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Resumo

Reconstrucao de trajetoria de voo consiste no procedimento utilizado para
se inferir a respeito da posicao e da atitude de veiculos, ao longo do tempo, a
partir de um conjunto limitado de medicoes. No presente trabalho, esse pro-
blema é abordado como um problema de determinacao de curvas 6timas, sob
o ponto de vista da sua aproximacao das séries temporais correspondentes
medidas a partir de ensaios em voo de aeronaves de asa fixa, via minimiza-
¢ao do erro quadratico médio. As informacoes disponiveis para a realizacao
desse procedimento sdo provenientes de unidades de medigao inercial (IMU)
e de sistemas de posicionamento global (GPS). Como subproduto do proce-
dimento de reconstrucao de trajetoria, obtém-se estimativas dos termos de
polarizacao associados as medicoes de velocidades angulares e aceleragoes
de translacao, essenciais no processamento subseqiiente de dados de ensaio
em voo para fins de modelagem mateméatica da aeronave. Neste trabalho,
apresentam-se treze algoritmos de otimizacao empregados para reconstrucao
de trajetoria de aeronaves cujo desempenho é avaliado em trés cenarios dis-
tintos determinados pelo tipo de manobra executada, nivel de contaminacao
de ruido e niimero de variaveis medidas.

xi






Abstract

Flight path reconstruction comprises vehicle position and attitude esti-
mation, during a certain period of time, from a limited set of measurements.
In this work this procedure is viewed as an optimization problem related
to the search for optimal curves, in a mean square sense, corresponding to
the measured time-series, acquired from flight test data of fixed wing aircraft.
The information available to execute the procedure corresponds to data from
an inertial measurement unit (IMU), together with global positioning system
data (GPS). As a by-product of the flight path reconstruction activity the
instruments biases are also estimated, which is essential in the posterior
aircraft mathematical model identification process. Thirteen optimization
algorithms are presented and analysed. Their performance is evaluated in
three different scenarios related to maneuver type, noise contamination and
number of measured variables.
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CAPIiTULO 1

INTRODUCAO

O problema de estimacao de parametros pode ser definido de forma
bastante simples. Primeiramente, considera-se conhecido um conjunto de
equacoes dinamicas parametrizadas capazes de descrever o comportamento
do sistema investigado. Para a estimacao dos parametros dessas equagoes, o
sistema é estimulado por sinais de entrada especificos e infere-se a respeito
dos seus valores de tal forma que as saidas do conjunto de equagoes (modelo)
sejam, sob algum aspecto, suficientemente proximas das saidas do sistema
real.

Entretanto, uma série de dificuldades pode ser encontrada quando se trata
de sistemas reais. A primeira delas consiste na impossibilidade de obtencao
de medicoes perfeitas das respostas do sistema. Problemas relacionados a
existéncia de polarizacao e ruido nos sinais medidos modificam drasticamente
o cenario de estimacao. Com isso, o problema de estimacgao passa a ser res-
ponsavel pela determinacao de valores que, em tltima instancia, compoem

fungoes de probabilidade 6timas, sob algum aspecto.

Outra dificuldade consiste na propria discrepancia existente entre o sis-
tema real e o modelo identificado. Inevitavelmente, a descricao de um sistema
real a partir de um modelo com parametros representativos de grandezas
fisicas nao consegue ser perfeita. De fato, o processo de identificacao de
um modelo tipicamente nao tem por objetivo descrever o sistema de forma
completa, mas sim apenas os aspectos de interesse. Esse cenario insere uma
confiabilidade ainda menor aos valores estimados para o vetor de parametros.

Uma grande quantidade de métodos e algoritmos pode ser utilizada para
a solucao de problemas de estimacao de parametros. Sua utilizacao depende
basicamente da representacao do problema abordado. Aspectos como carac-
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teristicas dos sinais de entrada e saida, tipo de modelo utilizado e nimero de
parametros a serem estimados tém grande importancia na escolha do método
a ser aplicado. Além disso, essa escolha sofre grande influéncia do proprio
motivo pelo qual o algoritmo deve ser utilizado.

Em problemas de reconstrucao de trajetoria, por exemplo, deve-se garan-
tir que os valores estimados sejam capazes de produzir respostas do modelo
convenientes no dominio do tempo. Isso quer dizer que nao basta que as
respostas do modelo e do sistema real sejam parecidas apenas no que diz res-
peito ao espectro de freqiiéncia, por exemplo. Deve-se garantir que as séries
temporais sejam parecidas de forma a minimizar algum critério de compara-
¢ao ponto a ponto.

Em problemas de adequacao de curvas (curve fitting), deve-se garantir
que a resposta do método seja 6tima sob algum aspecto. Os algoritmos de
reconstrucao de trajetéria mais comumente utilizados baseiam sua evolucao
em diregao ao ponto 6timo na utilizacao de regras que garantam caracteris-
ticas das respostas como minimo erro quadratico médio, minima incerteza
associada ao parametro estimado, etc.

Esses algoritmos podem ser divididos em grupos segundo diversas classifi-
cagoes. Cada grupo de algoritmos tende a oferecer vantagens e desvantagens,
0 que os torna mais ou menos apropriados para a resolucao de determinada
classe de problemas. No que diz respeito ao problema de reconstrucao de tra-
jetoria de aeronaves, por exemplo, deve-se considerar a existéncia de sinais
(ruidosos) provenientes de varias manobras diferentes. Além disso, o nimero
de parametros a serem estimados (a dimensao do espago de busca) também
pode ser preponderante na eficiéncia do algoritmo analisado.
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1.1 Motivacao e justificativa

Nas tltimas décadas, a comunidade cientifica vem focalizando esforcos no
sentido de apresentar solugoes convenientes para o problema de reconstrucao
de trajetoria. A abrangéncia desse interesse ultrapassa inclusive os limites
de atuacao do que se entende por industria béasica, com o desenvolvimento
de técnicas de reconstrucao de trajetéria de sistemas nao-lineares “bench-
mark” ou mesmo sistemas caoticos (Ruan, 2005; Meyer and Christensen,
2001). No que diz respeito a reconstrugao de trajetéria de aeronaves, nao
apenas a comunidade cientifica (Mulder et al., 1999) como também a indiis-
tria aerondutica (Mendonga et al., 2005) buscam por alternaivas nessa area
do conhecimento e da engenharia.

Embora o interesse tenha crescido, ainda sao em pequeno nimero as pu-
blicacoes destinadas a comparacao de resultados obtidos com mais de um
método de reconstrucao de trajetoria. De fato, tipicamente apresentam-se
apenas os melhores resultados obtidos com um tinico algoritmo e quase ne-
nhum detalhe a respeito de sua implementagao, ou mesmo dos parametros
utilizados, é apresentado. Além disso, as pesquisas e resultados obtidos na
area tendem a se concentrar em experimentos com a utilizacao de um grupo
de algoritmos relativamente restrito (Betts, 1998) ou em experimentos desti-
nados a resolucdo de problemas especificos (Bar-Itzhack, 2001).

Contudo, a literatura indica uma tendéncia a diversificagao no que diz
respeito aos métodos utilizados e, conseqiientemente, a abordagem dada ao
problema de reconstrugio de trajetéria de aeronaves nos ultimos anos (Tek-
inalp and Bingol, 2004), (Yokoyama and Suzuki, 2005). Com isso, entende-se
por relevante a apresentacao de um trabalho focalizado na analise estatistica
e comparativa dos métodos mais comumente utilizados. Além disso, também
se enfoca a inser¢ao de novos algoritmos ao conjunto dos algoritmos aplicaveis
a resolucao do problema de reconstrucao de trajetéria de aeronaves.
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1.2 Relevancia

Com o aparecimento de avancos significativos no que diz respeito a uti-
lizacao de determinados algoritmos, torna-se inevitavel uma anélise mais mi-
nuciosa do seu desempenho nos diversos cenarios possiveis. Este trabalho
apresenta andlises de desempenho de métodos selecionados sob dois pontos
de vista principais: estatistico e comparativo.

Primeiramente, devem-se caracterizar os métodos utilizados de maneira
isolada, de tal forma que sejam evidenciadas suas particularidades no que
diz respeito as vantagens e desvantagens de sua utilizagao. Para isso, deve-se
obter uma caracterizagao estatistica do comportamento dos algoritmos de
acordo com o cenario de utilizacao. Essa analise tem grande importancia por
ser capaz de transformar caracteristicas intrinsecas dos métodos em parti-
cularidades que os tornam mais ou menos apropriados para a resolucao do
problema em questao.

Uma vez que se tenha caracterizado cada um dos algoritmos segundo as-
pectos de interesse, torna-se importante obter algum tipo de classificacao de
acordo com seu desempenho. Essa comparacao leva & possibilidade de infe-
réncia a respeito dos métodos mais indicados para determinados cenarios de
estimacao / reconstruc¢ao. Com isso, pode-se inclusive justificar a predile¢ao

da comunidade cientifica e da industria por uma determinada classe de méto-
dos.

Finalmente, uma importante contribuicao deste trabalho consiste na cri-
acao da aplicagao gréafica para utilizacao dos métodos de reconstrucao de
trajetoria selecionados. A disponibilizacao da aplicagao cria novas perspecti-
vas no que diz respeito a investigacoes na area de reconstrucao de trajetoria
de aeronaves. De fato, prové-se um ambiente de desenvolvimento flexivel nao
somente quanto ao conjunto de dados e aos algoritmos mas também quanto
ao proprio modelo a ser utilizado.
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1.3 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho consiste na abordagem do problema
de reconstrucao de trajetoria de aeronaves sob dois aspectos principais. O
primeiro deles consiste na utilizagao de algoritmos com desempenho com-
provado em diversas areas do conhecimento, mas pouco utilizados para a
resolu¢ao do problema proposto (Jategaonkar, 2001). O segundo aspecto
consiste na analise estatistica e comparativa entre os métodos utilizados para
reconstrucao de trajetéria de aeronaves.

Primeiramente, o trabalho tem por objetivo demonstrar a possibilidade
de solugao do problema proposto com métodos de otimizacao com utilizacao,
em principio, nao muito difundida para esse fim. Tratam-se de algoritmos
amplamente difundidos em diversas areas do conhecimento, classificados se-
gundo a maneira com que convergem em dire¢do ao ponto 6timo (Tabela
1.3)".

Tabela 1.1: Ilustracgao e classificacao dos algoritmos desenvolvidos.

Busca Direta Nelder-Mead
Regiao de Confianga | DogLeg (Powell)
Gradiente
Deterministicos | Direcao de Busca Gradiente Conjugado

Gradiente Conjugado Pré-Condicionado

Métodos de Newton Gauss-Newton

Minimos Quadrados | Levenberg-Marquardt

Simulated Annealing

Vector Fvaluated Genetic Algorithm

Estocasticos Weight-Based Genetic Algorithm

Genéticos Multiple Objective Genetic Algorithm

Non-dominated Sorting Genetic Algorithm I1

Strength Pareto Fvolutionary Algorithm

Nesse contexto, deve-se enfatizar um aspecto importante deste trabalho.
Ao contrario do que tipicamente ocorre em trabalhos relacionados, nao se tem
por objetivo a resolucao de problemas de reconstrucao de trajetoria especifi-
cos ou isolados. De fato, busca-se por uma analise ampla de desempenho de
algoritmos em cendrios diversos com o intuito de fornecer resultados capazes

!Para descricdo detalhada dos métodos apresentados na Tabela 1.3, veja o Capitulo 4.
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de auxiliar na escolha de algoritmos dentre os investigados para resolucao do
problema proposto.

Finalmente, este trabalho tem por objetivo criar uma aplicagao (grafica)
capaz de oferecer ferramentas de analise dos sinais disponiveis e principal-
mente de selecao do algoritmo desejado. Em conjunto com a aplicagao pro-
priamente dita, cria-se também uma série de rotinas complementares, res-
ponsaveis pela adequacao dos sinais disponiveis. Cria-se assim um ambiente
de desenvolvimento capaz de oferecer ferramentas para a resolucao do pro-
blema de reconstrucao de trajetéria de aeronaves em cenarios e de maneiras
até mesmo eventualmente nao contemplados por este trabalho.

1.4 Organizacao do Texto

Esta dissertacao contém sete capitulos organizados da seguinte forma:

O Capitulo 1 se trata de um capitulo introdutoério e apresenta aspectos
gerais do projeto e da dissertacao em si.

O Capitulo 2 trata da descricao da dinamica de aeronaves. Procede-
se com o detalhamento a respeito das equacgoes que compoem o modelo
dinamico com a distingao entre grupos de variaveis relacionadas: movimentos
de translacao e rotacao e variaveis representadas nos eixos do vento.

No Capitulo 3, o problema de reconstrucao de trajetoria de aeronaves é
abordado. Para isso, procede-se com a definicao do problema e com a des-
cricao dos principais objetivos da sua resolucao. Além disso, definem-se os
cenarios de reconstrucao e as solugoes propostas para resolucao do problema.

O Capitulo 4 apresenta todos os métodos de otimizagao implementados.
Cada algoritmo é detalhado com o intuito de ressaltar as particularidades
relacionadas & sua implementagao e a sua abrangéncia. Os métodos sao
agrupados segundo classificagao relativa ao modo com que convergem em di-
recao ao ponto 6timo.

O Capitulo 5 apresenta a aplicacao desenvolvida. O objetivo desse capi-
tulo é detalhar o modo de funcionamento e as funcionalidades da aplicacao
desenvolvida de acordo com sua concepcao. Para isso, procede-se com a
apresentacao da estruturagao da aplicacao e com a descricao das rotinas im-
plementadas.
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No Capitulo 6, apresentam-se e discutem-se os resultados obtidos com os
experimentos realizados. Esse capitulo tem por principal objetivo analisar
comparativamente o desempenho dos algoritmos na resolucao do problema
proposto em conjunto com a apresentacao dos resultados propriamente dita.

O Capitulo 7 apresenta conclusoes gerais a respeito dos resultados obiti-
dos. Além disso, apresentam-se possibilidades de trabalhos futuros.

Finalmente, o Apéndice A apresenta propriedades e definicoes matemati-
cas importantes para o entendimento e utilizadas no desenvolvimento do
trabalho.
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CAPITULO 2

CINEMATICA DE AERONAVES

A construcao de modelos matematicos consiste em etapa fundamental
na analise e representacao do comportamento de sistemas dinamicos reais.
Um modelo matemético baseado em leis fundamentais da fisica! sugere a
metodologia a ser utilizada em seu processo de validagao, principalmente no
que diz respeito as caracteristicas dos sinais a serem coletados, provenientes
do sistema real. Posteriormente, o modelo pode ser significativamente apri-
morado, de modo a adequar-se aos sinais disponiveis.

Um dos importantes aspectos relacionados a identificacao de um modelo
matematico para aeronaves consiste em sua capacidade de apresentar-se como
ferramenta na afericao dos sensores utilizados para navegacao. Embora pos-
sua limitagoes (conhecidas), um modelo dinamico deve ser capaz de descrever
aspectos de interesse do comportamento do sistema investigado. Especifica-
mente no que diz respeito a verificacdo dos sensores, podem-se avaliar pa-
rametros? responsaveis por medicoes imperfeitas devido a pequenos erros de
alinhamento ou condicoes externas imprevistas.

A importancia da identificacao de modelos dindmicos para esse tipo de
sistema também se destaca devido aos altos custos de construcao e realizacao
de testes em uma aeronave real. Além dos aspectos relacionados as técnicas
de controle de sistemas dinamicos (Dorf and Bishop, 2001), pode-se argumen-
tar a respeito da distribuicao das forcas atuantes sobre a aeronave e assim
avaliar condicoes de seguranca relacionadas ao eventual desgaste do material
que compoe a fuselagem. Além disso, o modelo dindmico identificado pode
ser utilizado em simuladores de vdo para treinamento de pilotos em segu-
ranca e na analise de desempenho de prototipos.

!Esse tipo de modelagem ¢é conhecido como modelagem caiza branca (Aguirre, 2004).
2Como ganho e polarizacdo, por exemplo.
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Este capitulo esté organizado como se segue. Primeiramente, apresentam-
se na Secao 2.1 aspectos preliminares relativos a representacao de sistemas
dinamicos e a caracterizagao do movimento de um corpo rigido. Em seguida,
procede-se com a definicao dos sistemas de coordenadas utilizados para na-
vegacao de aeronaves na Secao 2.2. Finalmente, a Secao 2.3 apresenta o
desenvolvimento das equacoes de movimento de um corpo rigido.

2.1 Aspectos preliminares

2.1.1 Representacao em espaco de estados

O primeiro passo no que diz respeito & modelagem matemética de um
sistema dinamico consiste na escolha do tipo de representacao a ser uti-
lizada. Sistemas cuja complexidade exijam a analise de um grande ntimero
de varidveis (dentre as quais algumas eventualmente ndo-observadas) para
sua completa caracterizacao sao tipicamente representados por modelos no
espaco de estados. Para o caso especifico das equacoes de movimento de cor-
pos rigidos, a representacao no espaco de estados assume a seguinte forma
geral:

x = f(x,u) (2.1)

em que x € R™ ! consiste no vetor de estados, u € R™*! ¢ o vetor de entradas
e f(-) : R"™ — R" é uma fungao vetorial tipicamente nao-linear dos esta-
dos e entradas. Essa equacao vetorial representa as n equacoes diferenciais
ordinarias de primeira ordem (ODEs?)

i'l — fl(xla”' s L, Uty * e ,Um)
i'i = fi(xla"' y L, ULy ** 7um)
Ty, = fn(xla'” y L, Uy, s et 7um>7
em que fi, -- -, f, representam diferentes fun¢oes (possivelmente nao-lineares)

das n variaveis de estado x; e das m entradas u,;. Além da equacao de estados
(2.1), deve-se definir a equagao de saida:

y = g(x,u), (22)
30DEs: Ordinary Differential Equations.
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em que y € RP*! consiste no vetor de saidas e g(-) : R"™™ — RRP representa
um vetor de fungoes (possivelmente nao-lineares) dos estados e entradas.

O vetor de estados x pode ser composto por qualquer conjunto de variaveis
capazes de caracterizar completamente o estado do sistema. O estado de
um sistema define a quantidade de energia armazenada e sua distribuicao.
Além disso, utilizam-se realizacoes minimas* para o vetor de estados, e as
variaveis de saida tipicamente correspondem a quantidades para as quais
tém-se elementos sensores disponiveis.

2.1.2 Dinamica de corpos rigidos

Durante o processo de modelagem matematica de um sistema dinamico,
algumas consideracoes devem ser feitas. No caso especifico de aeronaves,
considerar o veiculo como sendo um corpo rigido simplifica bastante o estudo
da sua dindmica. A classificacdo de um corpo como rigido implica que todos
os pontos da sua estrutura mantém posicoes espaciais relativas constantes
durante todo o tempo.

Embora a flexdo de segmentos da estrutura de uma aeronave (especial-
mente as asas) seja facilmente notavel, até mesmo nas de menor porte, sua
classificagao como corpo rigido é 1til na descri¢ao do estado desse sistema com
exatidao suficiente para grande parte dos casos. Além disso, a inclusao de
efeitos de flexao da fuselagem implica a necessidade de utilizacao de equacgoes
diferenciais parciais cujas estruturas e parametros dependem da realizacao
de uma série de analises significativamente mais complexas que as necessarias
para as ODEs de corpos rigidos (Stevens and Lewis, 1992).

As equagoes de movimento de corpos rigidos podem ser separadas em
equagoes de movimento de translacao e rotacao, desde que a origem do
sistema de coordenadas para sua representacao seja o centro de massa do
corpo. O movimento de rotacao é entao caracterizado pelos movimentos de
rolamento, arfagem e guinada. Esses movimentos correspondem respectiva-
mente a rotacao da estrutura da aeronave sobre os eixos z, y e z do sistema
de coordenadas com origem no centro de gravidade (c.g.)® da aeronave.

4A representacio de um sistema dindmico no espago de estados ndo é tnica (Chen,
1999). Com isso, algumas representacoes podem conter variaveis ndo estritamente neces-
sarias & caracterizacdo do sistema. A presenca apenas de variaveis que, simultaneamente,
caracterizem completamente o sistema e sejam estritamente necessirias a essa caracteri-
zagao fazem com que a representacao seja classificada como minima.

5Por motivos préaticos, centro de gravidade e centro de massa serdo utilizados como
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As equacgbes dinamicas restantes para a caracterizacao do movimento de
uma aeronave consistem nas componentes de translacao do c.g. Com isso, o
modelo matematico consiste em uma representagao no espaco de estados com
seis graus de liberdade: rotacao e translacao em z, y e z. Além disso, uma
vez que se adote a hipdtese de corpo rigido, nao se devem considerar graus
de liberdade associados a modos de flexao ou vibragao de qualquer segmento
da estrutura da aeronave.

A escolha das varidveis de estado a serem utilizadas é intuitiva. Embora
nao seja tnica, sua divisao em quatro grupos relacionados é a mais comum:

1. trés componentes de posi¢cao para a representagao da energia potencial
no campo gravitacional;

2. trés componentes de velocidade de translacao para a representacao da
energia cinética de translacao;

3. trés componentes de velocidade de rotacao para a representacao da
energia cinética de rotacao;

4. trés componentes de posicao angular para a representacao da posicao
(atitude) da aeronave relativa ao vetor gravidade.

2.2 Sistemas de coordenadas

O primeiro passo para o desenvolvimento das equacoes de movimento
de uma aeronave consiste na definicao dos sistemas de coordenadas a serem
utilizados. No que diz respeito ao referencial inercial, qualquer sistema de co-
ordenadas com velocidade angular nula e nao-acelerado em relagao a posicao
média de um conjunto de estrelas “fixas” pode ser utilizado (Halliday et al.,
1996a).

Um sistema de coordenadas com origem no centro do sol e orientagao cons-
tante em relacao a um conjunto de estrelas fixas consiste em um referencial
inercial quase perfeito. Contudo, um referencial nao-ideal com caracteristicas
mais convenientes no que diz respeito a visualizacao e a analise da trajetoria
de veiculos que se deslocam nas proximidades da superficie da Terra consiste
no referencial ECI (FEarth-Centered Inertial Frame). Esse sistema de coorde-
nadas possui sua origem localizada no centro da Terra, com a qual translada,

sin6nimos neste texto.
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mas sem alterar sua orientacao em relacao a um conjunto de estrelas fixas.

A Figura 2.1 ilustra trés dos principais sistemas de coordenadas utilizados
na descricao e andlise da dindmica de aeronaves. No ponto P, define-se o
sistema de coordenadas ABC (Aircraft-Body Coordinate). Esse referencial
tem como origem o centro de gravidade da aeronave e possui alinhamento fixo
em relacao a eixos convenientes da fuselagem. O ponto () consiste na origem
do sistema de coordenadas NED (North-FEast-Down), que se move com a
aeronave e se localiza verticalmente abaixo do seu c.g.5. Essa movimentacao
é feita de tal modo que o plano xxgp X yngp Seja sempre tangente a superficie
da Terra no ponto (). Além disso, seus eixos = e y apontam, respectivamente,
para o norte e o leste da Terra, enquanto o eixo z aponta para baixo.

Figura 2.1: Principais sistemas de coordenadas (Stevens and Lewis, 1992) -
adaptada.

A orientagao dos sitemas de coordenadas ABC e NED em relagao ao ECI
é modificada a medida que a aeronave se desloca. Por se tratar de um referen-
cial inercial, a orientacao do sistema de coordenadas ECI pode ser definida
de acordo com a conveniéncia. Na Figura 2.1 definiu-se o eixo xgcr paralelo
ao eixo de rotagao da Terra e com sentido para o polo norte.

6Com isso, pretende-se dizer que o vetor peso da aeronave passa pela origem do sistema
de coordenadas NED caso a Terra seja modelada como uma esfera perfeita. No caso da
Figura 2.1, a excentricidade considerada implica A\ # p e impede que o vetor peso da
aeronave passe pelo ponto Q.
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2.3 Equacoes de movimento

Conforme descrito na Secao 2.1, o processo de modelagem matematica
de uma aeronave consiste na construcao de um modelo com seis graus de
liberdade: rotacao e translagao em x, y e z. Nesta Secao, serda descrito o
procedimento para identificacao desse modelo, que consiste na formulacao de
quatro conjuntos de trés equacoes diferenciais pela anélise dos principios fisi-
cos envolvidos na dindmica de uma aeronave (considerada um corpo rigido).

Com o intuito de destacar a estrutura do modelo a ser identificado, repete-
se na Tabela 2.1 a descricao feita na Secao 2.1 a respeito dos referidos con-
juntos de equagoes diferenciais:

Tabela 2.1: Descricao dos conjuntos de equacoes diferenciais que compoem
a representacao no espago de estados de um corpo rigido.

v' Trés componentes de posicao para a representacao da energia
potencial no campo gravitacional: x., y. e z;

v' Trés componentes de velocidade de translagao para a represen-
tagao da energia cinética de translacao: u, v e w;

v Trés componentes de velocidade de rotacao para a representacao
da energia cinética de rotacao: p, q e r;

v' Trés componentes de posicao angular para a representacao da
posicao (atitude) da aeronave relativa ao vetor gravidade: ¢, e 1.

A Figura 2.2 ilustra parte das variaveis de estado e as forcas e momentos
que agem sobre a aeronave, tendo como referéncia o sistema de coordenadas
ABC. O significado e a formulagdo matemaética correspondentes a velociade
total V, o angulo de ataque a e o angulo de derrapagem ([ serao descritos
com o decorrer do desenvolvimento relativo as demais variaveis.

As forcas e momentos externos responsaveis pela excitacao do modelo de
corpo rigido, e conseqiientemente pela movimentacao da aeronave em voo,
sao causados pela movimentagao do veiculo em relacao a atmosfera. Sua
atuacao consiste principalmente na producao das forcas propulsora, de sus-
tentacao e de arrasto. Além disso, em conjunto com a deflexao das superficies
de controle, é responséavel pela producao de momentos angulares. A descri-
¢ao de cada uma das variaveis sera feita com o desenvolvimento das equacgoes
relacionadas, nas Subsecoes 2.3.1, 2.3.2 e 2.3.3.
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Arfagem
A‘I_. q
N, p

Guinada eixo Y, q-

€IX0 Z g

Figura 2.2: Orientacdo das componentes de velocidade de rotacao e
translacao, forcas e momentos externos e angulos de ataque e de derrapagem
em relagdo ao sistema de coordenadas ABC (Rauw, 2005).

2.3.1 Movimento de Translagao

A segunda lei de Newton, aplicada ao movimento de translacao, relaciona
a aplicacao de forcas a taxa de alteracao de momentum linear com o tempo.
No que diz respeito a descricao do movimento de translacao de aeronaves, as
forcas consistem na propulsao, nas forcas aerodinamicas e na forca de atracao
da gravidade. Enquanto a propulsao produz forcas de rea¢ao no corpo da ae-
ronave pela impulsao do ar, as forcas aerodinamicas dependem da sua forma
geométrica e do movimento da massa de ar por toda a estrutura da aero-
nave. Devido a isso, torna-se conveniente representar os vetores de forca e
velocidade no sistema de coordenadas ABC para a aplicagao da segunda lei
de Newton.

O movimento de translacao de uma aeronave pode entao ser representado,
de acordo com a segunda lei de Newton, por

Fapc + Bmg = (MVabs) (2.3)

dtpcr

em que Fpc consiste no somatorio das forcas aerodinamicas e da propulsao
representado no sistema de coordenadas ABC, m é a massa da aeronave, B
¢ uma matriz ortogonal de rotacao responséavel pela representacao da forga
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gravitacional mg em ABC e v, consiste no vetor de velocidade absoluta’
do centro de gravidade da aeronave, também representado em ABC.

Importante é observar que, para que a segunda lei de Newton possa ser
aplicada, a derivada em (2.3) deve ser calculada com respeito a algum refe-
rencial inercial (ECI, neste caso)®. Considera-se também que a atracio da
gravidade é devida unicamente a interacao entre as massas da aeronave e da
Terra.

No sistema de coordenadas ECI, o vetor de posicao do centro de gravi-
dade da aeronave sera representado pelo vetor de posicao inercial p(t). Além
disso, uma vez que as forcas aerodinamicas sao produzidas pelo deslocamento
relativo do ar, torna-se conveniente decompor v,;s em duas componentes dis-
tintas: a velocidade da aeronave em relacao ao ar e a velocidade absoluta da
massa de ar. Assume-se também que o vetor de velocidade angular da massa
de ar & exatamente igual ao da Terra’. A Tabela 2.2 resume as definicoes
e ilustra relacoes vetoriais necesséarias a aplicacao da segunda lei de Newton
para construcao das equacoes de movimento de aeronaves.

O vetor de variaveis de estado de uma aeronave possui 12 componentes:
3 componentes do vetor de posicao inercial p, 3 componentes do vetor de ve-
locidade relativa vapc, 3 componentes do vetor de velocidade angular wapc e
3 variaveis relacionadas a atitude da aeronave derivadas das equacoes diferen-
ciais que descrevem a transformacio realizada pela matriz B(t). O primeiro
conjunto de equacoes diferenciais pode ser obtido diretamente com a deter-
minacgao de p como funcao de seus componentes

p = B Vv = BT vapc +wp X p (2.4)
em que
BTB(wg x p) = wg x p
por B(t) tratar-se de uma matriz ortogonal (Chen, 1999).

Por se tratar da posicao do veiculo em relacao ao referencial ECI, o vetor p
é composto por duas parcelas distintas: uma relativa ao raio da Terra e outra

"Neste contexto, o termo “absoluta” denota a medicio da velocidade em relacio a algum
referencial inercial (como o ECI, por exemplo)

8Veja a secio A.2.

9A velocidade de rotacdo relativa entre toda a massa de ar e a Terra é nula.
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Tabela 2.2: Definicoes e relagoes vetoriais para equacoes de movimento

No sistema de coordenadas ECI

Posicao do centro de gravidade da aeronave: p € R3*!
Velocidade absoluta da aeronave: p € R3*!
Velocidade angular absoluta da Terra: wg € R3x!
Velocidade absoluta do ar em P (origem de ABC): wg X p
Matriz de rota¢io de ECI para ABC: B(t) € R®3
Aceleragao de gravidade da Terra: g € R3*!

No sistema de coordenadas ABC

Velocidade angular absoluta do referencial ABC: wapc € R3x1
Velocidade absoluta da massa de ar: B(wg X p)
Velocidade relativa do c.g. da aeronave em relacido ao ar:  vapc € R3*!
Velocidade absoluta do c.g. da aeronave: Vaps € R3X1
Forca resultante: Fipc € R3*!
Torque resultante: tapc € R3!

relativa & distancia entre o veiculo e a superficie da Terra. Uma anéalise com-
parativa entre os valores dessas duas parcelas mostra que a primeira parcela
(=~ 6,37 x 10° m) ¢ sensivelmente maior que a segunda (=~ 30 X 10°> m). Com
isso, 0 modulo do vetor posigao se manteria quase constante e igual ao raio
da Terra, independentemente da distancia da aeronave a superficie.

Essa andlise leva a necessidade de se utilizar de algum artificio com o
intuito de inserir “sensibilidade” & distancia entre a aeronave e a superficie
da Terra na equacao (2.4). Essa modificagio é efetuada com a utilizagdo do
sistema de coordenadas NED como referencial inercial, o que d& origem as
denominadas equagoes de movimento em Terra Plana. Nessa abordagem, a
posicao é avaliada com o calculo de vapc no referencial NED e, em seguida,
com a integracao das suas componentes.

De fato, a consideracao da hipotese de Terra Plana tem uma importante
motivacao principal: a simplificacao das equacoes de movimento. Essas no-
vas equacoes oferecem precisao suficiente para manobras realizadas durante
curtos periodos de tempo, que consiste exatemente no cenario de recons-
trucao de trajetoria. Nesses casos, garante-se que a trajetoria da aeronave
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corresponde a uma pequena area da superficie da Terra e, portanto, sua cur-
vatura pode ser desconsiderada.

A equagao (2.4), avaliada nas coordenadas do corpo da aeronave, define
a expressao para Vups a ser utilizada na segunda lei de Newton:

Vabs = VaBc + B(wg X p). (2.5)

Com a substitui¢ao da equagdo (2.5) na equacao da segunda lei de Newton
(2.3), obtém-se

Fapc + Bmg = mva,s +m [Vac + B(wg X p)]. (2.6)

digcr

Para a analise da dinamica de misseis, o termo i tem grande importancia.

Contudo, no que diz respeito a dinamica de aeronaves, a taxa de variacao

de massa com o tempo se torna desprezivel. Torna-se suficiente avaliar a

dindmica da aeronave em intervalos de tempo fixos, nos quais o valor de m

possa ser considerado constante e, devido a isso, o termo 1 passard a ser
desconsiderado.

Desenvolvendo-se a diferenciacao indicada em (2.6) com a utilizagao de
(A.10), (A.13) e (A.17) obtém-se

1 ) .
EFABC + Bg = (VABC + wapc X VABC) —+ B(wE X p) (27)

Uma vez que se busca pelo conjunto de equacoes diferenciais que descre-
vem o comportamento do vetor de velocidade relativa do c.g. da aeronave
em relagao ao ar vapo, deve-se substituir o termo p pelas equagoes de estado
obtidas (2.4). O resultado dessa substitui¢ao pode ser simplificado com a
utilizagao da propriedade distributiva do operador de multiplicacao vetorial,
da propriedade distributiva das matrizes de rotacao submetidas a multipli-
cagdes vetoriais e da propria ortogonalidade da matriz de rotacao B(t) (Chen,
1999). Com o rearranjo dos termos, obtém-se

. 1
VABC = EFABC — (waBc + Bwg) X vape + Blg — wp X (wg X p)], (2.8)

em que a velociade de translagao vapc se trata de velocidade relativa, mas a
velocidade angular wapc consiste em uma grandeza absoluta. Devido a isso,
torna-se conveniente definir wg como a velocidade angular da aeronave em
relacao a Terra, conforme

WR £ WABC — B(.«JE (29)
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Com isso, a equacao (2.8) pode ser reescrita como

. 1
VABC = EFABC — ((AJR + QBUJE) X Vapc + B[g — Wp X (wE X p)] (210)

Embora a equacao (2.10) seja consistente, sua utiliza¢do muitas vezes nao
é necessaria. Idealmente, o vetor de velocidade angular wy deveria ser uti-
lizado no célculo dos efeitos aerodinamicos devidos a movimentos de rotacao
da aeronave.

Contudo, a utilizacdo de (2.10) ndo é realmente necessaria devido ao
fato de os momentos aerodinamicos serem significativos apenas para veloci-
dades angulares bastante superiores a ||Bwg]|2 (Stevens and Lewis, 1992).
Essa constatacao torna wr ~ wg e, portanto, confirma a nao-necessidade da
defini¢do de wg e conseqiientemente da utilizagdo de (2.10) em detrimento
a (2.8). Além disso, os girometros comumente utilizados medem velocidade
absoluta (componentes do vetor wapc) (Doeblin, 1990).

O ultimo termo de (2.8) contém a acelera¢ao gravitacional terrestre g e
a aceleracao centripeta devida a rotacao da Terra em relacao ao sistema de
coordenadas ECI wg X wg x p. Devido a isso, observa-se que o vetor

g 2g—wpXx(wgXxp) (2.11)

¢ normal a superficie da Terra!® e é comumente denominado “vetor gravi-
dade”. Sua norma varia entre 9,7829 m/s? em latitude zero e 9,8345 m/s?
(igual ao valor de g) nos polos.

Finalmente, observa-se que a velocidade angular absoluta da Terra (repre-
sentada no sistema de coordenadas ABC), Bwy, é desprezivel se comparada
com a velocidade angular absoluta do referencial ABC, wapc, de uma ae-
ronave. Essa constatagao d& origem a versao para Terra Plana da equacao

(2.8):

. 1
VABC = EFABC — wapc X Vagc + Bgy, (2.12)
em que
0
g=| 0 |; go=Igll (para A =45°) =9,8079 m/s’
96

10De fato, g’ é normal ao elipséide de referéncia.
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ou, de forma detalhada,

E, ,
N N 0
U - (quw — rv) — gj sen
N /
v = — — (ru—pw) + g; cosfsen ¢
m
w = —= — (pv—qu)+ gy cosf cos ¢, (2.13)
m
em que
u
VABC = (% (214)
w

2.3.2 Movimento de Rotacao

Assim como descrito para o movimento de translacao, a segunda lei de
Newton consiste na relagao necessaria para determinacao da taxa de variacao
de momentum angular com o tempo. Neste caso, relaciona-se a taxa de
variacao temporal do momento angular hgc € o torque tapc aplicado sobre
o centro de gravidade da aeronave:

d

——h 2.15
7 (hanc). (2.15)

taBc =

em que tapc € gerado pelas superficies de controle aerodinamico ou por com-
ponentes de propulsao com acao fora do c.g. da aeronave, por exemplo.

Mas hapc pode ser definido como uma funcao matricial linear dos termos
de inércia e dos componentes do vetor velocidade angular wapc (Halliday
et al., 1996b), tal que

hABC = JwABC, (2.16)

em que J consiste na matriz de inércia do corpo rigido.

Com isso, uma vez que se tenha expressado o momento angular como
fun¢do da matriz de inércia e da velocidade de rotacdo (2.16), pode-se aplicar
a segunda lei de Newton ao movimento de rota¢ao de um corpo rigido (2.15).
Para isso, procede-se com a diferenciacao segundo o teorema de Coriolis
(A.13) e a matriz de inércia J é considerada constante, o que resulta em

d

taBc = p7—

(hagc) = hape + wae X hape
trct
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e, com 1isso,

Jwapc = —wanc X (Jwasc) + tase, (2.17)

o que implica
wapc = —J Hwanc X (Jwage)) + J tagc.

De fato, a matriz de inércia de uma aeronave pode sofrer variacoes re-
pentinas, caso parte da carga seja lancada em voo, ou graduais, devido ao
consumo de combustivel, por exemplo.

A equagao (2.17) consiste na relagao bésica para avaliagao da velocidade
angular. Essa equacgao relaciona as derivadas das taxas de variacao de ve-
locidade angular do eixo do corpo com as proprias taxas de variagao de
velocidade angular do eixo do corpo (p, ¢ e r) e com os componentes do
torque exercido na aeronave. A equagao (2.17) consiste no terceiro conjunto
de equagdes diferenciais para descrigao da dinamica de corpos rigidos (Segao
2.1).

A ocorréncia da inversa da matriz de inércia em (2.17) estimula a inves-
tigacao a respeito do valor de J~!. Devido & simetria de J, sua inversa pode
ser escrita como

ki ko ks
J V=1 ko ky ks (2.18)
ks ks ke
em que
JyyJzz—J2, JyzdzatJayJzz
kl I ZAZ y kg — Jy Z y
kg = nyJyzZJz,chy fey = JZZJX*J;C
5 A 6 — A
[§]

A= Tppdyy s = 20ey Ty e — Jond2 = Ty J% — T2,

Felizmente, na imensa maioria dos casos, nem todos os termos da matriz
de inércia (ou de sua inversa) sdo necessarios. A justificativa para essa afir-
macao encontra-se na constatacao de que, tipicamente, o plano x — z consiste
em um plano de simetria da aeronave!!. Com isso, dentre todos os possiveis
produtos cruzados de inércia, apenas o valor de [ zzdm = J,, é diferente de
zero. Além disso, existe um conjunto de eixos, denominados eizos principais

1 (Travassos et al., 1980) trata da analise da dinamica de aeronaves em que a simetria
em relacao ao plano z — z nao existe.
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de inércia (Stevens and Lewis, 1992), que podem ser escolhidos de modo a
garantir a caracteristica diagonal da matriz de inércia J, independentemente
da particularidade citada.

Considerando-se a simetria em relacao ao plano x — z, obtém-se

Jo 0 —Jp Jo 0 Ty
J = 0 J, 0 |; Jl'=L 0 F 0 |, (2.19)

em que I' = J,J, — J2, e os subindices duplos foram substituidos por simpli-
cidade.

Com a simplificagdo da matriz de inércia (2.19), a equagao (2.17) pode
ser expandida e dar origem ao conjunto de trés equacoes diferenciais que
descrevem a evolucao temporal dos componentes da velocidade de rotacao
do corpo rigido. Com a utilizagdo de (A.16) na substituicao da operagao
“wapcX” por

0 —r q
QABC - r 0 —P ;
-q¢ p 0

Jyq = (Jo—Jp)pr— Jo (D =M (2.20)
[

T = [(Jo—Jy) Jut JEIpa— Jos[Jo— Jy+ J)qr+ Jo- L+ J,N,
em que
L
tapc= | M |. (2.21)
N

As equagoes (2.20) sao fortemente acopladas e apresentam o denominado
efeito giroscopico. Essa caracteristica implica que a rotacao sobre quaisquer
dois eixos do corpo da aeronave produz aceleracao angular sobre o terceiro
eixo. Essa constatacao pode ser observada com a analise direta da parcela
que multiplica gr, pr e pg nas equacoes de p, ¢ e 7, respectivamente!?.

12Por exemplo: g # 0 e r # 0 implicam p # 0, na primeira equagao de (2.20).
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Representacao da posicao angular - atitude

Os sistemas de coordenadas utilizados para representacao da posicao de
uma aeronave sao, tipicamente, os representados na Figura 2.1. As orien-
tagoes dos sistemas de coordenadas NED e ABC sao determinadas pelas
seqiiéncias de rotagoes apresentadas a seguir.

ECI para NED: Um vetor representado no sistema de coordenadas ECI
pode ser representado no sistema de coordenadas NED com a execucao de
rotagoes segundo os angulos de latitude p e longitude (:

X X
y =B.,B | vy ;
< NED < ECI

em que B; é responsavel pela primeira rotacao: positiva'® em torno do eixo
x e B, é responsavel pela segunda rotacao: negativa em torno do eixo y.
Devido a isso, B; mantém o eixo zgcr constante e B, mantém o novo eixo
y = ynep inalterado:

x cosp 0 senp 1 0 1 x
Y = 0 1 0 0 cosl senl Y
Z | xeD —senp 0 cosp 0 —senl cosl Z | per

Convenciona-se Bg como sendo a matriz de transformacao do sistema de
coordenadas inercial para o sistema de coordenadas geografico:

cospp 0 senp 1 0 1
Bg = BB, = 0 1 0 0 cosl senl |. (2.22)
—senp 0 cosp 0 —senl cosl

NED para ABC: A seqiiéncia de rotacoes para a representacao de um
vetor no sistema de coordenadas do corpo da aeronave (ABC) inicialmente
representado em um sistema de coordenadas de referéncia (NED) consiste

14
em:

1. rotagao sobre o eixo zygp: guinada positiva ;

2. rotagao sobre o novo eixo y: arfagem positiva 6;

BPor convencio, rotacdes positivas serdo tratadas como rotacoes segundo a “regra da
mao direita”.

4Neste ponto, vale relembrar o fato de que a orientacdo do sistema de coordenadas
ABC ¢ ilustrada na Figura 2.2.
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3. rotagao sobre o novo eixo z: rolamento positivo ¢.

Devido a isso, a transformacgao de um vetor originalmente representado
no sistema de coordenadas NED em um vetor representado em ABC consiste
na multiplicagao, a esquerda, consecutiva de matrizes relacionadas a guinada,
arfagem e rolamento (nessa ordem):

X X
Yy :RB¢Bng Y
< ABC < NED

Segundo as defini¢oes da secao A.1 e a Figura A.1, as matrizes de rotacao
By, By e By podem ser definidas de modo que

x 1 0 0 cosf 0 —senf
Y =10 cos¢p sen¢g | x 0 1 0 X
Z | apc 0 —sen¢ coso¢ senff 0 cosf
cosy  senty 0 x
X | —senty cosy 0 Y ,
0 0 1 Z | nep
em que os angulos de rolamento (¢), arfagem () e guinada (1)) sao referidos

como dngulos de Fuler.

Convenciona-se B como sendo a matriz de transformacao do sistema de
coordenadas geografico para o sistema de coordenadas do corpo da aeronave:

cos 6 cos Y cos 0 sen Y —sen 0
Bp=| —cos¢sent + sengpsenf cosy) cos¢pcosy + senpsenfsenty  sen ¢ cosfd
sen ¢sen + cos psencosp  —sen¢cosy + cospsenfsentyy cos ¢ cosb
(2.23)

Finalmente, define-se a matriz B(t) como sendo a matriz de transformagao
do sistema de coordenadas ECI para o sistema de coordenadas ABC:

B = BpBg, (2.24)
o que implica
x x
y =B(t) | v
“ 1 aBc “ lra

A matriz B(t) é a responsavel pela representacdo da variacdo temporal
da atitude da aeronave e depende dos angulos de latitude e longitude (u e
1), calculados a partir de p, e dos angulos de Euler.
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Equacgoes cineméaticas de rotacao

As velocidades angulares do sistema de coordenadas ABC sobre seus eixos
(p, ¢ e r) dao origem, portanto, a variacao da atitude da aeronave a cada
instante de tempo. A relacao existente entre o vetor velocidade de rotacao do
eixo ABC e a atitude da aeronave corresponde a equacao Strapdown (A.14).
Isso implica que

B = —-QB, (2.25)
em que
0 —r gq
0= r 0 —p|. (2.26)
-q¢ p 0

A equagao Strapdown (2.25) resulta em um conjunto de nove equagoes
diferenciais. Contudo, essas equacoes sao redundantes e devem ser transfor-
madas em um conjunto de apenas trés equacoes diferenciais, uma vez que a
cinemética relacionada a atitude da aeronave pode ser descrita pela evolucao
temporal dos trés angulos de Euler apenas'®. Com esse objetivo, a equagio
(2.25) pode ser reescrita em termos das colunas de B:

b, = —wxb;, i=123. (2.27)

Utilizando-se o primeiro e o segundo elementos de bs e 0 primeiro ele-
mento de by em (2.27) obtém-se

d ) 1 tanfsen¢ tanfcoso P
pr 0 1=10 cos ¢ —sen ¢ q |, (2.28)
t (0 0 sen¢/cosf cos¢/cosb r

que consiste no conjunto de trés equacoes diferenciais para a representacao
da evolucao temporal da atitude da aeronave. De forma mais direta:

¢ = p-+qtanfsen e+ rtanb cos ¢
6 = qeos¢—rseng (2.29)
Y = gsen/cosf+rcosp/ cosh
ou, de forma compacta:
¢ =&(p)w, (2.30)
em que ¢ = [¢ 0 P]T.

O conjunto de equagdes (2.29) sera utilizado em substituigdo as equagoes
em (2.25).

Embora essa ndo seja a unica forma de representacdo da atitude de uma aeronave
(Stevens and Lewis, 1992).
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2.3.3 Representagao nos Eixos do Vento

Embora a dinamica de uma aeronave possa ser caracterizada segundo as
variaveis de estado descritas na Tabela 2.1, essa representacao tipicamente
nao é conveniente. Motivada principalmente pela possibilidade de medicao,
a alternativa utilizada consiste na substituicao de vapc por um novo vetor
de estados representado no sistema de coordenadas definido pelos eixos do
vento. Esse vetor é formado pela velocidade total Vi, angulo de ataque a e
angulo de derrapagem [ de tal forma que

Vr
XVENTO = | « (2.31)

6

e seja resultado da rotacgao do sistema de coordenadas ABC até o sistema de
coordenadas definido pelos eixos do vento. Com isso, devem-se definir duas
matrizes S, e Sg responséveis pela rotacao de ABC pelos dngulos aerodindmi-
cos a e [3.

Os angulos de ataque e derrapagem sao definidos de acordo com a rotacao
do sistema de coordenadas ABC em torno de yapc e, em seguida, em torno
do novo eixo zggt (respectivamente). As rotagoes sao feitas de maneira que o
novo eixo rvenTo esteja alinhado com vetor da velocidade do vento relativo
(Figura 2.2). Além disso, o eixo z recebe essa nomenclatura por compor o
sistema de coordenadas denominado sistema de estabilidade.

Os sinais de a e ( sao definidos de tal forma que o angulo de ataque
seja positivo caso a rotacao em torno de yspc seja negativa e o angulo de
derrapagem seja positivo caso a rotacao em torno de zgst seja positiva. Com
isso, as rotacoes sao definidas por

T x cosae 0 sena
y =Sa |y i S = 0 1 0 (2.32)
Z | por Z | apc —sena 0 cosa
e

x x cosf senf3 0

y =S| vy ; Sg=| —senf cosf 0 |. (2.33)

~ 1veNTO Z lgst 0 0 1

Com isso,

XVENTO = SBSaVABC = SVanc (2-34)
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em que
cosacos(3 sen(3  sencacos (3
S=| —cosasenf cosf3 —senasenf |, (2.35)
—sen « 0 cos o
o que implica
u Vr Vrcosacos 8
vapc= | v | =T vyento=ST | 0 | = Vrsen (3 . (2.36)
w 0 Vrsen accos 3

Obtém-se entao a relacao de transformacao

Vi = Vu? 40?4+ w?
tana = w/u

tanff = v/vp, (2.37)

que cria o novo conjunto de variaveis representadas nos eixos de vento (vr,
a e (3) a partir das componentes de velocidade de translagao do c.g. da
aeronave (u, v e w).

2.3.4 Equacoes de movimento para Terra Plana

Com a andlise do desenvolvimento descrito nas Subsecoes 2.3.1, 2.3.2 e
2.3.3, observa-se a possibilidade de uma aproximacao importante: considera-
¢ao da superficie da Terra como sendo plana. Com isso, pode-se considerar
o sistema de coordenadas NED como sendo um referencial inercial, o que da
origem a um conjunto de equacoes significativamente mais simples.

Embora o sistema de coordenadas NED apresente velocidade de rotacao
e aceleracao nao nulas em relacao ao ECI, as aceleracoes associadas a Terra
sao despreziveis se comparadas com as produzidas por manobras de uma
aeronave. Com isso, pode-se considerar (2.12) como a equagao'® para vapc
e a equagao para p (2.4) pode ser substituida por uma versao simplificada:

PxED = VNED = BEVaBC (2.38)
ou, de forma detalhada,

Te = wcosfcosy + v(senpsenfcosy — cospsen))+
+ w (cos psenf cos ) + sen ¢ sen))

Yo = wucosfsent + v (sen¢dsenfsen ) cospcos))+
+ w (cos ¢ sen @ sen ) — sen ¢ cos))

Z. = wusenf —wvsen¢cosf — wcos ¢pcosb,

16Conforme descrito na Subsecdo 2.3.1.
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em que pygp consiste no vetor posicao tomando-se o sistema de coordenadas
geografico (NED) como referéncia.

Finalmente, as equagoes de movimento para Terra plana, segundo (2.12),
(2.17), (2.30) e (2.38) sdo:

F
Vasc = —QapcVasc + Bpg) + ABC 5 equacio de forca
wape = —J Mapcdvase + J tage = equacdo de momento
¢ =&(p)w = equagdo de atitude
PNED = BngvABC = equacao de navegacao
(2.39)
De forma detalhada, as equagoes (2.39) se tornam:
Equacao de forca:
u = F,/m—(quw—rv)— g, senf
v = F,/m— (ru—pw)+ g} cosfsen ¢
w = F,/m— (pv—qu)+ g cosfcosp
Equacao de momento:
Jyqg = (L—Jo)pr—Ju.(p*—r*)M )
Ui = [(Jo—Jy)Jut+ T2 pq— Jos| T — Jy+ J)qr+ Jos L+ TN
Equacao de atitude:
é = p+gsenftand + rcos¢tand
0 = qgcos¢—rsen¢
v = gqsen@sech+ rcospsect
Equacao de navegacao:
Te = wcosfcosy + v(senpsenfcosy — cospsen))+
+ w (cos ¢psenf cosyp + sen ¢ sen )
Yo = wucosfsent + v (sen¢senfsen ) cospcos))+
+ w (cos psenfsenh — sen ¢ cos 1))
2. = wusenf —wvsen ¢cosfh — wcos ¢ cos b
Com isso, o vetor de estado se torna
VABC
x = | “ABC | (2.40)
P

PNED
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em que
U

VABC = v y WABC =
w

< >

s PNED =

TE
YE
ZE

(2.41)
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CAPITULO 3

RECONSTRUCAO DE TRAJETORIA
DE AERONAVES

A resolucao do problema de reconstrucao de trajetoria se baseia primor-
dialmente na utilizacao conjunta do modelo cineméatico e de medicoes obtidas
a partir de instrumentos instalados na aeronave. Nesse cenario, os valores as-
sumidos pelo vetor de estado com o decorrer do tempo definem a trajetérial
da aeronave. Além disso, define-se por estimacao de estado ou reconstrucao
de estado o calculo desses valores a partir das medicoes provenientes da ins-
trumentacao a bordo.

A relevancia da utilizacao de técnicas de reconstrucao de trajetoria se
torna evidente quando um importante aspecto é observado. Uma vez que o
vetor de estado tenha sido reconstruido, seus valores podem ser utilizados na
identificacao do modelo aerodinamico®. De fato, o vetor reconstruido auxilia
nao somente na determinacao da estrutura do modelo aerodinamico como,
principalmente, na estimacao de parametros de desempenho, estabilidade e
controle da aeronave.

Inicialmente, as técnicas de reconstrucao de trajetoria de aeronaves eram
utilizadas com o objetivo de determinar os valores de varidveis de dificil
medicao. Com o aprimoramento da instrumentacao instalada, tende-se a uti-
lizar essas técnicas mais freqiientemente com o intuito de corrigir medigoes
distorcidas do que de efetivamente torna-las disponiveis (Mulder and Hollan-

INo espaco de estados, portanto.

2Nesse caso, deve-se destacar o fato de que a estrutura do modelo aerodindmico de-
pende da aeronave e da abordagem utilizada. As modifica¢bes na estrutura do modelo
aerodindmico sao observadas principalmente com a adicao ou remocao de coeficientes
aerodindmicos e respectivas corregoes.

31
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der, 1981).

Nesse contexto, surge uma constatacao natural. Se a técnica de reconstru-
¢ao de trajetoria é capaz de corrigir medicoes imprecisas, entao a comparacao
do resultado da reconstrucao dessas varidveis com as medigoes propriamente
ditas oferece indicios dos motivos pelos quais as medi¢oes foram imperfeitas
(Gerlach, 1970). Com isso, delimita-se uma nova area de atuagio das téc-
nicas de reconstrucao de trajetéria de aeronaves: estimacao de parametros
de erro da instrumentacao instalada. E este é um dos enfoques deste trabalho.

Além dessa abordagem, as técnicas de reconstrucao de trajetoria sao co-
mumente utilizadas nas seguintes dreas de pesquisa e aplicacoes:

e determinacao de componentes da velocidade do vento a partir de sinais
obtidos em grandes altitudes com turbuléncia (Parks et al., 1982);

e suavizacao das curvas das varidveis de estado estimadas - com periodo
de amostragem, em principio, igual ao dos sinais provenientes de GPS
(Mulder et al., 1999);

e testes em aeronaves de alto desempenho - grandes angulos de ataque e
manobras rapidas (Taylor, 1982);

e andlise de acidentes (Wingrove and Bach, 1983);

e modelagem estrutural de aeronaves (Klein and Batterson, 1986).
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3.1 O problema a ser resolvido

Técnicas de reconstrucao de trajetoria de aeronaves cumprem um impor-
tante papel na validacao dos instrumentos de medicao utilizados em pro-
totipos. Além de possibilitar a inferéncia a respeito da qualidade dos sinais
medidos, a técnica é capaz de fornecer indicios a respeito das fontes de erro
responsaveis pelas medicoes inadequadas.

Nesse contexto, os erros provenientes de eventuais desalinhamentos exis-
tentes entre girdmetros e acelerometros da Unidade de Medicao Inercial
(IMU?) ganham relevancia. Essa afirmativa se deve principalmente ao fato
de a,,ay,a.,p,q e r serem consideradas varidveis de entrada do modelo cine-
mético, conforme as equagoes (3.1), (3.2) e (3.3) *.

W — ("0 — )
v o= ay — (r"u—pTw) (3.1)
w o= al — (p"v — q™u)

¢ p™ + q™senftand + r™ cos ¢ tan 0
0 = q™cos¢p—r"sen ¢ (3.2)
v = qmsen¢sech + r™ cos¢sec

T = wcosBcos + v (sengsenfcosyy — cos@sent))+
+ w (cos ¢psen @ cosp + sen psen )

Yo = wcos@sent) + v (sen¢senfsenipcoscosi)+ (3.3)
+ w (cos psenfsenth — sen ¢ cos))
2. = wusenf —wvsen ¢cost — wcospcosb

Esse contexto implica a existéncia de um vetor de estados de tamanho 9
definido por

x = [u, v, w, ¢, 0,9, Te, Ye, 2], (3.4)
um vetor de entradas de tamanho 6 definido por
m m m m m m T
u:[p,q,r,am,ay,az] (3.5)

“wm»

em que o sobrescrito indica varidvel medida. Neste trabalho, as variaveis
medidas sao modeladas de tal maneira que seus valores sejam iguais ao valor

3IMU: Inertial Measurement Unit.
4Veja Tabela 2.1 na pagina 14 e equacdes (2.39) na pagina 28.
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real da respectiva variavel multiplicado por um termo de ganho e, em seguida,
somado a um termo de polarizacao. Com isso:

o que implica um vetor de parametros de tamanho 12 definido por
0 = [kp, Ap, kg, AG, ko, AT, kay, Ay, Koy, Ay, k., Aa.]”
e um vetor de saidas tipico, de tamanho 6, definido por

y = [:L‘ea Ye, Ze, VT, Q, B

em que, segundo (2.37),

al’ = kg, a, + Aa,
ay’ = kq,a, + Aay,
al' = kg a, + Aa,
p" = kpp+ Ap
q" = keq + Aq
rm =k, r + Ar

vr = Vu?+ 0?4+ w?

e tan~!(w/u)
B = tan"!(v/vr).

]T

(3.6)
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3.2 As solucoes propostas

Neste trabalho, o problema de reconstrucao de trajetoria é resolvido de
forma indireta, via estimacao dos termos de distorcao das variaveis de en-
trada do modelo cinético. Para isso, decidiu-se por se utilizar um total de
treze algoritmos de otimizacao (Capitulo 4). Dentre eles, sete consistem em
algoritmos deterministicos:

1. Nelder-Mead;
2. DogLeg (Powell);
3. Gradiente;
4. Gradiente Conjugado;
5. Gradiente Conjugado Pré-Condicionado;
6. Gauss-Newton;
7. Levenberg-Marquardt,
e seis em algoritmos estocasticos:
8. Simulated Annealing;
9. Vector Evaluated Genetic Algorithm;
10. Weight-Based Genetic Algorithm;
11. Multiple Objective Genetic Algorithm;
12. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II;
13. Strength Pareto Fvolutionary Algorithm,

em que os cinco ultimos se tratam de algoritmos genéticos.

O ambiente de estimagao/reconstruc¢ao criado com a implementagao da
aplicacao (Capitulo 5) oferece a possibilidade de utilizagao de diversos cenérios
de estimagao. Esses cenarios podem ser diferenciados segundo os seguintes
aspectos:

e algoritmo selecionado;

e dados provenientes da manobra desejada;
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e niumero de variaveis observadas (consideradas saidas do modelo cine-
mético);

e nimero de parametros estimados;
e modelo utilizado.

Com o intuito de atingir os objetivos propostos, a resolucao do problema
proposto neste trabalho compreende quatro variacoes de cendrio principais:

1. utilizagao de dados provenientes de trés manobras distintas;

2. utilizacao de sinais com diferentes intensidades de contaminagao por
ruido;

3. variacao no nimero de varidveis observadas;
4. variacao no nimero de parametros estimados.

Nesse contexto, torna-se importante citar que todas as simulacoes realizadas
utilizam dados provenientes do simulador de voo Flightgear (Perry, 2004) e
sao representadas por séries temporais de aproximadamente 1100 observacgoes
cada. Além disso, a aeronave selecionada consiste em um Cessna 172P Sky-
hawk (modelo 1981).

Quanto ao primeiro aspecto relacionado as variacoes de cenario abor-
dadas, deve-se destacar que as manobras tém duracao aproximada de 1 mi-
nuto e podem ser descritas por:

Manobra 1: asa nivelada e altura aproximadamente constante;
Manobra 2: asa nevelada e doublet de profundor;

Manobra 3: rolamento e arfagem negativos seguidos de rolamento e
arfagem positivos.

As Figuras 3.1, 3.2 e 3.3 ilustram as manobras 1, 2 e 3, respectivamente.
Em todos os casos, considera-se o ponto [z, 3. z.]7 = 0 como o ponto inicial
da manobra® e todos os gréficos tém medicoes de distancia em metros. Além
disso, os pontos tracados sao obtidos a partir de dados de GPS, amostrados
a cada 1s, apos operacoes de transformacao e rotacio de coordenadas®.

5Esse ponto também ¢é indicado com um tridngulo, e o ponto final com um quadrado.
6Veja a rotina Modelos\Geral\pgps2ned.m na Secao 5.5.
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Figura 3.1: Manobra 1: Asa nivelada e altura aproximadamente constante.
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Figura 3.2: Manobra 2: Asa nivelada e doublet de profundor.
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Figura 3.3: Manobra 3: Rolamento e arfagem negativos seguidos de rola-
mento e arfagem positivos.

A Figura 3.4 ilustra a manobra 3 em detalhe: diminuigao simultanea dos
valores de g, e z. seguida do aumento simultaneo dessas mesmas variaveis.

-1000

-50 0 ye
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Figura 3.4: Manobra 3: Rolamento e arfagem negativos seguidos de rola-
mento e arfagem positivos em detalhe.



3.2. AS SOLUCOES PROPOSTAS 39

Finalmente, a Figura 3.5 ilustra uma comparacao entre as trés manobras,
em escala.
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Figura 3.5: Comparac¢do entre as manobras: manobra 1 (—); manobra 2
(— - —); manobra 3 (---).

Importante observar o motivo pelo qual utilizam-se dados provenientes
de trés manobras distintas. A qualidade da estimacao dos parametros de
um modelo depende fortemente das caracteristicas dos seus sinais de en-
trada, segundo critérios de persisténcia de excitagao (Aguirre, 2004). Devido
a isso, busca-se destacar a identificabilidade dos parametros em cenérios de
excitacao aproximadamente nula, excitacao da dinamica longitudinal e de
excitacao das dinamicas longitudinal e latero-direcional, respectivamente.

Quanto ao segundo aspecto, utilizam-se quatro niveis de contaminacao
por ruido. Para isso, somam-se aos sinais de entrada, ruido branco com
desvio padrao igual a 0, 1, 2 e 4 vezes o desvio padrao tipico das respec-
tivas medicoes provenientes de unidades de medicao inercial. Para isso,
consideram-se o4.. = 0,12 m/s* e o, = 0,07 rad/s (Crista, 2004). O ob-
jetivo dessa abordagem consiste em testar a robustez dos algoritmos no que
diz respeito a utilizacao de dados com diferentes niveis de contaminacao por
ruido.
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Quanto ao terceiro aspecto, o nimero de variaveis observadas é aumen-
tado com o intuito de inserir maior quantidade de informacao no processo
de estimacao e assim de aumentar a eficiéncia dos algoritmos. Com isso, o
vetor de saida

T
yi = [xea Ye, Ze, VT, QO ﬁ]

é expandido de forma a se tornar
T
Y2 = [xea Yey Ze, VT, QO ﬁa ¢7 9: % ] )

que consiste em outro cenario tipico de reconstrugao de trajetoria (Teixeira
et al., 2005).

Finalmente, quanto ao quarto aspecto, duas configuragdes para o vetor
de parametros estimados sao utilizadas. Na primeira delas, apenas os valores
de polarizacao dos girometros e acelerometros sao estimados, de tal forma
que

0, = [Ap, Aq, Ar, Aa,, Aay,Aa,]. (3.9)

Em seguida, o vetor de parametros é expandido conforme a equacao (3.7),
reescrita aqui por conveniéncia:

05 = [k, Ap, kg, Aq, Ky, AT, koo, Ay, Ky, Day, k., Daz ]

Para todos os experimentos realizados, o problema de estimacao de para-
metros é resolvido de forma a gerar uma massa de dados com propriedades
estatisticas significativas no que diz respeito ao desempenho dos algoritmos.
Isso implica dizer que os algoritmos nao classificados como genéticos sao exe-
cutados diversas vezes (mais especificamente, 50 realizacoes).

Quanto aos algoritmos genéticos, a propria concepcao do processo de
otimizacao cria resultados com caracteristicas estatisticas. Essa afirmativa
se justifica pelo fato de esses algoritmos serem baseados na criacao de conjun-
tos de pontos (ou populagdes) no espago de objetivos e conduzir o processo
de busca segundo transi¢oes e transformacoes de carater probabilistico. De-
vido a isso, a execucao de diversas realizagoes de um algoritmo genético nao
se justifica para a finalidade de interesse.

A repeticao do processo de otimizagao é executada de tal forma que o
ponto 6timo seja sempre caracterizado por valores de polarizacao nulos e
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ganho unitario. Com isso, a unica diferenca existente entre as realizacoes
consiste no ponto inicial da busca, o que confere o carater estatistico ao ex-
perimento.

O conjunto de pontos inciais para todas as realizacoes de um determi-
nado algoritmo é criado de forma a possuir distribui¢ao uniforme. Essa dis-
tribuigao ¢ definida no intervalo com centro no valor ideal (A =0e k=1) e
de tamanho igual a duas vezes a variagao maxima garantida pela instrumen-

tagdo (AKMer Amar  AETr e AT

gir gir acc acc

Isso implica dizer que, se o vetor de parémetros iniciais é definido por

T

0o = [kp07 Apo, kg, Aqo, kro, Aro, ka0, Adgo, kay07 Aayo, ka0, Aazo] )

entao, kyo, Apo, kq,0 € Aagg, por exemplo, serao elementos de conjuntos com
distribuicao uniforme definidos em intervalos tais que

1 — Akp™ < kpo < 1+ ARG, —ALY < Apy < AR, (3.10)
1 — AEDSY < kg0 < 14+ AR —ADSE < Aayy < Ae®, (3.11)

em que (Crista, 2004):
Akgir® = 0,01 rad/s,  AZI" = 0,6 rad/s, (3.12)
AK™ = 0,01 m/s*, AT =(,02 m/s”. (3.13)
Para a avaliacao de desempenho dos algoritmos, o seguinte procedimento
é adotado. Primeiramente, criam-se dois vetores responsaveis pela represen-
tacao do valor mais freqiientemente estimado de tal forma que:

I, = valor mais freqiientemente estimado (moda): valor esperado como
resultado do estimador no espaco de parametros;

I ¢, = valor mais freqiientemente estimado (moda): valor esperado
como resultado do estimador em um espago de solugoes normalizado (0
a 100%).

Além dos vetores I e [ ¢, utilizam-se 4 indices definidos por:
I, = primeira fronteira norma-infinito ocupada no espaco de solucoes;

I3 = ntmero médio de execucoes do modelo: medida do tempo de
processamento médio do algoritmo;
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I, = distancia Euclideana entre o vetor de parametros mais freqiiente-
mente estimado pelo algoritmo (segundo I;) e o vetor de parametros
real no espaco de parametros;

I, ¢, = distancia Euclideana entre o vetor de parametros mais freqiien-
temente estimado pelo algoritmo (segundo I; &) e o vetor de parametros
real no espaco de solugoes normalizado (0 a 100%).

Maiores detalhades a respeito das descricoes dos vetores I e I % e dos
indices Iy, I3, I4 e I, % sao apresentados na Secao 3.3. A Tabela 3.2 apresenta
um resumo de informagoes a respeito dos testes realizados.

Tabela 3.1: Resumo de informacoes a respeito dos testes realizados.

Quantidade total: 13;

Quantidade determinisiticos: 7;

Algoritmos Quantidade estocasticos: 6 (5 genéticos);

Realizacoes nao-genéticos: 50;

Realizacoes genéticos: 1.

Quantidade: 3;
Manobras Pontos por série temporal: 1100;

Simulagao: Flightgear, Cessna 172P Skyhawk (modelo 1981).
Ruido ol..=10,1,2, 47 04ee;

acc

Ugir - [07 17 27 4]TagiT-

Var. Observadas

T
Tey Yey Zey VT, 6] )

T
xe) yea Ze’ /UT) Oé, B? ¢7 97 ¢] -

Par. Estimados

= |
= |
[Ap, Aq, Ar, Ady, Aay, Aa,]T;

y1
y2
0,
0y = | ky, Ap, ky, Aq, k., Ar, ko, Aay, ka, Aay, kq,, Aa,

}T

7

Ponto 6timo: k=1e A =0;

Pontos iniciais: Distribui¢ao uniforme.

Indices

Quantidade: 4.
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Finalmente, o ambiente de estimagao/reconstrugao pode ser representado
segundo a Figura 3.6.

an a’y“, al l 1 as, afj, at Vi, a, B
—’ :
o Modelo
Otimizacao
p"q" " €0 p%qe re Cinematico | X.Y,.Z,
—_— _— —_—
ka,, ka , ka kp. ka. k
yr Ry p, Kq, Kr
Aay, Aa,, Aa, Ap, Aq. Ar u, v,wl lCP, 8y

Figura 3.6: Esquema de reconstrucao de trajetoria via estimacao de parame-
tros.

Com isso, pretende-se dizer que a estratégia consiste em executar o seguinte
procedimento:

1. medir os sinais da manobra executada: dos girdbmetros e acelerome-
tros (distorcidos e contaminados por ruido) e das variaveis de estado
selecionadas como saidas do modelo cinético;

e, de forma recursiva,

2. reconstruir os sinais de entrada com a utilizacao do vetor de parametros
estimado;

3. utilizar os sinais reconstruidos para reconstruir os estados do modelo
cinético;

4. utilizar os sinais de saida do modelo cinético e suas respectivas medigoes
para calcular novo valor do vetor de parametros.

Com o fim do processo, obtém-se nao somente a reconstrucao dos estados
do modelo cinético como também os valores dos parametros de ganho e po-
larizacao responséaveis pela distor¢ao dos sinais provenientes dos girdmetros
e acelerometros.
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3.3 Sobre os testes realizados

Um cenario de estimagao é representado pela utilizagdo de (Tabela 3.2):

e um algoritmo;

e uma manobra (conjunto de dados medidos);

um vetor de variaveis observadas;

um vetor de parametros estimados.

uma condicao de contaminacao por ruido;

Este trabalho contempla a utilizacao de 13 algoritmos, 3 manobras, 4
condicoes de contaminhacao por ruido, 2 vetores de varidveis observadas e 2
vetores de parametros estimados. Essa formulagao da origem, conforme con-
duzida neste trabalho, a 260 diferentes cenarios de reconstrugio/estimacao.
Esses cenarios sao agrupados em 5 conjuntos de testes nos quais todos os
algoritmos sao utilizados” para a resolucao do problema de reconstrucao de
trajetoria de aeronaves com os 4 niveis de contaminacao por ruido especifi-

cados.

Cada conjunto de testes contempla, portanto, 52 cenérios de estimacao.
Esses conjuntos sao diferenciados segundo as caracteristicas descritas na

Tabela 3.3.
Tabela 3.2: Descricao dos conjuntos de testes
Conjunto | Asa Nivelada | Altitude | Vetor Estimado | Vetor Observado
1 Sim Constante 0, V1
2 Sim — Variavel 0, V1
3 Sim Variavel 0, — Y3
4 — Nao Variavel 0, Yo
5 Nao Variavel — 0, Vo

Para cada cenario de reconstrugao/estimagao, quatro indices sao avali-

ados.

desses indices podem ser descritos por:

De forma mais detalhada, os procedimentos adotados para célculo

"No caso dos algoritmos ndo genéticos, executam-se 50 realizacdes do mesmo algoritmo
com o objetivo de gerar o conjunto de dados para analise estatistica do seu desempenho.
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I;: Divide-se o espago de solugdes validas (dentro das faixas dos instru-
mentos) em 20" subespagos, em que n é o ntimero de elementos do vetor
de parametros. Com isso, consegue-se uma resolucao de 5% em cada
eixo do espago de solucoes. O valor de I; consiste entao na média dos
vetores pertencentes ao subespaco com maior quantidade de solucoes.
A Figura 3.7 ilustra a utilizacao desse indice em um espaco de solugoes
de duas dimensoes. Nesse caso, I} = [0,13; 0,0783]7 (subespago cinza)
pois 8, = [0,14; 0,077, 6, = [0,13; 0,09]7, 05 = [0,12; 0,075]7 e
considera-se que as faixas para 6; e 0, sao, ambas, iguais a [0; 1];

I %: Representacao de [; em um espaco normalizado (0 a 100%).
Procede-se de tal forma que:

-71,%(2:) =0% = 0;i=0"" (3.14)
I (i) =100% = 6, =106,

em que 09° ¢ o valor ideal para o parametro estimado (A =0 e k = 1)
e é;nax é a variagao maxima garantida pela instrumentacao relacionada
ao parametro em questdao®. O objetivo dessa utilizacdo ¢ enfatizar a
distancia do vetor mais freqiientemente estimado ao vetor real. Essa
distancia é calculada parametro por parametro tal que, no caso da
Figura 3.7 por exemplo, I} ¢ = [13; 7,83]T.

0,(%) o
1) === mmccccc e m——- _---
1 1
1 ©
95 feccceccc e m e m————- LI
1 1
1 1
° 1 1
- 1 1
. . P
1 1
15)==mpmmmym - : -
o P
1 O 1 1 1
10=cctecadaaal 1 1
] 1 1 ] 1
1

i ipB) ¥R §
Bl B DR P | ] ]
1 o!© 1 1 1
1 1 0' 1 1

1 1 1 1 LN

v

0 5 10 15 95 100 6, (%)

Figura 3.7: Vetores I; e I : Espaco de solugoes com 2 dimensoes.

8Secao 3.2: kmar Amaz  fmaz o Amaz

gir gir ? Vacc acc *
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I5: Primeiramente, calcula-se a norma-infinito da diferenca do vetor
real com cada um dos vetores de parametros estimados (||@ — 6;]|~).
Em seguida, o vetor estimado que apresentar a menor distancia ao valor
real (segundo a norma-infinito) é considerado como melhor estimagao
segundo esse indice. Finalmente, utiliza-se I = ||@ — 0;]|. Na Figura
3.8, por exemplo, I, = 10% devido ao vetor estimado indicado pela seta.
A importancia da utilizacao desse indice estd na necessidade de definicao
de um critério de quantificagao da distancia existente entre o vetor de
parametros real e o estimado. Nesse caso, o uso da norma-infinito (em
detrimento & norma Euclideana, || - ||2) se justifica pela necessidade de
inclusao apenas dos vetores estimados para os quais todos os elemen-
tos estao contidos dentro das faixas dos respectivos instrumentos. Com
isso, a utilizacao de fronteiras definidas por hipercubos (|| || ) sdo mais
convenientes que aquelas definidas por hiperesferas (|| - [|2);

0,(%) o
J00 = imimmimimiom omimiom o om m m m  m m s
] 1
1 O
05 leccmmcc e mmmmm———— -
1 1
1 1
. 1 1
™ ] 1
. P
1 1
15 I woiomom ot o 1 ' s
:OD:D 1 : :
10 1 O 1 1
MVeccecadac=d 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 s e @ 1 1
(-

| [ " "
13010 1 ' 1
1 1 o! 1 ]

1 1 1 1 N

L4

0 5 10 15 95 100 92 (%)

Figura 3.8: Indice de desempenho I5: Espaco de soluces com 2 dimensoes.

I3: Calcula-se o niimero total de execugoes do modelo e divide-se o
resultado pelo ntimero de realizacoes do algoritmo. No caso de algo-
ritmos genéticos, o resultado é dividido pelo ntimero de individuos da
populacao. Esse indice oferece uma indicacao, de forma padronizada,
do tempo de execugao do algoritmo uma vez que a simulacao do mo-
delo consiste na tarefa com maior custo associado no que diz respeito
ao tempo de execucao;
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I,: Calcula-se a distancia Euclideana entre o vetor de parametros mais
freqiientemente estimado pelo algoritmo (segundo ;) e o vetor de pa-
rametros real no espaco de solugdes (Figura 3.9);

I49: Calcula-se a distancia Euclideana entre o vetor de parametros
mais freqiientemente estimado pelo algoritmo (segundo I; %) e o ve-
tor de parametros real no espago de solugoes normalizado (0 a 100%),
segundo a Figura 3.9.

61(%)45
100 |=========eccceeaeaa - atd-
[=]
o
LY R Ry a==2

Figura 3.9: Indices de desempenho I, e I, %: Espaco de solugoes com 2
dimensoes.

Os resultados obtidos sao apresentados de duas maneiras distintas: sob
a forma de tabelas e de graficos. No primeiro caso, os resultados sao apre-
sentados divididos em conjuntos de testes. Apresentam-se, portanto, cinco
tabelas para cada algoritmo® com valores para Iy, I1 g, I e I3 para os quatro
cenérios de contaminacao por ruido selecionados.

No segundo caso, os graficos tém por objetivo facilitar a andlise com-
parativa de desempenho do algoritmo estudado nos diferentes cendrios de
estimagao/reconstrugao. Para isso, criam-se quatro graficos tais que:

e grifico a: representa o indice I4;

9A excecdo consiste no algoritmo de Gauss-Newton, cujos resultados sio apresentados
em apenas quatro tabelas.
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e grafico b: representa o indice I, o;
e grifico c¢: representa o indice Is;
e grifico d: representa o indice I3.

Os indices de desempenho criados neste trabalho tém por objetivo orientar
a analise estatistica e comparativa dos algoritmos na resolucao do problema
de reconstrugao de trajetoria de aeronaves. No caso dos vetores I e I g,
a anélise é direta e seus valores representam o valor mais freqiiente (ou es-
perado) para o estimador utilizado. Contudo, a representacao de vetores em
espacos de dimensao maior que trés é dificil, por questoes geométricas. Essa
¢ uma das motivagoes para a criacao dos indices Iy, I3, Iy e 14 .

O indice I, localiza a solucao mais proxima da ideal em termos da maior
distancia em cada um dos eixos do espaco de solucoes. Para isso, calcula-se
a norma-infinito de todas as solucoes e aquela com menor valor associado é
considerada a mais préoxima da solucao ideal. Apesar de nao se tratar da
mais freqiiente, essa solucao quantifica o quao proximo o estimador é capaz
de chegar do resultado ideal.

O 1indice I3 avalia os algoritmos quanto ao tempo de execucao. Essa
avaliacao é feita de maneira indireta e padronizada, via contabilizacao do
numero de execucoes do modelo cinemético. Esse procedimento é adotado
devido a constatacao de que a execucao do modelo consiste na tarefa com
maior custo associado no que diz respeito ao tempo de execugao. Além disso,
busca-se desvincular o tempo de execucao com caracteristicas do computador
utilizado.

Além dos indices I, e I3, criam-se dois novos indices para representacoes
em graficos, diretamente relacionados a I; e I . Enquanto o primeiro indice
consiste na distancia Euclideana entre o vetor real e o vetor mais freqiien-
temente estimado no espaco de solucoes, o segundo consiste nessa mesma
grandeza representada em um espago normalizado (0 a 100%). De forma
resumida tratam-se de I, e I, ¢, respectivamente.

A criagdo desses dois novos indices (I e I, %) ganha importancia ao se
constatar uma maior facilidade na anélise dos resultados em graficos quando
comparada a andlise em tabelas no contexto deste trabalho. Como o de-
sempenho geral dos algoritmos pode ser descrito por I, I; ¢ e os graficos
consistem nas melhores ferramentas de analise, boa parte da investigacao a
respeito do desempenho dos algoritmos nos cenérios selecionados é feita com
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a utilizagao dos indices Iy e Iy¢. Mais especificamente, da-se preferéncia
ao segundo indice (I;,%) com o intuito de desconsiderar diferencas de escala
entre os parametros estimados.

Com a definicao dos indices, torna-se bastante intuitivo que o bom de-
sempenho dos algoritmos seja representado por pequenos valores de I, I3,
Iy e I 9 e, conseqiientemente, de valores de I; o mais proximos possivel do
valor ideal'.

Pelos motivos citados, o indice 4 % consiste em um dos mais importantes
a serem analisados. Devido a isso, inicia-se a analise de desempenho dos
algoritmos com a investigacao dos valores desse indice. Por uma questao de
organizacao, inicia-se a analise pelos algoritmos deterministicos e finaliza-se
com os algoritmos genéticos.

10No caso dos dados simulados, A =0 e k = 1.
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CAPITULO 4

METODOS DE OTIMIZACAO

4.1 Introducao

Um problema de otimizacgao é caracterizado pela necessidade de determi-
nar solugoes dominantes (dtimas) dentre todas as solucoes factiveis. Esses
dois conjutos de solucoes sao constituidos por pontos @ € R™ mapeados por
um vetor de fungdes objetivo' ¢(@) : R* — R™.

De forma geral, um problema de otimizacdo mono-objetivo? pode ser
representado por:

Inin /max c(6) (4.1)
sujeito a ri(0) =0 i=1,---,1
r;(68) >0 i=1+1,---,p
0" <6, <6 k=1,---n

em que a funcdo objetivo ¢(0), as [ restrigoes de igualdade e as (p — )
restricoes de desigualdade sao fungoes escalares. A existéncia dessas res-
tricoes constitui um problema de otimizacao restrito. Caso nao existissem,
tratar-se-ia de um problema de otimizacao irrestrito. Além disso, o vetor

de parametros 6 ¢ limitado inferiormente por 8% = [(‘)§L), QgL), e ,QﬁlL)]T e
superiormente por 8 = [o{”) o) ... ,07(1U)]T.

INeste trabalho, o problema de otimizacio consiste basicamente na minimizaciao de
uma funcao custo. Esse é o motivo pelo qual escolheu-se representar a funcao objetivo por
¢(0) e ndo por f(0), como de costume.

2 Aspectos relacionados a resolucdo de problemas de otimizacido multiobjetivo sdo abor-
dados na secao 4.2.

ol
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O conjunto dos pontos factiveis é formado por todos os pontos 8 € R™ que
satisfazem as restri¢cdes. Por sua vez, um ponto dominante 6" consiste em um
ponto factivel tal que ¢(8*) é uma solugao 6tima (ainda que localmente) da
funcao objetivo. Considerando-se uma regiao factivel 2(0*,§) na vizinhanga
de um ponto 6timo, tem-se que:

c(0") < c(0) = 0°<0, VO € Q6°5), 0+6° (4.2)

em que 0*<0 denota 6" “domina” 8 segundo a formulac¢ao do problema (neste
caso, de minimizacao).

Grande parte dos problemas reais apresenta solugoes que, embora obe-
degam a defini¢ao (4.2), sao tipicamente indesejadas. Solugoes desse tipo sao
denominadas 6timos locais espiirios e sao bastante comuns em problemas de
estimacao de parametros. A Figura 4.1 ilustra um ponto de minimo local em
contraste com um ponto de minimo global.

 ¢(8)

Local

e

Global

()
Figura 4.1: Comparacao entre 6timo local e 6timo global (minimizagao).

De maneira geral, os métodos de otimizacao podem ser classificados se-
gundo particularidades de implementacao dos seus algoritmos. Essa classifi-
cagao cria grandes grupos de métodos semelhantes e auxilia na compreensao
do seu comportamento. Embora boa parte dos métodos seja fundamentada,
de forma ponderada, em caracteristicas de mais de um desses grupos, a asso-
ciacao se torna importante no sentido de permitir andlises criticas baseadas
em aspectos gerais.

Os métodos de otimizagao utilizados neste trabalho podem ser agrupados
segundo a Tabela 1.3, reescrita aqui por conveniéncia:
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Tabela 4.1: Tlustracao e classificagao dos algoritmos desenvolvidos.

Busca Direta Nelder-Mead
Regiao de Confianca | DogLeg (Powell)
Gradiente
Deterministicos | Direcao de Busca Gradiente Conjugado

Gradiente Conjugado Pré-Condicionado

Métodos de Newton Gauss-Newton

Minimos Quadrados | Levenberg-Marquardt

Simulated Annealing

Vector Evaluated Genetic Algorithm

Estocasticos Weight-Based Genetic Algorithm

Genéticos Multiple Objective Genetic Algorithm

Non-dominated Sorting Genetic Algorithm I1

Strength Pareto Evolutionary Algorithm

A primeira classificacao consiste na distin¢ao entre algoritmos determinis-
ticos e estocasticos. Essa distingao se deve basicamente & maneira com que
os algoritmos desses grupos conduzem o processo de otimizacao. Enquanto
algoritmos deterministicos utilizam procedimentos cujos resultados depen-
dem apenas das caracteristicas do problema no instante da sua utilizacao,
os estocatiscos vinculam seus resultados a eventos aleatérios ou de carater
probabilistico.

Isso implica dizer, por exemplo, que vérias execucoes de um determinado
algoritmo deterministico a partir de um mesmo ponto inicial em uma mesma
massa de dados dao origem sempre o mesmo resultado. Contudo, a propria
concepcao de um algoritmo estocéstico faz com que cada execucao de um
algoritmo pertencente a essa classe dé origem a um resultado distinto, ainda
que se trate de um cenério como o citado.

As demais classes apresentadas na Tabela 4.1 sao descritas em conjunto
com os respectivos algoritmos. Nas Secoes 4.3 a 4.8, apresentam-se as classes
busca direta, direcao de busca, minimos quadrados, regiao de confianca, méto-
dos de Newton e algoritmos genéticos respectivamente. Em conjunto com
essa apresentacao, procede-se com a descricao dos algoritmos em si e com a
apresentacao do seu desempenho na resolucao do problema de reconstrucao
de trajetoria de aeronaves segundo os critérios descritos no Capitulo 3. Na
Secao 4.9, apresenta-se o tnico algoritmo estocastico implementado nao clas-
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sificado como genético: o algoritmo de Simulated Annealing. Finalmente, a
Secao 4.2 ilustra conceitos relativos a otimizacao multiobjetivo e preceitos
envolvidos na implementacao de algoritmos com essa abordagem.

4.2 Otimizacao multiobjetivo

Otimizacao refere-se a busca ou determinagao de uma ou diversas solucoes
factiveis correspondentes a valores extremos (minimo/méaximo) de um ou
mais objetivos. Devido as propriedades extremas de solucoes 6timas, a uti-
lizacao de métodos de otimizacao possui grande importancia em situacoes
préaticas como desenvolvimento em engenharia, experimentacao cientifica e
tomada de decisao empresarial, por exemplo.

Além disso, grande parte dos problemas reais envolve a determinacao de
solucoes que satisfacam a otimizacao de diversos objetivos simultaneamente.
Esse cenério implica, de forma quase preponderante, a resolucao de pro-
blemas conflitantes e a necessidade de geracao de um conjunto de solugoes
igualmente eficientes e nao-dominadas sob o ponto de vista dos objetivos a
serem otimizados.

Esse conflito é representado na Figura 4.2, em que se ilustra um problema
de otimizagdo (minimiza¢ao) multiobjetivo com duas fungoes c¢1(6), co(6) :
R — R com minimos em 6] e 603, respectivamente. Uma primeira analise
do cenario indica que o ponto minimo do problema multiobjetivo deve estar
contido na regido delimitada pelos 6timos individuais, [07, 65]. Nessa regido,
um aumento no valor do parametro 6 provoca uma diminui¢ao no valor de
¢2(f) mas implica um aumento no valor de ¢;(6). O inverso ocorre quando o
valor de # ¢ diminuido nessa regiao.

Os métodos desenvolvidos para a otimizacao de diversos objetivos simul-
taneamente sao denominados métodos de otimizacao multiobjetivo. Devido a
falta de algoritmos dedicados a solucao de problemas com essa caracteristica
no passado, constituia-se pratica comum transformarem-se problemas multi-
objetivo em mono-objetivo com a definicao de um novo objetivo modificado
a partir dos objetivos originais. Contudo, essa metodologia retira a gene-
ralidade do procedimento com a transformacao de um conjunto de solugoes
6timas em uma tnica solucao modificada.

Ao conjunto de solucoes igualmente eficientes de um determinado pro-
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c4(8)

min C4(6) -
minC,(6) 1

D Fmmm—m=-
_
D F-===---
N *

Figura 4.2: Resolucao de problemas conflitantes em otimizagao multiobje-
tivo.

blema, da-se o nome fronteira. A fronteira cujas solucdes sejam tais que
nao haja pontos mais eficientes na regiao factivel, da-se o nome Pareto-dtimo
(Takahashi, 2004a). Esse conjunto de solugoes é tal que as seguintes condigdes
sejam satisfeitas:

1. quaisquer duas solugoes devem ser nao-dominadas quando comparadas
entre si;

2. qualquer solucao que nao pertenca ao conjunto Pareto-otimo deve ser
dominada por ao menos uma solucao pertencente a esse conjunto.

A Figura 4.3 ilustra as defini¢oes citadas para um problema de otimiza-
¢do com duas fungdes objetivo: ¢; e co. Em todos os graficos (a, b, ¢, d),
a fronteira Pareto-6timo é representada pelo(s) limite(s) em linha continua
da regiao factivel. Também em todos os graficos, as solucoes 1, 2, 3 e 4
formam uma fronteira nao-dominada P; e as solugoes 5, 6 e 7 constituem
uma fronteira dominada P,. Ilustram-se os problemas de minimo-minimo
(a), mdzimo-mdzimo (b), minimo-mdzimo (c) e mdzimo-Minimo (d).

A estruturacao geral de um problema de otimizacao multiobjetivo pode
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Figura 4.3: Definicoes e tipos de problemas de otimizacao multiobje-

tivo: a)minimo-minimo; b)mdzimo-mdzimo; ¢)minimo-mdzimo; d)mdzimo-
Minimo. A fronteira Pareto-6timo é representada pela linha continua e a
fronteira (ndo-dominada) P; domina a fronteira Ps.

ser descrita por:

Inin /max ¢;(0) j=1,,m (4.3)
sujeito a ri(0) =0 i=1,---,1
o0 <6, <6 k=1, n

em que ¢;(@) consite na j-ésima fungéo objetivo a ser minimizada ou maximi-

zada, r(0) = [r1(0),--- ,1,(0)]" representa o vetor de restri¢oes de desigual-
dade e igualdade e @ consiste no vetor de parametros.

Além disso, qualquer algoritmo de otimiza¢ao multiobjetivo deve ser im-
plementado com o intuito de alcancar as seguintes metas:

1. obter um conjunto de solucoes o mais proximo possivel do conjunto
Pareto-otimo;
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2. obter um conjunto de solugoes o mais esparsas possivel, de forma a
garantir a diversidade das solucoes.

Os algoritmos de otimizagao multiobjetivo podem ser classificados quanto
a metodologia utilizada para obtencao do conjunto Pareto-dtimo em duas ca-
tegorias: Algoritmos Classicos e Algoritmos Genéticos. Os algoritmos cléas-
sicos baseiam-se em procedimentos deterministicos para a aproximacao das
solugbes otimas (Takahashi, 2004b). Tipicamente, esses algoritmos tém como
primeiro passo a geracao de uma solucao aleatoria inicial e, baseados em uma
regra de transicao pré-especificada e em informacgdes locais, determinam uma
direcao de busca. Com isso, uma busca unidirecional é executada ao longo
da direcao definida. A melhor solucao é considerada como novo ponto de
partida e o procedimento se repete por um determinado niimero de vezes.

Os algoritmos genéticos utilizam principios de genética e selecao natu-
rais. Alguns desses principios sao implementados artificialmente de maneira
a construir algoritmos robustos, de aplicabilidade geral e de facil implemen-
tacao. Essa categoria de algoritmos apresenta operadores representativos da
genética natural como reproducao, selecao e mutagao.

Neste trabalho, dentre todos os algoritmos implementados, apenas os
genéticos sao genuinamente algoritmos de otimizacao multiobjetivo. Com
isso, apenas para esses algoritmos procede-se com a minimizacao do erro
quadratico médio individualmente para cada uma das curvas a serem ade-
quadas.

Para os algoritmos nao genéticos, cria-se uma funcao objetivo artificial
unica. Para isso, procede-se com a concatenacao das séries temporais de
interesse® no sentido de se obter uma tinica série. Em seguida todos os pro-
cedimentos e calculos sao aplicados aos valores desse novo vetor de valores.

4.3 Busca Direta

Algoritmos de Busca Direta sao assim classificados por utilizarem apenas
valores da func¢ao a ser otimizada e algum critério de avaliacao para o seqiien-
ciamento das iterac¢oes (Lewis et al., 2000). Mais especificamente, utiliza-se a
comparacao do valor atual da funcao com o “melhor” até o instante, em con-
junto com alguma regra de direcionamento para a determinacao do préximo

3Seéries temporais dos acelerdmetros e girometros da IMU.
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ponto a ser avaliado. Os algoritmos de Busca Direta sao comumente deno-
minados algoritmos de ordem zero. Essa classificacao se baseia no ntimero
de termos utilizados da expansio em séries de Taylor da funcao objetivo*.

Inicialmente proposta por (Hooke and Jeeves, 1961), essa classe de al-
goritmos se destaca pela nao-necessidade de utilizacao de informagoes da
derivada da funcao objetivo. Apesar da disponibilidade de técnicas de cal-
culo numérico avancadas tenderem a motivar a utilizagao de métodos basea-
dos em conceitos matematicos relativamente mais complexos, a utilizacao
dos algoritmos de Busca Direta permanece bastante recorrente. Os princi-
pais motivos para isso encontram-se em sua facilidade de implementacao e
abrangéncia no que diz respeito a resolugao de problemas nao-lineares (Lewis
et al., 2000).

4.3.1 Meétodo de Nelder-Mead

O algoritmo de Nelder-Mead (Nelder and Mead, 1965) consiste em um dos
métodos de otimizacao mais utilizados atualmente. Sua similaridade com o
método de programacao linear Simplex (Splendey et al., 1962) e conseqiiente
simplicidade de implementacao sao os principais motivos para sua grande
utilizacao em problemas de otimizacao em diversas areas do conhecimento,
ainda que sua convergéncia nao seja comprovada para boa parte dos casos
(Lagarias et al., 1998). De fato, esse método se trata de uma extensdo mais
abrangente e robusta do simplez®.

O método de Nelder-Mead baseia seu processo de busca pelo ponto 6timo
de uma fungao® real f(x), x € R", apenas na avaliagao dessa fungdo. Isso im-
plica que nao se utiliza qualquer tipo de informacao relacionada a derivada de
f(x) e, devido a isso, pertence ao grupo dos métodos de busca direta. Assim
como varios outros algoritmos de busca direta, o algoritmo de Nelder-Mead
utiliza uma matriz simplex a cada iteracao. Essa particularidade da origem
a uma figura geométrica de n dimensdes (n + 1 vértices) responsavel pela
busca do ponto 6timo na hipersupeficie da funcao a ser otimizada. Esse é o

4Similarmente, 0 método do Gradiente é classificado como um algoritmo de primeira
ordem e o algoritmo de Newton, que prevé o calculo da primeira e segunda derivadas da
func¢ao objetivo, é classificado como de segunda ordem.

5Prova-se essa afirmacdo observando-se que todas as regras para convergéncia do sim-
plez sdo também aplicadas no algoritmo de Nelder-Mead. O que os diferencia é a utiliza¢ao
de algumas regras adicionais pelo ultimo método.

6“Uma funcdo” é colocado de forma explicita para indicar o cariter mono-objetivo do
meétodo.
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motivo pelo qual esse método também ¢é conhecido como o método da ameba.

A implementacao do algoritmo prevé a definicdo de quatro coeficientes
responsaveis pela movimentacao da figura geométrica no espago de busca.
Tratam-se dos coeficientes de reflexio (p), expansao (x), contracio (vy) e
encolhimento (o). Os valores desses parametros devem satisfazer as seguintes
restri¢oes (Nelder and Mead, 1965):

p>0, x>1, x>p, 0<vy<1, 0<o<l. (4.4)

Os valores tipicamente utilizados sao:
p=1 x=2, y=0=1/2 (4.5)
Uma vez definidos os coeficientes, parte-se para as iteracoes do algoritmo.

Ao inicio de cada iteragio k, utiliza-se uma matriz simplex A (n+1xn) em

que cada linha corresponde a um ponto da figura geométrica de n dimensdes”.

Uma dada iteraciao k é composta pelos seguintes passos®:

1. Ordenagao/Classificagdo: Ordenam-se os n + 1 vértices representa-
dos pelas linhas de A de modo que f(x;) < f(x2) << f(Xn41). Desse
modo, a primeira linha da matriz simplex representa o ponto com me-
lhor avaliagao da funcao objetivo e assim sucessivamente. A Figura 4.4
ilustra a configuracao incial da figura geométrica.

X1

X3
X

Figura 4.4: Configuracao inicial da figura geométrica do algoritmo de Nelder-
Mead.

2. Reflexao: Calcula-se o ponto de reflexao x,.:

X =X+ p(X — Xpt1), (4.6)

"A definicdo de Ay, na primeira iteracio, pode ser influenciada por algum conhecimento
prévio da fungao objetivo, mas tipicamente é arbitraria.

8Para a exemplificacdo do método, serd considerado um espaco de busca de duas di-
mensoes e os sub-indices k sao suprimidos por simplicidade.
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em que X = %Z?:l x; € o centréide dos n melhores pontos’. Caso a

avaliacao de f, = f(x,) implique f; < f. < f,, aceita-se o ponto x, e
termina-se a iteracao (Figura 4.5).

Figura 4.5: Configuracao da figura geométrica apos a etapa de reflexao.

3. Expansao: Se f, < f1, entao calcula-se o ponto de expansao x.:
X, = X + x (X, — X). (4.7)

Caso a avaliagao de f. = f(x.) implique f. < f,, aceita-se o ponto x, e
termina-se a iteracao. Caso contrario (f. < f.), aceita-se o ponto x, e
termina-se a iteracao (Figura 4.6).

Xe

Figura 4.6: Configuracao da figura geométrica apos a etapa de expansao.
4. Contragao: Se f, < f,, entao calcula-se o ponto de contragao (x.. ou
x.;) de acordo com o resultado da comparagao entre f,. e f,11:
e Se f.< fni1, entao procede-se com a contracao externa:
Xee = X + Y(x, — X). (4.8)

Caso a avaliacao de f.. = f(x.) implique f..<f,., aceita-se o ponto
X.. € termina-se a iteragdo (Figura 4.7).

9Uma vez que a etapa de ordenacido fez com que o pior ponto fosse representado em
Xn+1-
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Figura 4.7: Configuracao da figura geométrica apos a etapa de contragao
externa.

e Se f,11< f., entao procede-se com a contragao interna:
Xei =X — V(X — Xpy1)- (4.9)

Caso a avaliacdo de f.; = f(x.) implique f.; < fo41, aceita-se o
ponto x.; e termina-se a iteracao (Figura 4.8).

Figura 4.8: Configuracao da figura geométrica apos a etapa de contragao
interna.

5. Encolhimento: Avalia-se f para os n pontos

vi=X1+0(x;—%x1), Vi=2,--- n+1 (4.10)
Os pontos (desordenados) da matriz simplex para a proxima iteragao
consistem em xy,vy, -, v, 1 (Figura 4.9).
X1___----- X,
ey 4
V2 a"— I'
l' ,v"— \V3 /'
¢ L N ’
k:__ L S
X3 Tee——V
X2

Figura 4.9: Configuracao da figura geométrica apos a etapa de encolhimento.
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A anélise de desempenho do algoritmo de Nelder-Mead atribui a ele trés
caracteristicas principais:

1. implementacao simples;
2. rapida convergéncia (quando alcancada);

3. baixa robustez.

O primeiro aspecto mencionado ja havia sido citado mas merece destaque.
Por se basear no método de programacao linear simplex, o algoritmo de
Nelder-Mead utiliza mecanismos bastante simples de busca por minimos da
funcao objetivo. A representacao da matriz como um objeto geométrico de
dimensao igual ao espaco de busca torna o entendimento do método bastante
intuitivo.

A rapida convergéncia consiste em outro aspecto notavel do método. De-
vido aos mecanismos de expansao, contracao e encolhimento, acrescidos ao
simplex original, a localizagdo de um mimimo da funcao objetivo é feita de
maneira bastante eficiente no que diz respeito ao nimero de iteragoes. Além
disso, o fato de nao utilizar qualquer tipo de derivada da funcao objetivo
torna o tempo de execucao de cada iteracao bastante reduzido.

4.4 Direcao de Busca

Embora de implementacao tipicamente mais complexa que os algoritmos
de Busca Direta, os algoritmos de Dire¢ao de Busca representam uma classe
de métodos de otimizacao baseados em principios mais intuitivos. Basica-
mente, utiliza-se informacgao da derivada da funcao objetivo em um ponto
inicial com o intuito de determinar o préximo ponto a ser inspecionado. O
novo ponto de origem passa entao a ser aquele apontado pelo vetor diregao e
0 processo prossegue recursivamente. Devido a isso, os algoritmos de Direcao
de Busca sao comumente denominados algoritmos de primeira ordem.

A cada iteracao de um algoritmo de Direcao de Busca, parte-se de um
ponto O e procura-se por um ponto 61 “melhor” que 8, segundo a seguinte
relacao geral:

0k+1 = Ok + Oékdk (411)
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em que 4 consiste em um parametro ajustavel responsavel pelo passo do
processo de busca na direcao dg, a cada iteracao k.

Tipicamente, o proprio ajuste de «y envolve a resolucao de um problema
de otimizacao'? e é definido de acordo com o algortimo utilizado. O passo ay,
é responsavel pela abrangéncia dos métodos de Direcao de Busca, no sentido
de viabilizar sua convergéncia para um 6timo global (Narendra, 1991).

Por utilizarem informacoes de derivada, a convergéncia dos métodos de
Direcao de Busca depende da diferenciabilidade da funcao objetivo. Devido
a isso, espacos de busca discretos também representam limitacoes para essa
classe de algoritmos.

4.4.1 Método do Gradiente

Assim como qualquer algoritmo recursivo, o algoritmo do gradiente inicia
suas iteracoes a partir de uma condicao inicial e busca atingir algum critério
de convergéncia a medida que processa novas iteracoes. O aspecto que di-
ferencia o método do gradiente dentre os métodos de direcao de busca é a
maneira com que o vetor direcao di é calculado. Para isso, utiliza-se a apro-
ximagao linear local da fun¢dao a ser minimizada ¢(@) no ponto 6., dada
por

(Oy41) = (0 +06;) ~ cp + gl 56y (4.12)

Analisando-se (4.12), observa-se que uma maneira intuitiva de se mini-
mizar o valor da funcao objetivo com a execucao das iteracoes consiste em
determinar valores de d0; de tal modo que gg;éek tenha grande valor abso-
luto e seja negativo. Contudo, alguma normalizacao deve ser imposta sobre
o valor do passo 60, com o intuito de evitar que a diminuicao no valor da
fungao objetivo gCTk50k seja arbitrariamente grande (Gill et al., 1981). Essa
normalizacao deve ser tal que 060, seja a solucao do problema

. g2, 06
min —=a
50 crn 166k

(4.13)

em que a solucao depende da norma utilizada. Caso a norma seja definida
por uma determinada matriz simétrica definida positiva P tal que

160k]|p = (592P59k)%,

10Relativamente menos complexo, ja que se trata de um problema de otimizacdo uni-
dimensional (sobre a dire¢do dj). Um dos métodos comumente utilizados é o da Seg¢do
Aurea (He et al., 2002).
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entdo a solugao de (4.13) consiste em
60, = —P'g,,. (4.14)

Mas, como a o método do gradiente prevé a utilizacao da norma eucli-
deana, a solugao de (4.13) e conseqiientemente o passo do algoritmo a cada
iteracao sao tais que

ardy, = 00), = —ag,, (4.15)

em que «4 consiste no valor do passo dado na direcao d.

Além disso, no método do gradiente, considera-se que a funcao a ser
otimizada possa ser aproximada por uma fun¢ao quadréatica (A.36), de modo
que

c(0) ~ $(0) = %OTGO +a’0+b (4.16)

e a determinacdo do valor de oy em (4.11) e (4.15) é feita levando-se em
consideracao o fato de o minimo encontrado no processo de minimizacao
unidirecional (na diregao dj) representar o ponto no qual o vetor gradiente
encontra-se perpendicular a sua posi¢ao inicial'! (Figura 4.10).

<

Figura 4.10: Ortogonalidade entre os vetores gradiente no ponto inicial e no
ponto final da busca unidirecional.

1Se u e v sdo perpendiculares, entdo seu produto interno u - v = 0 (Santos, 2004).



4.4. DIRECAO DE BUSCA 65
Com isso e com a eqagao (A.39), tem-se
g£k+1g¢k 0
(G¢0k+1 + a)ng,k 0
(Go (O + rgy,) +a) g, 0
(GO + a) 8o, + r(Gogs,) 8o, 0
(GO +a) gy, —(G8s,)" o,
- —argy, (Gy8o,)
8,801
oz ST e
86, G68o.
(4.17)

Por utilizar apenas os dois primeiros termos da representacao em séries de
Taylor da funcao objetivo!?, o método do gradiente apresenta problemas de
velocidade de convergéncia. No caso especifico de uma funcao cujas curvas de
nivel sejam representadas por elipsoides de grande excentricidade (“achata-
dos”), a convergéncia é lenta e apresenta um comportamento oscilatorio de
pequenos passos (Figura 4.11). Além disso, deve-se observar que o algoritmo
do gradiente convergira para o ponto 8™ desde que o ponto inicial 8, seja

definido na bacia de atracao de 6*.

=

Figura 4.11: Dificuldade de convergéncia do método do gradiente.

4.4.2 Meétodo do Gradiente Conjugado

O método do Gradiente Conjugado consiste em um aprimoramento do
método do gradiente. A implementacao dessa melhoria é baseada na obser-
vacao de que o método do gradiente tende a evoluir ao 6timo do problema

120 que caracteriza o método do gradiente como um algoritmo de primeira ordem.
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utilizando uma mesma dire¢do diversas vezes (Figura 4.11) (Press et al.,
1992). Com isso, procura-se utilizar um conjunto de dire¢oes ortogonais nas
quais apenas um unico passo sera dado.

Para cada uma das n direcoes d, o passo deve ser tal que o ponto resul-
tante tenha mesma coordenada dy que o ponto 6timo. Essa igualdade deve
ser garantida no sistema de coordenadas definido pelos vetores iz, = do/||do]|,

i, =di/||di]l - ig,, = dpor/|[dn)-

Por exemplo, considere-se um problema cujo espaco de variaveis tenha
dimensdao n = 3 (0 = [0y O5---0,]). Considere-se também que o sistema
de coordenadas formado pelos vetores ido, idl e idQ tenha sempre a origem
no ponto atual () e que a rotacao desses eixos em relagao ao sistema de
coordenadas 6; x 0, x 03 seja constante'®. Com isso:

1. o primeiro passo deve ser tal que o ponto resultante @, faca parte do
plano d; x ds;

2. em seguida, o passo na direcao d; deve ser tal que o ponto resultante
0, esteja sobre o eixo ds;

3. finalmente, o terceiro passo (na dire¢ao dg) deve ser igual a distancia
entre os pontos 0, e 6™ (e; = 0, — 6%).

A Figura 4.12 ilustra o procedimento para um espaco de busca de duas
dimensbes (n = 2). No caso representado, utilizam-se como dire¢oes os
proprios eixos do espaco de variaveis de otimizacao.

A determinagao do valor de «y, em (4.11) para o algoritmo do gradiente
Conjugado resulta da utilizacao da definicao desse método: Qualquer direcao
d;, utilizada deve ser ortogonal ao vetor distancia ey, (Figura 4.12). Dessa
maneira, garante-se que nao havera a necessidade de se utilizar essa direcao
novamente. Com isso,

dgek+1 =0
df(ek + Oékdk) =0
dgek
= — 4.18
&7 dgdkv ( )

em que a segunda igualdade é resultado direto de (4.11).

13 As iteragoes do algoritmo nao rotacionam o sistema de coordenadas ig, X ig, X id,-
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Bo

Figura 4.12: Direcoes de busca paralelas ao eixo do método do gradiente
Conjugado

Contudo, a equacao (4.18) tem pouca utilidade, uma vez que depende
do valor de e, e caso esse valor fosse conhecido, nao haveria problema a
ser resolvido. A solucao para esse impasse esta na utilizacao de direcoes
representadas por vetores A-ortogonais. Dois vetores d;, e d; sao considerados
A-ortogonais ou conjugados se (Chen, 1999)

d{ Ad; = 0. (4.19)
A Figura 4.13 ilustra o conceito de vetores A-ortogonais. A modificagao

visual é andloga ao “esticamento” do espaco em que os vetores sao represen-
tados. Esse efeito é causado pela utiliza¢do de uma matriz A # I em (4.19).

>

Figura 4.13: Diregoes de busca do método do gradiente Conjugado
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Para que os conceitos utilizados pelo algoritmo continuem validos, deve-se
garantir, de forma semelhante ao que foi feito em (4.18), que os vetores d,
e exy1 sejam A-ortogonais. De maneira similar ao que ocorre no método do
gradiente™ essa condicao de ortogonalidade equivale a determinar o ponto
6timo na direcao dy:

d
%c(ekﬂ) =0
/ T d
(Op11) %Okﬂ =0
_gz;ﬂdk = 0
df Aeyy1 = 0 (4.20)
Segundo (4.18), o valor do passo «y é entao definido por
d;;FAek
T Tdrad
k k
_ dig,
d’'Ad,’
uma vez que, a partir de (4.20), observa-se que
—gchHdk = —ngC,ﬁrl = d;;FAekH =0, (4.21)

o que implica Aey,; = —g., ., e, portanto, Ae, = —g,.

4.4.3 Método do Gradiente Conjugado Pré - Condicio-
nado

Pré-condicionamento consiste em uma técnica de reducao do ntimero de
condicionamento de uma determinada matriz. A utilizacao dessa técnica
em algoritmos baseados no método do Gradiente tem por finalidade o aper-
feicoamento da aproximacao da funcao objetivo por uma funcao quadrética.

De fato, busca-se uma representacao aproximadamente esférica do problema
abordado.

A motivacao para a utilizacao da técnica do pré-condicionamento é sim-
ples. Suponha-se que se deseja resolver

A0 = b, (4.22)

14Note que a tnica diferenca entre os métodos esta na especificacio da matriz A.
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para uma matriz A mal-condicionada'® (nimero de condicionamento k(A) >>

1.

Nesse contexto, o valor de @ obtido com a resolugao de (4.22) estaria
associado a uma grande imprecisao, uma vez que o calculo da inversa de A
depende de k(A) ~ 1. A soluc¢ao proposta pelo método para esse problema
consiste na definicao de uma matriz M simétrica, definida positiva, que se
aproxime de A (M ~ A) mas que seja mais facilmente invertivel (k(M) ~ 1).
Com isso, a equacao (4.22) pode ser transformada em:

M~1A0 = M~ 'b. (4.23)

Resta entao definir M de tal modo que x(M1A) << r(A). Contudo,
essa nao é uma tarefa trivial, uma vez que M ~'A geralmente nao é simétrica
(ou definida positiva) ainda que M e A os sejam. Mas, para toda matriz M
simétrica definida positiva, existe uma matriz'® E tal que M = EET. Com
isso, (4.23) pode ser transformado em:

E'AET0 = E'b, (4.24)
em que @ = ET e resolve-se primeiro para 0 e em seguida para 6.

A mudanca de variaveis em (4.24) se justifica pela constatacao de que
M~tAe E-'AE~T possuem os mesmos autovalores. Desse modo, garante-se
E7'AE~T simétrica definida positiva, uma vez que M 1A o é (por cons-
trugdo). A prova para essa afirmacao é simples. Se v é um autovetor de
M~ A associado a um autovalor ), entdao E7v é um autovetor de E~'AE~T
associado a um autovalor A:

(E'AE)E"™)=FE"'Av=(E"TET)E 'Av =
= E'(EE") 'Av = ETM'Av = \E"v. (4.25)

Intuitivamente, o pré-condicionamento busca deformar a representacao
quadratica com o intuito de torna-la mais esférica (A.43). Uma maneira
ideal de se aproximar os autovalores da nova representacao consistiria em
definir M = A. Com isso, M ' A seria igual & matriz Identidade e, portanto,
possuiria nimero de condicionamento unitario. Contudo, essa defini¢ao im-
plicaria a necessidade de resolucao da equacao M@ = b, o que, pela propria

15Subsecio A.6.1
16Essa matriz ndo é necessariamente tinica e pode ser obtida via fatoracio de Cholesky,
por exemplo.
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definicao de M, nao traria qualquer tipo de beneficio.

O procedimento mais simples adotado para determinacao de M consiste
em sua definicao como sendo igual a uma matriz diagonal cujos elementos
sejam iguais aos elementos da diagonal de A:

a;, 0 - 0
O a e O

M=\ . 7 e (4.26)
0 0 Ann

mas, apesar de nao haver dificuldades relativas a inversao de M, essa defini¢ao
tipicamente resulta em uma transformacao pouco significativa do problema
original.

Um método mais sofisticado para determinacao da matriz M consiste na
utilizagao da Fatoragao Incompleta de C’holesky Esse procedimento garante
a criacdo de uma matriz L tal que A = LLT com elementos diferentes de
zero nas mesmas posi¢oes que em A (Wang et al., 1993). De fato, indepen-
dentemente do método utilizado para definicao da matriz M, o uso de algum
tipo de pré-condicionamento é pratica comum na resolucao de problemas com
algoritmos baseados no método do Gradiente.

4.5 Meétodos de Newton

O método de Newton consiste na principal abordagem com utilizacao de
aproximacoes quadraticas da funcao objetivo para resolucao de problemas de
otimizacao irrestritos. Os principais motivos para a escolha da representacao
da funcao objetivo por funcoes quadraticas sao as relativas simplicidade e
abrangéncia atribuidas aos algoritmos.

Caso as derivadas de segunda ordem da func¢ao objetivo ¢(0) (sob a forma
da matriz Hessiana G..) possam ser calculadas, uma aproximacao quadratica
em torno de 0, dessa funcao pode ser obtida com a utilizacao dos trés
primeiros termos da expansao em séries de Taylor de ¢(0):

1
c(0r+06;) ~ c+g.L o0+ 550;{ G, 00, (4.27)

em que ¢, = c(0y), g, ¢ o vetor gradiente e G, é a Hessiana de ¢, ambos
avaliados em 6.
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Por se tratar da aproximagcao quadratica em torno de um ponto especifico
0y, é conveniente expressar (4.27) como fun¢ao do passo 60y, e nao do ponto
0. + 00 propriamente dito. Determinar o 6timo do lado direito de (4.27)
equivale a determinar o passo 6timo §0; tal que a fun¢ao quadratica

1
$(66;) = gl 50k+§59{Gck50k (4.28)

seja otimizada. Ou, de forma compacta, deve-se resolver o problema de
otimizagao
- T 15T
S / Jnax. g, 00r + 500, G, 00, (4.29)
A primeira condigdo para que §8; seja um minimo de ¢(06y) consiste em
V¢(60;) = 0. Mas, conforme o desenvolvimento na se¢ao A.5

Vo(60r) = G 00+ g, .
Com isso, tem-se
Vo(60y) = G, 00, + 8., =0, (4.30)
o que implica que o método de Newton deve resolver o sistema linear
G 00, = —g.. (4.31)

Um algoritmo de otimizac¢do em que 06}, é definido como em (4.31) é dito
ser baseado no método de Newton. Além disso, a solu¢ao 98, é denominada
direcao de Newton.

Finalmente, a segunda condicao exige que G, seja definida positiva em
00;.. Caso essa condigdo seja satisfeita, o algoritmo converge para o minimo
da funcao quadrética em uma tnica iteracao'” a partir de qualquer ponto
inicial 8. Devido a isso, espera-se bom desempenho dos algoritmos basea-
dos no método de Newton caso (4.27) seja de fato uma boa aproximagao.

Em detrimento as caracteristicas que conferem bom desempenho aos algo-
ritmos relacionados, a formulacao original do método de Newton tipicamente
nao é utilizada. O motivo para isso encontra-se no fato de a matriz Hessiana
eventualmente nao ser positiva definida (especialmente em pontos distantes
da solugao 6; = 0, + 06;). Essa é a motivagao para a elaboragao de méto-
dos baseados em modificacoes do método de Newton, como os algoritmos de
Gauss-Newton (Secao 4.5.1) e de Levenberg-Marquardt (Segao 4.6.1).

17Observe-se que a aproximacao quadratica (4.27) se baseia no fato de a matriz Hessiana
ser constante.

G

Ck
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4.5.1 Meétodo de Gauss-Newton

O método de Gauss-Newton consiste em uma adaptagao do algoritmo
de Newton com o intuito de prevenir problemas relativos ao célculo e par-
ticularidades'® da Hessiana da funcio objetivo. Essa adaptacio consiste na
transformacao do método de Newton no sentido de resolver um problema de
minimos quadrados. Com isso, substituindo-se as defini¢des de vetor gradi-
ente (4.37) e matriz Hessiana (4.38) segundo o método de minimos quadrados
nas equagoes de Newton (4.31) obtém-se

(J7. I 5. + Q. )065 = J7..f(6%) (4.32)

O algoritmo de Gauss-Newton parte da constatacao de que, a cada ite-
racao k com o objetivo de minimizar a funcao quadratica ¢(00) (4.28), o
residuo || f(0y)|| tende a zero & medida que @y se aproxima da solucao 5.
Com isso, @y, também tende a zero e a direcao de Newton pode ser aproxi-
mada por

J} J,00 = J7 f(0r). (4.33)

Segundo (4.36), a formulagao (4.33) implica a resolugdo de um problema
de minimos quadrados definido por

. 1 2
i/ max 5T, 00, + f(0r)[ (4.34)

Apesar de propor a criacao de uma matriz J};Jfk para a resolucao de
(4.33), a maior parte das versoes de algoritmos de Gauss-Newton evita esse
procedimento. O motivo para isso é simples: O nimero de condicionamento
de Jka Jy, €igual ao quadrado daquele relativo a Jy,, o que implica a insercao
de erros numéricos desnecessarios no calculo do vetor de direcao de busca
(neste caso, denominado vetor de dire¢ao de Gauss-Newton).

Outro problema freqiientemente enfrentado durante a utilizacao do al-
goritmo de Gauss-Newton refere-se ao posto da matriz Jacobiana, p(Jy,).
Caso Jy, nao possua posto completo em colunas', a solugdo do problema
(4.34) nao é unica e, tipicamente, opta-se pela solu¢do com menor norma
euclideana. Esse vetor pode ser encontrado com a utilizacao de métodos de
fatoracao sobre Jy, ou com a sua decomposi¢ao em valores singulares.

18Como o fato de ndo ser definida positiva.
190 que implica p(Jy, ) < n.



4.6. MINIMOS QUADRADOS 73

4.6 Minimos Quadrados

Em um grande nimero de problemas préticos, a fun¢do objetivo ¢(8)
assume a forma da soma dos quadrados de func¢oes nao-lineares:

N

(0) £ cva() = 5 3" F(0.0) = L 7(0.0)]P (1.3)

=1

em que? f(0,t;) : R* - R, f(0,t) : R* — RY n ¢é a dimensao de @ e N é
o tamanho da série (temporal) correspondente a simulacao de f(6,t). Além
disso, o fator % é inserido para evitar o aparecimento de um fator 2 ap6s o
calculo das derivadas de cyq(0).

Problemas cujas solucoes consistem na determinacao de pontos 6timos
de cymq(0) sdo tipicos em cendrios de estimacdo de parametros via ajuste de
curvas (curve fitting). Por exemplo, considere-se que um sistema real possua
apenas um sinal de saida, y(t), e que seja modelado por ¢(60,t). Nesse caso,
a definicao f(0,t;) = ¢(0,t;) — y(t;) em (4.35) vincula a estimagao do vetor

de parametros @ = [#; --- 6,]7 a minimizagdo de cyq(0), conforme a Figura
4.14.

y(t)

\’f‘(-ez’t)
< @)
N T~ g™
\-_——— ¢(91’t) \\\-_—"
‘ == 0.0

"t "t

Figura 4.14: Representacao de um problema de estimacao de parametros via
ajuste de curvas.

Devido a formulagao (4.35), o método de estimacao de parametros via mi-
nimizagao de cyq (@) é denominado método de Minimos Quadrados (Aguirre,

20Uma observacio sobre notacdo: Em (4.35), f(0,t) foi mantido em fonte normal, em-
bora se trate de uma grandeza vetorial. Essa escolha é feita com o intuito de apenas utilizar
letras em negrito para fungoes vetoriais de forma estrita. Neste caso, f(6,t) consiste em
uma fungio escalar que mapeia o par (6,t;) em um tnico valor.
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2004). Esse método se baseia na resolu¢do de um problema de otimizagao
baseado na determinacao de um vetor de parametros 6timo 6 tal que

0" = arggmin [|¢(6,t;) — y(t,)||*, (4.36)

o que, de forma simplificada, implica a determinacao de um vetor de parame-
tros 0" tal que ¢(0*,t) seja o mais proximo possivel?! daquele correspondente
ao sistema real responséavel pela criacao da série y(t).

Embora o problema (4.36) possa ser resolvido por, em principio, qual-
quer método de otimizagao irrestrito, algumas particularidades da formu-
lagao (4.35) tornam conveniente a utilizacdo de métodos especificos para a
resolucao de problemas de Minimos Quadrados. Em particular, o vetor gra-
diente e a matriz Hessiana de cyq(@) podem ser definidos por (Subsegio

A3.1):

Baa(0) = Jo(0)"/(6) (4.37)
Geya(0) = Jo)(0)" Jo)(0) + Qu(6.1) (4.38)

respectivamente, em que Jy4)(6) é a Jacobiana de ¢(0) e

Qul6) = 3 TG 0060 — u(t)

=1

o que indica uma importante caracteristica da matriz Hessiana (4.38), es-
pecifica de problemas de Minimos Quadrados: G.,,,(0,t) contém informagoes
relativas a primeira e a segunda derivadas da fungao objetivo.

Métodos de Minimos Quadrados sao tipicamente baseados na premissa de
o termo Jy4)(0)T J4)(0) dominar o termo Q4(6), o que simplifica o calculo
da matriz Hessiana:

GCMQ (9) ~ J¢(t)(9)TJ¢(t)(0). (4.39)

Contudo, nao se pode assumir esse fato caso os residuos ||f(0")|| obser-
vados na solucao do problema possuam valores significativos??. Nesse caso,
devem-se utilizar outros métodos de otimizacao irrestritos. Em detrimento a
esse fato, boa parte dos problemas de otimizacao apresenta valores de residuos
suficientemente pequenos a ponto de justificarem a utilizacao de métodos de
Minimos Quadrados.

Portanto, 6timo de acordo com a métrica definida em (4.36).
2Por valores significativos, entende-se ||f(0)|| comparavel ao maior autovalor de
Jr(0°)TJp(0%) (Gill et al., 1981).
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4.6.1 Método de Levenberg-Marquardt

Inicialmente publicado por Kenneth Levenberg em 1944 (Levenberg, 1944)
e aprimorado por Donald Marquardt em 1963 (Marquardt, 1963), o método
de Levenberg-Marquardt tem ampla utilizacao nas mais diversas areas do
conhecimento cientifico. Trata-se de um algoritmo de otimizacao de classifi-
cagao intermediéria, simultaneamente baseado nos métodos de Gauss-Newton
e do Gradiente.

Essa caracteristica hibrida confere ao algoritmo de Levenberg-Marquardt
um desempenho tendencialmente menos susceptivel as condigoes iniciais se
comparado com os métodos de Gradiente e de Gauss-Newton. Por outro
lado, sua velocidade de convergéncia é tipicamente superada pela dos algo-
ritmos pertencentes & tultima classe.

De fato, quando a solucao atual estd distante do ponto minimo local,
o algoritmo se comporta de forma lenta e semelhante a um algoritmo do
Gradiente. Caso contrario, sua convergéncia se faz de forma mais veloz e o
algoritmo se comporta como um algoritmo de Gauss-Newton (Franchois and
Pichot, 1997).

O algoritmo de Levenberg-Marquardt é baseado na resolugao de um pro-
blema de minimos quadrados. A funcao custo correspondente a iteracao k é
entao definida por

c(6r) = s"(01)s(61) = % Is(Bu)II%, (4.40)

| —

Z 5i(0r)* =

J=1

N —

em que s; consiste em um indice que quantifica a qualidade da estimagao

do vetor de parametros 6, representada por 6, no que diz respeito a funcao
1;(0)% (Goes et al., 2004):

5;(6%) = Zﬁj(’i,ék)z = £](61)€;(61) = 1I€; (001, (4.41)

em que §; é o vetor de residuos tal que f;(0) = fj(é) +&;.

23Essa formulacdo ilustra o cariter mono-objetivo do método de Levenberg-Marquardt.
O algoritmo se baseia na minimizagao de uma unica fungdo objetivo: ¢(6).
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De forma compacta, a funcao objetivo c(@k) pode ser descrita por

m

c(6)) = %Z <Z fj(iaék)2> = %Z (||€j(9k)||2>

g (4.42)

J=1

Quanto ao algoritmo propriamente dito, o seguinte procedimento é ado-
tado. Primeiramente, definem-se valores iniciais para o vetor de parametros
0 (este é o ponto de partida do algoritmo no espaco de busca). Em seguida,
para cada iteracao k, o vetor de parametros é substituido por 0, = 0)_1+006y.

Para que se possa determinar o valor de 66, s(@k) ¢ aproximada por
s(01) = (811 + 08,) ~ 5(6)_1) + J06}, (4.43)

em que Js ¢ a matriz Jacobiana de s(6) (A.19).

Em um ponto de minimo da funcdo custo, tem-se Ve = 0. A partir de
(4.43), tem-se entao

(JL )60, = —J s(0_1). (4.44)

Na equagao (4.44), 560 pode ser obtido invertendo-se JI'J;. Contudo,
o algoritmo de Levenberg-Marquardt insere o fator de amortecimento ou
reqularizagao X > 0 de forma que (4.44) se torne

(JE s+ MI)00, = —JTs(0r1) (4.45)

O valor de \; € R é ajustado a cada iteracao e dele depende o compor-
tamento apresentado pelo algoritmo. De forma simplificada, se a reducao
da fungao objetivo ¢(0) a cada iteracgao for relativamente acentuada, entao a
atribuicao de valores pequenos para A\, garante seu comportamento similar
ao de um algoritmo de Gauss-Newton. Caso contrario, o fator de amortec-
imento deve ser aumentado e seu comportamento se assemelha ao de um
algoritmo do Gradiente.

A convergéncia do algoritmo de Levenberg-Marquardt tembém depende
da atribuicao de valores adequados para o fator de amortecimento (Yamashita
and Fukushima, 2000). Tipicamente, o seguinte procedimento é adotado
(Marquardt, 1963):

1. Define-se?* )\, arbitrario e v > 1;

24A definicio de Ao e quio maior que 1 deve ser o valor atribuido a v dependem do
problema a ser resolvido e do conhecimento prévio acerca dele.
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2. A cada iteracao k > 0, executa-se uma iteracao do algoritmo com A\, =
Ak—1 € outra, a partir do mesmo ponto inicial 651, com A\, = \p_1/v.
Com isso, os seguintes procedimentos devem ser executados:

e Se ambas as avaliacoes da funcao custo forem piores que o valor
inicial ¢(0y_1), entdo A é incrementado por n sucessivas multi-
plicagbes por v até que se obtenha um valor de ¢(6;) melhor que
o correspondente a iteragdo anterior ¢(@y_1). O novo fator de
amortecimento é entao A\ = A\p_1v";

e Se A\, = A\;_1/v implicar uma reducdo no valor da fungio custo,
entao esse é o valor atribuido a \j;

e Se \; = M\, implicar uma reducao no valor da funcao custo,
entao mantém-se esse valor para o fator de amortecimento.

4.7 Regiao de Confianca

Algoritmos baseados em Regigo de Confianca vém-se constituindo em
uma alternartiva bastante comum dentre os métodos de otimizacao. Isso se
deve basicamente a propriedades que garantem sua convergéncia na solucao
dos mais diversos tipos de problemas (Shi and Shen, 2006).

Um algoritmo de Regiao de Confianga se caracteriza por utilizar infor-
magoes a respeito da fun¢do objetivo ¢(@) na construgdo de uma fungio
quadratica ¢(60) cujo comportamento se aproxime daquele da funcao ob-
jetivo na vizinhanca de um dado ponto 8y (em que 60 = 6 — 6,). Essa
vizinhanca é definida por uma hiper-esfera de raio A com centro em @, e
esse é o aspecto que justifica o nome do método.

Com isso, a otimizacao da funcao objetivo é feita com a otimizacao de
uma fungao aproximada (menos complexa) ¢(d@) em regioes de confianca T'y,
a cada iteracao k. De forma simplificada, cada iteracao tem por objetivo
solucionar o problema

5%161@”/}5163@% »(60) (4.46)
sujeito a 100]| < Ag

O problema de otimizagao (4.46) ilustra a importancia do valor do raio da
regiao de confianca a cada iteracao. Caso seja muito grande, a aproximagao
de ¢(0) pela funcao quadratica pode nao ser boa em I'y. Isso implica que o
minimo de ¢(§0) sera muito diferente daquele da func¢ao objetivo na regiao
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pesquisada. Por outro lado, pequenos valores de A podem levar o algoritmo
a convergir para um minimo local, uma vez que a solugao de (4.46) levaria
em conta apenas uma pequena fracao do espago de busca global.

Em detrimento a existéncia de algoritmos para inicializacao do valor do
raio da regido de confianga (Sartenaer, 1996), tipicamente A, é arbitrado. A
cada iteragao, o valor de Ay é definido de acordo com a qualidade da apro-
ximagao da fung¢ao objetivo por ¢(d0) em I'y.

Primeiramente, procede-se com a solugao de (4.46) e obtém-se §0*. Caso
a diminuigao®® no valor da fun¢ao quadratica ¢(60*) —¢(0) seja comparével &
diminiugao real da fun¢ao objetivo ¢(@y+06%)—c(0y), 0 novo ponto 0, +350 é
aceito. Além disso, esse ponto passa a representar o centro da nova regiao de
confianca 'y e A é (eventualmente) aumentado. Caso contrario, diminui-se
o valor do raio e resolve-se (4.46) novamente.

4.7.1 Meétodo de Powell (DogLeg)

Assim como no caso de Levenberg-Marquardt, o algoritmo de Powell re-
solve problemas de otimizacao irrestrita conciliando os métodos do gradiente
e de Gauss-Newton. A principal diferenca estd no fato de o algoritmo de
Powell utilizar diretamente conceitos do método de Regidgo de Confianca?®.

Com o objetivo de resolver o sub-problema (4.46), (Powell, 1970) propos
um método que consiste na utilizagdo de dois pontos auxiliares (além do
centro de regido de confianga) na busca pelo minimo da fungao objetivo. O
primeiro ponto se trata do denominado Cauchy point, que consiste no minimo
de L(60) segundo o método do gradiente. Esse ponto é, portanto, encontrado
com a minimizac¢ao da func¢ao quadrética aproximada na direcao J;;Fe (em que

e consiste no erro de estimacao, @ — 0) e é definido por

g'g

56, = 58 o
" gtJl g

(4.47)

O segundo ponto consiste no ponto de Gauss-Newton 08,,, definido pela
solugao de (4.33), repetido aqui por conveniéncia:

I3 J5005 = J3 €.

25Para fins de exemplificacdo, considera-se um problema de minimizacao.

26() algoritmo de Levenberg-Marquardt também pode ser considerado como pertencente
ao grupo dos métodos de Regido de Confianga (Ranganathan, 2004), apesar de néo utilizar
tais conceitos diretamente.
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A cada iteracao, a utilizacao dos pontos 00, e 00y, ¢ feita segundo o
seguinte procedimento:

1. Caso o Cauchy point se enconte fora da regido de confianca (||06c,| >
A), o passo do algoritmo sera igual a interse¢ao entre o segmento de
reta que conecta o centro da regiao de confianca e §6., e o limite de I'.
Isso implica

A

50 =——"350.,
160cp "

(4.48)

conforme a Figura 4.15.

Regiao de
Confianca

Figura 4.15: Passo do algoritmo de Powell para |00, > A.

2. Caso o Cauchy point e o ponto de Gauss-Newton se encontrem dentro
da regiao de confianca (||00.p|| < A e ||d0gn| < A), 0 passo do algoritmo
serd igual a 00,,, conforme a Figura 4.16.
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Regido de
Confianga

Figura 4.16: Passo do algoritmo de Powell para [[66.,|| < A e |66 < A.

3. Caso o Cauchy point se encontre dentro da regiao de confianca e o
ponto de Gauss-Newton encontre-se fora (|00, < A e ||004,] > A),
o passo do algoritmo serd igual a intersecao entre o segmento de reta
que conecta 00, e 00y, e o limite de I'. Isso implica

50 = 66, + B(684n — 66.p), (4.49)

em que (3 é tal que [|§0] = A, conforme a Figura 4.17.

Regido de 6egn
Confianga
06
~ T
s~J g
h

Figura 4.17: Passo do algoritmo de Powell para ||00.,| < A e ||00,,] > A.
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4.8 Algoritmos Genéticos

Como o proprio nome sugere, o principio de funcionamento de um Al-
goritmo Genético (AG) é baseado em regras de selecao e evolu¢ao naturais.
Alguns dos principais conceitos relacionados a estudos em genética sao adap-
tados para utilizacao em problemas de otimizagao. Essa nova abordagem da
origem a algoritmos robustos e que tipicamente dependem de uma pequena
quantidade de informacao acerca do problema a ser resolvido (Goldberg et al.,
1989).

Antes de iniciar o detalhamento a respeito dos mecanismos utilizados por
um algoritmo genético, torna-se conveniente ressaltar as principais carac-
teristicas de um algoritmo deterministico “classico”. Esse tipo de algoritmo
parte de um ponto tipicamente aleatério e, segundo alguma regra de tran-
sicao pré-estabelecida e algum tipo de informacao local, sugere uma dire¢ao
de busca. Em seguida, procede-se com uma busca unidirecional (na dire¢io
sugerida) até que se encontre um ponto 6timo. Esse ponto torna-se entdo a
nova solucao e a resolucao do problema procede com a execucao do procedi-
mento inicial de forma recursiva.

A utilizagao de algoritmos genéticos em detrimento aos algoritmos deter-
ministicos classicos é tipicamente justificada pelos seguintes limitacoes desse
altimo tipo de algoritmos (Deb, 2003):

desempenho sensivel a escolha do ponto inicial;

tendéncia a atracdo para 6timos locais (espurios);

ineficiéncia em problemas com espacos de busca discretos;

algoritmos tipicamente especializados em classes de problemas.

O primeiro aspecto que diferencia algoritmos genéticos e deterministicos
consiste no modo de representacao de uma solucao. Uma vez que o processo
de otimizagao de um AG se baseia em eventos relacionados a genética, um
procedimento conveniente consiste na representacao das solugoes em codigo
binario. Nessa codificacao, cada bit corresponde a um gene e todo o conjunto
de bits da solucao corresponde a um cromossomo. Assim como em genética
natural, um cromossomo pode conter informacoes a respeito de uma ou mais
“caracteristicas do individuo”.
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Por exemplo, caso se trate de um problema com duas variaveis de otimiza-
cao (0 = [0, 65]7), uma possivel representagao de um cromossomo s; seria

s; = 0100 1010 (4.50)
~

2
Si Si

que, por se tratar de uma analogia a genética natural, ¢ denominado gendtipo
do individuo 8;. Além disso, caso os limites minimo e maximo das variaveis
de otimizagao fossem definidos como 0 e 31 respectivamente (6,60, € [0 31]),
o fendtipo de 0; seria 0; = [4 10]7.

No que diz respeito a representacao de uma solucao por um algoritmo
genético, dois aspectos merecem destaque. Primeiramente, deve-se notar
que nao existe a necessidade de se utilizar o mesmo numero de bits para a
representacao de cada variavel de otimizacao. Nesse contexto, deve-se obser-
var que, apesar de o nimero de bits ter forte influéncia sobre a qualidade da
discretizacao do espaco de busca, pode ser escolhido de forma arbitraria ou
mais conveniente.

A segunda observacao é relacionada aos limites das variaveis de otimiza-
cao. Evidentemente, para a representacao de uma variavel 6; com ¢; bits,
a escolha de limites minimo e maximo tais que 6; € [0 2%—1]7 leva a dis-
cretizacao do espaco de busca em valores inteiros apenas. Contudo, nao
existe qualquer restricao associada a esses limites, o que leva a conversao ao
valor real de uma varidvel de otimizacao 6; a ser definida por

max min
0" — 0]

0; = o
T

va(si), (4.51)
em que {; consiste no nimero de bits utilizados na representacao de 6; e
va(s;) € o valor decodificado, que representa o valor de 6; caso os limites de
conversdo minimo (f™") e maximo (#M**) fossem 0 e 2%—1, respectivamente.

Uma vez que se tenha definido o esquema de representacao de cada va-
riavel de otimizagao, parte-se para a criagdo da populacao inicial (geragao
0). Essa populagao é tipicamente criada de forma aleatoria e é constituida
por N individuos que representam, cada um, um ponto no espaco de variaveis.

Os individuos sao entao avaliados para cada uma das func¢oes objetivo e,
de acordo com o problema abordado, podem ser mapeados para um segundo
espago de solugoes. Esse espago tem como eixos as fungoes de mérito (ou
fungoes fitness) do problema e tem a mesma dimensao do espago de fungoes
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objetivo?”. As funcoes de mérito tendem a ser utilizadas com o intuito de

particularizar a resolucao do problema ou inserir restricoes mas, na maioria
dos casos, sao iguais as respectivas funcoes objetivo.

Uma vez que cada individuo tenha sido mapeado no espago de solugoes
(fitness ou nao), verifica-se algum tipo de condicdo de parada. Caso a
condicao seja satisfeita, todos os individuos sao considerados solugoes Oti-
mas do problema e, em grande parte dos algoritmos, formam um conjunto
de solucoes nao-dominadas?®. Caso contrario, a populaciao é submetida aos
operadores genéticos.

Os operadores genéticos sao formados pelas operacoes de reproducao,
cruzamento e muta¢do e sao responsaveis pelo processo de busca em um
algoritmo genético (Takahashi et al., 2003). De uma maneira geral, os ope-
radores genéticos garantem a evolucao da populagao em direcao ao ponto
6timo (global) de maneira analoga ao que se entende por evoluc¢ao de espé-
cies biologicas. Ao fim dessa etapa, incrementa-se o contador de geracoes e
avalia-se a populacao corrente segundo as func¢oes objetivo. Fecha-se assim
o ciclo de iteracoes (geragoes) de um algoritmo genético (Figura 4.18).

2"Tipicamente, utiliza-se uma funcio de mérito para cada funcio objetivo.
28Um individuo é classificado como nio-dominado sempre que nio existir outro individuo
da populagdo que o domine segundo qualquer das func¢oes objetivo.
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Figura 4.18: Fluxograma do principio de funcionamento geral de um algo-
ritmo genético

Operador de Reproducgao (Selecao)

O principal objetivo do operador de reproducao é criar copias de solucoes
eficientes e eliminar solugoes ineficientes sem alterar o niimero de individuos
da populagao. Nesse contexto, solucoes sao consideradas eficientes quando o
individuo associado possui algum tipo de tendéncia a se tornar nao-dominado.
Devido a formulacao de um algoritmo genético, essa tendéncia esta de alguma
maneira codificada em seu genétipo (4.50) e é manifestada em seu fenotipo
(4.51). Dentre os tipos de operadores de reprodugao mais freqiientemente
utilizados estao o de selecao proporcional, o torneio e o ranqueamento.

O operador de selecao proporcional se baseia na copia de individuos
eficientes de forma proporcional ao valor de alguma funcdo de mérito (f).
Primeiramente, os individuos sao mapeados segundo a funcao de mérito de
tal maneira que aos mais eficientes sejam atribuidos maiores valores. Em
seguida, todos os valores sao normalizados de tal forma que ZZN fi=1e
constroi-se uma estrutura semelhante a uma roleta com perimetro unitério
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(Figura 4.19).

A operacao de reproducao é entao realizada com a escolha de N nimeros
aleatorios relativos a posicao da roleta e conseqiientemente ao individuo a
ser copiado. Esse procedimento confere a cada individuo uma probabilidade
de reproducao proporcional ao valor avaliado para a funcao de mérito.

Selecao Individuos
4 0,30 | Eficientes

0 0,50

0.57 Ind|V|_duos
Ineficientes

0,87 0,60

0,75

Figura 4.19: Tlustracao do procedimento de reproducao via selecao propor-
cional.

O segundo tipo de operador de reproducao consiste no torneio. O torneio
estabelece disputas entre pares de individuos escolhidos de forma aleatoria.
Ao fim de cada disputa, o individuo mais eficiente é copiado para uma &area
reservada (mating pool).

O procedimento completo consiste na execucao desse operador duas vezes
para cada individuo da populacao. Desse modo, o individuo mais eficiente
da populacao produz duas copias na area reservada e o menos eficiente desa-
parece da populacao. Além disso, esse procedimento garante a preservacao
do niimero de individuos da populacao.

A Figura 4.20 ilustra o procedimento de selecao via torneio. No exemplo,
o problema de otimizagao consiste em determinar a aeronave de menor custo
associado?®. Observa-se, portanto, que a aeronave de custo 90 produz duas
cOpias na area reservada, enquanto a de custo 370 deixa de fazer parte da

290s valores utilizados sdo meramente ilustrativos e nao tém significado absoluto.
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populacao a partir da geracao corrente. Além disso, as aeronaves de custo
intermediario produzem tipicamente uma tnica copia na area reservada.

Area Reservada

T | S _ﬁ%ﬁb

Figura 4.20: Exemplo de utilizagao do operador de reproducao via torneio.

Finalmente, o operador de reproducao via ranqueamento consiste em
uma adaptacao do operador de selecao proporcional para problemas com
discrepancias de escala. Essas discrepancias sao provenientes da existéncia
de solucoes cujas avaliacoes no espacgo de objetivos resultem em valores con-
sideravelmente mais eficientes que outras (Figura 4.21).
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Selecao

Individuo A
—_
0.48 Individuo B
0 0,50 widuo o
0,53 Individuo D
i f?'d E
Individuo G 0,57 MI -
— 0.60 I‘rﬂwduo F

Figura 4.21: Ilustracao do cenario de utilizacao do operador de reproducao
via ranqueamento.

Em problemas desse tipo, a utilizacao do operador de selecao proporcional
tende a preservar apenas os individuos mais eficientes. Esse procedimento
contraria a necessidade de garantir o cumprimento das duas metas de um
algoritmo de otimizacao multiobjetivo®: busca e diversidade.

Devido a isso, o operador de selecao via ranqueamento atribui as solugoes
valores de uma funcao de mérito responsavel pela sua classificacao segundo
sua eficiéncia. Basicamente, o procedimento consiste em ordenar as solugoes
segundo sua eficiéncia e em seguida atribuir valores de 1 a N (1 para a
solugdo menos eficiente e N para a mais eficiente). Finalmente, procede-
se com a selecao com a utilizacao de forma andloga ao operador de selecao
proporcional (Figura 4.22).

30Secao 4.2.
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Selecado
L 022 ¥ Individuo C
Individuo E ¢
—_) =
) 0
Individuo D
—
Individuo F
Individuo B 0,04 L
—
0
0,54
Individuo A w,
— I‘rﬂnduo G

0,75

Figura 4.22: Ilustracao do procediemento de reproducao via ranqueamento.

Operador de Cruzamento

Ao contrario do que ocorre com o operador de reproducao, o operador
de cruzamento é responsavel pela criacao de novos individuos. Essa criacao
se procede com a escolha aleatoria de dois individuos da area reservada e a
conseqiiente troca de material genético entre ambos. Caso se trate de um
cruzamento de ponto-inico, essa troca se faz com a escolha aleatoria de um
bit na representacao do cromossomo do individuo e com a troca de todos os
bits & direita do ponto escolhido (4.52).

Individuo A: 10011: 101, = 10011011
——

T
Individuo B: 01101: 011 = 01101101. (4.52)

Evidentemente, o operador de cruzamento nao é capaz de criar indivi-
duos sempre mais eficientes que os seus antecessores. Contudo, é importante
destacar que os operadores genéticos devem ser eficientes tanto no que diz
respeito a busca pela solugao 6tima quanto a garantia de diversidade das
solugbes igualmente eficientes (Segao 4.2). Além disso, o procedimento uti-
lizado pelo operador de cruzamento tem eficiéncia comprovadamente superior
a escolha aleatoria de novos individuos (Deb, 2003).

De fato, espera-se que a operagao de reproducao (anterior a aplicagao
do operador de cruzamento) tenha mantido os individuos mais eficientes da
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populacao. Com isso, a operacao de cruzamento entre quaisquer dois indivi-
duos tende a manter essas “boas caracteristicas” na populacao®!. Além disso,
a criacao eventual de individuos pouco eficientes tende a ser compensada com
a aplicacao do operador de reproducao na préoxima geracao.

Com o intuito de preservar as solucoes mais eficientes, apenas um per-
centual do nimero de individuos da populacao é submetido ao operador de
cruzamento. Por se tratar de um dos operadores responséveis pela evolucao
da populacao em direcao ao 6timo do problema??, utilizam-se percentuais
tipicamente superiores a 90%.

Assim como o operador de reproducao, o operador de cruzamento apre-
senta uma série de varia¢oes em seu modo de utilizac¢do (Spears, 1998). Essas
variagoes sao diferenciadas tanto no que diz respeito ao nimero de regioes
de troca quanto ao tipo de troca de material genético. Os principais tipos de
operadores de cruzamento sao o de ponto-inico, ponto-duplo e o cruzamento
uniforme.

O operador de cruzamento de ponto-duplo consiste em uma extensao da
versao de ponto-tinico em que se escolhem dois bits para delimitacao do trecho
de troca (4.53):

Individuo A: 10:0111:01 = 10101001
~ —
ki3
LN
Individuo B: 01: 1010:11 = 01011111. (4.53)

Por outro lado, o cruzamento uniforme se diferencia pelo procedimento
utilizado para a troca de material genético. Nesse caso, utiliza-se todo o
cromossomo de cada individuo antecessor e atribui-se uma probabilidade de
troca para cada bit. Caso a probabilidade seja de 50%, um exemplo de
utilizacao do operador de cruzamento é representado por:

Individuo A: :10011101: = 00111001
Individuo B: :01101011: = 11001111. (4.54)

31Mais uma vez, a analogia com a genética natural é utilizada de forma quase direta.
32Em conjunto com o operador de reproducio.
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Operador de Mutacao

Embora também tenha participacao no processo de busca pelo 6timo do
problema, o operador de mutacgao é o maior responsével pela manutencao da
diversidade das solucoes. Sua utilizacao consiste na substituicao aleatoria dos
bits que compoem o cromossomo de um individuo. Tipicamente, atribuem-se
a probabilidade de mutagao valores inferiores a 0,01 (ou 1%). O procedimento
¢ feito sem a necessidade de criagdo de pares de individuos (4.55).

Individuo C: 01101:1:01 = 01101001. (4.55)

A aplicacao do operador de mutacao, conforme sua concepc¢ao, exige a
criacao de um numero aleatorio para cada bit de cada individuo. Por se
tratar de um procedimento com alta complexidade computacional associada,
procedimentos alternativos podem ser utilizados (Deb and Agrawal, 1999).

Operador de Elitismo

O operador de elitismo tem por funcao preservar os individuos mais efi-
cientes (a elite) de uma populagdo. Sua utilizagdo pode variar sob dois as-
pectos principais: quanto ao modo de selecao da elite e quanto a participacao
da elite no processo de evolucao da populacao.

Quanto a selecao dos individuos integrantes da elite, pode-se adotar um
procedimento local ou global. O procedimento local consiste em, ao fim do
processo de criacao de novos individuos®?, selecionar os dois mais eficientes
dentre cada conjunto de quatro individuos (dois antecessores e dois suces-
sores). Com isso, 0s antecessores nao sao necessariamente substituidos pelos
seus sucessores na geracao seguinte.

Por outro lado, o procedimento global consiste em, a cada geracao, se-
lecionar os NN individuos mais eficientes dentre todos os 2N antecessores e
sucessores. Garante-se assim a nao-diminuicao na eficiéncia dos melhores
individuos durante o processo de evolucao. Devido a isso, o procedimento
global tende a acelerar o processo de busca, mas prejudica a manutencao da
diversidade da populacao.

Quanto a participacao da elite no processo de evolucao, deve-se ponderar
entre dois extremos. De um lado, pode-se simplesmente utilizar a elite como

33Operacdes responséveis pela criacio de novos individuos: cruzamento e mutacio.
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uma espécie de repositorio de individuos eficientes sem sua participa¢ao nas
demais operacoes genéticas. Com isso, nao se tira qualquer proveito do seu
material genético durante o processo de evolucao da populacao como um
todo.

De outro lado, pode-se estabelecer que a populagao da nova geragao
(sucessores) seja constituida exclusivamente por individuos da elite. Esse
procedimento dificulta que novos individuos facam parte do grupo de suces-
sores e o procedimento de busca nao avanca.

Devido a isso, costuma-se estabelecer o tamanho da populacao elitista
como sendo igual a um pequeno percentual (10%, tipicamente) da populagao
corrente. Permite-se entao que toda a elite participe das operacoes genéticas
em conjunto com os demais individuos da populacao sem polarizar de forma
excessiva a direcao do processo de busca.

4.8.1 VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm)

O VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm) consiste em uma das
abordagens mais simples para resolu¢ao de problemas de otimizacao mul-
tiobjetivo com a utilizacao de algoritmos genéticos. Seu algoritmo é uma
extensao direta dos algoritmos mono-objetivo e recebe esse nome por criar
explicitamente um vetor de fungoes objetivo (Kursawe, 1991). Além disso, o
método se baseia na criacao de um vetor de subpopulacoes, o que torna sua
implementacao bastante particular.

Primeiramente, o algoritmo prevé a criagao aleatoria de tantos grupos de
individuos quantas forem as fung¢oes objetivo do problema (m). Os N/m in-
dividuos de cada subpopulagao sao entao avaliados segundo uma das fungoes
objetivo. Em seguida, o operador de reproducao® é aplicado a cada subpo-
pulacao separadamente.

Até este ponto, o algoritmo tende a privilegiar individuos eficientes em
funcdes objetivo isoladas. Devido a isso, procede-se com a aplicacao do opera-
dor de cruzamento sobre toda a populagao. Procura-se assim criar individuos
eficientes sob o ponto de vista do problema multiobjetivo a partir de indivi-
duos eficientes em sub-problemas mono-objetivo. Finalmente, o operador de
mutacao é aplicado em cada individuo.

34QOriginalmente, utiliza-se selecio proporcional.
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A Figura 4.23 ilustra a aplicagdo do algoritmo para uma geracao.
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Figura 4.23: Ilustragao do algoritmo VEGA.

4.8.2 WBGA (Weight-Based Genetic Algorithm)

Como o nome sugere, 0 WBGA (Weight-Based Genetic Algorithm) con-
siste em um algoritmo genético baseado na atribuicao de pesos as funcgoes
objetivo. A classificacao dos individuos é feita com a criacao de uma funcgao
de mérito correspondente a soma entre o vetor de fungoes objetivo e um vetor
de pesos de mesma dimensao (m).

O que diferencia 0 WBGA dentre os métodos baseados na atribuicao de
pesos as diversas funcoes objetivo consiste exatamente na maneira como essa
etapa é executada. No caso do WBGA, atribui-se a cada individuo da po-
pulacao um vetor de pesos diferente. Com isso, o algoritmo nao determina
apenas uma solucao nao-dominada, mas tantas quanto for o niimero de dife-
rentes vetores de pesos utilizados. Essa particularidade vincula a diversidade
da populacao nao-dominada a diversidade dos vetores de pesos.

Existem basicamente duas maneiras de se manter a diversidade do con-
junto de vetores de pesos nesse caso. Enquanto a primeira estratégia consiste
na aplicacao de um critério de ranqueamento sobre os vetores de pesos, a
segunda é baseada na criacao de subpopulacoes e na atribuicao de um de-
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terminado vetor de pesos para cada um desses grupos de individuos. Pela
semelhanca existente entre a segunda estratégia e o algoritmo de VEGA,
apenas a primeira sera detalhada.

Estratégia via funcao de partilha

Além das n variaveis de otimizagao (6, - ,0,), 0 WBGA prevé a repre-
sentacao de K vetores de pesos em codigo binario. Os m elementos de cada
vetor de pesos devem ser arbitrados de forma que sua soma seja sempre igual
a 1. Essa condicao implica a normalizacao dos valores, apos sua atribuicao
inicial, por

wk

k [
wN = S (4.56)
J=1"J
k Al l d d k 3 Y k
€m que w; € O 1-€S11mMo € emento do vetor de pesos w, na lteragao .

Tipicamente, utiliza-se uma variavel inteira z* para representar cada vetor
de pesos w¥. Essa varidvel pode assumir valores no intervalo [1 K] e a escolha
do valor de K determina o ntumero de solu¢oes nao-dominadas existentes
ao fim do processo de otimizacdo. A Tabela 4.2 ilustra um exemplo de
atribuicao de valores aos vetores de pesos e suas respectivas varidveis inteiras
para K = 4.

Tabela 4.2: Exemplo de atribuicao de valores aos vetores de pesos e respec-
tivas variaveis inteiras para K =4

2k 1 2 3 4
w* | 0,2 0,8]7 | [0,4 0,6]T | [0,6 0,4]T | [0,8 0,2]T

Uma vez que se tenha determinado os vetores de pesos, deve-se atribuir
valores de uma fungao de mérito para cada individuo 8; da populacao. O
valor dessa funcao correspondente a soma ponderada dos valores normaliza-
dos das funcoes objetivo:

r(0:;) =) wl e (4.57)

em que ¢;(6;) consiste no valor da funcao objetivo ¢; avaliada no ponto 6, e

'™ e '™ correspondem aos valores minimo e méaximo dessa fungao.
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A estratégia de utilizacao de uma funcao de partilha é entao utilizada
com o obetivo de garantir a diversidade da populac¢ao (Krishnakumar et al.,
1993). Uma vez que cada vetor de pesos w* possui uma variavel inteira x*
associada, o procedimento de partilha é feito diretamente com essas variaveis.
Com isso, a distancia no espaco de variaveis é, neste caso, definida por

dij = |2" — 27|. (4.58)
Além disso, define-se a func¢ao de partilha Sh(d;;) por
Sh(d) = { é <Ushare) ’ 5€ d S Oshare (459)

, caso contrario ,

em que « € Oghare Sa0 parametros de ajuste. Enquanto « esta relacionado
com a linearidade do mapeamento (Figura 4.24), ogpare € responsavel pela
determinacao dos limites de vizinhanca em uma determinada fronteira3’.

1,0
0,8
0,6
Sh(d)
0,4

0,2

0 02 04 06 08 10
d/O'share

Figura 4.24: Influéncia de « na linearidade da funcao de partilha (Deb, 2003)
- adaptada.

Define-se entdo o contador de nicho (nc) associado a uma solugao 6;:

u(r(6:))
ne(0:;) = > Sh(dy) (4.60)
j=1

35De forma mais rigorosa, oshare ¢ Um parametro do hiperespaco que representa uma
vizinhanga em uma determinada fronteira. Se a norma euclideana for utilizada, trata-se
do raio de uma hiperesfera, por exemplo.
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e uma nova fun¢ao de meérito r'(0;) = r(6;)/nc(0;) é criada. Esse é o valor
utilizado para a classificacao das solucoes.

Importante destacar que essa degradacao do valor da funcao de mérito
tem por objetivo privilegiar solugbes em regides isoladas. A caracterizacao
dessas regides é feita sob o ponto de vista da sub-regiao definida por ogpare-
De fato, esse parametro define uma vizinhanca e o valor da funcao de mérito
de cada solucao é degradado de acordo com o nimero de solucoes ali pre-
sentes.

Uma vez atribuidos os valores da funcao de mérito para cada individuo da
populacao, procede-se com a utilizacao dos operadores genéticos e as geragoes
transcorrem segundo a Figura 4.18.

4.8.3 MOGA (Multiple Objective Genetic Algorithm)

O MOGA (Multiple Objective Genetic Algorithm) consiste no primeiro
algoritmo de otimizacao genético baseado na classificacao da populagao se-
gundo critérios de ndo-dominancia (Fonseca and Fleming, 1998). De fato,
tanto a busca por solucoes nao-dominadas quanto a manutencao da diversi-
dade da populagao ganham destaque nesse método. O principal aspecto que
diferencia 0 MOGA dos demais algoritmos genéticos estd na maneira com
que a fungao de mérito é atribuida a cada individuo da populacao.

Primeiramente, cada solucao é avaliada segundo sua dominancia em re-
lacao as demais com a utilizacao de um critério de ranqueamento. Para isso,
aplica-se a cada solu¢ao 8; uma fun¢ao de mérito r(8;) tal que

r(0;) = 1+ ne,, (4.61)

em que ng, consiste no ntimero de solucoes mais eficientes que 6,. Isso im-
plica que o valor da funcao de mérito associada a uma solu¢ao nao-dominada

0: ¢ r(07) = 1.

Quanto aos possiveis valores atribuidos aos individuos da populacao, dois
aspectos merecem relevancia. O primeiro deles se refere ao fato de r(8;) ser
limitada por 1 e N (ou, de forma mais rigorosa: 7(0;) € {Z|1 <r(0;) < N}).
De fato, é de se esperar que ao menos uma solucao seja nao-dominada e que,
caso cada fronteira seja formada por apenas um individuo, o maior valor
atribuido seja igual ao niimero de individuos da populacao.
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O segundo aspecto estd relacionado ao fato de (4.61) tipicamente nao
atribuir todos os possiveis valores do intervalo [1 N| aos individuos da popu-
lacao. Essa situagao ocorre sempre que existir alguma fronteira formada por
mais de uma solucao e pode causar problemas de discrepancia de escala. Por
exemplo, se N — 1 individuos formarem a fronteira nao-dominada e apenas
1 individuo constitui uma eventual segunda fronteira, ter-se-a r(6;) = --- =
r(On-1) =1ler(dy)=N.

Devido a isso, uma nova etapa é incluida no processo de classificacao
dos individuos da populacao. Primeiramente, utiliza-se uma nova funcao de
mérito tal que ao individuo mais eficiente seja atribuido o valor N e ao menos
eficiente 1. Em seguida, atribui-se a cada individuo a soma dos valores de
todos os individuos da mesma fronteira dividida pelo nimero de individuos
dessa fronteira. Todo o procedimento da origem & funcao de mérito média
Tavg(0i) € pode ser implementado segundo (4.62):

r(0;)—1

Tavg(0:) = N — > (k) = 0,5(u(r(6:)) — 1), (4.62)

k=1

em que p(k) consiste no nimero de individuos da fronteira k.

Todo o procedimento de classificacao garante a busca pela melhor solugao
com a atribuicao de valores mais elevados aos individuos mais eficientes.
Contudo, essa estratégia nao garante diversidade entre a populacao nao do-
minada’®. Essa meta ¢ atingida com a criacio de nichos nas fronteiras de
solucoes.

O primeiro passo para isso consiste na defini¢ao da distancia (no espago
de solugoes?”) entre dois individuos pertencentes a uma mesma fronteira:

dij = % (Ck(gi:cﬂgj)y» (4.63)

k=1 Ck Ck

em que c¢x(0;) consiste no valor da fun¢ao objetivo ¢, avaliada no ponto 6; e

'™ e c'®* correspondem aos valores minimo e maximo dessa fungao.

36De fato, a metodologia utilizada pelos algoritmos genéticos ndo garante a manutencio
de diversidade da populacdo. Para isso, algum tipo de procedimento especifico deve ser
implementado.

37Diferentemente do que ocorre no algoritmo WBGA, em que a distacia é calculada no
espaco de variaveis.
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Define-se entdo uma fungio de partilha (4.59) com o = 1 e, em seguida,
o contador de nicho (nc) associado a uma solu¢ao 8; é calculado segundo
(4.60). Finalmente, cria-se uma nova fun¢ao de meérito 7'(8;) tal que seu
valor seja igual 7,,4(6;)/nc(0;) e esse passa a ser o valor da solugao 6; para
fins de classificacao.

Embora solugoes de uma mesma fronteira possuam mesmo 74y, 0S Tes-
pectivos valores de funcdo de partilha (e portanto de contador de nicho) sdo
diferentes. Com isso, garantem-se maiores valores de fun¢ao de mérito para
solugoes em regioes menos povoadas de uma determinada fronteira, o que
forca a manutencao da diversidade da populacao.

Assim como qualquer algoritmo de otimizagao genético, o MOGA prevé
a utilizacao dos operadores genéticos apos a atribuicao de funcoes de mérito
aos individuos. Procede-se entao com a execucao das geragoes conforme a
Figura 4.18.

4.8.4 NSGAII

Também para o NSGA II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II),
as duas metas de um algoritmo de otimizacao multiobjetivo sao garantidas
com a utilizagdo de funcoes de mérito e fungoes de partilha. A diferenca se
faz basicamente no aprimoramento dessa estratégia e na utilizacao do opera-
dor de Elitismo como mais uma ferramenta para um aumento de eficiéncia do
processo de busca com a manutencdo da diversidade da populagio (de Vas-
concelos et al., 2002). Esse é o aspecto que diferencia de forma predominante
a implementagao do NSGA II em relagao a versao nao-elitista NSGA (Dias
and de Vasconcelos, 2002).

A maneira com que o operador de elitismo é utilizado no NSGA II particu-
lariza sua implementacao. Ao inicio de cada geracao, tem-se uma populagao
P’ composta por N elementos. O primeiro passo consiste na geracao da elite
Q com a utilizacao dos operadores de reproducao, cruzamento e mutacao>®
(Figura 4.25). Em seguida, procede-se com a criagdo de uma populagio P,
composta por 2N individuos, correspondente a uniao entre P’ e Q.

O proximo passo do algoritmo consiste na ordenacao da populacao se-
gundo critérios de dominancia. Essa etapa consiste na criagao de fronteiras

38Em especial, utiliza-se um operador de reproducao via torneio (crowded tournament
selection operator) cujos detalhes sdo omitidos por conveniéncia.
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P*
ﬁ P' P! P2 —
P'3
Reproducao
Cruzamento
Mutagdo Q Descartado
nao
-
geracao + 1 sim

Figura 4.25: Operador de Elitismo para o NSGA II

P; tais que

P=)_, P
j=1"17J
{ P aPy<q---<aP, (4.64)

em que p é o numero de fronteiras existentes, dados o problema proposto e
a populagao corrente.

Uma vez que a populacao tenha sido classificada, tem-se que P; contém
as solugoes mais eficientes (nao-dominadas), P, possui solugoes dominadas
apenas pelas integrantes de P; e assim sucessivamente. Com isso, torna-
se natural atribuir maiores valores de func¢oes de mérito aos individuos das
fronteiras mais proximas da Pareto-6timo (P, P, - --) e menores valores aos
integrantes das fronteiras mais distantes (---, P,_y, F,). A maneira como
esse procedimento é feito caracteriza o algoritmo NSGA II.

A atribuicao de valores de fungoes de mérito a toda a populacao se inicia
com a fronteira ndo dominada (P;). Nesse caso, atribui-se o valor 2N (igual
ao numero de individuos da populacdo) a todos os individuos dessa fronteira:

Embora esse procedimento force o processo de busca em direcao a fron-
teira Pareto-6timo, nao existe qualquer garantia quanto a manutencao da
diversidade da populacao. Para isso, utiliza-se a estratégia de atribuicao de
valores de uma func¢ao de partilha de modo a privilegiar (na operacao de
reprodugao seguinte) as solugoes localizadas em regices menos povoadas das
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fronteiras.

A utilizacao da func¢ao é entao iniciada com a definicao da distancia entre
solucoes no espaco de variaveis:

|7 3 J 2
dy= 3 =0 (4.66)
v elznax o erknin '
k=1

em que |P)| é o namero de elementos de cada vetor ' correspondente a
um individuo da fronteira P, 6; é o k-ésimo elemento do vetor 8" e 6;™"
e 0 correspondem aos valores minimo e maximo que esse elemento pode

assumir3?.

O proximo passo consiste na defini¢do de uma fungao de partilha (4.59)
com o = 2. Essa formulacao implica que qualquer solucao 6; a uma distancia
maior que ogpare de outra solu¢ao 8; nao tem qualquer participacao em Sh(6;).

Em seguida, o contador de nicho (4.60) associado a cada solucao 6,
da fronteira®® é utilizado. Além disso, cria-se uma nova funcao de mérito
'(6;) = r(0;)/nc(0;) e esse passa a ser o valor da solucdo 6; para fins de

classificacao.

Com isso, finaliza-se o processo de atribuicao de valores de funcao de
mérito as solugoes da fronteira P;. O mesmo procedimento deve ser feito
com as demais fronteiras a partir de P,. Para isso, aos individuos de cada
nova fronteira, devem-se atribuir valores inferiores aos alcancados ao fim do
processo de degradacao da fronteira anterior.

Finalmente, a populacao P deve ser reduzida pela metade a fim de con-
stituir uma populacao de antecessores P’ responsavel pela criacao da nova
elite. Essa transformacao ¢ implementada simplesmente com o descarte dos
N individuos menos eficientes. Ao final da transformacao, passa-se para a
proxima geragao e o algoritmo prossegue.

39Nota sobre nomenclatura: Em (4.66), um individuo é representado por 0. Esse padrao
difere do utilizado comumente (8;) com o intuito de destacar a similaridade existente entre
essa equagdo e (4.63).

40Neste caso, ainda se trata da primeira fronteira (ndo-dominada) P;.
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4.8.5 SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm)

O SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) consiste em um algo-
ritmo genético de otimizacao multiobjetivo caracterizado pela maneira com
que trata as solucoes pertencentes e nao-pertencentes a elite. Sua imple-
mentacao se baseia na manutencao de uma populacao elitista de tamanho
limitado cujos individuos representam as melhores solucoes encontradas até
a geracao corrente. Essas solucoes também sao utilizadas no processo de
evolugao da populagao com sua participacao nas operacoes genéticas.

O algoritmo é iniciado com a criagao de uma populacao P com N indivi-
duos e a alocacdo da populacao elitista P inicialmente vazia. Os individuos
de P sdo limitados em niimero por N e tém por funcio representar as solucoes
mais eficientes até a geracao corrente. A cada geracao, toda a fronteira nao-
dominada da populagao é acrescentada a elite.

No SPEA, a classificacao dos individuos pertencentes a elite é feita com
a utilizagdo de uma funcdo de mérito especifica'® s(6;). Essa funcao é pro-
porcional ao nimero (ng,) de individuos da populagdo nao-elitista que o
individuo (pertencente a elite) domina e é definida por

Ng,

s(0;) = ﬁ, (4.67)

em que o termo N + 1 ¢é utilizado com o intuito de garantir s(6,) € [0 1).

Por outro lado, atribui-se a cada individuo da populacao nao-elitista o
valor de uma funcao de mérito igual ao somatorio dos valores atribuidos em
(4.67) a todas as solugoes que o dominam:

r@) =1+ > s(6), (4.68)
Gieﬁ\eiqej

em que soma-se 1 ao somatorio com o intuito de garantir que os individuos
da elite possuam menores valores associados que aqueles correspondentes a
populacao nao-elitista.

A equagao (4.67) implica que maiores valores serao atribuidos aos indi-
viduos elitistas que dominam um maior ntimero de individuos da populacao

41A letra utilizada para a representacdo da funcio faz referéncia ao termo strength.
Segundo (Zitzler and Thiele, 1998), esse termo representa a “quantificacdo da utilidade de
uma regra’.
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nao-elitista. Além disso, 0 método identifica como individuos mais eficientes
aqueles aos quais sao atribuidos os menores valores.

Em principio, esse procedimento pode parecer contraditorio: Tipicamente,
classificam-se como mais eficientes as solucoes que dominam um maior niimero
de individuos. Contudo, é importante observar que o SPEA se baseia no fato
de que a existéncia de regides intensamente povoadas pode ser detectada com
a identificagao de individuos (elitistas) com grandes valores de ng, associa-
dos. Além disso, (4.67) e (4.68) garantem a penalizacao tanto de individuos
da populacao nao-elitista dominados simultaneamente por varios individuos
da elite (busca) quanto daqueles dominados por uma mesma solugao (diver-
sidade).

Essa é a estratégia utilizada pelo algoritmo para atingir as duas metas
da otimizagdo multiobjetivo. A Figura 4.26 ilustra esse procedimento: De
forma simplificada, privilegiam-se os individuos da populacao nao-elitista lo-
calizados em regioes mais claras e menos povoadas e individuos da elite res-
ponsaveis pela criacao de regidoes menos densamente povoadas. Além disso,
aos individuos da elite sao atribuidos valores sempre menores que os corres-
pondentes a populacao nao-elitista.

C
1A
3/8
e S
11/8
*
5/8
13/8
16./8 ® 138
L 3/8
19/8 16/8 11/8
L ] > P
>
Co

Figura 4.26: Exemplo de utilizacao das fungoes de partilha no SPEA para
um problema do tipo maximo-méaximo (Zitzler and Thiele, 1998) - adaptada
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Além do que foi mencionado, o SPEA ainda prevé a utilizacao de um
procedimento especifico para manutencao da diversidade da populagao. Ao
contrario do que é tipicamente utilizado por algoritmos genéticos, essa meta
nao ¢ atingida com a definicio de uma vizinhanca a partir de uma métrica®?.

No SPEA, utiliza-se uma técnica de agrupamento (clustering).

O algoritmo de agrupamento utilizado é responsavel nao apenas pela
manutencao da diversidade da populagao nao-dominada como pela reducao
do ntimero de individuos nessa populacao. Primeiramente, considera-se cada
um dos N individuos de P com sendo um grupo. Em seguida as distancias

—/
entre todos os (]\2[) possiveis pares de individuos sao calculadas.

Com isso, selecionam-se os dois individuos mais proximos entre si (menor
distancia associada) e cria-se um novo grupo que os contenha. O procedi-
mento prossegue com o calculo das distancias entre todos os grupos existentes
(4.69) e com a criagao de novos grupos de forma recursiva até que se tenham
N grupos em P. Com isso, a métrica utilizada para a criacio desses grupos
consiste em:

1
dovgy, = ———— dis, 4.69
AP I (4.69)

1€Ch,j€Cs

em que (] e Cs representam dois grupos quaisquer e as distancias podem ser
definidas tanto no espaco de variaveis quanto no espaco de objetivos.

Com o fim do processo, os grupos com mais de um individuo sao subs-
tituidos pelo individuo mais préximo do seu centro geomérico ou por um
individuo criado exatamente nesse ponto.

Finalmente, a populacao nao-elitista e a elite sao unidas e os operadores
de reproducao, cruzamento e mutagao sao aplicados. A evolucao das geragoes
segue normalmente até que se atinja alguma condicao de parada.

4.9 Simulated Annealing (Metropolis)

O método de simulated annealing (SA)*? consiste em um método de busca
local aprimorado no sentido de possibilitar a determinacao do 6timo global
do problema abordado. Esse aprimoramento é caracterizado pela aceitacao

42Como 0 Tshare, por exemplo.
43 Apesar de haver traducdes para o portugués, o nome original serd utilizado por sua
ampla utilizagdo mesmo em textos de lingua nao-inglesa.
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(eventual) de movimentos de degradagao do processo de busca com o intuito
de evitar a atracao por 6timos locais. O algoritmo se inspira no processo fisico
de obtencao de estruturas cristalinas pelo super-aquecimento e conseqiiente
resfriamento lento da substancia, o que induz ao estado menos energético
possivel do sistema (Kirkpatrick et al., 1983).

O algoritmo estocastico de otimizagao implementado pelo SA é baseado
em duas estratégias principais. A primeira delas consiste na utilizacao do
algoritmo de Metropolis (Metropolis et al., 1953). Esse algoritmo permite
que o processo de busca seja degradado em algumas iteragoes com o intuito
de evitar a atracao por pontos de 6timo local. Sua implementacao é baseada
nos seguintes passos:

1. a partir de um estado 6; de energia E(0;), gera-se um estado 6; de
energia F'(6,) com a insercao de algum tipo de perturbagao no sistema;

2. se a variacdo de energia AE = E(6,) — E(6;) for negativa ou nula,
entao 6; ¢ aceito como estado atual do sistema;

3. se a variacao de energia for positiva, entao a probabilidade de 6; ser
aceito como estado atual do sistema é definida por:

7(E(ej>—E<oi>)
p=e tBT (4.70)

em que 1" é a temperatura do sistema e kg é a constante de Boltzmann.

Para o processo fisico, a obtencao de uma estrutura cristalina de baixa
energia depende da diminui¢do gradativa (e principalmente lenta) da tempe-
ratura do sistema. Esse procedimento é realizado com o intuito de garantir
que o sistema atinja equilibrio térmico em cada temperatura. No caso do
algoritmo de Metropolis, o procedimento é implementado com a execucao de
diversas transicoes de estado para um mesmo valor do parametro 7.

Essa metodologia utilizada para diminuicao do valor de T consiste na
segunda estratégia utilizada pelo SA. De forma pratica, essa diminuicao é
feita assim que se observe que as transicoes de estado ja nao mais implicam
grandes diminui¢oes no valor da funcdo objetivo (energia do sistema). Com
isso, e segundo (4.70), a cada novo valor de T diminui-se a probabilidade de
aceitagao de um estado de maior energia que o corrente.

Assim como qualquer algoritmo iterativo, a recursao do SA depende da
avaliacao de alguma condicao de parada. Essa condicao consiste tipicamente
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em um nimero maximo de iteragoes. A Figura 4.27 ilustra o algoritmo do
simulated annealing.

!
T=
Ei=

0
Eo
!
!
—o| Perturbacao |

iter. = iter.+1 ._I
. Sim
Nao

|N§o

Figura 4.27: Fluxograma do principio de funcionamento geral do algoritmo de
Simulated Annealing. x consiste em uma variavel aleatoria com distribuicao
normal tal que z € [0 1].

De maneira geral, o SA apresenta uma série de particularidades no que
diz respeito a sua implementacgao. Dentre elas estao a determinacao do valor
incial da temperatura Tp, o ntimero de transigoes de estado (ou o valor médio
de AE) a partir do qual deve-se diminuir o valor de 7" e mesmo a estratégia de
reducao desse parametro. Quanto ao ultimo aspecto, utiliza-se tipicamente
um fator de redugdo (entre 0,8 e 0,99) cujo valor exato é obtido de forma
experimental.



CAPITULO 5

A APLICACAO DESENVOLVIDA

Todo o desenvolvimento responsavel pela geracao dos resultados apresen-
tados neste trabalho da origem a uma aplicagao tinica. Essa aplicacao tem
por objetivo nao apenas reunir todas as rotinas desenvolvidas como também
oferecer um ambiente flexivel e amigavel para investigagoes a respeito de es-
timacao de parametros e reconstrucao de trajetoria de sistemas dinamicos!.
Trata-se de uma aplicac¢do desenvolvida em ambiente Matlab/Simulink® es-
truturada de forma a garantir a funcionalidade de todos os métodos sele-
cionados sem que haja a necessidade de maiores interferéncias do usuéario
final na aplicacao em si.

Este capitulo tem por objetivo detalhar o modo de funcionamento e as
funcionalidades da aplicacao desenvolvida de acordo com sua concepgao. Na
Secao 5.1, apresentam-se as duas formas adotadas para estruturacao fun-
cional da aplicagao: em camadas de rotinas relacionadas e em diretérios de
classes de rotinas. Na secao 5.2, apresentam-se fun¢oes auxiliares, responsa-
veis por atividades periféricas na aplicacao. Nas Secoes 5.3 e 5.4, apresentam-
se descri¢oes das funcoes de todos os algoritmos deterministicos e estocésticos
implementados, respectivamente. Na Secao 5.5 detalham-se os modelos uti-
lizados para a resolucao do problema de reconstrucao de trajetoria de aero-
naves. Finalmente, a Se¢ao 5.6 ilustra as funcionalidades da interface gréfica
responsavel pela troca de informacao com o usuério.

!Importante observar a generalizacdo dos cenérios em que a aplicacio pode ser utilizada.
Justificativas para essa afirmacdo sdo fornecidas nas Sec¢oes subseqiientes.
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5.1 Estruturacao da Aplicacao

O desenvolvimento de aplicagoes em que varias entidades devem ter acesso
a um conjunto de funcionalidades compartilhadas apresenta aspectos bas-
tante particulares. O principal deles consiste na necessidade de se garantir
que o acesso a determinadas funcionalidades da aplicacao seja restrito a de-
terminados conjuntos de entidades (Fagundes, 2004). Com isso, garante-se
a organizacao da aplicacao de forma funcional, de tal maneira a possibili-
tar a disponiblizacao de informacao entre as entidades de forma segura e
padronizada.

Com o intuito de viabilizar a comunicacao entre as diversas entidades
que compoem a aplicacao, projetou-se uma arquitetura composta por trés
camadas principais. Essa arquitetura é a responsavel pela organizacao da
aplicacao segundo o fluxo de informacao entre as rotinas e é ilustrada na
Figura 5.1.

1
: :
1 I I 1 22 Camada
: :
1 1

Figura 5.1: Arquitetura e fluxo de informacao entre as entidades da aplicacao.

A arquitetura ilustrada na Figura 5.1 garante uma série de vantagens no
que diz respeito a disponibilizacao das funcionalidades da aplicacao:

e 12 Camada:
o Toda operacao de troca de informacgao com o usuéario é feita por esta
camada. Garante-se, portanto, facilidade no que diz respeito a insercao
e recep¢ao de informacao por parte do usuario. Além disso, garante-se
um tnico tipo de acesso & 22 Camada: via 12 Camada;
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e 22 Camada:
o Esta é a camada de aquisicao e processamento de dados da aplicacgao.
Seu objetivo é intermediar o acesso aos dados de entrada e ao modelo
utilizados. Esta camada é também, portanto, responsavel pela criacao
dos resultados finais a serem exibidos pela interface gréfica;
o A coordenacao das atividades desempenhadas pela 22 Camada é efe-
tuada por uma rotina principal, indicada por “Corpo da Aplica¢ao”.
Essa rotina é responsavel pela transformacao dos comandos do usuério
em execucoes das fungoes de algoritmos e das fungoes auxiliares. En-
quanto as funcgoes de algoritmos implementam diretamente os métodos
selecionados, as funcoes auxiliares sao responsaveis por atividades pe-
riféricas, tais como a verificacao de erros gerais e da integridade dos
dados de entrada;
o O acesso a 32 Camada pode ser feito de duas maneiras: via funcoes
de algoritmos ou via funcoes auxiliares;

e 32 Camada:
o Esta camada contém o modelo cujos parametros devem ser estimados.
Por se tratar da camada mais inferior da arquitetura, consiste também
na mais freqiientemente executada. Devido a isso, deve ser projetada de
modo a possuir acesso facilitado pela 22 e ser capaz de ser executada
de forma mais eficiente possivel. Caso contrario todo o processo de
estimacado / reconstrucao se torna ineficiente.

Além da criacao de uma arquitetura em camadas para a aplicagao, criou-
se também uma estruturagao em diretdrios responséavel pelo agrupamento de
rotinas relacionadas (Figura 5.2). Com isso, podem-se separar fun¢oes res-
ponsaveis pelo tratamento dos dados de entrada daquelas responsaveis pela
execucao dos algoritmos propriamente ditos, por exemplo. Além do carater
organizacional, essa medida aumenta ainda mais a capacidade de expansao
da ferramenta, uma vez que modulariza a aplicagdo em um nivel bastante
fundamental.

A estruturacao da aplicagao conforme descrito cria um ambiente de de-
senvolvimento para investigagoes a respeito do desempenho de algoritmos em
cenarios bastante diversos. Podem-se, por exemplo, utilizar manobras (re-
presentadas pelos sinais de entrada e saida) ou mesmo algoritmos e modelos
diferentes dos contemplados por este trabalho. De fato, a aplicacao desen-
volvida viabiliza a possibilidade de se resolverem problemas nao relacionados
com reconstrucao de trajetéria ou até mesmo com dinamica de aeronaves.
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& ) Principal
() Auxiliares
() Dados
= | Deterministicos
() Algoritmos
) Geral
) Resultados
=] | Estocasticos
() Algoritmos
) Geral
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) Geral
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) Simulink

Figura 5.2: Estruturagao da aplicacao em diretorios.

Nas Secoes 5.2 a 5.5, uma breve descricao a respeito de cada uma das
rotinas implementadas é dada. Por conveniéncia, nao se pretende entrar em
maiores detalhes a respeito da sua implementacao. Com isso, disponibilizam-
se apenas a interface e o texto relativo ao espago de ajuda (help) de cada
um dos arquivos do Matlab (m-files). Essas Se¢Oes organizam as rotinas
simultaneamente segundo os critérios de estruturagao descritos nas Figuras
5.1 e 5.2. Enquanto a primeira classificacao é feita pela propria divisao em
Secoes, a segunda é alcancada com a determinacao da localizacao de cada
uma das rotinas nos diretérios selecionados.

5.2

Funcoes auxiliares

As funcgoes auxiliares tém por objetivos principais o tratamento de erros
gerais e a verificagdo de integridade (e tratamento) dos sinais de entrada.
Além disso, também cumprem o importante papel de intermediar e possibi-
litar a comunicacao entre as trés camadas em que a aplicacao foi dividida. A
descricao dessas rotinas é ilustrada a seguir.



5.2. FUNCOES AUXILIARES

109

pircaminhos.m

function pircaminhos(flagir)
Insere/remove caminhos para os diretorios que conteem os algoritmos
(Windows, Unix-like)

Entrada:
flagir = 0 => insere; flagir = 1 => remove

Auxiliares\plogeventos.m

function plogeventos(evento,flagts)
Imprime log de eventos

Entrada:

evento = evento a ser impresso (pode ser numerico ou string)
flagts = 0 => nao imprime timestamp (default)

1 => imprime timestamp

Auxiliares\pleituracsv.m

function [tmedido,xmedido,Ts] = pleituracsv(nomearqcsv,viniend,retmed)
Le dados de arquivo csv

Entrada:
nomearqcsv = nome do arquivo a ser lido
viniend = vetor de pontos inicial e final a serem considerados das series
lidas do arquivo csv
retmed = flag de indicacao de correcao (retirada) de medicoes
inconsistentes (veja pretmedicoes)x*
= 0 => nao retira medicoes inconsistentes
= 1 => retira medicoes inconsistentes

Saida:

tmedido = vetor de tempo (la coluna do arquivo)

xmedido = matriz de variaveis medidas (cada coluna corresponde
a uma variavel)

Ts = periodo de amostragem

*0bs: Opcional (default = 0)

Auxiliares\pdist.m

function s = pdist(vi,v2)
Calcula distancia Euclideana entre os pontos pl e p2.

Entrada:

vl = vetor coluna (n posicoes) que representa o lo ponto no espaco de n dimensoes
v2 = vetor coluna (n posicoes) que representa o 20 ponto no espaco de n dimensoes

Saida:
s = distancia entre vl e v2

Obs: Se vl e v2 forem matrizes nxm, entao calcula-se a distancia entre cada um dos pares
de pontos v1(:,i) e v2(:,i). Com isso, s se torna um vetor (m linhas) de distancias.
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A uxiliares\pretmedicoes.m

function [tfim,Dfim] = pretmedicoes(tini,Dini)
Retira medicoes repetidas (tini(i) == tini(i+1)) ou
inconsistentes (tini(i) > tini(i+1))

Entrada:
tini = vetor de tempo inicial (vetor coluna)
Dini = matriz de dados inicial (cada coluna deve ser uma variavel)

Saida:
tfim = vetor de tempo final (vetor coluna)
Dfim = matriz de dados final (cada coluna eh uma variavel)

Auxiliares\prmse.m

function ind = prmse(E1,E2,p)
Retorna RMSE para quantificar semelhanca entre atratores

Entrada:
Ex = estado do atrator x

(Matriz em que cada coluna consiste em uma variavel de estado)
p = percentual da trajetoria descartada para que sejam consideradas

apenas orbitas em regime estacionario (opcional, default = 0)

Saida
ind = indice

5.3 Algoritmos Deterministicos

As rotinas relacionadas a implementacao dos algoritmos de otimizacao de-
terministicos podem ser divididas em dois grupos principais: funcoes gerais
e fungoes de algoritmos. Enquanto as fungoes gerais consistem em rotinas de
apoio, principalmente relacionadas a construcao de estruturas de dados es-
pecificas, as fungoes de algoritmos se tratam da implementacao dos métodos
de otimizagao propriamente dita. A seguir apresentam-se, primeiramente, as
funcoes gerais.

Deterministicos\Geral\pvec2mat.m

function M = pvec2mat(v,ncol)
Cria ncol colunas em M com os valores de v

Deterministicos\Geral\pmat2vec.m

function v = pmat2vec(M)
Concatena colunas de M verticalmente (cria vetor coluna)
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Deterministicos\Geral\pgradvec.m

function g = pgradvec(delta,cellerro)
Retorna o gradiente da funcao s(p) a partir de perturbacoes

Entrada:
delta = valor infinitesimal (sugestao: le-6) tal que o gradiente de s(p)
com relacao aa variavel i (g_i) possa ser aproximado por:
g_i = (s(p + deltaxe_i) - s(p))/delta
em que e_i eh um vetor coluna com zero em todas as length(p)
posicoes exceto a i-esima e p eh o vetor de parametros
cellerro = celula de matrizes tal que cellerro{1} = s(p), cellerro{i} = s(p + delta*e_i)
Veja help cell, para maiores informacoes

Obs: s(p + delta*e_i) = avaliacao da funcao s em um ponto afastado de p por deltake_i
Saida:

g = matriz gradiente
cada coluna corresponde a uma variavel

Deterministicos\Geral\pperturbasist.m

function [yerropar,ysim,fcount] = pperturbasist(f,p,delta,vindsp,xmedido,varargin)
Retorna celula com perturbacoes do sistema f

Entrada:
f = funcao cujos parametros devem ser estimados
p = vetor de parametros de f
delta = valor infinitesimal (sugestao: le-6) de perturbacao de s(p)
vindsp = indices do vetor p que serao perturbados
xmedido = matriz de medicoes (atrator) com a qual cada simulacao de f deve ser
comparada para criacao da funcao objetivo
Cada coluna deve corresponder a uma variavel
parfunl,parfun2,.. = parametros da funcao objetivo f
(na ordem em que aparecem na interface da function)

Saida:
yerropar = celula de matrizes tal que yerropar{i} = s(p), yerropar{i} = s(p + delta*e_i)
Veja help cell, para maiores informacoes
ysim = vetor coluna (apos pmat2vec, se necessario) resultante da simulacao
de f com o vetor de parametros p
fcount = numero de avaliacoes da funcao f

Obs: s(p + delta*e_i) = avaliacao da funcao s em um ponto afastado de p por deltake_i

Uma vez definidas as rotinas de apoio, parte-se para a implementacao dos
algoritmos de otimizacao propriamente ditos. As denominadas fun¢oes de al-
goritmos garantem sua correta utilizagao de duas maneiras principais: com
a utilizacao das rotinas de apoio e com a disponibilizacao de uma interface
padronizada.

No primeiro caso, garante-se a utilizacao de dados organizados em estru-
turas de dados convenientes e padronizadas. No segundo caso, garante-se a
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eficiéncia na troca de informacao com a 1* Camada da aplicacao, indepen-
dentemente do algoritmo a ser utilizado. Especificamente no que diz respeito
a garantia de padronizacao de comunicacao com as funcoes de algoritmos,
deve-se definir uma interface com parametros de entrada e saida padroniza-
dos. Esse padrao é apresentado a seguir.

Interface padrao dos algoritmos de otimizagdo deterministicos

Descricao do algoritmo

Entrada:
p0 = ponto inicial do algoritmo
f = funcao cujos parametros devem ser estimados
tol = tolerancia (valor maximo de qualquer dos componentes do
vetor gradiente = norm(g,inf))
maxit = numero maximo de iteracoes
vindsfobj = vetor de indices das funcoes objetivo a serem minimizadas
(por exemplo, vindsfobj = 2 implica que o algoritmo vai
tentar estimar apenas o segundo elemento do vetor de parametros)
tmedido = vetor de tempo com o qual o modelo f deve ser simulado
xmedido = matriz de medicoes (atrator) com a qual cada simulacao de f deve ser
comparada para criacao da funcao objetivo
Cada coluna deve corresponder a uma variavel
parfunl,parfun2,.. = parametros da funcao f
(na ordem em que aparecem na interface da function)x*

*0bs: A funcao deve ,*obrigatoriamente*, ter ao menos 1 argumento:
- 0 vetor de parametros.
Caso possua mais argumentos, o primeiro argumento *deve* ser o
vetor de parametros

Saida:
p = vetor de parametros estimado
vp = matriz correspondente ao vetor de vetores de parametros
vp ilustra a evolucao da estimacao (a cada iteracao)
(cada linha corresponde a uma iteracao)
sdiag = estrutura de diagnostico:
sdiag(1l) = numero de avaliacoes da funcao f e consequentemente
da funcao obj (embora f nao seja a funcao obj)
sdiag(2) = numero de iteracoes executadas
sdiag(3) = numero de reinicializacoes
sdiag(4) = tempo transcorrido (em segundos) durante execucao
sdiag(5) = string de observacao

function [p,vp,sdiag] = algoritmo(p0,f,tol,maxit,vindsfobj,tmedido,xmedido,parfunl,parfun2,.

)

As excegoes ao padrao estabelecido consistem nos algoritmos de Nelder-
Mead e Powell (DogLeg). No primeiro caso, trata-se de um algoritmo de
caracteristicas bastantes particulares, especialmente no que diz respeito a
caracterizacao da evolugao do processo de otimizacao®?.

2Descrita por modificacdes na posicio e forma do objeto geométrico de dimensao igual
ao espago de busca
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Quanto ao algoritmo de Powell, o fato de se tratar de um método baseado
em regiao de confianca leva a necessidade de se estabelecer o raio inicial da
regidao de busca (Ay), o que implica a criagdo de um parametro especial para
este algoritmo. Importante observar que se tratam de excecoes no que diz
respeito apenas aos parametros de entrada. Todos os algoritmos possuem os
mesmos parametros de saida.

Deterministicos\Algoritmos\pneldermead.m

function [p,vp,sdiag] = pneldermead(pO,f,tol,maxit,maxrestart,vindsfobj,parfunl,parfun2,..)
Executa algoritmo de Nelder-Mead

Entrada:
p0 = vertices do simplex inicial (n x n+1)
em que n = size(p0,1) = numero de parametros a serem estimados

fobj = funcao objetivox
tol = tolerancia (maxima distancia euclideana entre o melhor

e o pior vertice do simplex)
maxit = numero maximo de iteracoes
maxrestart = numero maximo de reinicializacoes
parfunl,parfun2,.. = parametros da funcao objetivo f

(na ordem em que aparecem na interface da function)**

*Nota: Um dos parametros dessa funcao eh a funcao objetivo. 0 motivo para
isso estah no fato de que o algoritmo de Nelder-Mead nao foi concebido
originalmente com o intuito de resolver problemas de estimacao de
parametros (como eh o caso dos algoritmos de Levenberg-Marquardt e

Dogleg, por exemplo). Sua concepcao se baseia na criacao de uma metodologia
em que um objeto de dimensao n+l "caminhe" sobre a superficie da funcao
objetivo.

**0bs: A funcao deve ,*obrigatoriamente*, ter ao menos 1 argumento:
- 0 vetor de parametros.
Caso possua mais argumentos, o primeiro argumento *deve* ser o
vetor de parametros

Saida:
padrao

Deterministicos\ Algoritmos\pdogleg.m

function [p,vp,sdiag] =
pdogleg(p0,f,tol,maxit,vindsfobj,tmedido,xmedido,deltal,parfunl,parfun2,..)
Executa algoritmo de Dogleg (Powell)

Entrada:
delta0 = raio inicial da regiao de confianca
(sugestao: delta0 = le-5*%(1 + norm(p0)))

Saida:
padrao
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Todos os demais algoritmos possuem exatamente a mesma interface. De-
vido a isso, apenas seus prototipos e descricoes serao citados.

Deterministicos\Algoritmos\pgradiente.m

function [p,vp,sdiag] =
pgradiente(p0,f,tol,maxit,vindsfobj,tmedido,xmedido,parfuni,parfun2,..)
Executa algoritmo do Gradiente

Deterministicos\Algoritmos\pgradconj.m

function [p,vp,sdiag] = pgradconj(p0,f,tol,maxit,vindsfobj,tmedido,xmedido,parfunl,parfun2,..)
Executa algoritmo do Gradiente Conjugado

Deterministicos\Algoritmos\pgradconjpre.m

function [p,vp,sdiag] =
pgradconjpre(p0,f,tol,maxit,vindsfobj,tmedido,xmedido,parfuni,parfun?2,..)
Executa algoritmo do Gradiente Conjugado Pre-Condicionado

Deterministicos\ Algoritmos\pgaussnewton.m

function [p,vp,sdiag] =
pgaussnewton(p0,f,tol,maxit,vindsfobj,tmedido,xmedido,parfuni,parfun2,..)
Executa algoritmo de Gauss-Newton

Deterministicos\Algoritmos\plevmar.m

function [p,vp,sdiag] = plevmar(p0O,f,tol,maxit,vindsfobj,tmedido,xmedido,parfuni,parfun2,..)
Executa algoritmo de Levenberg-Marquardt

5.4 Algoritmos Estocasticos

Assim como no caso deterministico, as rotinas relacionadas a implemen-
tacao dos algoritmos de otimizagao estocasticos podem ser divididas em
funcgoes gerais e fungoes de algoritmos. A distin¢ao de funcionalidades desses
dois grupos segue aquela apresentada para os algoritmos deterministicos. No
caso dos algoritmos estocésticos, uma importante particularidade deve ser
observada. A existéncia de algoritmos genéticos demanda a implementagao
de uma série de fungoes auxiliares com o intuito de implementar os operado-
res genéticos. A implementagao desses operadores (e de algumas rotinas de
apoio) é ilustrada a seguir.
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Estocasticos\Geral\pclusterlim.m

function [Pfim,Ffim] = pclusterlim(Pini,Fini,n)

Retorna n individuos selecionados segundo a tecnica

de agrupamento (cluster) para manutencao da diversidade
no conjunto de individuos (segunda meta na otimizacao
multiobjetivo)

Entrada:

Pini = Matriz com populacao inicial (a ser avaliada)

Fini = Matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo de Pini
n = Numero de individuos a serem selecionados

Saida:
Pfim = Matriz com populacao nao dominada
Fini = Matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo de Pfim

Obs:
Tanto em Pini quanto em Fini, cada coluna deve corresponder a um
individuo

Estocasticos\Geral\pcriapesos.m

function w = pcriapesos(m,npesos)
Retorna matriz (vetor de vetores) de pesos

Entrada:
m = numero de funcoes objetivo
npesos = numero de vetores de pesos

Saida

w = matriz (vetor de vetores) de pesos
Cada coluna corresponde a um vetor de pesos i tal que sum(w(:,i)) =1
w tem dimensao m x npesos

Estocasticos\Geral\pcriarank.m

function r = pcriarank(Fini)
Retorna rank dos individuos cujos valores das funcoes objetivo estao
representados em Fini (classifica individuos segundo dominancia)

Entrada:
Fini = Matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo de Pini
Cada coluna consiste em um individuo

Saida:
r = vetor com o rank de cada individuo
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Estocasticos\Geral\pcruzamento.m

function Mpopfim = pcruzamento(Mpopini,pcros,nvar,tcros)
Retorna genotipo de uma populacao inicial apos sofrer cruzamento

Entrada:
Mpopini = genotipo da populacao inicial
(cada coluna consiste em um individuo representado pelos seus
size(Mpopini,1) genes)
pcros = probabilidade de cruzamento
nvar = numero de variaveis de otimizacao
tcros = tipo de cruzamento
(1 => 1 ponto; 2 => 2 pontos; 3 => ponto/variavel; 4 = uniforme)

Saida:
Mpopfim = genotipo da populacao apos sofrer cruzamento

Estocasticos\Geral\pdistancia.m

function d = pdistancia(Pini,Fini,indiv,flagesp,flagtipo)
Retorna distancias entre individuo indiv e todos os outros individuos

Entrada:
Pini = matriz com fenotipo da populacao
Fini = matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo
indiv = indice do individuo cujas distancias devem ser calculadasx*
Portanto, indiv eh o indice de uma coluna de Pini (e Fini)
flagesp = flag que indica em que espaco as distancias devem ser calculadas
0 => espaco de objetivos (default); 1 => espaco de variaveis
flagtipo = flag que indica o tipo de norma a ser utilizada (default = 2)
Para flagtipo inteiro positivo qualquer (p) => norma_p
Para flagtipo = inf => max(abs)
Para flagtipo = -inf => min(abs)

*indiv pode tambem ser um vetor de indices de individuos.
Nesse caso, d serah uma matriz em que cada linha i corresponde

a um individuo indiv(i).

Saida:
d = vetor linha de distancias (dimensao 1 x size(Pini,2))

Obs: Em todas as matrizes (Pini,Fini) cada coluna consiste em um individuo

Estocasticos\Geral\pdomina.m

function [Pfim,Ffim] = pdomina(Pini,Fini)
Retorna individuos nao dominados

Entrada:
Pini = Matriz com populacao inicial (a ser avaliada)
Fini = Matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo de Pini

Saida:
Pfim = Matriz com populacao nao dominada
Ffim = Matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo de Pfim

Obs: Em todas as matrizes (Pini,Fini,Pfim,Ffim) cada coluna consiste em um individuo
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Estocasticos\Geral\pelitismo.m

function [Pfim,Pelitfim,Felitfim,avaliar] = pelitismo(Pini,Pelitini,Fini,Felitini,npopext)
Executa tarefas elitistas

Entrada:

Pini = Matriz com fenotipo da populacao online inicial

Pelitini = Matriz com fenotipo da populacao offline (elite) imnicial

Fini = Matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo de Pini
Felitini = Matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo de Pelitini
npopext = Tamanho desejado para a populacao offline

Saida:

Pfim = Matriz com fenotipo da populacao online final

Pelitfim = Matriz com fenotipo da populacao offline (elite) final

FxIfim = Matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo de MID final
Felitfim = Matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo de MIDelit final
avaliar = 1 => Necessidade de se avaliar novamente as funcoes de otimizacao

Obs: Em todas as matrizes (Pini,Pelitini,Fini,Felitini,Pfim,Pelitfim,Felitfim)
cada coluna consiste em um individuo

Estocasticos\Geral\pfen2gen.m

function Mpop = pfen2gen(Pini,nbits,Lvar)
Transforma individuos decodificados (fenotipo)
em individuos com codificacao binaria (genotipo)

Entrada:
Pini = Matriz de individuos
Linha i: Caracteristica/variavel i de todos os individuos
Coluna j: Conjunto de caracteristicas/variaveis do individuo j
nbits = Numero de bits por caracteristica/variavel
Lvar = Matriz 2xv contendo um vetor coluna com os limites
[xmin; xmax] para cada variavel

Saida:
Mpop = Pini com decodificacao binaria (cada individuo consiste em uma coluna)

Obs: Razoavelmente bem testado para numeros negativos

Estocasticos\Geral\pgen2fen.m

function Pfim = pgen2fen(Mpop,nvar,Lvar)
Transforma individuos com codificacao binaria (genotipo)
em individuos decodificados (fenotipo)

Entrada:
Mpop = Matriz de individuos
Linha i: Gene/bit i de todos os individuos
Coluna j: Conjunto de genes/bits do individuo j
nvar = Numero de variaveis de otimizacao (cromossomos)
Lvar = Matriz 2xv contendo um vetor coluna com os limites
[xmin; xmax] para cada variavel

Saida:
Pfim = Mpop decodificado (cada individuo consiste em uma coluna)
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Estocasticos\Geral\pmutacao.m

function Mpopfim = pmutacao(Mpopini,pmut,nvar,tmut)
Retorna genotipo de uma populacao inicial apos sofrer mutacao

Entrada:
Mpopini = genotipo da populacao inicial
(cada coluna consiste em um individuo representado pelos seus
size(Mpopini,1) genes)
pmut = probabilidade de mutacao
nvar = numero de variaveis de otimizacao
tmut = tipo de mutacao
(1 => bit a bit; 2 => bit/variavel; 3 => bit/individuo)

Saida:
Mpopfim = genotipo da populacao apos sofrer mutacao

Estocasticos\Geral\pretiguais.m

function [Pfim,Ffim] = pretiguais(Pini,Fini,tol)
Retira individuos cuja distancia euclideana no espaco
de objetivos seja menor que tol

Entrada:

Pini = Matriz com populacao inicial (a ser avaliada)

Fini = Matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo de Pini
tol* = Tolerancia

*#0bs: Opcional (default = 0.1)
Saida:
Pfim = Matriz com populacao nao dominada

Ffim = Matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo de Pfim

Obs: Em todas as matrizes (Pini,Fini,Pfim,Ffim) cada coluna consiste em um individuo

Estocasticos\Geral\pselprop.m

function [Pfim,Ffim] = pselprop(Pini,Fini)
Retorna individuos selecionados via selecao proporcional
e suas respectivas funcoes objetivo

Entrada:
Pini = Matriz com populacao inicial (a ser avaliada)
Fini = Matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo de Pini

Saida:
Pfim = Matriz com populacao nao dominada
Fini = Matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo de Pfim

Obs:
Tanto em Pini quanto em Fini, cada coluna deve corresponder a um
individuo
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Estocasticos\Geral\pnsga.m

funct

ion Fshar = pnsga(Pini,Fini,nindiv,Lvar,sharini,flagesp,flagtipo)

Retorna valores da funcao de partilha devido aa divisao dos individuos em

front

eiras segundo NSGA

Entrada:

Pini
Fini

= matriz com fenotipo da populacao
= matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo

nindiv = numero de individuos em Pini sobre os quais o operador

Lvar

nsga deve ser aplicado (Pini(:,1:nindiv))
= limites para espaco de variaveis
Matriz 2xv contendo um vetor coluna com os limites

[xmin; xmax] para cada variavel

shar

ini = valor de inicializacao da funcao de partilha: melhores individuos
(sugestao: sharini = 100)

flagesp = flag que indica em que espaco as distancias devem ser calculadas

0 => espaco de objetivos (default); 1 => espaco de variaveis

flagtipo = flag que indica o tipo de norma a ser utilizada (default = 2)

Par
Par

Saida
Fsha

Obs:

Para flagtipo inteiro positivo qualquer (p) => norma_p

a flagtipo = inf => max(abs)
a flagtipo = -inf => min(abs)
r = vetor linha com os valores da funcao de partilha para cada

individuo

Em todas as matrizes (Pini,Fini,Fshar) cada coluna consiste em um individuo

Estocasticos\Geral\pselsus.m

funct

ion [Pfim,Ffim] = pselsus(Pini,Fini)

Retorna individuos selecionados via selecao SUS

("Stochastic Universal Sampling") e suas respectivas

fittness function*

*0bs: Pode levar alguns segundos.

Entrada:

Pini = Matriz com populacao inicial (a ser avaliada)

Fini = Matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo de Pini
Saida:

Pfim = Matriz com populacao nao dominada

Fini = Matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo de Pfim
Obs:

Tanto em Pini quanto em Fini, cada coluna deve corresponder a um

ind

ividuo
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Estocasticos\Geral\pgerapop.m

function Mpop = pgerapop(npop, ngenes)
Gera populacao de individuos

Entrada:
npop = Numero de individuos (tamanho da populacao)
ngenes = Numero de genes por individuo

Saida:

Mpop = Matriz de individuos
Linha i: Gene/bit i de todos os individuos
Coluna j: Conjunto de genes/bits do individuo j

Obs: Na proxima versao, Mpop sera transversa

Estocasticos\Geral\ptorneio.m

function [Pfim,Ffim] = ptorneio(Pini,Fini,n)
Retorna n individuos* vencedores de n torneios binarios
e suas respectivas funcoes objetivo

*0bs: Os pares de competidores sao escolhidos
aleatoriamente.

Entrada:

Pini = Matriz com populacao inicial (a ser avaliada)

Fini = Matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo de Pini

n = Numero de torneios (e consequentemente o numero de individuos de Pfim)

Saida:
Pfim = Matriz com populacao nao dominada
Ffim = Matriz com avaliacoes das funcoes para cada individuo de Pfim

Obs: Em todas as matrizes (Pini,Fini,Pfim,Ffim), cada coluna corresponde
a um individuo

O tinico algoritmo estocastico implementado nao classificado como genético
consiste no método de Simulated Annealing (Metropolis). Devido a isso,
trata-se do tnico algoritmo com interface nao padronizada. A funcao que
representa a implementacao desse método é apresentada a seguir.
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Estocasticos\Algoritmos\psimann.m

function [p,vp,sdiag] =
psimann(p0,fobj,maxit,Lvar,temp0,fresfr,rp,nptemp,vindsfobj,parfuni,parfun2,..)
Executa algoritmo de Simulated Annealing (Metropolis)

Entrada:
p0 = ponto inicial do algoritmo
fobj = funcao objetivo
maxit = numero maximo de iteracoes
(neste caso, trata-se do numero de ciclos de resfriamento)
Lvar = limites para espaco de variaveis
Matriz 2xv contendo um vetor coluna com os limites
[xmin; xmax] para cada variavel
temp0 = temperatura inicial (sugestao: tempO = 10)
fresfr = fator de resfriamento (sugestao: fresfr = 0.92)
fator de reducao da temperatura a cada
iteracao (ciclo de resfriamento)
rp = raios de busca no espaco de parametros
valor maximo do passo aleatorio ("random walk")
(sugestao: rp = 0.1*ones(size(p0)))
nptemp = numero de passos por temperatura (sugestao: nptemp = 10)
parfunl,parfun2,.. = parametros da funcao objetivo f
(na ordem em que aparecem na interface da function)x*x

**0bs: A funcao deve ,*obrigatoriamente*, ter ao menos 1 argumento:
- 0 vetor de parametros.
Caso possua mais argumentos, o primeiro argumento *deve* ser o
vetor de parametros

Quanto & implementagao dos algoritmos genéticos, uma importante ca-
racteristica deve ser observada. Se, por um lado, a implementacao de todos
os algoritmos genéticos é suficientemente parecida a ponto de se poder definir
uma interface padronizada, por outro lado, possuem implementacao bastante
particular, e isso impede a padronizagao de sua interface se comparada com
a dos algoritmos deterministicos. Tendo isso em vista, define-se a seguinte
interface padrao para as funcoes que implementam algoritmos genéticos:
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Interface padrao dos algoritmos de otimizacdo genéticos

function [p,vp,sdiag] =

algoritmo(fobj,maxit,Lvar,npop,npopex,nbit,pcros,pmut,tcros,tmut,parfunl,parfun2..)
Descricao do algoritmo

Entrada:
fobj = funcao objetivo*
maxit = numero maximo de iteracoes (geracoes, neste caso)
Lvar = limites para espaco de variaveis

Matriz 2xv contendo um vetor coluna com os limites

[xmin; xmax] para cada variavel
npop = tamanho maximo da populacao interna
npopex = tamanho maximo da populacao externa
nbit = numero de bits por variavel de otimizacao (sugestao: nbit = 12)
pcros = probabilidade de cruzamento (sugestao: pcros = 0.9)
pmut = probabilidade de mutacao (sugestao: pcros = 0.01)
tcros = tipo de cruzamento: 1 = 1 Pt; 2 = 2Pt; 3 = Pt/var; 4 = uniforme
tmut = Tipo de mutagao: 1 = bit a bit; 2 = bit/variavel; 3 = bit/individuo
parfunl,parfun2,.. = parametros da funcao objetivo f

(na ordem em que aparecem na interface da function)x**

*Nota: Note que, para os algoritmos geneticos, a funcao objetivo deve ser
passada como parametro. Isso se deve aa propria definicao de
algoritmo genetico de utilizar uma populacao (que se modifica
dinamicamente) com o intuito de localizar pontos otimos de uma
funcao objetivo.

**%0bs: A funcao deve ,*obrigatoriamente*, ter ao menos 1 argumento:
- 0 vetor de parametros.

Caso possua mais argumentos, o primeiro argumento *deve* ser o
vetor de parametros

Saida:
padrao

As excecoes ao padrao estabelecido consistem nos algoritmos de WBGA
e MOGA. Em ambos os casos, particularidades relativas as regras utilizadas
para a evolucao dos algoritmos em direcao ao 6timo da funcao analisada
levam a necessidade de parametros especiais: o nimero de vetores de pesos

(Npesos) Para 0 WBGA e o raio das hiperesferas que representam cada nicho
(Oshare) Para 0 MOGA.
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Estocasticos\Algoritmos\pwbga.m

function [p,vp,sdiag] =
pwbga(fobj,maxit,Lvar,npop,npopex,nbit,pcros,pmut,tcros,tmut,npesos,parfuni,parfun2..)
Executa algoritmo genetico Weight-Based Genetic Algorithm (WBGA)

Entrada:

tcros = tipo de cruzamento: 1 = 1 Pt; 2 = 2Pt; 3 = Pt/var; 4 = uniforme
Padrao WBGA => uniforme (tcros = 4)

tmut = Tipo de mutagao: 1 = bit a bit; 2 = bit/variavel; 3 = bit/individuo
Padrao WBGA => bit/individuo (tmut = 3)

npesos = numero de vetores de pesos

Saida:
padrao

Estocasticos\Algoritmos\pmoga.m

function [p,vp,sdiag] =
pmoga(fobj,maxit,Lvar,npop,nbit,pcros,pmut,tcros,tmut,sigmash,parfunl,parfun2..)
Executa algoritmo genetico Multiple-Objecive Genetic Algorithm (MOGA)

Entrada:
tcros = tipo de cruzamento: 1 = 1 Pt; 2 = 2Pt; 3 = Pt/var; 4 = uniforme
Padrao MOGA => Pt/var (tcros = 3)
tmut = Tipo de mutagao: 1 = bit a bit; 2 = bit/variavel; 3 = bit/individuo
Padrao MOGA => bit/individuo (tmut = 3)
sigmash = raio das hiperesferas que representam cada nicho
(sugestao: sigmash = 0.5)

Saida:
padrao

Todos os demais algoritmos possuem exatamente a mesma interface. De-
vido a isso, apenas seus prototipos e descricoes serao citados. Importante
observar que, neste caso, explicitam-se os tipos de operadores de cruzamento
e mutacao mais comumente utilizados para cada algoritmo.

Estocasticos\ Algoritmos\pvega.m

function [p,vp,sdiag] =
pvega(fobj,maxit,Lvar,npop,npopex,nbit,pcros,pmut,tcros,tmut,parfuni,parfun2..)
Executa algoritmo genetico Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA)

Entrada:

tcros = tipo de cruzamento: 1 = 1 Pt; 2 = 2Pt; 3 = Pt/var; 4 = uniforme
Padrao VEGA => uniforme (tcros = 4)

tmut = Tipo de mutagao: 1 = bit a bit; 2 = bit/variavel; 3 = bit/individuo
Padrao VEGA => bit/individuo (tmut = 3)

Saida:
padrao
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Estocasticos\Algoritmos\pemnsga.m

function [p,vp,sdiag] =
pemnsga(fobj,maxit,Lvar,npop,npopex,nbit,pcros,pmut,tcros,tmut,parfuni,parfun2..)
Executa algoritmo genetico Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA II)

Entrada:

tcros = tipo de cruzamento: 1 = 1 Pt; 2 = 2Pt; 3 = Pt/var; 4 = uniforme
Padrao NSGA2 => nao indicado

tmut = Tipo de mutagao: 1 = bit a bit; 2 = bit/variavel; 3 = bit/individuo
Padrao VEGA => nao indicado

Saida:
padrao

Estocasticos\Algoritmos\pspea.m

function [p,vp,sdiag] =
pspea(fobj,maxit,Lvar,npop,npopex,nbit,pcros,pmut,tcros,tmut,parfuni,parfun2..)
Executa algoritmo genetico Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)

Entrada:

tcros = tipo de cruzamento: 1 = 1 Pt; 2 = 2Pt; 3 = Pt/var; 4 = uniforme
Padrao SPEA => nao indicado

tmut = Tipo de mutagao: 1 = bit a bit; 2 = bit/variavel; 3 = bit/individuo
Padrao SPEA => nao indicado

Saida:
padrao

5.5 Modelo

As rotinas responsaveis pela representacao do modelo cujos parametros
devem ser estimados podem ser divididas em trés categorias:

1. funcoes gerais;
2. funcao do modelo;
3. diagramas Simulink;

Assim como descrito para os algoritmos de otimizagao, as fungoes gerais
tém por principais objetivos a verificagado de inconsisténcias nos sinais (de
entrada e saida do modelo) e da existéncia de erros gerais de execugao das
rotinas. Neste caso, a funcionalidade de tratamento dos dados se torna evi-
dente quando se observa a existéncia de rotinas de rotacao de coordenadas.
As funcgoes gerais sao listadas a seguir.
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Modelos\Geral\pcriaestados.m

function [imu,linvel,inertial,wind,gps,lindist] =
pcriaestados(xmedido,ftmin,dgradin,ftmout,dgradout,flagplot)
Cria estados a partir das medicoes (com conversoes tipicas)

Entrada:
xmedido = matriz de medicoes*
ftmin = flag de indicacao de unidades de xmedido (feet ou metro)
ftmin = 0 => feet / ftmin = 1 => metro
dgradin = flag de indicacao de unidades de xmedido (grau ou radiamno)
dgradin = 0 => grau / dgradin = 1 => radiano
ftmout = flag de indicacao de unidades de imu, linvel, inertial, wind e gps
(feet ou metro)
ftmout = 0 => feet / ftmout = 1 => metro
dgradout = flag de indicacao de unidades de imu, linvel, inertial, wind e gps
(grau ou radiano)
dgradout = 0 => grau / dgradout = 1 => radiano
flagplot** = Q0 => nao traca graficos
= 1 => traca graficos

Saida:
imu = struct com medicoes relativas aa unidade de medicao inercial:
ax, ay, az, p, q, T
linvel = struct com medicoes de velocidades lineares:
u, v, w
inertial = struct com medicoes dos angulos de Euler:
phi, theta, psi
gps = struct com medicoes provenientes de gps:
h, lat, 1lgt, odo
lindist = struct com variaveis provenientes medicoes via gps (veja pgps2ned):
xXe, ye, ze

*0bs: Matriz com 25 colunas com as seguintes (e respectivas) medicoes:
|l ax lay laz | plglr |l ul v ]| w]| phi | theta | psi
| udot | vdot | wdot | phidot | thetadot | psidot | vt | alpha | beta |
| h | lat | 1gt | odo |
**Caso nao se disponha de qualquer dessas variaveis, basta preencher a coluna
correspondente com zeros.

**0bs: Parametro opcional (default = 0).

Modelos\Geral\pecef2ned.m

function vned = pecef2ned(x_ecef,y_ecef,z_ecef,lat,lgt)
Rotaciona vetor representado no referencial ECEF de tal forma que
seja representado no referencial NED

Entrada:

vecef = vetor coluna representado no referencia ECEF (3 posicoes = [x; y; zl)
Caso se trate de uma serie temporal, basta concatenar os vetores
em uma matriz vecef tal que cada linha corresponda a um instante
de tempo e cada coluna corresponda a uma variavel (x, y e z)

lat, lgt = latitude e longitude do ponto (obtido via gps, p.ex.)

Caso se trate de uma serie temporal, basta criar vetores lat e
lgt tal que cada elemento corresponda a um instante de tempo

Saida:
vned = vetor representado no referencial NED
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Modelos\Geral\pgps2ecef.m

function vecef = pgps2ecef(vgps)
Transforma vetor de medicoes via GPS em vetor representado
no referencial ECEF

Entrada:

vgps = vetor coluna representado de medicoes via GPS
(3 posicoes = [altura; latitude; longitude])
Caso se trate de uma serie temporal, basta concatenar os vetores
em uma matriz vgps tal que cada linha corresponda a um instante
de tempo e cada coluna corresponda a uma variavel

Saida:
vecef = vetor representado no referencial ECEF

Modelos\Geral\pgps2ned.m

function vned = pgps2ned(vgps)

Transforma vetor de medicoes via GPS em vetor representado
no referencial NED (via transformacao GPS -> ECEF e
rotacao ECEF -> NED)

Entrada:

vgps = vetor coluna representado de medicoes via GPS
(3 posicoes = [altura; latitude; longitude])
Caso se trate de uma serie temporal, basta concatenar os vetores
em uma matriz vgps tal que cada linha corresponda a um instante
de tempo e cada coluna corresponda a uma variavel

Saida:
vned = vetor representado no referencial NED

Obs: Para maiores informacoes, refira-se a pgps2ecef e pecef2ned

Modelos\Geral\pganhobias.m

function [kacc,bacc,sigmaacc,kgir,bgir,sigmagir] = pganhobias(nomeimu)
Retorna valores de ganho e polarizacao da IMU especificada

Entrada:
nomeimu = nome (string) da IMU desejada

Saida*:

kacc = ganho maximo dos acelerometros

bacc = polarizacao maxima dos acelerometros

sigmaacc = desvio padrao do ruido de medicao tipico dos acelerometros
kgir = ganho maximo dos girometros

bgir = polarizacao maxima dos girometros

sigmagir = desvio padrao do ruido de medicao tipico dos girometros

*0bs: Esses valores sao tais que
acc_medida = (1 +- kacc)*acc_real +- bacc
e
gir_medida = (1 +- kgir)*gir_real +- bgir
**Alem disso, consideram-se medicoes em m/s2 e graus/s
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Modelos\Geral\pnormaliza.m

function En = pnormaliza(E)
Retorna matriz de estados normalizada

Entrada:
E = matriz de estados nao-normalizada

Saida:
En = matriz de estados normalizada
(os valores de cada coluna variam entre -1 e 1)

Obs: Tanto para E quanto para En, cada coluna corresponde aa serie
temporal de um estado

Modelos\Geral\prmsemodc.m

function ind = prmsemodc(Pini,EQ,tmedido,xmedido,options,monomulti,vindsobs)
Retorna o rmse entre a simulacao do modelo cinematico simulado com
cada uma das colunas de Pini e xmedido

Entrada:
Pini = matriz (de individuos*) de 12 linhas com os parametros
kp, bp, kq, bq, kr, br, kax, bax, kay, bay, kaz, baz.
Cada coluna deve ser tal que as linhas sejam essas respectivamente, da la aa 12a
(cada coluna corresponde a um individuox)
EO0 = condicoes iniciais
tmedido = vetor de tempo com o qual o modelo cinematico deve ser simulado
xmedido = atrator com o qual a simulacao deve ser comparada para calculo do rmse
Cada coluna deve corresponder a uma variavel
(la: vt, 2a: alpha, 3a: beta, 4a: xe, ba: ye, 6a: ze)
options = <use options = Ein>, em que:*
Ein = uma matriz com vetores correspondentes aas variaveis
(estados) de entrada do modelo cinematico, tal que
Ein = [vpm vgm vrm vaxm vaym vazm vgm]
monomulti = flag para indicacao de problema mono ou multiobjetivo (default = 0):

0 => mono-objetivo: A cada coluna de Pini (a cada individuo*), atribui-se
um unico indice independente do numero de funcoes
objetivo (= numero de colunas de xmedido).

Esse indice sera a soma dos size(xmedido,2) indices.
= 1 => multiobjetivo: A cada coluna de Pini (a cada individuo*), atribuem-se
size(xmedido,2) indices

vindsobs = vetor de indices de variaveis observadas (default = [1 2 3 4 5 6])

Por exemplo, caso se deseje calcular o rmse observando-se apenas as
variaveis vt, alpha, beta e ze, basta fazer vindsobs = [1 2 3 6]

*0bs: A nomenclatura utilizada nesses comentarios se aplica aos algoritmos geneticos

Saida
ind = indice correspondente ao rmse entre xmedido e a simulacao

Modelos\Geral\pvarglobais.m

pvarglobais
Declaracao de variaveis globais: Necessario para utilizacao do modelo via simulink

Obs.: pvarglobais nao se trata de fato de uma function, mas apenas um m-file.
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A funcao do modelo consiste na representacao da estratégia adotada para
flexibilizagao da aplicacdo quanto ao modelo utillizado. Trata-se de uma
rotina com interface padronizada que tem por principal objetivo encapsular
a execucao do modelo a ser utilizado. Com isso, consegue-se garantir que
qualquer modelo pode ser utilizado, desde que se mantenha a interface da
rotina que o encapsula. A funcao do modelo utilizada para reconstrucao de
trajetoria e estimacao de parametros de aeronaves neste trabalho é apresen-
tada a seguir.

Modelos\MatlabFunction\pmodcshell.m

function [tsim,Esim] = pmodcshell(p,t,E0,options,vindsobs,varruido)
Funcao que encapsula a integracao do Modelo Cinematico - aplicado a
Dinamica de Aeronaves - (veja pmodelocinematico.mdl)

Entrada:

p = parametros do sistema (valores de ganho e polarizacao) =
[kp; bp; kq; bq; kr; br; kax; bax; kay; bay; kaz; baz; kg; bg;
kvt; bvt; kalpha; balpha; kbeta; bbeta; kxe; bxe; kye; bye; kze; bze;
kphi; bphi; ktheta; btheta; kpsi; bpsi; ku; bu; kv; bv; kw; bw]
t = vetor de tempo para integracao
EO = condicoes iniciais de cada um dos estados (vetor linha) =
[wind.vt(1) wind.alpha(1l) wind.beta(1)
linvel.u(1) linvel.v(1) linvel.w(1)
inertial.psi(1) inertial.theta(l) inertial.phi(1)
lindist.xe(1) lindist.ye(1) lindist.ze(1)]
options = <use options = Ein>, em que:*
Ein = uma matriz com vetores correspondentes aas variaveis
(estados) de entrada do modelo cinematico, tal que
Ein = [vpm vgm vrm vaxm vaym vazm vgm]
vindsobs = vetor de indices de variaveis observadas
varruido = variancia do ruido de medicao a ser inserido apos
a simulacao (default = varruido = 0)

Saida

Esim = estados calculados apos integracao - cada coluna corresponde a um estado
(outvt, outalpha, outbeta, outxe, outye, outze, outphi, outtheta, outpsi,
outu, outv, outw)

tsim = vetor de tempo utilizado por ode45 para integracao
(pode ser diferente de t)

*0bs: Parametro utilizado, em principio, apenas para funcoes cuja
integracao seja feita com a utilizacao (explicita) da funcao ode45.
Neste caso a integracao eh feita via simulink, o que dispensa a
utilizacao desse parametro com essa utilidade. Contudo, com o objetivo
de padronizar a interface das funcoes desenvolvidas, eh utilizado

como matriz de variaveis (estados) de entrada do modelo cinematico.

Obs: Embora a criacao desta funcao pareca de pequena relevancia, tem

grande contribuicao na flexibilizacao da aplicacao como um todo no que

diz respeito aa capacidade de generalizar a utilizacao dos algoritmos
implementados para, em principio, qualquer funcao sob a forma de uma function.
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O terceiro elemento utilizado para representacao do modelo consiste nos
diagramas Simulink. Além da facilidade de implementacao, esse ambiente
oferece uma importante vantagem: a possibilidade de modulariza¢ao do mo-
delo de forma bastante intuitiva. O primeiro passo para a implementacao do
modelo consiste na definicao de blocos com funcionalidades especificas. Esses

blocos compdem uma biblioteca de funcgoes, representada na Figura 5.3.
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Figura 5.3: Biblioteca de blocos para simula¢ao do modelo

cinematico.
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Importante observar na Figura 5.3 a divisao dos blocos em duas cate-
gorias: “Blocos Utilizados” e “Blocos Nao Utilizados - Biblioteca”. Com o
desenvolvimento do projeto, tornou-se conveniente utilizar algumas estraté-
gias em detrimento de outras. Essa mudanca de perspectiva demandou a
criacao de novos blocos e, conseqiientemente, a nao utilizacao de outros.
Contudo, os blocos nao utilizados cumprem funcoes equivalentes as dos seus
substitutos, e este é o motivo pelo qual foram mantidos no projeto.

Além disso, deve-se observar que os blocos utilizados sao separados em
niveis. Essa classificacao busca facilitar o entendimento a respeito da fi-
nalidade do bloco. Mais especificamente, o proprio alinhamento dos blocos
ilustra a existéncia de encapsulamentos de tal forma que blocos de niveis
superiores utilizam os blocos de niveis inferiores (alinhados abaixo) para de-
sempenharem suas funcoes?.

Por conveniéncia apenas os blocos utilizados no projeto serao detalha-
dos. Os dois primeiros consistem nos blocos responsaveis pela insercao dos
parametros (estimados) no modelo de acordo com a equagao (5.4). De fato,
enquanto o bloco ilustrado na Figura 5.4.a implementa a transformagao “valor
real” — “medicao” e a 5.4.b implementa a transformagao “medi¢ao” — “valor
real”.

Valor real

Figura 5.4: Blocos de transformagao de variaveis medidas. a) Transformagao
“valor real” — “medi¢ao”; b) Transformagao “medi¢ao” — “valor real”

Em seguida, ilustra-se na Figura 5.5 bloco responsavel pela determinacao
da atitude da aeronave: equacdo (2.30), pagina 25.

3De fato, essa regra deve ser aplicada apenas do “Nivel 17 em diante.
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)

> phi.thets,psi

par

Figura 5.5: Bloco para determinacao da atitude da aeronave.

A Figura 5.6 ilustra a implementacao do bloco responsavel pelo calculo
do vetor velocidade linear da aeronave: equagao (2.12). Para isso, utiliza
dois blocos auxiliares: um bloco de rotagdo de coordenadas NED — ABC

(Figura 5.7) e outro que implementa a operacao de produto vetorial (Figura
5.8).

TN U

p.Qr Subsystem
Poduto Vetorial

phi,theta, psi

vabe ==
vned

Subsystem
NED2ABC

Figura 5.6: Bloco para calculo do vetor velocidade linear.
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Figura 5.7: Bloco de rotagao de coordenadas: NED — ABC.

Figura 5.8: Bloco para célculo de produto vetorial.

O bloco seguinte se trata do responsavel pela determinacao das varia-

veis representadas no eixo do vento (Figura 5.9).

Para isso, utiliza-se a

equagao (2.38) com o intuito de transformar o vetor velocidade linear vapc

€I XVENTO-
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Figura 5.9: Bloco transformagao de estados [u v w|T — [Vp o §]7.

Finalmente, ilustra-se o bloco responsavel pela determinacao do vetor
posicao pnxep da aeronave na Figura 5.10. Para isso, utiliza-se um bloco de
rotacao de coordenadas ABC — NED, representado na Figura 5.11.

|
Rotacso | Integracso

phi.thets, psi

v

y

phi,theta,ps
vned
vabc

H

Subsystem
ABC2NED

Figura 5.10: Bloco para determinagao do vetor posi¢ao da aeronave via ro-
tacao de corrdenadas ABC — NED.
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Figura 5.11: Bloco de rotacao de coordenadas: ABC — NED.

Os blocos representados nas Figuras 5.5, 5.6, 5.9 e 5.10 compdem o mo-
delo cinematico de corpo rigido utilizado pela aplicagao para reconstrucao
de trajetoria e estimacgao de parametros. Esse modelo implementa o cenario
descrito pelas equagoes (5.1) e (5.2):

u=[p", ¢ " al, al, al, g"" (5.1)

I (5.2)

X = [u’ /U7 w7 ¢7 07 /I7Z)7 Ieﬂ y(i) ZC

A utilizacdo em conjunto desses blocos da origem ao bloco “Modelo Ci-
neméatico”, representado na Figura 5.12.

Finalmente, deve-se definir um cenario de estimacao. Esse cenario deve
prever a inser¢ao dos parametros ganho e polarizagao, conforme descrito pela
equacao 5.3, também reescrito aqui por conveniéncia:

0= [ kpa Apa kq7 Aqa kT’) AT‘, ka;m Aaxa kaya Aaya kaz7 Aazy
kga Ag) kua AU, kv7 AU, kun AU}7 k¢a Agba ké’a A07 kdl) A¢7
kxe7 AJ;PA kye7 Aye7 kze7 Azeak AUTa kom AOé, kﬁ) Aﬁ ]T
(5.3)

VT
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szres| s
Subsystem
Velocidade Linear

P.Q.r phi, theta, psi

Subsystem
Posicao Angular

|

phi theta, psi

ax.3y 3z

P
’U:v

uv.w

WP Visiphs bets
Subsystem
uVvwpara

Vt slphs beta

P ohi theta. ps
=P u v
Subsystem
Posicao Linear
(via ABC2NED)

xe,ye ze =

slpha

bets

xe

ye

ze

Figura 5.12: Bloco de simulagao do modelo cinematico de corpo rigido.

tal que

p™ = kyp + Ap;
al = kg, a, + Aay;
u™ = kyu + Au;
" = kyo + Ag;
= ky e + Az
p™ = kyp + Ap;
vy

g™ = kgg + Ag;

= kqq + Ag;
= ko, ay + Aay;
= kv + Av;
= ]{390 —f‘ AQ,
= kyeye + Aye;
= ke + Ag;

= kyvr + Avp; o™ = ko + Ay

r™ = k.r + Ar;
al’ = kg, a, + Aay;
w™ = ky,w + Aw;

Y= kytp + Ay

2 =k, ze + Aze; (5-4)
r’™ = k.r + Ar;

B = kg + AB;

Esse cenario é descrito na Figura 5.13. Importante observar a existéncia
de blocos de transformacgao “medicao” — “valor real” para as variaveis de
entrada e de “valor real” — “medicao” para as variaveis de saida. A evolucao
dos algoritmos de otimizacao se faz exatamente com a alteracao dos valores
dos parametros (representados pelo vetor de parametros estimados “vparest”)
e a observacao das variaveis de saida.
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Figura 5.13: Ambiente de simulagao para reconstrucao de trajetoria e esti-

macao de parametros.

5.6 Interface Grafica

A interface grafica consiste em um conjunto de janelas responsaveis pela
disponibilizacao das funcionalidades da aplicacao para o usuéario. O objetivo
final da sua implemetacao consiste em conciliar o amplo acesso as diversas
funcionalidades implementadas com a simplicidade de operacao.

A janela principal consiste em quadros de indicacao e botdes de navega-
cao. Os quadros de indicagao sao responsaveis por dar orientacao ao usuério
quanto as suas selecoes atuais. Especificamente, disponibilizam-se um quadro
de indicagao do algoritmo selecionado e outro relativo ao arquivo de dados a

ser utilizado. A janela principal é ilustrada na Figura 5.14.
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) Reconstrucao de Trajetoria de Aeronaves =101 x|

Arquivo Tarefas Ajuda

Reconstrucao de Trajetoria e Estimacao de
Parametros de Aeronaves de Asa Fixa

Algoritmo selecionado:
Levenberg-Marquardt

Arquivo selecionado:
C:\Plini Projeto\Progr MATLAB\OMO\Principal\Dados\Teste_Dissert.csv

Figura 5.14: Interface gréafica: janela principal.

Os botoes de navegacao tém por funcao oferecer ferramentas para confi-
guracao do experimento a ser realizado. O primeiro passo para isso consiste
na determinacio do arquivo de dados a ser utilizado®. A Figura 5.15 ilustra
esse procedimento.

i

Arquivo Tarefas Ajuda
Ab! 4 Arquivo *,
— ajetoria e Estimacao de

Sair ametros de Aeronaves de Asa Fixa
Algoritmo selecionado:
Levenberg-Marquardt

Arquivo selecionado:
C:\Plini Projeto\Prog MATLAE \OMO Principal\Dados Teste_Dissert csv

Figura 5.15: Interface grafica: selecao do arquivo de dados.

Em seguida, abre-se uma janela de busca pelo arquivo de dados do préprio
sistema operacional (Figura 5.16). Com o fim desse procedimento, o arquivo
selecionado é indicado no quadro inferior da janela principal.

4Para maiores informacoes a respeito da organizacio e padronizacio do arquivo de
dados, deve-se observar o campo de ajuda da funcido “Modelos\Geral\pcriaestados.m”
(Segdo 5.5).
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) Reconstrucao de Trajetoria de =101 x|

Arquivo Tarefas Ajuda

21
Examinar: IuJanela _:] +« @ kB

Nome do arquivo: | |Pbrr|

Arquivos do tipo: ISeparados por virgula (*.csv) :] Cancelar |

Figura 5.16: Interface gréafica: busca pelo arquivo de dados.

O segundo passo consiste na selecao do algoritmo desejado. Com o fim
desse procedimento, o nome do algoritmo selecionado é indicado no quadro
superior da janela principal. A Figura 5.17 ilustra esse procedimento.

) Reconstrucao de Trajetoria de Aeronaves =101 x|

Arquivo | Tarefas Ajuda

Seledonar Algoritmo Nelder-Mead
Selecionar Cenario de Estimacao Powell (DogLeg)
Selecionar Graficos Gradiente

Algoritmo selecionage  Or2diente Conjugado
Levenberg-Marquar  Gradiente Conj. Pre-Cond.

Levenberg-Marquardt

Figura 5.17: Interface gréfica: selecao do algoritmo.

O proximo passo consiste na selecao do cenario de estimagao. Esse cenario
¢é representado pelos parametros a serem estimados e as varidveis observadas
para esse fim, conforme ilustra a Figura 5.18. Uma vez que todos os passos
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tenham sido cumpridos, basta pressionar o botao “Iniciar” e o algoritmo ini-

cia o processo de estimagdo / reconstrugao de trajetoria.

x
Variaveis observadas
Cphi [Tu VvT ¥ xe
[T theta [T v v alpha ¥ ye
Cpsi Cw V beta ¥ ze
Parametros a estimar
" kp [ kax [T kphi T ku Tkv.T I kxe
" kq ™ kay [ ktheta [~ kv [" kalpha I kye
[~ ke [~ kaz [~ kpsi I~ kw [~ kbeta I kze
v bp [V bax [ bphi I bu Cov.T I bxe
¥ bq ¥ bay [T btheta I bv [" balpha I bye
M br V¥ baz [T bpsi I bw [~ bbeta [~ bze
Iniciar |

Figura 5.18: Interface grafica: selecao do cenério de estimacao.

A aplicagao também disponibiliza uma ferramenta de analise dos sinais
de entrada e saida do modelo via graficos de tendéncia. Para isso, basta sele-
cionar a opgao “Selecionar Graficos” em “Tarefas”, conforme ilustra a Figura

5.19.

) Selecao de graficos

[T ax Cp
[ ay Cq
[ az Cr

X
Selecao de graficos
[Cphi [Tu COvT [Oxe [ lat
[T theta [T v [T alpha " ye " long
Cpsi Tw Cbeta Tze [ h
Tracar graficos |

Figura 5.19: Interface gréfica: selecao das varidveis para criacao de graficos

de tendéncia.
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CAPITULO 6

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos neste trabalho e a discussao a seu respeito sao apre-
sentados neste capitulo. O motivo para a criacao de um capitulo especifico
para esse fim é simples. Boa parte das andlises é feita de forma mais con-
veniente se aplicada a grupos de situagoes. Nao se véem aspectos positivos
na distribuicao dessas analises em capitulos e secoes distintas. De fato, esse
procedimento levaria a criagao de descri¢oes eventualmente muito parecidas
e desvincularia (pela disposi¢ao no texto) resultados semelhantes.

Devido a isso, este capitulo apresenta os resultados obtidos e a discussao
a seu respeito segundo dois aspectos principais: a qualidade da reconstrucao
(Secao 6.1) e o tempo de execugao (Se¢ao 6.2). Em ambos os casos, as
analises sao feitas de maneira a criar grupos de algoritmos com desempenho
semelhante na resolucao do problema proposto.

6.1 Qualidade da reconstrucao

Nesta secao, os algoritmos sao analisados segundo a qualidade da recons-
trucao obtida com a sua utilizacao na resolu¢ao do problema de reconstrucao
de trajetoria de aeronaves. Para isso, criam-se cinco grupos de algoritmos
com desempenho semelhante:

1. Nelder-Mead, Powell e Simulated Annealing (item 6.1.1);
Gradiente e Gradiente Conjugado (item 6.1.2);
Gradiente Conjugado Pré-Condicionado e Gauss-Newton (item 6.1.3);

Levenberg-Marquardt (item 6.1.4);

AR R

Algoritmos genéticos (item 6.1.5).

141
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6.1.1 Nelder-Mead, Powell e Simulated Annealing

A analise dos resultados obtidos com a utilizacao do algoritmo de Nelder-
Mead (NM) mostra pequena sensibilidade tanto no que diz respeito & manobra
utilizada quanto ao nivel de contaminacao dos sinais de entrada por ruido.
Apesar de haver alguma tendéncia a diminuicao de desempenho com o au-
mento do indice da manobra e com o aumento do nivel de ruido, os resultados
obtidos com o indice I4 % nao sao decisivos a esse respeito.

Um dos motivos para esse comportamento pode estar vinculado ao fato
de o processo de otimizacao ser baseado na interpretacao de resultados par-
ticulares (instantaneos) e em tomadas de decisao que dependem da confi-
guracao atual da matriz simplex. Com isso, o processo depende mais das
configuragdes iniciais (e correntes) da matriz simplex do que propriamente
de informagoes a respeito da dinamica do sistema.

Tabela 6.1: Indices de desempenho para o algoritmo de NM, conjunto de
testes 1.

Indice Ruido

0 o 20 4o
L éNM,Cl,OU éNM, Cl, 10 éNM, Cl1,20 éNM, Cl,40
I Onit,c1,00% | Onar cn10,% | Onagc1,20,% | Onas,cn,40,%
I 30,0% 20,0% 30,0% 20,0%
I 168,54 172,10 175,90 179,10

Detalhamento da Tabela 6.1:

Onar o100 = [—0,04138; 0,16552; 0,08276; 0,00690; —0,00414; —0,01379]7
Onar. o100, % = [3,448; 13,793; 6,897; 17,241; 10,345; 34,483]7

On 1. 1,10 = [0,00000; 0,16552; 0,04138; 0,00690; —0,00552; —0,00138]7
Onar. c110.9% = [0,000; 13,793; 3,448; 17,241; 13,793; 3,448]7

Onar o120 = [—0,53793; 0,16552; 0,20690; —0,01517; 0,00690; —0,00552]7
Onnr. o120, % = [44,828; 13,793; 17,241; 37,931; 17,241; 13,793]7

On1r, 1,40 = [—0,37241; 0,16552; 0,08276; —0,00966; 0,00966; 0,00000]7
Onar. o1, 0.9 = [31,034; 13,793; 6,897; 24,138; 24,138; 0,000]”
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Tabela 6.2: Indices de desempenho para o algoritmo de NM, conjunto de

testes 2.
Indice Ruido
0 o 20 4o
A éNM, C2,00 éNM, C2,10 éNM, C2,20 éNM, C2,40
5% éNM, C2,00,% éNM, C2,10,% éNM, C2,20,% éNM, C2,40,%
I 35,0% 30,0% 20,0% 25,0%
I3 175,62 179,66 176,78 175,12

Detalhamento da Tabela 6.2:

Onar, o200 = [—0,24828; 0,08276; —0,16552; 0,00276; 0,00138; —0,00828]7
On 11, 02,00, % = [20,690; 6,897; 13,793; 6,897; 3,448; 20,690]7
Onnr, 02,10 = [~0,28966; 0,16552; —0,12414; 0,00138; —0,00138; —0,01379]7
Onar oo 10, % = [24,138; 13,793; 10,345; 3,448; 3,448; 34,483]7
Ona, o220 = [—0,16552; 0,16552; 0,08276; 0,01103; —0,00276; —0,01241)7
On a1, 02,20, % = [13,793; 13,793; 6,897; 27,586; 6,897; 31,034]7
On 11, 02,40 = [~0,20690; 0,16552; —0,12414; 0,00690; —0,00138; 0,00000]7
Onar, o, 40,9 = [17,241; 13,793; 10,345; 17,241; 3,448; 0,000]”

Tabela 6.3: Indices de desempenho para o algoritmo de NM, conjunto de

testes 3.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I Onrr. 03,00 Onar. 03,10 Onrr, 03,20 Onrr, 03,40
I % Onrt,c3,00.% | ONr 3 10,% | Onat,c3,20.% | Onar, o3, 10,%
I 35,0% 50,0% 45,0% 35,0%
Is 189,08 188,70 191,52 193,22

Detalhamento da Tabela 6.3:

On1r, o300 = [—0,12414; —0,12414; —0,33103; 0,00276; —0,01103; —0,00828]7
On 11, 03,00, % = [10,345; 10,345; 27,586; 6,897; 27,586; 20,690]7
Onar 03,10 = [—0,08276; —0,12414; —0,45517; —0,01379; 0,00276; —0,01103]7
Onnr,03.10.9% = [6,897; 10,345; 37.931; 34,483; 6,897; 27,586]
On1s, o320 = [—0,08276; 0,04138; —0,04138; —0,00414; —0,00966; —0,00966]7
On1r, 03,20, % = [6,897; 3,448; 3,448; 10,345; 24,138; 24,138]7

On . o3, 40 = [0,00000; 0,00000; —0,24828; —0,01379; —0,01103; —0,01379]7
On 11, 03, 40.% = [0,000; 0,000; 20,690; 34,483; 27,586; 34,483]7
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Tabela 6.4: Indices de desempenho para o algoritmo de NM, conjunto de

testes 4.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L éNM, C4,00 éNM, C4, 10 éNM, C4,20 0 NM,C4, 40
Lo éNM, C4,00,% éNM, Cc4,10,% éNM, C4,20,% éNM, C4,40,%
I 40,0% 45,0% 25,0% 40,0%
I3 199,60 195,82 199,46 201,40

Detalhamento da Tabela 6.4:

On, 4,00

On, 4,20

ON, C4, 40

Tabela 6.5: Indices de desempenho para o algoritmo de NM, conjunto de

= [0,33103; 0,00000; 0,04138; 0,00138; 0,00138; —0,00276]7

O Nt ca. 00, % = [27,586; 0,000; 3,448; 3,448; 3,448; 6,897]7
Onnr, o410 = [0,04138; 0,12414; —0,12414; 0,00828; —0,00690; —0,00276]7
Onar. ca 10, % = [3,448; 10,345; 10,345; 20,690; 17,241; 6,897]7

= [0,20690; 0,00000; —0,45517; —0,00828; —0,00690; —0,00828]7

Onr. e 20, % = [17,241; 0,000; 37,931; 20,690; 17,241; 20,6907

= [0,04138; 0,00000; —0,45517; —0,00966; 0,00276; —0,01931]7

Onar. a0, 9% = [3,448; 0,000; 37,931; 24,138; 6,897; 48,276]7

testes 5.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L Onrcs00 | Onarosio | Onancsoe | Onarcs o
Iy Onit,05,00% | Onir 05,10,% | ONM,C5,20,% | O, c5,40,%
I 80,0% 50,0% 65,0% 50,0%
Iy 219,02 924,82 217,60 923,18
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Detalhamento da Tabela 6.5:

Onar. 5. 00, % = [0,000; 6,897; 41,379; 20,690; 3,448; 24,138;
17,241; 3,448; 27,586; 3,448; 13,793; 20,6907

Onnr, o5, 10.% = [10,345; 3,448; 17,241; 13,793; 6,897; 10,345;
10,345; 17,241; 10,345; 3,448; 34,483; 17,241]7

Onar, 5. 20, % = [3,448; 0,000; 44,828; 0,000; 13,793; 13,793;
31,034; 6,897; 20,600; 34,483; 6,897; 10,345)T

Onar O5. 40, % = [31,034; 6,897; 31,034; 27,586; 17,241; 44,828;
10,345; 10,345; 6,897; 0,000; 3,448; 24,138]T

On1z, 5,00 = [0,00000; 0,08276; —0,49655; 0,00828; 0,00138; —0,00966;
0,99655; 0,99931; 1,00552; 1,00069; 1,00276; 0,99586]7

Onu, o510 = [0,12414; 0,04138; —0,20690; —0,00552; —0,00276; —0,00414;
0,99793; 0,99655; 1,00207; 0,99931; 0,99310; 1,00345]7

On s, 05,20 = [0,04138; 0,00000; —0,53793; 0,00000; 0,00552; —0,00552;
0,99379; 1,00138; 0,99586; 0,99310; 0,99862; 1,00207]7

On1, o540 = [0,37241; 0,08276; —0,37241; —0,01103; —0,00690; —0,01793;
0,99793; 0,99793; 1,00138; 1,00000; 1,00069; 0,99517]7

a b
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Figura 6.1: Comparacao do desempenho do algoritmo de NM para diferentes
conjuntos de teste segundo: a distancia Euclideana entre vetor real e vetor
estimado a) no espaco de solugoes e b) no espago normalizado (0 a 100%),

c¢) Iy e d) I3. Conjuntos de teste 1: 0; 2: x; 3: +; 4: Qe 5: A.
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Assim como o algoritmo de Levenberg-Marquardt, o algoritmo de Pow-
ell (DL) concilia a utilizacdo dos métodos do gradiente e de Gauss-Newton.
Contudo essa utilizacao é baseada na localizacao do cauchy point e do ponto
de Gauss-Newton em relacao a regiao de confianca.

Com isso, o algoritmo tende a apresentar comportamento dependente da
posicao desses pontos e do valor do raio da regiao de confianca. O fato de
utilizar tomadas de decisao fortemente dependentes do ponto estimado atual
(assim como no algoritmo de Nelder-Mead) pode-se tratar de um dos motivos
pelos quais o algoritmo apresenta pouca sensibilidade tanto a variacoes do
nivel de contaminacao dos sinais de entrada por ruido quanto da manobra
utilizada.

Tabela 6.6: Indices de desempenho para o algoritmo de DL, conjunto de
testes 1.

Indice Ruido

0 o 20 4o
L éDL,(n,oo— é1:)L,c1,1o— éDL,Cl,Qa éDL,Cl,4a
L éDL, C1,00,% éDL,Cl,la,% éDL,Cl,Qa,% éDL,Cl,4a,%
I 55,0% 55,0% 45,0% 40,0%
I3 134,96 130,20 130,76 130,90

Detalhamento da Tabela 6.6:

Opr.c1.00 = [0,34759; —0,24828; 0,04966; 0,00331; —0,01655; —0,00497]7
Op1 c1.00.% = [28,966; 20,689; 4,138; 8,276; 41,380; 12,4147

Opr.c1.10 = [—0,37241; 0,57931; 0,20690; —0,00414; 0,01103; —0,01655]7
OpL c1.10.% = [31,034; 48,276; 17,241; 10,345; 27,586; 41,3797

Op1.c1,20 = [—0,49242; —0,21104; 0,28138; —0,00469; —0,00704; —0,00235)7
0D c1.20.% = [41,035; 17,587; 23,448; 11,725; 17,587; 5,862]7

Opr.c1,40 = [—0,29793; 0,19862; —0,29793; —0,01545; 0,01324; 0,00993]7
OpL 1. 40.% = [24,827; 16,552; 24,827; 38,621; 33,103; 24,827]7




6.1. QUALIDADE DA RECONSTRUGAO

147

Tabela 6.7: Indices de desempenho para o algoritmo de DL, conjunto de

testes 2.
Indice Ruido
0 o 20 4o
A éDL,CQ,Oa éDL,CQ,la éDL,CQ,Qa é1:)L,02,4o—
I % éDL, C2,00,% éDL, C2,10,% éDL, C2,20,% éDL, C2,40,%
I 70,0% 60,0% 45,0% 45,0%
I3 130,76 140,98 131,74 131,04

Detalhamento da Tabela 6.7:

Opr. 2,00 = [—0,08276; 0,37241; —0,37241; —0,01103; —0,01793; 0,01655]7
0D c2.00.% = [6,897; 31,034; 31,034; 27,586; 44,828; 41,3797
Opr. 2,10 = [—0,20690; 0,33103; 0,37241; —0,01379; —0,00690; 0,00690]”
OpL o109 = [17,241; 27,586; 31,034; 34,483; 17,241; 17,241]7
OpL. 02,20 = [—0,20690; 0,41379; —0,08276; —0,01931; —0,00276; 0,00828]7
0D co.00.% = [17,241; 34,483; 6,897; 48,276; 6,897; 20,6907
0D, 2,40 = [—0,04138; 0,20690; —0,53793; 0,01655; —0,00828; 0,01655]7
OpL o 40,9 = [3,448; 17,241; 44,828; 41,379; 20,690; 41,3797

Tabela 6.8: Indices de desempenho para o algoritmo de DL, conjunto de

testes 3.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I Opr,c3.00 | Opr.csie | Oprcaze | Oprcsao
11 % Opr,03,00% | OpL,C3,10,% | OD1,C3,20,% | OpL, 03 40,%
I 60,0% 50,0% 50,0% 65,0%
Iy 128,80 124,60 124,04 135,10

Detalhamento da Tabela 6.8:

Opr,c3,00,
Opr, 3,10
Opr,c3,10,
OpL, 03,2
qDL7 C3, 20,
Opr, 3,40

%

%

%

D1, 03,00 = [—0,12414; 0,12414; —0,08276; —0,01241; —0,01793; —0,01655]7

= [10,345; 10,345; 6,897; 31,034; 44,828; 41,379]7

[~0,12414; —0,04138; —0,49655; —0,01655; 0,01517; —0,01241]

= [10,345; 3,448; 41,379; 41,379; 37,931; 31,034]7

[—0,20690; 0,28966; —0,53793; —0,01241; 0,01103; 0,00000]”

= [17,241; 24,138; 44,828; 31,034; 27,586; 0,000]7

[—0,04138; 0,53793; —0,20690; —0,01931; —0,01379; 0,00138]7
Op1 3. 40,9 = [3,448; 44,828; 17,241; 48,276; 34,483; 3,448]7
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Tabela 6.9: Indices de desempenho para o algoritmo de DL, conjunto de

testes 4.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L éDL,C4, 0c éDL,C4, lo éDL,C4, 2 éDL,C4, 4o
L éDL, C4,00,% éDL, Cc4,10,% éDL, C4,20,% éDL, C4,40,%
I 45,0% 35,0% 65,0% 35,0%
I3 123,20 127,82 142,24 130,20

Detalhamento da Tabela 6.9:

OpL. ca.00 = [—0,20690; 0,28966; —0,24828; —0,00552; 0,01931; 0,00552]7

Op1L. ca.00.% = [17,241; 24,138; 20,690; 13,793; 48,276; 13,793]7

OpL. ca10 = [—0,28966; 0,37241; —0,16552; —0,00552; 0,00552; —0,01931]7
Op1. ca10.9% = [24,138; 31,034; 13,793; 13,793; 13,793; 48,276]7
Op1. 4,20 = [—0,20690; 0,16552; —0,49655; —0,00966; —0,00828; —0,01793]7

Op1. ca.20.9% = [17,241; 13,793; 41,379; 24,138; 20,690; 44,828]7
Opr. 4,40 = [—0,16552; 0,24828; —0,04138; —0,01655; 0,01241; 0,01517]7
OpL. ca 40,9 = [13,793; 20,690; 3,448; 41,379; 31,034; 37,931]7

Tabela 6.10: Indices de desempenho para o algoritmo de DL, conjunto de
testes 5.

Indice Ruido

0 o 20 4o
L 0oL 05,00 OpL. 0510 OpL. 05,2 OpL. 05 40
I % Opr.c5.00% | Opr,c5.10,% | ODL,C5.20,% | ODL, 05,40, %
I 75,0% 80,0% 75,0% 75,0%
Iy 940,50 948,56 244,66 937,12
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Detalhamento da Tabela 6.10:

0.8

Opr.c5.00 = [—0,37241; 0,04138; —0,08276; —0,00828; 0,00138; 0,00000;

1,00483; 0,99241; 0,99172; 0,99586; 1,00690; 1,00759]7

0D cs.00.% = [31,034; 3,448; 6,897; 20,690; 3,448; 0,000;

24,138; 37,931; 41,379; 20,690; 34,483; 37,931]7

D1 0510 = [—0,28966; 0,24828; —0,57931; 0,01241; 0,00966; —0,01517;

0,99793; 1,00759; 0,99379; 0,99310; 1,00897; 0,99310]%

9DL’C5,107% = [24,138; 20,690; 48,276; 31,034; 24,138; 37,931,

10,345; 37,931; 31,034; 34,483; 44,828; 34,483]T

D1, 05,20 = [—0,24828; 0,28966; —0,37241; —0,00690; —0,01793; —0,00966;

1,00621; 1,00276; 0,99379; 0,99793; 0,99310; 0,99655]7

Op1. 05 20.% = [20,690; 24,138; 31,034; 17,241; 44,828; 24,138;

31,034; 13,793; 31,034; 10,345; 34,483; 17,241]7

OpL. 5 40 = [—0,08276; —0,20690; 0,00000; —0,00414; —0,01793; 0,00690;

0,99655; 1,00621; 0,99655; 1,00000; 0,99310; 0,99379]7

0D, 5. 40,9 = [6,897; 17,241; 0,000; 10,345; 44,828; 17,241;

17,241; 31,034; 17,241; 0,000; 34,483; 31,0347
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Figura 6.2: Comparacao do desempenho do algoritmo de DL para diferentes
conjuntos de teste segundo: a distancia Euclideana entre vetor real e vetor
estimado a) no espaco de solugoes e b) no espago normalizado (0 a 100%),
c¢) Iy e d) I3. Conjuntos de teste 1: 0; 2: x; 3: +; 4: Qe 5: A.
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O tnico algoritmo estocéstico nao classificado como genético consiste no
Simulated Annealing (SA). Os resultados obtidos com esse algoritmo dao
origem a mesma andlise feita para os métodos de Nelder-Mead e de Powell.
observar, também para o algoritmo de Simulated Annealing, a exis-
téncia de critérios de tomada de decisao fortemente influenciados pelo estagio
da estimacao. Nesse caso a decisao de transicao entre estados depende basi-
camente da comparacao entre o valor da funcao no ponto atual e no ponto

Deve-se

avaliado e, de forma indireta, do valor do parametro T (temperatura).

Tabela 6.11: Indices de desempenho para o algoritmo de SA, conjunto de

testes 1.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I s, C1,00 s, Cl, 1o éSA,Cl,Qa éSA,ClAU
I % éSA,Cl,Oa,% éSA,Cl,la,% 95,4, C1,20,% 95,4, C1,40,%
I 55,0% 0,0% 0,0% 0,0%
I3 401,00 401,00 401,00 401,00

Detalhamento da Tabela 6.11:

0s54,01,10,%

054, c1,40,%

054 c1.00 = [—0,57931; —0,08276; 0,24828; —0,01931; 0,02000; —0,01931]7
Osa. c1.00.% = [48,276; 6,897; 20,690; 48,276; 50,000; 48,276]7
054,110 = [0,57931; —0,08276; 0,24828; —0,01931; —0,01931; 0,02000]7

= [48,276; 6,897; 20,690; 48,276; 48,276; 50,0007

054, 120 = [—0,57931; —0,08276; 0,24828; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
s 1,209 = [48,276; 6,897; 20,690; 48,276; 48,276; 48,276]7
054, 1. 40 = [0,57931; —0,08276; 0,24828; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7

[48,276; 6,897; 20,690; 48,276; 48,276; 48,2767
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Tabela 6.12: Indices de desempenho para o algoritmo de SA, conjunto de
testes 2.

Indice Ruido

0 o 20 4o
I 054 c2.00 054210 054 220 Osa 2,10
I % 95,4, C2,00,% 95,4, C2,10,% éSA, C2,20,% éSA, C2, 40, %
I 60,0% 0,0% 70,0% 70,0%
I 401,00 401,00 401,00 401,00

Detalhamento da Tabela 6.12:

054, 02,00 = [—0,20600; 0,08276; —0,04138; —0,01931; 0,02000; —0,01931]7
Os4. .00, % = [17,241; 6,897; 3,448; 48 276; 50,000; 48,276]7

654, 2,10 = [0,00000; 0,16552; 0,41379; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
Os4. c2.10.9% = [0,000; 13,793; 34,483; 48,276; 48,276; 48,276]7

054, 02,20 = [—0,20690; 0,16552; —0,08276; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
Os.4. .90, % = [17,241; 13,793; 6,897; 48,276; 48,276; 48,276]”

54, 2,40 = [0,41379; 0,12414; 0,00000; —0,01931; 0,02000; —0,01931]7
Os4. 2. 40.% = [34,483; 10,345; 0,000; 48,276; 50,000; 48,276]7

Tabela 6.13: Indices de desempenho para o algoritmo de SA, conjunto de
testes 3.

Indice Ruido

0 o 20 4o
L Osa.c3.00 | Osacsie | Osacsse | Osacsio
6 % 054,03,00,% | 054,03.10,% | Os4,03.20,% | O54,03,40,%
I 80,0% 85,0% 60,0% 0,0%
Iy 401,00 401,00 401,00 401,00

Detalhamento da Tabela 6.13:

Os4,c3,00 =

Os4,03,20 =

[0,28966; 0,45517;
05,47037()07% = [24,138; 37,931;
054 3,10 = [0,41379; 0,49655;
054 C3.10.% = [34,483; 41,379;
z [0,49655; 0,04138;

—0,53793; —0,01931; 0,02000; —0,01931]7
44,828; 48,276; 50,000; 48,276]7
—0,57931; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
48,276; 48,276; 48,276; 48,276]7
—0,57931; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
Os4. 3,20, 9 = [41,379; 3,448; 48 276; 48,276; 48,276; 48,276]7

054 3,40 = [0,28966; 0,45517; —0,57931; 0,02000; 0,02000; —0,01931]7
Osa. 3,40, % = [24,138; 37,931; 48,276; 50,000; 50,000; 48,276]7
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Tabela 6.14: Indices de desempenho para o algoritmo de SA, conjunto de
testes 4.

Indice Ruido

0 o 20 4o
I 054 C400 054 0410 Os4 4,90 Osa 440
I % éSA, C4,00,% éSA, C4,10,% 95,4, C4,20,% 95,4, C4, 40, %
I 80,0% 0,0% 30,0% 0,0%
I3 401,00 401,00 401,00 401,00

Detalhamento da Tabela 6.14:

Os4. 4,00 = [0,33103; 0,49655;
O5a. . 00.% = [27,586; 41,379

—0,12414; 0,02000; —0,01931; —0,01931]7
10,345; 50,000; 48,276; 48,276]7

054 ca.10 = [0,33103; 0,12414; —0,12414; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
Os4. 4109 = [27,586; 10,345; 10,345; 48,276; 48,276; 48,276]7

054, cu. 20 = [0,24828; —0,04138; —0,12414; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
Os4. 4,20, % = [20,690; 3,448; 10,345; 48,276; 48,276; 48,276]7

054, ca. 40 = [0,33103; 0,49655; —0,12414; 0,02000; 0,02000; —0,01931]7
Os4. 4. 40,9 = [27,586; 41,379; 10,345; 50,000; 50,000; 48,276]7

Tabela 6.15: Indices de desempenho para o algoritmo de SA, conjunto de
testes 5.

Indice Ruido

0 o 20 4o
I Osa,c500 | Osacsie | Osacsoe | Osacs i
I % 054,05,00,% | O5a,0510,% | Os4.05.20,% | O54,05,40,%
I 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
I3 401,00 401,00 401,00 401,00
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Detalhamento da Tabela 6.15:

054, 500 = [0,33103; 0,49655; —0,16552; —0,01931; —0,01931; —0,01931;
0,99034; 0,99034; 1,01000; 1,01000; 1,01000; 0,99034]T
Os4.C5.00.% = [27,586; 41,379; 13,793; 48,276; 48,276; 48,276;
48,276; 48,276; 50,000; 50,000; 50,000; 48,276]7
Os4.c5.10 = [0,16552; 0,04138; —0,12414; —0,01931; —0,01931; —0,01931;
0,99034; 0,99034; 1,01000; 0,99034; 0,99034; 1,01000]7
Osa. 5109 = [13,793; 3,448; 10,345; 48,276; 48,276; 48,276;
48,276; 48,276; 50,000; 48,276; 48,276; 50,000]7
Os4. 05,20 = [0,04138; 0,16552; —0,57931; —0,01931; 0,02000; —0,01931;
1,01000; 0,99034; 1,01000; 1,01000; 1,01000; 0,99034]7
Osa.C5.20.% = [3,448; 13,793; 48,276; 48,276; 50,000; 48,276;
50,000; 48,276; 50,000; 50,000; 50,000; 48,276]7
054, 5. 40 = [0,33103; 0,49655; —0,57931; —0,01931; —0,01931; 0,02000;
0,99034; 0,99034; 1,01000; 0,99034; 0,99034; 0,99034]7
s 5. 409 = [27,586; 41,379; 48,276; 48,276; 48,276; 50,000;
48,276; 48,276; 50,000; 48,276; 48,276; 48,276]7
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Figura 6.3: Comparacao do desempenho do algoritmo de SA para diferentes
conjuntos de teste segundo: a distancia Euclideana entre vetor real e vetor
estimado a) no espaco de solugoes e b) no espago normalizado (0 a 100%),
c¢) Iy e d) I3. Conjuntos de teste 1: 0; 2: x; 3: +; 4: Qe 5: A.
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6.1.2 Gradiente e Gradiente Conjugado

Os resultados obtidos com o algoritmo do gradiente (GR) sdo, sob certo
aspecto, surpreendentes. Em detrimento ao que se espera, o algoritmo tende a
apresentar melhor desempenho para conjuntos de testes com menores indices.
Essa afirmativa implica dizer que os melhores resultados desse algoritmo sao
conseguidos com sinais de entrada incapazes de excitar as dinamicas longi-
tudinal e latero-direcional da aeronave de forma apropriada.

Uma das justificativas para esse comportamento pode ser encontrada ao
se analisar o problema sob outro ponto de vista. A concepcao do algoritmo
do gradiente pressupoe a resolucao de problemas aproximadamente lineares.
Mas os sinais responsaveis pela excitagao das dinamicas longitudinal e latero-
direcional de uma aeronave devem, supostamente, excitar a dinamica nao-
linear do modelo cineméatico. Com isso, a excitacao da dinadmica nao-linear
do modelo cinemético pode constituir o motivo pelo qual o algoritmo do gra-
diente se comporta conforme descrito.

Tabela 6.16: Indices de desempenho para o algoritmo de GR, conjunto de
testes 1.

Indice Ruido

0 o 20 4o
I Ocrci00 | Ocronie | Ocroiee | Ocrcna
I % éGR, C1,00,% éGR,Cl,la,% 903,01,20—,% éGR, C1,40,%
I 55,0% 35,0% 75,0% 55,0%
I3 350,00 350,00 350,00 350,00

Detalhamento da Tabela 6.16:

Ocr. c1.00 = [—0,35172; 0,24621; —0,31655; —0,01524; 0,00000; 0,00235]7
Ocr, c1.00.9% = [29,311; 20,517; 26,379; 38,104; 0,000; 5,862]7

0GR, 1,10 = [—0,46345; 0,19862; —0,13242; —0,00552; —0,00882; —0,01434]7
Ocr. c1.10.9% = [38,621; 16,552; 11,034; 13,793; 22,069; 35,862]7

Ocr, o120 = [—0,35379; 0,35379; —0,51103; —0,00393; 0,00524; —0,00787]7
0GR, c1.20.9% = [29,482; 29,482; 42,587; 9,828; 13,103; 19,656]7

0GR, 1,40 = [—0,18621; 0,37242; —0,24828; —0,01449; —0,00207; —0,01449]7
Ocr. c1.40.9% = [15,518; 31,035; 20,689; 36,207; 5,172; 36,207]7
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Tabela 6.17: Indices de desempenho para o algoritmo de GR, conjunto de

testes 2.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L éGR, C2,00 éGR, C2,10 éGR, C2,20 903, C2,40
I Ocr, oo, 00, % éGR, C2,10,% Ocr. c2.20.% | Ocr. oo, 40,%
I 75,0% 55,0% 60,0% 60,0%
I3 350,00 350,00 350,00 350,00

Detalhamento da Tabela 6.17:

Ocr, c2,20,
Ocr. o240 = [~0,43034; 0,21518; —0,75310; 0,00000; 0,00179; 0,00000]”
Ocr, o, 10, = [35,862; 17,931; 62,759; 0,000; 13,449; 0,000]7

%

0GR, 02,00 = [—0,49655; 0,16552; —0,41379; —0,01931; —0,01793; —0,00138]7
Ocr. c2.00.% = [41,379; 13,793; 34,483; 48,276; 44,828; 3,448]7
Ocr, 02,10 = [—0,64552; 0,21518; —0,21518; —0,01256; —0,01256; 0,01076]7
Ocr. co.10.9 = [53,793; 17,931; 17,931; 31,379; 31,379; 26,897]7
0GR, 02,20 = [—0,37241; 0,20690; —0,57931; 0,00138; —0,00414; —0,01655]7

= [31,034; 17,241; 48,276; 3,448; 10,345; 41,379]7

Tabela 6.18: Indices de desempenho para o algoritmo de GR, conjunto de

testes 3.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I Ocr.c3.00 | Ocrcsio | Ocresoe | Ocrcs o
I Ocr, c3,00% | Ocr.c3.10.% | Ocr 03.20,% | O, C3,40,%
I 80,0% 85,0% 65,0% 75,0%
I 350,00 350,00 350,00 350,00

Detalhamento da Tabela 6.18:

Ocr, 3,00, %
Ocr, 03,10 =
Ocr, c3,10,%
Ocr, 03,20 =
Ocr, 3,20, %
Ocr, 03,40 =

Bcr. 03,00 = [—0,41379; 0,24828; —0,24828; 0,01931; —0,01931; —0,01241]7

= [34,483; 20,690; 20,690; 48,276; 48,276; 31,034]7

[0,16552; 0,20690; —0,57931; 0,00000; —0,01793; —0,01931]T

= [13,793; 17,241; 48,276; 0,000; 44,828; 48,276]7

[—0,45517; 0,20690; —0,12414; —0,01931; —0,01931; 0,00276]7

= [37,931; 17,241; 10,345; 48,276; 48,276; 6,897]7

[—0,28966; 0,20690; —0,57931; —0,00828; —0,00552; —0,00138]%

Ocr. c3.40.9% = [24,138; 17,241; 48,276; 20,690; 13,793; 3,448]7
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Tabela 6.19: Indices de desempenho para o algoritmo de GR, conjunto de

testes 4.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I éGR, C4,00 éGR, C4,10 éGR, C4,20 éGR, C4,40
I % éGR, C4,00,% Ocr. c110.% | Ocr o, 2, % éGR, C4,40,%
I 65,0% 85,0% 80,0% 80,0%
I3 350,00 350,00 350,00 350,00

Detalhamento da Tabela 6.19:

Ocr, c4,00,%
0GR, c4,16 =

Ocr, ca.00 = [—0,39103; 0,08690; —0,52138; —0,01738; —0,01593; —0,01593]7

= [32,586; 7,242; 43,448; 43,448; 39,828; 39,828]T
[~0,27311; 0,18207; —0,63724; 0,02124; 0,01213; —0,01063]7

0GR, ca.10.9% = [22,759; 15,172; 53,104; 53,104; 30,345; 26,552]7
0GR, c4,20 = [—0,57103; 0,42827; —0,19035; 0,01268; 0,01745; —0,02062]7
0GR, ca.20.9% = [47,586; 35,689; 15,862; 31,724; 43,621; 51,552]7
0GR, 04,40 = [—0,54620; 0,44689; —0,64552; 0,01159; —0,01986; 0,00166]”

Tabela 6.20: Indices de desempenho para o algoritmo de GR, conjunto de

0GR, ca. 40,9 = [45,517; 37,241; 53,794; 28,966; 49,655; 4,138]7

testes 9.
Indice Ruido
0 o 20 4o
A Ocr,.c5.00 | Ocrosie | Ocrosze | Ocr s o
I % Ocr, c5,00,% | Ocr c5,10,% | OcR,C5,20,% | OcR, 05 40,%
I 85,0% 90,0% 80,0% 90,0%
Iy 650,00 650,00 650,00 650,00
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Detalhamento da Tabela 6.20:

0GR, 5,00 = [—0,49655; 0,45517; —0,08276; —0,01793; 0,00828; —0,01655;

0,99310; 0,99448; 0,99862; 0,99103; 0,99586; 1,00345]

Ocr. cs.00.% = [41,379; 37,931; 6,897; 44,828; 20,690; 41,379;

34,483; 27,586; 6,807; 44,828: 20,690; 17,241]7

Ocr, cs.10 = [0,41379; 0,08276; —0,53793; —0,01379; 0,01379; —0,01241;

0,99793; 1,00276; 0,99034; 0,99103; 1,00621; 0,99517]T

é(;R765710,% = [34,483; 6,897; 44,828; 34,483; 34,483; 31,034;

10,345; 13,793; 48,276; 44,828; 31,034; 24,138)7

Ocr, cs.20 = [0,00000; 0,16552; —0,04138; 0,00552; —0,01517; 0,00000;

1,00483; 0,99448; 1,00138; 1,00414; 0,99517; 0,99172]7

Ocr. c5.20.% = [0,000; 13,793; 3,448; 13,793; 37,931; 0,000;

24,138; 27,586; 6,897; 20,690; 24,138; 41,3797

Ocr, c5.40 = [—0,20690; 0,33103; —0,24828; 0,00000; 0,00690; 0,01793;

0,99931; 0,99793; 0,99448; 0,99310; 1,00828; 1,00069]”

Ocr. C5.40.9% = [17,241; 27,586; 20,690; 0,000; 17,241; 44,828;

3,448; 10,345; 27,586; 34,483; 41,379; 3,448)T
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Figura 6.4: Comparacao do desempenho do algoritmo de GR para diferentes
conjuntos de teste segundo: a distancia Euclideana entre vetor real e vetor
estimado a) no espaco de solugoes e b) no espago normalizado (0 a 100%),
c¢) Iy e d) I3. Conjuntos de teste 1: 0; 2: x; 3: +; 4: Qe 5: A.
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A analise dos resultados obtidos com o algoritmo do gradiente conjugado
(GC) segue aquela relativa ao algoritmo do gradiente. A distin¢ao se faz em
um desempenho geral um pouco melhor neste caso.

Tabela 6.21: Indices de desempenho para o algoritmo de GC, conjunto de

testes 1.

Indice Ruido

0 o 20 4o
L éGC,Cl,OU 9(;0, Cl, 10 9(;0, C1,20 Occ. C1, 40
I % éGC, C1,00,% 900,01,10,% 900,01,20,% éGC,Cl,4U,%
I 65,0% 55,0% 60,0% 60,0%
Iy 350,00 350,00 350,00 350,00

Detalhamento da Tabela 6.21:

Bcc, 1,00 = [—0,07448; —0,22345; —0,48414; 0,00497; —0,00993; —0,00248]7
Occ. o100, % = [6,207; 18,621; 40,345; 12,414; 24,827; 6,207)7

Bce.c1.10 = [—0,33517; 0,14897; —0,48414; 0,00124; 0,00248; —0,00869]7
Oce. o1 10,9 = [27,931; 12,414; 40,345; 3,103; 6,207; 21,7247

Bcc, o120 = [—0,31655; 0,31655; —0,42207; 0,00469; —0,00938; —0,00938]”
Oce. o100 0 = [26,379; 26,379; 35,172; 11,724; 23,448; 23,448]7

Bce. o1, 40 = [—0,26069; —0,11173; —0,33517; —0,01614; —0,00248; —0,01117]7
Occ. o1, 409 = [21,724; 9,311; 27,931; 40,345; 6,207; 27,9317

Tabela 6.22: Indices de desempenho para o algoritmo de GC, conjunto de
testes 2.

Indice Ruido

0 o 20 4o
I Occ,c2.00 | Occ.co1e | Occonae | 0co 0940
Ly | Occ.c2.009 | Oco.ci09 | Occ.c.209 | Occ,c2.a0.9
I 65,0% 75,0% 75,0% 70,0%
Iy 350,00 350,00 350,00 350,00
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Detalhamento da Tabela 6.22:

Bac. 02,00 = [0,20690; —0,28966; —0,37241; 0,01379; —0,01931; 0,01241]7
Bce. oo 009 = [17,241; 24,138; 31,034; 34,483; 48,276; 31,0347
Oce, oo 10 = [—0,24828; 0,20690; 0,12414; 0,01793; —0,01793; —0,00138]7
Occ. 0o 10,9 = [20,690; 17,241; 10,345; 44,828; 44,828; 3,448]T
Bcc, 02,20 = [—0,37241; 0,20690; 0,20690; —0,01793; 0,00138; —0,01379]7
Oce. 0. 90.9 = [31,034; 17,241; 17,241; 44,828; 3,448; 34,4837
Oce, o240 = [—0,34759; —0,09931; —0,24828; —0,01159; —0,00497; —0,01820]7
Occ. 0o, 409 = [28,966; 8,276; 20,689; 28,966; 12,414; 45517)7

Tabela 6.23: Indices de desempenho para o algoritmo de GC, conjunto de

testes 3.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L éGC, C3,00 éGC, C3,10 éGC, C3,2 éGC, C3, 40
I % éGC, C3,00,% éGC, C3,10,% B0, C3,20,% Occ, C3, 40, %
I 60,0% 70,0% 90,0% 65,0%
I3 350,00 350,00 350,00 350,00

Detalhamento da Tabela 6.23:

Oco. s 00 = [—0,57931; —0,04138; —0,37241; —0,01793; —0,00552; —0,01517]7
Bce. o009 = [48,276; 3,448; 31,034; 44,828; 13,793; 37,931]7
Bcc. 03,10 = [0,00000; —0,26897; —0,16138; —0,01793; —0,01613; —0,01076]”
Occ, o3.10.9 = [0,000; 22,413; 13,449; 44,828; 40,344; 26,897]7
Oco, 320 = [~0,41379; 0,20690; —0,57931; —0,00828; —0,01793; —0,01379]7
e, 03,00, % = [34,483; 17,241; 48,276; 20,690; 44,828; 34,483]7
Bce, 03,40 = [—0,54620; 0,24828; —0,64552; —0,00662; —0,01324; —0,00166]”
Oce. 03409 = [45,517; 20,689; 53,794; 16,552; 33,103; 4,138]7
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Tabela 6.24: Indices de desempenho para o algoritmo de GC, conjunto de

testes 4.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I 8cc, 0100 | Occcnie | Ococsse | Ococnas
I Occ, C4,00,% 0cc,ca.10.% | Occ,ca,20.% éGC, C4,40,%
I 90,0% 70,0% 75,0% 70,0%
I 350,00 350,00 350,00 350,00

Detalhamento da Tabela 6.24:

Occ, c4,00

Occ,c4, 20

Occ,ca,00,%
Oco,ca,10 =
Occ,ca,10,% =

= [—0,57931; —0,28966; —0,49655; —0,00552; —0,01793; 0,01517]T
Occ,ca,20,% =
0co, 4,40 =

0,46345; —0,36414; —0,46345; —0,00110; —0,00993; —0,01434]7

= [38,621; 30,345; 38,621; 2,758; 24,827; 35,8627
[—0,57931; —0,24828; —0,24828; 0,01379; —0,00552; 0,01655]7
[48,276; 20,690; 20,690; 34,483; 13,793; 41,3797

[48,276; 24,138; 41,379; 13,793; 44,828; 37,9317
[—0,48413; 0,37656; —0,10759; —0,00897; —0,02151; 0,00718]7

Occ. ca 40,0 = [40,344; 31,379; 8,966; 22,413; 53,793; 17,931)7

Tabela 6.25: Indices de desempenho para o algoritmo de GC, conjunto de

testes 5.

Indice Ruido

0 o 20 4o
I Occ,c500 | Occ.cs10 | Occ.osee | 0coos a0
I Occ,c5,00,% | Oce,c5,10,% | Oce,c5,20,% | Occ,cs,40,%
I 80,0% 80,0% 75,0% 65,0%
Iy 650,00 650,00 650,00 650,00
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Detalhamento da Tabela 6.25:

Occ. 05,009 = [20,690; 3,448; 6,897; 0,000; 31,034; 41,379;
31,034; 27,586; 24,138; 37,931; 3,448; 41,379]7

Occ. os.10.9% = [6,397; 34,483; 13,793; 48,276; 27,586; 6,897;
34,483; 27,586; 10,345; 37,931; 10,345; 34,483]7

e, 5.0, % = [20,690; 37,931; 20,690; 44,828; 44,828; 24,138;
48,276; 17,241; 37,931; 34,483; 6,897; 10,345]7

Bce. o5 40,9 = [20,690; 10,345; 27,586; 24,138; 13,793; 31,034;
41,379; 27,586; 34,483; 31,034; 10,345; 20,690]7

Occ. os.00 = [0,24828; 0,04138; —0,08276; 0,00000; —0,01241; —0,01655;
0,99379; 0,99448; 0,99517; 0,99241; 1,00069; 0,99172]7

Occ. o510 = [—0,08276; 0,41379; —0,16552; —0,01931; —0,01103; —0,00276;
0,99310; 1,00552; 1,00207; 1,00759; 1,00207; 1,00690]7

Occ, 05,00 = [—0,24828; 0,45517; —0,24828; —0,01793; —0,01793; —0,00966;
0,99034; 1,00345; 0,99241; 0,99310; 0,99862; 1,00207]7

Bcc, 05,40 = [0,24828; —0,12414; —0,33103; 0,00966; —0,00552; —0,01241;
0,99172; 0,99448; 1,00690; 0,99379; 0,99793; 0,99586]7
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Figura 6.5: Comparacao do desempenho do algoritmo de GC para diferentes
conjuntos de teste segundo: a distancia Euclideana entre vetor real e vetor
estimado a) no espaco de solugoes e b) no espago normalizado (0 a 100%),

c¢) Iy e d) I3. Conjuntos de teste 1: 0; 2: x; 3: +; 4: Qe 5: A.
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6.1.3 Gradiente Conjugado Pré-Condicionado e Gauss-
Newton

Os resultados obtidos com o algoritmo do gradiente conjugado pré- con-
dicionado (GCP) destoa em relagdo aos alcancados com os do gradiente e
gradiente conjugado. Apesar de, assim como nos dois casos anteriores, haver
certa tendéncia a um pior desempenho com o aumento do nivel de contami-
nacao por ruido, os resultados indicam pouca sensibilidade do algoritmo em
relacao a manobra utilizada.

Com o transcorrer das realizacoes, nota-se a tentativa de utilizacao de
vetores com valores muito distantes do ideal. Esse fato da origem a pontos
muito dispersos no espaco de solugoes e prejudica o desempenho do algoritmo.
Uma das justificativas para esse cenario pode-se tratar de uma determinacao
pouco adequada da matriz de pré-condicionamento. Nesse caso, o ponto a
ser determinado pelo algoritmo pode nao mais se tratar do ponto 6timo do
problema. Com isso, o algoritmo tende a divergir.

Tabela 6.26: Indices de desempenho para o algoritmo de GCP, conjunto de
testes 1.

Indice Ruido

0 o 20 4o
I Occr,ci00 | Ocepcnie | Ocopcize | Ocepci o
I 9% Ocop,01.00.% | Ocop.c110.% | Ocer,.cr20.% | Ocop,cr,a0%
I 85,0% 0,0% 0,0% 75,0%
I3 1976,66 1809,92 1739,64 1778,00

Detalhamento da Tabela 6.26:

Ocop o100 = [0,20690; 0,57931; 0,53793; —0,00138; —0,00276; —0,01931]7
Ocep. o100 % = [17,241; 48,276; 44,828; 3,448; 6,897; 48,2767

bcep, o110 = [0,20690; 0,57931; —0,45517; —0,01931; —0,01103; —0,01241]7
Ocep. o1 10,9 = [17,241; 48,276; 37,931; 48,276; 27,586; 31,034]7

Ocop o1.20 = [0,20690; 0,57931; 0,12414; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
Ocep. o100, % = [17,241; 48,276; 10,345; 48,276; 48,276; 48,2767

Bcep,. o140 = [0,20690; 0,57931; —0,49655; —0,01793; —0,00276; —0,00138]7
Ocep, o1, 40,9 = [17,241; 48,276; 41,379; 44,828; 6,897; 3,448]7
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Tabela 6.27: Indices de desempenho para o algoritmo de GCP, conjunto de

testes 2.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L Occp, C2,00 éGCP, C2 10 Occp, C2,20 0 GCP,C2,40
I % éGCP, C2,00,% éGCP, C2,10,% éGCP, C2,20,% éGCP, C2,40,%
I 0,0% 55,0% 0,0% 0,0%
I 1974,14 1790,60 184450 1724,10

Detalhamento da Tabela 6.27:

OGCP C2,00
OGCP €2,00,9
GGCP 2,10
BGCP C2,10,9
OGCP 2,20
OGCP C2,20,9
GGCP C2, 40
Ocep 09, 40,9

Tabela 6.28: Indices de desempenho para o algoritmo de GCP, conjunto de

= [0 37241; 0,28966; —0,49655; —0,01793; —0,01931; 0,00690]”
= [31,034; 24,138; 41,379; 44,828; 48,276; 17,241]7

= [o 45517; —0,37241; —0,04138; —0,00138; —0,00276; —0,01379]7
= [37,931; 31,034; 3,448; 3,448; 6,897; 34,483]7

= [0 45517; —0,41379; —0,04138; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
= [37,931; 34,483; 3,448; 48,276; 48,276; 48,276]7

= [o 45517; —0,37241; —0,04138; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
= [37,931; 31,034; 3,448; 48,276; 48,276; 48,2767

testes 3.
Indice Ruido
0 o 20 40
L Ocep,c3,00 Ocer,cs,10 Ocep,c3,20 Ocop,c3,40
L« Ocer,c3,00,% | Ocer,cs,10,% | Occp,c3,20,% | Ocep,c3,40,%
I, 85,0% 70,0% 0,0% 0,0%
I 1758,12 1906,24 1844,50 1724,10
Detalhamento da Tabela 6.28:
é(;cp 3,00 = [ 0,20690; 0,20690; —0,24828; —0,01931; 0,01379; 0,00552]T
Bcop.ca.00,% = (172415 17,2415 20,690; 48,276; 34,483; 13,793)"
OGCP C3,10 = [0 20690; 0,20690; —0,33103; —0,01655; —0,00966; O,OOOOO]T
B, o0 = [17,241; 17,241; 27,586; 41,379; 24,138; 0,000)"
OGCP 3,20 = [0 45517; —0,41379; —0,04138; —0,01931; —0,01931; —0,01931]T
Bcop,.ca.20,% = (37,9315 34,483; 3,448; 48,276; 48,276; 48,276]"
OGCP C3,40 = [0 45517; —0,37241; —0,04138; —0,01931; —0,01931; 70,01931]71
Ocop. o 10,9 = [37,931; 31,034; 3,448; 48,276; 48,276; 48,276]7
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Tabela 6.29: Indices de desempenho para o algoritmo de GCP, conjunto de
testes 4.

Indice Ruido

0 o 20 4o
I Occr,ci00 | Ocepcnie | Ocopcize | Ocopca s
I % 6 GCP,C4,00, % éGCP, C4,10,% 6 GCP,C4,20,% éGCP, C4, 40, %
I 85,0% 55,0% 0,0% 0,0%
I3 1758,12 1790,60 1784,02 1824,90

Detalhamento da Tabela 6.29:

Ocep, ca00 = [~0,20690; 0,24828; —0,20690; —0,01931; 0,01379; —0,00552]7
Ocop, 4,00, % = [17,241; 20,690; 17,241; 6,897; 3,448; 13,793]7

Ocep, ca10 = [0,45517; —0,37241; —0,04138; —0,01931; —0,01931; —0,01379]7
Ocop, ca.10.9 = [37,931; 31,034; 3,448; 34,483; 48,276; 34,483]7

Ocep, ca 20 = [0,49655; 0,41379; —0,37241; —0,00276; —0,00138; —0,01931]7
Ocep, 4,209 = [41,379; 34,483; 31,034; 48,276; 48,276; 48,276]7

Ocep, ca a0 = [~0,20600; —0,04138; —0,37241; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
Ocop, o4, 40,9 = [17,241; 3,448; 31,034; 48,276; 48,276; 48,276]7

Tabela 6.30: Indices de desempenho para o algoritmo de GCP, conjunto de
testes 5.

Indice Ruido

0 o 20 4o
I Occr,cs00 | Oaorcosie | Ocorcsae | Ocopcs i
I % éGCP, C5,00,% éGCP, C5,10,% éGCP, C5,20,% éGCP, C5,40,%
I 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
I3 2967,64 2967,64 2967,64 2967,64




6.1. QUALIDADE DA RECONSTRUGAO 165

Detalhamento da Tabela 6.30:

Bcep,cs.00 = [0,49655; —0,08276; —0,04138; 0,00966; —0,00138; —0,00552;
1,00207; 0,99517; 0,99034; 0,99034; 0,99034; 0,99586]7
Occp,cs.00.% = [41,379; 6,897; 3,448; 24,138; 3,448; 13,793;
10,345; 24,138; 48,276; 48,276; 48,276; 20,690]7
Ocop, o510 = [0,49655; —0,12414; 0,24828; 0,00966; —0,00276; —0,00552;
0,99379; 0,99172; 0,99172; 0,99034; 1,00483; 0,99034]
Occp, o510, % = [41,379; 10,345; 20,690; 24,138; 6,897; 13,793;
31,034; 41,379; 41,379; 48,276; 24,138; 48,276]7
Ocop, o500 = [-0,12414; —0,12414; —0,04138; 0,00966; —0,00276; —0,00552;
0,99724; 0,99517; 1,00414; 0,99034; 0,99034; 0,99034]7
Ocep, o520, % = [10,345; 10,345; 3,448; 24,138; 6,897; 13,793;
13,793; 24,138; 20,690; 48,276; 48,276; 48,2767
Ocop, o5, 40 = [~0,12414; —0,08276; 0,16552; 0,01103; —0,00138; —0,00552;
1,00552; 0,99034; 0,99655; 0,99034; 0,99034; 1,00069]7
Ocop, o5, 40.% = [10,345; 6,897; 13,793; 27,586; 3,448; 13,793;
27,586; 48,276; 17,241; 48,276; 48,276; 3,448]7
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Figura 6.6: Comparacao do desempenho do algoritmo de GCP para diferentes
conjuntos de teste segundo: a distancia Euclideana entre vetor real e vetor
estimado a) no espaco de solugoes e b) no espago normalizado (0 a 100%),
c¢) Iy e d) I3. Conjuntos de teste 1: 0; 2: x; 3: +; 4: Qe 5: A.
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Resultados bastante semelhantes ocorrem com a utilizacao do algoritmo
de Gauss-Newton (GN). De fato, esse algoritmo ndo converge para qual-
quer cenario de estimacao de parametros de polarizacao e ganho simultane-
amente!. Essa constatacao torna o algoritmo de Gauss-Newton o que piores
resultados apresentou neste trabalho. Nesse contexto, torna-se importante
observar que os valores iguais a 0% para I, nas Tabelas 6.31, 6.32, 6.33 e
6.34 correspondem a situagoes em que a primeira fronteira norma-infinito se
encontra fora do limite de 100%.

Embora os algoritmos de Gauss-Newton e do gradiente conjugado pré-
condicionado em principio nao apresentem grandes semelhancas, os motivos
para a divergéncia desses algoritmos podem ser entendidos de maneira simi-
lar. Ambos os algoritmos, em ultima instancia, resolvem o problema

AO" =D

em que a distingdo se faz apenas na definicio da matriz A, segundo as
equagoes (4.24) e (4.33). Com isso, assim como problemas de determinagao
da matriz de pré-condicionamento, dificuldades de estimacao da matriz Hes-
siana tendem a criar pontos muito dispersos no espaco de solugoes. Essa
pode-se tratar de uma das justificativas para o mau desempenho geral do
algoritmo de Gauss-Newton neste trabalho.

Tabela 6.31: Indices de desempenho para o algoritmo de GN, conjunto de
testes 1.

Indice Ruido

0 o 20 4o
L Ocon.cr00 | Oan,onie | Oancroe | Oon.cnao
L % éGN, C1,00,% éGN,Cl,la,% éGN,Cl,QU,% éGN,ClAa,%
I 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
I 140,00 140,00 140,00 140,00

'Esse é o motivo pelo qual ndo se apresentam resultados desse algoritmo para o conjunto

de testes 5.
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Detalhamento da Tabela 6.31:

Ocn,c1,00
Ocn. 1,10
Ocn,c1,20

Ocn, 1,40

Ocn, 1,00,
Ocn, 1,10,

Ocn, 1,2,

= [0,20690; 0,57931;
o = [17,241; 48,276;
= [0,20690; 0,57931;
o = [17,241; 48,276;

o = [17,241; 48,276;

OGN, 01,40, % = [17,241; 48,276;

—0,49655; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
41,379; 48,276; 48,276; 48,276]T
—0,57931; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
48,276; 48,276; 48,276; 48,276]T
= [0,20690; 0,57931; —0,57931; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
48,276; 48,276; 48,276; 48,276]T
= [0,20690; 0,57931; —0,16552; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
13,793; 48,276; 48,276; 48,276]7

Tabela 6.32: Indices de desempenho para o algoritmo de GN, conjunto de

testes 2.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L éGN, C2,00 éGN, C2,10 éGN, C2, 2 éGN, €2, 40
I % éGN, C2,00, % éGN, C2,10,% éGN, C2,20,% éGN, C2, 40, %
I 0,0% 0,0% 0,0% 75,0%
I3 140,00 140,00 140,00 140,00

Detalhamento da Tabela 6.32:

BN, 02,00 = [0,37241; —0,53793; —0,12414; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
Ocn. 02,00, % = [31,034; 44,828; 10,345; 48,276; 48,276; 48,276]7
BN, oo 10 = [0,53793; 0,20690; —0,49655; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
OGN, o, 10,9 = [44,828; 17,241; 41,379; 48,276; 48,276; 48,2767
BN, 02,20 = [0,28966; —0,28966; —0,53793; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
Ocn. 2,209 = [24,138; 24,138; 44,828; 48,276; 48,276; 48,2767

BN, o240 = [0,41379; 0,28966; —0,53793; —0,01103; 0,00276; —0,01655]
OGN, 2. 40,9 = [34,483; 24,138; 44,828; 27,586; 6,897; 41,379]7
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Tabela 6.33: Indices de desempenho para o algoritmo de GN, conjunto de
testes 3.

Indice Ruido

0 o 20 4o
L Ocn,cs00 | Ocn.csie | Ocn,csoe | Ocn,cs a0
6% 0N, c3,00,% | Oan,c3,10,% | OGN, 03,20,% | OGN, C3,40,%
I 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
I 140,00 140,00 140,00 140,00

Detalhamento da Tabela 6.33:

Ocn. os.00 = [0,45517; 0,16552; —0,24828; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
OGN, 3,00, % = [37,931; 13,793; 20,690; 48,276; 48,276; 48,276]7

BN, os.10 = [0,04138; —0,08276; —0,49655; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
O, C3.10,% = [3,448; 6,897; 41,379; 48,276; 48,276; 48,276]7

Ocn. 03,20 = [0,45517; —0,04138; —0,41379; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
OcnN. 3,209 = [37,931; 3,448; 34,483; 48,276; 48,276; 48,276]7

OGN, 03,40 = [~0,57931; 0,20690; —0,49655; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
BN, 3,40, % = [48,276; 17,241; 41,379; 48,276; 48,276; 48,276]7

Tabela 6.34: Indices de desempenho para o algoritmo de GN, conjunto de
testes 4.

Indice Ruido

0 o 20 4o
I éGN, C4,00 éGN, C4, 10 éGN, C4, 20 éGN, C4, 4o
Iy Ocn,ca,00,% | Oan,c1,10,% | Ocn,ca20,% | O, c1,40,%
I 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Iy 140,00 140,00 140,00 140,00

Detalhamento da Tabela 6.34:

BN, o 00 = [0,41379; 0,16552; —0,53793; —0,01931; —0,01931; 0,01103]7
Ocn. o400, % = [34,483; 13,793; 44,828; 48,276; 48,276; 27,586]7

0N, 0410 = [~0,45517; —0,33103; —0,04138; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
Ocn, ca.10.% = [37,931; 27,586; 3,448; 48,276; 48,276; 48,276]7

OGN, ca 20 = [—0,04138; 0,20690; —0,57931; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
OcN. o420, % = [3,448; 17,241; 48,276; 48,276; 48,276; 48,276]7

OGN, 4,40 = [~0,37241; 0,00000; —0,45517; —0,01931; —0,01931; —0,01931]7
OcN. o440, % = [31,034; 0,000; 37,931; 48,276; 48,276; 48,276]7
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Figura 6.7: Comparagao do desempenho do algoritmo de GN para diferentes
conjuntos de teste segundo: a distancia Euclideana entre vetor real e vetor
estimado a) no espago de solugbes e b) no espag¢o normalizado (0 a 100%),
¢) Iy e d) I3. Conjuntos de teste 1: 0; 2: x; 3: +; 4: Qe 5: A.

6.1.4 Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) apresenta, dentre todos os
algoritmos analisados, os resultados mais condizentes com a expectativa ini-
cial. Além da diminuicao de desempenho causada pelo aumento do nivel
de contaminacao dos sinais de entrada por ruido, nota-se uma distin¢ao de
qualidade de estimag¢ao/reconstrugao no que diz respeito a manobra utilizada.

Por se tratar de um algoritmo que utiliza estratégias baseadas nos méto-
dos do gradiente e de Gauss-Newton (em situagoes especificas), o algoritmo
de Levenberg-Marquardt consegue tratar de forma mais adequada toda a
informacao proveniente da excitacao da dinamica nao-linear do modelo cine-
matico. De fato, seu desempenho geral é melhor que o obtido com a utilizagao
desses dois métodos isoladamente.
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Tabela 6.35: Indices de desempenho para o algoritmo de LM, conjunto de

testes 1.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L éLM,Cl,Oa éLM, C1, 10 éLM,Cl,Qa éLM, C1,40
L éLM,Cl,OU,% éLM,Cl,la,% éLM, C1,20,% éLM,ClAa,%
I 65,0% 50,0% 70,0% 75,0%
I3 205,80 200,20 213,08 206,22

Detalhamento da Tabela 6.35:

6111, 01,00 = [0,49655; 0,24828; —0,37241; 0,01517; —0,01103; 0,01103]7
010101, 00, % = [41,379; 20,690; 31,034; 37,931; 27,586; 27,586]7

0L, 110 = [0,49655; 0,28966; —0,33103; —0,00414; —0,00966; —0,01379]7
OLar. 01, 10,9 = [41,379; 24,138; 27,586; 10,345; 24,138; 34,4837

6101, 01,20 = [0,41379; 0,34482; —0,27586; —0,01609; 0,01264; —0,01264]7
010101, 20,9 = [34,483; 28,736; 22,988; 40,230; 31,609; 31,609]”
6101, 01, 40 = [0,49655; 0,28966; —0,37241; —0,01103; —0,01241; —0,01793]7
010101, 40,9 = [41,379; 24,138; 31,034; 27,586; 31,034; 44,828]7

Tabela 6.36: Indices de desempenho para o algoritmo de LM, conjunto de
testes 2.

Indice Ruido

0 o 20 4o
L 010, 02,00 0101 02,10 0101, 02,20 0101 02,40
Iy éLM, C2,00, % éLM, C2,10,% éLM, C2,20,% éLM, C2,40,%
I 70,0% 30,0% 30,0% 55,0%
I3 221,20 210,00 230,02 198,24
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Detalhamento da Tabela 6.36:

@LM, 2,00
0101, 2,00,
O, 02,10
010, 02,10,
O, c2,2
?LM, C2,20,
O, 02,40

%

%

%

0,22345; —0,14897; —0,03724; —0,01613; —0,01737; —0,01241]7

= [18,621; 12,414;
0,20690; 0,57931;
= [17,241; 48,276;
0,20690; 0,57931;
= [17,241; 48,276;
0,20690; 0,57931;

0101, 02, 40,% = [17,241; 48,276;

3,103; 40,345; 43,448; 31,0357

0,08276; 0,00000; 0,00690; —0,00828]"
6,897; 0,000; 17,241; 20,690]”

—0,16552; 0,00690; —0,01379; —0,00828]"
13,793; 17,241; 34,483; 20,690]”
—0,20690; —0,01655; 0,00552; —0,00966]"
17,241; 41,379; 13,793; 24,138]T

Tabela 6.37: Indices de desempenho para o algoritmo de LM, conjunto de

testes 3.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L éLM, C3,00 éLM, C3,10 éLM, C3,20 éLM, C3, 4o
I % éLM, C3,00, % éLM, C3,10,% éLM, C3,20,% éLM, C3,40,%
I 45,0% 65,0% 70,0% 25,0%
I3 215,74 217,14 210,42 211,82

Detalhamento da Tabela 6.37:

O, 03,00
0101, 03,00,
O, 3,10
010, 03,10,
O, 03,20
010, 03,2,
0L, 3,40

= [-0.37241; 0.03724; —0.29793; —0.01365; —0.01489; —0.00869]%

% = [31.035; 3.103; 24.827; 34.138; 37.24; 21.724]7

= [-0,57931; 0,04138; —0,28966; —0,00828; —0,01517; —0,01655]”

o = [48,276; 3,448; 24,138; 20,690; 37,931; 41,3797

= [-0,37241; 0,04138; —0,41379; —0,00414; 0,01931; 0,00276]7

o = [31,034; 3,448; 34,483; 10,345; 48,276; 6,897

= [~0,04138; 0,08276; —0,49655; —0,01241; 0,00276; —0,01517]”
01010340, % = [3,448; 6,897; 41,379; 31,034; 6,897; 37,931]7
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Tabela 6.38: Indices de desempenho para o algoritmo de LM, conjunto de

testes 4.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L éLM, C4,00 éLM, C4, 10 éLM, C4,20 éLM, C4, 40
6L éLM, C4,00,% éLM, C4,10,% éLM, C4,20,% éLM, C4,40,%
I 80,0% 65,0% 70,0% 60,0%
I3 217,28 203,28 214,48 214,90

Detalhamento da Tabela 6.38:

0101, 0400 = [—0,14897; 0,04966; —0,14897; —0,01076; 0,00414; —0,00993]7
0101 Ca.00,% = [12,414; 4,138; 12,414; 26,897; 10,345; 24,827]7

0101, ca 10 = [0,02483; 0,04966; —0,14897; —0,00827; —0,01076; —0,00910]7
010, ca 1.9 = [2,069; 4,138; 12,414; 20,690; 26,897; 22,759]7

0101, 0420 = [—0,03104; 0,09310; —0,12414; —0,01034; —0,01448; —0,00207]7
0101 Ca.20.% = [2,586; 7,759; 10,345; 25,862; 36,207; 5,173]7

0101, 4. 40 = [0,04966; —0,02483; —0,12414; —0,01159; —0,00993; —0,01159]7
0101 Ca 40 % = [4,138; 2,069; 10,345; 28,966; 24,827; 28,966]T

Tabela 6.39: Indices de desempenho para o algoritmo de LM, conjunto de
testes 5.

Indice Ruido

0 o 20 4o
L 0101, 05,00 0101 05,10 010,052 01010540
L % éLM, 5,00, % éLM, C5,10,% éLM, C5,20,% éLM, C5, 40, %
I 75,0% 85,0% 85,0% 75,0%
I 358,02 363,48 363,48 358,02
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Detalhamento da Tabela 6.39:

0101 c5.00 = [—0,24828; 0,28066; —0,04138; —0,01655; —0,01379; —0,00414;
0,99379; 0,99034; 0,99793; 0,99034; 0,99862; 0,99310]7
0101 5. 00.% = [20,690; 24,138; 3,448; 41,379; 34,483; 10,345;
31,034; 48,276; 10,345; 48,276; 6,897; 34,483]7
01010510 = [—0,04552; 0,09104; —0,09104; —0,01972; 0,01063; —0,01063;
1,09165; 1,08937; 1,09621; 1,09165; 1,09469; 1,09317]7
0101, C5.10.9% = [3,793; 7,587; 7,587; 49,311; 26,552; 26,552;
41,724; 53,104; 18,965; 41,724; 26,552; 34,137]7
0101, 05.20 = [—0,04552; 0,09104; —0,09104; —0,01972; 0,01063; —0,01063;
1,09165; 1,08937; 1,09621; 1,09165; 1,09469; 1,09317]7
0101, C5.20.% = [3,793; 7,587; 7,587; 49,311; 26,552; 26,552;
41,724; 53,104; 18,965; 41,724; 26,552; 34,137]7
0101, 05,40 = [—0,24828; 0,28066; —0,04138; —0,01655; —0,01379; —0,00414;
0,99379; 0,99034; 0,99793; 0,99034; 0,99862; 0,99310]7
O 101 5. 40,9 = [20,690; 24,138; 3,448; 41,379; 34,483; 10,345;
31,034; 48,276; 10,345; 48,276; 6,807; 34,483]7
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Figura 6.8: Comparagao do desempenho do algoritmo de LM para diferentes
conjuntos de teste segundo: a distancia Euclideana entre vetor real e vetor
estimado a) no espaco de solugoes e b) no espago normalizado (0 a 100%),
c¢) Iy e d) I3. Conjuntos de teste 1: 0; 2: x; 3: +; 4: Qe 5: A.
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6.1.5 Algoritmos genéticos

Quanto aos algoritmos genéticos, a principal conclusao consiste na possi-
bilidade da sua divisao em dois grupos de algoritmos com desempenhos se-
melhantes segundo I, %: o primeiro grupo contendo os algoritmos de VEGA
e WBGA e o segundo com MOGA, NSGA II e SPEA. Essa divisao se deve
basicamente a metodologia empregada em cada algoritmo para determinacao
do ponto 6timo da func¢ao objetivo.

De fato, a metodologia de um algoritmo genético consiste basicamente
nos operadores utilizados. Com isso em vista, nota-se que os algoritmos de
VEGA, WBGA, MOGA, NSGA II e SPEA apresentam, nessa ordem, uma
evolugao na utilizacao de estratégias representadas por operadores genéticos.
Essa evolugao pode ser observada a seguir.

1. VEGA: baseado na criacao de subpopulagoes para otimizacao de ob-
jetivos isolados. Operadores utilizados: reproducao, cruzamento, mu-
tacao;

2. WBGA: baseado na soma ponderada das fungoes objetivo. Operadores
utilizados: reprodugdo, cruzamento, mutagio e ranqueamento (segundo
fun¢ao de partilha ou criagao de subpopulacoes);

3. MOGA: primeiro algoritmo de otimizacao a utilizar critérios de nao-
dominancia para classificacao da populacao. Operadores utilizados:
reproducao, cruzamento, mutacao, ranqueamento e criacao de nichos;

4. NSGA II: utiliza critérios de nao-dominancia para classificacao da po-
pulagao com o uso de elitismo. Operadores utilizados: reproducao,
cruzamento, mutacao, ranqueamento, criacao de nichos e elitismo;

5. SPEA: utiliza critérios de nao-dominancia para classificacao da popu-
lagao com o uso de elitismo e mantém a diversidade da populagao com
técnica de agrupamento. Operadores utilizados: reproducao, cruza-
mento, mutagao, ranqueamento, criagao de nichos, elitismo e cluster-
mng.

Além disso, com a anélise comparativa dos algoritmos genéticos segundo
I, %, nota-se a possibilidade de classificacao desses métodos segundo seu de-
sempenho. Essa anélise leva a definicao do algoritmo de VEGA como o de
pior desempenho seguido do WBGA e, com desempenho significativamente
melhor, os algoritmos de MOGA, NSGA II e SPEA, respectivamente. Essa
conclusao é conseqiiéncia da anélise direta dos graficos b, que ilustram o com-
portamento da distancia do vetor estimado com maior freqiiéncia, em que os
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algoritmos de VEGA, WBGA, MOGA, NSGA II e SPEA apresentam dis-
tancias percentuais médias de 50%, 40%, 20%, 17% e 13% respectivamente.

Tabela 6.40: Indices de desempenho para o algoritmo de VEGA, conjunto
de testes 1.

Indice Ruido

0 o 20 4o
L éVEGA, C1,00 éVEGA, C1, 1o éVEGA, C1,20 éVEGA, C1,40
I % éVEGA, C1,00, % éVEGA, c1,10,% éVEGA, c1,20,% éVEGA, C1,40,%
I 50,0% 25,0% 25,0% 35,0%
I3 28252,00 28864,00 28558,00 29476,00

Detalhamento da Tabela 6.40:

OvEca. 1,00 = [—0,04138; —0,37241; —0,20690; 0,00276; 0,00828; —0,00414]7
Oy e, c1.00.% = [3,448; 31,034; 17,241; 6,897; 20,690; 10,3457

OvEca o110 = [—0,16552; —0,16552; 0,08276; —0,00690; —0,00138; 0,00828]7
Oy 5ca, o1 10.% = [13,793; 13,793; 6,807; 17,241; 3,448; 20,6907

OvEca, 1,20 = [—0,08276; —0,08276; —0,16552; —0,00414; 0,00828; 0,00000]”
Oy 5Ga, c1.20.% = [6,897; 6,897; 13,793; 10,345; 20,690; 0,000]”

OvEca, 1,40 = [—0,16552; 0,04138; —0,24828; —0,00966; 0,00414; 0,00138]7
Oy 5ea, o1 40.% = [13,793; 3,448; 20,690; 24,138; 10,345; 3,448]7

Tabela 6.41: Indices de desempenho para o algoritmo de VEGA, conjunto
de testes 2.

Indice Ruido

0 o 20 4o
I Oy pca, c2,00 Ovica, 2,10 Ovica, 2,20 Ovica, 2,40
Lo | Oveca o009 | Oveca,coie% | Oveaa o2.20.% | Ovica,co a0 %
I 35,0% 20,0% 30,0% 25,0%
I3 29068,00 29476,00 29374,00 29476,00




176

6. RESULTADOS E DISCUSSAO

Detalhamento da Tabela 6.41:

Oy EGa, o2, 00 = [0,08276; 0,00000; —0,08276; 0,00000; —0,00966; —0,00138]”
OvEGa. c2.00.% = [6,897; 0,000; 6,897; 0,000; 24,138; 3,448]7

OvEca, 02,10 = [0,04138; 0,08276; —0,08276; 0,00000; 0,00414; —0,00552]7
OvEGa. co.10.% = [3,448; 6,897; 6,897; 0,000; 10,345; 13,793]7

OvEca, o220 = [0,12414; 0,24828; 0,04138; 0,00138; 0,00000; 0,00414]7
OvEGa. c2.20.9% = [10,345; 20,690; 3,448; 3,448; 0,000; 10,345]7

OvEca, o2, 40 = [—0,12414; 0,08276; —0,20690; —0,00552; 0,00690; —0,00414]7
Oy 5Ga, o2, 40.% = [10,345; 6,897; 17,241; 13,793; 17,241; 10,3457

Tabela 6.42: Indices de desempenho para o algoritmo de VEGA, conjunto

de testes 3.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L éVEGA, C3,00 éVEGA, C3,10 éVEGA, C3,20 éVEGA, C3,40
Iy % éVEGA, C3,00,% éVEGA, C3,10,% éVEGA, C3,20,% éVEGA, C3,40,%
I 55,0% 65,0% 40,0% 50,0%
I3 30772,00 30448,00 30124,00 30988,00

Detalhamento da Tabela 6.42:

OvEeca,cs, 20 = [0,08276;

OvEca, 03,20, % = [6,897;
Oveca,cs, a0 = [0,37241;

OvEca. o300 = [0,24828; —0,16552; —0,41379; 0,01103; —0,00276; 0,00000]”
OvEGa. c3.00.9% = [20,690; 13,793; 34,483; 27,586; 6,897; 0,000]7
OvEca, s 10 = [0,08276; 0,24828; —0,45517; 0,00552; —0,01241; —0,00690]”
OvEca cs.10.9% = [6,897; 20,690; 37,931; 13,793; 31,034; 17,241]7

9 —0,12414; —0,33103; 0,01103; —0,00690; —0,00414]7
10,345; 27,586; 27,586; 17,241; 10,345]7

—0,12414; —0,24828; 0,00690; —0,00276; 0,00966]”
Oy 5Ga, o3, 40.% = [31,034; 10,345; 20,690; 17,241; 6,897; 24,138]7
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Tabela 6.43: Indices de desempenho para o algoritmo de VEGA, conjunto

de testes 4.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I éVEGA, C4,00 6 VEGA,C4, 1o éVEGA, C4,20 éVEGA, C4, 40

I éVEGA, C4,00,% 6 VEGA,C4,10,% 7 VEGA,C4,20,% éVEGA, C4, 40, %
Iy 55,0% 60,0% 60,0% 55,0%
I3 2908,00 2908,00 2908,00 2908,00

Detalhamento da Tabela 6.43:

Oy Eca. ca00 = [0,12414; 0,20690; —0,41379; 0,00138; —0,00414; 0,00552]7
Oy 5GA, c4.00.% = [10,345; 17,241; 34,483; 3,448; 10,345; 13,793]7

OvEca, o410 = [0,12414; —0,41379; —0,45517; —0,01379; —0,00966; 0,01379]7
Oy 5ca, c4.10.9% = [10,345; 34,483; 37,931; 34,483; 24,138; 34,483]7

Oy pGa, c4,20 = [0,33103; —0,24828; 0,04138; —0,01103; 0,01517; —0,00276]7
Oy EGa. ca.20,9% = [27,586; 20,690; 3,448; 27,586; 37,931; 6,897)7

OvEca. o440 = [—0,04138; —0,16552; —0,41379; 0,00138; —0,00966; 0,00966]7
Oy 5ca, o4 40.% = [3,448; 13,793; 34,483; 3,448; 24,138; 24,138]7

Tabela 6.44: Indices de desempenho para o algoritmo de VEGA, conjunto

de testes 5.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I Ovicacsoe | Oveeacsio | Ovecacsz | Ovecacsio
Iy Oy 5Ga,c5,00,% | OvEGa 510,% | OvEGA, C5,20,% | Ovia,cs,a0,%
I 80,0% 65,0% 75,0% 65,0%
I3 2908,00 2908,00 2800,00 29692,00
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Detalhamento da Tabela 6.44:

OvEca. o500 = [0,20690; 0,33103; —0,37241; 0,01103; —0,01517; 0,00000;
0,99862; 0,99655; 0,99793; 0,99448; 0,99793; 0,99103]7
Oy 5ca, cs.00.% = [17,241; 27,586; 31,034; 27,586; 37,931; 0,000;
6,897; 17,241; 10,345; 27,586; 10,345; 44,828]7
OvEca, s 10 = [0,49655; —0,41379; —0,28966; 0,00000; 0,01517; 0,01241;
1,00207; 1,00759; 1,00690; 0,99655; 1,00483; 0,99517]7
Oy 5ca, o5, 10.% = [41,379; 34,483; 24,138; 0,000; 37,931; 31,034;
10,345; 37,931; 34,483; 17,241; 24,138; 24,138]7
Ov A, o520 = [0,49655; 0,45517; —0,24828; —0,01241; —0,01379; 0,00828;
1,00759; 0,99793; 0,99862; 1,00483; 0,99379; 1,00138]7
Oy 5Ga, o520, % = [41,379; 37,931; 20,690; 31,034; 34,483; 20,690;
37,931; 10,345; 6,897; 24,138; 31,034; 6,897]7
OvEGa, o5, 40 = [0,28966; —0,28966; —0,49655; —0,01379; —0,00414; 0,00966;
1,00690; 0,99379; 0,99586; 1,00207; 1,00552; 0,99724]7
Oy e, o5, 40,9 = [24,138; 24,138; 41,379; 34,483; 10,345; 24,138;
34,483; 31,034; 20,690; 10,345; 27,586; 13,793]7

0.8 100 /b\é\é
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Figura 6.9: Comparacao do desempenho do algoritmo de VEGA para dife-
rentes conjuntos de teste segundo: a distancia Euclideana entre vetor real
e vetor estimado a) no espaco de solugoes e b) no espaco normalizado (0 a
100%), ¢) I e d) I3. Conjuntos de teste 1: 0; 2: x; 3: +; 4: Oe 5: A.
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Tabela 6.45: Indices de desempenho para o algoritmo de WBGA, conjunto

de testes 1.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I éWBGA, C1,00 éWBGA, Cl,10 éWBGA, C1,20 éWBGA, C1,40
I % éWBGA, C1,00,% éWBGA, c1,10,% éWBGA, c1,20,% éWBGA, C1,40,%
I 65,0% 55,0% 50,0% 30,0%
I3 19900,00 19900,00 19900,00 19900,00

Detalhamento da Tabela 6.45:

Owsca, o100 = [0,04138; —0,49655; 0,00000; —0,00552; 0,00552; —0,00690]7
Ow Baa.c1.00,% = [3,448; 41,379; 0,000; 13,793; 13,793; 17,241]7

OwBca, o110 = [—0,41379; 0,20690; —0,24828; —0,00414; —0,00276; —0,00276]7
Ow Bea. o1 10,9 = [34,483; 17,241; 20,690; 10,345; 6,897; 6,897]7

Owsca, o120 = [—0,37241; —0,08276; 0,08276; —0,00552; 0,00276; —0,00414]7
Owca. o120, % = [31,034; 6,897; 6,897; 13,793; 6,897; 10,3457

Ow G A, 01,40 = [0,00000; 0,04138; 0,20690; 0,00276; —0,00138; —0,00828]7

Ow Bea. C1.40.% = [0,000; 3,448; 17,241; 6,897; 3,448; 20,690]7

Tabela 6.46: Indices de desempenho para o algoritmo de WBGA, conjunto

de testes 2.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I éWBGA, C2,00 éWBGA, c2, 10 éWBGA, C2,2 éWBGA, €2, 40
Iy Ownca, c2,00,% | OWBca,c210,% | Ownca,c2,20,% | OwBaa, o2, 10,%
I 20,0% 60,0% 60,0% 55,0%
I3 19900,00 19900,00 19900,00 19900,00

Detalhamento da Tabela 6.46:

OwBGa. 02,00 = [—0,16552; 0,04138; —0,16552; —0,00414; —0,00414; 0,00414]7
Ow Bea. c2.00.% = [13,793; 3,448; 13,793; 10,345; 10,345; 10,3457

Ow e, 02,10 = [—0,41379; 0,41379; —0,16552; —0,00276; 0,00414; 0,00552]7
Owea. oo 10,9 = [34,483; 34,483; 13,793; 6,897; 10,345; 13,7937

Ow G A, 02,20 = [0,41379; 0,20690; 0,45517; —0,00138; —0,00276; 0,00276]7
Ow Bea. 02,209 = [34,483; 17,241; 37,931; 3,448; 6,897; 6,897

OwBaa, o2, 40 = [0,28966; 0,12414; 0,37241; 0,00552; —0,00690; 0,00276]7

Ow Bea. Oo. 409 = [24,138; 10,345; 31,034; 13,793; 17,241; 6,897
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Tabela 6.47: Indices de desempenho para o algoritmo de WBGA, conjunto

de testes 3.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L éWBGA, C3,00 éWBGA, C3,10 éWBGA, C3,20 éWBGA, C3,40
L éWBGA, C3,00,% éWBGA, C3,10,% éWBGA, C3,20,% éWBGA, C3,40,%
I 55,0% 20,0% 35,0% 40,0%
I3 19900,00 19900,00 19900,00 19900,00

Detalhamento da Tabela 6.47:

OwBGa, 3,00 = [0,20690; 0,41379; —0,04138; 0,00000; —0,00138; 0,00276]7
Owiaa, os.00.% = [17,241; 34,483; 3,448; 0,000; 3,448; 6,897]7

Ow B, c3.10 = [0,00000; 0,12414; —0,20690; 0,00138; —0,00414; 0,00000]7
Owsca. cs.10.9% = [0,000; 10,345; 17,241; 3,448; 10,345; 0,000]7

OwBGa, o320 = [—0,04138; 0,28966; 0,16552; 0,00552; 0,00552; 0,00552]7
Owaa, o3, 20.% = [3,448; 24,138; 13,793; 13,793; 13,793; 13,793]7

OwBaa, 3,40 = [—0,28966; 0,33103; —0,12414; 0,00552; —0,00276; 0,00552]7
Owea. O3 40,9 = [24,138; 27,586; 10,345; 13,793; 6,897; 13,793]7

Tabela 6.48: Indices de desempenho para o algoritmo de WBGA, conjunto

de testes 4.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I éWBGA, C4,00 éWBGA, C4, 10 éWBGA, C4,20 éWBGA, C4, 40
Iy éWBGA, C4,00,% éWBGA, Cc4,10,% éWBGA, C4,20,% éWBGA, C4,40,%
15 55,0% 40,0% 60,0% 35,0%
I3 1900,00 1900,00 1900,00 1900,00
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Detalhamento da Tabela 6.48:

Owsca. o400 = [0,33103; 0,41379; —0,04138; —0,00276; —0,00414; 0,00000]”
O BGA. c4.00.% = [27,586; 34,483; 3,448; 6,897; 10,345; 0,000]7

Owsca. o410 = [—0,20690; 0,28066; 0,16552; 0,00276; —0,00138; 0,00138]7
Ow A, ca.10.9% = [17,241; 24,138; 13,793; 6,897; 3,448; 3,448]7

OwBca, o420 = [0,28066; 0,41379; —0,16552; —0,00414; 0,00276; 0,00276]7
O BGA. c4.20.% = [24,138; 34,483; 13,793; 10,345; 6,897; 6,897]7

OwBGa. o440 = [0,12414; 0,28966; 0,12414; 0,00276; —0,00138; 0,00138]7
Ow BeA, 4. 40.9% = [10,345; 24,138; 10,345; 6,897; 3,448; 3,448]7

Tabela 6.49: Indices de desempenho para o algoritmo de WBGA, conjunto

de testes 5.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I Owpca,cs00 | Owpcacsie | Owpeacsze | Owbeacs o
I % éWBGA, C5,00,% éWBGA, C5,10,% éWBGA, C5,20,% éWBGA, C5,40,%
I 30,0% 10,0% 55,0% 45,0%
I3 1900,00 1900,00 1900,00 1900,00

Detalhamento da Tabela 6.49:

QWBGA70570U = [0,00000; 0,00000; —0,16552; 0,00276; —0,00690; 0,00138;
0,99586; 1,00345; 1,00000; 0,99931; 0,99862; 1,00345]7

OwBGa. Cs.00.% = [0,000; 0,000; 13,793; 6,897; 17,241; 3,448;
20,690; 17,241; 0,000; 3,448; 6,897; 17,2417

Owsca. 5,10 = [—0,08276; 0,08276; 0,08276; 0,00414; —0,00276; 0,00276;
0,99931; 1,00000; 1,00138; 1,00000; 0,99793; 0,99793]7

Owsca. cs.10,% = [6,897; 6,897; 6,897; 10,345; 6,897; 6,897;

3,448; 0,000; 6,897; 0,000; 10,345; 10,345]7
OwBGa. 5,20 = [0,24828; 0,41379; —0,20690; 0,00000; 0,00552; 0,00138;

1,00207; 1,00276; 1,00069; 0,99931; 0,99724; 1,00276]7
Ow BGA. 5,20, 9% = [20,690; 34,483; 17,241; 0,000; 13,793; 3,448;

10,345; 13,793; 3,448; 3,448; 13,793; 13,793]7

OwBaa. o5, 40 = [0,28966; 0,33103; —0,08276; 0,00138; 0,00138; 0,00138;
0,99655; 0,99862; 1,00138; 0,99724; 0,99931; 0,99931]7

Ow Bea, 5. 40.9% = [24,138; 27,586; 6,897; 3,448; 3,448; 3,448;

17,241; 6,897; 6,897; 13,793; 3,448; 3,448]T




182

6. RESULTADOS E DISCUSSAO

70

60
B
50
40
304

20

10

b
60
50,
i
3
40
30 1
20
0 1 2 4
x10' d
15
1
0.5
3 8 & 8
0
4 0 1 2 4

0 1 2

Figura 6.10: Comparacao do desempenho do algoritmo de WBGA para di-
ferentes conjuntos de teste segundo: a distancia Fuclideana entre vetor real
e vetor estimado a) no espago de solugoes e b) no espago normalizado (0 a
100%), ¢) I e d) I3. Conjuntos de teste 1: 0; 2: x; 3: +; 4: Oe 5: A.

Tabela 6.50: Indices de desempenho para o algoritmo de MOGA, conjunto

de testes 1.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I éMOGA, C1,00 éMOGA,Cl, 1o 9MOGA,C1,2U éMOGA,ClAa
Iy 0110G4,01,00,% | OrioGa,c1,10,% | Onioca,c1,20,% | Orioca,cr,a0,%
I 10,0% 30,0% 5,0% 5,0%
I3 15000,00 15000,00 15000,00 15000,00




6.1. QUALIDADE DA RECONSTRUGAO

183

Detalhamento

@MOGA,CL
Ori0Ga,ct,
Oroca,cn,
Or0Ga,cn,
Oroga, cn,
Or0Ga,ct,
Oroca,cr,
Or0ca, c,

da Tabela 6.50:

0e = [0,16552; 0,00000; 0,00000; 0,00138; 0,00000; 0,00276]7

00, % = [13,793; 0,000; 0,000; 3,448; 0,000; 6,897]”

1o = [0,12414; —0,24828; —0,20690; 0,00414; 0,00276; —0,00552]7
1o.9% = [10,345; 20,690; 17,241; 10,345; 6,897; 13,793]7

20 = [0,04138; —0,12414; —0,08276; —0,00138; —0,00276; —0,00276]7
20, = [3,448; 10,345; 6,897; 3,448; 6,897; 6,897]7

1o = [0,12414; —0,12414; —0,08276; 0,00276; 0,00000; —0,00414]7
4o, = [10,345; 10,345; 6,897; 6,897; 0,000; 10,345)7

Tabela 6.51: Indices de desempenho para o algoritmo de MOGA, conjunto
de testes 2.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I éMOGA, C2,00 éMOGA, 2,10 éMOGA, C2,20 éMOGA, C2,40
L% 0r06a, C2,00,% éMOGA, C2,10,% éMOGA, 02.20.% | Ortoca,co, 40, %
I 10,0% 15,0% 10,0% 40,0%
I3 15000,00 15000,00 15000,00 15000,00

Detalhamento da Tabela 6.51:

é’MocA, c2
Or0ca, c2
Oroca, c2
Or0Ga, c2
Oroca, c2
Or0ca, c2
Oroca, c2
Or0ca, o2

00 = [0,08276; 0,00000; —0,04138; 0,00414; 0,00138; —0,00276]7
“00.% = [6,897; 0,000; 3,448; 10,345; 3,448; 6,897]7

1o = [0,16552; —0,12414; —0,08276; —0,00414; —0,00414; —0,00414]7
1.9 = [13,793; 10,345; 6,897; 10,345; 10,345; 10,345]7

26 = [0,04138; —0,08276; —0,12414; 0,00414; —0,00414; —0,00138]”
20,9 = [3,448; 6,897; 10,345; 10,345; 10,345; 3,448]7

40 = [0,16552; —0,12414; —0,16552; —0,00966; 0,00138; 0,00138]7
40,9 = [13,793; 10,345; 13,793; 24,138; 3,448; 3,448]7
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Tabela 6.52: Indices de desempenho para o algoritmo de MOGA, conjunto

de testes 3.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L éMOGA, C3,00 éMOGA, C3, 10 éMOGA, C3,20 éMOGA, C3,40
6L éMOGA, C3,00,% éMOGA, C3,10,% éMOGA, C3,20,% éMOGA, C3,40,%
I 5,0% 5,0% 0,0% 5,0%
I3 15000,00 15000,00 15000,00 15000,00

Detalhamento da Tabela 6.52:
—0,04138; —0,12414; 0,00000; 0,00000; —0,00138]7
3,448; 10,345; 0,000; 0,000; 3,448)T
0,00000; —0,04138; 0,00414; 0,00000; 0,00000]”

éMOGA,CS,()a = 10,04138;
Or0Ga, C3,00,% = [3,448;

Or0Ga, 3,10 = [0,04138;
OroGa, 03, 10,9% = [3,448;
Or0GA, 03,20 = [0,04138;

QMOGA,C?,,Q(L% = [3,448;
Or0GA, 3,40 = [0,12414;

0,000; 3,448; 10,345; 0,000; 0,000]7
—0,04138; —0,08276; —0,00138; 0,00138; 0,00276]7
3,448; 6,897; 3,448; 3,448; 6,897]7
—0,12414; —0,08276; 0,00414; —0,00138; —0,00138]7

0r10GA, 03,40, % = [10,345; 10,345; 6,897; 10,345; 3,448; 3,448]7

Tabela 6.53: Indices de desempenho para o algoritmo de MOGA, conjunto

de testes 4.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L éMOGA, C4,00 éMOGA, C4,10 éMOGA, C4,20 éMOGA, C4,40
6 % 0110G4,C1,00.% | Or10cA c10.% | Orioca oa20.% | Orioca oa 40,%
I 10,0% 15,0% 35,0% 15,0%
I3 15000,00 15000,00 15000,00 15000,00

Detalhamento da Tabela 6.53:

001064, 4,00 = [0,04138; 0,08276; —0,12414; —0,00138; —0,00138; 0,00000]7
Or10GA, c4, 00, % = [3,448; 6,897; 10,345; 3,448; 3,448; 0,000]7
Or10GA, ca 10 = [0,16552; —0,04138; —0,08276; 0,00138; 0,00000; —0,00138]”
Or10GA, ca,10,% = [13,793; 3,448; 6,897; 3,448; 0,000; 3,448]7
001064, 4,20 = [0,28966; 0,00000; 0,08276; —0,00138; —0,00138; —0,00276]7
Or10GA, c4. 20, % = [24,138; 0,000; 6,897; 3,448; 3,448; 6,897
0r10GA, Ca. 10 = [0,16552; —0,04138; —0,08276; —0,00276; 0,00000; 0,00276]7
000G, c4, 40, % = [13,793; 3,448; 6,897; 6,897; 0,000; 6,897]7
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Tabela 6.54: Indices de desempenho para o algoritmo de MOGA, conjunto
de testes 5.

Indice Ruido

0 o 20 4o
I éMOGA, C5,00 éMOGA, C5, 10 éMOGA, C5,20 éMOGA, C5, 40
I % éMOGA, C5,00,% éMOGA, C5,10,% éMOGA, C5,20,% éMOGA, C5,40,%
I 10,0% 0,0% 15,0% 20,0%
I3 15000,00 15000,00 15000,00 15000,00

Detalhamento da Tabela 6.54:

610G, C5,00 = [0,12414; 0,04138; 0,00000; 0,00000; 0,00276; —0,00414;
1,00000; 0,99931; 1,00138; 1,00276; 1,00069; 1,00069]7
01104, 5,00, % = [10,345; 3,448; 0,000; 0,000; 6,897; 10,345;
0,000; 3,448; 6,897; 13,793; 3,448; 3,448]7
6r0GA. C5,10 = [0,04138; 0,08276; 0,00000; 0,00000; 0,00000; —0,00138;
0,99931; 1,00000; 0,99931; 1,00000; 1,00000; 0,99931]7
011064, 05,10, % = [3,448; 6,897; 0,000; 0,000; 0,000; 3,448;
3,448; 0,000; 3,448; 0,000; 0,000; 3,448]7
0r0GA, C5,20 = [0,04138; —0,04138; —0,12414; —0,00414; 0,00000; 0,00000;
1,00207; 0,99931; 0,99724; 1,00207; 0,99931; 0,99793]7
0r10GA, C5.20.% = [3,448; 3,448; 10,345; 10,345; 0,000; 0,000;
10,345; 3,448; 13,793; 10,345; 3,448; 10,345]7
011064, C5. 40 = [0,12414; 0,00000; —0,08276; 0,00000; 0,00552; 0,00552;
0,99931; 1,00207; 0,99793; 0,99793; 1,00069; 1,00138]7
011064, 5,40, % = [10,345; 0,000; 6,897; 0,000; 13,793; 13,793;
3,448; 10,345; 10,345; 10,345; 3,448; 6,897]7




186 6. RESULTADOS E DISCUSSAO

b
35
30 L
25
Vi
20 E
15
10
5
) 1 2 4
c x 10* d
40 1.5001
30 1.5001
20 \ 1.58 & Py Py
]
1 ] 1.4999
0 : 1.4999
0 1 2 4 0 1 2 4

Figura 6.11: Comparacao do desempenho do algoritmo de MOGA para di-
ferentes conjuntos de teste segundo: a distancia Fuclideana entre vetor real
e vetor estimado a) no espago de solugoes e b) no espago normalizado (0 a
100%), ¢) I e d) I3. Conjuntos de teste 1: 0; 2: x; 3: +; 4: Oe 5: A.

Tabela 6.55: Indices de desempenho para o algoritmo de NSGA, conjunto de
testes 1.

Indice Ruido

0 o 20 4o
I Onscacioo | Onscacnie | Onscacioe | Onscacr i
I % Onsca,c1,00.% | Onsca on10.% | Onsaa o1,20.% | ONsca, 1 40,%
I 10,0% 0,0% 20,0% 0,0%
I3 18000,00 18000,00 18000,00 18000,00
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Detalhamento da Tabela 6.55:

Onsca.c1,00 = [—0,12414; 0,12414; 0,08276; 0,00414; 0,00138; —0,00138]7
Onsca o100 % = [10,345; 10,345; 6,897; 10,345; 3,448; 3,448]7

Onsca o110 = [—0,04138; 0,00000; 0,08276; 0,00138; —0,00138; —0,00276]
Onsca o109 = [3,448; 0,000; 6,897; 3,448; 3,448; 6,897]7
Onsa,c1,20 = [—0,20690; 0,04138; 0,00000; —0,00138; 0,00138; —0,00414]7
Onsca o1 209 = [17,241; 3,448; 0,000; 3,448; 3,448; 10,3457

Onsca. o140 = [0,04138; —0,04138; 0,08276; —0,00276; —0,00138; 0,00276]7
Onsca o1 409 = [3,448; 3,448; 6,897; 6,897; 3,448; 6,897]7

Tabela 6.56: Indices de desempenho para o algoritmo de NSGA, conjunto de

testes 2.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L Onsca,c2,00 | Onscacoie | Onseacroes | Onsaaco
I éNSGA, C2,00,% éNSGA, C2,10,% éNSGA, C2,20,% éNSGA, C2, 40, %
I 15,0% 15,0% 5,0% 20,0%
I 18000,00 18000,00 18000,00 18000,00

Detalhamento da Tabela 6.56:

Onsca,c2, 20, %

OnsGa,c2,00 = [0,00000;
OnsGa, 02,00,% = [0,000;
Onsaa,c2,10 = [0,08276;
Onsca,c2,10,% = [6,897;
Onsaa,c2,20 = [0,00000;
= [0,000; 6,897; 0,000; 3,448; 0,000; 6,897]T
Onsca, 2,40 = [—0720690; 0,12414; 0,00000; —0,00138; —0,00414; 0,00138]T
éNSGA7CQ’4O-7% = [17,241; 10,345; 0,000; 3,448; 10,345; 3,448]T

—0,08276; —0,04138; —0,00552; 0,00138; 0,00276]7

6,807; 3,448; 13,793; 3,448; 6,897]7

—0,16552; 0,00000; 0,00138; —0,00276; 0,00000]”

13,793; 0,000; 3,448; 6,897; 0,000]7

0,08276; 0,00000; —0,00138; 0,00000; —0,00276]7
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Tabela 6.57: Indices de desempenho para o algoritmo de NSGA, conjunto de

testes 3.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I éNSGA, C3,00 éNSGA, C3,10 éNSGA, C3,20 éNSGA, C3,40
I % éNSGA, C3,00,% éNSGA, C3,10,% éNSGA, C3,20,% éNSGA, C3,40,%
I 15,0% 10,0% 20,0% 5,0%
I3 18000,00 18000,00 18000,00 18000,00

Detalhamento da Tabela 6.57:

Onsca, cs 00 = [—0,04138; 0,08276; 0,12414; 0,00552; —0,00138; 0,00138]7
Onsca. cs.00.% = [3,448; 6,897; 10,345; 13,793; 3,448; 3,448]7

Onsca. o3 10 = [—0,04138; —0,12414; —0,12414; 0,00000; 0,00276; 0,00138]7
Onsca. o3 109 = [3,448; 10,345; 10,345; 0,000; 6,897; 3,448]7

Onsca. 3,20 = [0,04138; —0,12414; 0,20690; 0,00414; 0,00000; —0,00276]7
Onsca.cs.20.9% = [3,448; 10,345; 17,241; 10,345; 0,000; 6,897]7

Onsca, 03,40 = [—0,08276; —0,04138; 0,04138; 0,00000; 0,00276; —0,00138]7
OnsGA. C3. 409 = [6,897; 3,448; 3,448; 0,000; 6,897; 3,448]”

Tabela 6.58: Indices de desempenho para o algoritmo de NSGA, conjunto de

testes 4.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I Onscacioe | Onscacnie | Onscacize | Onscactio
I % Onsa, a00% | Onsca caton | Onsca oaoo% | Onsaa ca a0 %
I 5,0% 10,0% 15,0% 5,0%
I3 18000,00 18000,00 18000,00 18000,00

Detalhamento da Tabela 6.58:

Onsca, 4,00 = [0,04138; 0,08276; 0,04138; 0,00138; —0,00138; —0,00276]7
OnscA. ca.00. % = [3,448; 6,897; 3,448; 3,448; 3,448; 6,897]7

Onsca, ca 10 = [0,12414; —0,04138; —0,08276; —0,00276; 0,00000; —0,00414]7
Onsca. ca 0% = [10,345; 3,448; 6,897; 6,897; 0,000; 10,345)7

OnsGa, 4,20 = [0,04138; 0,04138; —0,04138; 0,00276; 0,00552; 0,00000]”
OnscA. ca 20,9 = [3,448; 3,448; 3,448; 6,897; 13,793; 0,000]”

Onsca, ca a0 = [—0,04138; —0,04138; 0,12414; 0,00000; —0,00276; 0,00138]”
Onsca. ca 40, = [3,448; 3,448; 10,345; 0,000; 6,897; 3,448]”
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Tabela 6.59: Indices de desempenho para o algoritmo de NSGA, conjunto de

testes 5.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L éNSGA, C5,00 éNSGA, C5,10 éNSGA, C5,20 éNSGA, C5, 40
Iy % éNSGA, C5,00,% éNSGA, C5,10,% éNSGA, C5,20,% éNSGA, C5,40,%
I 15,0% 5,0% 0,0% 25,0%
I3 18000,00 18000,00 18000,00 18000,00

Detalhamento da Tabela 6.59:

OnsGa.c5.00 = [—0,08276; 0,04138; —0,12414; —0,00414; 0,00138; —0,00276;

1,00138; 1,00069; 1,00000; 0,99724; 0,99931; 0,99862]7

Onsca, C5.00.9% = [6,897; 3,448; 10,345; 10,345; 3,448; 6,897;

6,897; 3,448; 0,000; 13,793; 3,448; 6,897]7

Onsaa. o510 = [—0,08276; —0,04138; 0,00000; —0,00138; 0,00000; —0,00138;

0,99862; 0,99862; 1,00000; 1,00138; 0,99862; 1,00138]7

9NSGA’C5,107% = [6,897; 3,448; 0,000; 3,448; 0,000; 3,448;

6,897; 6,897; 0,000; 6,897; 6,897; 6,897]7

Onsaa. o520 = [0,04138; —0,04138; 0,08276; —0,00138; 0,00000; 0,00138;

1,00000; 1,00000; 0,99931; 1,00000; 0,99862; 1,00138]7

9NSGA’C5,207% = [3,448; 3,448; 6,897; 3,448; 0,000; 3,448;

0,000; 0,000; 3,448; 0,000; 6,897; 6,897]7

Onsca.cs, 40 = [0,00000; 0,00000; 0,00000; 0,00138; —0,00138; 0,00414;

0,99793; 1,00276; 0,99931; 1,00000; 0,99931; 0,99655]7

6N 5GA, 5. 40.% = [0,000; 0,000; 0,000; 3,448; 3,448; 10,345;
10,345; 13,793; 3,448; 0,000; 3,448; 17,241]T
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Figura 6.12: Comparacao do desempenho do algoritmo de NSGA para di-
ferentes conjuntos de teste segundo: a distancia Fuclideana entre vetor real

e vetor estimado a) no espago de solugoes e b) no espago normalizado (0 a
100%), ¢) I e d) I3. Conjuntos de teste 1: 0; 2: x; 3: +; 4: Oe 5: A.

Tabela 6.60: Indices de desempenho para o algoritmo de SPEA, conjunto de

testes 1.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I éSPEA, C1,00 éSPEA, cl, 1o éSPEA, Cl1,20 éSPEA, Cl, 40
Iy Ospra,c1,00,% | OspEa,cii0% | OspEaci ons | Ospra cias
I 5,0% 0,0% 5,0% 5,0%
I3 73800,00 121680,00 73680,00 73620,00
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Detalhamento da Tabela 6.60:

Ospra,c1,00 = [0,04138; 0,08276; —0,04138; 0,00000; 0,00138; 0,00138]7
Ospra. c1.00.9% = [3,448; 6,897; 3,448; 0,000; 3,448; 3,448]7
Osppa. c1.10 = [~0,04138; —0,08276; —0,04138; 0,00276; 0,00138; —0,00138]7
Osppa. o109 = [3,448; 6,897; 3,448; 6,897; 3,448; 3,448]7

Osprpa,c1, 20 = [0,08276; —0,08276; —0,04138; —0,00138; 0,00138; 0,00138]”
Ospra. c1.20.9% = [6,897; 6,897; 3,448; 3,448; 3,448; 3,448]7

Ospea. o1, 40 = [~0,08276; —0,08276; 0,08276; —0,00138; —0,00138; 0,00414]7
Ospra.ci, 0% = [6,897; 6,897; 6,897; 3,448; 3,448; 10,3457

Tabela 6.61: Indices de desempenho para o algoritmo de SPEA, conjunto de
testes 2.

Indice Ruido

0 o 20 4o
L éSPEA, C2,00 éSPEA, C2,10 éSPEA, C2,20 éSPEA, C2,40
I % éSPEA, C2,00,% éSPEA, C2,10,% 0 SPEA,C2,20,% éSPEA, C2,40,%
I 0,0% 5,0% 0,0% 0,0%
I3 120420,00 74640,00 74460,00 73560,00

Detalhamento da Tabela 6.61:

Ospea. c2.00 = [0,00000; —0,04138; 0,04138; 0,00000; 0,00138; 0,00138]7
Ospra. c2.00.% = [0,000; 3,448; 3,448; 0,000; 3,448; 3,448]7

Ospra, o 10 = [0,12414; 0,00000; —0,04138; —0,00138; —0,00414; —0,00138]7
Ospra. oo 10,9 = [10,345; 0,000; 3,448; 3,448; 10,345; 3,448]7

Ospea. c2,20 = [0,00000; 0,08276; 0,00000; —0,00138; —0,00138; —0,00138]7
Ospra. c2.20.% = [0,000; 6,897; 0,000; 3,448; 3,448; 3,448]7

Ospra, o, 40 = [0,08276; 0,04138; —0,04138; 0,00138; 0,00000; 0,00138]7
Osppa. co.40.% = [6,897; 3,448; 3,448; 3,448; 0,000; 3,448]7
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Tabela 6.62: Indices de desempenho para o algoritmo de SPEA, conjunto de

testes 3.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L éSPEA, C3,00 éSPEA, C3, 10 éSPEA, C3,20 éSPEA, C3,40
I % éSPEA, C3,00,% éSPEA, C3,10,% éSPEA, C3,20,% éSPEA, C3,40,%
I 0,0% 0,0% 5,0% 15,0%
I3 75000,00 74940,00 74'700,00 75000,00

Detalhamento da Tabela 6.62:

Osppa. o300 = [—0,04138; 0,08276; 0,08276; 0,00138; —0,00276; 0,00138]”
Ospra. cs.00.9% = [3,448; 6,897; 6,897; 3,448; 6,897; 3,448]7

Ospra, s 10 = [0,00000; —0,04138; 0,08276; —0,00276; —0,00138; —0,00276]7
Ospia. cs 10,9 = [0,000; 3,448; 6,897; 6,897; 3,448; 6,897]7

Osppa. o320 = [0,04138; 0,04138; 0,08276; —0,00276; —0,00138; 0,00138]”
Osppa, 3,00, % = [3,448; 3,448; 6,897; 6,807; 3,448; 3,448]T

Ospra,cs 40 = [—0,16552; 0,00000; 0,08276; 0,00138; 0,00138; 0,00000]”
Ospia. cs a0.9% = [13,793; 0,000; 6,897; 3,448; 3,448; 0,000]”

Tabela 6.63: Indices de desempenho para o algoritmo de SPEA, conjunto de

testes 4.
Indice Ruido
0 o 20 4o
I éSPEA, C4,00 éSPEA, C4, 10 éSPEA, C4,20 éSPEA, C4, 40
Iy éSPEA, C4,00,% éSPEA, C4,10,% éSPEA, C4,20,% éSPEA, C4,40,%
I 5,0% 5,0% 0,0% 10,0%
I3 75000,00 74700,00 114600,00 127500,00

Detalhamento da Tabela 6.63:

Osppa, ca.00 = [~0,12414; —0,04138; —0,08276; —0,00138; 0,00000; —0,00276]”
OspEa. ca.00.% = [10,345; 3,448; 6,897; 3,448; 0,000; 6,897]7
Osppa, o410 = [0,08276; 0,00000; —0,12414; 0,00276; —0,00138; 0,00276]7
Ospra.ca.10.% = [6,897; 0,000; 10,345; 6,897; 3,448; 6,897]7
Osppa, ca.20 = [0,08276; 0,04138; 0,00000; 0,00000; 0,00138; 0,00000]~
OspEa. ca.20.% = [6,897; 3,448; 0,000; 0,000; 3,448; 0,000]”
Osppa, o440 = [0,08276; —0,04138; —0,12414; 0,00000; 0,00138; —0,00414]7
OspEa. 4 40,9 = [6,897; 3,448; 10,345; 0,000; 3,448; 10,345]7
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Tabela 6.64: Indices de desempenho para o algoritmo de SPEA, conjunto de

testes 5.
Indice Ruido
0 o 20 4o
L éSPEA, C5,00 éSPEA, C5,10 éSPEA, C5,20 éSPEA, C5, 40
Iy % éSPEA, C5,00,% éSPEA, C5,10,% o SPEA,C5,20,% éSPEA, C5,40,%
I 10,0% 5,0% 5,0% 10,0%
I3 75000,00 74940,00 120480,00 74940,00

Detalhamento da Tabela 6.64:

Ospra.cs.00 = [0,12414; —0,04138; 0,00000; 0,00276; 0,00000; 0,00000;

0,99931; 0,99793; 1,00138; 1,00000; 1,00069; 1,00069]7

Ospra.cs.00.% = [10,345; 3,448; 0,000; 6,897; 0,000; 0,000;
3,448; 10,345; 6,897; 0,000; 3,448; 3,448]T
Ospra.cs.10 = [0,04138; 0,00000; —0,08276; 0,00138; 0,00414; 0,00138;

1,00000; 1,00069; 1,00138; 1,00000; 1,00069; 0,99862]7

Osppa. cs.10.% = [3,448; 0,000; 6,897; 3,448; 10,345; 3,448;

0,000; 3,448; 6,897; 0,000; 3,448; 6,897]7

Bspra. cs,20 = [—0,08276; 0,00000; —0,04138; 0,00000; 0,00000; 0,00000;

0,99862; 0,99862; 1,00000; 1,00069; 0,99862; 1,00000]”

Osppa, cs.00.% = [6,897; 0,000; 3,448; 0,000; 0,000; 0,000;

6,897; 6,897; 0,000; 3,448; 6,897; 0,000]7

Osprpa. cs. 40 = [0,12414; 0,12414; 0,00000; —0,00276; 0,00000; —0,00138;

1,00207; 1,00069; 1,00207; 1,00138; 1,00207; 1,00069]7

Osppa cs. 40,9 = [10,345; 10,345; 0,000; 6,897; 0,000; 3,448;
10,345; 3,448; 10,345; 6,897; 10,345; 3,448]T
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Figura 6.13: Comparacao do desempenho do algoritmo de SPEA para dife-
rentes conjuntos de teste segundo: a distancia Fuclideana entre vetor real
e vetor estimado a) no espago de solugoes e b) no espago normalizado (0 a
100%), ¢) I e d) I3. Conjuntos de teste 1: 0; 2: x; 3: +; 4: Oe 5: A.

A Figura 6.14 ilustra a possibilidade de classificacao dos algoritmos genéti-
cos segundo a qualidade de reconstrucao associada a sua utilizacao. Essa
andlise é feita com a apresentagao dos valores correspondentes ao indice 4 o.
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Figura 6.14: Comparacao do indice Iy para os algoritmos genéticos em
escala: a) VEGA; b) WBGA; ¢) MOGA; d) NSGA II; e) SPEA.

Com o intuito de ilustrar o significado dos valores obtidos para os indices
de desempenho, as Figuras 6.15 e 6.16 apresentam exemplos de resultados
do procedimento de adequacao de curvas para os sinais provenientes dos ace-
lerdmetros da unidade de medicao inercial (a,, a, € a,). Em todos os casos,
o eixo horizontal consiste no tempo em segundos e as aceleracoes sao repre-
sentadas em m/s%. Os graficos sao organizados de tal forma que:

a) — implica a,; —- implica a, + 0,25 A7*; ... implica a, + 0,50 A*%*;
b) — implica a,; —-implica a, + 0,75 A7 ... implica a, + A"*;
c) — implica a,; —- implica a, + 0,25 A7%*; ... implica a, + 0,50 A%
d) — implica a,; —- implica a, + 0,75 A% ... implica a, + AT,
e) — implica a,; —- implica a, + 0,25 A7%*; ... implica a, + 0,50 A%*;
f) — implica a,; —- implica a, + 0,75 A™*; ... implica a, + AT,

No caso da Figura 6.15, deve-se observar que sua principal fungao é com-
parar a distancia entre as curvas com os valores absolutos das medigoes (ainda
que a proximidade entre as curvas impeca a sua visualizagao).
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Figura 6.15: Resultado da adequagao das séries temporais de a,, a, e a, para
valores selecionados de termos de polarizacao.
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Figura 6.16: Resultado da adequagao das séries temporais de a,, a, e a, para
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Além disso, apresentam-se exemplos de resultados do procedimento de
adequagdo de curvas para os sinais provenientes dos girometros (p, q e r)
na Figura 6.17. Em todos os casos, o eixo horizontal consiste no tempo em
segundos e as velocidades de rotagio sdo representadas em rad/s. Os gréficos
sao organizados de tal forma que:

a) — implica p; —- implica p+ 0,25 AJ2*; -+ implica p + 0,50 A7
b) — implica p; —- implica p + 0,75 AJi; - implica p + AL
¢) — implica ¢; —-implica ¢+ 0,25A7; . implica g + 0,50 A7:";
d) — implica ¢; —-implica ¢ +0,75A7"; .. implica q + A7";
e) — implicar; —-implicar+0,25A%; ... implica r 4 0,50 A7,
f) —implica r; —- implica r +0,75 A7:**; ... implica r + A",

08 msm e 2T

S~ —

20 40 60

Figura 6.17: Resultado da adequacao das séries temporais de p, ¢ e r para
valores selecionados de termos de polarizagao.

Ainda com o intuito de exemplificar os valores obtidos para os indices de
desempenho, deve-se observar que um valor de I, = 100%, por exemplo,
implica que um elemento ¢ do vetor de parametros tem valor médio percentual

tal que
100
(i) = — 6.1
em que n é a dimensao do vetor de parametros. Com isso, para o caso de
um vetor de parametros de dimensao seis, tem-se [;(7) ~ 40,8, em média.
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6.2 Tempo de execucgao

Quanto & analise do indice I3, a primeira distin¢ao se deve a grande dife-
renca existente entre os algoritmos genéticos e os nao genéticos. Enquanto os
nao genéticos tendem a executar o modelo cinemético algumas centenas de
vezes, os algoritmos genéticos o fazem varias dezenas de milhares de vezes.
Esse aspecto certamente desmotiva a utilizacao de algoritmos genéticos para
resolucao de problemas de reconstrucao de trajetoria de aeronaves.

Com o intuito de ressaltar esse aspecto, considere-se por exemplo, um
cenario de reconstrucao com numero de execucoes do modelo cinematico
igual a 10.000. A simulacao do modelo cineméatico em um computador com
um processador de 3GHz e com 1GB de memoria RAM?, leva cerca de 800ms.
Isso implica um tempo de processamento de cerca de 2h e 15min.

Deve-se também observar que a execugao dos operadores genéticos e das
estratégias utilizadas por esse tipo de algoritmo (como a contagem das distan-
cias de cada individuo com todos os demais, no caso do SPEA), tipicamente
dobra o tempo médio de uma execucao do modelo cinematico. Além disso,
boa parte dos algoritmos genéticos estudados neste trabalho apresenta va-
lores significativamente maiores que o apresentado: o SPEA, por exemplo,
implica 120.000 execucoes em boa parte dos cenarios avaliados. Nesse caso
extremo, o tempo de processamento chega as 53h e 20min, em média.

Quanto aos algoritmos nao genéticos, o tempo de processamento tende a
ser proporcional ao tamanho do vetor de parametros estimado. Com isso, o
conjunto de testes 5 (em que tanto os parametros de polariza¢ao quanto os
de ganho sdo estimados) tende a ser processado em um tempo significativa-
mente maior que os demais.

Ainda no que diz respeito a esse grupo de algoritmos, trés merecem
destaque: os métodos de GCP, SA e NM. No primeiro caso, observa-se um
tempo de processamento significativamente maior que os demais. Essa dife-
renca de comportamento se deve basicamente a concepcao do método no que
diz respeito as execugoes do modelo para calculo da matriz Jacobiana.

O procedimento de corregao da matriz Jacobiana (eventualmente mal-
condicionada) custa tipicamente pouco mais de trés vezes o tempo de proces-
samento da Jacobiana em si. Esse é motivo do aparecimento de um fator 4

2Configuracio do computador utilizado neste trabalho.
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na comparacao entre os tempos de execucao dos algoritmos de GR e GC com
o de GCP.

No caso do algoritmo de SA, observa-se uma particularidade: o tempo
de processamento permanece constante independentemente do cenario de re-
construcao. A justificativa para esse comportamento se deve & metodologia
utilizada pelo método para transicao entre estados de maiores ou menores
energias associadas.

De forma desvinculada a aceitacao ou nao do estado seguinte, o algoritmo
simplesmente executa o modelo cinemético com o novo vetor de parametros.
Isso implica que a execucao do modelo cinematico pelo algoritmo uma vez a

cada tentativa de transicao de estados, o que, de fato, da essa caracteristica
ao SA.

Finalmente, os valores do indice I3 para o algoritmo de NM devem ser
analisados. Para isso, deve-se primeiramente observar que a etapa de enco-
lhimento é a Ginica para a qual mais de um ponto da hipersupeficie da funcao
objetivo é avaliado (especificamente, n em um total de n + 1). Portanto, a
execucao dessa etapa é a responsavel pela diferenca no ntimero de execugoes
do modelo cinemaético.

E intuitivo pensar que quanto melhor o cenério de estimacio, maior sera
o nimero de encolhimentos sofridos pela figura geométrica de n dimensoes
(n+1 vértices) representada pela matriz simplex. Essa afirmativa se deve ao
simples fato de a matriz simplex tender a entrar em colapso (volume nulo)
no ponto 6timo da funcao objetivo. Em outras palavras, quanto melhor o
cenario de estimacao (representado pelos sinais de voo medidos) maior sera a
eficiéncia do algoritmo em achar o ponto 6timo da hipersuperficie da funcao
objetivo e, conseqiientemente, maior serd o nimero de encolhimentos execu-
tados.

Com isso, é interessante observar que, embora nao apresente grandes
variagoes (como ocorre para boa parte dos demais algoritmos), o tempo de
execugao do método de NM reflete o nivel de excitagdo das dinamicas (lon-
gitudinal e latero-direcional) da aeronave. Essa caracteristica relaciona, em
principio, a dificuldade (ou facilidade) de convergéncia do algoritmo de NM
com o grau de identificabilidade do vetor de parametros estimados.

Finalmente, deve-se analisar o motivo pelo qual os termos de ganho sao
inseridos apenas no conjunto de testes 5. Com o transcorrer dos testes exe-
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cutados neste trabalho, observou-se uma forte sensibilidade das fungoes ob-
jetivo a eventuais modificacoes nos valores de ganho. De fato, a insercao
desses parametros no vetor a ser estimado causa a ocorréncia de uma grande
quantidade de estimacoes sabidamente erradas. Essas estimacoes sao iden-
tificadas pela existéncia de valores estimados fora das faixas dos respectivos
instrumentos.

Alguns testes de sensibilidade foram feitos e também se observou que a
dificuldade de convergéncia dos algoritmos nao depende exclusivamente do
aumento da dimensao do espaco de busca com a inclusao de termos de ganho.
De fato, ainda que se trate de um espago de dimensao seis (ou mesmo trés),
os algoritmos encontram basicamente o mesmo tipo de dificuldade durante
o processo de otimizacao. Esse ¢ o motivo pelo qual o conjunto de testes 5
representa tipicamente o pior cenario de estimacao analisado neste trabalho.



CAPITULO 7

CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

7.1 Conclusoes

As conclusoes provenientes da andlise dos resultados obtidos neste tra-
balho podem ser divididas em trés grupos principais:

1. relativo aos aloritmos genéticos;
2. relativo aos aloritmos baseados no calculo de derivadas;
3. relativo a inclusao dos termos de ganho no vetor de parametros.

No que diz respeito aos algoritmos genéticos, deve-se observar que, apesar
dos bons resultados relacionados a qualidade da reconstrucao se comparados
aos algorimos nao genéticos, o custo associado ao tempo de execucao desmo-
tiva a sua utilizacao. De fato, a utilizacdo dos algoritmos genéticos para a
resolucao do problema de reconstrucao de trajetoéria de aeronaves deve ser
precedida de uma verificacao da necessidade de um melhor desempenho na
diminuicao dos erros de estimacao, ainda que esse procedimento implique um
aumento significativo do tempo de execucao.

Quanto aos algorimos baseados no céalculo de derivadas, deve-se observar
que, por esse calculo se referir a valores da funcao objetivo, nao sao descritos
por uma féormula analitica. Devido a isso, utiliza-se um procedimento de
aproximacao por diferencas finitas, o que diminui sensivelmente a confiabil-
idade nos resultados obtidos. Portanto, a utilizagao de algoritmos com essa
caracteristica deve ser feita sempre com esse aspecto em vista.
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Finalmente, no que diz respeito a inclusao dos termos de ganho no vetor
de parametros, observa-se uma diminiugao de desempenho dos algoritmos
devido a dois motivos principais:

e aumento da dimensao do espaco de parametros: por se tratarem de
algoritmos de otimizacao, esse aumento esta tipicamente associado a
uma maior dificuldade de convergéncia dos algoritmos para o 6timo
global do problema a ser resolvido;

e grande sensibilidade das funcoes objetivo a variacao dos termos de
ganho: com o transcorrer das realizacoes dos algoritmos para os cenérios
de reconstrucao utilizados, observa-se que pequenas modificacoes nos
valores dos parametros relativos aos termos de ganho provocam grandes
alteracoes nos valores das funcoes objetivo. Esse aspecto causa a di-
vergéncia de boa parte dos algoritmos quando utilizados nesse contexto.

7.2 Trabalhos Futuros

A finalizacao deste projeto cria a possibilidade de desenvolvimento de
novos trabalhos relacionados em diversas direcoes. Essas novas abordagens
podem contemplar, por exemplo:

e maior particularizacdo na implementacao dos algoritmos de Nelder-
Mead e Levenberg-Marquardt: com a andlise dos resultados obtidos e
tendo em vista o tipo de funcionalidade utilizada por cada algoritmo,
observa-se que alguma melhoria ainda pode ser feita com o intuito de
se aprimorarem esses algoritmos para a resolucao do problema de re-
construcao de trajetoria de aeronaves.

No primeiro caso, o bom desempenho e a relativa simplicidade de im-
plementacao criam um cendrio bastante propicio para a implementacao
de futuras melhorias. Quanto ao algoritmo de Levenberg-Marquardt,
apesar de utilizar um procedimento de aproximacao de derivadas por
diferencas finitas, consiste em um dos métodos mais difundidos para a
resolucao dos mais diversos tipos de problemas de otimizacao e, recente-
mente, também no contexto de reconstrucao de trajetoria de aeronaves;

e atribuicao de diferentes pesos aos diversos objetivos: com o intuito de se
privilegiar a adequacao de determinados pares de curvas em detrimento
a adequacao de outros pares de curvas. Com essa abordagem, pode-
se definir valores de erro relativamente maiores quando associados a
problemas de inadequacao da curva de altitude em relacao a todas os
demais sinais de saida do modelo cinematico, por exemplo;
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e utilizagdo da aplicagdo em novos contextos (principal motivac¢ao para
a sua cria¢do):

— algoritmos de estimacao de estados: amplamente utilizados na
resolucao do problema de reconstrucao de trajetéria de aeronaves;

— algoritmos de estimacao de parametros.
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APENDICE A

ALGUMAS PROPRIEDADES
MATEMATICAS

A.1 Rotacao de coordenadas

Problemas relacionados a rotacao de coordenadas surgem com bastante
freqiiéncia quando se trata da navegacao de veiculos. No que diz respeito
as aeronaves, torna-se particularmente importante a capacidade de se rep-
resentarem vetores em novos sistemas de coordenadas cartesianos. Devido
a isso, algum procedimento deve ser adotado com o intuito de possibilitar a
representacao de um vetor originalmente pertencente a um sistema de coorde-
nadas 1 em um novo sistema de coordenadas 2. A relacio entre vy, vy € R3*!
pode ser expressa por

Vo = RVl, (Al)

em que R € R3*3 consiste em uma matriz responsavel pela orientacao do
sistema de coordenadas 2 em relacao ao 1.

Uma caracteristica intuitiva da rotacao de coordenadas consiste em sua
propriedade de garantir que o processo de rotacao nao altere o comprimento’
dos vetores rotacionados. Com isso, deve-se garantir que

[vall, = IVill, = y/vEve — VRVI)TRY, = /VEvs — /VIRTRv, = 0,

o que implica

R'R=1=RR". (A.2)

!Por simplicidade, o comprimento de um vetor serd sempre considerado igual & sua
norma euclidiana.
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A equacao (A.2) consiste na definicdo de matrizes ortogonais (Chen,
1999), o que torna o célculo de sua inversa particularmente simples: R~ =
RT. Além disso, essa equagao também garante que as colunas (e linhas) da
matriz R compoem um conjunto ortonormal de vetores.

R=1Ir; ry r3l, rir; = { E’ Zzéj (A.3)
, 1=7.

Uma importante constatagao a partir de (A.3) é que os vetores unitarios
ortogonais paralelos aos eixos z, y e z do espago tridimensional A (i, ja €
k4 respectivamente) correspondem & primeira, segunda e terceira colunas da
matriz de rotagdo (nessa ordem) no novo sistema de coordenadas B.

1 0 0
rp=R|0|=Rix ro=R| 1| =Rja r3=R| 0| =Rky
0 0 1

=r; =ip; ry=]Jp; rz3=Kkg.

Uma matriz de rotacao preserva as propriedades do produto vetorial dos
eixos do sistema de coordenadas. Devido a isso, os vetores que compoem as
colunas da matriz de rotacao também satisfazem as seguintes propriedades:

ry Xro = T3
o Xrg = I
rs Xr; = To.

Utilizando-se essas propriedades, pode-se mostrar (Chen, 1999) que uma
matriz de rotagao respeita a propriedade distributiva conforme ilustrado em

(A4).
R(u xv)=(Ru) x (Rv). (A.4)

De forma mais direta: O resultado da rotacao de um produto vetorial é igual
ao produto vetorial dos mesmos vetores previamente rotacionados. A im-
portancia dessa constatacao esta no fato de que se torna indiferente a ordem
relativa da aplicacao das operacoes de rotacao e produto vetorial.

A orientacdo de um sistema de coordenadas em relacdo a outro pode
ser descrita por uma seqiiéncia de rotacoes sobre seus eixos. Por exemplo,
considerando-se que o sistema de coordenadas 2 consiste no sistema de co-
ordenadas 1 rotacionado de € > 0 sobre o eixo dos z (Figura A.1), deseja-se
obter o valor de vy = [z3 y» 2|7 dado que se conhece v; = |21 y; 21]7.
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Figura A.1: Rotacao de coordenadas em um plano

A matriz de rotacao necessaria deve, intuitivamente, aproximar-se de I a
medida que 0 tende a zero. Além disso, deve conter termos do tipo senf e
cos 6 e nao deve modificar o componente em z do vetor a ser rotacionado. A
andlise geométrica do problema leva a

To cosf senf 0 1
y2 | = | —senf cosf O Y1 (A.5)
29 0 0 1 21

Interessante observar em (A.5) que a mudanga no sentido de rotacao
(60 < 0) implica a utilizagio de RT como matriz de rotagio. Além disso, a
constatacao de que a ordem das operacoes de rotacao influencia a orientacao
do sistema de coordenadas resultante induz & necessidade de especificacao de
uma seqiiéncia para essas operagoes.

A préatica na industria aeronautica define as rotacdes sobre os eixos z, y
e x ordenados dessa maneira. Com isso, a representacao de um vetor em um
novo sistema de coordenadas implica

Vo = Rnyszl (A6)
e, devido a isso, a operacao inversa torna-se

vi = (RyRyR.)"'va = RIR] Rl v,. (A7)
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A.2 Diferenciacao de vetores

Para a aplicacao das leis de Newton relacionadas a cinematica de cor-
pos rigidos, torna-se necessario definir a taxa de variacao de uma quanti-
dade vetorial. Mais especificamente, deve-se calcular a derivada no tempo de
um vetor de velocidade absoluta e representar o resultado em outro sistema
de coordenadas (2.3). O novo sistema de coordenadas pode possuir veloci-
dade angular nao-nula sobre seus proprios eixos ou com relacao ao referencial
inercial (Figura A.2). Devido a isso, a derivada em questao correspondera
a projecao instantanea da derivada absoluta no sistema de coordenadas em
rotacao.

Figura A.2: Ilustracao de movimentos de rotacao entre dois sistemas de
coordenadas

A notacao adotada para definir a operacao de diferenciacao de vetores
deve ser tal que tanto o sistema de coordenadas no qual a derivada é cal-
culada quanto aquele no qual o resultado deve ser representado devem ser
explicitados. Para isso, o subindice no operador de diferenciacao d/dt sera
utilizado para indicar o sistema de coordenadas no qual a derivada é calcu-
lada e o subindice no vetor a ser derivado indicara aquele em que o resultado
serd representado. Caso se trate do mesmo sistema de coordenadas, os sub-
indices serao omitidos.

Se v consiste em um vetor do espaco tridimensional, entao

v = v,i+v,j + vk



A.2. DIFERENCIAGAO DE VETORES 209

Com isso
d
dt
Caso os sistemas de coordenadas sejam diferentes e considere-se R uma
matriz de rotacao que representa vetores do espaco A no espaco B entao

(V) £V £ 0,0+ 0,j + 0.k (A.8)

vp = Rva, (A.9)

e uma expressao para a derivada de vg em relacao ao sistema de coordenadas
A pode ser representada por

d

E(VB) = Rvx. (A.10)

Além disso, segundo (A.9) e a regra da cadeia para diferenciacao de pro-
dutos, tem-se que

d ) . .

—(vp) = VB = Rva + RvVj, (A.11)
dtg

em que R # 0 se R = R(t) e, portanto, A possui velocidade de rotacao
nao-nula em relacao ao sistema de coordenadas B.

Com isso, a substitui¢do de (A.11) em (A.10) implica

i(VB) = 'B - RVA. (Al?)
dta

A equacdo (A.12) indica um importante resultado. A derivada de um
vetor em relacao a um sistema de coordenadas diferente daquele no qual é
representado possui duas parcelas. A primeira parcela consiste na derivada
com respeito ao sistema de coordenadas no qual o vetor é representado e a
segunda em um termo diferente de zero apenas se o sistema de coordenadas
no qual o resultado deve ser representado apresentar velocidade angular nao-
nula em relacao ao sistema de coordenadas original. Com isso, a diferenciagao
de um vetor em relacao a um sistema de coordenadas diferente daquele no
qual é representado é diferente do caso em que se trata do mesmo sistema de
coordenadas apenas se os sistemas de coordenadas apresentarem velocidade
angular relativa diferente de zero.

Uma versao alternativa da equagao (A.12), segundo o teorema de Coriolis,
consiste em

d )
E(VB) = Vp + wp X Vg, (A13)
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em que wg representa a velocidade angular relativa do sistema de coorde-
nadas B em relacao ao A. Com isso, todos os vetores sao representados no
mesmo sistema de coordenadas.

A comparagao entre as equagoes (A.12) e (A.13) indica a possibilidade
de existéncia de uma relacao cinematica entre a taxa de variacao da matriz
de rotacdo R e o vetor de velocidade angular wg. De fato, substituindo-se
o produto vetorial em (A.13) pela matriz de produto vetorial Qp e com a
utilizacdo da equacdo (A.9) na substitui¢do de vp, apés a comparagao do
resultado com (A.12) obtém-se

R=—OpR, (A.14)
o que implica
Qs = RRT. (A.15)

A prova da existéncia de uma matriz (2 capaz de substituir um produto
vetorial v x w é direta. Considerando-se

i j k
Vg V3 |. v U3 |. V1 U2
VXW=| v Vs Vs |= i, J, k,
wy w3 w; w3 w; w2
wyp w2 ws
T T
em que v = [v; vg v3] e W = [wy we ws] , tem-se
0 —U3 (%) w1
A
V XW = V3 0 —U1 Wa = Qw. (A]_G)
—V2 (%1 0 W3

A equagdo (A.14) consiste em uma relagdo cinematica fundamental na
andlise da rotacao relativa entre dois sistemas de coordenadas. Essa equacao
relaciona as duas representagoes de variacoes angulares responsaveis pela des-
cricao do movimento do sistema de coordenadas B em relacao ao A. Associa-
se a taxa de rotagao relativa do sistema de coordenadas B (em R) com o vetor
de velocidade angular medido no mesmo sistema de coordenadas (em {2g).

A importancia da equagao strapdown (A.14) se faz na possibilidade de
sua integracao numeérica em sistemas de navegacao inercial a bordo e assim
de calcular a atitude do veiculo (Santana et al., 2004). Girémetros alinhados
aos eixos do sistema de coordenadas do veiculo medem as velocidades angu-
lares em €2 e a matriz de rotacao é calculada como uma funcao do tempo.
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A informacao a respeito da atitude contida na matriz de rotagao é entao uti-
lizada para ajustar as medicoes de aceleracao provenientes dos acelerdbmetros
fixados ao corpo do veiculo.

Finalmente, deve-se definir a diferenciacao de um produto vetorial. Seu
desenvolvimento provém da utilizagao da regra da cadeia para diferenciacao
de operacoes de multiplicacao.

d
E(uxv):ﬁxv—kuxv. (A.17)

A.3 Gradiente, Jacobiana e Hessiana

O vetor de dimensao n composto pelas derivadas parciais de uma de-
terminada fungao escalar ¢(6) em relagao a @ € R™*! ¢ denominado vetor

gradiente de ¢(0):

e
B

ve(#) L g (0) 2 | |, (A.18)
de.

ol

Quando se trata de uma funcao vetorial ¢(0) = [¢1(0) c2(0) --- cn(0)]",
estende-se o conceito do vetor gradiente sob a forma de uma matriz, deno-
minada matriz Jacobiana de c(0):

T 9 Oc ., Oa
g, 801 00, b,
gT Ocg Qo .. Ocp
A c 00 00 00y,
J(@) 2| T | = (A.19)
gT Ocm  9cm ... Ocm
Cm 061 002 00,

Finalmente, a representacao da segunda derivada de uma funcao escalar
¢;(0) assume a forma de uma matriz quadrada n x n. A Hessiana de ¢;(0) é
definida por:

3c; 3c; . 3c;
80,2 001002 90100,
d2%c; 820%- . d2c;
V() £V (Ve (0)T £ G ()= | M O ORI (A20)
82.61' 82.61' 82.01'

80,001 00,002 86,2
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A.3.1 Particularidades em Minimos Quadrados

Em problemas de Minimos Quadrados, a fun¢ao objetivo ¢(@) assume a
forma
1 o 1
c(6) £ ena(6) = 5> F(0.4:)° = SIIF (O] (A.21)
i=1
em que f(0,t;): R" = R, f(6t) : R" — RY n ¢ a dimensio de @ e N é o
tamanho da série (temporal) correspondente a simulagao de f(0,t).

Com isso, a representagao de segunda ordem da expansao em séries de
Taylor de c\q(0) em torno de um ponto 8 no espago de parametros implica

(8) = erialB) + ey (0) (6~ 8) + 5 - Gl (6) (0 - 6)%. (A.22)

Mas f(0,t) é tipicamente definido como o erro (de estimagao) cometido
ao se tentar aproximar o comportamento de um modelo, ¢(0,t), ao de um
sistema real cuja saida seja representada por y(t), por exemplo:

f(0.t) = o(8,t) — y(t). (A.23)
Com a defini¢do de ¢\ (@) no terceiro termo da equagao (A.21), obtém-se
Oceniq (0
oal0) = 2200
N
af(07t2)
————f(0,t;).

Mas, de acordo com (A.23),
0f(6,t) _ 9¢(6,t)

50 50 (A.24)
o que, com (A.23), implica
- 0 072‘
geual0) = S P20 50 1) — (1), (A.25)
i=1

De maneira andloga ao que foi descrito para o calculo do vetor gradiente,

a matriz Hessiana G, (6) se torna
-~ 00(0.1:) 06(0.t:) |~ 079(6.1)
Gero(0) = 90 20 > W((b(eati) —y(t)),

i=1 i=1

(A.26)
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em que se utiliza o resultado obtido em (A.25) e a regra da derivada do pro-
duto.

Finalmente, com a utilizagdo da definicdo de matriz Jacobiana (A.19) e
com os resultados obtidos em (A.25) e em (A.26), o vetor gradiente e a matriz
Hessiana sao representados por

Bea(0) = Jun(0)' () (A.27)
Goya(0) = Jo)(0)" Ty (0) + Qu(6.1) (A.28)
respectivamente, em que Jy)(6) é a Jacobiana de ¢(0) e
N 926(0.t
Qul6) = Y T g 0(0:) ~ o(t).
i=1

Importante destacar a diferenca entre as definicoes de matriz Jacobiana
nas equagoes (A.19) e (A.27). No segundo caso (Gill et al., 1981),

Q

T 9¢(t1)  O9¢(t1) P (t1)

Bo(t1) o0, o0, " oo,
S || S o
2
J¢(t)(0) £ : = :1 :2 y :” . (A29)
T 0 't 0 't ' 0 ‘t
&o(tn) G Tt - g

A.4 Inclinacao e curvatura

Boa parte dos métodos de otimizagao deterministicos prevéem a determi-
nac¢ao do minimo de uma funcao ¢(0) ao longo de uma dire¢ao d a partir de
um ponto inicial 8. Qualquer ponto ao longo dessa direcao pode ser descrito
por

em que ao ponto 6timo 8" corresponde um passo 6timo a*.

Para a determinacao de o, tipicamente utilizam-se a primeira e a segunda
derivadas da funcao objetivo em relacao a a na direcao d. Nesse contexto,
define-se

dc(0) 0% ()
O da?

como sendo a inclinag¢io e a curvatura de c¢(@) em relacdo a « ao longo da
direcao d respectivamente.

=dlg. e =d’'G.d (A.31)
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A.5 Funcoes lineares e quadraticas

Uma fungao linear [(0) : R™ — R pode ser descrita por:

1(0) = a0+ + a0, +b=> al;+b=a"0+b, (A.32)

i=1

em que b € R e a € R” sao constantes.
O calculo do gradiente de uma fungao linear implica
vi(@) =v(a’8 +b) = v(a’0), (A.33)
uma vez que Vb = 0.

Para a resolugao de (A.33), deve-se levar em conta que, para dois vetores
u e v de mesma dimensao,

v(u'v) = vul)v + v(vHu (A.34)

Além disso, deve-se observar que

90, 90y .. 96n
891 891 891
90, 06y ... 0bn
00 00 00
v(O) =[vo, --- Vb, = G 2l =1
901 902 ... 06a
00, 00y, 06,

Com isso, obtém-se o valor do gradiente de [(6):

vi@) =g =v(@)0+v@)a=a. (A.35)

Como conseqiiéncia, tem-se que a Hessiana de uma funcao linear consiste
em uma matriz nula (G; = 0).

No que diz respeito as fungdes quadraticas, considere-se uma fungao ¢(6) :
R™ — R tal que

$(0) = %GTGB +a’@+ b, (A.36)

em que b€ R, a€R" e G € R"™" sao cnstantes e G é simétrica.
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O gradiente de uma funcao quadratica é
vo(0) = v(%OTGG) +v(a8) + V(b). (A.37)

Utilizando-se (A.34) com u =0 e v = GO, tem-se

(v(6")GO + v((GO))6) =

v(%GTGO) — (G+G")6.  (A.38)

1
2

DO | —

Mas G é simétrica por construgao (G = GT). Com os resultados obtidos
em (A.35), obtém-se o gradiente de uma fungdo quadratica como

V(b(e) =8¢ = G¢0 -+ a, (A39)

que consiste em uma funcao linear e, portanto, torna a matriz Hessiana cons-
tante.

Uma importante conseqiiéncia da equagao (A.39) éS que, dados dois pon-
tos B, e B, e os valores do gradiente da funcao quadratica avaliado nesses
pontos, tem-se

g5 — gy = Gy(0.— 6,). (A.40)

Isso implica que a Hessiana mapeia diferencas entre pontos em diferencas
entre gradientes.

A.6 Matrizes

A.6.1 Definicoes

Definicao 1: Uma matriz simétrica M n xn é definida positiva se, e somente
se, qualquer das seguintes condigoes for verdadeira:

1. todos os autovalores de M sao positivos;
2. todos os menores principais iniciais? de M sdo positivos;

3. existe uma matriz nao-singular N n x n tal que M = NN,

2Menores principais iniciais: Leading principal minors (Chen, 1999).
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Definicao 1.1: Os menores principais de uma matriz M n X n sao
definidos como os determinantes de todas as submatrizes de M cujas di-
agonais coincidem com a diagonal de M. Por exemplo, se

my; My2 M3
M = ™To1 1Moy  1Mg3 s (A41)
mg3; Mg 133

entao seus menores principais sao:

myy, maa, mss,
my; Ma2 miy; MMas Moo 1MN23
b
Mo M2 ms3; 133 M3z 133

miy; My a3
Ma1 Moz 1MM23
mg31 Mgz 7133

Definicao 1.2: Os menores principais iniciais de uma matriz quadrada
M n x n sao definidos como os determinantes das submatrizes obtidas com
a exclusao das ultimas k linhas e colunas de M, com k. =n —1, ---, 0.
Por exemplo, se M é definido como em (A.41), entdo os menores principais
iniciais de M sao:

mi1 Mz Masg
Mo g2 Ma3
m31 M3z M33

mir My

miq,
Mma1 Ma2

Definicao 2: De forma anéloga a Defini¢ao 1, uma matriz simétrica M nxn
é semidefinida positiva se, e somente se, qualquer das seguintes condigoes for
verdadeira:

1. todos os autovalores de M sao nao-negativos;
2. todos os menores principais iniciais de M sao nao-negativos;

3. existe uma matriz N n X n singular ou uma matriz N m xn com m < n
tal que M = NTN.

Definicao 3: O ntimero de condicionamento k(M) > 1 de uma matriz H
n X n é definido por

R(M) = | Ml ]|, (A.42)

em que p indica o tipo de norma considerada (1, 2, 00).
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Definigao 3.1: Uma matriz M nxn é dita mal-condicionadase k(M) >>
1. Isso implica M (aproximadamente) singular.

Definicao 4: Define-se esférica uma matriz diagonal D n x n com n auto-
valores repetidos:

A0 - 0
p=1|. " (A.43)
00 -+ A

Definigao 5: O posto de uma matriz H m x n, p(H) é definido como o
nimero de colunas (ou linhas) linearmente independentes de H.

Definicao 5.1: Uma matriz H m X n possui posto completo de colunas
se todas as suas colunas sao linearmente independentes entre si. O analogo
se aplica a definicao correspondente as linhas de H.

Definicao 6: Definido apenas para matrizes quadradas, o traco de uma
matriz M n X n é definido por:

Tr(M) = im” (A.44)

A partiir dessa defini¢do, as seguintes propriedades do operador trago
podem ser verificadas:

Tr(aM) = aTr(M) (A.45)
Tr(M + N) = Tr(M) + Tr(N) (A.46)

Tr(MN) =Tr(NM) (A.47)

Tr(vwT) = vi'w (A.48)

Tr(Avw’) = wT Av (A.49)

Te(MNPQ) = Te(NPQM) = Te(PQMN) = Te(QMNP)  (A.50)

em que « é um escalar, v e w sdo vetores (coluna) e N, P e () sdo matrizes
quadradas, da mesma dimensao de M.

A.6.2 Decomposicao em valores singulares

. . A
Sejam as matrizes H € R™" e M = HTH. Tem-se, portanto, que M
é n X n, simétrica e semidefinida positiva. Considere-se que M possua r
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autovalores positivos. Com isso, os autovalores de M consistem em:
MN2A2 A >0= ==\,
Se 7 = min(m,n), entdo os valores
AMZ>X> A >0= ==X\

sao denominados valores singulares de H e sao tipicamente listados em ordem
decrescente.



Bibliografia

Aguirre, L. A. (2004). Introduc¢ao a Identifica¢ao de Sistemas: Técnicas
Lineares e Nao-Lineares Aplicadas a Sistemas Reais. Editora UFMG, Belo
Horizonte, 2 edition.

Bar-Ttzhack, 1. Y. (2001). Classification of algorithms for angular velocity
estimation. Journal of Guidance, Control, and Dynamics, 24(2):214-218.

Betts, J. T. (1998). Survey of numerical methods for trajectory optimization.
Journal of Guidance, Control, and Dynamics, 21(2):193-207.

Chen, C.-T. (1999). Linear System Theory and Design. Oxford University
Press, New York, 3 edition.

Crista, C. C. T. (2004). Crista inertial measurement unit (imu) - inter-
face/operation document.

de Vasconcelos, J. A., Adriano, R. L. S., Vieira, D. A. G., Souza, G. F. D.,
and Azevedo, H. S. (2002). Nsga with elitism applied to solve multiobjec-

tive optimization problems. Journal of Microwaves and Optoelectronics,
2(6):59-69.

Deb, K. (2003). Multi-Objective Optimization Using FEvolutionary Algo-
rithms. John Wiley & Sons, New York.

Deb, K. and Agrawal, S. (1999). Understanding interactions among genetic
algorithm parameters. Foundations of Genetic Algorithms, 5:265-286.

Dias, A. H. F. and de Vasconcelos, J. A. (2002). Multiobjective genetic
algorithms applied to solve optimization problems. IEEE Transactions on
Magnetics, 38(2):1133-1136.

Doeblin, E. O. (1990). Measurement Systems: Application and Design.
McGraw-Hill Book, 4 edition.

219



220 BIBLIOGRAFIA

Dorf, R. C. and Bishop, R. H. (2001). Sistemas de Controle Modernos. Livros
Técnicos e Cientificos Editora, 8 edition.

Fagundes, P. M. (2004). Medigao inteligente e monitoramento de pressao em
caixa espiral de turbinas hidraulicas e tubos de succao. Projeto fim de
curso, Universidade Federal de Minas Gerais, Av. Antonio Carlos, 6627,
Belo Horizonte, MG, Brasil.

Fonseca, C. M. and Fleming, P. J. (1998). Multiobjective optimization and
multiple constraint handling with evolutionary algorithms ii: Application
example. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part A:
Systems and Humans, 28(1):38-47.

Franchois, A. and Pichot, C. (1997). Microwave imaging-complex permittiv-
ity reconstruction with a levenberg-marquardt method. IEEE Transactions
on Antennas and Propagation, 45(5):203-215.

Gerlach, O. H. (1970). Determination of performance and stability para-
meters from non-steady flight test manoeuvres. National business aircraft
meeting, (700236).

Goes, L. C. S., Hemerly, E. M., Maciel, B. C. O., Neto, W. R., Mendonca,
C. B., and Hoff, J. (2004). Aircraft parameter estimation using output-
error methods. Inverse Problems, Design and Optimization Symposium.

Gill, P. E., Murray, W., and Wright, M. H. (1981). Practical Optimization.
Academic Press, 1 edition.

Goldberg, D. E., Korb, B., and Deb, K. (1989). Messy genetic algorithms:
Motivation analysis and first results. Complex Systems, 5(3):493-530.

Halliday, D., Resnick, R., and Krane, K. S. (1996a). Fisica 1 - Mecanica,
volume 1. Livros Técnicos e Cientificos Editora, 4 edition.

Halliday, D., Resnick, R., and Krane, K. S. (1996b). Fisica 2 - Movimento
Ondulatorio e Gravitacao, volume 1. Livros Técnicos e Cientificos Editora,
4 edition.

He, C., Zheng, Y. F., and Ahalt, S. C. (2002). Object tracking using the
Gabor wavelet transform and the golden section algorithm. IEEE Trans-
actions on Multimedia, 4(4):528-538.

Hooke, R. and Jeeves, T. A. (1961). Direct search solution of numerical and
statistical problems. J. Assoc. Comput. Mach., 8:212-229.



BIBLIOGRAFIA 221

Jategaonkar, R. V. (2001). Estima - a modular and integrated software tool
for parameter estimation and simulation of dynamics systems. Manual de
usuario, DLR, Braunschweig. Versao 1.0.

Kirkpatrick, S., Gelatt, C. D., and Vecchi, M. P. (1983). Optimization by
simulated annealing. Science.

Klein, V. and Batterson, J. G. (1986). Aerodynamic parameters estimated
from flight and wind tunnel data. Journal of Aircraft, 23(4):306-312.

Krishnakumar, K., Swaminathan, R., and Montgomery, L. (1993). Multi-
ple optimal solutions for structural control using genetic algorithms with
niching. Journal of Guidance, Control, and Dynamics, 17(6):1374-1377.

Kursawe, F. (1991). A variant of evolution strategies for vector optimiza-
tion. In Schwefel, H. P. and Manner, R., editors, Parallel Problem Solving
from Nature. 1st Workshop, PPSN I, volume 496, pages 193-197, Berlin,

Germany. Springer-Verlag.

Lagarias, J. C., Reeds, J. A., Wright, M. H., and Wright, P. E. (1998). Con-
vergence properties of the Nelder-Mead simplex method in low dimensions.
SIAM Journal on Optimization, 9(1):112-147.

Levenberg, K. (1944). A method for the solution of certain problems in least
squares. Quart. Appl. Math., 2:164-168.

Lewis, M., Torczon, V., and Trosset, M. W. (2000). Direct search methods:
Then and now. J. Comp. Appl. Math., 124:191-207.

Marquardt, D. (1963). An algorithm for least-squares estimation of nonlinear
parameters. SIAM J. Appl. Math., 11:431-441.

Mendonga, C. B., Hemerly, E. M., and Curvo, M. (2005). Reconstru-
¢ao de trajetoria de aeronaves com identificacdo paramétrica em modelo
nao-linear. Technical report, Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.,
Av.Brigadeiro Faria Lima, 2170, 12270 901 Sao José dos Campos, SP.

Metropolis, N., Rosenbluth, A., Rosenbluth, M., Teller, A., and Teller, E.
(1953). Equations of state calculations by fast computing machines. Jour-
nal of Chemical Physics, 21:1087-1091.

Meyer, R. and Christensen, N. (2001). Fast bayesian reconstruction of chaotic
dynamical systems via extended kalman filtering. Physical Review FE,
65:016206.



222 BIBLIOGRAFIA

Mulder, J. A., Chu, Q. P., Sridhar, J. K., Breeman, J. H., and Laban, M.
(1999). Non-linear aircraft flight path reconstruction review and new ad-
vances. Progress in Aerospace Sciences, 35:673—726.

Mulder, J. A. and Hollander, J. G. (1981). Status of dynamic flight test
technology - model identification for flight simulations. Business aircraft
meeting of the Society of Automotive Engineers, (810597).

Narendra, K. S. (1991). Gradient methods for the optimization of dynam-
ical systems containing neural networks. IEEE Transactions On Neural
Networks, 2(2):252-262.

Nelder, J. A. and Mead, R. (1965). A simplex method for function minimiza-
tion. Computer Journal, 7:308-313.

Parks, E. K., Bach, R. E., and Wingrove, R. C. (1982). Analysis of the nature
and cause of turbulence upset using airline flight records. Symposium of
the Society of Flight Test Engineers.

Perry, A. R. (2004). The flightgear flight simulator.

Powell, M. (1970). A hybrid method for nonlinear equations. Numerical
Methods for Nonlinear Algebraic Equations, pages 87—144.

Press, W. H., Teukolsky, S. A., Vetterling, W. T., and Flannery, B. P. (1992).
Numerical Recipes in C - The Art of Scientific Computing. Press Syndicate
of the University of Cambridge, 2 edition.

Ranganathan, A. (2004). The Levenberg-Marquardt algorithm.

Rauw, M. O. (2005). Fdc 1.4 - a simulink toolbox for flight dynamics and
control analysis. Technical report, http://www.dutchroll.org.

Ruan, H. (2005). State Estimation of Chaotic Stochastic Systems with Ap-
plications to Chaotic Communication. PhD thesis, Marquette University,
Milwaukee, Wisconsin, U.S.A.

Santana, D. D. S., Campos, V. A., Furukawa, C. M., and Ama, N. M. (2004).
Estimacao de trajetorias utilizando sistema de navegacgao inercial strap-
down. Technical report, Universidade de Sao Paulo.

Santos, R. J. (2004). Um curso de geometria analitica e Algebra linear.



BIBLIOGRAFIA 223

Sartenaer, A. (1996). Automatic determination of an initial trust region
in nonlinear programming. Technical report, Department of Mathemat-
ics, Facultés Universitaires N.D. de la Paix, 61 rue de Bruxelles, B-5000,
Namur, Belgium.

Shi, Z.-J. and Shen, J. (2006). On memory gradient method with trust region
for unconstrained optimization. Numerical Algorithms, 41:173-196.

Spears, W. M. (1998). The Role of Mutation and Recombination in Evolu-
tionary Algorithms. PhD thesis, George Mason University.

Splendey, W., Hext, G. R., and Himsworth, F. R. (1962). Sequential ap-
plication of simplex designs in optimization and evolutionary operation.
Technometrics, 4:441-461.

Stevens, B. L. and Lewis, F. L. (1992). Aircraft Simulation and Control.
John Wiley & Sons, New York.

Takahashi, R. H. C. (2004a). Caracterizagao analitica e formula¢ao do pro-
blema de geracao das solucao de pareto.

Takahashi, R. H. C. (2004b). Geragao de solugdes eficientes.

Takahashi, R. H. C., de Vasconcelos, J. A., Ramirez, J. A., and Krahenbuhl,
L. (2003). A multiobjective methodology for evaluating genetic operators.
IEEE Transactions on Magnetics, 39(3):1321—- 1324.

Taylor, L. W. (1982). Applications of parameter estimation in the study of
spinning airplanes. American Institute of Aeronautics and Astronautics,
(82-1309).

Teixeira, B. O. S., Torres, L. A. B., de Oliveira, P. H. I. A., and Aguirre,
L. A. (2005). Flight path reconstruction using the unscented kalman filter
algorithm. 18th International Congress of Mechanical Engineering.

Tekinalp, O. and Bingol, M. (2004). Simulated anealing form missile op-
timization: Developping method and formulation techniques. Journal of
Guidance, Control, and Dynamics, 27(4):616-626.

Travassos, R. H., Gupta, N. K., Tliffe, K. W.; and Maine, R. (1980). Deter-
mination of an oblique wing aircraft’s aerodynamic characteristics. ATAA
Flight Mech. Conf., page 608.



224 BIBLIOGRAFIA

Wang, X., Gallivan, K., and Bramley, R. (1993). Incomplete cholesky fac-
torization with sparsity pattern modifcation. Technical report, Indiana
University / University of Illinois, Bloomington / Urbana.

Wingrove, R. C. and Bach, R. E. (1983). Analysis of general aviation accident
using atc radar records. Journal of Aircraft, 20(10):872-876.

Yamashita, N. and Fukushima, M. (2000). On the rate of convergence of the
levenberg-marquardt method. Technical report, Department of Applied
Mathematics and Physics, Kyoto University, Kyoto 606-8501, Japan.

Yokoyama, N. and Suzuki, S. (2005). Modified genetic algorithm for con-
strained trajectory optimization. Journal of Guidance, Control, and Dy-
namics, 28(1):139-144.

Zitzler, E. and Thiele, L. (1998). An evolutionary algorithm for multiob-
jective optimization: The strength pareto approach. Technical Report 43,
Swiss Federal Institute of Technology (ETH), Gloriastrasse 35, CH-8092
Zurich, Switzerland.



