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“O homem tem dois objetivos principais no estudo cientifico de seu am-
biente: ele quer entender e controlar. Os dois objetivos se reforcam mutu-
amente, uma vez que um entendimento mais profundo permite um controle
mais firme e, por outro lado, a aplicacdo sistemética de teorias cientificas
gera inevitavelmente novos problemas que requerem mais investigacéo e
assim por diante .

Richard E. Bellman e Robert E. Kalaba






A Deus, o Criador, o Feitor de toda a historia.
Ao Pai de Luz. Aquele que era, Aquele que é,
Aquele que ha de vir.






AGRADECIMENTOS

A Deus, o qual é o motivo da dedicacdo e o motivo principal dos agradecimentos. Dele
provém a sabedoria e 0 entendimento, o conhecimento e as oportunidades.

A minha mae, que sempre mostrou que através da luta e da completa dedicacédo, que
podemos conseguir alcancar nossos objetivos e proporcionou os valores que deram base para o
meu futuro.

Aos meus familiares, minha esposa e amigos, 0s quais sempre me motivaram, apoia-
ram e veem valor em mim.

Um agradecimento muito especial a minha orientadora, Profé. Dra. Patricia Helena
Moraes Régo, pela inspiracdo, orientacdo preciosa, incansavel dedicacdo e parceira constante
durante a realizacdo desse trabalho. Quando muitas vezes ndo via saida, ela estava encorajando
e mostrando os caminhos para esse sucesso, desde a escolha do projeto de estudo até a finali-
zacdo da dissertacdo. Que essa parceria dure por muito tempo.

Ao Prof. Dr. Alain Giacobini de Sousa que sempre foi solicito no processo de produgéo
desse trabalho.

Ao Prof. Mse. Guilherme Bonfim, que se tornou um amigo nessa jornada de aprendi-
zado e muito trabalho. O qual possibilitou muitas portas nesse processo. Muito obrigado!

Aos amigos da turma PECS/ITA, pelo acompanhamento e pela leveza, descontragéo e
aprendizado nesses anos.

A Universidade Estadual do Maranh&o - UEMA, ao Programa de Pds Graduag&o em
Engenharia da Computacéo e Sistemas, e a Fundacdo de Amparo a Pesquisa e ao Desenvolvi-
mento Cientifico e Tecnoldgico do Maranhdo - FAPEMA pelos recursos materiais e financeiros

destinados a essa pesquisa.






RESUMO

Apresenta-se nesta dissertacdo o projeto de um controlador 6timo adaptativo para um quadri-
cotpero baseado em estratégias de critico adaptativo, usando métodos de iteracdo de politica e
iteracdo de valor. Esta abordagem fornece algoritmos online de controle que sdo integrados nas
estruturas de aprendizado por reforgo ator-critico. Estas estruturas de Aprendizado por Reforco
(RL), que estdo inseridas no quadro de Programacao Dindmica Aproximada (ADP), sdo usadas
para resolver problemas de decisdo 6tima online, sem requerer o conhecimento completo do
modelo da dindmica do sistema a ser controlado. O objetivo é implementar um controlador
6timo que atue no controle do quadricoptero, utilizando somente os sinais de entrada de con-
trole, estados, bem como os custos instantaneos, observados ao longo das trajetorias do sistema.
Esta técnica de projeto de controle de realimentacédo é capaz de sintonizar online os pardmetros
do controlador na presenca de variacdes na dindmica da planta e perturbacgdes externas. A ava-

liagdo do algoritmo de controle sera realizada no modelo simulado em MATLAB.

Palavras-Chave: Controle Otimo Adaptativo. Aprendizagem por Reforco. Programagéo Di-
ndmica Aproximada. Controle de Quadricoptero.






ABSTRACT

The design of an adaptive optimal controller for a quadcopter based on adaptive critic strategies,
using policy iteration and value iteration methods is presented in this dissertation. This appro-
ach provides online control algorithms that are integrated into actor-critic reinforcement lear-
ning structures. These Reinforcement Learning (RL) structures, which are inserted in the Ap-
proximate Dynamic Programming (ADP) structures, are used to solve optimal decision-making
problems online, without requiring a complete knownledge of the system dynamics model to
be controlled. The goal is to implement an optimal controller that acts on the quadcopter control,
using only the control input signals, states, as well as the instantaneous costs observed along
the system trajectories. This feedback control design technique is able to tune controller para-
meters online in the presence of variations in plant dynamics and external disturbances. The

evaluation of the control algorithm will be performed in the simulated MATLAB model.

Keywords: Adaptive Optimal Control. Reinforcement Learning. Approximate Dynamic Pro-

gramming. Quadcopter Control.
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1. INTRODUCAO

Os sistemas dindmicos ligados aos mais diferentes setores, tais como a industria, cién-
cia, tecnologia, etc., devido aos requisitos cada vez mais exigentes, possuem uma complexidade
cada vez mais elevada, exigindo dos controladores um desempenho ainda mais robusto e com
estratégias de controle adequadas para execucdo das tarefas programadas, 0s quais sdo contro-
ladores de malha fechada de alto desempenho; isso é visto em aeronaves, veiculos ndo tripula-
dos e robds moveis que requerem uma alta precisdo e robustez do sistema de controle para
operarem em ambientes desconhecidos. Uma abordagem para atender aos requisitos desses pro-
jetos é encontrada na teoria de controle 6timo, que lida com a operacdo de um sistema dindmico
complexo com um custo minimo (LEWIS e VRABIE D., 2009 KIRK, 2004).

Especificamente os Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS - do inglés Unmanned
Aerial Vehicle (UAV)), popularmente chamados de drones, tem alcancado notoriedade tanto no
ramo industrial, quanto em aplica¢des civis com possibilidades de tomadas fotogréficas e fil-
magens de alta resolucédo e, também, na engenharia aeroespacial, no envio de informacdes cap-
tadas no ar (VALAVANIS e VACHTSEVANOS, 2015), (DE CASTRO JORGE e INAMASU,
2014). Sao veiculos inerentemente instaveis e requerem algoritmos de controle bem projetados
para adaptar-se a ambientes ndo controlados e condicBes inesperadas. E desejavel que estes
sistemas satisfacam ndo so as especificacdes de projeto, tais como figuras de mérito, mas tam-
bém operem com um custo minimo.

O objeto de estudo deste trabalho serd um VANT, tipo quadricOptero, e com a tematica
a ser abordada a otimizacgéo do esfor¢o de controle no processo de decolagem e aterrissagem
vertical — controle de altitude —, que esta sujeito a variacdes na dindmica, perturbacbes externas
e Sense and Avoid (este termo é usado para descrever a capacidade de um VANT de detectar o
trafego aéreo e responder com manobras apropriadas de evitar colis6es, a fim de manter distan-
cias minimas de separacao).

Existem muitas técnicas de otimizacdo e controle 6timo presentes na literatura para
sistemas dindmicos lineares e ndo-lineares (LEWIS e VRABIE D., 2009) (BRYSON e HO,
1975). No entanto, o projeto de um controlador 6timo com caracteristicas de adaptabilidade tem
um peso relevante, principalmente para o controle de trajetdrias de voo, devido ao seu regulador
auto ajustavel. Recentemente, varios pesquisadores tentaram explorar as técnicas computacio-
nais inteligentes para o projeto de controle adaptativo e 6timo (BHUVANESWARI, UMA e
RANGASWAMY, 2009), (KAR e BEHERA, 2009).
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Controladores 6timos tém sido obtidos por uma abordagem de programacao dinamica.
A equacdo de Hamilton-Jacobi-Bellman (HJB) € a base para implementacao de algoritmos de
programacéo dindmica (BERTSEKAS, 2012.). No entanto, a principal desvantagem da progra-
macéo dindmica classica é: os métodos ndo sao viaveis para aplicagdes em tempo real, devido
a complexidade computacional associada a solucdo da equacao HJIB, que sdo de alto custo para
problemas de controle 6timo de multiplos estagios em grande escala (LENDARIS, 2009). De
uma maneira geral, os métodos sdo offline e exigem o conhecimento completo do modelo do
sistema dindmico.

De acordo com (STINGU e LEWIS, 2011) existe atualmente uma dicotomia entre
controle 6timo e controle adaptativo. Algoritmos de Controle Adaptativo aprendem online e
fornecem controladores com garantia de desempenho para sistemas desconhecidos. Contudo,
controladores adaptativos, geralmente, ndo sdo projetados com a qualidade de serem 6timos no
sentido de minimizarem fun¢des de custo, como definido no quadro de controle étimo.

A Programacéo Dindmica Aproximada (Approximate Dynamic Programming — ADP),
em contrapartida, permite projetar controladores adaptativos que aprendem online, em tempo
real, as solucdes para problemas de controle 6timo, sem que haja conhecimento, a priori, do
modelo da dindmica do sistema a ser controlado (LEWIS e VRABIE D., 2009). Diferente da
programacdo dindmica tradicional, que requer um procedimento “para tras no tempo”
(backward in time) para resolver a equacao HJB, a ADP resolve os problemas de maneira “para
frente no tempo” (forward in time). Este método é baseado em Aprendizagem por Reforgo
(Reinforcement Learning - RL) para aproximar a solugdo 6tima de uma funcéo de custo (funcéo
valor) que garanta otimalidade ao longo do tempo.

Aplicacg0es de sucesso de ADP para controle de realimentacdo de sistemas dinamicos
sdo apresentadas em (FERRARI e STENGEL, 2004) (WEI e LIU, 2015). Em (HWANGBO e
HUTTER, 2017) e (LEVINE e ZHANG, 2016), a utilizacao de aprendizagem por reforco mos-
trou-se promissora para uma rede neural visando a estabilizacdo e controle de veiculos aéreos.
Uma visdo geral das técnicas de ADP e seus avancos focados em controle 6timo adaptativo sdo
apresentados em (KHAN e LEWIS, 2012), onde os autores destacam as aplicacdes de ADP em
robotica. Pesquisas importantes nessa area sdo dadas em (LEWIS e LIU, 2012) e (WANG,
ZHANG e LIU, 2009).

Segundo (SOUSA, 2018) os métodos de controle 6timo baseados em programacao
dindmica aproximada e aprendizagem por refor¢o tém se destacado como uma ferramenta muito

atil para melhorar o desempenho de sistemas do mundo real e contribuido para viabilizar as
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implementagdes em tempo real de controladores 6timos. Mas alguns requisitos de desempenho
ainda necessitam ser melhorados na implementacdo de métodos de RL e ADP para o controle
de sistemas ndo-lineares, tais como a estabilidade numérica e a convergéncia dos algoritmos,
dentre outros.

Entre os algoritmos iterativos propostos para estimar os parametros da funcéo valor,
em metodologia de projeto de controle baseada em ADP, os minimos quadrados recursivos
(Recursive Least-Squares — RLS) € um dos mais bem promissores. A eficiéncia de métodos
RLS ¢é devido a sua caracteristica de robustez e adaptabilidade para lidar com as variacGes no
tempo dos parametros de regressdo, e a rapida convergéncia quando comparado com 0s méto-
dos de gradiente estocastico. IniUmeras pesquisas e aplicacfes dos métodos RLS podem ser
encontradas na literatura, alguns dos quais lidam com problemas de treinamento de redes neu-
rais (YEH, SU e RUDAS, 2011) (YEH e SU, 2012.). Para melhorar a eficiéncia dos métodos
heuristicos criticos adaptativos convencionais, estruturas baseadas em RLS tém sido propostas
(XU, HE e HU, 2002). Além do mais, autores exploram métodos RLS para resolver problemas
de aprendizagem por reforgo ator-critico (SOUSA, 2018).

A presente pesquisa se propde a mostrar a aplicabilidade da Programacdo Dinamica
Aproximada e Aprendizagem por Reforco para o projeto de um controlador 6timo adaptativo
de um quadricdptero que voa em um ambiente sujeito a perturbagdes e incertezas. A estrutura
de controle que sera usada neste trabalho é ilustrada na Figura 1.1, em que o agente de apren-
dizagem (controlador) interage com o ambiente (quadricdptero) inicialmente desconhecido. O
componente ator aplica uma acéo ou politica de controle ao ambiente, e 0 componente critico
avalia o valor daquela acdo. Baseado nesta avaliacdo, varios esquemas podem entdo ser usados
para modificar ou melhorar a a¢do no sentido que a nova politica produz um valor que é me-
Ihorado sobre o valor anterior. Desta forma, o agente RL é suposto a aprender a politica 6tima

a partir de suas experiéncias sem conhecer os parametros do sistema dinamico.

Figura 1.1 Estrutura de Controle RL Ator-Critico
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Em (STINGU e LEWIS, 2011) s&o destacados varios projetos de melhoria de estabi-
lidade para quadricopteros, que sdo capazes de realizar voos autbnomos usando apenas sensores
a bordo para estimacdo da atitude, altitude, posicao horizontal e voos translacionais; todavia,
ndo conseguem atingir o desempenho 6timo. Neste ponto, a ADP online tem um grande poten-
cial ao manter também a adaptabilidade e a robustez de outros algoritmos. A maior parte das
pesquisas em ADP tem sido conduzida por conceitos de aprendizagem por reforgo para sistemas
gue operam em tempo discreto (Discrete Time - DT). Embora 0 modelo do quadricOptero seja
de tempo continuo, todos 0s outros sinais externos ao sistema dindmico s@o amostrados em
tempo discreto. Portanto, neste trabalho, serdo desenvolvidos algoritmos de controle de ADP

de tempo discreto.
1.1 Motivacao e Relevancia

Na natureza, a maioria dos organismos atua sobre seu ambiente de maneira étima para
conservar 0s recursos enquanto alcancga seus objetivos. Agentes buscam aprender a colaborar
para melhorar suas chances de sobrevivéncia e crescimento. A premissa de que existe uma re-
lagdo de causa e efeito entre agdes e recompensas € inerente a aprendizagem animal. Tal prin-
cipio, caracterizado por fortes capacidades de autoaprendizagem e adaptacao, substancia a Pro-
gramacdo Dindmica Aproximada (ADP), proposta por Werbos (WERBOS, 1990). A aprendi-
zagem adaptativa em tempo real de controladores 6timos para sistemas complexos desconheci-
dos tém sido solucionados por métodos de ADP (LEWIS e LIU, 2012) e (LIU e WEI, 2014).

A complexidade dos sistemas dindmicos, devido aos requisitos de desempenho do pro-
jeto, exige controladores de malha fechada de alto desempenho para executar as tarefas progra-
madas, tais como, aeronaves de alto desempenho, veiculos ndo tripulados e rob6s moveis que
requerem uma alta precisao de deslocamentos e robustez (FONSECA, FERREIRA e REGO,
2013) e (REGO, 2014). A ADP fornece solugdes para sistemas dindmicos que demandam con-
troladores mais complexos. Neste trabalho, o objeto de estudo € um VANT do tipo quadricop-
tero, veiculo aéreo com mais de um rotor de giro rapido responsaveis por empurrar 0 ar para
baixo, criando assim uma forca de empuxo, mantendo o veiculo no ar. E apresentado o projeto
de um controlador étimo adaptativo baseado em ADP para esses veiculos.

Os quadricopteros, com quatro rotores independentes e seis graus de liberdade, os mo-
vimentos translacional e rotacional sdo acoplados, e apenas quatro entradas independentes (as
velocidades das hélices — rotores). A dinamica resultante é ndo linear, especialmente depois de

contabilizar os efeitos aerodinamicos. Além disso, aeronaves de asas rotativas necessitam de
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um controle permanentemente atuante para manter sua estabilidade e para executar manobras,
ou seja, eles devem fornecer seu proprio amortecimento para parar de se mover e permanecer
estaveis. Devido a esses fatores, ha um problema de controle a ser explorado (GIBIANSKY,
2014).

Um controlador 6timo visa minimizar uma métrica (indice de desempenho) do sistema
dindmico no tempo de modo a obter um sinal de controle que seja capaz de executar seu obje-
tivo, respeitando as restri¢@es e requisitos (VARGAS e PAGLIONE, 2015). Tal classe de con-
troladores podem ser obtidos através do principio do minimo de Pontryagin e a equacao de
Euler-Lagrange (condigdo necessaria), ou por meio dos métodos de Bellman da Programacao
Dinamica com a subsequente equacdo HIB (REGO, 2014).

A teoria de otimizacdo contribui de forma significativa para a sistematizacéo e resolu-
cdo de problemas de controle 6timo. A Programacao Dindmica é um método de otimizacdo
matematica utilizada para resolver problemas de decisdo multiestagios. A Programacdo Dina-
mica Aproximada (ADP) e a Aprendizagem por Refor¢o (RL) sdo paradigmas para o aprendi-
zado online de controle 6timo. A aprendizagem por reforco moderna é uma sintese de ideias da
teoria de controle 6timo, programacdo dindmica, métodos de diferenca temporal e aproximacéo
de funcdo (FONSECA, FERREIRA e REGO, 2013). A programacéo dinamica é amplamente
considerada como uma excelente forma de resolver problemas de controle 6timo quando um
modelo do sistema esté disponivel. Todavia, a ideia de encontrar uma solucdo alternativa na
auséncia de um modelo foi explorada e experimentou um desenvolvimento no campo da Apren-
dizagem por Reforco (TEIXEIRA, 2016).

Os projetos de controle 6timo sdo tradicionalmente realizados offline e, tendo por base
um modelo consistente da dindmica da planta. No entanto, é importante projetar controladores
otimos adaptativos, que s&o controladores que aprendem online as solugdes para problemas de
controle 6timo sem ter conhecimento completo da dinamica da planta. Controladores 6timos
adaptativos aprendem a controlar sistemas com dindmicas desconhecidas (ou parcialmente des-
conhecidas), usando dados, em tempo real, medidos ao longo da trajetéria do sistema, com o
fim de otimizar o sistema e ganhos dos controladores. O controle 6timo adaptativo toma uma
abordagem similar a de uma estrutura neural a qual se baseia inteiramente em aprendizagem
em tempo real (FONSECA, FERREIRA e REGO, 2013).

Nessa perspectiva, pesquisadores tém proposto na literatura abordagens que agregam
conceitos e métodos de controle étimo e controle adaptativo tendo por base paradigmas de
Aprendizagem por Reforco e Programagdo Dindmica Aproximada (ADP) (WERBOS, 1992) e
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(SI, 2004). De acordo com (WERBQOS, 2012), a ADP tanto pode ser vista como uma extensao
de controle adaptativo que, devido ao lookahead (refere-se a olhar para frente no tempo) impli-
cito, alcanca estabilidade sob condi¢cdes muito mais fracas que as formas bem conhecidas de
controle adaptativo direto e indireto (ASTROM e WITTENMARK, 1994), e também ADP
pode ser formulada como uma parte de controle étimo que busca métodos gerais computacio-
nalmente viaveis para o caso nao-linear estocéstico. Desta forma, ADP pode ser vista como um
campo de pesquisa promissor para desenvolver controladores inteligentes inspirados em estru-
turas neurais que fornecem habilidades para lidar de forma eficiente com o grau de complexi-
dade de sistemas ndo-lineares incertos e parcialmente observaveis e obter uma reducao no es-
forco de controle durante 0 movimento de voo pairado do veiculo, entdo pode-se desenvolver
algoritmos de controles adaptativos e 6timos baseados em paradigmas de ADP. Isso permite
mais aplicagfes em tempo real de controladores 6timos baseados em HDP e, consequentemente,
AD-HDP.

A partir dessas informacdes, pode-se aplicar essas metodologias ao Centro de Langa-
mento em Alcantara (CLA), utilizando os quadricopteros para fins que beneficiem o controle
de verificacdo e busca no espago com muitos beneficios que serdo citados adiante.

Das aplicacfes mais relevantes e ajustaveis ao Centro, pode-se utilizar os quadricdp-
teros para uso na seguranca. Observar a rampa de langamento, verificando se o espaco encontra-
se em normais padrdes de seguranca, se antecipando a possiveis colisGes e salvamento de pes-
soas. Ainda no uso desse equipamento, pode-se utilizar para o resgaste da carga util de um
foguete, baseado nos dados de trajetdria normal e informado pelo rastreio.

Todavia, outras aplicagdes dos drones ao CLA, sendo que o objetivo desse trabalho é
otimizar o controle desse sistema em tempo real, se ddo por testar os algoritmos de rastreio,
diminuindo gastos com foguetes de treinamento. Sendo mais leve e mais lento, podera ser util
como plataforma de treinamento no uso dos equipamentos/algoritmos de rastreio. E, também,
utilizar sua capacidade de voo e tamanho para filmagens no momento do langamento e analise

visual do comportamento do foguete, etc.

1.2 Obijetivos

O objetivo geral desse trabalho ¢ aplicar formulaces de métodos de Programacéo Di-
namica Aproximada para a solucdo online de sistemas de controle 6timo multivariaveis basea-

das em projetos criticos adaptativos e controle de aprendizagem em um modelo de quadricop-
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tero, mais popularmente chamado drone. No contexto de ADP, é verificavel os custos compu-
tacionais dos processos IV e IP, processos e iteracdo dos algoritmos propostos para obter poli-
ticas de decisdo 6timas baseadas na Equacdo HJIB-Riccati discreta para realizacdo de projeto
online de sistema de controle.

Neste contexto, propde-se desenvolver uma metodologia de controle e algoritmos para
0 projeto e anélise de quadricOpteros sob a a¢do de controle no processo de voo pairado, ou
melhor, estavel em relacdo a um ponto Z do espaco, em que o principal enfoque € buscar a
reducdo do esforco de controle, otimizando a capacidade de manté-lo no ar por mais tempo,
através da equacdo HJB-Ricatti associada ao problema de controle 6timo DT LQR, usando
dados medidos ao longo das trajetdrias do sistema. Isso sera resolvido através do Erro da Dife-
renca Temporal (TD) e da Aproximacéo da Funcdo Valor (VFA). O Erro da Diferenca Tempo-
ral esta relacionado a Controle Adaptativo em que ajusta valores e acdes online ao longo da
trajetoria e atualiza o valor em cada passo de tempo a medida em que as observacdes de dados
sdo tomadas ao longo de uma trajetoria. E a Aproximacao da Funcdo Valor resolve a equacao
TD por aproximar a funcédo valor V;, usando um aproximador paramétrico.

Para alcancar o objetivo principal, que ¢é a reducdo no esfor¢o de controle durante o
movimento de voo pairado do veiculo, o qual estara sujeito a variacdes nos parametros da
planta, é necessario, como objetivos secundarios, desenvolver algoritmos de controles 6timos
adaptativos baseados em paradigmas de Programacdo Dinamica Aproximada, e realizar diver-
sas simulagOes a fim de analisar o desempenho dos controladores. O desenvolvimento do pro-
jeto de pesquisa abrange varias areas do conhecimento de controle, dentre elas estdo: Controle
Adaptativo, Controle Otimo, Aprendizagem por Reforco e o Estudo do Modelo de Quadricop-

tero.
1.3 Organizagéo do Trabalho

Esta dissertacao esta dividida em capitulos que descrevem os fundamentos e estado da
arte dos quadricopteros, a modelagem do veiculo, bem como a metodologia e algoritmos de
ADP que foram aplicados ao sistema de controle do quadricoptero. Formulagdes de controle
6timo sdo expostas desde abordagens de Bellman da Programacdo Dindmica Classica até as
abordagens que empregam Programacao Dindmica Aproximada e Aprendizagem por Reforco
na estrutura ator-critico, que substanciam o desenvolvimento do projeto online de controle

6timo adaptativo.
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Inicialmente, no capitulo 2, sdo apresentados os fundamentos e o estado da arte dos
quadricdpteros, uma proposta da cosmovisdo do veiculo e seu desenvolvimento cientifico, e
também seu uso nos dias atuais, tanto para fins civis quanto para uso militar, os projetos de
desenvolvimentos desses veiculos aéreos ndo tripulados e a otimizagéo para comandos auténo-
mos.

Os modelos cinematico e dinamico de um VANT sdo fornecidos no capitulo 3. Para
isso utilizam-se das formulagbes do modelo de Newton-Euler descritas em (GIBIANSKY,
2014), (VARGAS e PAGLIONE, 2015), (QUAN, 2017) e (TOMMASO, 2008), que aqui sdo
deduzidas passo a passo. Neste trabalho, tais modelos serdo necessarios para obter um simula-
dor do processo para avaliar a metodologia de projeto de controle 6timo que serd utilizada para
fornecer os resultados de simulacdo de modo offline.

No capitulo 4, apresentam-se as formulacbes matematicas da metodologia de ADP,
que englobam desde as formulagdes que necessitam do conhecimento completo da dindmica da
planta até as formulagdes online, que ndo dependem do modelo da planta para otimizar o pro-
cesso. A equacdo de Hamilton-Jacobi-Bellman (HJB) é descrita e também esquemas de iteracédo
de politica, iteracdo de valor, diferencas temporais e aproximacéo da funcdo valor. Esses ele-
mentos basicos contribuem para a formulagéo do problema e sua associagdo com a equacéo de
Bellman para desenvolver os esquemas de iteracdo de politica aproximada e parametrizagédo do
processo.

Apos a descricdo matematica do veiculo e a abordagem de controle, o capitulo 5 des-
creve 0s resultados baseados nas formulacdes matematicas com resposta offline, na primeira
secdo. Tais resultados do sistema, sdo encontrados aplicando os métodos de aprendizagem por
reforco, Iteracdes de Politica e Iteragdes Valor com a dindmica da planta conhecida, utilizando
0 modelo linearizado deduzido no capitulo 3. Apds essas a¢des aplicam-se 0os métodos do pro-
cesso de ADP para o sistema online, sem considerar a dindmica da planta, na segunda secdo do
capitulo. Utilizando a aproximacao da funcéo valor e o erro da diferenca temporal para resolver
a equacédo de Bellman, usando dados capturados, medidos ao longo da trajetdria do sistema.

E, por fim, no capitulo 6, apresentam-se as conclusdes e avaliacdo sobre as metodolo-
gias abordadas do projeto de controlador 6timo adaptativo para o quadricOptero via programa-
¢ao dinamica aproximada para aproximacéo da solugédo da equacdo HJB-Riccati e sugestdes de

trabalhos futuros.
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2. DESCRICAO DO VEICULO E ESTADO DA ARTE

2.1 Fundamentos

Veiculos Aéreos Nao Tripulados (do inglés Unmanned Aerial Vehicle — UAV), isto e,
uma aeronave sem pilotos a bordo. O voo dos UAVSs pode ser controlado autonomamente por
computador de bordo ou por controle remoto de um piloto no solo ou em outro veiculo.

O importante progresso nos ultimos anos em tecnologia de sensoriamento, armazena-
mento de energia de alta densidade e processamento de dados tornou possivel o desenvolvi-
mento de veiculos aéreos nao tripulados. Na classe, tem-se 0 multicoptero também chamado de
multirotor. Pode ser considerado como um tipo de helicoptero, que possui trés ou mais hélices.
Também tem a capacidade de decolagem e aterrisagem vertical. O multicoptero mais popular é
0 quadricoptero, descrito nesse trabalho. Um quadricdptero tem quatro entradas de controle,
que sdo as quatro velocidades angulares da hélice. Ao contrario do helicoptero de rotor Unico,
0 ajuste de elevacgéo rapida é realizado pelo controle das velocidades angulares da hélice. De-
vido a estrutura de multiplos rotores, seus momentos anti-torque podem ser cancelados uns
pelos outros. Gragas a estrutura simples, um multicdptero é facil de usar e apresenta alta confi-
abilidade e baixo custo de manutencdo. (QUAN, 2017).

Como citado também em (GIBIANSKY, 2014), um quadricoptero é um veiculo voa-
dor que usa rotores de giro rapido para empurrar o ar para baixo, entdo cria uma forca de pro-
pulsdo mantendo o veiculo no ar. Estes podem ser organizados em rotores coplanares, ambos
fornecendo impulso para cima, mas com pares girando para direcdes opostas, com a intencéo
de equilibrar os torques exercidos sobre o corpo do veiculo.

O controle de um quadricéptero tem sua complexidade no fato dele possuir 0s movi-
mentos rotacional e translacional acoplados, o que gera seis graus de liberdade (trés translacio-
nais e trés rotacionais) e apenas quatro entradas independentes (velocidades dos rotores). As
dindmicas resultantes séo néo lineares, e ainda contabilizam os efeitos aerodinamicos. Devido
a isso, aeronaves de asas rotativas necessitam de um controle permanentemente atuante para

manter sua estabilidade e para executar manobras.

2.2 Estado da Arte

Nos altimos anos, o estado da arte em Veiculos Aéreos Nao Tripulados (UAV) de
decolagem e aterrisagem vertical (Vertical Take-off and Landing — VTOL) tem recebido diver-

sas contribui¢des, avancos em pesquisas e desenvolvimentos (pode-se consultar a Secéo 2.2.1).
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A pesquisa em VTOL-UAYV tem se focado bastante na estrutura dos quadricopteros, estabili-
dade, configuracdes hibridas, tais como estruturas com dire¢des rotacionais ndo simétricas e/ou
com dois rotores direcionais, derivacdes de modelagens e tarefa com mudltiplos agentes
(TOMMASO, 2008). Os quadricopteros se tornaram interessantes para 0 ramo da pesquisa a
partir do século XX, a0 mesmo tempo que outros veiculos aéreos, devido ao fato da capacidade
destes de decolarem e pousarem verticalmente, e conseguirem realizar o movimento de paira-
rem durante a execucdo do voo, isto €, maior manobrabilidade e versatilidade quando compa-
rados a avides, que necessitam de velocidade para manter a for¢a de empuxo entre as asas com
0 propésito de gerarem sustentaco.

Segundo (TOMMASO, 2008), grande parte das publicaces cientificas acerca de qua-
dricopteros tem se concentrado na solugdo de algoritmos de controle e, com técnicas mais usu-
ais, tais como: 1. A Teoria de Lyapunov (MURRIERI, BOUABDALLAH e SIEGWART.,
2004), a qual garante, sob certas condicdes, a estabilidade assintotica do quadricéptero; 2. A
estrutura de realimentagdo PD? (Proportional-Derivative) (NOTH, BOUABDALLAH e
SIEGWART, 2005), com propriedade de convergéncia exponencial devido a compensacédo dos
termos Coriolis e giroscopicos, e a estrutura PID (Proportional-Integral-Derivative)
(HOFFMAN, HUANG, et al., 2007) (RAWASHDEH, YANG, et al., 2009), a qual ndo requer
alguns parametros especificos do modelo e a lei de controle é muito mais facil de implementar;
3. O Regulador Linear Quadratico (Linear Quadratic Regulator — LQR) (LOZANO,
CASTILLO e DZUL, 2005), cuja vantagem é que o sinal de entrada 6timo é obtido a partir da
realimentacdo completa dos estados (resolvendo a equacao de Ricatti). No entanto, a solucdo
analitica para a equacao de Ricatti é dificil de ser obtida; 4. Técnicas Adaptativas (FRADKOQOV,
ANDRIEVSKY e PEAUCELLE, 2005), (MOREL e LEONESSA, 2006), fornecem bom de-
sempenho com parametros incertos e dindmicas ndo modeladas.

Existem outros algoritmos de controle para melhoramento do desempenho do quadri-
coptero, tais como Técnicas Fuzzy (COZA e MACNAB, 2006), Rede Neurais (TARBOUCHI,
DUNFIED e LABONTE, 2004), Controle “backstepping” (DIKMEN, ARISOY e
TEMELTAS, 2009), Controle baseado em realimentacdo visual (HAMEL, GUENARD e
MAHONY, 2007), e Aprendizagem por Reforco ( (JANG, WASLANDER, et al., 2006),
(LEWIS e VRABIE D., 2009), (LEWIS e LIU, 2012), a qual sera desenvolvida nesse trabalho.



37

As contribui¢des do presente trabalho focam-se principalmente na modelagem dina-
mica precisa e revisada, formulagdes de metodologias de ADP e algoritmos online para o pro-
jeto e andlise de sistemas de quadricopteros, sob acdo de decolagem, buscando redugédo no es-

forco de controle.

2.2.1 Histérico de Revisdo

Nesta secdo, apresentam-se as fases e o desenvolvimento dos multicpteros e sacia-se
um questionamento: por que os multicopteros sdo mais populares agora do que em 2005? A
resposta pode ser extraida da historia da tecnologia dos multicépteros. Geralmente, a historia
pode ser dividida em cinco periodos: periodo de dorméncia (antes de 1990), periodo de cresci-
mento (1990-2005), periodo de desenvolvimento (2005-2010), periodo de atividade (2010-
2013) e periodo de expansdo (2013 — hoje) (QUAN, 2017).

2.2.1.1 A primeira fase (Antes de 1990): Periodo de Dorméncia.

Ja em 1907, na Franca, os irmdos Breguet construiram seu primeiro helicéptero de
transporte humano que era um quadricoptero. Etienne Oemichen, engenheira, também comegou
a experimentar projetos de asas rotativas em 1920. Seu primeiro modelo ndo conseguiu levantar
do chdo. No entanto, depois de alguns calculos e reprojetos, sua segunda aeronave, a Oemichen
No. 2, figura 2.1, estabeleceu um recorde mundial para helicdpteros em 1923, permanecendo
no ar por até 14 minutos. Em 1921, George De Bothezat e Ivan Jerome foram contratados para
desenvolver um quadricoptero para o Corpo Aéreo do Exército dos EUA. Somente em meados
da década de 1950 que o primeiro quadricéptero real voou, o qual foi projetado por Marc Ad-
man Kaplan. O Modelo Convertawings “A”, figura 2.2, foi langado em 1956. Em 1957, 0 Exér-
cito contratou a Curtiss-Wright para desenvolver o VZ-7, figura 2.3, como um protétipo de jipe
voador, para transportar pequenas quantidades de homens e maquinas em terrenos acidentados.
No entanto, eles ndo conseguiram atender aos requisitos de altitude e velocidade especificados
no contrato do Exército. Os quadricopteros ndo tinham vantagens sobre os helicopteros de rotor
tnico em escala completa. E por isso que o Exército dos EUA cancelou esses projetos. Desde
entdo, os multicopteros foram quase abandonados. Durante os 30 anos seguintes, ndo houve

muita melhora e esse tipo de aeronave atraiu pouca atencéo.



38

Figura 2.1 Oemichen No. 2 (1923) Figura 2.2 Convertawings “A” (1956)
- -

2.2.1.2 A segunda fase (1990-2005): Periodo de Crescimento

Esta fase caracteriza-se por duas etapas: 1) A Pesquisa. Com o desenvolvimento da
velocidade de computacdo e o tamanho de microcomputadores, tais como o Microcomputador
de Chip Unico (Single Chip Microcomputers - SCMs) e Processadores de Sinais Digitais (Di-
gital Signal Processor-DSP), teve uma melhoria significativa, diminuindo os ruidos provocados
e 0 projeto de pequenos quadricopteros. Nessa etapa, pesquisadores comegaram a construir mo-
delos e algoritmos de controle do projeto; 2) O Produto. Ja que a aplica¢do do uso dos quadri-
copteros se afastou da aplicacdo militar, passou a ser utilizado por consumidores civis, a prin-
cipio no mercado de brinquedos. Na década de 1990, um mini quadricdptero, chamado Keyence
Gyrosaucer, foi comercializado no Japéo, figura 2.4. Nesse mesmo ano, o engenheiro Mike
Dammar desenvolveu seu proprio quadricoptero movido a bateria, nos EUA. Em 2002, figura
2.5, um quadricoptero foi inventado e desenvolvido na competicdo Jovens Pesquisadores na

Alemanha. Este modelo foi chamado posteriormente de Silverlit X-UFO.
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Figura 2.4 Keyence Gyrosaucer (1990) Figura 2.5 Quadricoptero Silverlit X-UFO (2002)

2.2.1.3 A terceira fase (2005-2010): Periodo de Desenvolvimento

Neste periodo a pesquisa aumentou significativamente, levando a inimeras publica-
cOes de artigos. Muitos pesquisadores construiram seus proprios multicopteros para testar 0s
algoritmos, especialmente os de controle de atitude. No entanto, construir um multicptero ndo
era tarefa simples, pois o comércio de equipamentos eletronicos ainda ndo estava amadurecido
e popular. Com isso, eram utilizados quadricOpteros comerciais e 0 sistema Optico de captura e
movimento para construir o ambiente de testes. A primeira geracdo de produtos foi langcada em
abril de 2006, pela Microdrones GmbH, o MD4-200, figura 2.6. Em outubro de 2006, uma
grande comunidade de pilotos automaticos MikroKopter foi criada por Holger Buss e Ingo Bus-
ker. J& em meados de 2007, a aeronave equipada com MikroKopter poderia pairar de forma
constante. Em pouco tempo, outros componentes foram adicionados. Portanto, tornou-se pos-
sivel realizar voos semi-autdnomos. A Ascending Technologies GmbH, na Alemanha, projetou
multicépteros para fins profissionais, civis e de pesquisa, em 2007. Em 2008, a Draganflyer
projeta o Draganflyer X6, figura 2.7, ele apresenta uma construcao de fibra de carbono, uma
estrutura dobravel e tecnologia de piloto automatico. Nessa época nao era facil de controlar os
veiculos, porque ndo tinham receptores GPS instalados. Mais importante ainda, os dispositivos
inteligentes ndo foram inventados, dificilmente poderiam ser usados para fins de entretenimento

ou para tirar fotos.

Figura 2.6 MD4-200 (2006) Figura 2.7 Draganflyer (2008)

- ) e -
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2.2.1.4 A quarta fase (2010-2013): Periodo de Atividade.

Nesse novo periodo, é visivel a presenca de inimeras frotas de minusculos robds voa-
dores realizando séries de manobras complexas, trabalhando juntas em tarefas. Em 2012, a Re-
vista IEEE Robotics and Automation publicou uma edicdo especial sobre robética aérea e a
plataforma de quadricopteros, que resumiu e demonstrou algumas tecnologias de ponta. Nesta
fase, muitos pilotos automaticos de cédigo aberto sobre multicopteros surgiram, o que reduziu
o limiar de construcdo de multicopteros para iniciantes. O desenvolvimento de dispositivos in-
teligentes, naquela época, de tecnologias relacionadas, impulsionou o desenvolvimento de mul-
ticopteros. Como exemplo, tem-se o quadricéptero chamado AR Drone, figura 2.8. Sua tecno-
logia e ideologia também eram muito avancadas. Inicialmente, tinha uma camera voltada para
baixo para medir o fluxo éptico e dois localizadores de alcance ultrassdnico para medir a alti-
tude, contribuindo para que sua velocidade pudesse ser obtida usando algoritmos de estimacéo.
O AR Drone oferecia um Kit de Desenvolvimento de Software (Software Development Kit -
SDK) para que os pesquisadores pudessem desenvolver suas préprias aplicacfes, o que signi-
ficava que ele estava equipado com potenciais de pesquisa. Como resultado, o produto se espa-
Ihou rapidamente na academia. No final de 2012, a DJI (Da-Jiang Innovations Science and
Technology Co., Ltd) lancou uma solucéo all-in-one, figura 2.9, quadricoptero “Phantom”

pronto para voar.

Figura 2.8 AR Drone Figura 2.9 Phanton

2.2.1.5 A quinta fase (2013-hoje): Periodo de Expanséo

Nesta fase, a pesquisa em multicopteros tendia a torna-los mais autbnomos e coopera-
tivos. Em junho de 2013, Raffaello D'Andrea na ETH Zurich fez um discurso no TED Global
2013 sobre “Atletismo de Méaquina”, ou seja, a capacidade das maquinas de realizarem proezas
dindmicas que exploram plenamente suas capacidades fisicas, incluindo captura de jogo, equi-

librio e tomada de decisfes em conjunto e uma demonstracdo de um quadricoptero controlado
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por Kinect. Em junho de 2015, uma secdo especial sobre Inteligéncia de Maquina da revista
Nature publicou o artigo “Science, technology and the future of small autonomous drones”.
Este artigo de revisdao sumarizou os desafios em projeto e fabricacdo, deteccdo e controle e
tendéncias futuras de pesquisa no campo de pequenos drones. Em agosto de 2013, o Projeto
PX4 e a 3D Robotics anunciaram o Pixhawk - um avancado projeto de piloto automatico de
hardware aberto para multicépteros, aeronaves de asa fixa, veiculos terrestres e veiculos anfi-
bios. A Pixhawk foi projetada para melhorar a facilidade de uso e a confiabilidade, oferecendo
recursos de seguranca sem precedentes em comparacdo com as solucdes existentes. No final de
2013, um video divulgado pela Amazon que prometia entregar pequenos pacotes nas casas em
apenas 30 minutos pela "Prime Air" - um sistema de entrega futuro, consistia de quadricopteros,
dentro de 5 anos. Essa ideia diminuiu ainda mais a distancia entre os multicopteros e os clientes

de massa. Mais e mais multicopteros foram projetados nesta fase.
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3. DESCRICAO MATEMATICA E MODELAGEM DO VEICULO

3.1 Conceitos Basicos

Neste capitulo, serdo apresentadas as informacdes especificas da arquitetura e do mo-
delo do quadricéptero, tendo por base a equacgdo genérica do corpo rigido de seis graus de li-
berdade. Mas antes de ser definido os sistemas de coordenadas, é vital relembrar a regra da mao
direita. Visto que o polegar da méo direita apontara para a dire¢éo positiva de um determinado
eixo, indicando a posicao do corpo, oz. O dedo indicador aponta para a direcao positiva longi-
tudinal, ox, e o0 dedo do meio para a dire¢do positiva transversal, seu movimento lateral, oy
(QUAN, 2017).

Além disso, com o proposito de determinar a direcdo positiva de uma rotacao, o dedo
polegar aponta para a dire¢do positiva do eixo de rotacdo, produto vetorial dos eixos ox X oy,
e os dedos curvados, indicador sobre o médio, apontam para a direcdo positiva da rotacdo
(QUAN, 2017). Os sistemas de coordenadas usados nesse capitulo e a direcdo positiva dos
angulos obedecem a regra da mao direita, com a ressalva que a gravidade aponta no sentido

negativo da direcdo oz, conforme mostra a figura 3.1 (GIBIANSKY, 2014).

Figura 3.1: Modelo genérico de um quadricoptero.
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Os quadricoOpteros sdo caracterizados por possuirem seis graus de liberdade. Trés graus
de liberdade nas posicOes lineares — translacionais — X,Y e Z (ox, oy, oz, com o, 0 ponto de
origem), e trés nas posicdes angulares — rotacionais — definidos pelos angulos do sistema de
coordenadas do corpo no sistema fixo da terra, representado pelos angulos de Euler, 6F =
[@ 6 y]T, que sdo conhecidos como rolagem (Roll), Arfagem (Pitch) e guinada (Yaw), respec-
tivamente e descrevem a orientacdo do veiculo (VARGAS e PAGLIONE, 2015).

A dinamica do veiculo pode ser descrita pela sua posic¢ao, orientacdo, velocidade linear
e angular e suas respectivas variagdes no tempo. O sistema de coordenadas I'f = [X Y Z]T é

usado para estudar os estados dinamicos do quadricoptero em relacdo a superficie da Terra e
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determinar a posicao tridimensional, considerada plana (QUAN, 2017). T'E é o vetor de posicio
linear, VB = [u v w]T é o vetor de velocidade linear e w® = [p q r] T o vetor de velocidade
angular; sendo as componentes as taxas de variagdes dos angulos de Euler em cada instante de
tempo (VARGAS e PAGLIONE, 2015).

Na figura 3.2, pode-se visualizar os dois sistemas de coordenadas, E-frame, Sistema
de Coordenadas Fixo a Terra (Earth Inertial Reference), e, B-frame, Sistema de Coordenadas
Fixo ao Corpo (Body-fixed Reference). O B-frame é definido pela orientacdo do quadricdptero,
com 0s eixos dos rotores apontando na dire¢do positiva de z e 0s bragos nas dire¢des x e y. Este
sistema esta acoplado ao corpo do veiculo, coincidindo com o centro da estrutura do quadri-
coptero. As velocidades linear (VB [m.s-1]) e angular (w?® [rad.s-1]), as forcas (FE [N]) e os
torques (2 [N.m]) séo definidos neste sistema, como mostrado na figura 3.1. Enquanto as po-

sicBes linear (I'E [m]) e angular (@F [rad]) no sistema E-frame.

Figura 3.2: Sistemas de Coordenadas de um quadricéptero.

Fixo ao corpo Fixo a terra
&

3.2 Descricado do Modelo Matematico
3.2.1 Analise Cinematica

Pode-se descrever, segundo (TOMMASO, 2008), o comportamento dos sistemas pelas
seguintes analises:

A posicdo linear, T'E, de qualquer veiculo aéreo, quadricoptero, etc; é determinada pe-
las coordenadas do vetor entre o centro de gravidade, cg, do B-frame e do E-frame em relagao
a E-frame de acordo com a equacdo (3.1) e da figura 3.3, sendo o0 cg o ponto de origem do

sistema

rE=1[xv z|” (3.1)
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A figura 3.3 mostra os sistemas e suas relagoes:

Figura 3.3: Transformac&o entre os sistemas do quadricéptero

A atitude do veiculo, ou posicdo angular @F, de um quadricoptero é definida pela ori-
entacdo do sistema B-frame em relacdo ao sistema E-frame. Isto pode ser obtido executando
trés consecutivas rotacGes dos angulos de Euler (angulo de guinada v, angulo de arfagem 6 e
angulo de rolagem ¢); sobre os principais eixos que transformam de E-frame para o B-frame,

ortogonais entre si.

A equacéo (3.2) mostra o vetor de atitude

0f =[¢ 6 YI* (3.2)

Como dito anteriormente, as velocidades linear V2 e angular w® sdo expressas no
sistema fixo ao corpo B-frame, e seus vetores de velocidades sdo definidos pelas equagdes (3.3)
e (3.4)

VB=[uvw]” (3.3)

w®=[pqr] (3.4)

Um procedimento interessante e possivel é combinar as quantidades linear e angular
dos sistemas para dar uma completa representacao do corpo no espago. Dois novos vetores sdo
formados e definidos, sendo: vetor de posigdo generalizado &[+], a composi¢do dos vetores
posicéo linear e angular do quadricoptero, e o vetor de velocidade generalizada v[+], a unido
dos vetores velocidades linear e angular do quadricoptero, como demonstrado nas equacdes
(3.5) e (3.6)
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g=|N|=xvzoaur (3:3)
v=[VBwB]T =[uvwpaqr]” (3.6)

A equacdo (3.7) descreve a cinematica de um corpo rigido de seis graus de liberdade

& =Jov (3.7)

em que &[+] é o vetor de velocidade generalizada com relagdo ao sistema E-frame, v[+] o
vetor de velocidade generalizada em relagéo ao sistema B-frame e Jo[—] a matriz generalizada.

A matriz generalizada J o € composta de quatro sub-matrizes de acordo com a equacao
(3.8)

Jo = Rg 03><3] (3.8)

0313 To

A matriz de rotacdo Rg[—] é obtida pelas rotagdes sucessivas dos trés angulos de Euler
da seguinte forma:

¢ Rotagdo em torno do eixo z do angulo ¥ (guinada) utilizando a matriz R(y, z);

¢ Rotacdo em torno do novo eixo y, gerado da rotacdo de z, do &ngulo 6(arfagem)

utilizando a matriz R(69, y);

e Rotacdo sobre o0 novo eixo x, gerado das rotagdes de z e o novo y, do angulo ¢

(rolamento) utilizando a matriz R(¢, x);
Com isso, a matriz Rg[—] € definida pela equacéo (3.9)
R@ = R(I/J: Z) R(gry) R(d),X) =

cpcld —syPcp + cPsOsp  sPse + cypsOced
sYpcl  cpcp + syPsOs¢p  —cpsd + syPsOco (3.9
—s0 cOs¢ clco
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A matriz de transferéncia T g pode ser determinada por meio da resolugéo das taxas de

variacdes dos angulos de Euler ®F no sistema fixo ao corpo, conforme é mostrado nas equagdes
(3.10), (3.11) e (3.12)

P [ 0 0 ¢
M =lo|+R(®,x)""|0|+ R(p,x)""R(6,y)™" [Q =Te ' |6 (3.10)
r 0 0 Y P
1 0 —Sp
Te '=[0 cp coS¢ (3.11)
0 —S¢ C9C¢

1 S¢t9 C¢t9
To=|0 ¢ =S¢ (3.12)
0 S¢/C9 C¢/C9

A relacdo entre a velocidade linear do sistema fixo ao corpo V2 e aquela do sistema

da terra VE (ou I'F) [m s] envolve a matriz de rotagio Rg, como mostrado na equacéo (3.13)

VE =TE = RoVB (3.13)

As equac0es (3.14) e (3.15) mostram que é possivel também relacionar a velocidade
angular no sistema da terra (ou variacdes de Euler) ®F[rad™!] para aquela no sistema fixo ao
corpo w® por meio da matriz de transferéncia T¢[—], da mesma forma que para a velocidade

linear
wP =Ty 10F (3.14)

Of =Ty wB (3.15)

3.2.2 Analise Dinamica

As equacdes de movimentos sdo mais convenientemente formuladas no sistema fixo
ao corpo pelas seguintes razdes (VARGAS e PAGLIONE, 2015) e (TOMMASO, 2008)
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e A matriz de inércia € invariante no tempo;

e A simetria do corpo do veiculo pode ser usada para simplificar as equacdes,

com I, e I, nulas;
e As forcas de controle sdo geralmente vindas do sistema fixo ao corpo;

e As medicdes tomadas em voo sdo convertidas para o sistema fixo ao corpo.

A dindmica de um corpo rigido de seis graus de liberdade leva em consideracao a
massa do corpo m[kg] e a matriz de Inércia I[N m?]. Pode-se observar como as equagdes da

dindmica do quadricoptero se formam a partir

e do Primeiro Axioma de Euler, da Segunda Lei de Newton seguem as derivacdes
dos componentes lineares do movimento do corpo, de acordo com a equacao
(3.16)

mif = FE

m R@ VB = R@FB
m(RgVE + RgVB) = RgF®
mRe(VE + wB x VB) = RoFPB
: 3.16
m(VB + wB x VB) = FB (3.10)
e e dos componentes angulares, extraidos do Segundo Axioma de Euler e da Se-

gunda Lei de Newton, conforme a equacdo (3.17)

—
ITg wB = Tyt?

. 3.17
w8 + wB X (IwP) = TyrB (3.17)

Relacionando as equacdes (3.16) e (3.17), pode-se descrever 0 movimento de um qua-
dricoptero, movimento de um corpo rigido de seis graus de liberdade em forma matricial pela

equacdo (3.18)

7B
mI3><3 03)(3 [V ] + (318)
I AL

03><3

® X (mVB)l B [FB]
w? x (Io®)| LB
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Para a equacgdo (3.18) considera-se que o ponto central do quadricéptero coincide com
seu centro de massa e que a suas estruturas em cruz coincide com os eixos principais de inércia.

Assim, um vetor generalizado de forca pode ser definido pela equacéao (3.19)

A=[FB 1B]"=[F F, F, 7, 7, 1,]" (3.19)

Reescrevendo a equacdo (3.18) do movimento do quadricOptero, resulta na seguinte

equacao

Mg + Cz(v).v = A (3.20)

v é o vetor generalizado de aceleragdo no B-frame;
Mg é a matriz de Inercia — uma matriz diagonal e constante;

Cg(v) é a matriz centripeta de Coriolis

A equacdo (3.20) e totalmente genérica e tem seu uso para representar o modelo do
quadricdptero, entdo o ultimo vetor A contera informacdes sobre sua dindmica. Essas informa-

¢Oes estdo divididas em trés partes.

1) A primeira contribui¢do é o vetor gravitacional Gg (§) que é gerado a partir da
aceleracdo da gravidade [m/s?]. A equacdo (3.21) mostra as transformacoes para
obter Gg (§)

mg.so
. 0 —mg.cOs¢
Gp(§) = F5]= RélFéE]: Ro| 0 || _|-mg.cos¢
03%1 03%1 O_mg 0
3x1 0
i 0 | (3.21)

2) Cada par de hélice gira em sentido oposto ao outro par, duas hélices giram no sen-
tido horario e outras duas giram no anti-horario, ocorre um desequilibrio geral toda
vez que a soma algébrica das velocidades dos rotores ndo € igual a zero. Entdo, a
segunda contribuicdo considera os efeitos giroscépicos produzidos pela rotacdo
das hélices. Se, além disso, as taxas de inclinagdo também forem diferentes de zero,

0 quadrimotor experimenta um torque giroscépico de acordo com a equagéo (3.22)
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0351 O3x1
4 0 —q
05(W)Q = = =
() _ZITP (‘UB X0 )(—1)kﬂk Jrp l p lﬂ
k=1 1 0
[ 0 0 O 0 ]
I 0O 0 O 0 I
0O 0 O 0
]T”| q —q9 q —qiﬂ
l_p p D pJ
0 0 0 ©0 (3.22)

0;(v) é amatriz dos efeitos giroscopcos devido a rotacdo das hélices;

Jrp € amatriz de Inércia Polar em torno do eixo da hélice.

A equagcéo (3.23) define o vetor Q[rad~1] que contém a velocidade total, utilizada

em (3.22), e a velocidade de cada hélice

0=—0,+0Q, -0+ Q, Q=
Q, (3.23)

3) A terceira contribuigdo, demonstrada na equacao (3.24), leva em consideracao as
forcas e torques produzidos diretamente pelas entradas do movimento principal.
Segue-se que ambas, forcas e torques, sdo proporcionais a velocidade das hélices
ao quadrado. Portanto, a matriz de movimento E g é multiplicada por Q2 para obter
0 vetor de movimento U g (). Outros conceitos séo resultantes desta alocagao, por

exemplo o coeficiente de empuxo ‘b’[N.s?] e coeficiente de arrasto ‘d’[N.m.s?]

01 [ 0
0 0
U b(Q? + Q3 + Q% + 02)
— 2 _|Y1| _
Us() =B =1y, | =1 bi(0} -0}
Us bl(QF — 0F)
U ld0Z + 0% — 02 - 0d)] (3.24)
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Pelo que foi demonstrado na equacédo (3.24) é possivel identificar uma matriz cons-
tante E que multiplicada pela velocidade das hélices ao quadrado 22 produz o vetor de movi-
mento Ug(£2). A equacdo (3.25) mostra a matriz de movimento

0 0 0 07
0 0 0 0
g.-|b b b b
5=l0 -bl 0 bl
bl 0 bl 0
-d d —d d

(3.25)

A partir da equacéo (3.20) possivel descrever a dinamica do quadricéptero, conside-
rando estas trés Gltimas contribui¢fes de acordo com a equacéo (3.26)

Mg -0+ Cs(v).v = G5(&) + 05(v).Q + EzQ2 (3.26)

A = Forga gravitacional + Forga giroscopca + Forgas dos motores

Isolando a derivada do vetor de velocidade generalizada com relacdo ao sistema refe-
rencial do corpo ¥ na equacao (3.26), obtém-se a equacéo (3.27)

v =Mzl (—Cy(v).v + G (&) + 05(v).Q + E5Q?)

(3.27)
A equacdo (3.27) é expressa na forma de sistema de equacdes em (3.28)
( = (ur—wq)+g.so
v = (wp —ur) — g.cOs¢
U
w = (uq — vp) — g.cOs¢ +El
Iyy — 1 U
<p=YY ZZqT_]EqQ_l__Z
IXX IXX IXX
IZZ - IXX ]TP U3
T Iy T Iy
— IXX - IYY + ﬂ
\ IZZ q IZZ (328)

As entradas de controle do sistema, que séo as velocidades das hélices, sdo dadas na
equacao (3.29)
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U; = b(Q% + Q% + Q% + Q2)
U, = bl(Qf — Q3)
Us = bL(Q5 — Q)
lU4 =d(Q%+ 0% -0 -0
Q=-0,+Q0,—Q;+Q, (3.29)

O sistema dindmico do quadricdptero, na equacdo (3.28), esta descrito no sistema de
fixo ao corpo, mas pode-se representar em um sistema composto, com as equacdes lineares pelo
sistema fixo a terra e as equacgdes angulares fixo ao corpo. Este novo referencial sera chamado
H-frame, sistema hibrido. Esta nova referéncia é adotada porque é facil expressar a dindmica
combinada com o controle (em particular para a posicdo vertical no referencial inercial da
Terra). A equacao (3.30) mostra o vetor de velocidade generalizada de quadricoptero com re-

lacdo ao H-frame ({[+]).
{=[Ff wB]"=XYZpqr]" (3.30)
Aequacdo (3.31) é a representacdo matricial da dindmica do quadricéptero no H-frame
My¢ + Cu(9) = Gy + 0p(DQ + Ex(§)Q? (3.31)

Resolve-se a equacgéo (3.31) isolando a derivada do vetor de velocidade generalizada,
obtendo-se, desta forma, a equacdo (3.32)

{ = Mig*(—Cy(D¢ + Gy + 04(DA + E4(5)Q?) (3.32)

E como uma forma de sistema de equagdes do movimento para os seis graus de liber-
dade (6-DOF), tem-se a equacao anterior em (3.33)
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(. U
X = (siny sin¢ + cos P sin O cos ¢)E1

.. U

Y = (—cosy sin ¢ + sin sin 6 cos (],'))E1

Uy
Z=-g+ (cochosqb)E

3 Iyy — 1 U
p — YY zZ7Z r _]EQ-Q + _2
IXX IXX IXX
IZZ — Ixx ]TP 3
IYY IYY IYY
7;_ — IXX - IYY + ﬂ
\ IL; P17, (3.33)

Nesse interim, pode-se reescrever a equacao (3.33) com os valores das variaveis de

estado, e demonstrar na equacéo (3.34)

DB N D

(siny sin ¢ + cosy sin O cos @) %
x=f(x,u) = | (—cosysing + sinlpsinﬂcosq,’))%

+ (cos b at
g + (cos cosqb)m

IYY - IZZ ]TP UZ

L, 2171, (3.34)

Para projetar um controlador linear, o0 modelo nédo linear da Equacédo (3.34) deve ser
linearizado em torno de um ponto de operacao. No controle de VTOLSs, geralmente € escolhido
para ficar em voo pairado. Se for feita a suposi¢cdo de que o veiculo estd em condic¢Ges de voo
pairado, pode-se considerar as seguintes aproximacoes

=
R
=~ 3
n <
(e)

/_
%]
Q
S
N
s
N/

m MR n

S o o

(3.35)
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Utilizando-se dessas aproximacodes, pode-se reescrever a equacao (3.33) linearizada

na seguinte forma

e escrever as variaveis de estado e as saidas do sistema na forma

(X =+g0
Y=-g¢
fe—g+
{é U2
=p=—
Ixx
Us
b6=g=—
Iyy
) U,
Llp_r_Z

x=[XYZPpOYXYZdeOY]

y=[XY Zy]"

A equacéo (3.36) pode ser escrita na forma de espaco de estado

0354

034

A =014
O1x3
L04cs

1/m

O3x1 Ozx1  I3x3
O3x1 Ozx1 Osxs

0 g Oixs
-9 0 01x4
04><1 04><1 04><3

Ogx1  Ogx1 Ogx1 08><1]

03X3
I3X3
01X3
01x3
0gocs

0 0 0
1/L, 0 0 |

o 1/L, 0 J

0 0 1/l

C=[13x3 O3x2  O3x1 O3><6]
Oi1x3 O1x2 1 O1x6

(3.36)

(3.37)

(3.38)

(3.39)

(3.40)
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4. ABORDAGEM DE CONTROLE: De Aprendizagem por Reforco a Projeto On-
line de Controle Otimo DT LQR

4.1 Contextualizacéo

A maioria dos organismos na natureza age em seu habitat para conservar 0s recursos
enquanto alcanca seus objetivos de maneira étima. Estes agentes estruturam-se a aprender a
colaborar para a melhoria de suas chances de sobrevivéncia e crescimento, gerando assim uma
premissa de relacdo entre causa e efeito, agbes e recompensas inerente a tal aprendizado. Este
cenario caracterizado por fortes capacidades de autoaprendizagem e adaptacdo, devido as acdes
baseadas nas interacdes, substancia a Aprendizagem por Reforgo e a Programacdo Dinamica
Aproximada.

Em (LEWIS e LIU, 2012) pode-se observar que muitos processos de aprendizagem
sdo baseados nas observacdes e nos comportamentos dos individuos ou grupos estudados.
Como foi no caso do estudo de Charles Darwin, Adam Smith, lvan Pavlov etc. A Aprendizagem
por Reforgo refere-se ao problema de um agente interagindo com um ambiente, tendo por base
0S organismos Vvivos que interagem com seu ambiente e usam estas interacdes para melhorar
suas acOes e sobreviverem. Tal cenario, denomina-se modificacdo das acdes baseadas na inte-
racdo com o ambiente de Aprendizagem por Reforco (Reinforcement Learning - RL). Esta se
refere a um ator ou agente que interage com o ambiente e modifica suas a¢Ges, ou politicas de
controle, baseadas em estimulos recebidos em resposta as suas a¢des.

O objetivo da aprendizagem é maximizar uma recompensa escalar a longo prazo, ao
invés de simplesmente uma recompensa imediata. 1sso ocorre pela percep¢do do estado do am-
biente e tomada de decisdes que afetardo este estado. A RL recebe uma resposta sobre o de-
sempenho da sua ac¢do, permitindo melhorar tal desempenho em agdes posteriores, ou seja, im-
plica em uma relacdo de causa e efeito entre agcdes e recompensa/punicdo. Isto € um comporta-
mento orientado a objetivos, pelo menos, na medida em que o agente tem o entendimento de
recompensa versus falta de recompensa/punicao.

Conforme estudado em (HAYKIN, 2008), o sistema é entdo projetado para aprender
por reforco atrasado, isto €, o sistema observa uma sequéncia temporal de estimulos, corres-
pondentes a vetores de estado, advindos também do ambiente, que resultaram num sinal de
reforco heuristico. E relevante destacar que certas acdes tomadas em momentos anteriores,
numa sequéncia de passos de tempo, sdo os melhores determinantes do comportamento global
do sistema. Em (LEWIS e LIU, 2012) os algoritmos de RL sdo construidos sob a premissa de

que decisdes de controle de sucesso devem ser lembradas por meio do sinal de reforco, de forma
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a serem utilizadas uma segunda vez. A ideia se origina da aprendizagem experimental de ani-
mais. No entanto, a RL é fortemente conectada do ponto de vista tedrico, com métodos de
controle 6timo adaptativo, direto e indireto.

Diversos métodos tém sido desenvolvidos e aplicados para Aprendizagem por Re-
forgo. Os algoritmos sdo construidos com a ideia de que decisdes sucessivas de controle séo
tomadas com a inten¢do de maximizar o reforgo ao longo do tempo, mantendo a estabilidade
do sistema. Uma classe de métodos de Aprendizagem por Reforco é baseada na estrutura do
Ator-Critico, onde um componente ator aplica uma acao ou politica de controle ao ambiente e
um componente critico avalia o valor dessa acdo. Conforme a figura 4.1, a estrutura do ator-
critico implica duas etapas: avaliacdo da politica pelo critico, e seguida da melhoria de politica.
A etapa de avaliacdo da politica é executada observando do ambiente os resultados das a¢Ges
atuais. A¢Oes 6timas podem ser baseadas em esfor¢os minimos, riscos minimos, aprendizagem

méaxima e assim por diante.

Figura 4.1 Estrutura Ator-Critico

No caso dos algoritmos de Aprendizagem por Refor¢o 6timo o processo de aprendiza-
gem ¢é direcionado para um nivel mais elevado, ndo tendo mais como objeto de interesse 0s
detalhes da dindmica do sistema, mas um indice de desempenho que quantifica o qudo préximo
da otimilidade o sistema de controle de malha fechada opera. Em tal esquema, a RL € um meio
de aprender comportamentos 6timos observando a resposta do ambiente a politicas de controle
ndo étimas. E ndo ha conhecimento da saida correta, 0 agente apenas recebe alguma informacéo
do ambiente por um reforgo, uma punigdo ou recompensa, baseada nos estados e ac¢Ges de con-
trole. Com isso, a tarefa é determinar uma politica para a selecdo de acdo que maximize sua
recompensa a longo prazo.

Neste interim, teorias de otimizagdo tem contribuido para sistematizacao e resolucéo
de problemas de controle 6timo. E tem-se na literatura abordagens que agregam conceitos e

métodos de controle 6timo e controle adaptativos tendo por base paradigmas de Aprendizagem
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por Reforgo e Programacao Dindmica Aproximada (WERBOS, 1992) e (SlI, 2004). A Progra-
macdo Dinamica é um método de otimizacdo matematica utilizada para resolver problemas de
decisdo multiestagios. A Programacdo Dinamica Aproximada (Approximate Dynamic Pro-
gramming- ADP) e a Aprendizagem por Refor¢o (RL) séo paradigmas para o aprendizado on-
line de controle 6timo. A Aprendizagem por Refor¢co moderna é uma sintese de ideias da teoria
de controle 6timo, programacdo dinamica, métodos de diferenca temporal e aproximacao de
funcdo (FONSECA, FERREIRA e REGO, 2013).

A programacédo dindmica é amplamente considerada como uma excelente forma de
resolver problemas de controle 6timo quando um modelo do sistema esta disponivel. Todavia,
a ideia de obter uma solucgéo alternativa na auséncia de um modelo foi explorada e experimen-
tou um desenvolvimento no campo da Aprendizagem por Reforco (TEIXEIRA, 2016). A Pro-
gramacdo Dinamica Aproximada é uma familia de técnicas de Aprendizagem por Refor¢o para
o controle de realimentacdo de sistemas projetados pelo homem. Uma vez que o método de RL
envolve a modificacdo da politica de controle baseada em respostas do ambiente, tem-se a per-
cepcdo inicial de que a RL esta intrinsecamente relacionada com controle adaptativo, uma fa-
milia de técnicas de controle bem-sucedidas e que séo altamente estudadas na Comunidade de
Sistemas de Controle. Esta técnica pode ser vista como um campo de pesquisa promissor para
desenvolver controladores inteligentes inspirados em estruturas neurais que fornecem habilida-
des para lidar de forma eficiente com o grau de complexidade de sistemas ndo-lineares incertos

e parcialmente observaveis.
4.2 Sistemas Dinamicos e Controle Otimo de Realimentac&o

Existem métodos padrbes para amostragem ou discretizacdo das EDOs de espaco de
estados de tempo continuo ndo linear para obter formas de dados amostrados convenientes para
controle baseado em computador. Os sistemas resultantes se desdobram em tempo discreto e
sdo geralmente da forma de espaco de estado xj., = F(xy, ux), sendo k o indice de tempo
discreto. Estes sistemas satisfazem a propriedade de Markov, uma vez que seus estados no ins-
tante k + 1 dependem apenas do estado e da entrada no instante anterior k.

Neste caso, algoritmos para controle 6timo adaptativo solucionam a equagdo Hamil-
ton-Jacobi-Bellman de maneira online no tempo sem o conhecimento da dindmica do sistema.
No caso do regulador linear quadratico (do inglés Linear Quadratic Regulator - LQR), isso
corresponde a solucdo da equacéo de Riccati pelo algoritmo, sem o conhecimento da matriz do

sistema.
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Para facilitar a anélise, considera-se uma classe de sistemas de tempo discreto descrita

por dindmica ndo linear na forma de equacdo diferencial de espaco de estado

X1 = f(xx) + g(x)uy (4.1)

com o estado x; € R™ e entradas de controle u, € R™. A andlise de tais formas é conveniente

e pode ser generalizada para uma forma geral de dados amostrados

X1 = F(xp, uy) (4.2)

Uma politica de controle é definida como uma funcéo do espaco de estado para o es-
paco de controle h(-): R™ — R™. Ou seja, para cada estado x;, a politica define uma a¢éo de

controle

u = h(x) (4.3)

Tais mapeamentos sdo também conhecidos como controladores de realimentagdo. Um exemplo
de politica de controle é a realimentacdo linear da variavel de estado. Na abordagem RL, a
politica de controle € aprendida em tempo real baseada em estimulos recebidos do ambiente.
Esse tipo de aprendizagem de projeto de controlador esta relacionado a noc¢des de controle
adaptativo.

Em Aprendizagem por Reforgo, o ator é o agente que gera a politica de controle. Ou
seja, 0 ator € matematicamente descrito pela politica (4.3), que tem o estado x(t) como entrada
e o controle u(t) como saida. Tudo fora do ator é considerado o ambiente. Entdo, o sistema
(4.1) é considerado como parte do ambiente, como todas as perturbacdes e efeitos externos. De
fato, em aplicacOes padrbes de RL, a dindmica do sistema nédo é sequer considerada, e como
parte do ambiente, nenhum modelo explicito da dindmica, como em (4.1), é usado. A aprendi-
zagem por reforco teve sucesso bastante notavel em sistemas complexos com dinamicas desco-
nhecidas. No entanto, ndo considerar especificamente a dindmica também torna impossivel for-

necer provas explicitas de estabilidade e desempenho.
4.3 Desempenho Otimo Orientado & Objetivos

A ideia de comportamento 6timo orientado & objetivos € extraida da defini¢do de Me-

dida de Desempenho ou Funcéo de Custo Deterministica, a qual é dada em (4.4). Na sua forma
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primaria, o algoritmo de programac&o dindmica trata de um problema de horizonte finito. Com
0 objetivo de estender o uso deste algoritmo para tratar do problema de horizonte infinito des-

crito pela funcéo de custo, formula-se este método em termos matematicos,

Vi(x) = le VAR CTR TRy “s)

sendo 0 < y < 1 um fator de desconto e u;, = h(x;) uma politica de controle de realimentacao
prescrita. A nocdo de fator de desconto é o fato de que os custos adquiridos no futuro sdo menos
relevantes na determinagdo do comportamento 6timo. Na funcdo de custo, custo de transicao
de estagio ou custo imediato, define-se também a funcdo de utilidade r(x;, uy), que é a medida
de custo de controle a um passo. Uma forma tipica de funcédo de utilidade é a funcdo energia

quadratica r(x;, u) = xF Qx, + ul Ruy ou a forma mais genérica
(e, ug) = Q(xx) + uf Ruy (4.5)

sendo Q(x;) > 0 e R > 0 definidas positivas.

Toma-se o custo de estagio quadratico em u,, para simplificar o desenvolvimento. Su-
pde-se que o sistema € estavel em algum conjunto Q < R™, ou seja, existe uma politica de con-
trole u, = h(x,) de modo que o sistema de malha fechada em (4.1) é assintoticamente estavel
neste conjunto. Uma politica de controle, u, = h(x;), é dita ser admissivel se esta for estabi-
lizadora, para o sistema de malha fechada, e gera um custo finito V, (xy).

Para qualquer politica admissivel u;, = h(x;), é definido seu custo ou valor V}, (xy).
E importante observar que, dada qualquer politica admissivel, seu valor pode ser determinado
pela avaliagdo da soma infinita (4.4).

O objetivo da teoria de controle étimo € selecionar a politica que minimize o custo, ou

seja,

V*(x,) = r,rll(i_gl z YR G, h(x)))
i=k (4.6)

que é conhecido como o custo 6timo, ou Valor Otimo. Consequentemente, a politica de controle

Otimo ¢ dada por
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h*(xy) = arg min Z YR r(xg, h(x)))
h() i=k (47)

Desta forma, o problema é minimizar ndo simplesmente o custo a um passo ou funcao de utili-

dade, mas a soma de todos os custos descontados ou “cost-to-go”.
4.4 Equacéao de Bellman e Programacédo Dinamica

O valor 6timo e a politica 6tima fundamentam-se no principio da otimalidade de Bell-
man, nos quais a programacao dinamica consiste de um método offline para determina-los. Por
outro lado, a metodologia da aprendizagem por reforco busca encontrar politicas 6timas base-
adas em experiéncia, executando decisdes sequenciais que melhoram as a¢des de controle com
base nos resultados observados utilizando a politica atual. Tal procedimento resulta na constru-
cdo de métodos para encontrar valores 6timos e politicas étimas que podem ser executados
“para frente no tempo”. Nesta construcdo da equacdo de Bellman, primeiro é necessario rees-

crever a equacdo (4.4) da seguinte forma

Vi(xi) = r(xge, ug) +v Z YU ED (o, uy)
i=k+1 (4.8)

e pode-se obter uma equacéo de diferenca equivalente dada por

Vi (xi) = 1(xk, h(xi)) + ¥V (Xk41) (4.9)

com V,(0) = 0. Ou seja, ao invés de avaliar a soma infinita, equacao (4.4), pode-se resolver a
equacdo de diferenca, equacao (4.9), para obter o valor de usar uma politica atual u;, = h(xy).

A equacdo (4.9) é uma equacdo nao linear de Lyapunov, conhecida como a equagéo
de Bellman. Esta equacéo € o ponto de partida para a construcdo de uma familia de algoritmos
de aprendizagem por reforco, que buscam encontrar politicas 6timas online em tempo real para
a solucdo de problemas de controle. Avaliar o valor de uma politica atual usando a equacéo de
Bellman é o primeiro conceito-chave no desenvolvimento de técnicas de aprendizado por re-
forco.

O Valor Otimo dado na equacio (4.6) pode ser reescrito usando a equaco de Bellman.

Desta forma,
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Vi(xy) = r;?(i-?(’"(xk, h(xk)) + ¥ Va(Xk+1)) (4.10)

O principio de Bellman (LEWIS e LIU, 2012) afirma que “Uma politica 6tima tem a
propriedade de que, ndo importam quais tenham sido as decisGes anteriores (ou seja, controles),
as decisdes restantes devem constituir uma politica 6tima em relacdo ao estado resultante da-

quelas decisdes anteriores”. 1sso se traduz para a forma

V*(xy) = r’rll(i_gl(r(xk, h(x)) + ¥V (xk41)) (4.11)

A equacdo (4.11) é conhecida como equacdo da otimalidade de Bellman ou equacéao
de Hamilton-Jacobi-Bellman (HJB) em tempo discreto. Assim a politica 6tima é dada por

h*(xi) = ar%(r_r)lin(r(xk. h(xi)) + vV (Xk+1)) (4.12)

De acordo com a equagéo (4.11), para se determinar a politica 6tima no instante k +
1, é preciso conhecer a politica 6tima no instante k. Assim, o Principio de Bellman produz um
procedimento “para tras no tempo” (backwards-in-time) para resolver o problema de controle
6timo. Isto é a base para algoritmos de programacédo dindmica em uso extensivo na teoria de
sistemas de controle, pesquisa operacional e em outros lugares. Estes sdo, por natureza, métodos
de planejamento offline. Um exemplo de tal procedimento no projeto de controle de realimen-
tacdo é o projeto da equacdo de Riccati para o problema LQR, que envolve a solucéo offline da
equacdo de Riccati, dada a dindmica do sistema conhecida. Os métodos de Programacao Dina-
mica geralmente exigem o conhecimento completo das equacdes dindmicas do sistema, ou seja,

f(x) e g(x) devem ser conhecidas.
4.5 Equacgdes do Ponto Fixo

Em contraste aos projetos offline de programacgdo dindmica, se busca métodos de
aprendizagem por reforgo para aprendizado on-line, em tempo real, sem conhecer a dindmica
do sistema, ou seja, f(x) e g(x). Portanto, pode-se explorar a nocao de que a equacao de Bell-
man (4.9) e a equacédo da otimalidade de Bellman (4.11) s&o equag6es do ponto fixo para de-
senvolver métodos “para frente no tempo” (forward-in-time) para resolver o problema de con-

trole 6timo.
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45.1 Iteracdo de Politica (IP)

A iteracdo de politica € um método iterativo para determinar o controle 6timo. Em
cada iteracdo do processo, realiza-se uma etapa de obtencdo da funcdo valor para a politica
atual, avaliagdo de politica, funcionando em loop interno para cada iteracdo de politica. Logo
depois, uma nova politica é obtida de modo melhorado, igual ou melhor a politica atual. Esta
etapa é denominada de melhoria de politica. Ou seja, no algoritmo IP, inicialmente, seleciona-
se qualquer politica de controle admissivel hy(x; ). Em cada iteracédo j, determina-se o valor da

politica atual usando a equacédo de Bellman,

Vier () = (20, B (i) + ¥Viar (Xi1) (4.13)

e, em seguida, estabelece-se uma politica melhorada usando

h: = ' ,h; +yV;
i1 (k) ar%glln(r(xk ](xk)) y1+1(xk+1)) (4.14)

Em particular, se a funcdo de utilidade r(x;, u,) tiver a forma dada na equacéo (4.5)
e a dindmica for descrita pela equacdo (4.1), a etapa de melhoria da politica serd determinada
por

Y -
hjea () = =5 R 19" () VVjr (Xks1) (4.15)

sendo VV (x) = dV (x)/dx o gradiente da funcgdo valor, considerado aqui um vetor coluna. Esse
algoritmo converge sob certas condi¢des para o valor 6timo e para a politica de controle (4.11)
(4.12)

A avaliacdo do valor da politica atual usando a Equacédo de Bellman (4.13) equivale a
determinar o valor de usar a politica h;(x;) iniciando em todos os estados atuais xj.

Pode-se ser mostrado que a equacao de Bellman é uma equacao do ponto fixo. Ou seja,
dada uma politica admissivel u; = h (x;), existe um Unico ponto fixo V; (x), e 0 seguinte

mapeamento de contracdo

Vi () = 10 h(x)) + ¥V (1) (4.16)
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pode ser iterado iniciando com qualquer valor V°(x;), e resulta no limite Vi(x) = Vi, (x).

Portanto, pode-se substituir a etapa de iteragdo politica (4.13) pela seguinte equagéo

Vi+1(xk) = T‘(Xk, hj(xk)) + VVi(xk+1) (4.17)

parai = 1,2,..,0nde a iteracdo em i € realizada com a mesma politica h;(-) até a convergén-

cia. Entdo, V' (x) - Vj441(x) quando i — oo.
4.5.2 lteracdo de Valor (1V)

A lteracdo de Valor é o método de busca de politicas e fun¢des valor étimas em apren-
dizagem por reforco. Este método usa a equacao (4.11), a equacdo da otimalidade de Bellman,
para calcular iterativamente uma funcédo valor 6tima e ap6s obter uma politica 6tima. No algo-
ritmo de Iteracdo de Valor, incialmente, seleciona-se qualquer politica de controle hy(x; ), ndo
necessariamente admissivel ou estabilizadora, iterando-se j até a convergéncia. Em cada itera-

¢ao j, atualiza-se o valor usando a equagéo

Vier (i) = (2, hi () + ¥V (i) (4.18)

e, em seguida, determina-se uma melhoria de politica pela seguinte forma

i1 () arg}gl(.n)un(r(xk ](xk)) V1+1(xk+1)) (4.19)

E importante observar que agora, o valor anterior é usado no lado direito de (4.13) em
contraste com a etapa de Avaliacdo de Politica do algoritmo IP. Além disso, o algoritmo 1V néo
exige uma politica inicial estabilizadora. Pode-se demonstrar que o algoritmo IV converge para
o valor 6timo e para a politica de controle 6tima sob determinadas condi¢oes.

A lteracdo de Valor se baseia no fato de que a Equacdo da Otimalidade de Bellman
(4.11) também é uma equacdo do ponto fixo. Os passos intercalados de atualizacéo de valor e
melhoria de politica sdo os meios de iterar 0 mapeamento de contracdo associado a equagdo
(4.12).

Note que a Iteracdo de Politica requer em cada passo a solugédo de (4.13), que é uma

equacdo nao linear de Lyapunov. Esta solucdo e dificil para sistemas ndo lineares gerais. Por
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outro lado, a Iteracdo de Valor depende da solucdo de (4.18), que é simplesmente uma equacao
de recurséo.

Geralmente, equacdes do ponto fixo podem ser usadas, com formulacdo adequada,
como base para algoritmos de aprendizado por refor¢o online que aprendem observando dados

acumulados ao longo das trajetérias do sistema.
4.6 Regulador Linear Quadratico em Tempo Discreto

A otimalidade dos controladores esta diretamente ligada a solucéo da equacao de Ricatti.
Por isso, deve-se mostrar que as nogdes de Aprendizagem por Reforgo de Iteracdo de Politica
e Iteracdo de Valor estdo de fato alinhadas com ideias familiares em sistemas de controle de
realimentacdo. Por meio de uma discretizagdo do sistema dinamico, o DT LQR pode ser carac-
terizado como um problema de multiplos estagios e estados, assim estabelecendo um caminho
das trajetdrias através da Programacdo Dinamica. Outro ponto para fomentar é fornecer formu-
las explicitas para as construgdes acima.
Uma ampla classe de importantes sistemas de Tempo Discreto (do inglés Discrete

Time — DT) pode ser descrita por uma equacéo de estado linear e invariante no tempo
Xk+1 = Axk + Buk (420)

As politicas de controle de interesse sdo, entdo, realimentagdes da varidvel de estado
da forma
Ui = h(xk) = —ka (421)

com a politica de controle, uma matriz de ganhos de realimentacdo K constante a ser determi-

nada. Dada uma politica prescrita, a funcéo de custo é a soma de fun¢bes quadraticas

Vn(x) = Z(xiTQxi +u Ry;)
i=k

[o9)

= inT(Q + K"RK) x; = Vi (xx)
£ (4.22)

que tem a fungéo de utilidade r(xy, ux) = xI Qx, + ul Ru,, com matrizes de ponderacdo Q =
QT > 0,R = RT > 0. Assume-se que (4, B) ¢ estabilizavel, isto €, existe uma matriz de ganho

de realimentacdo K tal que o sistema de malha fechada € assintoticamente estavel
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Xk4+1 — (A - BK)xk = Acxk (423)

4.6.1 Solucéo de Controle Otimo para o DT LQR

O objetivo é selecionar 0 ganho K de realimentacdo do estado, isto €, a politica de
controle para minimizar o cost-to-go V}, (x;) = Vi (x;) para todos os estados atuais. 1sso é cha-
mado de problema do Regulador Linear Quadratico (Linear Quadratic Regulator - LQR)
(LEWIS, VRABIE e SYRMOS, 2012).

Pode ser demonstrado que o valor 6timo para o LQR é quadratico no estado atual, com
V*(xx) = xIPxy (4.24)

para alguma matriz P definida positiva, que deve ser determinada. Portanto, a equacao de Bell-

man para o0 LQR ¢ dada por

xIPx = xFQxy + ulRuy + xI  Pxjpq. (4.25)

Em termos de ganho de realimentacdo, a equacao (4.25) pode ser escrita na forma

xFPx; = xF(Q + KTRK + (A — BK)"P(A — BK))xy. (4.26)

Uma vez que a equacdo (4.26) deve ser satisfeita para todos os estados atuais x;,, tem-se
(A—BK)"P(A—BK)—P+Q+K"™RK =0 (4.27)

A equacdo (4.27) é linear em P e é conhecida como uma equacéo de Lyapunov quando
K for fixado. Ou seja, a equacdo de Bellman para o DT LQR equivale a equacao de Lyapunov.
Note que a solucdo da equacdo de Lyapunov (4.27) esta atrelada ao total conhecimento das
dindmicas do sistema (A, B). Assim algoritmos de Aprendizagem por Reforgo para aprendiza-
gem de solugdes online podem ser planejados, isto é, a RL permite que a equagdo de Lyapunov
seja resolvida online em o conhecimento das matrizes A e B do sistema.

Expressando a equacdo de Bellman na seguinte forma

xTPxj, = xF Qxy + ul Ruy + (Ax, + Buy)TP(Ax, + Buy) (4.28)

a minimizacao é realizada diferenciando-se em relagdo a u;, para obter
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Ruk + BTP(Axk + Buk) =0
ou

w, = —(R + BTPB)™1BTPAx, (4.29)

O ganho 6timo de realimentacdo é, entdo, dado por

K = (R + BTPB)"'BTPA. (4.30)

Substituindo a equacéo (4.30) na equacéo de Bellman (4.28), e simplificando a equa-

¢do HIB em tempo discreto, obtém-se

ATPA—P+Q—ATPB(R+ B"PB)"'BTPA =0 (4.31)

Esta equacdo é quadratica em P e € conhecida como equacdo de Riccati. Para resolver
0 problema de controle 6timo do LQR em tempo discreto, primeiro se resolve a equacao de
Riccati para P, em seguida o valor 6timo é dado por V*(x,) = x7 Px; e a politica 6tima por
(4.30).

E importante observar que ao passar da formulagéo (4.25) da equagio de Bellman para
a formulacéo (4.27), que é a equacdo de Lyapunov, duas etapas foram realizadas. Primeiro, a
dindmica do sistema foi substituida por x; ., para produzir (4.26), depois o estado atual x;, foi
cancelado para obter (4.27). Essas duas etapas tornam impossivel a aplicacdo de métodos de
aprendizagem por reforco online, em tempo real, para encontrar o controle 6timo, o que sera
feito mais adiante. Devido a estas duas etapas, o projeto de controle 6timo na Comunidade de
Sistemas de Controle é quase universalmente um procedimento offline envolvendo solugdes de
equacdes Riccati, em que é necessario um conhecimento completo da dindmica (4, B) do sis-

tema.

4.6.2 Iteracdo de Politica e Iteracdo de Valor para o DT LQR

Os métodos para resolver a equacdo de Bellman, a Iteracdo de politica e a Iteragdo de
Valor, agora sdo apresentados em relacdo ao regulador linear quadratico em tempo discreto (DT
LQR). Neste ponto, para o0 LQR, a equacdo de Bellman (4.9) é escrita como (4.25) e, portanto,

equivale a equacéo de Lyapunov (4.27). Implementar sistemas dindmicos online em tempo real
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por meio dos dados observados e medidos ao longo da trajetéria desse sistema é a relevancia
da IP e IV para sistemas de controle de malha fechada.
Portanto, no Algoritmo de Iteracdo de Politica, a etapa de avaliacdo de politica para

0 LQR, a qual produz a equacéo de Lyapunov, €

(4= BK;) Pjoa(A = BKj) = Proa + Q + K/ RE; = 0 (4.32)

e a atualizacdo da politica é
Kis1 = (R+B"P,1B)"'BT P, A (4.33)

Em (4.32) e (4.33), este algoritmo se baseia na repeticdo das solucdes da equacéo de
Lyapunov em cada passo, também chamado de algoritmo de Hewer, o qual converge para a
equacao de Ricatti (4.31). Este procedimento necessita do total conhecimento das dinamicas do
sistema, com sua implementagéo offline.

No Algoritmo de Iteracdo de Valor, a etapa de avaliagdo da politica para o LQR,

produz a recursdo de Lyapunov, que é dada por
T
Piv1 = (A— BK;) P;(A— BK;) + Q + K/ RK; (4.34)

e a atualizacdo da politica (4.19) sera (4.33).

Assim como na IP parao DT LQR, este algoritmo converge para a solu¢do da equagao
de Ricatti. Novamente requer o total conhecimento das dindmicas do sistema, matrizes A e B,
para sua implementacdo. Tal recursdo de Lyapunov é um algoritmo offline. No enquanto, ob-
serve que a Iteracdo de Politica envolve a solu¢éo completa de uma equacao de Lyapunov (4.32)
em cada passo j e requer um ganho estabilizador K; em cada passo. Isso € chamado de backup
completo em termos de aprendizagem por refor¢o. Por outro lado, Iteracdo de Valor envolve
apenas uma recursao de Lyapunov (4.34) em cada passo j, que € muito facil de calcular e ndo
requer um ganho estabilizador. Isso é chamado de backup parcial em aprendizagem por reforco.

A recursdo (4.34) pode ser executada mesmo se K; nao for estabilizador. Se K; for de
fato estabilizador, entdo iterar a recursdo de Lyapunov (4.34), com um ganho de realimentacao
fixo K;, até a convergéncia fornece a solugéo para a equacdo de Lyapunov (4.32). A Aprendi-
zagem por Reforco sugere outro algoritmo para resolver a equacgdo de Riccati, a saber, Iteracdo

de Politica Generalizada (Generalized Policy Algorithm- GPI), descrito a seguir.
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4.6.3 Algoritmo de Politica Generalizada para o DT LQR

Inicialmente seleciona-se qualquer politica de controle K,, ndo necessariamente ad-

missivel ou estabilizadora. Em cada passo j do processo iterativo, atualize o valor usando
i T .
Pi*t = (A-BK;) P/(A - BK;) + Q + K[ RK; (4.35)

i=0,1,..,M—1, para algum M finito, com Pj° = P; como condicao inicial. Em seguida, es-
tabelecendo P, = PjM, realize a etapa de Melhoria de Politica, determinando uma politica

melhorada por
Kj+1= (R + B"P;41B) "B P;;14 (4.36)

Este algoritmo leva M passos para resolver a equacdo de Lyapunov em cada iteracdo
J. Ou seja, a etapa de atualizacdo de valor no GPI consiste em M passos da recursdo (4.34)
usando 0 mesmo ganho fixo. Estabelecer M = 1 produz a Iteracdo de Valor, (4.34), enquanto
que definir M = oo, isto €, executar (4.35) até convergéncia, produz Iteracdo de Politica, que

resolve a equacdo de Lyapunov (4.32).

4.7 Controle Adaptativo: Aprendizagem por Reforco e Programacédo Dinamica

Aproximada

A solucdo de controle 6timo usando programacdo dindmica € um procedimento “para
tras no tempo”. Portanto, ele pode ser usado para controle offline, mas ndo para aprendizagem
online. A equac&o de Bellman (4.9) conduz a varios métodos iterativos para aprender a solucéo
da equacéo de controle étimo sem resolver diretamente a equacao HJB, incluindo Iteracdo de
Politica e Iteracdo de Valor. No entanto, sera descrito como formula-los como métodos de
aprendizagem por refor¢o online em tempo real para resolver o problema de controle 6timo
usando dados medidos ao longo das trajetorias do sistema. Esses métodos sdo definidos como
Programacao Dinamica Aproximada (ADP) (WERBOS, 1992), (WERBOS, 2012). Existem
dois sub-métodos principais: o Erro da Diferenca Temporal (Temporal Difference -TD) e a

Aproximagéo da Fungéo Valor (Value Function Approximation - VFA).
4.7.1 Erro da Diferenca Temporal (TD)

Métodos de diferencas temporais conduzem a uma familia de controladores 6timos

para solucionar a equacéo de Bellman. Estes controladores tem a capacidade de aprender online
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a solucdo de problemas quando o modelo ndo estiver disponivel. Esses métodos podem ser
considerados como técnicas de Aproximacao Estocastica onde a equacdo de Bellman sdo subs-
tituidas por avaliacfes ao longo de um caminho amostrado.

Programacdo Dindmica Aproximada (ADP) é um método préatico para determinar a
solucdo de controle étimo online "para frente no tempo" usando dados do sistema medidos ao
longo das trajetorias do sistema. Ele é baseado em fornecer métodos para resolver o problema
de programacdo dinadmica “para frente no tempo” em tempo real e para aproximar a funcao
valor.

O método do Erro da Diferenca Temporal (TD) é aplicavel transformando esses con-
ceitos em métodos de solucdo online “para frente no tempo”, com base na equagdo de Bellman,

definindo um erro de equacdo residual variante no tempo que é dado por

ex = 1(xp, h(x)) + ¥V (xks1) — Vi (Xp41) (4.37)

A funcéo e € conhecida como erro de diferenca temporal. Se a equacdo de Bellman
for valida, o erro de TD é zero. Portanto, para uma politica de controle fixa, pode-se resolver a
equacao (4.37) com e, = 0 a cada instante k para a funcéo de valor V(). I1sso produz a melhor
aproximacéao para o valor correspondente ao usar a politica atual, ou seja, para a equacao (4.4).
O erro TD pode ser considerado como um erro de predi¢do entre o desempenho predito e o
desempenho observado em resposta a uma agéo aplicada ao sistema, como observado nas figu-
ras 4.2 e 4.3, em que a primeira destaca as acoes da TD e a segunda mostra as parcelas desta

equacdo em termos de Bellman

Figura 4.2 Componentes do Erro da Diferenga Temporal

Desempenho Predito

Estimativa Atual do
Comportamento Futuro ~

Desempenho Observado

Erro de
Predicio

A figura 4.2 apresenta que a Aprendizagem por Reforgo aplica um comando de agdo
e observa o comportamento ou o desempenho resultante. A diferenga entre o desempenho pre-

dito e o desempenho observado mais a estimativa atual do comportamento futuro é usada para
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modificar os comandos de acdo para diminuir essa diferenca. 1sso é capturado formalmente na
Equacdo de Bellman.

A figura 4.3 apresenta cada parcela dessa equacao.

Figura 4.3 Parcelas do Erro da Diferenca Temporal
Vi (21)

YV (Xpes1)

r(xklh(xk))

k k+1

€

4.7.2 Aproximacao da Funcgéo Valor (VFA)

J& a Aproximacdo da Funcdo Valor (VFA) fornece um meio pratico para resolver a
equacdo TD, pode-se aproximar a funcéo valor V;, usando um aproximador paramétrico. I1sso
tem sido chamado de Programacao Dinamica Aproximada (ADP).

Agora, considera-se a VFA para o caso LQR. Em LQR, sabe-se que o valor de qual-
quer politica de controle admissivel u, = —Kx; € quadratica no estado, isso € valido para al-
guma matriz P, ou seja, V (xx) = x Px;. Substituindo isso na equacdo (4.37), produz-se o erro
LQR TD, que é dado por

ex = xFQx, + ulRuy + x%, Pxppq — xEPxy (4.38)

A equacéo TD usa o produto de Kronecker para expressar funcéo valor na forma

Vic(xy) = X Py = (UeC(P))T(xk®xk) =p' % (4.39)

sendo ® o produto de Kronecker e vec(P) o vetor formado pelo empilhamento das colunas da
matriz P. Observe que X, = x;,®x; é o vetor polinomial quadratico contendo todos 0s possi-
veis produtos das n componentes de x,. Observando que P é simétrica e tem somente
n(n + 1)/2 elementos independentes, remove-se 0s termos redundantes em x;, ®x;, para defi-
nir um conjunto de base quadratica X, com n(n + 1)/2 elementos independentes. O vetor de
parametro desconhecido € p, cujas componentes correspondem aos elementos da matriz P.

Usando estas construgdes, o erro TD é reescrito por
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ex = X Qxy + ufRuy + P X4 — P Xy
= r(xXp, ug) + P X1 — P X (4.40)

No caso do LQR, um conjunto de base completa para a fungdo de valor V,(x;,) é for-
necido pelas fungdes quadraticas nas componentes de x;. No caso ndo-linear, assume-se que 0
valor é suficientemente suave. Entao, de acordo com o Teorema de aproximacao de ordem mais

elevada de Weierstrass, existe uma um conjunto de base denso {¢,(x)} tal que
o] L o]
W)= D 0wi) = ) api @+ ) o)
i=1 i=1 i=L+1
=WTo(x) + g,(x) (4.41)

onde o vetor de base ¢(x) = [p1(x) @2(x) ... @ (x)]: R™ - RL e g,(x) converge uniforme-

mente para zero quando o numero de termos L tende para o infinito.
4.7.3 Controle Otimo Online por Aprendizagem por Reforco

Em controle étimo baseado em Programacdo Dindmica Aproximada, assume-se a

aproximacao

Vi () = WTp(x), (4.42)

e substituindo a equacéo (4.42) na equacdo TD de Bellman (4.37), obtém-se
ex = 17X, h(x ) + ¥ WT(xperr) — W (i) (4.43)

A equacdo e, = 0 é uma equacdo do ponto fixo. Esta equacao € satisfeita em cada
instante k para o valor V,,(+) correspondente & politica atual u = h(x). Assim, procedimentos
iterativos para resolver a equacdo TD podem ser usados, incluindo Iteracdo de Politica e Itera-

¢do de Valor.
Algoritmos de Iteracdo de Politica e Iteracdo de Valor Online

No algoritmo de Iteracdo de Politica online, inicialmente, seleciona-se uma politica de
controle admissivel/estabilizadora h,(x;). Em seguida, avalia-se essa politica, determinando a

solucdo de minimos quadrados (LS) W, para
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Wji1 (p(xx) — yp(xi1)) = 7(xs, h; (%)) (4.44)

com ®(k) = ¢p(xx) — yd(xx41) Um vetor de regressao, e, determina-se a etapa de melhoria de
politica por
hjp1(x) = ar%glin(r(xk, h(xi) + YW1 (Xer1)) (4.45)

E imprescindivel notar que as equacdes da forma (4.44) sdo exatamente as resolvidas
pelas técnicas de minimos quadrados recursivos (RLS). Portanto, pode-se executar as técnicas
de RLS online até a convergéncia.

Isso fornece um algoritmo online de aprendizagem por reforco para resolver o pro-
blema de controle étimo usando a Iteracéo de Politica, baseado em dados medidos ao longo das
trajetorias do sistema. De forma similar, um algoritmo online de aprendizagem por reforco pode
ser dado com base na Iteracdo de Valor, onde, inicialmente, seleciona-se qualquer politica de
controle hy(x;), ndo necessariamente admissivel/estabilizadora. Apds isso, determina-se a atu-

alizacdo de valor por meio da solucdo de minimos quadrados para

Wihid () = 1(xe bi(x)) + Wy (Xerr) (4.46)

e determina-se a politica melhorada usando a equacao (4.45).

Algoritmos online de Aprendizagem por Reforco sdo estruturas Ator-Critico, con-
forme percebido na figura 4.4. O critico e o ator sdo sintonizados sequencialmente em IP e IV,
A atualizacdo do valor no critico é desempenhada resolvendo (4.46) ou (4.44) usando técnicas
padrdes de Controle Adaptativo, isto é, RLS. Em seguida, o controle é atualizado utilizando a

etapa de melhoria de politica.

Figura 4.4 Aprendizagem por Reforgo com uma Estrutura Ator-Critico
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4.8 Aprendizagem Q

No aprendizado da funcéo Valor pelos métodos de Aprendizagem por Reforco, o valor
6timo e o controle 6timo s&o armazenados como uma funcgéo do vetor de estado x € R™. Usando
a Aproximacao de Funcdo Valor (do inglés Value Function Approximation — VFA), onde o
critico e, se desejar, o ator é parametrizado usando os aproximadores de funcéo, isso € feito de
maneira direta. Podendo ser implementado online usando-se um algoritmo de identificacdo de
sistema de controle adaptativo, como exemplo os minimos quadrados recursivos (RLS). Os
pesos das redes neurais sdo sintonizados online para aprender o valor 6timo e a politica de
controle 6tima para qualquer valor do estado xy.

Werbos introduziu quatro métodos bésicos de Programacdo Dindmica Aproximada
(ADP). Ele chamou a aprendizagem por reforco baseado no aprendizado da fungéo valor escalar
Vi (xy), de Programacdo Dinadmica Heuristica (HDP). Nesse método, a funcéo valor é estimada
pelo critico diretamente. HDP dependente de acdo (AD HDP), introduzido como aprendizagem
Q para MDP de estado discreto por Watkins, aprende a chamada funcéo Q (também escalar) e
permite realizar aprendizagem por refor¢o sem qualquer conhecimento da dindmica do sistema,
este € uma versdo modificada da HDP, em que a rede do ator é conectada diretamente a rede
do critico. A programacao heuristica dual (DHP) usa a aprendizagem online da funcéo custo
A = dVy(xy)/0xy, que € o gradiente da funcdo V,, (x;) e assim carrega mais informacéo do
que o valor, aqui, a derivada da funcdo valor em relacdo ao estado é estimada. AD DHP é
baseado em aprender os gradientes da funcéo @, uma versdo modificada da DHP, em que a rede

do ator é conectada diretamente a rede do critico.

Figura 4.5 Esquemas de ADP propostos por Werbos
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Algumas caracteristicas importantes devem ser notadas nas diferentes estruturas de
ADP. A entrada do critico recebe a informag&o do estado do sistema (e do modelo de referéncia
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da planta, se for o caso). Na estrutura AD (Action Dependent) o critico também promove uma
aproximacéo da Funcdo Valor V,(x;). Na estrutura DHP, tem-se uma aproximacéo do gradi-
ente de V;, (xy,), denotado por VV;, (xy) = dVy, (xx)/0xy.

Para evitar conhecer qualquer uma das dinamicas do sistema, deve-se fornecer um
caminho alternativo para obter derivadas parciais em relagdo a entrada de controle que nao
passa pelo sistema. Werbos usou o conceito de retropropagac¢ao para conseguir isso usando
HDP dependente de acdo (AD-HDP). Watkins introduziu nogdes semelhantes para MDP de
espaco discreto, que ele chamou de Aprendizagem Q.

O método de aprendizagem Q resulta em um algoritmo de controle adaptativo que
converge online para a solugédo de controle 6timo para sistemas completamente desconhecidos.
Ou seja, resolve a equacgédo de Bellman e a equacgédo de HIB online em tempo real usando dados
medidos ao longo das trajetdrias do sistema, sem qualquer conhecimento da dindmica f (xy),
g(xi).

A HDP ¢ a estrutura de ADP mais basica e € ilustrada na figura 4.6. Nesta estrutura o
critico estima o aprendizado da funcédo valor baseado diretamente na informacao do estado x;
da planta, o critico ndo requer o modelo da planta para o célculo, o algoritmo de HDP utiliza o
modelo da planta somente para a atualizacdo do parametro do controlador (ator) (WANG,
ZHANG e LIU, 2009).

Figura 4.6: Estrutura de HDP

Xk

Ambiente

No aprendizado da fungéo valor V; (x;) ou HDP, o conhecimento da dindmica do sis-
tema é exigido na atualizagdo da politica de controle h(-). No minimo, é necessaria a funcéo de
acoplamento de entrada g(+) ou a matriz B. 1SS0 ocorre porgque ao executar a minimizagéo (sem

restricdes de controle)
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i1 (i) = ar%(l_r)lin(r(xk, h(0)) + ¥ W19 (xie1))

(4.47)
deve-se deriva-la em relacdo a variavel de controle para obter
d T a T
0= a—uk(Q (xx) + w Ruy) + a—uk)’W 1 P (Xpea1)
0 T
= 2Ruy + (ad’(xkﬂ)) YWjt1
P T
= 2Ruy + (%) Vo7 (s )Y Wi (4.48)
Entretanto, ao avaliar
0Xpe+1
o, 9K (4.49)

necessita-se da funcéo de entrada g(+).

Para evitar tal conhecimento, Werbos prop6s uma abordagem denominada Programa-
¢do Dinamica Heuristica Dependente de A¢édo (Action Dependent Heuristic Dynamic Program-
ming - ADHDP), também chamada Aprendizagem Q. Resolve a equa¢do de Bellman e a equa-
cdo de HIB de maneira online usando dados medidos ao longo da trajetdria do sistema. Para
isso, aprende a funcdo Q usando métodos de diferenca temporal através da execucdo de uma
acao de controle u;, e medicdo a cada estagio de tempo.

Considere a equacdo de Bellman (4.9), que permite calcular o valor de usar qualquer
politica admissivel prescrita h(+). O controle 6timo é determinado usando (4.10) ou (4.11). Por-

tanto, define-se a funcdo Q (qualidade) associada a politica u = h(x) como

Qn(xp, ug) = (g, ug) + ¥V (Xp41) (4.50)

Observa-se que a funcdo Q é uma funcéo tanto do estado x; quanto do controle u; no

instante k. Ela tem sido denominada de funcéo valor de acdo. Define-se a fun¢do Q étima como

Q™ (xp, ug) = r(xp, ug) + ¥V* (Xpe41) (4.51)

Em termos de Q*, pode-se escrever a equacao da otimilidade de Bellman de forma mais simples
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V() = min(Q" (x, w)) (4.52)
e o controle 6timo como

W (%) = arg min(Q” (xe, ) (4.53)

Para empregar técnicas de aprendizado online para aprender a funcdo Q, determina-
se: 1. uma equagdo do ponto fixo para Q para usar TD, e 2. uma estrutura de aproximador
paramétrico adequada para Q para usar VFA (Q function approximation - QFA).

Para obter uma equacao do ponto fixo para a fungdo Q, inicialmente deve-se observar

que Qp (xy, h(x,) = V,(x;). Portanto, uma equagdo de Bellman para Q é dada por
Qn O wie) = 100, wg) + ¥ Qn (xperr, R(xx41)) (4.54)
ou
Qn(xx, h(xx)) = (g, h(x1)) + ¥ Qn (K41, h(xpe41)) (4.55)
O valor 6timo @ satisfaz
Q" (X u) = 17X, W) + ¥ Q™ (Xper1, R (Xies1)) (4.56)

Esta equacdo é uma equacdo do ponto fixo ou equacdo de Bellman para Q. Compare-a com a
equacdo (4.9). Agora, pode-se usar qualquer método de aprendizado por refor¢o online como

base paraa ADP, incluindo IP e IV.

4.9 Funcéo Q parao DT LQR

De acordo com (4.50), a funcdo Q para o caso LQR é dada por
Qx (X, h(xi)) = x5 Qxpe + U RU + Xj 11 PXyiq (4.57)
Em que P é a solucdo para a equacao de Lyapunov para a politica prescrita K. Portanto,

Qx(xi, ur) = xF Qxy + ul Ruy, + (Axy, + Bu,)TP(Ax), + Buy) (4.58)

ou
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X1 [0 + ATPA ATPB  |[%k
Qk O, ug) = |, ] [Q ] [uk] = ziHz,

K B"PA  R+B"PB (4.59)
Isto € a funcdo Q para 0 LQR, que é quadratica em (x, u).
Usando o produto de Kronecker, escreve-se
Qx (xi, ) = H' Z, (4.60)

Xk

Xk . "
uk] ® [uk] 0 conjunto de base quadratica composto pelos

comH=vecH)ez, = 2, @z = [

componentes do estado e pela entrada de controle. Entdo, a equacao do ponto fixo é

H"Z, = xg Q) + ufRuy + H 244 (4.61)

com uy, = —Kx.
Assume-se um aproximador paramétrico da forma
Qnlx,u) =W (x,u) = WT¢ (2) (4.62)
com ¢ (x,u) um conjunto de base de funcdes de ativacado. Isso produz o erro TD

ex = 10, h(x)) + ¥ WTd(xr41) = W (o) (4.63)

Os métodos de aprendizagem por refor¢o, incluindo IP ou IV, podem ser usados para
aprender H = vec(H) online. A Iteragdo de Politica é ilustrada abaixo. RLS ou descida do gra-
diente podem ser usado para identificar a fungdo Q associada a uma dada politica K como dis-
cutido no Algoritmo de Iteracdo de Politica e Iteracdo de Valor online. E assim, considera-se
que o problema de aproximacao da funcao valor Q pode ser formulado por uma estrutura para-

métrica similar a equacéo (4.62), pelo estimador RLS, da forma
Qx,u) = ¢"(2)8, (4.64)
para alguns parametros desconhecidos do vetor de pesos a serem estimados 6 =

[91 0, ... Hne]Te conjunto do vetor de funcGes de base ou vetor de regressdo @(z) =

T
[gbl(z) ¢,(2) ... ¢ne(z)] com z, = [xf ul]”. Esta aproximagdo leva em consideracio o mé-

todo RLS para o problema de estimacéo do parametro 8. Tal abordagem busca realizar a apren-
dizagem online para projetos de controle 6timo, via estimativas da funcéo de custo de uma dada
politica, construida a partir dos dados (zy, zx+1, 7 (xx, Ug)), que s@o observados ao longo da

trajetdria do sistema.



77

Para o caso LQR, define

Hyx qu] [xk]

— T _ k"
Qi Cxx, wy) =z Hzy, = [uk] [Hux Hyy, | luy (4.65)

Entdo produz
U = _(Huu)_lHuxxk' (4.66)

Uma vez que a matriz de Kernel quadratica H foi encontrada usando a aprendizagem
por reforco online, a dindmica do sistema ndo é necessaria para esta etapa. Para o caso geral

ndo-linear com a rede neural do critico (4.62) obtem-se
9] _a . B
th(xk’u) = aW ¢, u) =0 (4.67)

No algoritmo de Iteracdo de Politica para a fungédo Q, inicialmente, seleciona-se qualquer poli-
tica de controle hy(xy), que seja admissivel/estabilizadora. A etapa seguinte sera avaliar essa

politica através da solucdo dos minimos quadrados
VVj?;l(d)(Zk) —YP(Z+1) = T(xk’hj(xk)) (4.68)

e, por fim, aplica-se a melhoria de politica

Ry (xx) = ar%gglin( W19 (xew)) (4.69)

Como essa rede neural depende explicitamente da acéo de controle u (HDP depen-
dente da acdo), as derivadas podem ser calculadas sem referéncia a detalhes adicionais, tal como
0 modelo da dindmica do sistema. Varias idéias de Werbos sdo intrigantes sobre Q. Primeiro,
um caminho alternativo foi obtido para retropropagar a derivada parcial 3 /du;,, sem passar pela
dindmica do sistema. Em segundo lugar, a rede neural do critico da funcéo Q, (4.62), tem agora
ndo apenas o estado x; mas também a acdo de controle u;, como suas entradas. Esta é a razao
pela qual d/du; pode ser avaliado sem passar através do sistema. Diz-se que a rede neural do
critico depende agora da acdo; Werbos, denomina isso de HDP dependente de acdo (AD-HDP).

Os métodos de aprendizagem por reforco AD-HDP baseados na fun¢do Q podem ser

determinados usando a equacdo de Bellman ou ponto fixo

Qn(xk, h(xi)) = (e, h(xr)) + ¥ Qn (Xi+1, h(xpe11)) (4.70)
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Tanto o Valor quanto a fungdo Q sdo escalares para que o aprendizado seja avaliado
com base em um estimulo de resposta bastante escasso do ambiente e a convergéncia pode ser
lenta para sistemas com grande quantidades de estados.

A Estrutura de ADHDP é mostrada na Figura 4.7. Observa-se que tanto o estado x;
quanto o controle u; sdo entradas para o critico. O controle é obtido através da equacdo do

gradiente, % = 0. O método ADHDP néo requer o conhecimento do modelo da planta

Uk

para o treinamento do ator.

Figura 4.7: Estrutura de ADHDP
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5. RESULTADOS DE SIMULACAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados de simulacdo que ilustram o projeto de
controle 6timo adaptativo via métodos de Programacdo Dindmica Aproximada (ADP) para um
sistema de quadricOptero, com seis graus de liberdade (6-DOF). Na Secdo 5.1, realiza-se o pro-
jeto do controlador 6timo de forma offline, ou seja, primeiramente s&o fornecidas solucées pelos
métodos de iteracdo de politica e iteracdo de valor em suas versdes offline, levando em consi-
deracdo aspectos de convergéncia dos algoritmos IP e IV em relacdo a nimero de iteracGes e
custo computacional. A avaliacdo de desempenho da resposta do sistema de controle proposto
neste trabalho é apresentada na Secdo 5.2, em que solucdes offline de controle 6timo sédo apli-
cadas como politicas de referéncia para avaliar a exatiddo das solugdes de controle online obti-
das pelos algoritmos de ADP. Uma das questdes de interesse na analise dos resultados, é veri-
ficar, a partir de uma condicdo de operagdo anterior estavel, a adaptabilidade dos controladores
baseados em ADP perante variagdes nos parametros da planta (variagdo na massa do quadri-
coptero), durante 0 movimento de voo pairado do veiculo. Os experimentos computacionais

foram realizados em ambiente MATLAB.
5.1 Resultados de Controle Otimo Offline

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados baseados nas formula¢Ges matematicas
deduzidas no capitulo 4 desse trabalho. Ressaltando que estes sdo para a resposta offline do
sistema, utilizando o modelo linearizado do sistema de quadricoptero descrito no capitulo 3.
Para fins de projeto de controle DT LQR, considera-se as matrizes A; e B; do modelo discre-
tizado, expostas no Apéndice A. Nas descri¢des das figuras apresentadas abaixo, tem-se resul-
tados para a Iteracdo de Valor e Iteracdo de Politica. A Iteracdo de Valor requer apenas uma
iteracdo do mapeamento de avaliacdo de politica iterativa, sendo menos custoso computacio-
nalmente, porém demanda um tempo maior para convergir. No entanto, a Iteracdo de Politica
executa 0 mapeamento até a convergéncia, tendo um processo computacional mais custoso,
porém, converge bem mais rapido.

As figuras 5.1 (a)-(b) e 5.2 (a)-(b) descrevem a convergéncia dos coeficientes da matriz

de parametros P de Riccati por IP e IV.



Figura 5.1 (a): Convergéncia dos coeficientes da
matriz P de Ricatti por IV
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Figura 5.2 (a): Convergéncia dos coeficientes da
matriz P de Ricatti por IV
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Figura 5.1 (b): Convergéncia dos coeficientes da
matriz P de Ricatti por IP
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Figura 5.2 (b): Convergéncia dos coeficientes da
matriz P de Ricatti por IP
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O objetivo é selecionar o0 ganho K de realimentacdo do estado, ou seja, a politica de

controle para minimizar o cost-to-go, para todos os estados atuais, as iteragdes. Vé-se nas figu-
ras 5.3 (a) e (b), 5.4 (a) e (b), 5.5 (a) e (b) e 5.6 (a) e (b) a resposta de ganho étimo de realimen-

tacdo de estados K para todos os elementos de ganhos.



Figura 5.3 (a): Convergéncia dos elementos da ma-
triz de ganho K'de realimentacdo dos estados por IV.
Elementos k; a kq5.
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Figura 5.4 (a): Convergéncia dos elementos da ma-
triz de ganho K de realimentaco dos estados por V.
Elementos kq5 a k4.
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Figura 5.5 (b): Convergéncia dos elementos da ma-
triz de ganho K de realimentacéo dos estados por 1V.
Elementos ks a k4.
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Figura 5.3 (b): Convergéncia dos elementos da ma-
triz de ganho K de realimentac&o dos estados por IP.
Elementos k; a k5.
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Figura 5.4 (b): Convergéncia dos elementos da ma-
triz de ganho K de realimentacdo dos estados por IP.
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Figura 5.5 (b): Convergéncia dos elementos da ma-
triz de ganho K de realimentacéao dos estados por IP.
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Figura 5.6 (a): Convergéncia dos elementos da ma-
triz de ganho K de realimentag&o dos estados por V.
Elementos k3, a k,g.
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Figura 5.6 (b): Convergéncia dos elementos da ma-
triz de ganho K de realimentacédo dos estados por IP.
Elementos k3, a k,g
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A trajetoria 6tima para cada varidvel de estado x; pode ser observada nas figuras 5.7
(a)-(b), 5.8 (a)-(b), 5.9 (a)-(b) e 5.10 (a)-(b). Percebe-se que pelo método IP, os estados alcan-
cam a condi¢do de equilibrio, x; = 0, mais rapido, mantendo assim a premissa citada anterior-

mente, a qual estratégia IP requer um tempo de convergéncia menor em comparagao com IV.

Figura 5.7 (a): Trajetéria dos Estados por IV. Esta-

dosx; =X, x,=Yex;=27
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Figura 5.7 (b): Trajet6ria dos Estados por IP. Esta-
dosx; =X, x,=Yexs;=27
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Figura 5.8 (a): Trajetoria dos Estados por IV. Esta-

dOSX4_=¢, x5=96x6=1[}
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Figura 5.9 (a): Trajetoria dos Estados por 1V. Esta-

dosx, =u, xg=vexg=w
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Figura 5.10 (a): Trajetoria dos Estados por IV. Esta-
doS X190 =P, X171 = q € X1, =T

2

10

ofe f
| 4

Trajetoria dos Estados x - Velocidade Angular -

-e-p
it |

POSOOCOE0SCoCCTl

] 5 10 15 20 25

30 35 40 45 50

83

Figura 5.8 (b): Trajetdria dos Estados por IP. Esta-
dOSX4 = ¢, x5 = 98x6=lp

Trajetoria dos Estados - Posicdo Angular -

12

1

o
=

14
o

1
»

I
N}

T
-8 =y

---

10 15 20 25 30 35 40 45 50

Figura 5.9 (b): Trajetéria dos Estados por IP. Esta-
dosx, =u, xg=vexg=w

Estados Otimos x - Velocidade Linear -

3

25

-8 =x7-u
-—=x8-v|]

X9 -w

10 15 20 25 30 35 40 45 50

Figura 5.10 (b): Trajetéria dos Estados por IP. Esta-
doS X190 =P, X171 =q€Xq5 =T.
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Nas figuras 5.11 (a)-(b), a funcdo de custo fornece o ponto de melhoria no sistema,

com ganhos de desempenho 6timo, duracdo e economia. E, as figuras 5.12 (a)-(b) e 5.13 (a)-

(b), ilustram as trajetdrias das acdes de controle durante os processos iterativos de IP e IV.
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Novamente, percebe-se que a Iteracdo de Politica gera mais rapido os custos e a¢Bes de controle

6timos, apesar de ser mais custoso no ponto de vista computacional ao sistema.

Figura 5.11 (a): Custo Minimo por IV.
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Figura 5.12 (a): Acéo de Controle por IV. Entradas
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Figura 5.13 (a): Acéo de Controle por IV. Entradas

de Controle u; e u,
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Figura 5.11 (b): Custo Minimo por IP.
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Conclui-se que as solugdes por IP e IV podem gerar ganhos 6timos de controle para
um sistema onde se conheca a dindmica da planta, o ambiente (ou parte dele, como é o caso do
quadricoptero) e oferecem a escolha para o projetista de controle avaliar os recursos computa-
cionais sob 0s quais 0 algoritmo necessitard para sua execucao, tais como velocidade de execu-
cao e utilizacdo de memodria.

Todavia, vale ressaltar que os resultados sdo para 0 método offline, usando o modelo
da dindmica da planta (A4, B;). Na se¢édo 5.2 as formulacdes de Programacgédo Dinamica Apro-
ximada serdo aplicadas para a verificacdo dos ganhos 6timos de controle que podem ser obtidos
sem criteriosamente trabalhar com o modelo do sistema dinamico. Apresentar-se-a os valores

e condicdes iniciais para implementacéo e setup da simulacédo online.
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5.2 Resultados de Controle Otimo Online via ADP

Para tornar a Iteracdo de Politica e a Iteracdo de Valor online, € indispensavel utilizar
a Aproximacéo da Funcdo Valor (VFA) e o Erro da Diferenca Temporal (TD), pois como ja
descritos no capitulo 4, sdo procedimentos para resolver a equacao HJB e formular os métodos
de Aprendizagem por Reforco em tempo real solucionando o problema de controle 6timo
usando dados medidos ao longo das trajetdrias do sistema. Esses passos sdo chamados de Pro-
gramacdo Dinamica Aproximada (ADP).

As etapas dos experimentos computacionais constituem o procedimento para avaliar o
desempenho de algoritmos para o projeto de controladores via ADP. Nesse procedimento, séo
realizadas comparacOes para avaliar a precisao das solucdes dos controladores propostos (poli-
ticas de decisdo). Para tal proposito, a politica de referéncia estabelecida é aquela fornecida pela
solucéo IV offline da equacdo HJB. Tal politica é usada para mostrar que os algoritmos de ADP
desenvolvidos neste trabalho tem a capacidade de alcancar uma solucdo suficientemente pro-
xima da solucdo exata.

O Setup do processo iterativo de ADP consiste em estabelecer quais sdo os melhores
parametros para resolver uma dada aplicacdo, que nesse caso é otimizar a equacédo de custo, 0
indice de desempenho, tendo como referéncia o empirismo do projetista ou as relacGes entre as
variaveis do sistema relacionados aos métodos. Para tal procedimento, usa-se pardmetros e con-
digdes iniciais que desempenham um papel relevante na convergéncia dos métodos.

Dentre as diversas simulacdes realizadas, selecionou-se diferentes valores para o fator
de esquecimento u, parametro relevante no processo de convergéncia e estabilidade numérica
do estimador RLS, o qual é utilizado neste trabalho para determinar o parametro vec(P). O
parametro u pondera dinamicamente a influéncia de dados amostrados na funcéo de perda, des-
contando os dados mais antigos, de modo a tornar vec(P) representativo para as propriedades
atuais do sistema.

Neste trabalho, as matrizes de ponderacdo Q e R foram definidas pelo método de busca
empirica de acordo com a expertise do usuario. Considerou-se Q e R com variacOes de testes
emaque Q = 109,.1, € R = 10"1,,4, onde gi e ri assumem valores de peso para avaliar os
custos das politicas de controle e desvios dos estados durante o processo iterativo de ADP.

Neste projeto de controle, que é visando a adaptabilidade e reducédo de esforgo de con-
trole, se estipulou dados de variagdes para o peso do veiculo estudado (quadricoptero) baseado

na ideia de que o veiculo pode ser usado para transportar um mecanismo de varredura Optica,
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sensoriamento e/ou localizacéo dentro do Centro de Langamento de Alcantara (CLA) para che-
cagem local, onde seré feito o lancamento de satélites ou testes de langamento, objetivando a
fiscalizacdo ou seguranca do langamento ou moradores da regido etc.

Tal objetivo, a adaptabilidade, que é o cerne deste projeto de controlador 6timo via
programacao dinamica aproximada, pode-se utilizar o quadricéptero com fins para a seguranca;
observar a rampa de lancamento; filmagens no momento do langamento e andlise visual do
comportamento do foguete; sensoriamento e inspecao da regido, principalmente a trajetdria no-
minal do foguete, a qual hoje é inspecionada como o proprio veiculo transportador de carga e
pessoas do Centro (o0 avido do CLA), gerando custo elevados e ocupacdo desnecessaria deste
veiculo, impossibilitando disponibilidade para socorro ou transporte humano no momento da
checagem.

Os testes com variacdo de peso no quadricéptero foi idealizado para verificar a capa-
cidade deste controlador estabilizar o mais rapido possivel e manter-se qualificado para conti-
nuar a operagéo para o qual estava proposto, mantendo sua robustez e ratificando sua adaptabi-
lidade na varredura, quer seja pelas perturbacdes externas, perdas de componentes de checagem
(sensores, cameras, etc.) ou até mesmo apos liberar os baldes meteorologicos para verificacdo
da velocidade do vento nos instantes antecedentes ao langamento.

Apos todo o desenvolvimento do processo metodoldgico, espera-se como resultados
finais os seguintes pontos, sendo aplicado a Programacdo Dindmica Aproximada como base

para alcancga-los:

e Resposta otimizada em relacdo aos processos convencionais de controle (sistemas
offline), sob perturbagdes externas e incertezas;

e Formulac6es dos passos da metodologia atenderem as soluc@es online do sistema
do controlador 6timo e para o sistema de controle adaptativo;

e Esperar que os resultados gerados possibilitem redugdes de esforgos de controle.

5.2.1 Setup das simulacgdes

O setup do algoritmo de ADP consiste da informacdo que esta relacionada aos para-
metros do sistema dindmico (simulador do ambiente), ponderac¢des de custo instantaneo, con-
dicBes iniciais e pardmetros do processo iterativo. A informacéo é estabelecida tendo como
referéncia a expertise do projetista ou as relagdes entre variaveis do sistema relacionadas aos

métodos, e ela consiste dos seguintes elementos: matrizes do modelo discretizado (44, B;) do



88

quadricoptero, matrizes de ponderacdo de estado e controle (Q,R), tempo de amostragem
tsamp, fator de desconto y, condigBes iniciais do ganho do controlador (politica de controle
inicial) e da estimativa da matriz P de Riccati (K,, Py) € numero de iteracdes N. Quanto ao
estimador RLS, tem-se: intervalo de revitalizagdo de estado n,.,;; com respeito a condicdo de
excitacdo persistente, condi¢des iniciais da matriz de covariancia, fator de esquecimento u, e

revitalizacdo dos estados. Nas simulacgdes, 6 representa vec(P).
5.2.2 Solucgéo da equagdo HJIB-Ricatti

A estrutura paramétrica da funcdo de custo DT LQR tem seu pardmetro @ estimado
utilizando o método RLS. A abordagem RLS considerada é para viabilizar a solucdo online da
equacdo HJB-Riccati associada ao projeto de controle 6timo DT LQR. As componentes do
parametro @ estdo associadas com os elementos da matriz P de Ricatti. Na Secdo 4.7.1, nota-se
os elementos independentes dessa matriz que serdo formadas, a partir da expressao n(n + 1)/2,
onde n é o numero de estados do veiculo, 12. Entdo, serdo 78 elementos considerados para a

avaliacdo do comportamento de convergéncia da matriz P de Riccati.
Vetor de parametros 6

A evolucdo do processo iterativo para a solugdo da equacéo discreta de Ricatti € dada
nas figuras 5.14-5.17 para um ciclo de 18000 iteragbes. Com fator de esquecimento u =
0.9976, qi = —5 e ri = —1 na figura 5.14; fator de esquecimento u = 0.9966, qi = —4 e
ri = —2 nafigura 5.15; fator de esquecimento u = 0.9946, qi = —4 eri = —4 nafigura 5.16;
fator de esquecimento u = 0.9946, qi = —2 eri = —2 na figura 5.17.

As informac0es apresentadas na figura 5.14 representam o comportamento de conver-
géncia dos elementos p; 1, P12, P13 € P14 Oa matriz P correspondente aos componentes do

vetor de parametro 0: 64, 6,, 65 € 8,, respectivamente.
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Figura 5.14: Evolugdo do processo iterativo dos parametros p 1, p1 2, P13 € P1,4 Paraumciclo de 18000 iteragGes,
com fator de esquecimento u = 0.9976, qi = —5 eri = —1 ; 0 algoritmo padrdo RLS-DTLQR
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Na figura 5.15, mostra-se a evolugdo do comportamento de convergéncia dos elemen-

t0S P22, P23, P24 € P25 da matriz P associada aos componentes do vetor de parametro 0: 63,

014, 615 € 046, respectivamente.

Figura 5.15: Evolugdo do processo iterativo dos parametros p, o, P23, P24 € P2,5 Para umciclo de 18000 iteragdes,

com fator de

esquecimento u = 0.9966, qi =

18000
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O comportamento de convergéncia dos elementos ps 7, Ps g, Ps 9 € Ps,10 da matriz P

correspondente aos componentes do vetor de parametro 0: 0,z, 046, 047 € 8,5, respectivamente,

é mostrada na figura 5.16.
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Figura 5.16: Evolucéo do processo iterativo dos pardmetros ps 7, Psg: Ps 9 € Ps 10 Para um ciclo de 18000 iteragGes,
com fator de esquecimento u = 0.9946, qi = —4 eri = —4 ; 0 algoritmo padrdo RLS-DTLQR
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E, nafigura 5.17, é ilustrado o comportamento de convergéncia dos elementos da ma-
triz P: pog, Po 10, Po11 € Po,12, COrrespondente aos componentes do vetor de parametro Oy,
64, 6, € 6, respectivamente.

Figura 5.17: Evolugdo do processo iterativo dos parametros pg 9, P9 10, Po,11 € Po,12 Para um ciclo de 18000 itera-
¢des, com fator de esquecimento u = 0.9946, qi = —2 e ri = —2; 0 algoritmo padrdo RLS-DTLQR
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Percebe-se claramente que os elementos convergem para o valor de referéncia com
solucdo admissivel em torno de 14000 iteracdes, apresentando estabilidade dos valores estima-

dos em relacdo ao valor referencial, passando por uma variacdo abrupta no instante onde é



91

aplicada uma perturbacdo externa devido a mudanca da massa do veiculo para se observar o
comportamento do sistema.

A ideia de se utilizar diferentes valores para o fator de esquecimento e fatores de peso
nas matrizes de ponderacgdo € a verificacdo do comportamento dos parametros da matriz P de
Ricatti, ou seja, o comportamento do vetor de parametro @ estimador RLS, pois obtendo com-
portamentos similares nos valores dos componentes 8,,, da quantidade n(n + 1)/2 elementos
independentes discutida na Secdo 4.7.2, pode-se concluir que ha estabilidade no sistema man-
tendo os valores estimados aos valores de referéncia, mesmo ap0s a perturbacdo inserida no
veiculo e uma controlada sensibilidade dos efeitos dessa perturbacao, apresentando severas 0s-
cilagbes somente em pontos especificos e pretendidos.

Apos a variagdo na massa do quadricoptero, hd um fator que deve ser verificado no
processo iterativo do parametros 8, o qual também é esperado devido a mudanga nos parame-
tros iniciais do sistema do veiculo, a politica de referéncia 1V offline. Espera-se que esta sofra
um determinado degrau, pois como houve mudanca da massa do veiculo, seu valor de referéncia
sofre alteracao.

Nas figuras 5.18 e 5.19, pode-se observar o comportamento da politica de referéncia
IV offline (linha tracejada), a qual é a linha de referéncia do sistema e como a mudanga da
massa do veiculo leva a um salto de determinada ordem dessa linha.

Figura 5.18: Evolucéo do processo iterativo do pardmetro pg o para um ciclo de 18000 iteragdes o algoritmo padrdo
RLS-DTLQR
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Figura 5.19: Evolucéo do processo iterativo do parametro p; o para um ciclo de 18000 iteragGes o algoritmo padréo
RLS-DTLQR
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Apos as simulacGes, tem-se sempre o resultado com a alteracdo da linha de referéncia,
pois como citado, é esperado que assim aconteca, devido mudanca da massa do veiculo. No
entanto, 0 que € importante aqui é a capacidade do controlador de estabilizar-se na presenca
dessa variacdo e a capacidade de voltar ao estado inicial de voo pairado, conforme desejado

para este projeto.
Matriz de Ganho K

Para efeito de analise do desempenho do controlador baseado em ADP, mostra-se a
seguir o comportamento do parametro K, oriunda da politica de controle u = —Kx, equacgéo
(4.21), ou seja, a matriz de ganhos de realimentacdo. Percebe-se que apds o sistema ser inicia-
lizado, ha uma estabilidade em torno da iteracdo 4000 durando até o instante em que a pertur-
bacdo € inserida na planta. A politica de controle atua levando o sistema novamente a estabili-
zar.

Na figura 5.20, o comportamento da matriz de ganho é mostrado para os fatores de
ponderacdo qi = -5 e ri = —1, quantificando que serdo 48 elementos dessa matriz, no entanto,

serdo apresentados somente os mais relevantes.
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Figura 5.20: Convergéncia dos valores da Matriz de Ganho K para um ciclo de 18000 iteragGes, com fator de

esquecimento u = 0.9976,qi = —5eri = —1.
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Comparar diferentes valores para o fator de esquecimento e fatores de peso nas matri-

zes de ponderag&o atribuem caracteristicas mais relevantes para o projeto de controlador 6timo

adaptativo e mais verificavel para o projeto. Percebe-se claramente que os elementos conver-

gem para o valor de referéncia com solucdo admissivel em torno de 11000 iteracGes, apresen-

tando estabilidade dos valores estimado.

A figura 5.21 ilustra o comportamento da comportamento da matriz de ganho para 0s

fatores de ponderacédo qi = —4eri = —2.

Figura 5.21: Convergéncia dos valores da Matriz de Ganho K para um ciclo de 18000 iteragGes, com fator de
esquecimento u = 0.9966, qi = —4 eri = —2.
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A figura 5.22 mostra o comportamento da politica de controle para os fatores de pon-

deracdo qi = —4eri = —4.

Figura 5.22: Convergéncia dos valores da Matriz de Ganho K para um ciclo de 18000 iteragGes, com fator de
esquecimento u = 0.9946, qi = —4 eri = —4.
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Percebe-se nesse comportamento da figura 5.22 a politica de controle dos elementos
da matriz de ganho, que converge para estabilidade durante todo o processo iterativo, ainda que
apresentando oscilacdes dos valores de referéncia. Esse resultado é importante para o critério
da escolha do fator de esquecimento e fatores de peso nas matrizes de ponderacdo que sdo
determinantes para o projeto do controle étimo adaptativo e, que as muitas simulacGes trazem
mais confiabilidades para tal projeto.

Por fim, tem-se que a figura 5.23 ilustra 0 comportamento da politica de controle para

os fatores de ponderagéo qi = -2 eri = —2.
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Figura 5.23: Convergéncia dos valores da Matriz de Ganho K para um ciclo de 18000 iteracBes, com fator de
esquecimento u = 0.9946,qi = —2eri = —2.
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Das figuras 5.20-5.23 percebe-se claramente que os elementos convergem para o valor
de referéncia com solucdo admissivel apos 12000 iteracOes, apresentando estabilidade dos va-
lores estimados em relacdo ao valor de referéncia. Os parametros passam por uma variacdo
abrupta no instante onde é inserida uma perturbagéo externa devido a mudanca da massa do
veiculo para se observar o comportamento da acéo de politica de controle e no instante inicial

do processo iterativo, onde esta aprendendo a politica 6tima pela trajetoria do sistema.
Trajetoria dos Estados xj,

Agora observa-se o comportamento da trajetdria dos estados e seu comportamento na
variacdo da massa do quadricdptero, conforme estipulado para o sistema. Os estados do qua-
dricoptero sdo inicializados para serem x,. As Entradas de Controle u;, e as Trajetorias dos
Estados x;, para o veiculo s&o mostradas em relagdo ao tempo. Para manter a condicao de per-
sisténcia de excitacdo necessaria para a convergéncia do estimador RLS, isto &, evitar a singu-
laridade da matriz de covariancia do RLS, pode-se usar varios esquemas padrdes, incluindo
injecdo de pequeno sinal de ruido a entrada de controle e reinicializacdo dos estados. Apds esta
etapa de inicializacdo, a dindmica da aeronave avanca no tempo e o ajuste das estruturas de
parametros é realizado observando os estados online.

Nas figuras 5.24-5.27 pode-se analisar o comportamento dos estados x; a x;, na agéo

da ADP e com a variacdo de massa imposta ao sistema. Relembrando que os estados x; a x3 €
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X, a xq referem-se a posicao linear e posicdo angular, respectivamente. Os estados x; a xq €
X10 @ X, referem-se a velocidade linear e angular, respectivamente.

A figura 5.24 (a) e (b) retratam o comportamento dos estados na configuragéo do fator
de esquecimento 0.9976 e dos pesos da matriz de ponderacdo qi = —5eri = —1.

Figura 5.24 (a): Comportamento dos Estados do Sistema para um ciclo de 18000 itera¢des, com fator de esqueci-
mento u = 0.9976, q1 —5eri=—1.Estados x; a x,.
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Figura 5.24 (b): Comportamento dos Estados do Sistema para um ciclo de 18000 iteragdes, com fator de esqueci-

mento 4 = 0.9976, ql
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E necessario observar a amplitude das respostas para ter a correta compreensdo da

estabilidade dos estados. Embora haja oscila¢Ges, elas tendem ao ponto de referéncia, ou seja,

a estabilidade.

Em comparacao, tem-se agora a figura 5.25 (a)-(b), na configuracdo do fator de esque-

cimento 0.9966 e dos pesos da matriz de ponderacdo qi = —4eri = —2.

Figura 5.25 (a): Comportamento dos Estados do Sistema para um ciclo de 18000 iteracfes, com fator de esqueci-

mento ¢ = 0.9966, qi
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Figura 5.25 (b): Comportamento dos Estados do Sistema para um ciclo de 18000 iteragdes, com fator de esqueci-

mento yu = 0.9966, ql
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Comecar-se a perceber que ha maiores picos de varia¢do nas posi¢des angulares (x, a

X) € velocidades angulares (x;0 @ x;5), onde as amplitudes séo relativamente maiores. Devido

a mudanca imposta a variacdo da massa do sistema, por ter que aprender a gerar uma nova

matriz de ganho suficiente a se estabilizar e voltar a valores de referéncia.

Na configuracdo do fator de esquecimento 0.9946 e pesos da matriz de ponderacao

qi = —4eri=

—4, obtém-se as figuras 5.26 (a)-(b).

Figura 5.26 (a): Comportamento dos Estados do Sistema para um ciclo de 18000 iteracfes, com fator de esqueci-

mento u = 0.9946, qi = —4eri =
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Figura 5.26 (b): Comportamento dos Estados do Sistema para um ciclo de 18000 iteragdes, com fator de esqueci-

mentou =0
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E por fim, apresenta-se a resposta para a configuracdo do fator de esquecimento 0.9946

e pesos da matriz de ponderacdo qi = —2 e ri = —2, obtém-se as figuras 5.27 (a) e (b), as

guais mostram uma estabilidade mais acentuada em relagéo as outras configuracdes apresenta-

das. Com isso, percebe a importancia de realizar diversas simulagfes, pois se tem um mapea-

mento maior de valores para uma resposta melhorada.

Figura 5.27 (a): Comportamento dos Estados do Sistema para um ciclo de 18000 iteracdes, com fator de esqueci-

mento u = 0.9946, qi = —2 e ri = —2. Estados x; a x.
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Figura 5.27 (b): Comportamento dos Estados do Sistema para um ciclo de 18000 iteragdes, com fator de esqueci-
mento u = 0.9946, qi = —2 eri = —2. Estados x; a x,.
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Ac0es de Controle u,

Acdes de Controle sdo procedimentos dentro da Lei de Controle (4.21) junto aos esta-
dos x, que geram valor necessario da matriz de ganho K. Juntamente com as Trajetorias dos
Estados xj, as Entradas de Controle u;, sdo mostradas em relacdo ao tempo para o veiculo e
incluem injecéo de pequeno sinal de ruido. Abaixo serdo apresentadas as respostas conforme a
configuracdo estipulada para este projeto, nas figuras 5.28-5.30. A solugéo de controle étimo é
aprendida usando dados medidos ao longo das trajetorias do sistema.

Para a figura 5.28 tem-se a configuracdo do processo iterativo, o fator de esquecimento
0.9976 e pesos da matriz de ponderagdo qi = —=5eri = —1.
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Figura 5.28: Acéo de Controle para um ciclo de 18000 iteragBes, com fator de esquecimento u = 0.9976, qi =

—S5eri=
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Conforme ja esperado, as entradas de controle sdo requeridas no inicio do processo de

estabilizagdo no processo iterativo, consoante o objetivo do projeto que é estudo do quadricop-

tero em seu estado de voo pairado, definindo uma posicdo Z no espacgo e, no intervalo das

iteracOes onde ha a perturbagdo, ou melhor, modificacdo da massa do sistema. Percebe-se que

na acdo da entrada de controle volta a estabilizar na regido de 12000 iteracéo.

Dessa forma, o comparativo é apresentado na figura 5.29 para a configuracao do fator

de esquecimento 0.9966 e pesos da matriz de ponderagdo qi = —4eri = —2.

Figura 5.29: Ac¢do de Controle para um ciclo de 18000 iteracdes, com fator de esquecimento u = 0.9966, qi =
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O ponto importante dessa compara¢do é perceber a regido onde ha entrada da acdo de

controle e até a amplitude de cada resposta. Mesmo com diferentes valores de parametros, a

resposta é similar. Pode-se ver na figura 5.30.

Figura 5.30: Acdo de Controle para um ciclo de 18000 iteracBes, com fator de esquecimento u = 0.9946, qi =

—4eri=—4.
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Relacionando o comportamento dessa entrada de controle, figura 5.30, pode-se exa-

minar os estados referentes aos pesos da matriz de ponderacéo e fator de esquecimento, assim

como a matriz de ganho apresentados nas figuras 5.26 e 5.22, respectivamente. Para melhor

entendimento da resposta gerada aqui.

Por fim, se tem a resposta de controle referente a configuracdo do fator de esqueci-

mento 0.9946 e pesos da matriz de ponderagéo qi = —2 e ri = —2 na figura 5.31.
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Figura 5.31: Ac¢do de Controle para um ciclo de 18000 iteracdes, com fator de esquecimento y = 0.9946, qi =
—2eri= -2
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O interessante de simular diferentes valores para as matrizes de ponderacédo Q e R é
devido a obter diferentes comportamentos para melhor escolha do projeto de controlador 6timo.
Tal escolha ajuda a minimizar as perdas ou esforcos de controle e manter por mais tempo o

veiculo em voo e com melhores condi¢des de adaptabilidade.
Matriz de Covariancia I';, e Parametro de Positividade p

As figuras 5.32-5.35 mostram o comportamento do numero de condic¢do da matriz de
covariancia I, e o parametro de positividade p do processo RLS. Na figura 5.32 observa-se que
os valores de p se encontram dentro da faixa de referéncia 0 < p < 1. Assim, 0 comportamento

de p ndo mostra irregularidades no comportamento da matriz de covariancia.
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Figura 5.32: NUmero de condigdo da matriz de covariancia I, e o pardmetro de positividade p para um ciclo de
18000 iteracdes, com fator de esquecimento u = 0.9976, qi = —5 e ri = —1 do método RLS.

Numero de condigao da matriz de covariancia I

1.001 T 1 1 1 T 1
—
E 1.0008 — -
E
£
=
£ 1.0006 [~ 1
3
KE
W 1.0004 <F —
)
5
£ 1.0002 [T -
=]
1 | | | | 1 | 1 |
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
k amostras
1 Parametro de positividade p
T T T
p
09+ i
a
£08 |
®
£
3
g 0.7
a
0.6 |
05 | | | | | | |
o 2000 4000 G000 BOOD 10000 12000 14000 16000 18000
k amostras

Para a figura 5.33 tem que os valores de p ainda se encontram dentro da faixa de vali-

dade 0 < p < 1. Uma ordem de magnitude mais alta é observada no nimero de condicdo da

matriz de covariancia I}.

Figura 5.33: Numero de condicdo da matriz de covariancia I, € 0 parAmetro de positividade p para um ciclo de
18000 iteracbes, com fator de esquecimento u = 0.9966, qi = —4 e ri = —2 do método RLS.
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Os valores de p sdo encontrados dentro da faixa de referéncia 0 < p < 1, na figura

5.34, e com a amplitude similar a figura 5.33, mesmo alterando os pesos da matriz de pondera-

cdo e o fator de esquecimento.
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Figura 5.34: NUmero de condigdo da matriz de covariancia I, e o parAmetro de positividade p para um ciclo de
18000 iteracdes, com fator de esquecimento u = 0.9946, qi = —4 e ri = —4 do método RLS.
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Ainda pode-se observar mais uma vez o comportamento do nimero de condi¢do da
matriz de covariancia do método RLS e o parametro de positividade, os quais ainda sdo simi-
lares aos encontrados nas figuras anteriores, com valores de p encontrados dentro da faixa de
referéncia. Na figura 5.35, utiliza-se o fator de esquecimento 0.9946 e com pesos qi = —2 e
ri = —2 da matriz de ponderacéo.

Figura 5.35: NUmero de condicdo da matriz de covariancia I, e o parametro de positividade p para um ciclo de
18000 iteracbes, com fator de esquecimento pu = 0.9946, qi = —2 e ri = —2 do método RLS.
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Respostas ao Impulso

A resposta ao sinal impulso do sistema € uma maneira de analisar, ao longo do tempo,
0 comportamento do sistema dindmico para o controlador obtido por ADP. Pode-se perceber
que para cada sinal de entrada aplicada ao sistema, tem-se a saida correspondente a qual é sua
resposta ao impulso baseada em cada configuragdo adotada, sendo mostrada as magnitudes de
cada resposta e seu comportamento até estabilizacdo nas figuras 5.36-5.39. A influéncia das
matrizes de ponderacdo e dos pesos adotadas nestas matrizes ddo caracteristicas ao tempo de
resposta do sistema, ao impulso, ao tempo de estabilizacdo e, consideradas como parametros de
projeto para fim de reducéo de controle.

Pode-se comparar os frames i, j das respostas abaixo, como em configuracdo matricial,
e verificar o tempo de acomodacao de cada resposta, percebendo que os valores dos pesos da
matriz de ponderacdo interfere diretamente na resposta ao impulso.
Figura 5.36: Resposta ao impulso do sistema de malha fechada para um ciclo de 18000 itera¢des, com fator de

esquecimento u = 0.9976,qi = —5eri = —1.
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Figura 5.37: Resposta ao impulso do sistema de malha fechada para um ciclo de 18000 iteracdes, com fator de
esquecimento y = 0.9966, qi = —4eri = —2.
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Figura 5.38: Resposta ao impulso do sistema de malha fechada para um ciclo de 18000 itera¢des, com fator de
esquecimento u = 0.9946, qi = -4 eri = —4.
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Figura 5.39: Resposta ao impulso do sistema de malha fechada para um ciclo de 18000 iteracdes, com fator de
esquecimento u = 0.9946,qi = —2eri = —2.
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E interessante perceber, apds analisar cada elemento dos frames das figuras acima,
quanto maior o peso aplicado as matrizes de ponderacdo, maior sera o tempo para a resposta ao
impulso estabilizar, ou acomodar-se. Dessa forma, determinar o peso 6timo corresponde a en-

contrar configuragdes para nosso objetivo de reducédo de esforco de controle.
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6. CONCLUSAO

Devido aos requisitos cada vez mais exigente, 0s sistemas de controle necessitam ser
desenvolvidos para garantir melhores estabilidade, precisdo e acimulo de energia para a exe-
cucdo das tarefas pretendidas. Dessa forma, também se da para o controle (autbnomo ou néo)
do quadricoptero. Tendo em vista, que sua utilidade abrange setores de extensa competéncia. E
ainda determinar o controle 6timo desse veiculo, podendo esperar a minimizacdo de erros e
alcance dos objetivos com mais precisao.

Este trabalho que por objetivo € um controlador étimo adaptativo online para veiculo
aéreo ndo tripulados via programacdo dindmica aproximada, a partir de modelos do proprio
veiculo e até sem o conhecimento do modelo da planta, com base nos métodos propostos de
critico adaptativo procurou determinar a melhoria e/ou reducdo dos esforcos de controle na
presenca de forcas externas ou variag@es do proprio sistema, e no controle do veiculo para res-
posta em tempo real. Aplicando em situacgdes reais para verificacdo da rampa de lancamento no
Centro de Lancamento de Alcantara ou outro fim de vistoria, conforme padrédo antes do lanca-
mento, com propasito de ndo pdr em risco vidas, ndo haver colisdes com o ambiente e até uso
de rastreio dos veiculos lancadores, etc.

E em suma, o projeto de controlador 6timo adaptativo para veiculo aéreo néo tripulado,
modelo quadricoptero, via programacdo dindmica aproximada tem por ideia potencializar o ga-
nho de controle do voo pairado do veiculo, com o fim desde projeto auxiliar no mapeamento
da regido de langcamento de veiculos lancadores de satélites, resgate de equipamentos e salva-
mento de vidas, reducdo de custos de operacao e desgaste, através de controladores baseados
em ADP, os quais mostraram, nos resultados encontrados “em voo”, terem sido adotaveis para
a planta do veiculo para todos os casos estudados no trabalho, por meio das simula¢@es, com
esforco de reducdo de sintonia adequada.

O objetivo de utilizar diferentes valores para o fator de esquecimento e fatores de peso
nas matrizes de ponderacdo é a verificacdo do comportamento dos parametros do sistema. As
acoes de controle, a matriz de ganho, a resposta ao impulso, 0 comportamento dos parametros
da matriz P de Ricatti e a trajetoria dos estados. Dessa forma, se obteve controladores adotaveis
na planta para todos os casos desenvolvidos, que aprendem usando dados medidos ao longo das
trajetorias do sistema e se estabilizou o sistema mesmo em fase de perturbacdes externas, ou

variacdes no modelo da planta.
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6.1 Trabalhos Futuros

Para o desenvolvimento e direcionamento de futuros trabalhos, como extensao deste

propde-se:
1.

Desenvolver um estudo sobre a estabilidade do sistema durante a trajetoria de voo
do veiculo utilizando esquemas criticos adaptativos (DHP e AD-DHP);

Analisar o comportamento dos parametros de controle do sistema durante o pro-
cesso de decolagem, alcancado determinada altitude e mantendo-se estavel por ins-
tantes, e a aterrisagem vertical ao seu ponto de origem;

Utilizar outras formas de aproximac&o de funcao valor como redes neurais, 16gica
fuzzy e métodos de Kernel, possibilitando a aplicacdo dos algoritmos de ADP a
dindmicas néo lineares do quadricoptero;

Estender os métodos desenvolvidos neste trabalho para processos dindmicos par-
cialmente observaveis, nos quais nem todos os estados podem ser observados di-
retamente da planta, e testar a metodologia no sistema quadricoptero;
Implementar em veiculos aéreos ndo — tripulados plataformas para desenvolver
algoritmos de controle via programacdo dinamica aproximada e estudos de con-

trole embarcados.
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APENDICE A

Parametros de Simulacéo

Aqui descreve-se os valores dos parametros utilizado na simulacdo do projeto de

controle e as matrizes discretizadas da planta do sistema.

Tabela A.1: Descricdo dos valores da etapa de simulacéo.

m 0.8 Massa (Kg)
I 0.3 Distancia do centro do quadricoptero ao rotor (m)
d 7*10° Fator de arrasto (N m s?)
b 2*104 Fator de empuxo (N s?)
I, 5.17*10° Momento de Inércia no eixo x (mr2)
I, 5.17*10°3 Momento de Inércia no eixo y (mr?)
I, 1.17*107? Momento de Inércia no eixo x (mr?)
g 9.81 Forca da gravidade (m/s?)
tsamp 0.01 Tempo de Amostragem (s)

Tabela A.2: Matriz A Discretizada

1 0 1] 0 0,0004305 0 0,01 0 1] ] 1,64E-06 O
0 1 0 -0,000491 0 0 0 0,01 0 -1,64E-06 0 0
0 0 1 0 0 0 o 0 0,01 o o o
0 0 0 1 i} 0 0 0 0 0,01 0 0
0 0 0 0 1 0 o 0 o o 0,01 o
A= 0 0 0 0 i} 1 0 0 0 o 0 0,01
a= 0 0 0 0 0,0981 0 1 0 0 o 0,000451 O
0 0 1] 0,0981 0 0 0 1 0 -0,0004905 0 1]
0 0 0 0 0 0 o 0 1 0 o 0
0 0 1] 0 0 0 0 0 1] 1 0 1]
0 0 0 0 0 0 0 0 0 o 1 0
0 0 o 0 0 0 0 0 o o 0 1




Tabela A.3: Matriz B Discretizada

=)
DDDDD%DD
1
=
Ln

0,0125
o
0
o

o
-7.91E-07
o
000967118
o
o
o
-0,00031625
o
1,93423598
o
o

7,91E-07
0
o
o
0,009671
0
0,000316
0
0
o
1,934236
o

o o o o

o
0,002941
0
0
0
0
0

0,588235
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