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Resumo

Desenvolvimento e analise de um controlador de freios para
a aplicagcao em aeronaves

Os sistemas de controle de freio sao imprescindiveis para as grandes aero-
naves atuais, devido a grande energia a ser dissipada durante a manobra
de pouso ou de rejeicao de decolagem. Para garantir o melhor desempenho
de frenagem é necessario atingir o maior coeficiente de atrito entre pneu
e solo, o qual varia com o deslizamento do pneu e as condigoes da pista.
Desta forma, para freiar a aeronave da maneira mais eficiente possivel, o
sistema de controle de freio deve assegurar que o deslizamento do pneu es-
teja na faixa 6tima para cada tipo de pista. Este trabalho propoe a aplicagao
de um controlador PID digital para o controle do deslizamento do sistema
nao linear. Uma simulagao usando um modelo de trem de pouso, de atua-
¢ao e de pneu é utilizada para o projeto do controlador. A metodologia é
aplicada utilizando uma otimizacao por dois algoritmos evolutivos para a
parametrizacao do controlador. A otimizacao por enxame de particulas e
por algoritmo genético convergiram para controladores com bom desempe-
nho para seguir o valor de referéncia de deslizamento, para isso uma fungao

objetivo capaz de penalizar solucoes instéaveis foi dimensionada.

Palavras—chave
Sistema de freio de aeronaves; Sistema antiderrapante; Modelagem
de sistemas; Controlador PID digital; Deslizamento de pneu; Algoritmos

evolutivos; Otimizagao.



Abstract

Delevelopment and analysis of a antiskid brake controller
for aircraft applications

Automatic and antiskid braking systems are primary requirements for new
aircraft designs, specially airliners, because of the massive kinetic energy
to be dissipated during landing or a reject take-off maneuver. To ensure
the best braking performance, the friction coefficient between tire and road
should be held at the maximum value. However, this parameter depends
on the tire slip ratio and the road conditions. Thus, to accomplish a
efficient braking maneuver, the braking control system should ensure that
the slip ratio is in a optimum value for each road type. This project
proposes the application of a digital PID controller to the nonlinear aircraft
model. A landing gear motion model with actuation and tire curves is
used in the simulation for the controller design. Then, a optimization using
two evolutionary algorithms is made in order to determine the controller
parameters. As a result, the particle swarm optimization and the genetic
algorithm converged to a optimum controller after the implementation of a

cost function able to penalize unstable solutions.

Keywords
Aircraft braking system; Aircraft antiskid braking system; Systems
modeling; Digital PID controller; Tire slip ratio; Evolutionary algorithm;

Optimization.
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1
Introducao

O sistema de freio em aeronaves é essencial para proporcionar a desa-
celeracao na pista durante o pouso. Esse sistema nao esteve sempre presente,
passou por uma longa evolucao tecnologica que foi importante para permitir o
desenvolvimento de grandes aeronaves comerciais e militares. Durante o pouso,
o sistema de freio aciona diferentes componentes, esses sao: os freios aerodiné-
micos, localizados nas asas, os reversores de empuxo e os freios das rodas dos
trens de pouso principais.

A frenagem das rodas é responsével por dissipar a maior parcela de ener-
gia durante o deslocamento na pista. Além disso, esses freios sao importantes
para garantir que o aviao pare em ocasioes como uma rejeicao de decolagem.
Agora, durante uma frenagem, as rodas nao podem travar. O travamento ou
arrastamento das rodas, denominado skid, € um problema que pode causar
sérias consequéncias, como a perda de controle direcional, frenagem ineficiente
ou a explosao dos pneus em casos mais severos.

Para o piloto é muito dificil sentir o momento em que algum pneu
entra em skid, ainda mais nos avioes que possuem mais de um eixo nos trens
principais. Tendo em vista as consequéncias do problema para a aeronave e seus
ocupantes, o antiskid braking system foi desenvolvido como um componente
indispensavel em avides. Esse sistema é composto por sensores, valvulas e
controladores e é responsavel por dosar a pressao aplicada aos freios nas rodas,

evitando assim o seu travamento.

1.1
Contexto histérico

O comprimento de pista para pousos é um fator limitante no projeto e
na operacao de aeronaves desde o inicio da sua utilizagao. Além disso, fatores
meteorolégicos e de solo tém influéncia direta na aderéncia entre pneu e pista.
Em que, problemas durante a frenagem podem levar a acidentes desastrosos.
Ademais, o controle do freio de aeronaves ja foi um grande desafio para os
primeiros pilotos.

Durante a primeira guerra mundial alguns fabricantes de aeronaves
militares comegaram a desenvolver sistemas de prevengao ao travamento das
rodas, permitindo que os avioes freassem em distancias mais curtas. Em 1920,
o pioneiro da aviacao francesa Gabriel Voisin desenvolveu o primeiro sistema

de freios que reduzia os riscos de arrastamento das rodas. Percebeu-se que a
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atuagao direta do piloto nos freios causava uma dificuldade para o controle
de frenagem, em que era quase impossivel sentir o limiar do travamento das
rodas.

O sistema criado por Voisin permitiu reduzir a distancia de parada
durante o pouso dos avides de sua companhia, durante a primeira grande
guerra. Este sistema era formado por um volante de inércia rotacional, uma
valvula e um tambor de freio. O tambor era fixado as rodas e, conforme a
roda diminuia a sua velocidade, este a acompanhava. Porém, a roda inercial
permanecia a uma velocidade maior, o que abria a valvula liberando fluido de
freio para um reservatorio e impedindo o travamento da roda. Este sistema
mecanico era uma forma priméria de controle de freio.

A Crane Aerospace & Electronics, lider em sistemas de controle de freios
de aeronaves, foi a pioneira na industria ao desenvolver o primeiro Antiskid
braking system em 1947. O sistema, chamado de Hydro-Aire Hytrol Mark I,
foi projetado para ser equipado no Boeing B-47, o primeiro bombardeiro a jato
de alta velocidade, com o objetivo de impedir a explosao dos pneus durante a
frenagem no concreto e aumentar a eficiéncia em solos escorregadios, como o
gelo [1].

Em seguida, por volta de 1953, a divisao de aviacao da Dunlop desen-
volveu o Maxaret, um sistema que foi amplamente utilizado na industria ae-
ronautica, principalmente em aeronaves do Reino Unido. O primeiro aviao a
jato para ser utilizado por uma companhia aérea no voo de passageiros, o clas-
sico Havilland DH 106 Comet, utilizou o sistema Maxaret em algumas de suas
versoes.

Com o avango tecnoldgico dos processadores, controladores e sensores,
sistemas aprimorados e novas arquiteturas puderam ser projetados e utiliza-
dos. Empresas como Goodyear, Honeywell, BF Goodrich, Crane Aerospace &
Electronics, Boeing, Advent Aerospace e outras patentearam diferentes siste-
mas de freios para aeronaves nos ultimos 50 anos.

Recentemente, em 2011, a divisao Hydro-Aire Crane langou um novo
sistema de controle de freios para o Boeing 787, o Mark V. Um sistema digital
e brake-by-wire, ou seja, que comanda os freios através de fios elétricos. O
sistema de freio com controle digital e totalmente elétrico, substitui o sistema
hidréulico anteriormente utilizado para a atuacao. A nova tecnologia pdde
economizar até 111 kg por cada aeronave B787, além de simplificacoes na

manutengao e resposta mais rapida a atuacao [2].
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1.2
Motivacao

Sistemas aeronauticos de freio nao sao abertamente estudados na acade-
mia ou encontrados em literaturas como os automotivos equivalentes, muitas
vezes, em funcao do sigilo mantido pelos fabricantes e fornecedores de compo-
nentes. Além disso, grande parte da literatura relacionada a sistemas de freios
para a aviagao ¢ encontrada apenas em inglés.

Este trabalho tem como objetivo descrever os componentes de um sistema
de freio aerondutico e apresentar um projeto de controle PID (proporcional
integral derivativo) discreto, visando a aplicagao nos atuais sistemas utilizados
na aviagao, que utilizam controladores digitais. Estes sao responséaveis por
avaliar os sinais de entrada provenientes dos sensores e por enviar os sinais de
comando para as valvulas do sistema.

Tem-se também como objetivo apresentar uma dinamica longitudinal
simplificada do trem de pouso para avaliar, através de simulagoes, o desempe-
nho do controlador em manter o deslizamento de referéncia do pneu. Os ganhos
desse controle devem ser ajustados para atingir o desempenho desejado, para
tal, é realizada uma otimizagao utilizando dois algoritmos evolutivos, um al-

goritmo genético e uma otimizacao por enxame de particulas.

1.3
Revisdo bibliografica

O anti-lock braking system (ABS) automotivo foi derivado dos primei-
ros antiskid braking systems, utilizados em aeronaves. A literatura sobre os
sistemas automotivos é facilmente encontrada como o livro do Savaresi [3], po-
rém, a literatura especifica sobre controladores antiskid utilizados na aviagao
é limitada e pouco disponivel. Alguns artigos e materiais sobre o tema foram
encontrados e sao apresentados a seguir.

Em [4], um modelo longitudinal nao linear do trem de pouso foi apre-
sentado, o qual inclui a massa e as forcas aerodinamicas referentes a apenas
a parcela de um tnico trem. O artigo também inclui uma dindmica linear de
segunda ordem para caracterizar a flexibilidade que ocasiona o chamado gear
walk, a equacao que correlaciona a pressao de freio linearmente com o torque,
uma lei controle utilizando valvulas on-off com suas respectivas dinamicas, a
dindmica da linha de 6leo e a estimagao do atrito nos pneus utilizando um
filtro de Kalman. J& para as constantes de atrito de referéncia foi utilizada a
formula méagica para duas condigoes de solo. Esse artigo foi o tinico encontrado

com todos os valores do modelo.
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Ja no artigo [5], uma comparagao entre servovalvulas de pressao e de
vazao foi feita. Um outro modelo longitudinal de aeronave foi apresentado e a
dindmica da atuacao das valvulas e da linha foi incluida. Porém, o autor nao
forneceu todos os parametros utilizados. O diagrama de Bode para o modelo da
linha de 6leo enfatiza a variacao da dindmica em funcao de seu comprimento.

Um modelo longitudinal de um trem de pouso e de um atuador, e
o controle utilizando a estimacdo do deslizamento é apresentado em |[6].
Esse artigo também propoe uma modelagem simplificada da dindmica da
atuacao que inclui todos os componentes como linhas e vélvulas em uma
fungao de transferéncia de um sistema de segunda ordem. Ja em [7| dados
experimentais da malha fechada de um sistema de freio foram analisados
e uma modelagem orientada as controle foi apresentada. Um algoritmo de
controle foi desenvolvido de forma a alcangar um comportamento similar ao
observado experimentalmente. Além disso, o desempenho do controlador é
avaliado utilizando as métricas da norma aeronautica SAE AIR17309.

Alguns artigos propoem o projeto de controladores de freios de aeronaves
utilizando inteligéncia computacional. Em [8], uma rede neural artificial e uma
logica fuzzy foram utilizadas para o projeto de um controlador. Um modelo
de servovélvula, linha de freio e dinamica simplificada foi desenvolvido para
o projeto de um controlador de pressao de freio para os avides A310/A320
utilizando logica fuzzy em [9.

No livro Aircraft Landing Gear Design Principles and Practices [10], os
principios de projeto de freios sao detalhados, incluindo a escolha de materiais,
dimensionamento de discos e requerimentos por norma. E uma das poucas
referéncias da literatura que descreve esquematicamente o funcionamento do
sistema de freios, incluindo o sistema antiskid. A logica de controle desse
sistema é discutida para as diferentes versoes desenvolvidas pela Hydro-Aire,
divisao da Crane Co., ao longo da historia.

Para o estudo do controle, alguns livros renomados pela academia sao
utilizados. O livro [11]| apresenta topicos importantes para a proposta deste
trabalho como a modelagem de sistemas dindmicos, as fungoes de transferéncia,
o controle PID no dominio continuo e principalmente o algoritmo de controle
PID discreto utilizado no controlador de freio do projeto. Astrém [12] detalha
o projeto de controle aplicado em computadores e conceitos de sistemas em
tempo discreto, incluindo a transformada z.

Para o ajuste de controladores PID, alguns artigos propoem a utilizacao
de algoritmos evolutivos [13, 14, 15]. Ayala [16] aplica um algoritmo genético
multiobjetivo para a paremetrizacao de um controle PID de um manipulador

robotico. Em [17], uma otimizacdo por enxame de particulas é utilizada para
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a busca de parametros para o manipulador robotico. Os artigos descrevem
algumas fungoes objetivo utilizadas na otimizacao do controlador. Na secao
2.2 da tese [18], consta um procedimento de otimiza¢do multiobjetivo para
a aplicacao no projeto de controladores PID. O autor apresenta mais de dez
fungoes objetivo, incluindo algumas no dominio da frequéncia e do tempo.
Outros artigos apresentam a aplicacao de logica fuzzy e algoritmo gené-
tico para o ajuste automatico do controlador durante operagao [19, 20, 21].
Desta forma, os ganhos do PID sao modificados em tempo real de acordo com
as condigoes do problema, o que permite manter o desempenho do controle
mesmo com variagoes do ambiente ou com a presenca de nao-linearidades no
sistema. Estes artigos aplicam a metodologia para freios de automoveis, em

modelos de 1/4 e duas rodas.

1.4
Objetivos
Em funcao da motivagao para o desenvolvimento deste trabalho e para

criar uma sequéncia de atividades para este projeto alguns objetivos foram
definidos:

— Descrever os principais componentes do sistema de freio aeronautico.

— Apresentar uma dinamica longitudinal simplificada do trem de pouso e

a modelagem dos sistemas necessarios para a simulacao.
— Projetar um controlador PID discreto para o sistema de freio.

— Utilizar algoritmos evolutivos para a parametrizagao do controle.

Um modelo considerando o fenémeno de gear walk foi encontrado e
utilizado na modelagem, a resisténcia ao rolamento também foi considerada.
Uma otimizagao por algoritmo genético e por enxame de particulas foi utilizada

com éxito para a parametrizacao do controle.

1.5
Organizacao

O Capitulo 2 introduz os principais componentes do sistema de freio
aeronautico e seus principios de funcionamento. O Capitulo 3 apresenta a
abordagem matematica e computacional feita para o sistema, os algoritmo
evolutivos e o controlador digital utilizados sao também abordados nas secoes
3.2 e 3.4. O Capitulo 4 discute um estudo de caso com a aplicagao da
metodologia. No Capitulo 5, os resultados da simulacao sao discutidos para
os controladores PID obtidos através das otimizagoes. O Capitulo 6 conclui

este relatorio e discute os futuros trabalhos.



2
Sistema de freio

Os sistemas de freios de aeronaves exercem fungoes primordiais durante a
sua operagao. Em grande parte dos avides de ADG (Airplane Design Group),
classificagao feita pela FAA (Federal Aviation Administration), entre III e
VI, estes sistemas estao divididos entre os reversores de empuxo, os freios
aerodindmicos e o sistema de freios a discos. Neste trabalho, o sistema de freio
é citado em referéncia a apenas a frenagem exercida pelos discos de freio, o qual
é responsavel por: frear o aviao durante o pouso ou a rejeicao de decolagem,
permitir manobras durante taxiamento na pista, travar as rodas durante o voo
e retracao do trem de pouso e manter a aeronave estacionada em solo.

Em avioes de grande porte, ¢ muito dficil para o piloto perceber o
travamento ou arrastamento de uma roda, ainda mais em aeronaves que
possuem diversas rodas nos trens de pouso principais. Portanto, o sistema
antiskid é indispensavel e esté instalado nas aeronaves comerciais em funcao
da seguranca oferecida por ele aos passageiros. Este sistema pode ser dividido

em trés tipos [22].
— On/off system

O sistema on/off é o mais simples da classificagdo. Para este sistema,
toda a pressao aplicada pelo piloto é direcionada para as rodas até que o
derrapamento comece, entao, a pressao do freio é liberada pela véilvula e
todo o fluido é direcionado para o retorno aliviando o torque de frenagem.
Quando a roda volta a girar normalmente acima do limite do sistema
a valvula fecha o caminho para o retorno e direciona o fluido de freio
apenas para os atuadores, freando novamente a aeronave. Esse ciclo se

repete toda vez que a roda voltar a travar até que o aviao pare.
— Quasi-modulating system

Este sistema controla continuamente a pressao de freio em funcgao da
velocidade da roda. A partir de um valor previamente selecionado, o
controlador alivia a pressao da linha de acordo com a taxa de desacelera-
¢ao da roda, impedindo o travamento, e reaplica a pressao continuamente
de acordo com a diminuicao do deslizamento. O ciclo se repete quando

a taxa de desaceleracao novamente exceder o valor programado.
— Fully modulating system

Como uma evolugao do anterior, este sistema regula continuamente a

pressao de freio através de valvulas continuas de controle de pressao,



Capitulo 2. Sistema de freio 15

como as servovalvulas. A pressao é calculada de acordo com a medicao
de velocidade, a logica de controle utiliza o histérico da medicao de ve-
locidade para os calculos. Controladores modernos de alto desempenho,
computadores embarcados e sensores precisos sao utilizados para aumen-

tar a qualidade e velocidade do controle.

O sistema antiskid é responsavel, principalmente, por impedir o trava-
mento das rodas durante a frenagem na pista. Porém, o sistema possui algumas

outras funcionalidades em grande parte das aeronaves, listadas a seguir.

— Impede a aplicagao dos freios sem o toque do trem de nariz no chao.

— Mitigar efeitos de guinada em fungao de diferentes condigoes de pista em

cada trem de pouso.

— Reduzir efeitos de aquaplanagem com o monitoramento individual de

cada uma das rodas.

— O sistema desliga em velocidades proximas a 20 nds para permitir o

taxiamento.

2.1
Comandos do piloto

O freio dos avides de ADG III e VI é usualmente controlado pelo sistema
automatico de freios, porém, estes também podem ser controlados diretamente
pelos pilotos através dos pedais, que controlam os freios e também a deflexao
do leme. A translacao dos pedais controla o leme e a direcdo do trem de
nariz. Quando o pedal acionado se distancia, o pedal contrario se aproxima
permitindo a manobra de guinada da aeronave, em solo ou em voo. Os freios
sao acionados de forma similar, porém, através do movimento de rotacao destes
pedais ao pressionar-se a sua parte superior. Assim, as rodas do trem de pouso
de cada lado do aviao sao freadas de forma independente. A Figura 2.1 ilustra
o esquema de painel do piloto.

Geralmente, o freio automatico pode ser acionado em trés ou quatro
niveis diferentes, cada um dos niveis escolhidos possibilita uma frenagem com
diferentes estagios de desaceleracao. O modo automaético é escolhido de acordo
com 0s manuais e procedimentos para a relacao de aeroporto, carga e condigoes
de pista. O seletor do freio automéatico pode ser posicionado em RTO (reject
take-off ), esta sele¢do é necessaria em casos de rejeicao de decolagem, nesse
estagio a frenagem ¢é a maxima possivel para que o aviao pare antes do fim
da pista e s6 pode ser acionada até a velocidade de decisao V;. O estudo da
frenagem 6tima durante rejeicao de decolagem é abordado neste trabalho em

um estudo de caso.
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ANTISKID
INBD QUTBD
ON ON

AUTO BRAKE

Figura 2.1: Painel genérico do sistema antiskid e freio automaético.

2.2
Sistema hidraulico

O sistema antiskid é formado principalmente por trés componentes: o
sensor de velocidade das rodas, a unidade de controle e as valvulas de controle
hidraulico. Cada componente exerce uma importante fungao na malha fechada
de controle e para fins de seguranca, algumas redundancias sao utilizadas na
pratica. A funcionalidade dos componentes foi estudada para entender melhor
a modelagem do problema. A Figura 2.2 ilustra o diagrama béasico do sistema
estudado. As linhas tracejadas representam o envio de informagoes para a
unidade de controle, como a velocidade da roda, a pressao da linha, a deflexao
do pedal de freio e o sinal de controle que é enviado para a servovalvula.
A linha hidraulica de fornecimento alimenta o sistema com 6leo pressurizado
proveniente de uma bomba, a véilvula de corte fecha o sistema em casos de
vazamentos ou problemas no freio.

O sensor de velocidade ¢ instalado diretamente no eixo de cada roda dos
trens de pouso principais e é responsavel por realimentar o controlador com a
informacao de velocidade angular. A unidade de controle, por sua vez, recebe
o sinal proveniente do sensor de rotacao acoplado as rodas. Com este dado,
¢ estimado o deslizamento da roda, enviando para a valvula de controle um
sinal para regular a pressao de freio. No caso de freios autométicos, o critério

de controle pode ser aceleragao, para manter o conforto, ou ainda, a razao de
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Entrada do piloto Linhas hidraulicas
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Figura 2.2: Desenho esquematico do sistema de freio brake-by-wire [22].

deslizamento maximo da roda.

2.2.1
Valvula de controle

A valvula de controle é responséavel por regular a pressao ou vazao do
fluido de freio. O controlador envia um sinal para a valvula, e esta restringe
ou libera a passagem do fluido fornecido pela linha de pressao hidraulica. Esta
restri¢ao no escoamento do fluido altera a sua vazao e, consequentemente, sua
pressao na saida da valvula.

Alguns tipos de valvulas sao encontrados na literatura. Valvulas on-off,
ou solenoides, de alta velocidade podem ser utilizadas em dupla, em que uma
valvula libera o fluxo de 6leo para o atuador e a outra restringe ou libera o
fluxo do atuador para o retorno do sistema [4|. Outras publica¢oes apresentam
a utilizagdo de servovélvulas controladas por uma variacao de tensao Au ou
de corrente Ai de entrada [23, 5.

Valvulas on-off nao permitem o controle direto da pressao, a sua abertura
aumenta a pressao na linha hidréulica de freio até a pressao fornecida pela
bomba hidraulica, ou entao, mantém a pressao no atuador ao se fechar. Outra

valvula é necessaria para liberar a pressao da linha do atuador, para que o
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torque de frenagem seja reduzido. Este comportamento intermitente da pressao
causa vibragoes na linha do sistema, e também, diminui a exatidao do controle
sobre freio.

As servovalvulas possuem resposta rapida e sao frequentemente utilizadas
em sistemas de malha fechada, pelo sua 6timo desempenho. As primeiras
servovalvulas foram desenvolvidas para a industria aecronautica. Hoje, elas sao
utilizadas em avioes no controle hidraulico de freios, superficies de comando e
controle dos motores.

Véalvulas aeronauticas de freio precisam ser rapidas e precisas para garan-
tir o bom funcionamento do sistema. Servovalvulas sao altamente sofisticadas,
possuem essas caracteristicas e tém resposta de forma proporcional ao sinal de
controle [5].

Estas valvulas sao divididas em algumas variagoes, com diferentes obje-
tivos e caracteristicas geométricas. Neste trabalho, apenas a servovalvula de
dois estagios é considerada, pela sua larga utilizacao na aviagao. A Figura 2.3

representa um diagrama esquemético da valvula e de seus componentes.

Valvula de primeiro estiagio

+ o
Torque Motor
u’l}
| Fl
5 apper
_Bocais

L .l | Filtro
9 | g
& |—Carretel
g7 7
D L 1]
e 1
=
=
o0
3
D)
es]
« S
= Ly
>
<

Pressao de t t‘ ‘
fornecimento Freios Retorno

Figura 2.3: Servovalvula de duplo estagio utilizada em freio aeronautico [24].

Funcionamento

O torque motor recebe o sinal do controlador, o que o faz inclinar para

a direcao de comando, fazendo com que o flapper restrinja o fluxo de 6leo em
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um dos dois bocais do primeiro estégio. Neste momento o bocal com restri¢ao
pressuriza a lateral do carretel, o que o faz deslocar. Um deslocamento do
carretel permite a passagem do 6leo entre as tomadas da valvula. Este controle
é feito de forma continua para aumentar a pressao e fluxo do 6leo que vai para
os freios, aumentando a forca e torque de frenagem, ou entao, diminuir esta

pressao ao liberar o 6leo dos freios para a tomada de retorno da valvula.

Dinamica

A dinamica das servovalvulas incluem uma larga quantidade de parame-
tros. Muitos destes parametros nao sao conhecidos e nao sao fornecidos pelos
fabricantes. A utilizacao de parametros provenientes de diferentes lugares pode,
muitas vezes, nao representar a valvula de forma realista. Modelos analiticos
precisos seriam dificeis para validar [25]. Tais parametros sao de grande im-
portancia para os projetistas destes componentes; no projeto, a variacao de
pequenos valores geométricos podem melhorar o desempenho da valvula para
o desejado. Para a modelagem da valvula em sua utilizacao em um sistema e
no projeto do controle que fornece a sua entrada, um modelo linear de segunda

ordem pode ser utilizado [25]:

1., 2

27V
w? Wy

T4z + frssign(z)) = Kyu). (2-1)

Em que as varidveis zj e uj representam, respectivamente, o desloca-
mento do carretel do segundo estagio e a tensao ou corrente de entrada, ambos

normalizados pelos méaximos valores:

= 1<t <, (2-2)
Ly maz
* Uy *
Uy, = ——— 0<u; <1. (2-3)
L, maz

Outros parametros necessérios sao: a frequéncia natural w,, o fator de amor-
tecimento &, e o ganho K, da véalvula. Estes dados podem ser obtidos através
da folha de especificagoes técnicas fornecida pelo fabricante do componente,

ou, através de identificacao utilizando dados experimentais.

2.3
Freios

O freio a discos é o componente responsavel por aplicar o torque de frena-
gem diretamente nas rodas. A intensidade do torque de freio esta relacionado
com a pressao aplicada pela servovalvula do sistema antiskid, que através do
torque na roda controlara a frenagem. Em funcao da grande energia que deve

ser dissipada em uma frenagem na aviagao, esse componente possui algumas
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particularidades se comparado com o utilizado em automédveis ou outros vei-
culos menores, principalmente por utilizar materiais mais robustos.

A atuacao do freio é, na maioria das aeronaves atuais, realizada a partir
de atuadores hidraulicos, apesar da Boeing ja ter certificado o B787 com
atuacao eletromecéanica, este tipo de atuador é recente na aviacao e nao é
comumente utilizado. Os freios sao formados principalmente por duas partes,
os rotores e os estatores. Os discos de freio compoe os rotores e sao formados
por ago ou um composto de material ceramico. As pastilhas sao os componentes
moveis e sao formadas por um material abrasivo que provem alto coeficiente
de atrito em contato com os rotores. Os atuadores hidraulicos sao pistoes
que movidos pela diferenca de pressao entre suas faces pressionam os estatores
contra os rotores, criando entao o torque de frenagem. Esses estatores e rotores
sao multiplos para dividir a carga total aplicada. A Figura 2.4 apresenta os

componentes citados em um modelo genérico de freio de aviao comercial.

Estatores

Figura 2.4: Tlustracao de um freio de aviao comercial [26].



3
Metodologia

O projeto do controlador para o freio automatico e antiskid permite a
aplicagao multidisciplinar de metodologias. Inicialmente, a modelagem dina-
mica dos componentes é estuda com o objetivo de definir matematicamente o
sistema nao linear, incluindo a flexibilidade do trem de pouso, forgas aerodi-
namicas, atrito do pneu com solo e atuacao do freio. Em seguida, defini-se o
controle PID digital utilizado para a frenagem automatica, o que inclui o filtro
derivativo e anti-windup. Por fim, dois algoritmos evolutivos sao apresentados
com o objetivo de ajustar o controlador para cada caso estudado através de

uma otimizagao.

3.1
Modelagem dinamica

Modelos dinamicos sao importantes para estudar o comportamento dos
diversos sistemas de engenharia, salvando tempo e custo. Na area aeronautica,
os modelos sao utilizados para desenvolver simuladores de voo e para a anélise
prévia de desempenho e viabilidade de componentes, visto que os testes expe-
rimentais sao realizados com alto custo operacional. Outra grande utilidade de
modelos dindmicos é avaliar o desempenho da logica de controladores, como
os que compoem o sistema de freio, a partir de simulagoes.

Para o projeto do controlador de freio, é necessério utilizar um modelo
dindmico dos componentes que influenciam o problema a ser controlado. Esta
secao apresenta a modelagem utilizada para o projeto do controlador e para

as simulacoes utilizadas neste estudo.

3.1.1
Trem de pouso

A modelagem simplificada de um trem de pouso principal é feita de
forma similar ao modelo single-corner, ou 1/4, utilizado no desenvolvimento de
controle para freios em automoveis e foi baseada em [4]. Este modelo considera
uma massa referente a apenas um trem de pouso, as forcas externas como a
resisténcia ao rolamento, forca vertical e horizontal com o solo. Foram incluidas
as parcelas das forgas aerodinamicas de arrasto e sustentagao correspondentes
a um trem de pouso, Fp e Fy, que tornam o modelo nao linear, e também a

flexibilidade estrutural que causa o fenémeno gear walk.
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A flexibilidade da estrutura é simplificada como um modelo linear
rotacional com, inércia I;, amortecimento B; e rigidez K;. Essa modelagem
considera esses parametros resumidos no ponto de contato entre fuselagem e
estrutura do trem. Como sao esperadas pequenas deformacoes na estrutura,
pode-se aproximar o dngulo de deformagao como o deslocamento horizontal z

sobre o raio R;.

(Liiis + Byiss + Kis) [ Rs = Fy(Re + Rs) (3-1)

A Figura 3.1 apresenta o modelo com as forcas relevantes aplicadas

e os vetores de velocidade. Todas as forcas e momentos aplicados a ao
modelo sao descritas nas segoes seguintes, incluindo o modelo de atrito no
pneu utilizado. O deslizamento do pneu também é definido em funcao da
flexibilidade apresentada, assim, considera-se o deslocamento do eixo da roda

para o calculo.

Fuselagem Fp

Estrutura

Figura 3.1: Diagrama de forgas no modelo de trem de pouso principal baseado
em [4].

As equagoes para a dindmica longitudinal do trem de pouso e para a

dindmica rotacional da roda podem ser descritas como:

Mb = —F; — Fp, (3-2)

Iy = FfR, — T, — M,, (3-3)

em que:
Fy=(Mg— Fp)p. (3-4)
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3.1.2
Aerodindmica

As forcas aerodinamicas sao importantes para a dindmica de freio de
aeronaves, visto a sua magnitude. A forga de arrasto auxilia o aviao a perder
energia na corrida na pista e a forca de sustentacao diminui a forga vertical
entre pneu e solo, diminuindo também a forga de freio Fy = pF,. Conforme a
velocidade do aviao decai, a forga vertical aumenta e o torque maximo possivel
antes do travamento da roda se torna maior. As forcas de sustentacao e arrasto
sao calculadas segundo os modelos classicos de aerodinamica, pelas equacgoes

(3-5, 3-6), que normalmente se adequam bem a realidade [27].

Fu(tar) = 5Ci par Apro (35
1 2
FD ('Uar) = §CD Par Aproj Var- (3_6)
Em que C}, e Cp sao os coeficientes de sustentacao e de arrasto, respectiva-
mente. Ap,.,; ¢ a area de referéncia da aeronave, p,. a densidade do ar e v,
a velocidade do ar. No modelo dindmico utilizado neste trabalho a velocidade
de vento nao é considerada e assim v,, = v.

Os parametros Cf, e Cp sao parametros globais da aeronave e geralmente
sao calculados de forma numeérica e analitica e sao validados de forma experi-
mental em tunel de vento. Estes coeficientes variam com o angulo de ataque
da aeronave, mas como durante a frenagem a variagao desse angulo é pequena,

pode-se considera-lo constante.

3.1.3
Pneu

Os modelos de atrito entre pneu e solo sao importantes para a simulacao
do trem de pouso e controle do freio. Esses modelos estabelecem o coeficiente
de atrito em funcao do deslizamento A do pneu, e podem ser ajustadas
experimentalmente com dados de pneus reais, através de metodologias como
minimos quadrados. O deslizamento é um parametro que indica qual é a taxa
em que o pneu esta escorregando no solo. Este estado é calculado a partir da
diferenca entre a velocidade no eixo da roda e o produto da velocidade angular
do pneu vezes o raio, como na equacgao (3-7). A velocidade do eixo ¢ a diferenga
entre a velocidade da aeronave em relagao ao solo e a velocidade do eixo em

relacao ao referencial na aeronave v — .

)\:v—$s—wRe (3-7)

V— T,
Como o atrito com o solo varia significativamente em funcao do des-
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lizamento, a maximizacao do atrito e, consequentemente, frenagem deve ser
estudada. Além disso, a curva do modelo apresenta uma regiao instavel, que
nao deve ser atingida em fungao da instabilidade que compromete o desempe-
nho do freio [6].

Um modelo amplamente conhecido e utilizado é o de Pacejka, ou formula
magica. Este modelo nao se baseia em um sentido fisico e realiza apenas
um ajuste de curva em cima de dados experimentais. Apesar de nao estar
fundamentada na fisica do problema, a féormula magica é bem detalhada e
funciona bem com uma grande variedade de pneus, sua formulacao é listada em
seguida, em que os parametros B, C, D e E sao ajustados experimentalmente

e variam com diversas condi¢oes, como o deslizamento e a forca vertical.
F¢ = Dsin(C arctan(BA — E(BX — arctan(B\)))) (3-8)

Outro modelo conhecido é o de Burckhardt, este modelo apresenta boa
aproximacao com dados reais e também tem bom desempenho para célculo
e analise de problemas que envolvam pneus. Esse modelo é utilizado neste
trabalho para representar as curvas de coeficiente de atrito p em fungao
do deslizamento A. Os parametros para diferentes condi¢oes de pista foram

retirados de Savaresi [3] e encontram-se na tabela 3.1.

p(A) = (1 = exp™2) = Acs (3-9)

Tipo de pista c1 Co C3
Asfalto seco 1,28 1 23,99 | 0,52
Asfalto molhado | 0,86 | 33,82 | 0,35
Pedras 1,37 | 6,46 | 0,67
Neve 0,19 | 94,13 | 0,06

Tabela 3.1: Coeficientes do modelo de Burckhardt para as curvas de slip.

No total, trés parametros sao necessarios para o modelo, a variacao dos
parametros através dos valores apresentados na tabela trés grandes variagoes
no comportamento da curva de atrito. A Figura 3.2 compara as quatro
condicoes de pistas representadas pelos coeficientes da Tabela 3.1, em que uma
pista de asfalto seco apresenta o maior coeficiente de atrito maximo dentre as
demais e a neve entrega o menor coeficiente relativo, como é esperado.

O atrito entre pneu e solo é gerado a partir do deslizamento que acontece
ao se aplicar um torque de frenagem na roda. Porém um pneu mantém um
atrito ao ser movido mesmo sem a aplicacao de torque, como os pneus do eixo
sem tracao de um carro. Este atrito é conhecido como resisténcia ao rolamento
e produz uma forca dissipativa no sentido contrario de movimento da roda.

Um modelo de ajuste de curva empirico é utilizado, em que M, é o momento
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Modelo de Burckhardt
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Figura 3.2: Curvas de atrito para diferentes tipos de pista.

gerado por essa forca [4].

M, (v) = (fo+ frv*°)R. (3-10)

3.1.4
Atuacio e freio

O sistema de atuagao de freio de grande parte das aeronaves comerciais é
composto por alguns componentes principais, estes sao: as linhas hidraulicas de
suprimento, retorno e freio, a servovalvula e o pistao atuador localizado junto
a roda. Estes componentes variam para cada modelo de aeronave e sao parte
sigilosa da tecnologia dos fabricantes. Sendo assim, os parametros necessarios
para a modelagem dindmica detalhada sao escassos na literatura.

Porém, em [6], dados experimentais foram utilizados para aproximar uma
atuacao com uma funcao de transferéncia de segunda ordem da forma:

w2

A(s) = n (3-11)

s2 + 28, wns + w2

Em que o fator de amortecimento foi estimado em &, = 0.7 e a frequéncia
natural em w, = 15-27 rad/s. A Figura 3.3 apresenta o diagrama de Bode da
fungao de transferéncia A(s).

O modelo de atuagao é utilizado na saida do controlador, em que o sinal
enviado u, varia no intervalo [0,1]. Define-se o torque de freio de referéncia em

funcao de uma constante K, e a pressao maxima de fornecimento P [4, 5|.
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Diagrama de Bode
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Figura 3.3: Diagrama de Bode de A(s).

77 = e - Ky - Po® (3-12)
O modelo de torque aplicado nas rodas é calculado a partir da fungao de
transferéncia A(s), em que a entrada é T/ e a saida T}. A Figura 3.4 ilustra

a relagao entre entrada e saida na modelagem realizada e proposta em [6].

et T
: A(s) :

Figura 3.4: Bloco referente a fungao de transferéncia de atuacao A(s).

Porém, a simulacao do modelo freio continuo é necessariamente discreti-
zada por algum solver como através da extensao Simulink, por exemplo. Desta
forma, a funcao de transferéncia é discretizada e escrita através da transfor-
mada Z. A discretizagao ¢ feita através da funcao c¢2d() do Matlab, utilizando
o método Zero-Order Holds (ZOH) e passo de Te—4s.

Ty(2) arz”t+ agz?
= A, (z) =
7 (2) a(2) =7 bzl + by 2

Apos a transformada Z, a fungao de transferéncia da equagdo (3-13) é

(3-13)

modificada do dominio das frequéncias para o do tempo. Assim, € montada uma

equacgao de diferengas para representar a atuacao, nesta equagao os valores de
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intervalos de tempo anteriores sao utilizados para definir o valor seguinte. Os

valores das constantes a,, e b, sao apresentados na tabela 3.2.

Constante Valor
a; 2,110004e—3
Qs 2,046027e—3
by —1,907618
by 0,91177

Tabela 3.2: Constantes da fungao de transferéncia A4(z).

(14 b2t + b2 )Ty(2) = (a1271 + a2 )T (2) (3-14)

Ty(2) + bz M Th(2) + bo2 2 Ty(2) = a1z ' T (2) + a2 2T () (3-15)

Ty(k) + 0y Ty(k — 1) 4+ boTy(k — 2) = a T (k — 1) + ao T (k —2)  (3-16)

Ty(k) = —b Ty(k — 1) — byTy(k — 2) + an Ty (k — 1) + ax T (k — 2)  (3-17)

A equagao (3-17) calcula o valor do torque no instante k a partir do estado
de dois instantes anteriores do parametro T, e T, °/ Para validar a discretizacao
do modelo através da equacao de diferencas, uma simulacao para a resposta
ao degrau unitario é realizada e comparada com a resposta ao mesmo degrau
na funcao de transferéncia A(s) da equagao (3-11). A Figura 3.5 apresenta o

resultado da comparacao entre a simulagao e o resultado analitico.

3.2
Controlador digital

Os sistemas antiskid passaram por uma longa atualizagdo desde as
primeiras utilizacoes em aeronaves, a secao 1.1 apresenta resumidamente esta
trajetoria. Os primeiros sistemas possufam controladores analégicos, montados
a partir de circuitos elétricos com amplificadores operacionais, resisténcias,
capacitores e etc. Com o avanc¢o tecnologico dos componente, os sistemas
aeronauticos passaram a utilizar computadores e controladores digitais, estes
utilizam microprocessadores para os calculos das logicas de controle e simulagao
de modelos.

Muitas técnicas de controle podem ser aplicadas em sistemas digitais. Um
dos tipos de controle mais tradicionais na industria é o controle proporcional

integral derivativo (PID). Esta técnica de controle é a forma mais comum em
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Resposta ao degrau unitario
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Figura 3.5: Comparagao entre a resposta ao degrau unitario da funcao de
transferéncia A(s) e da equagao de diferengas.

sistemas com realimentacao, ou seja, que realizam uma medi¢ao de uma ou
mais saidas para comparar com os seus valores desejados. A implementacao
de um controlador PID digital apresenta vantagens em sua simplicidade e
variedade de combinacao de parametros, que podem ser ajustados para um
sistema estavel e eficiente. Além disso, a metodologia proporciona o sistema
de controle de freio mais moderno, do tipo fully modulating system.

Um controlador PID continuo ideal tem como agao de controle um sinal
de comando u, este é formado pela soma do termo proporcional, integral e

derivativo da seguinte forma:

U = U, + u; + up, (3-18)
up = ke, (3-19)

w; =k /Ot e(r)dr, (3-20)

de
= ky—. 3-21
us =i (3-21)
Em que o erro e = Aoy — A & a diferenca entre o deslizamento desejado A,.r e

a saida A considerada medida pelo sistema. Finalmente, substituindo as agoes

individuais em (3-18) tem-se:

t
d
u = kpe + kz/ 6(7’)d7’ + kdd_(; (3—22)
0
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Para realmente aplicar o controle PID algumas modificagoes devem ser
feitas & equagdo (3-22). Um problema comum é a parte derivativa u, causar
um pico inicial no sinal de controle e a parte proporcional w, provocar um
overshoot na saida do sistema [11]. O problema pode ser solucionado com a
mudanca da contribuicao proporcional e derivativa, deixando de utilizar o erro
e para utilizar a varidvel medida A e a referéncia A,;. A Figura 3.6 apresenta
o controle com 1 grau de liberdade e com 2 graus de liberdade, em que o erro

¢ utilizado apenas na parte integral.

kq;/s
Ky P(s) A
kqs
Controlador -1
e Controlador
(a) PID utilizando apenas o erro (b) PID utilizando 2 graus de liberdade

Figura 3.6: Diagrama de blocos do controle PID de malha fechada, (a) com
um grau de liberdade em e (b) dois gruas de liberdade [11].

Os parametros [ e v sao utilizados como pesos de referéncia para variar,
de forma mais geral, entre os dois casos listados anteriormente. Assim pode-se

escrever a equacao 3-22 como:

! dAre d\
u = kp<(ﬁ)\ref -\ + %/o e(T)dr + Ty(y p L_ E)) (3-23)

7

Tradicionalmente, o valor de [ varia no intervalo [0,1], enquanto que v é
utilizado com o valor nulo. Além disso, o ganho proporcional é comumente
utilizado na parte externa da equacao, enquanto os ganhos derivativo e integral

sao substituidos pelas constantes de tempo derivativa T} e integral T;, em que:

k; = %, kq = kT4 (3-24)

Porém, controladores deﬁnidzos de forma continua nao sao muito utiliza-

dos, pois sua aplicagao depende de circuitos analdgicos que sao desvantajosos
perto dos processadores digitais modernos. Assim, é feita a discretizagao da

equagao (3-23):

u(k) = kp[ﬁ)\ref(k)—)\(k)]—I—I(k—1)+kih[e(k—1)]—%[A(k)—)\(k—l)] (3-25)
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3.2.1
Filtro derivativo

A parcela derivativa do sinal de controle é muito sensivel a sinais de alta
frequéncia, pois multiplica o ganho pela derivada no tempo do sinal, que em
variacoes de alta frequéncia apresentam altos valores de derivada. Assim, o
ruido proveniente de uma medi¢ao na realimentacao do sistema pode gerar
valores nao desejados na agao de controle.

Para mitigar o problema utiliza-se um filtro derivativo. No dominio das
frequéncias, o termo derivativo filtrado ¢ definido por kgs/(1 + sT%), o que
representa um filtro passa-baixa, em que 7 ¢ o tempo de filtro. Levando para
o problema discreto, a parte derivativa é utilizada com o filtro da seguinte
forma na equagao de diferencas [11].

T
D(k) =
(> Tf+h

kq
Tf+h

D(k—1) - IN(E) — A(k — 1)] (3-26)

3.2.2
Anti-Windup

Sistemas com controle podem ter limitagoes fisicas de atuagdo, em
que atuadores apresentam um valor limite de deslocamento, ou motores
com uma velocidade méaxima. Essas condi¢oes introduzem uma outra nao
linearidade, em que a curva de resposta de um sistema de atuacao apresenta
uma descontinuidade no seu valor maximo, saturando em um valor constante.
A saturacao deve ser considerada, em que a acao de controle nao pode
ultrapassar o valor maximo de atuacao.

Enquanto o atuador estiver em sua saturacao e o erro permanecer, o
termo integral continuara aumentando ao longo do tempo, chegando a valores
muito grandes da agao de controle que nao trazem aumento da atuacao.
Quando o erro finalmente diminui e a atuacao precisa ser reduzida, o termo
integral estd em um valor muito alto, mantendo o atuador ainda saturado, a
acao de controle leva entao um tempo maior para reduzir, o que pode aumentar
o erro do sistema novamente.

Para impedir a acao de controle de ultrapassar o valor maximo da
atuacao, utiliza-se um compensador anti-windup. Este compensador impede
que a acao de controle atinja valores além da saturacao.

h
I(k) =I(k — 1)+ kihle(k — 1)] + T(sat(u) —u) (3-27)
t

A equacgao final utilizada no controle PID digital, ao incluir o filtro
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derivativo e o compensador anti-windup, fica da seguinte forma:
h
uc(k) = kp[BArer(k) — MK)] + I(k — 1) + kihle(k — 1)] + T(Sat(u) —u)+

Ty

+Tf—|—h

D(k—1) —

IN(K) — A(E — 1)]. (3-28)

3.3
Simulacao

A simulagao é utilizada para analisar o comportamento do modelo com
o controlador de freio, também ¢é importante para emular a medicao do
deslizamento, que é utilizado para realimentar o controlador. Essa simulacao
exige a solucao de equagoes diferenciais da dinamica do trem de pouso, a
qual pode ser aproximada por diferentes métodos. Neste trabalho, utiliza-se o
método de Runge-Kutta de quarta ordem com passo fixo.

O método utilizado é amplamente aplicado para a aproximacao da
solugao de equacoes diferenciais, tendo melhor desempenho que métodos como
o de Euler [28]|. Para a simulacao calcula-se o valor de um passo a frente de
cada estado do modelo. Considere uma equagao diferencial nao homogénea de

primeira ordem do tipo:
5= flt, (), w(t), 2(0) = 2. (3-29)

O método segue entao alguns passos, calculando 4 vezes a fungao f, com

diferentes avangos da amostra de tempo h = At.

G = [t 2(t), w(t)) (3-30)
2"3:f(t—l—g,z(t)—l—z"gg,w(t—l—g>) (3-32)
Zy = f(t+h,z(t) + Z3h,w(t + h)) (3-33)

A solucao um passo a frente é entao calculada a partir da soma do estado
atual com a média entre as quatro avaliagoes da equacao diferencial vezes
o passo da simulacao. Esta solucao é feita para todos os estados, incluindo
posigoes e velocidades. Como o método ¢é feito para a solucao de equagoes de
primeira ordem, a solucao deve ser realizada para os estados e para as suas
derivadas, no caso do modelo de freio, para o vetor z = [x,&,w,z4,2].

S+ h) = 2(8) + (51 + 200 + 2) + 2'4)% (3-34)
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3.4
Algoritmos evolutivos

Os algoritmos evolutivos sao, de forma geral, parte da categoria de inte-
ligéncia computacional. Esses algoritmos foram inspirados no funcionamento
biolégico da evolucao e na inteligéncia bioldgica. A classificacao de inteligéncia
vem a partir da possibilidade de adaptagao, interacao, feedback, exploracao e
aleatoriedade. Essas caracteristicas sao utilizadas no algoritmo para seguir o
comportamento bioldgico evolucionario, o qual foi considerado muito eficiente
para resolver problemas de otimizacao.

Fungoes com poucos minimos locais podem ser resolvidas muitas vezes
com pouco esforgo, ao se utilizar metodologias diferenciais ou o algoritmo hill
climbing. Porém, fungoes complexas que variam seu valor em funcao de um
grande numero de variaveis sao um desafio para problemas de otimizacao.
Os algoritmos evolutivos sao ferramentas poderosas em casos complexos de
otimizacao, como é o caso de escolher os parametros do controlador de freio.

O controle PID digital utilizado possui 4 variaveis a serem ajustadas,
estas sao [k, ki, k4, 0]. Se supostamente apenas valores inteiros em um intervalo
de 0 a 20 fossem escolhidos, teriam 194.481 possibilidades, e se cada simulagao
do controlador levasse um segundo, o calculo de todas as combinagoes levaria
mais de 50 horas. Porém, visto que cada parametro pertence ao conjunto dos
reais e possui um limite proprio, as possibilidades sao infinitas. Um algoritmo
evolutivo permite chegar em parametros com a maior probabilidade de estarem

proximos ao 6timo global em um periodo menor.

3.4.1
Funcio objetivo

A funcao custo ou objetivo € o principal parametro da otimizacao, através
desta funcao é possivel quantificar o custo de cada conjunto de variaveis,
que para os algoritmos evolutivos serd chamado de individuo. Inicialmente,
duas fungoes objetivo foram estudadas. A primeira funcao avalia o erro de
realimentagao [18]. ”
fasr = [ Poes®) = At (3-35)
Esta funcao custo faz a integral c{o erro absoluto entre o valor de referéncia e
a saida do sistema. Porém, o controlador é aplicado de forma discreta, assim,
a integral é convertida em uma aproximacao numeérica utilizando a regra dos
trapézios. Em que A(k) é o valor de deslizamento em cada amostra k ao longo

da simulacao.
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O Pk = 1) = Ak = D] 4 [res (k) — A(K)|
b1 = ; et 5 ! (3-36)

A segunda funcao avalia a variagdo da acao de controle, valores muito
elevados da variacao podem causar desgaste excessivo nos atuadores, vibragoes
no sistema ou até instabilidade. Para mitigar variagoes acentuadas na acao de

controle a seguinte funcao objetivo também foi estudada.

b du
obj2 = < 3-37
= || (3-37)
Novamente, como o problema é discreto, a fungao foi aproximada para:
N
fove = Y [ue(k) = uc(k — 1) (3-38)
k=2

Esta funcdo calcula a diferenca absoluta entre a acao u.(k) no passo atual e
no passo anterior. Desta forma, simulagoes que apresentam grandes oscilagoes
na saida do controlador possuem, consequentemente, um custo com valor mais
alto.

Individuos com bom desempenho em uma otimizagao utilizando a fun-
cao fopj1 podem ainda assim apresentar oscilacoes grandes na atuagao do con-
trolador. Assim, pode-se aplicar uma terceira fungao objetivo que prevalega

individuos com baixo erro e pouca oscilagao ao longo da simulacao.

fobjs = fonj1 + fopjo (3-39)

Esta funcao penaliza individuos que causem grandes oscilagoes na simulagao
ao utilizar um fator a para fazer o tradeoff entre um objetivo, diminuir o erro,

e o outro, diminuir oscilagoes.

3.4.2
Algoritmo genético

Algoritmos genéticos (AGs) nao sao otimizadores, esta técnica foi inici-
almente desenvolvida para simular a selegao natural e sistemas adaptativos.
John Holland foi o primeiro a introduzir AGs, na Universidade de Michigan,
nos anos 60, para estudar o fenémeno de adaptagao na natureza e entender esse
mecanismo na aplica¢do em sistemas computacionais [29]. Em 1975, Kenneth
de Jong, estudante de Holland, terminou sua dissertagao An analysis of the
behavior of a class of genetic adaptive systems, o primeiro estudo sistematico
e completo sobre o uso de AGs para otimizacao.

A teoria de Charles Darwin define de forma geral uma logica para a

evolugao natural, em que as caracteristicas de individuos de uma populacao
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sao definidas por genes, que, no caso dos seres vivos, carregam sequéncias de
acidos nucleicos. A prole, fruto da interacao de dois individuos, proporciona a
perpetuidade das caracteristicas a partir do cruzamento entre os cromossomos
destes individuos, assim, o cromossomo de cada novo individuo da prole
passa a ser uma sequéncia de combinagao de genes provenientes dos pais.
A mutacao de alguns individuos permite que novas caracteristicas aparecam
na populacao, promovendo entao adaptagoes. Por fim, os individuos com
as melhores caracteristicas, ou mais bem preparados e adaptados, tém mais
probabilidade de sobreviver, procriar e alongar suas caracteristicas ao longo
das geragoes.

Otimizagoes por AGs seguem uma logica evolutiva de forma similar a teo-
ria de Darwin. Os individuos sao formados por cromossomos, cada cromossomo
carrega um conjunto de genes, que sao as variaveis da otimizagao. Cada indi-
viduo é atribuido a um desempenho através de uma fungao objetivo, quanto
maior o desempenho, maior ¢ a probabilidade deste individuo ser escolhido
para formar uma prole com outro individuo. A prole carrega cromossomos
com uma combinag¢ao aleatoria entre as variaveis, ou genes, dos individuos
pais e, eventualmente, podem sofrer mutacoes aleatorias que permitem o sur-
gimento de novos genes que podem consequentemente trazer um menor valor
na funcao objetivo, ou maior desempenho. Cada novo conjunto de individuos
¢ uma geragao, o algoritmo converge ao longo de uma sequéncia de geragoes
em que diferentes individuos com o maiores desempenhos dominam a maior
parte da populagao.

Existem dois tipos de otimizacao por AG, a binaria e a continua. O
algoritmo binario foi o primeiro a ser desenvolvido na érea, este utiliza bits (0
ou 1) para definir uma discretiza¢do no dominio da variével a ser otimizada.
Desta forma, o cruzamento é feito com a combinacao da sequéncia de bits de
um individuo com o outro. Neste trabalho sera utilizado apenas o algoritmo
continuo, no qual cada gene é formado diretamente por um niimero real dentro

dos limites definidos para o espaco de busca da otimizagao.

Cromossomos

A dimensao dos cromossomos e seus limites superiores e inferiores devem
ser definidos. No caso do controlador a ser otimizado, existem quatro paré-
metros a serem escolhidos, o ganho proporcional, integral e derivatio (k, k;
kq) € o peso B. Assim, o cromossomo dos individuos é definido como o vetor
chrom = [k,, k;, kq, 5]. Cada gene ¢é representado por um namero inteiro que
deve estar sempre contido no intervalo dos seus respectivos limites. Os limites

inferiores sao zero para todas as variaveis, ja os superiores devem ser seleciona-
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dos a partir de um ajuste prévio, por tentativa e erro, do controlador. Deve-se
colocar valores suficientemente maiores que os atribuidos nesta rotina para
permitir que o algoritmo chegue em novas possibilidades. Caso os resultados

se aproximem do limite, este dever ser ajustado.

Selecao

Dentre as centenas de individuos na populagao, dois precisam ser sele-
cionados para o cruzamento de cromossomos. Esta selecao pode ser feita de
algumas maneiras diferentes, porém, ¢ importante manter os individuos de me-
nor custo com a maior probabilidade de serem selecionados. Assim, utiliza-se

a funcao custo para calcular a aptidao do individuo:
p = —c — min(—c) + maz[—c — min(—c)). (3-40)

Em que c e p sao os vetores contendo o custo e a aptidao dos N individuos da

otimizacao. A aptidao total de todos os individuos é somada:

N
Ptot = Z P; (3-41)
i=1

Primeiramente, gera-se um ntimero aleatério uniformemente distribuido r
no intervalo [0,1]. Este é multiplicado pelo somatorio da aptidao para encontrar
um valor de aptidao aleatorio py. O algoritmo de selecao segue o seguinte

pseudocodigo para encontrar o indice de selecao ind para dois individuos.

1: para j =1 até 2 faga

2: Pu < T * Diot

3 Psel < p<1)

4 ind <+ 1

5: enquanto p,, < py faga
6 mnd < ind + 1

7 se ind > N entao
8 Encerra

9: fim
10: Dsel < Dsel + P(lnd)
11: fim

12: mate(j) < ind

13: fim

Os individuos selecionados trocam genes de seus cromossomos, no caso
do controlador em questao, o vetor chrom = [k, k;, kq, 5] de cada um dos
dois individuos é partido aleatoriamente em um ponto. Apds a divisao as 4
partes, duas de cada cromossomo, sao trocadas formando 2 novos individuos.

Individuos com a maior aptidao tém maior probabilidade de serem selecionados
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e, consequentemente, perpetuar os parametros com maior desempenho para as

proximas geracoes.

Critério de convergéncia

E necesséario definir quando o algoritmo deve parar. Existem diversas
formas de definir o critério de convergéncia ou parada do algoritmo. Alguns

dos principais métodos estao listados a seguir.

1. O algoritmo pode encerrar a execugao depois de atingir uma quantidade
de geragoes previamente estabelecida. Este método permite uma execu-
¢ao simples e com tempo total previsivel, além de ser um critério muito

utilizado.

2. Um valor desejado para a fungao objetivo pode ser estabelecido, desta
forma, o algoritmo termina suas execugoes quando atinge a solugao
pretendida. Porém, o valor estabelecido pode nunca ser alcangado ou

pode ser muito maior do que um minimo global do problema.

3. Pode-se estabelecer um critério que compare a taxa de evolugao do
melhor individuo ao longo de duas geragoes, terminando a execucao
quando esta taxa for inferior ao valor predeterminado. Este critério pode
levar a minimos locais que aparentemente sao satisfatorios, porém, pode-

se estar longe do minimo global.

4. Outros critérios incluem avaliar a média da aptidao da populagao ou
entao o desvio padrao da aptidao da geracao, quando estas informacoes

chegam em valores estabelecidos o algoritmo encerra.

Elitismo

Algumas estratégias aumentam a velocidade de convergéncia do algo-
ritmo, o elitismo é uma forma de manter os melhores individuos para a pro-
xima geracao. Assim, as caracteristicas dos individuos que tiveram o melhor
desempenho sao mantidas e posteriormente os genes sao propagados para as
proximas proles podendo gerar populagoes ainda melhores.

Neste trabalho a prole é gerada com a mesma quantidade de individuos
da populacao, a funcao custo é entao calculada para cada novo individuo.
Todos os novos e antigos individuos sao ordenados em func¢ao de seu custo, ou
seja, valor de retorno da fungao objetivo. Entao, a melhor metade é mantida
para a proxima geragao e os demais sao eliminados. Este elitismo permite uma

convergéncia mais rapida do minimo e da média da populagao.
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A Figura 3.7 apresenta o algoritmo genético utilizado para a otimizacao
dos parametros do controle de freio. O algoritmo contém dois loops de iteragoes,
sendo uma modificagdo do algoritmo apresentado por Simon [30], um é
responsavel por reproduzir a prole a partir dois individuos adultos e o outro

por gerar novas geracoes.

Parametros para
o algoritmo

Inicializa a populagao

aleatoriamente -
_____________________________________________________________ Loop de geragoes
Ordena Simulacao e
individuos calculo do custo

Elimina piores em
excesso (Elitismo)

Loop de geragao da prole :

Seleciona
2 individuos

v

Cruzamento

v

Gera N° aleatorio

< Pmutation Nlllta(;é,o
aleatéria Sim
_ Prole <
g Populagao

Nao

Gera Ind. iguais
Nnovo
aleatdrio . < Ma;x.
geracoes Sim

Figura 3.7: Fluxograma do AG utilizado.
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3.4.3
Otimizacao por enxame de particulas

Particle swarm optimization (PSO) ou otimizagao por enxame de par-
ticulas é outro algoritmo evolutivo que é comumente utilizado em problemas
de otimizagao. Este algoritmo é baseado na inteligéncia do coletivo e intera-
¢ao entre individuos de uma populagao. A inspiragao é no sucesso de animais
que vivem em grupos, tendo maior eficacia na procura por alimentos, sobre-
vivéncia diante de predadores e também na velocidade de aprendizado entre
os individuos do grupo. Para este algoritmo, fatores como a inércia da popu-
lacao, a influéncia dessa sociedade e a influéncia entre individuos vizinhos sao
importantes.

Nesse algoritmo, uma populagao formada por N individuos denotados
z;,i € [1,N] é gerada. Cada individuo x; se move no espago de pesquisa com
uma velocidade v;, 0 que caracteriza esse tipo de algoritmo evolutivo. O grande
diferencial dessa metodologia é modelar nao apenas os candidatos e a solucao,
mas também a dindmica do movimento. Assim, os individuos apresentam uma
inércia para manter sua velocidade. Porém, esta velocidade pode mudar a
partir de fatores como uma tendéncia a voltar para posi¢oes passadas que
foram melhores, recuperando uma experiéncia do passado, ou entao, através
da influéncia de individuos vizinhos que tenham melhores posic¢oes.

Os efeitos individuais ou coletivos simulam o comportamento de grupos
e influenciam aleatoriamente cada individuo a partir da velocidade. Em uma
nova geracao avaliasse para cada individuo x; os ¢ individuos préoximos, que
formam o espago de solugoes H;. O individuo vizinho que possui o menor valor
na fungao objetivo é denominado h;, o fator b; é a melhor posicao ja atingido
por cada individuo x; e g é o melhor individuo de todas as geracoes passadas.
Trés parametros sao gerados aleatoriamente por uma distribui¢ao uniforme ¢,
¢2 € ¢3 entre intervalos [0,01 maz)s [0:02.maz] € [0,03,maz]- A velocidade de cada

individuo é entao atualizada da seguinte forma:
v; < Klvi + ¢1(bi — x3) + ¢a(hi — ) + ¢3(9 — ;)] (3-42)

O fator ¢;(b; — x;) representa a parte cognitiva, ou seja, a memoria. Ja a
parcela ¢o(h; —x;) reproduz o fator social com os individuos vizinhos, enquanto
que o termo ¢3(g — ;) simula a interacdo do individuo z; com o melhor
individuo desde a primeira geracao. A constante K é o fator de constricao, essa
constante implementa a inércia ao individuo. Estes parametros da otimizacao

sao sugeridos por Simon [30] como:

¢1,maz = ¢2,max = ¢3,max = 271
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ng = gbl,maa} + ¢2,maa: + ¢3,max

2a

K=—,
¢r — 2
Todos os individuos sao atualizados em cada uma das iteracoes, somando-

a =09 (3-43)

se a velocidade deste com o valor de seus parametros. Assim:
P (3-44)

Alguns fatores devem ser levados em consideracao para a parametrizagao da

PSO, esses sao:

— Deve-se iniciar uma populagao mas também é preciso inicializar veloci-

dades. Neste trabalho, todas as velocidades comegam em zero.

— E preciso definir a quantidade de vizinhos o. Em que, um individuo pode
ter em sua vizinhanga (o — 1) vizinhos, ou, como é feito neste trabalho,

o individuos proximos.

— As taxas de aprendizagem maximas @1 maz; P2maz € P3mar devem ser

definidas, o que é normalmente definido em aproximadamente 2,05.

— Um valor maximo para a velocidade de aprendizagem pode ser definido.
Alguns autores indicam uma escolha entre 10% e 20% do espaco de busca

do algoritmo [31].

A Figura 3.8 apresenta o algoritmo PSO em forma de fluxograma.
A quantidade de vezes em que a funcao objetivo é calculada depende da
quantidade de individuos na populacao e do nimero de geragoes maximas.
Dentro de cada um dos processos de atualizagao do algoritmo um loop é realiza,
porém, que nao apresenta grande custo computacional, assim como ocorre na

geracao da prole para o AG.
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Figura 3.8: Fluxograma do algoritmo PSO utilizado.
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4
Estudo de caso

A metodologia estudada é utilizada no modelo de trem de pouso de [4]
para avaliar o seu desempenho e comparar as otimizacoes pelos algoritmos
citados. O artigo em questao apresenta um trem de pouso com todas as
dimensoes necessarias para o estudo, além dos parametros da flexibilidade
estrutural. A estratégia de controle PID é utilizada no lugar do controle
chaveado apresentado no artigo, para isso, algumas modificagoes devem ser
realizadas.

O modelo dinamico da valvula é modificado, utiliza-se a aproximacao
para a servovalvula no lugar do modelo de valvula solenoide. O modelo
de Burckhardt também foi utilizado ao invés da formula mégica, com os
parametros de asfalto seco. Todos os parametros sao apresentados na secao
a seguir.

O controlador é projetado para frear o modelo parcial da aeronave em
modo automatico, percorrendo a menor distancia possivel. Para isso, o controle
deve manter o deslizamento do pneu proximo de um valor predeterminado
que garante o maior coeficiente de atrito entre pneu e solo. Os ganhos do
PID sao entao obtidos por duas formas diferentes de ajuste, utilizando os dois

algoritmos evolutivos apresentados.

Tref T
Aref u f / Modelo A >
— PID Atuador | — . . .
Dinamico
3-\
>
S 3
Lz Pneu 8
€3
= Aerodinamica <

Figura 4.1: Modelo de freio em malha fechada do estudo de caso.

4.1
Parametros do modelo

O modelo dindmico do trem de pouso segue o esquema apresentado na
Figura 3.1. Em que é feita uma aproximac¢ao com um modelo linear de segunda

ordem para a flexibilidade estrutural. Acopla-se ao modelo do trem de pouso, as
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forcas aerodinamicas, resisténcia ao rolamento, a dindmica da massa referente a
fuselagem e também a dindmica da roda. A Tabela 4.1 lista todos os parametros

utilizados para a simulagao.

Descrigao Parametro Valor Unidade
Velocidade inicial Vo 70 m/s
Velocidade final vy 20 m/s
Deslizamento desejado Aref 0,16 -
Raio da roda R, 0,5 m
Momento de inércia da roda I 6,1 kg -m?
Massa parcial da aeronave M 6250 kg
Pressao méxima Py rmax 28 MPa
Constante de conversao para torque K, 1439 Nm/M Pa
Coeficiente de sustentacao Cy, 0,0133 -
Coeficiente de arrasto Ch 0,035 -
Densidade do ar p 1,205 kg/m?
Area de referéncia S 165 m?
Coeficiente resisténcia ao rolamento fo 1x 1072 N
Coeficiente resisténcia ao rolamento f1 3x 107 | kgmy/s/m'/?
Comprimento do trem de pouso R, 1,2 m
Amortecimento da estrutura B, 4000 Nm - s/rad
Rigidez da estrutura K, 5,52 x 10° Nm/rad
Momento de inércia da estrutura I 30 kg - m?

Tabela 4.1: Parametros do modelo utilizado no estudo de caso.

O modelo de pneu de Burckhardt é utilizado para asfalto seco na
simulagao. A Figura 3.2 apresenta o comportamento da curva de coeficiente de
atrito por deslizamento. Para a menor distancia de frenagem em uma manobra
de RTO ¢ importante que a forca de frenagem [y seja méxima, desta forma,
é necessario maximizar o atrito entre pneu e solo. Deve-se entao manter o
deslizamento do pneu em um valor que seja proximo ao méaximo da curva,
porém com cuidado para nao atingir os valores que trazem instabilidade ao
sistema, os quais ocorrem na mudanga de derivada da curva [3]. Assim, valores
proximos do pico de 0,17 devem ser evitados. A referéncia utilizada para o
controle é entao o deslizamento A = 0,16 como uma entrada em degrau na
simulagao.

A simulagao se inicia com o deslizamento de referéncia igual a zero,
apos 1 segundo sem aplicagao do freio o degrau de referéncia se inicia. A
simulagao é realizada até o avido reduzir a uma velocidade final de 20m/s,
pois em velocidades mais baixas o sistema antiskid desliga em fungao da
proximidade entre a velocidade horizontal da aeronave e o produto entre

velocidade angular da roda e o raio, o que dificulta o calculo do deslizamento.
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Para a comparagao entre pardmetros do controlador, apenas essa regiao de

simulagao é considerada.

4.2
Ajuste do controlador

O controlador tem a funcao de manter o deslizamento do pneu no seu
valor desejado, para que a frenagem seja a mais rapida possivel e para que a
regiao instavel, denominada skid, da curva de deslizamento nao seja alcangada.
Para o controlador PID discutido na segao 3.2, deve-se definir valores para os
seus ganhos e constantes para que o deslizamento desejado seja atingido da
melhor forma possivel, ou seja, com baixa oscilacao na atuacao e com baixo
erro em regime permanente.

Esses parametros de controle PID nao sao obtidos intuitivamente, alguns
métodos sao definidos pela literatura. O método de ajuste manual é feito
para estimar o controlador inicial, o processo segue a seguinte sequéncia.
Inicialmente, define-se apenas o ganho proporcional k,, atribuindo o valor zero
aos demais ganhos, e o fator # = 1. O ganho k, é escolhido de acordo com o
valor de torque de freio T}, de tal forma que, o produto T mazky(BArer — A)
quando A = 0 proporcionasse o torque necessério para frear o veiculo. Entao,
o ganho k; é escolhido para diminuir o erro no regime permanente, o ganho ky
¢ incrementado para melhorar a resposta transitoria, seguindo uma sequéncia
de tentativas e erros. A Tabela 4.2 contém os parametros encontrados a partir

deste método.

Método | k, | ki | kq | B
Manual | 0.8 1 22 0.1 |1

Tabela 4.2: Parametros iniciais do controle PID.

Algoritmo genético

Para o ajuste fino do controlador foram utilizados os algoritmos evoluti-
vos descritos na secao 3.4. Inicialmente, utilizou-se o AG com a func¢ao objetivo
fonj1 da equacdo (3-36). A parametrizagdo do algoritmo foi feita seguindo as
boas praticas apresentadas em [30]. Os valores méaximos para as variaveis do
algoritmo foram escolhidos de acordo com o ajuste manual apresentado na ta-
bela anterior. O critério para o fim de cada execu¢ao é um namero limitado de
geracoes. A tabela 4.3 apresenta os parametros utilizados.

O AG é estocastico e varia o seu resultado a cada execugao, ja que gera
os primeiros individuos e também realiza os cruzamentos de cromossomos

sao realizados de forma aleatoria, por uma distribuicao uniforme. Assim, o
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Funcao objetivo fobjt

Populacao 200

Limite de geracoes 50

Probabilidade de mutagao 0,08

Dimensao do cromossomo 4
Cromossomo kp ki ka B

Limite superior > 60 2 1]
Limite inferior 0 0 0 0

Elitismo Sim

Tabela 4.3: Primeira parametrizacao da otimizacao com AG.

algoritmo foi executado 30 vezes para validar a convergéncia do método e o
resultado final. A Figura 4.2 apresenta a média da func¢ao objetivo e os valores
somados e subtraidos pelo desvio padrao. E possivel observar a convergéncia

do minimo de todas as execugoes, com pouca variacao.

Convergéncia AG
T T T

0.044 T T T T T T
Média
E e Média + DP | |
0.042 ........ Média - DP
0.04 .
0.038 g

obj

0.036

0.034

0.032

003 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Geragdes

Figura 4.2: Média e desvio padrao para cada uma das geragoes das 30 execugoes
com o AG.

Também foi avaliado o bozplot das execugoes, em que que a aresta inferior
dos retangulos representa o primeiro quartil, a aresta do meio representa a
mediana e a superior marca o terceiro quartil. Os valores maximos e minimos
da distribui¢ao também aparecem no grafico, nos extremos das linhas pretas.
Os pontos vermelhos representam valores atipicos. A Figura 4.3 apresenta o
grafico em blocos, confirmando novamente a convergéncia.

Observou-se também a variagao dos parametros dos 30 melhores indi-

viduos de todas as execugoes do algoritmo, para isso também foi montado
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Evolucgéao do custo AG
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Figura 4.3: Grafico em blocos para as 30 execugoes do AG utilizando a fungao

fobj1~

um grafico em blocos para cada um dos 4 parametros, a Figura 4.4 apresenta
os graficos. Pode-se notar que a variagao dos valores é baixa, indicando que
todas as 30 vezes o algoritmo convergiu para individuos 6timos similares. Mai-
ores variagoes estao no ganho k, e kg que devem ser menos sensiveis para o
desempenho do controle.

O melhor individuo proveniente da sequéncia de execugoes do algoritmo
é selecionado, simula-se entdao a frenagem em RTO com os seus parametros
(k, = 0,891, k; = 29,609, k; = 0,00998 ¢ 5 = 0,998). A Figura 4.5 apresenta o
deslizamento do pneu desejado e o obtido na simulac¢ao. Observa-se uma grande
oscilagao no inicio da simulagao e também uma oscilacao no final, quando a
velocidade da aeronave é proxima de 20m/s, isto indica uma instabilidade para
a velocidade, que nao demonstrou caracteristicas numéricas e provavelmente
ocorre em funcao de uma instabilidade do propio sistema de malha fechada.

Em funcao da oscilagao obtida com os parametros aparentemente 6timos,
é preciso modificar a funcao objetivo para penalizar esses individuos que
apresentam erro médio pequeno, porém, grandes oscilagoes. Desta forma, a
funcao objetivo fu,3 representada pela equagao (3-38) é escolhida, a qual

penaliza individuos que tenham maior variacao na agao de controle.

N
fobj32th\ref(k_m_/\(lC _21)|+|>\Tef(k) +OzZ|u u(k—1)|
k=2

(4-1)
Para definir o valor do peso «, uma populacao inicial de 200 individuos foi



Capitulo 4. Estudo de caso

Parametros dos melhores individuos
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Figura 4.4: Grafico em blocos dos melhores individuos em cada
execucoes do AG para a fopj1.
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uma das 30

Figura 4.5: Deslizamento do pneu durante a frenagem para o individuo 6timo

da fop1 pelo AG.

comparada, as parcelas referentes ao erro e a variagao da acao de controle foram
calculadas. O individuo (k, = 0,8237, k; = 25,781, ks = 0,2575 ¢ 3 = 0,1848)

que possui 0 menor erro e que nao apresentava oscilagoes no

controle foi

escolhido como referéncia, Figura 4.6. Assim, escolheu-se um peso que fosse
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capaz de deixar a fun¢ao objetivo, ou custo, do individuo sem oscilagoes menor
que o custo do individuo 6timo. Portanto, o fator a« = 0,5 foi definido, como

apresentado pela Tabela 4.4.

Deslizamento do pneu
02 T T T T T T

T T T

— A
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Figura 4.6: Deslizamento do pneu durante a frenagem para o individuo de
referéncia.

Individuo: fobjl fobj2 Fator o fobjS
com oscilagoes | 0,0304 | 0,9575 0,5 0,5092
sem oscilacoes | 0,0386 | 0,8896 0,5 0,4834

Tabela 4.4: Resultados das fungoes objetivos para a escolha da penalizacao.

A funcao objetivo ¢ modificada para a fu,3 e os demais parametros
permanecem os mesmos da tabela 4.3. Novamente, 30 execugoes do algoritmo
sao realizadas de modo a validar o resultado. O mesmo grafico em blocos
foi realizado e a convergéncia do algoritmo foi bem sucedida, como mostra a
Figura 4.7.

Os melhores individuos das 30 vezes em que o algoritmo convergiu foram
avaliados. A Figura 4.8 apresenta o grafico em blocos dos parametros dos 30
individuos 6timos. E possivel observar que os valores dos ganhos k, e kq variam
mais ao longo dos individuos, isto ocorre devido a nova func¢ao objetivo, que
provavelmente apresenta mais de um minimo nas proximidades da solugao.

Analisar o resultado das 30 execugOes é interessante para comparar o
desempenho de cada um em fung¢ao do valor de sua fungao objetivo. Na Tabela
4.5 encontram-se os cromossomos e os custos calculados pela fu;3 para dois

individuo resultantes da otimizacao.



Capitulo 4. Estudo de caso 48

Evolucgéao do custo AG
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Figura 4.7: Grafico em blocos para as 30 execugoes do AG utilizando a fungao
objetivo fu3 com o = 0,5.

Parametros dos melhores individuos
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Figura 4.8: Gréafico em blocos dos melhores individuos em cada uma das 30
execucoes para a fopz com o = 0,5.

A simulacao dos dois individuos foi comparada, a Figura 4.9 apresenta
o deslizamento do pneu para as duas combinagoes de parametros, nota-se
algumas pequenas mudangas, principalmente quanto ao erro na parte de

regime permanente. O resultado do individuo 2 teve melhor desempenho que
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Individuo fobj3 kp ]{32 k’d 5
1 0,4783 | 1,0920 | 25,626 | 0,0324 | 0,9979
2 0,4787 | 0,8844 | 25.792 | 0,2368 | 0,9916

Tabela 4.5: Custo e pardmetros do menor e maior minimo encontrados utili-

zando o AG.

o individuo 1, sendo mais rapido para alcangar o valor de referéncia e também
mantendo um erro menor ao longo do percurso. Estes parametros sao entao

escolhidos para o resultado do AG em pistas de asfalto seco.

Deslizamento do pneu
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Figura 4.9: Deslizamento do pneu durante a frenagem para o melhor e pior
individuo das 30 execugoes do AG utilizando a fungao objetivo fu;s.

Otimizacao por enxame de particulas

A parametrizacao do controlador também foi feita utilizando a otimiza-
¢ao por enxame de particulas para comparar o resultado do método por AG.
Apos analisar o comportamento da fungao f,,;1 ao executar o AG, convergindo
para individuos que apresentavam grande oscilagao no controle, a PSO ¢ exe-
cutada utilizando apenas a funcao f,;3. Demais parametros do algoritmos sao
definidos na Tabela 4.6. Observou-se em tentativas prévias que a otimizacao
convergia rapidamente ao se utilizar 200 individuos e 50 geragoes como foi
feito no AG. Optou-se entao por aumentar a populacao de forma a possibilitar
uma maior diversidade de individuos, o tamanho da populacao é aumentado
para 400 individuos. A quantidade de geragoes maxima foi reduzida para 25

de forma a manter o nimero de avaliacoes da funcao objetivo igual ao que foi
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utilizado pelo AG. Esta estratégia é necessaria para que os algoritmos possam

ser comparaveis, tendo a mesma quantidade de execugoes da simulagao [30].

Funcao objetivo fobj3
Populagao 400
Limite de geragoes 25
Constante cognitiva 2,1
Constante de interagao entre vizinhos 2,1
Constante de interagao global 2,1
Fator de constrigao 0,9
Numero de vizinhos 6
Numero de elites 10
Limite superior 5 60 2 1]
Limite inferior 0 0 0 0

Tabela 4.6: Parametrizacao da PSO.

Da mesma forma que na utilizacao do AG, a PSO foi executada 30 vezes
com a mesma parametrizacao para avaliar a variagao do algoritmo em sua
repeticao. A convergéncia é de fato alcancada como apresenta a Figura 4.10,
por volta da 10® geracao o algoritmo ja converge praticamente para o valor
final. Pode-se observar um pequeno valor do desvio padrao ao longo das tltimas
geracoes, isto indica que todas as 30 avaliacoes do algoritmo convergiram para
valores muito préximos, confirmando que o individuo 6timo foi encontrado

para a parametrizacao em questao.

Convergéncia PSO
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0.478 ]

0.476 ! ' ' '
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Geracodes

Figura 4.10: Média e desvio padrao para cada uma das geracoes das 30
execucoes da PSO.
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Da mesma forma que o resultado encontrado na otmizagao por AG,
na PSO também foi montado o grifico em blocos dos parametros 6timos
encontrados. A Figura 4.11 apresenta estes dados para os ganhos k, e k; para
as 30 execugoes do algoritmo. Nao sao apresentados o ganho k; e o peso 3 da
malha de controle pois estes convergiram em todos os melhores individuos de

todas as execugoes para precisamente o mesmo valor.

Parametros dos melhores individuos

1.174614 1 + 1 25.0075¢ +

1.174613 1 25.007 -
1.174612 1 —
— 25.0065 |
o 1.174611 1 -
25.006 |
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1.174609 | \ 25.0055¢ \
\ \
1.174608 | \ 1 25.005 | \
s s
30 execugdes 30 execugdes

Figura 4.11: Grafico em blocos dos melhores individuos em cada uma das 30
execugoes da PSO para a foj3 com a = 0,5.

O individuo com o menor valor da fungao custo fu;3 foi avaliado dentre os
resultados apresentados na Figura 4.11. Este individuo apresentou os seguintes
parametros otimos: (k, = 1,1746, k; = 25,0052, k; = 0,5 = 1). A Figura 4.12
apresenta o grafico do deslizamento do pneu durante a simulagao. Assim como
no resultado através do AG, o individuo apresentou bom resultado em seguir
a trajetoria do deslizamento de referéncia e apresentando pouca oscilacao de
saida.

Os individuos de uma das execucoes foram salvos para avaliar a conver-
géncia do algoritmo e o formato da funcao objetivo. Apesar de o problema
estar definido no IR* as solucdes da PSO retornaram individuos com o mesmo
valor para o ganho k; e o parametro 5. Assim, a Figura 4.13 apresenta os
individuos durante convergéncia e a interpolagao da funcao objetivo para a

variagao dos ganhos k, e k;.
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Figura 4.12: Deslizamento do pneu durante a frenagem para o individuo 6timo
da PSO utilizando a fungao objetivo fu;s.
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Figura 4.13: Individuos durante a convergéncia da PSO utilizando a fungao
f 0bj3-



5
Resultados

O ajuste do controlador foi feito utilizando dois algoritmos. As variagoes
entre os resultados sao em fungao das diferencas entre os algoritmos. Os
resultados das simulagoes para o caso de RTO do modelo com os parametros
da Tabela 4.1 sao avaliados nessa se¢ao, de forma a comparar o individuo 6timo
de cada um dos algoritmos.

Para avaliar o campo de convergéncia das solugoes do AG e da PSO, um
grafico com todas as solugdes no espago [k, k;, kq| € feito. O fator § foi encon-
trado igual a 1 em praticamente todas as solucgoes, foi entao desconsiderado
com esse valor para esta anélise. A Figura 5.1 apresenta as solugdes encontra-
das. E possivel observar que a otimizacdo com o AG apresentou uma dispersao
maior durante as 30 execucoes, apresentando uma maior diferenca entre os
individuos. A PSO teve maior precisao nos resultados, 29 resultados estao jun-
tos no circulo vermelho da direita, o outro é um resultado atipico encontrado.
Além disso, este ultimo algoritmo foi muito mais eficiente na busca pela solu-
¢ao. A tabela 5.1 apresenta a média e desvio padrao para as 30 otimizagoes de

cada algoritmo.
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Figura 5.1: Individuos finais da otimizagao por AG e PSO.
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o4

E(fobs) | S(fobs) | Ehp) | S(kp) | E(ki) | S(ki)
AG | 04793 | 245e—4 | 0,9576 | 0,0959 | 25447 | 0,3028
PSO | 0,4782 | 3,17e—6 | 1,173 | 9,319e—3 | 25,025 | 0,1025
E(ka) Stka) | E(B) | S(B) | Ty(s) | Tu(s)
AG | 01747 | 00859 |0,9966 | 3,115¢—3 | 1 | T7e—4
PSO | 3,729e—9 | 2,042e—8 | 1 0 1 | 7e—4

Tabela 5.1: Média e desvio padrao dos resultados das otimizacoes pelos dois

algoritmos, e demais parametros.

5.1
Simulacoes

Através da otimizacao utilizando dois métodos diferentes, duas parame-
trizagoes Otimas do controlador PID foram encontradas. Para comparar o re-
sultado entre os controladores encontrados, uma simulacao foi executada para
os dois casos. O modelo inicia com uma velocidade de 70m/s, ou aproximada-
mente 136 nos, apés um segundo de rolagem na pista o aviao repentinamente
inicia uma manobra de RTO, exigindo assim o deslizamento A = 0,16 que pro-
porciona o maior atrito de frenagem. Uma entrada em degrau é enviada entao

para a referéncia do controlador.

Algoritmo | fop3 k, k; ka B
AG 0,4787 | 0,8844 | 25.792 | 0,2368 | 0,9916
PSO 0,4782 | 1,1746 | 25,0052 0 1

Tabela 5.2: Custo e parametros do controlador para o resultado de cada
algoritmo.

A Figura 5.2 demonstra a dindmica da resposta do sistema em malha
fechada para os parametros resultantes da otimizacao por cada algoritmo. A
resposta do deslizamento é muito similar em ambos os casos. O resultado do
AG teve maior éxito em alcancar o valor de referéncia de forma mais rapido,
porém, a diferenca entre as saidas ¢ muito sutil.

A dinamica torcional de segunda ordem é implementada no modelo para
aproximar o fendmeno conhecido como gear walk, em que o trem de pouso oscila
durante uma manobra de taxiamento na pista. Com os parametros de controle
e para o modelo utilizado, as simulagoes nao apresentaram oscilagoes na
estrutura. Porém, pode-se destacar o deslocamento e a dinamica da estrutura
a partir da frenagem, Figura 5.3. O valor positivo condiz com o referencial
adotado, Figura 3.1, em que o eixo da roda se desloca para o sentido contrario

da velocidade da aeronave.
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Figura 5.2: Deslizamento do pneu durante a simulagao com o resultado da
otimizacao por AG e da PSO.
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Figura 5.3: Deslocamento da estrutura durante a simulacao com o resultado
da otimizagao por AG e da PSO.

Uma penalizagao aplicada a fungao objetivo dos algoritmos de otimizacao
é referente a variagao da acao de controle ao longo da simulacao. A Figura 5.4
apresenta a agao de controle para os dois resultados, ocorre um pequeno pico
por volta de 1,4 segundo de otimizagao, porém, nao ocorre grandes oscilagoes

na acao de controle. Assim, a penalizagao foi bem aplicada e garantiu uma
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acao mais suave, que é benéfica para os atuadores e para a linha hidraulica.

Além disso, o valor de saturacao nao foi atingido.

; Acéo de controle
T T T T T T
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Figura 5.4: Agao de controle para a simulagdo com o resultado da otimizagao

por AG e da PSO.

A variacao da velocidade da aeronave e do produto representado por
w X R, foi comparada ao longo da frenagem na Figura 5.5. O deslizamento
do pneu esta relacionado com a diferenca entre essas velocidades e também
a velocidade da estrutura, assim como na equagao (3-7). O valor inicial da
velocidade da aeronave é de 70m/s e a frenagem ocorre até o final da simulagao,
quando a aeronave atinge 20 m/s.

A Figura 5.6 apresenta os valores de deslizamento que foram atingidos
durante a simulagao dos dois controladores, ¢ importante frisar que ambos
foram capazes de manter o deslizamento antes do topo da curva, garantindo
que o lado direito da curva nao fosse alcancado. A maior parte dos pontos
estd concentrada no deslizamento correspondente a A = 0,16, como desejado
segundo o estudo de caso. J& a Figura 5.7 exibe as forcas aerodinamicas
de arrasto Fp e de sustentacao F, para os dois individuos resultante da
otimizacao, ambos os trajetos de for¢a foram muito semelhantes, o que era

esperado apods observar o grafico de velocidades, Figura 5.5.
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Figura 5.5: Resultado das velocidades da aeronave e do ponto de contato com
o solo do pneu para as simulagoes com a otimizagao por AG e com a PSO.
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Figura 5.6: Deslizamento atingido pelo modelo na simulacao com o resultado
da otimizagao por AG e da PSO.
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Figura 5.7: Forcas aerodinamicas para a simulagao com o resultado da otimi-

zagao por AG e da PSO.



6
Conclusoes

Este trabalho possibilitou o estudo de modelos de trem de pouso utiliza-
dos no projeto de leis de controle para freios de avides. O sistema de freio foi
estudado e detalhado para entender melhor o problema proposto pelo traba-
lho. Uma revisao da literatura sobre sistema de freios utilizados em aeronaves
foi feita, em que poucos artigos especificos sao encontrados mostrando que este
sistema é pouco publicado e divulgado na academia.

Para a modelagem do problema alguns fatores importantes para aerona-
ves foram considerados, como as forgas aerodindmicas, a resisténcia ao rola-
mento, a flexibilidade estrutural do trem de pouso. A dindmica da servovalvula
foi considerada linear a partir de uma equacgao diferencial de segunda ordem, e
seus parametros reais para a utilizagao em freios aeronauticos nao sao encon-
trados sem a permissao de fabricantes. O modelo de atuacao foi implementado
de modo a resolver essa falta, completando o sistema. Um controlador PID
digital foi apresentado com filtro derivativo e compensador anti-windup e a
simulagao é proposta pela utilizagao do método de Runge-Kutta de quarta
ordem. Além disso, dois algoritmos evolutivos utilizados em problemas de oti-
mizacao foram estudados para a sua aplicacao no projeto do controlador do
freio.

Um estudo de caso foi feito com dados fornecidos em sua maioria
pela literatura [4]. Os parametros do controlador proposto foram ajustados
a partir de otimizagoes utilizando os algoritmos evolutivos estudados. As
fungoes objetivo foram estudadas na aplicagao do problema, comprovando a
necessidade da utilizagao de uma penalizacao de individuos com oscilacao na
acao de controle. A funcao objetivo com penalizacao foi empregada nos dois
algoritmos que foram executados 30 vezes cada um. As execugoes repetidas
dos algoritmos permitiram comprovar a convergéncia do problema estudado e
a diferenca entre os 6timos encontrados foi apresentada.

Os resultados das 30 otimizagoes de cada algoritmo foram comparados
no espaco de busca, em que o algoritmo PSO apresentou muita precisao ao
alcancar individuos 6timos muito proximos, com pouco desvio. A simulacao
dos dois individuos 6timos de cada algoritmo foi realizada de modo a comparar
o desempenho de cada controlador. Os resultados foram muito proximos,
comprovando que ambas as soluc¢oes teriam boa performance para frear o
modelo na condi¢ao de asfalto seco até os 20 m/s. A agao de controle dos

resultados apresentou comportamento suave e com poucas oscilacoes.
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6.1
Trabalhos futuros

Os algoritmos evolutivos estudados demonstraram grande eficiéncia para
o projeto do controlador PID em um modelo de freio nao linear. Tendo em
vista que na aplicacao pratica de controladores de freio nao é possivel medir
o deslizamento das rodas, deve-se considerar métodos para a estimacao deste
parametro e também de condi¢oes da pista. Além disso, métodos de controle
avancado podem ser estudados para novas possibilidades.

Visando os modos de freio automatico disponiveis na maioria dos sistemas
de freio em avioes, uma otimizacao multiobjetivo pode ser feita de forma a
projetar controladores para diferentes niveis de desaceleracao. Assim, a nova
funcao objetivo a ser utilizada na otimizagao calcularia o custo dos individuos
perante o conforto dos passageiros e a desaceleracao da aeronave. O individuo
6timo seria escolhido a partir da fronteira de Pareto entre as fungoes objetivo.

Para futuros estudos, pretende-se aprimorar e detalhar o modelo de trem
de pouso utilizando dados reais de uma aeronave. Deseja-se também avaliar a
implementagao de métodos de controle avangado como model predictive control
(MPC) e comparar o desempenho com o controlador PID, tendo em vista
que o controle deve ser capaz de funcionar em tempo real no sistema de
frenagem. Além disso, a aplicacdo de métodos de estimacao do deslizamento
seria necessaria para possibilitar a utilizacao do controle em um caso real.
Possiveis métodos para futuras analises sao: o filtro de Kalman e o MHSE
(moving-horizon state estimation), que permitem a estimagao do deslizamento.

Por fim, a implementacao das leis de controle em hardware possibilitaria
testes experimentais e a verificacao do desempenho do controle visando a ne-
cessidade de ser executado em tempo real. Para efetuar os testes experimentais
propoe-se a construcao de uma bancada de ensaios que possibilite o teste de
diferentes hardwares e codigos de controle. A Figura 6.1 esboga o banco de
ensaios, onde um modelo reduzido do trem de pouso pode ser atuado para
simular a variagao da carga vertical em fungao da sustentagao. Um motor im-
poe a velocidade inicial dos rolos que servem como uma inércia para o sistema,
representando a massa da aeronave. Além disso, a bancada possibilitaria a va-
riacao repentina das condicoes de atrito para verificar a robustez do controle e
a eficiéncia em estimar os parametros. A variacao das condigoes de pista seria
feita a partir da esteira representada pela Figura 6.2 que possibilitaria a roda

alternar entre pistas.
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Figura 6.1: Esbogo do banco de ensaios para teste de leis de controle de freio.
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Figura 6.2: Esteira para o banco de ensaios com diferentes condigoes de pista.
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