe uma variacado na mesma em um curto periodo de tempo. As medidas sao
coletadas com um intervalo de amostragem de cinco minutos, onde em alguns casos
pode-se perceber uma diferenca de 60 amperes (A) neste periodo de tempo. De modo
a evitar que uma oscilagao de corrente altere bruscamente o campo eletromagnético
modelado, é necessario constante comunicagao entre uma central de medidas e o veiculo
em monitoramento. Deste modo, independente da corrente que passa pela linha, o

modelo serd atualizado e a corregao funcionara.

De modo a comprovar a eficiéncia de técnica desenvolvida, utiliza-se a maior cor-
rente registrada nas medigoes, que apresenta o valor de aproximadamente 151A mos-

trado no grafico préximo as 24 horas.
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3.5 LAYOUT DAS LINHAS DE TRANSMISSAO

Existem alguns tipos de configuracoes fisicas comumente utilizados para o trans-
porte de energia elétrica. A Figura 17 apresenta a ilustracao que descreve o layout do
sistema de transmissao escolhido para os testes de simulacao desenvolvidos neste tra-

balho. Além da disposicao dos condutores, pode-se também observar a torre utilizada.

Figura 17: Desenho da torre e condutores do sistema de transmissao de energia.

26.3m

18.8m

As dimensoes utilizadas nesse sistema s@o comumente empregadas na transmissao
em tensoes de 345 kV (SANTOS; SENGER, 2006). Tais dimensoes foram reproduzidas
para o ambiente simulado como apresentado na Figura 17, sendo um modelo simplifi-

cado, onde as linhas de transmissao foram consideradas como retas.

No sistema real de transmissao, o cabo fixado entre duas torres apresenta uma forma
caracteristica préxima a de uma parabola que é conhecida como catendria (SILVA, 2012).

A disposigao de um condutor real entre duas torres pode ser observada na Figura 18.
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Figura 18: Condutor fixado por suas extremidades.
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Na Figura 18, f é chamado de flecha e representa a distancia entre a reta formada
pelos pontos de conexao dos cabos e a distancia dos vértices das curvas ao solo (h).
A flecha formada depende do tamanho do vao (a), da temperatura e do valor da
tragao aplicada as pontas do cabo (A e B). Considerando uma flecha pequena pode-se

aproximar o cabo por uma reta.

Para validar a aproximacao da linha por uma reta, pode-se simular o sistema con-
siderando uma dada posi¢ao para o modelo e outra para o sistema real, verificando a
diferenca entre a interferéncia do sistema modelado para o sistema real. A Figura 19
apresenta os valores de ambas as interferéncias considerando um flecha de 4 metros,
onde o quadrotor decola de uma posigao a 100 metros negativos do ponto central da
linha (considerado como 0) e pousa a outros 100 metros positivos, totalizando um per-
curso de 200 metros em linha reta, mantendo também uma altitude superior a linha

em 5 metros.

Figura 19: Validacao da aproximacao de uma linha de transmissao por uma reta.
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E possivel perceber que a aproximagao é valida, uma vez que a diferenca entre as
interferéncias apresentou o valor de 0.75 graus que nao € suficiente para que a aeronave

seja desestabilizada.

3.6 FORMATO DO CAMPO PROXIMO A LINHA DE TRANSMIS-
SAO

Com o objetivo de verificar o modelo do campo magnético ao redor da linha de
transmissao simulada, utilizam-se as equacoes apresentadas para calcular o campo em
uma faixa de pontos proximos a linha, onde espera-se encontrar um campo de maior
intensidade nas proximidades dos condutores se tornando menos intenso a medida que

se afasta dos mesmos. Pode-se observar na Figura 20, o resultado obtido pelo modelo.

Figura 20: Fluxo magnético ao redor da linha de transmissao simulado.

Na Figura 20 as cores mais quentes representam as maiores intensidades do campo
eletromagnético no ambiente amostrado. Pode-se perceber que a medida que a distancia
da linha aumenta, o campo gerado perde intensidade como esperado. Em um ambiente

real, este campo eletromagnético fica disposto como apresentado na Figura 21.
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Figura 21: Fluxo magnético ao redor da linha de transmissao real.

Pode-se perceber que as dimensoes das linhas de transmissao também devem ser
levadas em consideracao para que os testes simulados sejam os mais proximos possiveis
do ambiente real, uma fez que a distancia entre as fases também interfere na intensidade

do campo.
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4 FILTRO DE KALMAN

Este capitulo tem por objetivo apresentar os fundamentos e conceitos matemati-
cos e estatisticos acerca do Filtro de Kalman, onde é primeiramente abordado o KF
linear, passando pelo Filtro de Kalman Estendido (EKF) até o EKF com ruido co-
lorido utilizado neste trabalho. A Secao 4.1 apresenta a descricao do algoritmo do
Filtro de Kalman; a Secao 4.2 apresenta algumas propriedades importantes do Filtro;
a Secao 4.3 mostra como o Filtro de Kalman ¢é utilizado em sistema nao lineares e as
adaptagoes feitas para que o mesmo seja aplicado; finalmente, a Secao 4.4 descreve a

implementagao do Filtro de Kalman para sistemas com ruido colorido.

4.1 ALGORITMO DO FILTRO DE KALMAN

O Filtro de Kalman (KF) foi proposto na década de 1950 por Rudolph Emil Kalman
como uma técnica para filtragem e estimagdo em sistemas lineares (THRUN, 2002).
Esse filtro pode ser aplicado a ambientes estacionarios ou nao (HAYKIN et al., 2001). O
KF é um método recursivo onde cada atualizagao é calculada a partir das estimacoes
anteriores e de uma nova entrada de dados, se mostrando um filtro computacionalmente

eficiente.

Em probabilidade, a estimacao momentanea da posicao de um robo é conhecida
como confianga, do inglés Belief (bel), sendo representada por uma fungdo densidade
de probabilidade com uma média p e covariancia Y. Deste modo, o Filtro de Kalman

funciona propagando a média e a covariancia do estado através do tempo (SIMON,

2006).

Assuma um sistema linear de tempo discreto dado por:

Ty = A1 + Bouy + €
yr = Hywy + vy
e~ N(0,Qc)
v ~ N (0, Qut)

(4.1)
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onde x; é o vetor de estado, u; é o vetor de controle em um tempo t e ¢, é um vetor
gaussiano randomico que representa o erro inerente ao sistema, possui a mesma dimen-
sao do vetor de estados com média zero e covariancia denotado por R;. O vetor de
medidas é dado por y;, onde H; é a matriz que determina as medidas coletadas e v; é

uma matriz de erro com média zero e covariancia () inerente aos sensores.

Se o ruido tem uma distribui¢cao normal com média zero é chamado ruido branco

gaussiano (DIEBOLD, 1998). Desta forma, o KF pode ser escrito como:
Tabela 1: Algoritmo do Filtro de Kalman (g;—1,%%—1,40¢,y¢)

iy = Agpre—1 + Byuy

Y= A AT + R,

K, = S,HI(HZ,H' + Q)"
pe = fiy + Ko (y, — Hyfiy)

Y= (- KH)%,

retorna fug,2

[ R R A NSl

O algoritmo do Filtro de Kalman pode ser observado na Tabela 1 onde a confianca
do sistema em um dado tempo (bel(z;)) é representada pela média y; e pela covariancia
Y, neste mesmo instante. B possivel perceber que o cédlculo do ganho K; nao depende

das medidas do sensor, o que significa que este pode ser calculado antes da aquisicao

das medidas (Offline).

Nas linhas 1 e 2, acontece a predicao dos estados, onde é calculado a confianca
bel(z;) representada por ji e X com base no modelo. A confianca calculada durante a
predicao bel(z;) é corrigida a partir das leituras dos sensores (y;). Na linha 3, pode-se
observar o célculo do chamado ganho de Kalman K, que é utilizado para mensurar o
grau de importancia da medida incorporada na nova estimacao de estados. A linha 4
faz a correcao da média, ajustando de forma proporcional a K; e a diferenca entre as

medidas dos sensores e a estimacgao. J& na linha 5 tem-se a corre¢ao da covariancia.
4.2 PROPRIEDADES DO FILTRO DE KALMAN

Considere o sistema da Equacao 4.1 onde se quer encontrar um filtro qualquer que
estime os estados 7;. O erro entre os estados estimados e os estados reais pode ser

escrito como:



53

Uma vez que os estados tenham uma parcela correspondente a um processo esto-
céstico (€;), o mesmo pode ser considerado uma varidvel aleatéria. Como a estimagao
do estado é determinada por um vetor de medidas (y;) que também possui uma parte
estocéstica (v;) apresentado na Equacao 4.1, Z; também é uma variavel aleatéria. O es-
timador de estados que se deseja encontrar deve minimizar o valor da norma ponderada

entre o real e o estimado Z.

(z — ¥) = min E[#] S,y

onde S; é uma matriz de pesos definida pelo usuario. Assim, se .S; for uma matriz

diagonal o somatorio dos pesos sera dado por:

S DEE ()] + ... + Si(n) Elde* (n)]

Se ¢; e vy sao ruidos brancos sem correlagao e com média zero, o Filtro de Kalman é
uma boa solucao para o problema descrito. Neste caso, o Filtro de Kalman é a melhor
solucao linear, ou seja, é o melhor estimador formado pela combinacao linear de pesos e
medidas, o que nao impede que exista algum filtro nao linear com resultados melhores,

porém o Kalman é o melhor linear (SIMON, 2010).

Se € e vy sao ruidos coloridos e correlacionados, o Filtro de Kalman pode ser

modificado para chegar a solugao do problema, como serd abordado na secao 4.4.

Para sistemas nao lineares, é possivel encontrar algumas variacoes do Filtro de

Kalman que podem aproximar a solucao utilizando linearizacao dos sistemas.
4.3 FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO (NAO LINEAR)

Toda a abordagem até o momento considera um filtro linear aplicado a sistemas
lineares. Uma importante consideracao utilizada pelo Filtro de Kalman é que qualquer
transformacao linear de uma varidvel aleatéria que siga uma distribuicao gaussiana

resulta também em uma gaussiana.

Entretanto, sistemas lineares sdo praticamente inexistentes (SIMON, 2006). Em sua
esséncia todo sistema possui nao linearidades, porém alguns sistemas sao tao similares a
sistemas lineares que a aproximacao apresenta resultados satisfatérios (THRUN, 2002).
Contudo, um sistema nao linear pode ser linearizado para que entao se aplique um
filtro linear (ANDREWS, 2001). Quando aplicado a sistemas nao lineares, o Filtro de
Kalman é chamado Estendido do inglés Extended Kalman Filter (EKF).
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Considere o sistema de equacgoes a seguir:

= flug,r1) + €&
Ye = h(x:) + 6

€ ~ N(0,Q«)

6t ~ N(0,Qst)

Este modelo generaliza o KF, uma vez que f pode representar uma fun¢ao nao
linear que substitui as matrizes A; e B; na Equacao 4.1 do modelo linear, e h substitui
H;. Com esse sistema, a confianca (bel) ndo terd mais a forma de uma gaussiana, sendo
praticamente impossivel atualiza-la com exatidao (THRUN, 2002). Logo o EKF calcula

um valor aproximado para a confianca real, utilizando-se de métodos de linearizacao.

Existem varios métodos de linearizacao para sistemas nao lineares, em geral o EKF
utiliza o0 método chamado série de Taylor. A série de Taylor constréi uma aproximacao
linear para uma fun¢ao f a partir de sua derivada f’ e inclinacao. A inclinagao é obtida

por meio de uma derivada parcial (KIM; HUH, 2011).

Para a linearizacao durante o filtro utiliza-se a matriz Jacobiana. A matriz Jacobi-
ana ¢ a matriz de todas as derivadas parciais de primeira ordem em relagao a um vetor

de entrada como mostrado na Equacao 4.2.

oh ... OfL
ox1 Oxn
Jo= |+ (4.2)
Ofm ... Ofm
ox1 Oxp

No EKF a matriz Jacobiana tem tamanho n X n, onde n representa o nimero
de estados do sistema. A Jacobiana tem como resultado um mapeamento que é a
melhor aproximacao linear de uma funcao nao linear préximo ao ponto requerido. A

interpretacao geométrica desta linearizagao pode ser vista na Figura 22.
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Figura 22: Interpretagao geométrica da linearizagao de um ponto em uma funcao nao
linear.

40 T

Fungéo f(x)
Linearizag&o de f(x) | |

f(x)

Uma vez feita a linearizacao, o Filtro de Kalman padrao é aplicado da mesma forma
como descrito na se¢ao 4.1 (HAYKIN et al., 2001). O algoritmo do EKF pode ser visto
na Tabela 2.

Tabela 2: Algoritmo do Filtro de Kalman Estendido (u;—1,—1,04,Y¢)

e = f(ug,pte—1)

Y =G5 G + R,

Kt = EtHE(HtEtHE + Qt)_l
pe = fir + Kie(ye — h(ie))
Y={U- Kth)Z_'t

retorna fi;,2

S O e W N

onde a equacao (A 1+ Byjiy) que representa os estados do sistema linear, é substituida
pela fungao f(p,p:—1), que representa o sistema nao linear e Hyjfi; que é a predicao das

medidas no sistema linear é substituido por h().

4.4 FILTRO DE KALMAN COM RUIDO COLORIDO

Na derivacao do Filtro de Kalman na Secao 4.1, assumiu-se que o ruido do processo
e o ruido da medicao sao totalmente descorrelacionados. Nesta secao serd mostrado
como a correlagao entre ruidos de processo e medida alteram as equagoes do Filtro de

Kalman.
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4.4.1 PROCESSO COM RUIDO COLORIDO

Se o ruido de um dado processo é colorido, é aconselhavel modificar o sistema de
equacoes deste processo de modo a obter um equivalente de maior ordem apenas com

ruido branco (SIMON, 2006).

Assuma que a variavel ¢; da Equagao 4.1 seja composta por:

€ = Pe_1 + Gt (4.3)

Pode-se perceber que ¢, é um ruido colorido, pois é dependente dele mesmo em um
tempo anterior, onde (;_; é um ruido branco com média zero sem correlagao com €;_.

Assim, pode-se combinar a Equagao 4.1 e 4.3 para obter:

T F I T 0
vl t—1 n
€ 0 o €11 Gi—1
r = F'ry_ +e (4.4)

O sistema descrito pela Equagao 4.4 possui um novo estado e um novo ruido de

processo €', ao qual a covariancia é dada por:

D(ele/T) = ! ) (4.5)
@) =g mean) |

Deste modo pode-se aplicar o EKF pois o ruido colorido foi adicionado como um
estado, restando apenas o ruido branco. Entretanto, alguns detalhes devem ser consi-

derados.

4.4.2 MEDICAO DO RUIDO COLORIDO

Equacionando o processo, porém desta vez considerando a presenca do ruido colo-

rido, tem-se:
T =Fam 1 + 6
Yy = Hywy + vy
vy = Y1 + G

onde ( e € sao ruidos gaussianos com média zero e covariancia definida. Utilizando o

método de aumentar um estado, tem-se um novo modelo como apresentado na Equacao



o7

4.6. Para este sistema deve-se alterar também a matriz de medidas, que agora deve

medir o estado adicionado do erro modelado. Deste modo, tem-se a matriz de medidas
F,_ 0 Tp—1 I €t—1 (4.6)
0 (o Vi1 Gi—1

Tt
= 1]
Uy

Pode-se entao escrever o sistema como:

apresentada na Equagao 4.7.

HE

+0 (4.7)

‘T,t = Ft/—lxllf—l + 6;—1 (4 8)
v = H'z), + ¢

A covariancia do ruido do processo e a covariancia do ruido medido sao definidas como:

Loy | Plad’) 0
Y(e/e/") = 0 = {T)] (4.9)
Z(v/v/") =0 (4.10)

Pode-se observar que a covariancia é zero e nao ha medida para o ruido separa-
damente, que é equivalente a dizer que o mesmo é branco com média zero (SIMON,

2010).

4.5 FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO COM RUIDO COLORIDO

Visto que o modelo do veiculo utilizado neste trabalho é nao linear, faz-se necessario
a implementacao de um Filtro de Kalman Estendido. Deve-se considerar também que,
como o objetivo aqui, envolve o monitoramento de uma linha de transmissao de energia,
que apresenta um ruido nao gaussiano com média diferente de zero, é necessario uma

abordagem considerando este tipo de ruido.

Existem alguns trabalhos que utilizam o KF com ruido colorido com diferentes
aplicagoes. O trabalho de Geist, Pietquin et al. (2011), utiliza o Filtro de Kalman para
a estimacao de sinais e remocao de ruidos do tipo colorido como o objetivo de aplica-
los ao aprendizado de maquina. Este trabalho ainda cita a possibilidade de aplicar a

técnica a sistemas nao lineares utilizando o Filtro de Kalman Estendido, porém nao
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faz sua implementacao.

No trabalho de Ma, Bouchard e Goubran (2004), o KF ¢é utilizado para aprimo-
ramento de discurso com a remocao de ruido colorido de sinais de voz. E utilizada
uma abordagem recursiva para computar a matriz de covariancia do ruido colorido. Os
autores concluem através de simulagoes que o método proposto tem o melhor resultado

comparado a outros métodos utilizados até entao.

Embora sejam encontrados diferentes trabalhos relacionando o KF ao ruido colo-
rido, nao foram encontrados até o momento trabalhos que utilizem o EKF com ruido
colorido. Deste modo, este trabalho apresenta o equacionamento utilizado e as adapta-

¢oes necessarias para a aplicagao do Filtro de Kalman Estendido com Ruido Colorido.

Considere um sistema dado por:

vy = f(us, 1) + €1
Yy = h(xy) + vy

vy = g(vi1) + G
e~ N(0,Qe)

G~ N(O7QCt)

Este conjunto de equacoes é a representacao de um sistema nao linear com presenca
de um ruido de média mével (colorido). Nestas equagoes, €; é um ruido gaussiano com
média zero e covariancia Q¢, ¢; também é gaussiano de média zero e covariancia Q¢
e v, representa o ruido com média modvel do sistema, g(v;) é a fungdo que descreve o

ruido existente.

Assim, utilizando a metodologia com o aumento do estado do sistema (como des-
crito na secao 4.4), pode-se obter o sistema de equagoes e medigoes como apresentado

nas Equacoes 4.11 e 4.12 .
[ Ty ] _ [ f(ri1,¢0) ] 4 [ €t—1 ] (4.11)
Uy g(Ut—l) Ct—l

Yy = h(xy) + vy (4.12)

onde f(x4,¢;) é a fungao que descreve o comportamento do sistema, em que ¢; sdo as

variaveis de controle e g(v;) a func¢do que descreve o ruido.
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Neste caso deve-se adotar uma nova matriz jacobiana, dada por:

oh ... Oh i 0h
o1 0xn | Out
. . | .
[

8fm e 8fm | Bfm ( )
Oz _ Ozn | _Ovt

Ogu, Ogu, : Ogu,
L 81'1 al'n , a'Ut

Pode-se observar que a ultima linha da matriz descrita na Equacao 4.13, apresenta
as derivadas parciais em relacao a fungao que descreve o ruido gaussiano. Jé na ultima
coluna, sao apresentadas todas as derivadas parciais de cada funcao que descreve o

sistema em relagao a variavel do erro (vy).

Assim, é possivel aplicar a linearizacdo ao sistema, considerando a presenca do

ruido existente.
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5 MODELAGEM

Neste capitulo sao apresentadas as modelagens de cada técnica descrita anterior-
mente. A secao 5.1 apresenta os valores dos desvios padrao referentes ao EKF, abran-
gendo o veiculo e a metodologia para a coleta destes dados; ja a secao 5.2 apresenta a

modelagem do sistema considerando o ruido colorido.
5.1 FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

A proposta deste trabalho é utilizar o EKF para estimar as variaveis de posicao,
velocidade e angulos de atitude do veiculo. A Equacao 5.1 apresenta o vetor de estados

do veiculo a ser estimado pelo EKF'.

~ ~

x:ﬁxﬁyﬁszpypz¢

~

6 ]T (5.1)

onde p,, p, e p, sdo as posicoes inerciais (p,, pe € h) rotacionadas do frame inercial (F7)
para o frame do corpo (F°) e ¢, 6 e 1) sdo os angulos de rolagem arfagem e guinada

respectivamente.

Para aplicar o EKF faz-se necesséario conhecer os desvios padrao dos sensores insta-
lados no veiculo. O desvio padrao (comumente denotado por o) é uma medida interes-
sante de dispersao dos dados, pois é sempre um niimero nao negativo e, principalmente,
usa a mesma unidade de medida que os dados (nao é adimensional), dando uma pers-
pectiva palpavel de informagao (THRUN, 2002). O desvio padrao de uma massa de

dados pode ser obtido por sua definicao matematica como descrito na Equacao 5.2.

= S 52

onde p é a média dos dados de x, com n amostras.

Deste modo, com o objetivo de coletar a massa de dados para este calculo, utiliza-se

um quadrotor projetado para o futuro desenvolvimento pratico deste trabalho, onde o
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mesmo é colocado em repouso em um ambiente aberto enquanto sao coletadas amostras

individuais de cada sensor. Pode-se observar o veiculo utilizado na Figura 23.

Figura 23: Veiculo a ser utilizado nos testes em campo.

Para estas medicoes, o veiculo é mantido na mesma posi¢ao por aproximadamente

duas horas, que é tempo suficiente para colher algumas milhares de amostras. As

amostras colhidas sao quantizadas e pode-se identificar o desvio padrao através da

Equacao 5.2 ou por meio da quantizagao dos valores, uma vez que, entre -1 e 1 desvios

padrao a partir da média, encontram-se 68.27 % das amostras coletadas em cada sensor.

Os valores dos desvios padrao encontrados para cada variavel sao apresentados na

Tabela 3.

Tabela 3: Desvios padrao das variaveis.

Desvio Padrao (o) | Valor

Dx 5 m

Dy 5 m

Dz 5 m

Da 0.02611 m/s
B, 0.02421 m/s
P 0.02611 m/s
¢ 0.01732 °

6 0.03841 °

Y 1.17821 °

Assim, a covariancia de cada variavel de estado é representada pela matriz () apre-
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sentada na Equacao 5.3.

(62 0 0 0 0 0 0 0 0]
0 ¢, 0 0 0 0 0 0 0
0 0 o2 0 0 0 0 0 0
0 0 0 o2 0 0 0 0 0

Q = 0O 0 0 0 of 0 0 0 0 (5.3)

0 0 0 0 0 o2 0 0 0
0 0 0 0 0 0 o2 0 0
0 0 0 0 0 0 0 o7 0

0 0 0 0 0 0 0 0 o)

onde devido & caracteristica de descorrelagao dos dados, apenas as variancias (diagonal

principal) tém valor diferente de zero.

As equacoes de estados utilizadas nesta implementacao estao descritas no Capitulo
2, bem como as operacoes matematicas de rotagao utilizada para obter as posicoes e

velocidades no frame do corpo do vefculo (F?).

5.2 FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO COM RUIDO COLORIDO

Com o modelo do campo magnético da linha de transmissao desenvolvido no Capi-
tulo 3, pode-se adicionar a interferéncia como um estado no EKF. Deste modo, pode-se
observar na Equacao 5.4 o novo sistema que descreve a aeronave considerando o ruido

colorido como um estado do sistema.

~

Dz Pz Pz

Dy Py Py

b b= P

Z;x ]5; cos fa, + sen ¢ sin fa, + cos ¢ sen fa,

piy _ Z?J . cos ¢a, — sen ¢a, g (5.4)
Pz o — sin fa, + sen ¢ cos fa, + cos ¢ cos fa,

¢ o p+ gsen@tanf + rcos ¢ tan 6

0 6~ qCcos ¢ — rsen ¢

0 b gsen¢/cos + rcos ¢/ cosd

¢mag niLag dB



Deste modo, utiliza-se o seguinte sistema de matrizes de medigoes.

Pz
Dy
Y22
P
py | =

> ©

o O O O o o o o =
o O O O o o o ~= O
o O O O o o = o O
o O o o o ~ o o o
o O O O = O O o o©
o OO OO = O o o o o
o O = O O O o o o©
o = O O O o o o o
_ o O O O o o o O
_ o O O O O o o O

Pz
Dy
Pz
P
Py
Pz
¢

0
(4

Vimag
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Pode-se observar que nao ha medida para o ruido separadamente, que é equivalente

a dizer que o mesmo é branco com média zero e covariancia zero (SIMON, 2010).

Com isso, sao apresentados todos os estados estimados pelo filtro de modo a concluir

quanto a convergencia das variaveis estimadas para os valores reais do veiculo, desta

vez com a presenca do ruido colorido. Na Figura 24 pode-se observar as posicoes reais

e estimadas pelo EKF.

Figura 24: Posicoes reais e estimadas pelo EKF com ruido colorido.
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Pode-se perceber que todas as variaveis foram estimadas corretamente, apresen-

tando um erro aproximadamente 0.01 % do valor do SP. J4 na Figura 25 pode-se
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observar as velocidades desenvolvidas pelo veiculo real e as velocidades estimadas pelo

Filtro.

Figura 25: Velocidades reais e estimadas pelo EKF com ruido colorido.
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Na Figura 26 ¢ possivel observar os valores estimados das malhas angulares, onde

mais uma vez é possivel perceber que o EKF obtém os estados muito préximos ao valor

real.

Figura 26: Angulos reais e estimadas pelo EKF com ruido colorido.
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E possivel perceber que o angulo de guinada apresenta uma diferenca maior que os
demais em relacao a estimacao e ao estado real do sistema, isso porque o sistema ja esta
sob interferéncia eletromagnética da linha de transmissao presente no local. Finalmente
na Figura 27 é possivel observar a real interferéncia eletromagnética exercida pela linha

de transmissao sobre o veiculo e a interferéncia estimada pelo EKF com ruido colorido.

Figura 27: Interferéncia eletromagnética real e estimada pelo EKF com ruido colorido.
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E possivel perceber que o ruido é composto por um ruido branco com desvio padrao
de 1.17821° adicionado de um ruido colorido, onde a componente colorida é estimada

pelo EKF com ruido colorido que esta representada em vermelho.
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6 RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentados todos os resultados deste trabalho. A Secao 6.1
disserta sobre a robustez da técnica aplicada, considerando o sistema em uma situa-
¢ao de grande diferenca entre o real e o modelo; a Secao 6.2, apresenta a técnica de
estimacao e compensacao do ruido eletromagnético através do Filtro de Kalman com
ruido colorido descrita anteriormente sendo analisada e validada por meio de resultados

simulados desenvolvidos no software MATLAB® para diferentes situacoes de voo.
6.1 ROBUSTEZ DA TECNICA

Para aplicar uma técnica de compensacao baseada em um modelo matematico,
deve-se identificar uma faixa de operacao em que o sistema modelado pode divergir do
sistema real e ainda assim garantir o funcionamento da técnica (FERNANDEZ; MOUNIER;

PACHON, 2005).

O sistema de transmissao de energia apresentado no Capitulo 3, durante as medi-
coes de corrente mostradas na Figura 16, apresentou correntes da ordem de centenas
de amperes, obtendo um pico de 148A, porém essas linhas sdo dimensionadas para su-
portar correntes muito superiores, portanto, podem gerar um campo eletromagnético

mais intenso (TBE, 2017).

Deste modo, para testar a robustez da técnica, utilizam-se diferentes niveis de
corrente para o modelo e para o sistema real, de modo a verificar se a compensacao
baseada no modelo sera suficiente quando houver divergéncia do sistema real para o

sistema simulado.

Escolhe-se para esse teste, utilizar uma corrente de 2000A para o sistema real
e 1500A para o sistema simulado. A Figura 28 apresenta o campo eletromagnético

estimado e real, bem como o erro entre ambos.



67

Figura 28: Campo magnético e erro para diferentes niveis de corrente.

Graus (°)
8

Real (2000A)
Kalman (1500A)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (s)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo(s)

Pode-se perceber que o campo eletromagnético do sistema real apresenta modulo
superior ao campo estimado pelo veiculo, onde o maior erro entre a estimacao e o valor
real é de 3.5 graus. Assim, ao aplica-los ao sistema, espera-se que a compensacao ainda
seja suficiente para garantir ao veiculo, o controle de posicao e trajetéria. A Figura
29 apresenta o resultado para o controle de posicao do veiculo com as caracteristicas

descritas anteriormente.

Figura 29: Resultado da compensagao para diferenca entre o sistema modelado e real.
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Pode-se perceber que o veiculo foi capaz de chegar ao SP final mesmo com a di-
ferenga entre os campos estimado e real. Pode-se identificar também que, ao longo

da trajetéria, o veiculo apresentou um desvio de aproximadamente 30 % do caminho
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planejado, o que pode ter acontecido devido a grande diferenca entre as correntes. Na
Figura 29 é possivel perceber também que o EKF apresenta uma pequena divergén-
cia em relagao a posicao do veiculo causada pela diferenca no modelo, entretanto, o

comportamento do filtro tende a eliminar este erro ao longo do tempo.

Visto que o sistema estara em constante comunicagao com uma central que informa
os valores da corrente na linha, a diferenca nos valores estipulada aqui, dificilmente
ocorrera, entretanto, caso este cenario eventualmente aconteca, a compensacao ainda

sim sera suficiente para manter o controle da aeronave.

Tendo em vista os resultados apresentados, pode-se concluir que a técnica apre-
senta robustez suficiente para garantir o monitoramento das linhas de transmissao em

seguranca.
6.2 ATEN UACAO DA INTERFERENCIA ELETROMAGNETICA

Nesta se¢ao sao apresentados graficos em trés dimensoes onde é possivel identificar
toda a trajetéria planejada e comportamento desenvolvido pela aeronave durante o

VOO.

Todos os testes sao desenvolvidos considerando disturbios atuando sobre o veiculo,

podendo estes serem distirbios internos ou externos como por exemplo o vento.

Para auditoria do sistema sao utilizados indices de performance nao intrusivos, do
inglés Non Intrusive Performance Index (NIPI). Foram escolhidos os indices IAE e
ISE que sao descritos no anexo A.6. Assim é possivel comparar quantitativamente os

objetivos alcangados.

Os resultados sao apresentados seguindo algumas etapas:

e Apresenta-se o resultado sem a compensacao.

e Apresenta-se o resultado com a compensacao através da técnica desenvolvida.

e Compara-se as técnicas por meio dos indices de performance.

As simulagoes apresentadas neste capitulo foram desenvolvidas com base em uma

aeronave real, deste modo os resultados tornam-se mais confidveis. Os parametros

construtivos adotados para a simulacao sao descritos na Tabela 4 apresentada a seguir.



Tabela 4: Dados da aeronave.

Descricao

Valor

Comprimento da haste (do centro ao motor) | 0.25 m

Raio aproximado do centro 0.1 m
Massa total 1.42 kg
Massa dos motores 0.105 kg
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O passo de simulacao também foi escolhido seguindo o padrao da placa controla-

dora, que é de 10ms (dez milissegundos). Deste modo, pode-se obter as frequéncias

das malhas de controle apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5: Malhas de controle e respectivas frequéncias.

Descricao

Valor

Controle de Posigao Inercial

10 Hz

Controle de Atitude Angular

6.2.1 SITUACAO DE VOO 1

100 Hz

Primeiramente, deseja-se simular uma situacao de voo mais geral, que pode acon-

tecer em qualquer voo autonomo e nao apenas na inspecao de linhas de transmissao

de energia. O objetivo é utilizar o VAANT em um voo onde seja requerido atravessar

sobre uma linha de transmissao. Essa é uma tarefa que geralmente é feita a grandes

altitudes com o objetivo de diminuir a interferéncia percebida pelo sensor. Nesta abor-

dagem utiliza-se o veiculo apenas a cinco metros de diferenga de altitude para a linha

de transmissao. Deste modo tem-se os SPs descritos na Tabela 6.

Tabela 6: SPs requeridos para a situacao de voo 1.

Tempo
Malha de Controle | 0s | 10s | 70 s
Posicao Norte (m) 0 |0 70
Posicao Leste (m) 0 |0 0
Altitude (m) 0 |23.8]238

Na Figura 30 pode-se observar a trajetoria sem a compensacao da interferéncia.
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Figura 30: Situacao de voo 1: Trajetoria sem compensagao da interferéncia.
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E possivel observar que o vefculo ndo consegue chegar ao local determinado. A
interferéncia percebida pelo sensor faz com que a aeronave rotacione de modo a corrigir
um angulo de guinada que no veiculo real nao esta errado. Deste modo, o controlador
atua esperando um comportamento e outro acontece, o que acaba acarretando em
uma divergéncia entre EKF e o veiculo. Esse processo é iterativo e acontece a uma
frequéncia de 10Hz (malha de posigao inercial), o que torna o erro cada vez maior. Em
um caso real, o veiculo poderia colidir com algum componente ou até mesmo com a
linha de transmissao, causando danos a empresa de energia e até mesmo interrompendo

a transmissao.

Na Figura 31 é apresentado o resultado para o mesmo caminho, porém agora apli-

cando a técnica desenvolvida neste trabalho.
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Figura 31: Situacao de voo 1: Trajetoria com compensagao da interferéncia.
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Na Figura 31 a seta azul representa a orientagao do veiculo ao longo do percurso.

Pode-se observar que o veiculo executou a trajetéria bem proximo ao determinando,
obtendo uma trajetéria nitidamente mais confidvel e controlada. Alguns dos desvios
ocorridos podem ser causados por outros ruidos ou até mesmo devido a alguma pequena
diferenga entre o modelo do ruido e o ruido real. Na Tabela 7 sao apresentados os NIPIs

de modo a comparar quantitativamente os resultados obtidos.
Tabela 7: Situacao de voo 1: NIPIs
NIPI | Sem compensacao | Com compensacao

[AE 245.46 2.02
ISE 10067.09 1.16

A partir da Tabela 7 é possivel concluir que quando se aplica a técnica de compen-
sa¢ao, o veiculo apresenta uma trajetoria muito superior a sem compensac¢ao, onde o
IAE apresentou um valor aproximadamente 121 vezes menor e o ISE apresentou um

valor 8678 vezes menor.

6.2.2 SITUACAO DE VOO 2

Na situacao de voo 2, deseja-se aplicar ao veiculo uma trajetéria mais proxima ao
que é utilizado em um monitoramento dos condutores de uma linha de transmissao.

Deste modo, o VAANT deve se aproximar da linha, acompanha-la horizontalmente
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e afastar-se novamente para que possa pousar ou ter seu controle assumido por um

piloto. Assim, estipula-se os SPs apresentados na Tabela 8.
Tabela 8: SPs requeridos para a situacao de voo 2.

Tempo

Malha de Controle [ 0s | 10s | 50s | 100 s | 150 s
Posigao Norte (m) 0 |0 40 | 40 0
Posicao Leste (m) 0 |0 10 | 50 50
Altitude (m) 0 | 18.8| 188 |18.8 | 188

Na Figura 32 pode-se observar a trajetoria sem aplicar a compensacao da interfe-

réncia.

Figura 32: Situacao de voo 2: Trajetoria sem compensacao da interferéncia.

Real
Planejado
EKF

E possivel perceber que para esta trajetéria o resultado foi ainda pior que para
a trajetoéria anterior, o que pode acontecer devido a maior complexidade da missao e
proximidade da rede. Pode-se perceber que o veiculo navega corretamente em dire-
¢ao ao primeiro SP, porém acaba ficando desorientado devido a alta interferéncia nas

proximidades da linha, obtendo um comportamento totalmente descontrolado.

Na Figura 33 ¢é apresentado o resultado para o mesmo caminho, porém desta vez

aplicando a compensacao da interferéncia eletromagnética.
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Figura 33: Situacao de voo 2: Trajetoria com compensagao da interferéncia.

Real
Planejado
EKF

H(m)

Mais uma vez, pode-se perceber que com a compensacao o veiculo segue o caminho
planejado corretamente, mesmo estando bem préximo a linha, o que faz com que a
interferéncia seja muito maior. Percebe-se também, pela orientacao, que o veiculo esta

sempre direcionado para a linha.

A Tabela 9 apresenta os NIPIs para ambos os cenarios, onde pode-se concluir mais

uma vez que a técnica aumentou o desempenho do sistema.
Tabela 9: Situacao de voo 2: NIPIs
NIPI | Sem compensagao | Com compensacao

[IAE 379.44 3.47
ISE 20551.0 2.65

A diferenca entre os NIPIs também se reflete no resultado apresentado na Figura
33, onde o veiculo pode completar a missao de forma segura mesmo a um pequena

distancia da linha.

6.2.3 SITUACAO DE VOO 3

Na terceira situagao de voo, deseja-se sobrevoar a linha de transmissao de ambos os
lados. Deste modo, deve-se monitorar a lateral primaria da linha, cruzar por cima ou
por baixo da linha para o lado inverso e monitorar horizontalmente a regiao, retornando

a posicao inicial.
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Tabela 10: SPs requeridos para a situagao de voo 3.

Tempo
Malha de Controle | 0s | 50s | 100 s | 150 s | 200 s | 250 s
Posigao Norte (m) 0 |40 |40 65 65 0
Posicao Leste (m) 0 |0 50 50 0 0
Altitude (m) 0 | 188|188 |[23.8 |238 |13.8

Seguindo a metodologia apresentada nos testes anteriores, na Figura 34 pode-se

observar a trajetéria sem aplicar a compensacao da interferéncia que esta descrita na

Tabela 10.

Figura 34: Situacao de voo 3: Trajetoria sem compensacao da interferéncia.

Real
Planejado
EKF

Pode-se perceber mais uma vez que o sistema foi incapaz de seguir o caminho

estipulado. A interferéncia causada no sensor gerou um comportamento totalmente

descontrolado do veiculo, onde a colisao com a linha de transmissao em um cendrio

real certamente aconteceria causando a queda do veiculo ou até mesmo danos na linha.

Para melhor andlise, a Figura 35 apresenta neste caso o comportamento de cada malha

de controle separadamente, onde pode ser visto o EKF, os SPs definidos e a trajetéria

real do veiculo.
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Figura 35: Situacao de voo 3: Representacao bidimensional do sistema.
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Pode-se perceber que nos primeiros instantes o veiculo nao foi fortemente afetado
pela proximidade com a linha. A medida que se aproximou da linha de transmissao a
interferéncia eletromagnética foi aumentando e acabou por retirar totalmente o veiculo
da trajetoria. O fato do erro ser grande acabou por alguns momentos confundindo
o controlador que acreditava ja ter alcancado algum dos SPs, piorando ainda mais o

controle do sistema.

Na Figura 36 ¢é apresentado o resultado para o mesmo caminho, porém desta vez

aplicando a compensacao da interferéncia eletromagnética.
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Figura 36: Situacao de voo 3: Trajetoria com compensacgao da interferéncia.

/

Real
Planejado
EKF

H(m)

Novamente, foi possivel completar a missao seguindo todos os SPs requeridos. E
possivel observar pequenas oscilagoes durante a trajetéria do veiculo. Essas oscilacoes
nao representam grandes preocupacoes, uma vez que o veiculo a todo momento se
manteve na altitude estipulada, removendo completamente o risco de queda ou colisao

com a linha de transmissao.

E importante observar também que, em nenhum momento o EKF com ruido colo-
rido apresentou diferenca discrepante da trajetéria real, o que faz com que o controlador

envie os comandos certos para estabilizar qualquer oscilagao.

Na Tabela 11 pode-se observar os valores nos indices de performance para caminho

em ambas as situacoes.

Tabela 11: Situacao de voo 3: NIPIs

NIPI | Sem compensagao | Com compensacao
[IAE 1937.61 30.41
ISE 359843.0 226.98

Quando aplicado a compensacao pela interferéncia eletromagnética, o indice IAE
apresentou um valor aproximadamente 64 vezes menor e o indice ISE um valor 1585

vezes menor.
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6.2.4 SITUACAO DE VOO 4

No quarto teste, deseja-se fazer um voo sobre a linha de transmissao. Deste modo,
o monitoramento serd feito de cima da linha. Isso pode ser requerido quando deseja-se

obter maiores detalhes do condutor ao centro da linha.
Os SP requeridos e seus respectivos tempos finais, sao apresentados na Tabela 12.

Tabela 12: SPs requeridos para a situagao de voo 4.

Tempo

Malha de Controle | 0s | 10s | 30s [ 50s | 80s | 100 s
Posigao Norte (m) 0 |0 10 |10 |0 0
Posicao Leste (m) 0 |0 0 70 |70 |70
Altitude (m) 0 |23.8|238|238/238 /238

Na Figura 37 pode-se observar a trajetéria sem aplicar a compensacao da interfe-

réncia, assim como apresentado nos testes anteriores.

Figura 37: Situacao de voo 4: Trajetoria sem compensacao da interferéncia.

Real
Planejado
EKF

30

20
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Novamente, o comportamento do sistema foi totalmente descontrolado, onde a
chance de colisao com a linha de transmissao em um cendrio real seria muito grande.
E possivel notar que o veiculo de afasta completamente da parte de interesse da linha

e seu erro de posicao acaba se tornando maior.

Assim, como na situacao de voo 3, apresenta-se a Figura 38 para uma anélise mais

detalhada do comportamento do veiculo.
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Figura 38: Situacao de voo 4: Representacao bidimensional do sistema.
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E possivel perceber que, logo no inicio da missao, o veiculo ja nao consegue alcancar
o SP, isso porque, como a decolagem se deu em um ponto muito proximo a linha de
transmissao, a interferéncia neste local ja estava afetando o veiculo em grande escala.
Além dos erros de posicao norte e lestes, é possivel notar, uma grande dificuldade do
veiculo em controlar a altitude, visto que a parcela do EKF referente a altitude acabou

divergindo do valor real devido a interferéncia.

Na Figura 39 é apresentado o resultado para o mesmo caminho, porém desta vez,

aplicando a compensacao da interferéncia eletromagnética.
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Figura 39: Situacao de voo 4: Trajetoria com compensacao da interferéncia.

Pn(m)

Real
Planejado
EKF

Mais uma vez, a técnica de mostrou eficaz, possibilitando ao veiculo navegar sobre

a linha de transmissao sem que a interferéncia eletromagnética o desorientasse. Pode-se

observar ainda que toda a trajetoria pode ser executada rigorosamente como planejada.

Na Tabela 13 pode-se observar os valores nos indices de performance para caminho

em ambas as situacoes.

Tabela 13: Situacao de voo 4: NIPIs

NIPI | Sem compensagao | Com compensacao
IAE 1210.0 1.9832
ISE 439150.0 1.1898

Deste modo, pode-se observar quantitativamente que o veiculo mais uma vez obteve

um resultado muito superior quando aplicado o Filtro de Kalman com ruido colorido,

o que aumenta a confiabilidade da aeronave em missoes de monitoramento onde exista

uma fonte de interferéncia eletromagnética.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

7.1 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado uma nova proposta para atenuar os efeitos da in-
terferéncia eletromagnética gerada por linhas de transmissao de energia, em VAANTS

utilizados para monitoramento em modo autoénomo.

Para a aplicacao do método fez-se necessario a execucao de algumas fases sequen-
ciais, que tiveram como objetivo: descrever o modelo do veiculo; modelar o campo
magnético gerado pela linha de transmissao de energia em um dado ponto do espaco;
encontrar os ganhos do controlador de modo a possibilitar tanto o controle de atitude
angular quanto o controle de posicao inercial; atenuar ao maximo os ruidos do sistema
através do Filtro de Kalman Estendido; e finalmente, atenuar os efeitos da interferéncia
eletromagnética percebido pelo veiculo em modo auténomo. Para o desenvolvimento

sequencial do métodos todas as fases foram testadas obtendo os resultados esperados.

Pode-se observar que as equacgoes que descrevem a cinematica e dinamica do veiculo
foram apropriadas, uma vez que o comportamento apresentado pelo veiculo simulado

¢ muito similar ao veiculo real quando livre de interferéncias.

O campo magnético emitido por uma linha de transmissao foi modelado consi-
derando as leis fisicas de Biot-Savart e Ampere, onde através de uma delas pode-se
encontrar o campo magnético total de um fio em um dado ponto e a outra possibilita

a associacao do campo magnético emitido com a corrente que circula na linha.

Os controladores de rolagem, arfagem, velocidade e posicao de guinada, posicao
norte, posicao leste e altitude, sintonizados por meio de técnicas inteligentes, foram
suficientes para manter a aeronave de forma estavel durante o voo, visto que todos os

SPs foram alcancados corretamente durante as simulagoes dentro do tempo estipulado.

O EKF também se mostrou eficiente para todas as variaveis filtradas, obtendo um

caminho muito préximo ao real, mesmo recebendo as informacgoes ruidosas de sensores
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como por exemplo o GPS.

A implementacao do Filtro de Kalman com ruido colorido possibilitou a navegacao
autonoma do VAANT préximo a linha de transmissao de energia. Pode-se comprovar
o funcionamento desta técnica por meio da comparacao entre as trajetérias executadas
com e sem a atenuacao da interferéncia. Além da comprovacao qualitativa, pode-se
ainda concluir quantitativamente por meio dos indices de performance nao intrusi-
vos (NIPIs) apresentados em ambas as situagoes, onde foram obtidos indices algumas
milhares de vezes melhores que quando nao compensado para todas as simulagoes de-

senvolvidas.

A aplicacao da técnica proposta abre um novo leque de oportunidades para o voo
autonomo de veiculos aéreos nao tripulados, onde algumas das opgoes sao apresentadas

como oportunidades de trabalhos futuros.

7.2 TRABALHOS FUTUROS

Uma aplicagao que surge com esta técnica esta relacionada a intensidade do campo
magnético produzido pela linha. Uma vez que a corrente da linha estd diretamente
relacionada com a intensidade do campo eletromagnético gerada por ela, pode-se com
o auxilio de um sensor extra, medir o campo magnético emitido pela linha e com base
neste, estimar a corrente que percorre o fio neste dado momento. Desta forma obtém-se

uma nova opc¢ao de medicao de corrente sem a necessidade de intervencao no sistema.

Com a possibilidade de monitorar a uma distancia cada vez menor, uma gama de
aplicacoes acaba surgindo. Pode-se por exemplo utilizar as imagens captadas no moni-
toramento para fazer a reconstrucao 3D da linha de transmissao e seus componentes,

obtendo um ambiente reconstruido com maior riqueza de detalhes.
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APENDICE A - CONTROLE

A.1 ESTRUTURA DE CONTROLE

A estrutura de controle de um quadricéptero se divide em diferentes malhas, onde
cada uma possui um objetivo especifico (BOUABDALLAH; SIEGWART, 2007). A malha
de atitude, tem o objetivo de manter o veiculo com os angulos de rolagem, arfagem e
guinada controlados; a malha de posicao, tem o objetivo de controlar o posicionamento
do veiculo em voo, atuando no controle de altitude, posi¢ao norte, posicao leste e

posicao de guinada.

Para bom funcionamento, as malhas de controle sao comumente utilizadas em di-
ferentes frequéncias e sempre respeitam um ganho para a malha externa de no minimo
cinco vezes a frequeéncia interna. Isso porque, segundo a técnica de Successive Loop Clo-
sure (SLC) com estd diferenga minima de frequéncia a malha interna representara um
ganho unitdrio para a malha externa (BEARD; MCLAIN, 2012). A Figura 40 apresenta

a disposicao das malhas de controle de um quadricéptero (LIU et al., 2016).

Figura 40: Estrutura de controle.
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onde a malha de atitude envolvida pela linha pontilhada possui o processamento no

minimo cinco vezes mais rapido que a malha de externa de posicao.
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A.2 CONTROLADOR PID

O controlador Proporcional Integral Derivativo (PID) é um controlador que une as
acoes Proporcional (P), Integral (I) e Derivativo (D), permitindo que a ac¢ao de controle
resultante seja capaz de minimizar rapidamente o erro através da acao proporcional,
eliminar completamente o erro através da acao integral e alcangar o Setpoint (SP) de

forma mais rédpida devido a agao derivativa (NISE, 2007; SILVA, 2015).

O controlador C' é composto por trés termos, como apresentado na Equacao A.l.
Estéd equagao é demonstrada no dominio da frequéncia, obtido através da transformada

de Laplace.
K;
C(S) = <Kp + ? + KdS) (Al)

onde K, é a parte proporcional, K; ¢ a parte integral e K, ¢ a parte derivativa do
controlador. Quando corretamente sintonizado, o controlador apresenta um compor-
tamento bastante eficaz, possibilitando o controle de sistemas com dinamica linear ou
que apresentem pequenas nao linearidades de baixa variagao em torno do ponto de

operagao (ALVES, 2012).

Neste trabalho, utilizam-se trés controladores PID responsaveis pelos angulos de
rolagem (roll) e arfagem (pitch) e Altitude, um controlador P responsavel pelo controle
de velocidade e outro de posigao de guinada (yaw) e dois controladores PD responséveis
pelo controle de posi¢ao norte e leste. As malhas de controle de estabilidade angular sao
necessarias para o voo estavel do quadricoptero independentemente do modo de voo,
ja as malhas de controle de posi¢ao norte (North Position (Pn)), posicao leste (Fast
Position (Pe)) e altitude (Height (H)) sao utilizadas apenas nos modos auténomo ou

semiautonomo.

A.3 CONTROLE DE ESTABILIDADE ANGULAR

O projeto dos controladores de estabilidade angular foram baseados na técnica de
SLC como descrito em Beard e McLain (2012), Silva (2015) e ALVES (2012). Este tipo
de projeto de controladores implica que o desempenho do sistema pode ser limitado por
restricoes fisicas ou operacionais dos atuadores. Conhecendo tais restrigoes, é possivel

calcular as especificacoes para o desempenho desejado do controlador.

Seguindo a metodologia aplicada em ALVES (2012) pode-se obter os ganhos dos

controladores de estabilidade angular como mostrados na Tabela 14.
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Tabela 14: Ganhos dos controladores de estabilidade angular.

Controlador | K, | K; | Ky
Rolagem (¢) | 7 | 4.31 | 3.39
Arfagem () | 7 | 4.31 | 3.39

Percebe-se que tanto os ganhos de rolagem quanto os de arfagem possuem os mes-
mos valores. Isso acontece devido as caracteristicas de simetria do quadricoptero utili-

zado, juntamente com os mesmos requisitos de controle.
A.4 CONTROLE DE POSICAO E VELOCIDADE DE GUINADA

O controle de estabilidade angular abordado na Sec¢ao A.3 é essencial para que a
aeronave permaneca em voo paralelo ao solo ou em voo pairado. Porém, para reali-
zar um bom controle do quadricéptero, faz-se necessario também o controle do angulo
de guinada da aeronave, ou seja, deve-se controlar para onde o “nariz” da aeronave
estd direcionado (MUELLER; D’ANDREA, 2014). Caso este controle nao fosse conside-
rado, a aeronave poderia permanecer estavel para as malhas angulares, porém poderia

rotacionar de forma descontrolada em torno do préprio eixo z.

Na malha de controle de guinada (1)) nem sempre é necessario manter o controle
de posicao enquanto o veiculo executa a missao, isso porque, nos modos semiautoénomo
e manual, o controle de guinada geralmente é feito por um radio controle que possui
um stick, que ao ser liberado retorna para a posicao inicial. Deste modo, utiliza-se o

controle de velocidade para a guinada quando em modo semiauténomo ou manual.

No caso de um voo totalmente autonomo, pode-se controlar o angulo de guinada.
Neste caso, uma malha de controle de posicao é utilizada. Pode-se observar na Figura

41 a relagao entre as malhas de controle de posicao e velocidade de guinada.

Figura 41: Malhas de controle de posicao e velocidade de guinada.
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onde a malha de velocidade é executada em uma frequéncia no minimo cinco vezes

superior a malha de posicao.

Neste trabalho utilizou-se um controlador proporcional para o controle de posicao
de guinada. O ganho deste controlador foi determinado a partir de um método de busca
meta-heuristico conhecido como enxame de particulas e baseado no comportamento de
péssaros a procura de alimento como descrito em Silva et al. (2016). O valor dos ganhos

encontrados é descrito na Tabela 15.

Tabela 15: Ganho do controlador de guinada.

Controlador ‘ K, ‘ K; | Ky
Guinada(w)‘ 5 ‘ 0 ‘ 0

A.5 CONTROLE DE POSICAO INERCIAL

Para executar uma missao autonoma em um dado veiculo, seja ela supervisionada
ou nao, deve-se controlar sua posi¢ao inercial de modo a executar o caminho desejado.
Os controladores para essa finalidade sao geralmente do tipo PD (ERGINER; ALTUG,
2007). A realimentagao da posicao geralmente é feita através do sensor GPS (Glo-
bal Positioning System) e, no caso de aeronaves, a agdo de controle deve levar em

consideracao também o angulo de guinada do veiculo.

Neste trabalho faz-se necessério o controle de posicao norte e posicao leste além da

altitude do veiculo em voo.

Para a sintonia dos controladores deve se ter em mente que as posicoes Norte
e Leste possuem os mesmos ganhos. Sendo assim, foi desenvolvido a sintonia para
uma das malhas, e os ganhos foram utilizados para ambas. Mais uma vez utilizou-
se 0 método de enxame de particulas para a sintonia do controlador, sendo obtido o

resultado apresentado na Tabela 16.
Tabela 16: Ganho do controlador de posicao.

Controlador K, | K| K4
Posicao Norte (P,) | 19.75 | 0 | 27.58
Posicao Leste (P,) | 19.75 | 0 | 27.58
Altitude (H) 30 | 2 10
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A.6 INDICES DE PERFORMANCE NAO INTRUSIVOS

Para concluir quantitativamente a respeito de uma malha de controle, pode-se
utilizar indices de performance de controle (SANTOS et al., 2017). Existem vérios indices
relacionados a performance de uma malha de controle (MOHANTY et al., 2016). Deste
modo, faz-se necesséario identificar qual o indice mais indicado para a caracteristica
de maior importancia, uma vez que diferentes indices podem penalizar ou favorecer
diferentes caracteristicas da resposta do controlador. Nesta se¢ao serao apresentados
dois indices utilizados para concluir a respeito da técnica apresentada nesta dissertacao.
Esses indices foram escolhidos devido a sua caracteristica de penalizar o erro como

detalhado a seguir.

A.6.1 INTEGRATED ABSOLUTE ERROR (IAE)

O indice de performance Integrated Absolute Error (IAE) integra o erro absoluto ao
longo do tempo sem adicionar penalidade a qualquer outra caracteristica da resposta
do sistema (CARMO et al., 2006). Isso faz com que qualquer erro na resposta do sistema
tenha o mesmo peso. Deste modo um sistema otimizado por este indice tende a diminuir
o erro médio do sistema. A Equacao A.2 apresenta a definicdo matematica deste indice

de performance.

IAE = /OOO le(8)|dt (A.2)

A.6.2 INTEGRATED SQUARE ERROR (ISE)

O indice Integrated Square Error (ISE) integra o quadrado do erro ao longo do
tempo. Isso faz com que se penalize grandes erros mais do que os pequenos, uma vez
que o quadrado de um erro grande sera muito maior que de um erro pequeno. Assim,
um sistema otimizado considerando este indice tende a minimizar erros de grande
amplitude de forma mais intensa, porém podem apresentar erros de estado estacionario
de pequena amplitude (PATEL et al., 2016). Devido a desvantagem de quantificar em
maior escala os erros iniciais que possam ocorrer em sistemas oscilatérios este é mais
indicado para malhas de controle com caracteristicas menos oscilatérias (CARMO et al.,
2006). A Equacao A.3 apresenta a definigdo matematica deste indice onde pode-se

notar o termo quadratico.

ISE = / h e(t)dt (A.3)



A.7 MODELAGEM

Como descrito nas secoes anteriores, foram obtidos os controladores de estabilidade
angular (Secao A.3) , velocidade e posigao de guinada (Segao A.4) e posigao inercial

(Segao A.5). Nesta se¢ao pode-se observar os resultados obtidos por esses controladores.

A.7.1

Para o controle de estabilidade angular, foram requeridos os SPs descritos na Tabela

17.

Pode-se

trolador.

Angulo (°)

observar na Figura 42 que os SPs requeridos foram alcancados pelo con-

Angulo (°)

Tabela 17: Setpoints de atitude.

Figura 42: Controle de estabilidade angular.

Malha | Tempo (s) | Setpoint
Guinada 5 5°/s
Guinada 10 0°/s
Rolagem 10 20°
Rolagem 15 0°
Arfagem 15 15°
Arfagem 40 0°
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Pode-se observar que a resposta do sistema apresenta oscilacao minima em torno
do SP tanto para arfagem quanto para rolagem, mostrando que o controle foi bem
sucedido. Essa oscilacao acontece devido a insercao de ruidos no modelo. O ruido
inserido para a malha angular é gaussiano com desvio padrao 0,4,y = 3° determinado

empiricamente de modo a aproximar o modelo do sistema real.

A.7.2 CONTROLE DE POSICAO E VELOCIDADE DE GUINADA

No que se refere a malha de guinada, o controle é dividido em duas etapas como
descrito na secao A.4. A Figura 43 apresenta os resultados obtidos para a malha
de controle de velocidade de guinada, onde foi requerido uma velocidade de 5°/s no
instante de tempo igual a 25 segundos e removido em 40 segundos. Pode-se perceber

que o SP é rapidamente alcancado e que nao ha erros de regime estacionario.

Figura 43: Controle de velocidade de guinada.
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A Figura 44 apresenta tanto o controle de posicao quanto o de velocidade de gui-
nada. Para este teste foram enviadas posi¢oes de guinada onde o controlador de posicao

calcula o SP de velocidade e este ¢ alcangado pela malha de controle de velocidade.

Figura 44: Controle de posicao e velocidade de guinada.
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Pode-se perceber que em ambas as malhas é possivel rastrear a referéncia e rejeitar
os disttirbios, que s@o caracteristicas primordiais para um controlador PID (CARMO et

al., 2006).

A.7.3 CONTROLE DE POSICAO INERCIAL

A Figura 45 apresenta o resultado do sistema de controle de posicao inercial obtido
apés a sintonia do controlador. Pode-se perceber que a aeronave executa o caminho
muito préximo ao planejado e corrigindo a posicao independente do vento ou outros

distirbios que possam ocorrer.

Figura 45: Aeronave com posigao inercial controlada.
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Percebe-se também que os SPs sao requeridos em momentos diferentes. Isso é feito
para tentar aproximar ao maximo o que acontece na aeronave real quando em modo
autonomo, onde a altitude e estabilizada antes de iniciar o deslocamento horizontal. Al-
guns distirbios durante a trajetoria controlada, pode ocorrer devido a fatores externos

ao veiculo ou até mesmo a caracteristica de forte acoplamento das malhas.



