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Resumo: As tarefas de classificagdo de falhas e reconfiguragcdo de controle em processos ou sistemas sdo dreas em que
a pesquisa estd em crescente desenvolvimento, e essa expansdo pode ser associada a sua caracteristica preventiva que
junto a um controle robusto previne perdas tanto materiais quanto humanas. Nesse contexto, este trabalho apresenta
uma nova proposta de abordagem adaptativa para classificacdo de falhas e reconfiguragdo ativa de controle em sistemas
dindmicos, baseada em duas etapas: na primeira etapa a abordagem proposta utiliza métodos cldssicos para classificacdo
de falhas, na segunda etapa propée-se variagbes em reconfiguragdo de controle em sistemas dindmicos a partir de dados
de identificacdo da falha. Para verificar a eficiéncia da abordagem, ela foi aplicada em um modelo de drone quadrimotor
com falha em um dos motores, contextualizada como a queda de poténcia neste. Dessa forma, os resultados obtidos pelo
sistema de reconfiguracdo sao comparados com controladores utilizados apenas em operacdo normal, com uma énfase
navaridvel altura. De modo geral, a abordagem proposta obteve bons resultados, o que sugere que a mesma é promissora
para realizar as tarefas de classificacdo de falhas e reconfiguracdo de controle de sistemas dindmicos.

Palavras-Chave: Reconfiguragdo de sistema de controle, classificacdo de falhas, Drone quadrimotor

1. Introducao

O surgimento de novos processos cada vez mais complexos impdem grandes desafios para o seu gerenciamento e
manutengao, pois toda essa complexidade também ¢ descrita em termos de projeto, execugdo e demais passos tomados.
Trabalhos como o de [1] demonstrou o uso de um sistema adaptativo para diagnosticar falhas em um caga F16 com um
controle quadrético hibrido. [13] inseriram um feedback em controladores LQR e LQG para minimizar as pertubagdes
externas e aumentar a robustez contornando um modelo preditivo. Exemplifica-se assim o controle de processos de voo,
onde o controle, detec¢do de falhas provenientes de erros fisicos ou de software fosse feito apenas pelo operador humano,
a probabilidade de acidentes seria alta, pois mesmo que a criatividade humana seja de um nivel altissimo, a sua precisdo
é falha, e processos repetitivos tornam essa caracteristica ainda mais evidente.

O problema de diagnéstico de falha e reconfigurag@o de controle de sistemas € um ramo em desenvolvimento continuo
na engenharia, e o assunto torna-se maior devido a necessidade de sistemas de navegacdo cada vez mais sofisticados como
em controles, como de sistemas de veiculos aeroespaciais. Estes em sua maioria sdo tratados como sistemas especialistas,
sua aplicacdo pode ser vista nos projetos de Redesign em Tempo Real e Técnicas de Busca em Tempo Real inseridos de
forma ponta a ponta nos sistemas da National Aeronautics and Space Administration (NASA) [17]. Existe também esse
controle em atuadores automaticos, focados em garantir a seguranca sem perder a viabilidade dos projetos.

Nos casos de processos com alto grau de complexidade, torna-se complexo para operadores humanos diagnosticar
uma situag¢do anormal em tempo efetivo, ocasionando tomadas de decisdes erradas. Estudos estatisticos na drea industrial
mostram quem aproximadamente setenta por cento dos acidentes sdo causados por erro humano, o que acarreta nao sé
perda econdmica, mas diminuicdo de seguranca e danos ambientais [23]. Os controladores robustos devem funcionar
na presenca de efeitos indesejdveis, por isso um sistema que controle e reconfigure-se deve ser adaptdvel, havendo até
alteracdes nas leis de controles para recuperar o curso normal causado pelas falhas, além de que essa adaptagdao deve
ser feita em um tempo aceitdvel, essas necessidades deram base ao conceito de Auto Reparagdo de Controle de Voo em
Tempo Real, o Self-Repairing Real-time Flight Control Systems, ou SRFC [13].

O SRFC ¢ um conceito baseado em detectar, isolar e recuperar falhas ou elementos em sistemas de voo, os controles
que utilizam o SRFC operam através de monitoramento, deteccdo, diagndstico e reconfiguragio [21]. O SRFC se divide
em duas partes distintas: A deteccdo de falha e isolamento (FDI) e a reconfigurag@o das leis de controle. O diagndstico
de falhas € uma tarefa importante no sistema, pois se as falhas ndo forem listadas corretamente podem ocasionar graves
consequéncias na reconfiguracao de controle.

Durante as ultimas décadas foram propostos diversos métodos e técnicas de diagndstico de falha, com métodos que
partem dos cldssicos baseados em modelos, até os mais modernos, baseados em dados do processo com emprego de
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inteligéncia computacional.

Assim, projetos que fazem uso da tecnologia Fuzzy como nos estudos de [6], modelos preditivos, modelos baseados
em redes neurais com realimentac@o da saida como em [10]. Em relacdo aos trabalhos com Drones os principais desen-
volvimentos sdo vistos em [7], [22], [12], [4]. Em [11], foi usado uma rede neural auxiliada de um controle PID que
auxilia na minimizacao dos efeitos causados pelos distirbios. Apesar disso os trabalhos baseados na reconfiguracdo de
controle sdo mais escassos, listando [5] como o sistema mais interessante, que faz uso de l6gica quintica para produzir a
reconfiguragdo de controle.

Logo, em um controle de voo as falhas irdo influenciar diretamente a estabilidade, o desempenho, a seguranca e a
confiabilidade do sistema em questdo. Porque, as hélices que elevam o drone estdo conectadas aos motores, caso haja
falhas nestes motores, tanto a altura como os angulos que promovem a estabilidade do drone sdo afetados, assim neste
trabalho foi projetado um sistema adaptativo, fazendo uso de redes neurais para a classificagcdo de falhas e da redundancia
de controle para reconfigurar o sistema, aliviando ou rejeitando as falhas.

2. O Drone

Drones, em geral, sdo objetos voadores que se parecem com mini-helicopteros e sdo aplicados em diversas dreas como
doméstica, comercial, militar e industrial. A palavra drone ndo € de origem brasileira. Ela é oriunda da lingua inglesa
e nem sequer ¢ o nome técnico deste tipo de equipamento. Drone é mais uma palavra comercial ou apelido para estes
objetos voadores. Em inglés, esta palavra quer dizer zumbido ou zangdo. De acordo com [13] o sistema de controle
do quadrimotor € considerado um processo complexo comparado com outros objetos em movimento que nao realizam
0 V00, Visto que a aeronave realiza movimentos tridimensionais e atuem ambientes com muitas perturbacdes externas e,
além disso, hd necessidade de garantir que todas etapas do voo como decolagem, manobras e pouso sejam normalmente
realizadas com seguranca e até perfeicdo, dependendo da sua especifica¢do de utilizagdo.

Utilizou-se neste trabalho a modelagem que permitird a elaboracdo do sistema de controle do drone, além disso,
viabilizard a simula¢@o de todo o sistema. Na modelagem de um drone, ¢ comum se aproveitar das convengdes utilizadas
para as orientacdes do veiculo em relagdo ao seu centro de gravidade.

A figura 1 demonstra os angulos que sdo de suma importancia para a implementagao das técnicas de controle, pois ao
exercer variagcdes nestas atitudes tem-se uma projecdo da propulsdo de cada hélice para uma dire¢@o, assim viabilizando
o deslocamento do drone nos eixos X e Y.

PITCH

ROLL g

YAW

Figure 1: Movimento de Atitude do Quadrimotor
Fonte: [19]

Possuindo o conhecimentos das angulagdes e movimentos os quais o drone exerce pode-se fazer uso dos modelos de
Newton-Euler, que descrevem uma dindmica genérica para um corpo rigido de seis graus de liberdade referenciados ao
seu corpo como centro de gravidade, gerando matrizes para os sistemas terra-corpo e para os esforcos do conjunto de
atuadores. Os momentos de inércia para o drone sdo calculados assumindo um centro da densa esférica, com massa M e
raio R, e pontos de massa m localizados a uma distancia de L a partir do centro, como na figura 2.
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radius H,
mass M

Figure 2: Bases para o Momento de Inércia
Fonte: [2]

Como mostrado na figura 2 drone é essencialmente simétrico em torno de todos os trés eixos, por conseguinte [2]
propde que as equagdes finais que demonstram o modelo matemdtico para o drone quadrimotor pode ser descrito como
mostram as equacoes 1, 2, 3 e 4:
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Nas equagdes 1, 2, 3 e 4, é notdvel as doze varidveis de estados que representam o espaco de estados do drone, e que
sdo descritas por:

» = Posicdo inercial sentido norte:posi¢do linear em X em relacdo ao sistema Terra: X;
pe = Posicao inercial sentido leste:posicao linear em Y em relagdo ao sistema Terra: Y;
h = Altitude do drone:posicao Linear em Z em relag@o ao sistema Terra: Z;

u = Velocidade Linear em X expresso no sistema Corpo;

v = Velocidade Linear em Y expresso no sistema Corpo;

w = Velocidade Linear em Z expresso no sistema Corpo;

¢ = Angulo de roll (Rolagem) em relagio ao sistema Terra;
6 = Angulo de pitch (Arfagem) em relagdo ao sistema Terra;
U= Angulo de yaw (Guinada) em relacdo ao sistema Terra;
p = Velocidade angular de pitch expresso no sistema Corpo;
q = Velocidade angular de roll expresso no sistema Corpo;
r = Velocidade angular de yaw expresso no sistema Corpo.

Com as equagdes 1, 2, 3 e 4 foram encontradas quatro matrizes apds substitui¢do dos dados reais de acordo com a
tabela 1 e o processo de linearizac@o.

Table 1: Parametros do Quadrimotor real

Descricio do parametro | Pardmetro | Valor

Massa do quadrimotor m 2.24 kg
Aceleracdo da gravidade g 9.81 m/s2
Momento de Inércia em torno do eixo x Jx 0.0363 Kg.m2
Momento de Inércia em torno do eixo y Jy 0.0363 Kg.m2
Momento de Inércia em torno do eixo z Iz 0.0615 Kg.m2
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Com a inclus@o dos dados reais em relagdo a um modelo de drone quadrimotor conclui-se as quatro matrizes, que
colocadas no espaco de estado representam o modelo proposto.

3. O Controle Robusto: Controlador LQR

O Regulador Linear Quadrdtico, ou somente LQR, é uma tecnologia de uso 6timo e robusto, de facil implementagdo
aliado a um bom desempenho. E usado amplamente em diversos tipos de processos, como o da robética até aos processos
quimicos. Considerando um sistema invariante no tempo, descrito como mostra a equacgio 5 :

X = Axz(t) + Bu(t) y = Cux(t) (5)

Assim, a implementagdo de um controlador LQR ¢é baseado em determinar uma lei de controle u = (¢) que minimize
a uma fungéio quadrdtica j = f(x,u) onde [18] diz que a equag@o 6 é:

J = /m(z(t)’Qx(t) +u(t) Ru(t))dt (6)

Onde as matrizes de ponderagido denominadas por @ = Q" > 0e R = R’ > 0. Assim as varidveis de controle podem
estar presentes na constante de realimentac@o de estados, dadas pela equagdo 7:

u(t) = —Kxz(t) (7
A solug@o para u(t) que torne o problema 6timo quadrdtico é expressa pela equacéo 8:

u(t) = —Kz(t) = —(R)"'B'Px(t) (®)
Tanto que P satisfaca a equacdo de Ricatti 9:

A'P+PA—-PB(R)'BP+Q=0 )

Com isso a funcdo custo para a condi¢ao inicial pode ser obtida através do cédlculo da equacdo 6 é dada pela equacdo 10:
J= / (z(t)Q + K'RK)z(t)dt == x(c0)Px(c0) + x(0)' Px(0) (10)

Portanto, considerando um sistema com realimentac@o estdvel, tem-se x(co)—0, concluindo a equagdo 11:

J = z(0)' Pz(0) (D
Isso assumindo que o sistema em questao seja controldvel e observavel.
4. Classificacao de Falhas

Em qualquer tipo de gerenciamento de processos, maquinas e equipamentos em diversas dreas ¢ fundamental a chamada
tarefa de deteccdo e classificacdo de falhas. Pode-se diferencid-las, pois a deteccdo baseia-se simplesmente em possuir a
informacdo se existe falha ou ndo, e a classificagdo além de mostrar a falha existente, deve também possuir informagao
dos valores da falha, e em sistemas com sensores redundantes deve-se possuir também a indica¢do do local de falha.

De acordo com [23] o processo de detec¢dao de falhas é de suma importincia em diversos processos pois falhas
ndo diagnosticadas corretamente podem ocasionar consequéncias graves em aspectos socioecondmicos, ambientais e de
seguranca. Dessa forma, um sistema que possa detectar fielmente as falhas existentes com rapidez e precisdo possuem
real importancia em dreas como militar, medicinal, aeroespacial e industrial, dentre outras. Para [12]Nas tltimas décadas
foram propostos na literatura, diversos tipos de métodos e técnicas para diagndsticos de falhas, desde métodos baseados
em modelos, até os modernos em que sdo usados dados do processo com emprego de algoritmos da drea de inteligéncia
artificial.

Assim, de modo geral um sistema de classificacdo de falhas é um sistema capaz de detectar, isolar e identificar a falha,
este classificador deve, entdo, receber tanto as informacdes de controle quanto as informagdes do estado atual do processo
em questdo. Os sistemas também devem lidar com falhas que estdo fora do escopo do diagndstico como incertezas
estruturais e ruidos de medicdo. Em um projeto de um sistema de classificag¢@o de falhas sdo desejadas caracteristicas como
a rapidez de diagnosticar uma falha, a robustez a outliers e ruidos, a isolabilidade de diferentes falhas e a adaptabilidade
de mudancas nos processos, e em alguns destes hd a necessidade da identificacdo de novidade, que em caso de falhas
deve afirmar se ela é conhecida ou nova, além de outros ligados aos requisitos computacionais e de modelagem. [23].
Muitos dos requisitos desejados sdo contraditérios, como um diagndstico rdpido e confidvel, e dificilmente todas elas
sdo satisfeitas para apenas um sistema, mas conhecer todas essas caracteristicas € de suma importancia para avaliacio do
sistema, que em métodos de comparagdo pode gerar um processo mais confidvel.

763



Anais do MCSUL 2016 | 7* Conferéncia Sul em 16 a 19 de Novembro.
Modelagem Computacional Rio Grande, RS, Brasil

Diferentes tipos de diagndsticos de falhas sdo encontrados na literatura, onde a principal diferenga entre eles estd na
forma em que os dados do processo s@o utilizados para a classificagdo, em que basicamente sio divididos entre métodos
baseados em modelos e métodos baseados no histdrico do processo. Métodos baseado em modelos utilizam um conjunto
de relacdes matemadticas que representam o processo fisico além do conhecimento prévio do processo, seja qualitativo ou
quantitativo. Em contraste a esses métodos t€m-se os métodos de diagndsticos de falhas que utilizam grandes quantidades
de dados do processo para extrair o conhecimento. Estes dados sdo obtidos a partir de varidveis de entrada e de saida
medidas por sensores. Neste tipo de método, que tende ao uso de inteligéncia computacional, possui ramos nas redes
neurais artificiais, em redes neurofuzzy, redes Bayesianas e sistemas imunes artificiais [15].

Com diferentes tipos de sistemas aplicados, nota-se entdo que um tinico método ndo pode ser adequado para atender
todos os requisitos desse sistema, assim a qualidade do sistema de qualquer um dos métodos depende da qualidade
da informacdo fornecida. Como € visto em vdrias dreas, uma forma de melhorar o sistema de diagndstico de falhas é
integrando caracteristicas de métodos distintos, superando as limitagdes de cada um [23].

5. Redes Neurais

Com base nos estudos da funcionalidade de um neurdnio biolégico, em questdes técnicas da biologia celular , percebeu-
se que com o axdnio, dentrito, corpo celular e ramificagdes que sdo capazes de conduzir o cérebro a um processamento
paralelo e continuo, [16] basearam e propuseram o primeiro neurdnio artificial, este foi chamado de MPC. A figura 3
mostra o funcionamento deste modelo proposto.
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Figure 3: Neurdnio Artificial
Fonte: [16]

No neurdnio bioldgico informacao é processada, passando através do axdnio até os dendritos dos neurdnios seguintes.
O ponto de contato entre a termina¢do axdnica de um neurdnio e o dendrito de outro é conhecido como sinapse.As
sinapses funcionam como vélvulas e a variagdo no fluxo do impulsos promovida por elas é que confere ao neurdnio a
capacidade de adaptag@o [3]. J4 o modelo de neur6nio artificial possui n entradas, especificadas como z;, z2, x,, que
representam os dentritos e a saida y para representar o axénio. Para dar ao neur6nio artificial a caracteristicas adaptativa
deve-se proporcionar as mesmas caracteristicas das sinapses bioldgicas, assim nas entradas existem os pesos sindpticos
w1, We, Wy, onde os pesos determinam a importancia deste sinal de entrada, assim de acordo com [3], o corpo do neur6nio
¢ emulado por um mecanismo simples que realiza a soma dos valores x;w; recebidos pelo neurdnio (soma ponderada) e
decide se ele deve disparar ou nao, comparando a soma obtida ao limiar de excita¢do do neurdnio.

A partir desse primeiro trabalho inicial outros projetos seguiram o mesmo preceito, desenvolvendo as redes neurais
para o patamar existente hoje, com diversas modalidades de redes. [20] propds um neur6nio artificial denominado de
perceptron composto basicamente das mesmas unidades bésicas de um MPC e com uma regra de aprendizado. Este
novo neurdnio composto de apenas uma camada e com implementac¢do de fungdes de ativacdes lineares, o que o limita
a resolver problemas linearmente separaveis, ¢ mesmo que a rede possua mais camadas mas suas fungdes de ativagdes
sejam lineares, estas redes sdo equivalentes as redes de apenas uma camada. Assim, o perceptron mesmo possuindo um
grande avango para a época € invidvel para diversos sistemas praticos, e nesse pensamento que deu-se inicio a criacdo da
rede Perceptron Multiplas Camadas.
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5.1 Perceptron Miltiplas Camadas

Este tipo de rede, também chamada de PMC, ou MLP do inglés Multi Layer Perceptron, € composta por um conjunto
de unidades sensoriais como neurdnios de entrada, uma ou mais camadas intermedidrias, também chamadas de ocultas, e
uma camada de saida [14]. A disposicdo das camadas de uma rede Perceptron Miiltiplas Camadas é mostrada na figura 4.

camada de primeira camada segunda camada camada de
entrada intermediaria intermedidria saida

Figure 4: Rede PMC
Fonte: [9]

Como as redes de uma sé camada resolvem apenas problemas linearmente separdveis, adotou-se entdo camadas inter-
medidrias nas redes utilizadas.[8] diz que uma rede neural intermedidria pode aprender qualquer fun¢do continua, e uma
rede com duas ou mais camadas intermedidria permite a aproximac¢ao de qualquer funcdo. Mas mesmo apds a insercao
de camadas intermedidrias a rede ainda necessita de fungdes de ativacio ndo lineares e diferencidveis para permitir o
treinamento. As funcdes de ativacdo mais comuns usadas sdo a sigmoidal, a tangente hiperbdlica e a fun¢do identidade.
Assim este acrescentamento dd a rede PMC funcdes para modelar qualquer tipo de sistema.

6. Reconfiguracao de Controle

Em caso de falha de um elemento de controle a reconfiguracao é proposta como automadtica, que se caracteriza como
reconfiguracdo ou reestruturacdo do sistema, de tal maneira que o sistema se recupere a uma condi¢cdo segura e poste-
riormente possa ser controlado manualmente para uma parada segura. Esse tipo de reconfiguracdo é demonstrado por
[17] em que € proposto um erro em uma aeronave e o controle automatico deve tomar as melhores decisdes inseridas
anteriormente para que a aeronave se recupere a condicdo inicial de queda até que possa ser novamente pilotada, e em
caso de falhas graves e sem condi¢cdes de permanecer em voo, possa tornar a aterrissagem possivel e de forma segura.
Isso s6 € possivel se o controle e sensores estejam em operacional normal.

Um sistema que possua reparacdo automdtica de controle, ou auto reparacdo, SRCS do termo em inglés, Self-
Repairing Control System, consiste na deteccdo das falhas, diagndstico e etapas de reconfiguracdo do sistema. Isso
implica na detec¢@o e tentativa de classificag@o, isolamento e quantificacdo da falha, para medir o impacto mediante
o processo. Na figura 5 € ilustrado o principio do SRCS em um sistema proposto neste trabalho, levando em conta a
dindmica de um voo, seu controle, as falhas e a detec¢@o proposta.

Falhas
Z, ¢ Zz
¢r Jinput,~* | Controlador Dinamica do Detecgiode | Output [ ¢
0, LGR M prone | P|Auadores M e d
Yr - v

Reconfiguragao |
de Confrole

Figure 5: Principio do Controle com SRCS
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Portanto, apds a detecgdo e diagndstico da falha e de seu impacto ao sistema dindmico, a reconfiguracao do sistema
de controle ¢ iniciada para que a falha seja atenuada e assim a condi¢@o inicial de queda seja superada e o voo ou
aterrissagem sejam seguros. A caracteristica primdria de qualquer sistema de reconfigurag@o € a deteccdo de variagdes
bruscas no sistema, seja nos sensores, atuadores, na superficie de controle ou qualquer parte do processo que possa ser
considerado uma falha, por isso a detec¢@o da falha € o primeiro passo pra ag¢do corretiva. Assim, € requerido que seja
rdpido com atraso minimo de detec¢do, e, portanto sensiveis a falha, garantindo que alarmes falsos sejam minimizados,
mas que também sejam robustos a erros de modelagem e a existéncia de redundancia.

Partindo do pressuposto de que um observador ou filtro seja criado para que seja insensivel a alguma falha hipotética,
pode-se assim explorar a falha para estabelecer como o algoritmo de decisdo atuard, pois a deteccao e decisdo baseiam-
se na sensibilidade do observador e do filtro. Se a falha for detectada e permanecer nesse estado o sistema entdo pode
passar para o proximo passo e ser capaz de reconfigurar os seus componentes, substituindo ou isolando esse sistema ou
subsistema do restante do processo. Essa reconfiguracdo pode ser feita através de bakcup de configuragcdes normais, ou
reconfiguragdo das entradas de controle [13].

As leis que regem as técnicas de reconfiguracio de controle formam a parte mais importante de um sistema que utiliza
a auto reparacdo. Os controladores t€m de possuir autoridade, que pode ser definida como a capacidade de substituir o
piloto quando o sistema considera que € necessdrio, para que o processo continue normal. Nas técnicas de reconfiguracao
¢ de uso o termo Fly-By-Wire (FBW) significa plena autoridade, ¢ usado em processos onde o controlador automético
pode assumir todo o controle para recuperar o sistema de falhas impostas, além de fazer isso em um tempo aceitavel.

Existem vdrias técnicas de reconfigurag@o para sistemas na literatura, das mais conhecidas pode-se exemplificar a
técnica Pseudo-Inverse, que se baseia na reconstru¢do do comando quando as for¢as e movimentos sao classificados como
falhos, assim utilizando a matriz de eficicia e € feito o inverso para tentar voltar a opera¢do normal, entretanto depende
da matriz de entrada que deve ser conhecida perfeitamente. Ha também as técnicas baseadas no controle adaptativo
que inclui self-reparing, modelo de referéncia, controle adaptativo e controle preditivo. Usa-se o feedback incluso a
controladores robustos como LQR e LQG, maximizando a robustez e minimizando as perturbac¢des externas [13]. Existem
trabalhos com uso regras simbdlicas e conjuntos fuzzy para realizacdo da reconfiguracio de controle. Ja [1] utilizou
do Sistema adaptativo para diagnosticar falhas em um caca baseado em Gain Sheduling, com o adicionamento de um
controle quadratico hibrido adaptativo. Neste trabalho € proposto um sistema de reconfiguragdo de controle ativo baseado
na realimentacdo das detec¢des de falhas nos atuadores do drone.

7. Discussao e Resultados

Os experimentos para este trabalho foram realizados no software MatLab®, principalmente nos ambientes simulink,
para redes neurais e sistemas neurofuzzy. Inicialmente foi proposto controle do sistema com a inser¢do de falhas, como
resultados tem-se a figura 6 com as trés varidveis altura (h), posic@o leste (Pe) e posi¢ao norte (Pn), mostrando o sistema
com falha sem a adicdo do sistema de reconfigurag¢@o de controle. Nota-se que inicialmente as trés varidveis estavam em
“um” metro e foi colocado um novo setpoint com valor igual a “quatro” metros.

Sistema com fatha - perca de poténcia em um dos motores
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-

0 10 20 30 40 50 80 0 80 [} 10 0 30 40 50 60 70 80 0 10 2 30 40 50 60 70 B0
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Figure 6: Simulagdo de falha

Observando os grificos da 6 nota-se que as falhas inseridas possuem um valor de entrada temporal, os quais sdo
mostrados na tabela 2.

Table 2: Relacao de tempo x falha

Tempo | Falha em percentual de perda de poténcia em um dos motores
Até 15s 0%

15 - 30s 20 %

30 -50s 40%

50 - 80s 80%

766



Anais do MCSUL 2016 | 7* Conferéncia Sul em 16 a 19 de Novembro.
Modelagem Computacional Rio Grande, RS, Brasil

Ap6s induzir essas falhas através do modelo matematico gerou-se o treinamento da rede neural (MLP) para utilizagdo
na classificacdo de falhas que serd auxiliadora na reconfiguragcdo do sistema de controle. Dessa forma, considerando “1”
para poténcia maxima e “0” para poténcia minima gerou-se o seguinte classificador, como visto na figura 7.

Operagdo da rede neural -MLP

11 T

0.8 5

D8 - .

R T

G — ‘—r

0sr i

Poténcia do motor

0.1 : 4 i g X ' -
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Amostras
Figure 7: Operagao do classificador de falhas

Na figura 7 a linha em azul refere-se a amostra que foi utilizada para treinamento, ja na linha vermelha € a operacao
da rede neural para classificagdo da falha. Nota-se que para um limiar de erro aceitdvel o classificar consegue separar as
ocorréncias de falha no motor do quadrimotor.

Ap6s tal etapa de classificagdo gerou-se modelos de controladores para as situacdes abordadas na tabela 2. Assim
modelou-se os controladores conforme a tabela 3, em que para cada controlador obtém-se também um novo ponto de
operacdo em um nova matriz de pardmetros para o sistema LQR.

Table 3: Controladores ativos
Controlador \ Falha em percentual de perda de poténcia

1 (Operacao normal)
2 (Falha de 20%)
3 (Falha de 40%)
4 (Falha de 80%)

A figura 8 representa o sistema apds a adi¢io do sistema de reconfiguracdo de controle auxiliado pelo classificador de
falhas.

Sistema com falhas - perca de poténcia em um dos motores, porém com sistema de reconfiguragio de controle
[ s

—— —— as
4 1 7 !

Allura em metros(h)
pt
—
Posicéo leste em metros{Pe)

Posicao norte em metros(Pn)
2

0 10 2 30 %0 % 60 ] 80 0 10 20 30 40 50 80 n 80 0 10 2 30 ) 50 80 0 80
Tempo(s) Tempo(s) Tempofs)

Figure 8: Operacdo do sistema de reconfiguragdo de controle
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Ao analisar os graficos da figura 8 observa-se que a varidvel altura consegue ser controlada com maior eficiéncia em
relacdo as demais. Apenas quando a falha é de maior intensidade no momento do tempo em cinquenta segundos, por
caracteristicas fisicas, afeta de forma drastica o voo do quadrimotor visto que 0 mesmo tem que permanecer no ar com
basicamente trés motores com eficiéncia maxima e um com apenas vinte por cento de eficiéncia.

Como a proposta deste trabalho € reconfigurar o quadrimotor através do classificador de falhas para evitar perdas com
a queda do quadrimotor, pode-se considerar um bom resultado, porém com algumas limitacdes que sio geradas dos dados
de um sistema real.

8. Conclusoes e perspectivas futuras

Além de proporcionar um estudo sobre reconfiguracao de sistema de controle e classificadores este trabalho conseguiu
atingir seu objetivo principal que era a proposta de controlar a altura de voo do drone quadrimotor quando ha falhas
parciais em um dos motores. Conforme andlise dos resultados para falhas de vinte por cento e sessenta por cento na
poténcia de um dos motores o sistema de reconfigurag@o reagiu bem evitando erros significativos entre o valor desejado
e o real da altura. J4 com a falha de oitenta por cento houve um erro significativo que estd relacionado as caracteristicas
fisicas do modelo.

Futuramente, pretende-se expandir o estudo para acrescentar novas pesquisas que abordem légicas de chaveamento
de controladores para evitar erros expressivos no controle da altura quando o drone estiver submetido a falhas com inten-
sidades de perda de poténcia maiores de sessenta por cento.
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