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RESUMO

FERNANDES JR., P. Reconhecimento de Padrdes para a Previsdo de Séries Temporais da
Dinamica de Voo de um Helicoptero, Itajuba, 111 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia e

Tecnologia da Computacao) — Universidade Federal de Itajuba, Itajuba, 2018.

Este trabalho propbe a utilizacdo de técnicas de reconhecimento de padrbes e
aprendizado de méaquina para a previsdo de séries temporais da dindmica de voo de um
helicoptero, demonstrando a viabilidade desta abordagem por meio do desenvolvimento de
um sistema capaz de gerar previsdes com base no reconhecimento de padroes em exemplos
conhecidos.

Ha diversas aplicacdes da modelagem da dinamica de voo de um helicdptero, como
em sistemas para treinamento de pilotos e em pesquisas para o desenvolvimento de aeronaves,
0 que demonstra a importancia de estudos nesta area.

Inicialmente, o contexto da pesquisa é apresentado, focando especialmente no cenario
atual da utilizacdo de helicopteros no Brasil. Entdo, os fundamentos tedricos quanto a
aerodindmica, mecanica de voo e comandos de voo de um helicoptero sdo apresentados para
justificar a estrutura de desenvolvimento do sistema. Em seguida, o trabalho apresenta
brevemente os conceitos aplicados e as especificacdes do sistema desenvolvido, assim como
suas caracteristicas, critérios e métodos utilizados. Finalmente, os resultados obtidos sdo
apresentados, demonstrando a possibilidade de utilizacdo dos métodos propostos e as
conclusBes trazem uma analise comparativa entre as proposi¢des do trabalho e os resultados

obtidos, indicando também melhorias previstas para trabalhos futuros.

Palavras-chave: reconhecimento de padr@es, helicdptero, dindmica de voo.
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ABSTRACT

FERNANDES JR., P. Pattern Recognition for Time Series Forecasting of Flight Dynamics
of a Helicopter, Itajuba, 111 p. Dissertation (M.Sc. in Computer Science and Technology) —

Federal University of Itajuba, Itajuba, 2017.

This work proposes the use of pattern recognition and machine learning techniques to
predict the time series of a helicopter's flight dynamics, demonstrating the feasibility of this
approach by developing a system capable of generating predictions based on the recognition
of patterns in known examples.

There are several applications of modeling the flight dynamics of a helicopter, such as
systems for pilot training and research for aircraft development, which demonstrates the
importance of studies in this area.

Initially, the context of the research is presented, focusing especially on the current
scenario of the use of helicopters in Brazil. So the theoretical underpinnings of aerodynamics,
flight mechanics, and flight commands of a helicopter are presented to justify the system
development framework. So this work presents some concepts and specifications applied to
the developed system, as its characteristics, criteria and methods used. Finally, the obtained
results are presented, demonstrating the possibility of using the proposed methods and the
conclusions bring a comparative analysis between the propositions of the work and the results

obtained, indicating also improvements foreseen for future work.

Keywords: pattern recognition, helicopter, flight dynamics.
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1. INTRODUCAO

1.1 Considerag0es Iniciais

Este capitulo apresenta o contexto da pesquisa, a motivacdo para seu desenvolvimento,

as contribuicdes e objetivos pretendidos e a estrutura da pesquisa desenvolvida neste trabalho.

1.2 Contexto da Pesquisa e Motivacao

Esta secdo apresenta o cendrio da utilizacdo de helicopteros no Brasil, bem como um
levantamento sobre o historico recente de incidentes aéreos no pais, com destaque para
ocorréncias em missdes de voo de helicopteros, demonstrando a importancia de acdes para a
melhoria na seguranca das operacgdes neste contexto.

Os principais clientes das empresas fabricantes de helicopteros no Brasil sdo: as
empresas de taxi aéreo; as transportadoras offshore, que fazem o transporte regular de
trabalhadores entre as bases operacionais em terra e as plataformas maritimas, como na
indUstria de petréleo e gas (GOMES, FONSECA e QUEIROZ, 2013); grandes corporacgdes
com frotas proprias de aeronaves corporativas; operadores individuais; e operadores para-
publicos, tais como bombeiros, servicos de resgate médico, servicos policiais, entre outros. A
diversidade de perfis de clientes se explica pelas caracteristicas especiais do helicéptero,
como a possibilidade de decolar e pousar em qualquer local ou estrutura que suporte seu peso.
E também capaz de executar o “voo pairado” (hovering), que possibilita sua utilizacdo como
plataforma de observacédo, util em diversos cenarios, como em coberturas jornalisticas, por
exemplo. Devido a suas caracteristicas, pode ainda ser utilizado na busca e resgate de vitimas
em diversos tipos de ocorréncias. Sua versatilidade, no entanto, exige um preco alto a pagar,
devido a seu consumo energético elevado, custos de manutengdo, formacao e treinamento
mais exigentes dos pilotos e demandas mais criticas quanto a seguranga de voo — em
comparacao as aeronaves de asa fixa (GOMES, FONSECA e QUEIROZ, 2013).

Apesar de seu custo e demandas operacionais comparativamente elevadas em relagao

as aeronaves convencionais, a industria de helicopteros tem crescido nos ultimos anos,



especialmente no Brasil. O pais ja figura entre os detentores das maiores frotas do mundo,
contando com a quarta maior frota de helicopteros em 2015. Neste contexto, pode-se destacar
que a cidade de S&o Paulo possui atualmente a maior frota de helicopteros do mundo, muito a
frente de outras metrépoles como, por exemplo, Nova lorque (H., 2016).

Com o crescimento da frota, naturalmente crescem também as demandas decorrentes
de sua utilizagdo, e como j& foi mencionado, as atividades no ambito da utilizacdo de
helicdpteros sdo geralmente mais custosas que as correspondentes na utilizacdo de aeronaves
de asas fixas, por exemplo. Portanto, € necessario que haja suficiente disponibilidade de
profissionais — pilotos, por exemplo — bem treinados para atender a grande demanda.

A questdo da seguranga nas missdes de voo, sempre importante, torna-se cada vez
mais prioritaria, uma vez que acidentes envolvendo aeronaves geralmente podem trazer
graves consequéncias, tanto pela ocorréncia de perdas humanas como também perdas
materiais significativas. De acordo com recentes relatorios sobre ocorréncias de acidentes
aeronauticos, disponibilizados pelo CENIPA (Centro de Investigacdo e Prevencdo de
Acidentes Aeronauticos) (ALMEIDA, FARIAS, et al., 2016; ALMEIDA, NASCIMENTO e
FARIAS, 2016), podem-se observar varios dados importantes relativos a este assunto
referentes ao periodo entre os anos de 2006 a 2015, como apresentados a seguir.

Na Figura 1.1, pode-se observar que desde 2007 ha registros de mais de 100
ocorréncias de acidentes aéreos por ano, com pico no ano de 2012 (185 acidentes) e, apesar de
uma tendéncia de reducdo na ocorréncia de acidentes nos Gltimos anos, o ano de 2015 teve

ainda o registro de 126 acidentes aéreos no Brasil.
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Figura 1.1 Acidentes aéreos ocorridos no Brasil entre 2006 e 2015
Fonte: Adaptado de Almeida, Farias, Santos et al. (2016).



A Figura 1.2 destaca a relagédo entre fatalidades e acidentes ocorridos no Brasil entre
2006 e 2015. Pode-se notar uma queda substancial na relacdo entre fatalidades e acidentes a
partir do ano de 2008, e que este indice manteve-se em aproximadamente 50 fatalidades a

cada 100 acidentes desde aquele ano.
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Figura 1.2 Relagdo entre fatalidades e acidentes aéreos ocorridos no Brasil entre 2006 e 2015
Fonte: Adaptado de Almeida, Farias, Santos et al. (2016).

Na Figura 1.3 sdo apresentados os dados referentes aos incidentes aéreos envolvendo
especificamente helicopteros, conforme dados apresentados por um sumario estatistico do
CENIPA (ALMEIDA, NASCIMENTO e FARIAS, 2016).

Acidentes Aéreos no Brasil (somente helicopteros) de 2006 a 2015
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Figura 1.3 Relagdo do nimero de acidentes em voo de helicdpteros no Brasil entre 2006 e 2015
Fonte: Adaptado de Almeida, Farias et al. (2016).



A Figura 1.4 mostra a relagéo entre as fatalidades e acidentes ocorridos no Brasil em

missdes de voo de helicopteros em anos recentes.

Relagao (Fatalidades / Acidentes) no Brasil envolvendo Helicépteros
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Figura 1.4 Relacdo entre fatalidades e acidentes em voo de helicépteros no Brasil entre 2006 e 2015
Fonte: Adaptado de Almeida, Farias et al. (2016).

A partir dos dados apresentados nas Figuras 1.1 a 1.4, podem ser inferidas as médias
de ocorréncias envolvendo helicopteros em comparacdo ao total de ocorréncias aéreas no
Brasil no periodo verificado (entre os anos de 2006 a 2015), sendo, portanto, as seguintes:
cerca de 16,753% do total de acidentes corresponderam a acidentes envolvendo helicopteros;
cerca de 9,347% dos incidentes graves do total referem-se a ocorréncias em missdes de voo
de helicopteros; acidentes fatais em voos de helicoptero correspondem a cerca de 19,813% do
total de acidentes com fatalidades, em média, no periodo; cerca de 17,472% das fatalidades
em acidentes aéreos no Brasil ocorreram em missGes de voo de helicopteros naquele periodo;
e, no Brasil, a relacdo entre fatalidades e acidentes ocorridos em missdes de voo de
helicopteros foi cerca de 11,471% maior que a relacdo entre fatalidades e acidentes ocorridos
em missOes de voo de aeronaves em geral, no periodo considerado (sendo que nos anos de
2014 e 2015, a relacdo de fatalidades e acidentes ocorridos foi, respectivamente, 86,338% e
155,578% maior nas ocorréncias em voos de helicopteros que a relacdo observada em
ocorréncias de voos de aeronaves em geral).

Deste modo, pode-se dizer que parte significativa dos acidentes aéreos ocorridos no
Brasil nos ultimos anos ocorreu em missdes de voo de helicopteros (cerca de um em cada seis

acidentes e um em cada cinco acidentes com fatalidades) e um fator destacado é que a relagéo



entre fatalidades e acidentes foi maior nas missdes de voo de helicopteros, principalmente nos
ultimos anos.

A Tabela 1.1 apresenta os principais fatores contribuintes para a ocorréncia de
acidentes aéreos no Brasil entre os anos de 2006 e 2015, tanto em termos gerais como também
especificamente quanto a ocorréncias em missGes de voo de helicdpteros, de acordo com
relatorios finais do CENIPA (ALMEIDA, FARIAS, et al, 2016; ALMEIDA,
NASCIMENTO e FARIAS, 2016).

Tabela 1.1 — Principais fatores contribuintes para a ocorréncia de acidentes aéreos no Brasil entre 2006 e 2015

Tipos de aeronaves Julgamento de  Supervisdo Planejamento Aplicacéo de
envolvidas nos acidentes Pilotagem Gerencial de Voo Comandos
Acidentes Aéreos em Geral 448 329 300 261
Acidentes envolvendo Helicopteros 83 59 57 51

Fonte: Adaptado de Almeida, Farias, Santos et al. (2016) e Almeida, Farias et al. (2016).

Os dados apresentados reforcam a importancia do desenvolvimento de acdes que
tenham como objetivo diminuir a ocorréncia de acidentes aéreos, tais como avangos no
desenvolvimento de sistemas para auxilio no controle da aeronave e no desenvolvimento de
sistemas para treinamento de pilotos, por exemplo.

Quanto a este Gltimo, é importante mencionar que o uso de simuladores de voo para o
treinamento de pilotos apresenta vantagens quanto ao custo, muito menor quando comparado
ao custo de voo em uma aeronave real (ainda que ndo se possa utilizar somente o simulador
durante o treinamento, pois este ndo substitui a experiéncia da préatica real de voo), além de
proporcionar um ambiente seguro mesmo para a pratica de manobras arriscadas (MELO e
TADEUCCI, 2010). Portanto, o investimento em simuladores de voo cada vez mais
realisticos se justifica pelas vantagens mencionadas, e de fato ja existem diversos trabalhos
realizados com o objetivo de incrementar o desenvolvimento do treinamento dos
procedimentos do piloto no interior da cabine da aeronave por meio do uso de simuladores de
voo (RAMOS, 2006; RYDER, SANTARELLLI, et al., 2000; GO, BURKI-COHEN e SOJA,
2000).

Adicionalmente, pesquisas anteriores indicam que o uso de métodos de inteligéncia
artificial, como redes neurais artificiais, podem ser empregados eficientemente em aplicagoes
gue partem do uso de modelos da dindmica de voo, especialmente por suas caracteristicas,
como por sua capacidade de generalizacdo, que € particularmente vantajosa no tratamento dos

casos de situagcdes imprevistas em compara¢do a modelos convencionais, e por reproduzirem



relagbes causais mesmo em casos de sistemas muito complexos (LU, FAYE, et al., 2007,
GHOSH e RAISINGHANI, 2001; LINSE e STENGEL, 1993).

Portanto, as principais motivacdes para o desenvolvimento deste trabalho séo relativas
a contribuir por apresentar técnicas que possam ser usadas em novos estudos relativos a
dindmica de voo de helicopteros, uma vez que tais estudos podem contribuir no
desenvolvimento de sistemas para auxilio no controle de voo de helicopteros e para

treinamento de pilotos, os quais podem contribuir para minimizar o risco de acidentes.

1.3 Contribuictes e Objetivos da Pesquisa

Este trabalho visa contribuir por propor uma metodologia aplicada ao
desenvolvimento de um sistema capaz de gerar previsdes sobre o comportamento da dindmica
de voo de um helicoptero em diferentes condi¢Bes de voo e durante a realizacdo de diferentes
manobras, e que possa ser adaptado para o estudo sobre diferentes modelos de helicdpteros.

Os principais objetivos deste trabalho séo: desenvolver um sistema (de software), com
0 uso de técnicas relacionadas as abordagens de aprendizado de maquina e de reconhecimento
de padrdes, que possa gerar dados precisos (de acordo com 0 escopo), para aplicacdes que
utilizem dados referentes a dinamica de voo de um helicoptero durante a realizacdo de

manobras, e apresentar o processo de desenvolvimento e caracteristicas deste sistema.

1.4 Visao Geral da Pesquisa

O Capitulo 2 apresenta alguns dos principais conceitos sobre a aerodinamica e 0s
comandos de voo de um helicoptero, bem como a representacdo modular para a modelagem
ndo-linear da dindmica de voo de um helicoptero e os parametros de voo do modelo de
helicdptero utilizado no sistema desenvolvido para este trabalho. O Capitulo 3 apresenta as
definicBes dos principais conceitos utilizados para o desenvolvimento do sistema. O Capitulo
4 descreve 0 método de desenvolvimento do sistema. O Capitulo 5 apresenta os resultados
obtidos pelo sistema desenvolvido. Nas conclusdes (Capitulo 6), o trabalho € avaliado quanto
aos objetivos pretendidos e o material apresentado.



2. FUNDAMENTOS E CONCEITOS DA
APLICACAO: DINAMICA DE VOO DE UM
HELICOPTERO

2.1 Considerac0es Iniciais

Para desenvolver um sistema que apresente desempenho satisfatorio, € necessario que
este seja projetado de acordo com as caracteristicas da aplicacdo, e assim é preciso que estas
sejam bem compreendidas. Por este motivo, é apresentado um resumo sobre os fundamentos
tedricos da modelagem da dindmica de voo de um helicoptero. A secdo 2.2 apresenta oS
principais conceitos sobre aerodindmica e comandos de voo do helicoptero. A secdo 2.3
apresenta algumas das equacgdes para a realizacdo da modelagem néo-linear da dindmica de
voo de um helicoptero e os parametros de voo do modelo Bolkow Bo-105.

2.2 Aerodinamica Basica e Comandos de Voo do Helicoptero

O estudo do perfil aerodindmico das pas do helicoptero possibilita o entendimento
sobre conceitos fundamentais que compdem a dindmica de voo da aeronave. As figuras a
seguir sdo usadas como referéncias para apresentar algumas defini¢cbes que sé@o empregadas

no conteido exposto neste capitulo.

Extradorso

Linha de curvatura média Bordo

de Ataque

Bordko = _—  Linhade
deFuga _—_ __-----"""777

Intradorso

Figura 2.1 Elementos de um perfil aerodindmico.
Fonte: Adaptado de Homa, 2004 (HOMA, 2004).

A Figura 2.1 apresenta os principais elementos que compdem um perfil aerodinamico ,
0s quais sdo: (i) o bordo de ataque, que € a extremidade dianteira do perfil, onde a pa do
helicdptero choca-se com o ar; (ii) bordo de fuga, que € a extremidade traseira do perfil, onde

o0 ar deixa a pa; (iii) extradorso — a superficie superior do perfil; (iv) intradorso — superficie



inferior do perfil; (v) corda é a linha reta entre o bordo de ataque e o bordo de fuga; e (vi) a

linha da curvatura média, equidistante entre o extradorso e o intradorso.
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Figura 2.2 Angulos de ataque e de incidéncia.
Fonte: Adaptado de (FIRMINO, 2008).

Como ¢é mostrado na Figura 2.2, o0 angulo de ataque é o angulo aerodindmico entre a
corda da pé e a direcdo do vento relativo. O angulo de incidéncia é o angulo fisico do passo
das pas do rotor. O centro de pressao é o ponto de aplicacdo da forca resultante aerodindmica

gue dé a sustentacdo e 0 movimento do helicoptero.

A
Sustentacdo

Tragdo

Peso
v v

Figura 2.3 Quatro forcas atuantes durante o voo.
Fonte: Adaptado de (FAA - FEDERAL AVIATION ADMINISTRATION;, 2014).



A Figura 2.3 ilustra as quatro forcas atuantes durante o voo: tracdo, arrasto, peso e
sustentacdo. A forca de tracdo consiste na forga de avanco produzida pelo rotor. Ela se opde
ou se sobrepde a forca de arrasto. Como regra geral, age paralelamente ao eixo longitudinal.
O arrasto é uma forca retardadora causada pela interrupcdo do fluxo de ar pela asa, rotor,
fuselagem e demais objetos. O arrasto se opGe a tragdo e atua paralelamente ao vento relativo.
O peso é composto pela carga combinada da prépria aeronave, peso da tripulacdo, do
combustivel e da carga ou bagagem. O peso empurra a aeronave para baixo devido a forca da
gravidade. Ele se opGe a sustentacdo e atua verticalmente para baixo através do centro de
gravidade da aeronave. A sustentacdo se opOe a forca descendente de peso, é produzida pelo
efeito dindmico do ar que atua sobre o aerofélio e atua perpendicularmente ao percurso do
Voo através do centro de sustentacdo (FAA - FEDERAL AVIATION ADMINISTRATION;,
2014).

A partir das definigdes mencionadas, a mecénica de voo do helicoptero pode ser
apresentada. Em resumo, a sustentacdo de um helicoptero é gerada pela forca resultante da
passagem de ar (vento relativo) no perfil aerodindmico (pas do helicoptero). Helicopteros
possuem graus de liberdade nos trés eixos espaciais (x, y e z). O sistema de coordenadas
utilizado neste trabalho para o estudo da dindmica de voo de um helicOptero é o sistema do
corpo rigido ou sistema de referéncia da linha de fuselagem (CUNHA JR, DE SOUSA, et al.,
2016). A Figura 2.4 apresenta o sistema de coordenadas e suas respectivas forgas e momentos

representados por seus simbolos.

Centro do Eixo
do Corpo

Rolamento
U,u,X

Guinada

|

Figura 2.4 Sistema de coordenadas do corpo rigido.
Fonte: Adaptado de (CRUZ, 2009).

Ww,w,Z
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Os simbolos mostrados na Figura 2.4 correspondem: (i) as coordenadas x, y e z; (ii)
aos componentes da velocidade aerodindmica nos €ixos X, y e z, respectivamente: u, v e w;
(iii) as velocidades rotacionais inerciais expressas nos eixos do corpo do helicoptero,
respectivamente, p, g e r ; (iv) aos angulos de rotacdo de Euler: &, &, ¢, sendo & referente a
atitude lateral (rolamento), & referente a atitude longitudinal (arfagem), e # referente ao
angulo de proa (guinada); (v) aos componentes da forca aerodindmica nos eixos X, y € z,
respectivamente, X, Y e Z; e (vi) aos momentos da forca resultante em torno dos eixos X, y e z,
respectivamente, L, M e N (CRUZ, 2009).

Os comandos de voo de um helicoptero sdo realizados pela utilizacdo de trés
instrumentos de controle de voo, os quais sdo: coletivo, ciclico e pedais, que provém quatro
graus de liberdade de controle, que sdo arfagem, rolagem, guinada e voos ascendente e
descendente (CUNHA JR, DE SOUSA, et al., 2016). As Figuras 2.5 a 2.7 ilustram 0s

instrumentos de controle de voo de um helicoptero.

Figura 2.5 — O movimento da alavanca do coletivo muda o &ngulo de incidéncia na mesma quantidade em todas
as pas do rotor principal. Fonte: (FAA - FEDERAL AVIATION ADMINISTRATION;, 2014).

O uso dos comandos do coletivo possibilita movimentos ascendentes e descendentes
do helicoptero, alterando o passo de todas as pas ao mesmo tempo e no mesmo angulo de
ataque. Por exemplo, se 0 comando for dado para subir (ao se puxar o coletivo), 0 passo
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resultante é positivo, caso seja para descer (ao se empurrar o coletivo), 0 passo resultante é
negativo, com isso a aeronave ganha ou perde sustentacdo (CUNHA JR, DE SOUSA, et al.,
2016).

Figura 2.6 - Controle do comando ciclico.
Fonte: adaptado de (FAA - FEDERAL AVIATION ADMINISTRATION;, 2014).

O comando ciclico é responsavel pelo movimento longitudinal (arfagem) ou lateral
(rolagem) do helicoptero. Este altera o passo das pas diferentemente, dependendo da posicéo
onde esteja durante o curso de rotacdo. Por exemplo, se o comando for dado para frente, o
passo das pas diminui quando estdo passando pela frente e aumenta quando passam pela parte
de tras. Caso o comando seja dado para a esquerda, 0 passo das pas diminui quando estdo
passando pelo lado esquerdo e aumenta quando passam pelo lado direito (CUNHA JR, DE
SOUSA, et al., 2016).

Figura 2.7 - Os pedais compensam o torque e controlam a direcéo do helicoptero.
Fonte: (FAA - FEDERAL AVIATION ADMINISTRATION;, 2014).
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Os pedais permitem que o piloto controle as rotagdes no plano horizontal ao redor do
eixo vertical z (guinada) do helicOptero. Este altera o passo de todas as pas do rotor de cauda
simultaneamente e no mesmo angulo de ataque. O rotor de cauda € fundamental para a
estabilidade do helicdptero, pois é responsavel por neutralizar ou ndo o torque gerado pelo
rotor principal na fuselagem (CUNHA JR, DE SOUSA, et al., 2016).

Partindo das definicBes e conceitos basicos apresentados nesta secdo, é possivel
abordar conceitos mais avancados na secdo seguinte, que traz ainda as equacOes de
movimento e das forcas correspondentes — e suas respectivas varidveis — de acordo com a

modelagem utilizada neste trabalho.

2.3 Modelagem Nao-Linear da Dinamica de Voo

Devido as caracteristicas da dinamica de voo de helicdpteros, alguns autores ressaltam
que realizar sua modelagem é uma tarefa ndo-trivial. Por exemplo, (PADFIELD, 2008) afirma
que desenvolver uma descricdo ou simulacdo matemética da dindmica de voo de um
helicoptero é um problema altamente complexo, que deve abranger os efeitos estruturais e
aerodinamicos que se combinam para influenciar a resposta da aeronave aos comandos do
piloto e perturbac6es externas.

De acordo com um levantamento feito por (PAVEL, 2001), dependendo da aplicacéo,
a quantidade de DOF (degrees of freedom — ou graus de liberdade) considerados na simulagéo
e modelagem da dindmica de voo de um helicoptero pode variar, desde modelos mais simples,
considerando 6 graus de liberdade (em um modelo tipico deste tipo, 0 movimento do corpo
rigido no espaco é representado pelos trés graus de translacdo: u, v e w, e os trés graus de
rotacdo: p, g e r) até modelos mais complexos que consideram, por exemplo, até 16 graus de
liberdade (SIMPLICIO, 2011).

A Figura 2.8 apresenta 0 modelo de um sistema que pode ser utilizado para o

desenvolvimento de um simulador de voo.
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Figura 2.8 Estrutura modular para a modelagem matemadtica da dindmica de voo de um helicoptero.
Fonte: Adaptado de (SIMPLICIO, 2011).

O sistema representado na Figura 2.8 funciona partindo do processamento dos sinais
relativos aos comandos de voo seguindo para as equacGes matematicas de cada bloco que
compde um mddulo (ou subsistema) do helicoptero, utilizando seus respectivos parametros de
voo para a realizacdo dos célculos, e 0 processamento segue até que sejam aplicadas as
equacOes de movimento (EOM — equations of motion); entdo o sistema realiza a integragédo
dos valores calculados nas etapas anteriores para formar como saida os valores
correspondentes as variaveis que descrevem a dinamica de voo do helicoptero. Essa estrutura
modular permite projetar e testar cada bloco (e, portanto, cada subsistema)
independentemente dos outros. Além disso, esse modelo pode ser adaptado a diferentes
helicdpteros simplesmente pela alteracdo dos pardmetros de voo de um modelo para 0s
parametros de voo de outro modelo de helicoptero (SIMPLICIO, 2011).

As proximas subsecdes (2.3.1 e 2.3.2) apresentam, respectivamente, as equacgdes de
movimento mencionadas nesta secdo e os parametros de voo correspondentes ao modelo

utilizado como exemplo neste trabalho (Bolkow Bo-105).

2.3.1 Equacgdes de Movimento

As Equacbes de Movimento (EOM - equations of motion) que descrevem o
movimento do helicoptero sdo as mesmas que descrevem 0 movimento de um avido de asa

fixa. Elas séo, portanto, muito conhecidas e amplamente utilizadas no campo da Engenharia
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Aeroespacial. Para expressar estas equagOes, devem ser definidos os seguintes vetores
(SIMPLICIO, 2011):
e O vetor de velocidade linear fixaao corpo: v = [u v w]T;
e A posicdo do centro de gravidade na referéncia NED (North-East-Down): p=
[x v z]7;
e O vetor de velocidade angular fixa ao corpo: w = [P g 7]7;
e Os angulos de orientagdo do helicoptero relativos a referéncia NED: 6 =
[ 6 ]
e As taxas de inflow dos rotores principal e de cauda: A = [4o 4o, ]7;
e O vetor do total de forgas, incluindo as contribuicbes de todos os componentes
presentes em cada subsecao: f= for + for + frus + foe + for;
e O vetor do total de momentos, que contém as contribuicGes de todos os componentes
presentes em cada subsegdo: m = My + My + Mpys + My + Myt
Para as proximas equagdes, assume-se que o helicoptero é um corpo rigido com massa
constante m e inércia J ao longo da duracdo do movimento, bem como uma terra plana e ndo
rotativa. Além disso, assume-se que o campo de gravidade do planeta é uniforme com a
aceleracdo gravitacional g e assim o centro de gravidade do helicdptero coincide com o seu
centro de massa. A primeira equacdo corresponde a dindmica do movimento translacional e é
dada por (SIMPLICIO, 2011):

0 —sinf qw —1v
1';=lf+1"b0 0| — wx v=if+g Sinq.’)cosB]—[Tu—pW] (2.1)
—_— mi —_— —_— m=—

g cos¢ cosb pv —qu

A segunda equacdo descreve a cinematica do movimento translacional do veiculo
(SIMPLICIO, 2011):

B’: Tov:

cosy cosO cosy sinf sing — sinyp cos¢p cosy sinf cosp — siny sing
[simp cosf siny sinf sing + cosy cos¢p siny sinf cos¢p + cosyp sind)] v (2.2)
—Sing cosf sing cos6 cosg

Analogamente, ha uma equacgdo relacionada a dindmica do movimento rotacional
(SIMPLICIO, 2011):
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o=]"m- 0 xJol (23)
Outra equagdo também é necessaria para descrever a cinemaética rotacional (SIMPLICIO,
2011):

1 sing tanf  cos¢ tanbd
= Qbw=|0 cosp —sing |w (2.4)
0 sing /cosf cos¢p [ cosO

E estas Gltimas equacdes, para simular o inflow quase dindmico dos rotores (Equacdo 2.5

referente ao rotor principal e Equacéo 2.6 referente ao rotor de cauda) (SIMPLICIO, 2011):
Ta, Ao = Cr— Cf! (2.5)
Tlo.tr’iotr = Cr, — CTgtlr (2.6)

Os vetores v, p, w, € e A constituem o vetor de estado x usado para simular este
modelo. Devido ao numero de varidveis que o modelo relne, este sistema ndo-linear é de
ordem quatorze. Além disso, as variacBes de controle do helicdptero também podem ser
representadas em forma vetorial, originando a entrada de controles u = [0y 615 O1c Ootr] T
(SIMPLICIO, 2011). Este modelo pode ser adaptado a diferentes helicOpteros, para isto é
preciso fazer a mudanca de dados do helicéptero considerado, que incluem valores

geométricos, de massa, parametros estruturais e coeficientes aerodinamicos.

2.3.2 Parametros de voo do modelo Bolkow Bo-105

As Tabelas 2.1 a 2.7 relacionam os parametros de voo do modelo de helicoptero
utilizado como referéncia para o desenvolvimento deste trabalho, o modelo Bolkow Bo-105,
conforme apresentados por (SIMPLICIO, 2011).



Tabela 2.1 — Propriedades gerais do modelo Bo-105.

Descricéo Simbolo Valor Unidade
Massa total M 2200 [kl
0
Tensor de inércia J 4973 [kg.m?]
0

Fonte: (SIMPLICIO, 2011).

Tabela 2.2 — Pardmetros do rotor principal do modelo Bo-105.
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Descricéo Simbolo Valor Unidade
Velocidade rotacional Q 444 [rad/s]
Raio do rotor R 491 [m]
NUmero de pés N 4 [-]
Corda equivalente da pa Ce 0,27 [m]
Inclinagéo da curva de elevagdo da pa C, 6,11 [rad™]
Torcdo linear da pa O -0,1396 [rad]
Massa da pa Moy 27,3 [kal
Momento de inércia da pa sobre sua dobradica I 231,7 [kg.m?]
Taxa de deslocamento equivalente da dobradica & 0,14 []
Angulo de inclinagéo do eixo do rotor Ys 0,0524 [rad]
Constante de tempo do inflow induzido T2, 0,1 [s]
Posicéo longitudinal em relagéo ao CG do helicoptero I -0,00761 [m]
Posicéo lateral em relagdo ao CG do helicoptero I, 0,02995 [m]
Posicdo vertical em relagdo ao CG do helicoptero h 0,94468 [m]
Fonte: (SIMPLICIO, 2011).
Tabela 2.3 — Parametros do rotor de cauda do modelo Bo-105.
Descricdo Simbolo Valor Unidade

Velocidade rotacional Qur 233,1 [rad/s]
Raio do rotor Ry 0,95 [m]
NUmero de pas Ny 2 [-]
Corda equivalente da pa Cetr 0,18 [m]
Inclinagdo da curva de elevagéo da pa Cro i 5,70 [rad™]
Fator de downwash do rotor principal no rotor de cauda K,, 1 [-]
Constante de tempo do inflow induzido Tho,, 0,1 [s]
Posicéo longitudinal em relagdo ao CG do helicoptero Ly -6,00965 [m]
Posicdo vertical em relacdo ao CG do helicoptero hy 1,05418 [m]

Fonte: (SIMPLICIO, 2011).



Tabela 2.4 — Pardmetros da fuselagem do modelo Bo-105.
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Descricéo Simbolo Valor Unidade
Area de arrasto parasita Fo 1,3 [m?]
Volume equivalente no plano horizontal somente com ,
secOes circulares Vrusw 6,126 [m]
Volume equivalente no plano lateral somente com ,
secOes circulares Veusw 25,525 [m]
Angulo de incidéncia para momento de passo zero Ufusy—o 0 [rad]
Coeficiente de correcéo para o calculo de momento Krus 0,83 []

Fonte: (SIMPLICIO, 2011).
Tabela 2.5 — Parametros da cauda horizontal do modelo Bo-105.

Descricdo Simbolo Valor Unidade
Area da superficie S 0,803 [m?]
Inclinacéo da curva de elevagdo da superficie C, 4,0 [rad]
Incidéncia de superficie incorporada At 0.0698 [rad]

0 1
Posicdo longitudinal em relagéo ao CG do helicoptero lie 4,548 [m]
Fonte: (SIMPLICIO, 2011).
Tabela 2.6 — Parametros da cauda vertical do modelo Bo-105.

Descricdo Simbolo Valor Unidade
Area da superficie Su 0.805 [m?]
Inclinagéo da curva de elevagdo da superficie C, w 4,0 [rad ]
Incidéncia de superficie incorporada Uy, -0,0812 [rad]
Posicéo longitudinal em relagdo ao CG do helicoptero [ 5,416 [m]
Posicdo vertical em relagéo ao CG do helicoptero hyt 0,970 [m]

Fonte: (SIMPLICIO, 2011).

Tabela 2.7 — Parametros dos atuadores do modelo Bo-105.

Descricdo Simbolo  Minimo [°(] Maximo [°] Taxa Limite
Coletivo do rotor principal 9o 0,2 15,0 16,0
Ciclico longitudinal 015 6,0 11,0 28,8
Ciclico lateral 01 5,7 4,2 16,0
Coletivo do rotor de cauda Borr -8,0 20,0 32,0

Fonte: (SIMPLICIO, 2011).
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Os parametros de voo apresentados nas Tabelas 2.1 a 2.7 podem ser aplicados em um
simulador de voo, como na representacdo da Figura 2.8, para que sejam usados nas equagoes
referentes aos seus modulos respectivos, conforme a identificacdo dos dados em cada tabela

apresentada nesta secdo e correspondente a um modulo (subsistema) naquele modelo.

2.4 Considerac0es Finais

O Prof. Dr. Marcelo Santiago de Sousa, co-orientador deste trabalho, disponibilizou
um sistema em Matlab para o desenvolvimento deste trabalho. O sistema funciona como um
simulador de voo e foi estruturado de modo semelhante ao modelo representado na Figura
2.8, tendo sido utilizado para o fornecimento de dados usados neste trabalho.

O sistema computacional desenvolvido na realizagdo deste trabalho utiliza os dados
gerados pelo simulador de voo mencionado como exemplos de aprendizado. Mais detalhes
sobre o funcionamento deste sistema sdo apresentados nos capitulos seguintes. O Capitulo 3
apresenta definigdes e conceitos fundamentais sobre as abordagens utilizadas para o
desenvolvimento do sistema; o Capitulo 4 descreve detalhes de funcionamento do sistema,
que foi desenvolvido em linguagem C. Este trabalho ndo apresenta a listagem do cddigo
escrito em linguagem C, mas optou-se por apresentar a descricdo das caracteristicas de
funcionamento do sistema, uma vez que a partir destas € possivel desenvolver um sistema em

diferentes linguagens de programacao.
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3. PRINCIPAIS CONCEITOS APLICADOS NO
DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA

3.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta as principais definicdes e caracteristicas dos conceitos

utilizados no desenvolvimento do sistema descrito neste trabalho.

3.2 Séries Temporais

Uma serie temporal pode ser definida, basicamente, como um conjunto de observacdes
ordenadas no tempo (que podem ou nao ser igualmente espacadas) e que apresentam
dependéncia serial (isto denota a dependéncia entre os valores relacionados aos instantes de
tempo). Também podemos considerar uma série temporal como uma realizacdo de um
processo estocastico (USP).

Seguindo a definicdo de Lopes (2012), um processo estocastico € uma familia de
variaveis aleatorias {Xq), t € T} definidas em um espaco de probabilidade, indexado por um
parametro t, onde t varia no conjunto T (LOPES, 2012). Quanto ao conjunto T, este é
chamado de espago de parametro e os valores assumidos por X sdo chamados de estados; o
conjunto de todos os possiveis estados € chamado de espaco de estados do processo
estocastico, denotado por E.

Quanto as classificacdes de um processo estocastico, estas sdo assim avaliadas quanto
ao conjunto T: um processo estocastico pode ser de classificado como de tempo discreto, e
neste caso podendo também ser chamado de sequéncia aleatdria, ou de tempo continuo; e
guanto ao conjunto E: um processo estocastico pode ser classificado como de estados
discretos, podendo também ser chamado de cadeia, ou de espago continuo (LOPES, 2012).

Quanto as classificagdes de séries temporais, uma série temporal pode ser dita
continua quando as observacdes séo feitas continuamente no tempo, enquanto que uma série
temporal € dita ser discreta quando as observacbes sdo feitas em tempos especificos,

geralmente igualmente espacados. Uma série temporal também pode ser multivariada. Neste
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caso Varias séries correlacionadas devem ser analisadas conjuntamente, ou seja, em cada
tempo tem-se um vetor de observacbes (EHLERS, 2009).

Em geral, o estudo de séries temporais tem como objetivos principais: (1) a anélise e
modelagem, que visa identificar suas principais caracteristicas e as relacGes entre diferentes
séries temporais; e (2) a previsdo de séries temporais, a partir do conhecimento obtido sobre
as series temporais por meio da analise e modelagem (LOPES, 2012).

Estes objetivos relacionam-se diretamente com o modo de funcionamento do sistema
descrito e desenvolvido para este trabalho, e a se¢do seguinte apresenta mais detalhes sobre

meétodos de previsdo de séries temporais.

3.2.1 Previséo de Séries Temporais

A previsdo de séries temporais consiste no estudo de observacdes historicas de uma
dada variavel e na modelagem de seu processo subjacente para prever os valores futuros
(QIN, LI e DU, 2017). Um método tradicional denominado ARIMA (autoregressive
integrated moving average ou modelo auto-regressivo integrado de médias moveis) (BOX,
JENKINS, et al., 2015) ja foi utilizado em diversas aplicacbes, como em financas (LEE e
TONG, 2011), negécios (LAM, IP e LAU, 2009), fluxo de trafego de curto prazo (LIPPI,
BERTINI e FRASCONI, 2013) e preco do carbono (ZHU e WEI, 2013), por exemplo.

O método ARIMA pode ser usado para modelar padrdes lineares em séries temporais;
no entanto, ndo ¢ aplicavel em padrdes ndo-lineares. Com o desenvolvimento do aprendizado
de méaquina, muitos métodos sdo aplicados como técnicas nao-lineares significativas no
campo de previsdo de séries temporais, tais como redes neurais artificiais (RNA) e maquina
de vetores de suporte (SVM ou support vector machine), sendo que tais métodos
demonstraram funcionar bem para a previsao de séries temporais (QIN, L1 e DU, 2017).

Este trabalho propde como alternativa a utilizagdo de outro método (descrito no
Capitulo 4), que aplica uma abordagem de aprendizado supervisionado (este assunto é

apresentado na secdo seguinte).
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3.3 Aprendizado de Maquina

De acordo com a definicéo da enciclopédia Britannica, o aprendizado de maquina, no
contexto dos estudos da ciéncia da computacdo em inteligéncia artificial, € uma éarea de
estudos que trata do uso de sistemas computacionais capazes de aprender de modo auténomo
(ENCYCLOPEDIA BRITANNICA). Certas tarefas e aplicacGes no contexto do aprendizado
de méaquina estdo ligadas a estatistica computacional, que é uma disciplina que trata de
métodos para fazer previsfes atraveés do uso de computadores, e mais especificamente nas
propriedades dos métodos estatisticos e sua complexidade computacional.

O aprendizado de maquina pode ser classificado em trés tipos: aprendizado
supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por reforco (LIMA,
PINHEIRO e SANTOS, 2016).

No aprendizado supervisionado, sdo apresentados exemplos de entradas e saidas
desejadas ao computador. Neste caso, 0 objetivo do sistema é aprender uma regra geral (ou
um conjunto de regras) que mapeia as entradas para as saidas.

No aprendizado nédo supervisionado, o sistema deve encontrar padrdes nos dados das
entradas fornecidas, podendo ser usado para identificar novos padrdes em uma base de dados.

No aprendizado por reforgo, o sistema interage com um ambiente dindmico, em que
deve cumprir determinado objetivo, e sdo fornecidos retornos ao sistema quanto ao seu
desempenho obtido em cada tentativa, para que se adapte (e assim “aprenda”) em fung¢do do
melhor desempenho.

Pode-se dizer ainda que o aprendizado de maquina € uma disciplina focada em duas
questdes inter-relacionadas: como construir sistemas de informacdo que melhoram
automaticamente atraves da experiéncia? E quais sdo as leis fundamentais que governam
todos os sistemas de aprendizagem, incluindo computadores, humanos e organizagdes?
(JORDAN e MITCHELL, 2015). A proxima secdo apresenta uma perspectiva sobre o uso de

técnicas de aprendizado de maquina na atualidade.

3.3.1 Aprendizado de maquina na atualidade

De acordo com um artigo publicado na revista Science (JORDAN e MITCHELL,
2015), o aprendizado de maquina progrediu significativamente nas ultimas duas décadas.

Dentro da inteligéncia artificial (1A), o aprendizado de maquina emergiu como o método de
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escolna para o desenvolvimento de software pratico para visdo computacional,
reconhecimento de fala, processamento de linguagem natural, controle de rob0s e outras
aplicacdes. Ainda de acordo com o artigo, atualmente, muitos desenvolvedores de sistemas de
IA reconhecem que, para muitas aplicacdes, pode ser muito mais facil treinar um sistema
mostrando exemplos do comportamento de entrada e saida desejado do que programa-lo
manualmente antecipando a resposta desejada para todas as entradas possiveis. O efeito do
aprendizado de maquina também foi sentido de forma ampla em toda ciéncia computacional e
em uma variedade de industrias envolvidas em questdes intensivas em dados, como servicos
ao consumidor, diagnostico de falhas em sistemas complexos e controle de cadeias logisticas.
Houve uma ampla gama de efeitos entre as ciéncias empiricas, desde a biologia até a
cosmologia e as ciéncias sociais, pois 0s metodos de aprendizado de méaquina tém sido
desenvolvidos para analisar dados experimentais de alta qualidade de maneiras inovadoras
(JORDAN e MITCHELL, 2015).

3.3.2 Reconhecimento de padrdes

Segundo a definicdo de (BISHOP, 2006), o reconhecimento de padres € uma area de
estudos no contexto do aprendizado de maquina, que foca no reconhecimento das
regularidades e padrbes nos dados, apesar de ser considerado sinénimo de aprendizado de
méaquina em alguns casos (BISHOP, 2006). Os algoritmos de reconhecimento de padrbes
geralmente visam prover respostas adequadas para quaisquer dados de entrada e realizar a
identificacdo da combinacdo mais parecida entre dados comparados considerando a variagdo
estatistica entre as comparagdes observadas.

De acordo com (JAIN, DUIN e MAO, 2000), que apresenta uma revisao sobre este
assunto (e por este motivo € uma referéncia recorrente nesta secdo), o reconhecimento
automatico, a descricdo, a classificacdo e o agrupamento de padrdes sd@o problemas
importantes em uma variedade de disciplinas de engenharia e ciéncia, como biologia,
psicologia, medicina, marketing, visdo computacional, inteligéncia artificial e sensoriamento
remoto. Mas o que € um padrdao? (WATANABE, 1985) define um padrdo como oposto de um
caos; é uma entidade, vagamente definida, que poderia receber um nome. Por exemplo, um
padrdo poderia ser uma imagem de impressao digital, uma palavra cursiva manuscrita, um
rosto humano ou um sinal de fala. Dado um padréo, o seu reconhecimento e classificacdo
pode consistir em uma das seguintes duas tarefas (WATANABE, 1985):
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1) classificagdo supervisionada (por exemplo, analise discriminante) em que o padrdo de
entrada é identificado como membro de uma classe predefinida, 2) classificacdo néo
supervisionada (por exemplo, agrupamento) em que o padrdo € atribuido a uma classe até
entdo desconhecida. Deste modo, o problema de reconhecimento é colocado como uma tarefa
de classificag@o ou categorizacao, onde as classes sdo definidas pelo designer do sistema (na
classificagdo supervisionada) ou sdo aprendidas com base na similaridade de padrdes (na
classificacdo ndo supervisionada) (JAIN, DUIN e MAO, 2000).

Ainda de acordo com (JAIN, DUIN e MAO, 2000), o design de um sistema de
reconhecimento de padrdes envolve essencialmente os seguintes trés aspectos: 1) aquisicao de
dados e pré-processamento, 2) representacdo de dados e 3) tomada de decisdo. Aprender com
um conjunto de exemplos (conjunto de treinamento) é um atributo importante e desejado na
maioria dos sistemas de reconhecimento de padrdes. As quatro abordagens mais conhecidas
para o reconhecimento de padrdes sdo: 1) correspondéncia entre modelos, 2) classificacdo
estatistica, 3) correspondéncia sintatica ou estrutural e 4) redes neurais. Esses modelos ndo
sd0 necessariamente independentes e, as vezes, 0 mesmo método de reconhecimento de
padrdes existe com diferentes interpretacdes (JAIN, DUIN e MAO, 2000).

3.3.2.1 Correspondéncia entre modelos

Uma das primeiras e mais simples abordagens para o reconhecimento de padrdes é
baseada na correspondéncia de modelos. A correspondéncia é uma operacdo usada para
determinar a semelhanca entre duas entidades (por exemplo, pontos, curvas ou formas) do
mesmo tipo. Na correspondéncia de modelos, um modelo ou um protétipo do padrdo a ser
reconhecido esta disponivel. A medida de similaridade, muitas vezes uma correlacdo, pode ser
otimizada com base no conjunto de treinamento disponivel (JAIN, DUIN e MAO, 2000).

A correspondéncia de modelos é computacionalmente exigente, mas a disponibilidade
de processadores cada vez mais rapidos tornou essa abordagem mais viavel. A combinacéo
rigida de modelos, enquanto efetiva em alguns dominios de aplicacdo, possui Vérias
desvantagens. Por exemplo, falharia se os padrdes fossem distorcidos devido ao
processamento de imagem, mudancga do ponto de vista ou variagdes intraclasse grandes entre
os padrdes (JAIN, DUIN e MAO, 2000).
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3.3.2.2 Classificacao Estatistica

Na abordagem da classificacdo estatistica, cada padrdo é representado em termos de
caracteristicas ou medigdes d e é visto como um ponto em um espaco d-dimensional. O
objetivo € escolher as caracteristicas que permitem que os vetores de padrfes pertencentes a
categorias diferentes ocupem regides compactas e disjuntas em um espaco de recursos d-
dimensional. A eficacia do espaco de representacdo (conjunto de recursos) é determinada pela
forma como os padrbes de diferentes classes podem ser separados. Dado um conjunto de
padrBes de treinamento de cada classe, 0 objetivo é estabelecer limites de decisdo no espago
de recursos que separam padrdes pertencentes a diferentes classes. Os limites das decisfes séo
determinados pelas distribuicdes de probabilidade dos padrdes pertencentes a cada classe, que
devem ser especificadas ou aprendidas (JAIN, DUIN e MAO, 2000).

3.3.2.3 Correspondéncia Sintatica

Em muitos problemas de reconhecimento que envolvem padrdes complexos, é mais
apropriado adotar uma perspectiva hierarquica em que um padrdo € visto como sendo
composto de sub-padrBes simples que sdo construidos a partir de sub-padrdes ainda mais
simples. Os sub-padrdes mais simples ou elementares a serem reconhecidos sao chamados de
primitivas e o padrdo complexo dado ¢ representado em termos das inter-relaces entre essas
primitivas. No reconhecimento de padrbes sintaticos, é feita uma analogia formal entre a
estrutura dos padrdes e a sintaxe de uma linguagem. Os padrbes s&o vistos como frases
pertencentes a um idioma, as primitivas séo vistas como o alfabeto do idioma, e as frases séo
geradas de acordo com uma gramatica. Assim, uma grande colecdo de padrdes complexos
pode ser descrita por um pequeno numero de primitivas e regras gramaticais. A gramatica
para cada classe de padrdo deve ser inferida das amostras de treinamento disponiveis (JAIN,
DUIN e MAO, 2000).

O sistema desenvolvido e descrito neste trabalho aplica também uma abordagem
semelhante a divisdo em sub-padrGes, de modo que as séries temporais consideradas, que a
principio se apresentam como funcdes ndo-lineares, sdo divididas em partes, entdo cada série

temporal passa a formar uma sequencia de funcdes lineares, como é detalhado no Capitulo 4.
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3.3.2.4 Redes Neurais Artificiais

De acordo com a descricdo de (LIMA, PINHEIRO e SANTQOS, 2016), uma rede
neural artificial € basicamente uma aplicacdo computacional que simula o funcionamento de
uma rede neural bioldgica. Isso é feito criando-se uma estrutura virtual composta por
neurdnios interconectados. A estrutura de cada neurbnio é basicamente semelhante a

representacdo da Figura 3.1.
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Figura 3.1 — Representacdo basica de um neur6nio artificial de uma RNA.

Onde: Xi, X, ..., X, correspondem aos valores de entrada; Wy, W, ..., W, sdo 0S pesos,
respectivamente, aplicados aos valores de entrada; X € a soma dos valores de entrada depois
que eles foram multiplicados por seus respectivos pesos e produz um valor a, entdo
processado por uma funcao de ativacao f(a), que gera um valor de saida de acordo com sua
funcdo; e y é o valor de saida que serd enviado para outro neurdnio ou dado como resultado.

Existem diferentes modos de implementar uma RNA. Por exemplo, em relacdo a
funcdo de ativacdo de um neurbnio, esta pode ser linear ou semi-linear; as conexdes entre
neuronios podem ou ndo compor ciclos; diferentes regras de aprendizado podem ser
aplicadas, etc. As regras de aprendizagem consistem no método usado para modificar a
topologia da RNA, de tal forma que essas mudancas tendem a gerar uma nova topologia de
melhor precisdo, o que significa que o erro (diferenca entre os valores de saida esperados e 0s
resultados obtidos pelo uso de uma RNA) deve diminuir. Em geral, uma RNA pode
"aprender™ padrdes, adaptando-se gradualmente, de acordo com os dados recebidos durante o
treinamento, até que seja capaz de executar as fungdes pretendidas de acordo com parametros
de desempenho previamente especificados (LIMA, PINHEIRO e SANTOS, 2016).
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Neste trabalho, o objetivo da aplicacdo consiste no desenvolvimento de um sistema

computacional capaz de realizar previsfes para as variaveis que compdem a dindmica de voo

de um helicéptero a partir de amostras de sequéncias de dados de voo, geradas por um

simulador de voo, mencionado no Capitulo 2. Estas sequéncias sdo, portanto, amostras do

comportamento do helicoptero ao longo do tempo quanto a diversas variaveis, tratadas como

séries temporais. A Tabela 4.1 apresenta as varidveis consideradas neste trabalho para

descrever a dindmica de voo de um helicéptero.

Tabela 4.1 — Descricdo das variaveis consideradas nas amostras.

Variavel Descricao Unidade
h Altitude do helicoptero durante o voo [m]
t Instante no tempo (usada como indice para as demais) [s]
v Velocidade do helicdptero durante o voo [m/s]
a Angulo de ataque []
B Angulo de derrapagem [°]
P Angulo de atitude de rolagem (roll) [°]
(7] Angulo de atitude de arfagem (pitch) [°]
Y Angulo de atitude de guinada (yaw) [°]
p Taxa rotacional ao redor do corpo no eixo x [°/s]
q Taxa rotacional ao redor do corpo no eixo y [o/s]
r Taxa rotacional ao redor do corpo no eixo z [°/s]
A Taxa de inflow induzido do rotor principal [-]
4oy, Taxa de inflow induzido do rotor de cauda [-1
ag Angulo de conformagcéo do rotor [°]
a Angulo de inclinagéo longitudinal do disco [°]
b, Angulo de inclinacéo lateral do disco [
u Componente de velocidade do ar ao longo do corpo no eixo X  [m/s]
v Componente de velocidade do ar ao longo do corpono eixoy  [m/s]
w Componente de velocidade do ar ao longo do corpo no eixo z [m/s]
X Posicdo da coordenada x [m]
y Posicdo da coordenada y [m]

Fonte: (SIMPLICIO, 2011).
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E importante notar que o Capitulo 5 apresenta resultados obtidos quanto as mesmas
variaveis apresentadas na Tabela 4.1, usadas para descrever a dindmica de voo de um
helicdptero.

De acordo com o contetdo apresentado no Capitulo 2, o0 método convencional para
realizar a modelagem da dindmica de voo de um helicOptero € uma tarefa bastante complexa e
requer o célculo de diversos parametros. O método mostrado neste trabalho, no entanto, pode
ser usado para estimar a dindmica do voo ao longo de um intervalo de tempo e este requer
amostras de dados de algumas variaveis, que descrevem a dinamica de voo de um helicoptero,
durante seu voo para diferentes condigdes.

Como foi mencionado, existem diferentes variaveis que compdem a descricdo da
dindmica de voo de um helicoptero. Cada uma delas pode ser analisada em um contexto de
série temporal, a partir dos dados gerados pelo simulador de voo, que relacionam os valores
observados em cada instante dentro de um determinado periodo (intervalo) de tempo. Mais
formalmente, dada uma variavel x, ha diferentes instantes x; e cada um deles possui um x;
relacionado (valor associado a um instante especifico) dentro de um intervalo de tempo
observado. A Figura 4.1 apresenta um exemplo de representacdo grafica de diferentes séries

temporais relativas a uma mesma variavel.

38
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Figura 4.1 - Exemplo de séries temporais diferentes que representam a variavel a, durante uma manobra de
resposta ao comando coletivo a 1000 m de altitude inicial em diferentes velocidades. Onde ay,,, ao, € @y, S0

relativos s amostras com velocidade inicial a 30 m/s, 45 m/s e 60 m/s, respectivamente.

A Figura 4.1 apresenta um exemplo de series temporais que representam o
comportamento da variavel a, durante uma manobra de resposta ao comando coletivo a 1000
m de altitude inicial em diferentes velocidades iniciais (de 30 m/s, 45 m/s e 60 m/s). Este

exemplo demonstra que também é necessario considerar que cada série temporal que descreve
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0 comportamento de uma variavel esta relacionada a um conjunto de condi¢fes. Neste caso
particular, podem considerar-se condi¢es como altitude inicial e velocidade inicial da
aeronave, bem como a manobra realizada pelo helicoptero durante o intervalo observado nas

séries temporais. Entdo, cada x, e seu x, podem ser avaliados, de fato, como x,_e Xty » pois

existem diferentes condi¢es relacionadas a cada série temporal.

Assim, considerando-se uma variavel especifica, e supondo que se tenha como
objetivo gerar uma previsdo para um determinado conjunto de condicdes, entdo, caso exista
um modo de identificar as principais caracteristicas a partir de amostras conhecidas e
reconhecer padrdes entre estas, é possivel fazer uma previsdo a partir do reconhecimento de
padrdoes nas séries temporais usadas como exemplos conhecidos, aplicando-se uma
combinacdo entre séries temporais para gerar uma previsdo, de modo semelhante ao exposto
por (BLANC e SETZER, 2016).

4.2 Funcionamento do Sistema

De modo geral, o sistema proposto neste trabalho funciona por meio das seguintes
etapas: (1) recebe os dados que compdem as amostras a partir de arquivos de saida do
simulador de voo mencionado no Capitulo 2 (o sistema realiza a etapa de leitura, ou seja,
aquisicdo dos dados); (2) realiza corre¢Bes nos dados, como a ordenacgéo correta da sequéncia
dos dados (ordenando corretamente a sequéncia de instantes e os valores associados a cada
instante) e a unificacdo dos valores atribuidos a cada instante da sequéncia de tempo;
(3) padroniza as séries temporais estabelecendo um intervalo comum entre os instantes
medidos e um periodo total comum a todas as séries temporais (evitando assim que uma
maior concentracdo de amostras em intervalos especificos dentro de uma série temporal
prejudique as etapas de reconhecimento de padrdes); realiza o reconhecimento de padrdes,
pela aplicacdo de uma abordagem semelhante a correspondéncia sintatica, mencionada no
Capitulo 4, pela aplicacéo das etapas a seguir: (4) estabelece os vetores de caracteristicas que
descrevem as séries temporais conforme os critérios aplicados na etapa anterior; (5) define os
modelos piecewise (modelos divididos em partes) (LIMA, PINHEIRO e SANTQOS, 2016) que
representam cada amostra; e (6) define regras de associagdo entre os modelos; e finalizando,
(7) testa as regras de associacdo definidas na etapa anterior por meio de comparagdes entre as

previsOes geradas pelas regras de associagdo obtidas e os valores reais de amostras usadas
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para validacdo; as etapas 6 e 7 sdo repetidas até que o sistema tenha encontrado uma solucéo
satisfatoria de acordo com critérios pré-estabelecidos, gerando séries temporais que
descrevem a dindmica de voo do helicdptero para condi¢des determinadas.

O diagrama de blocos representado pela Figura 4.2 apresenta o funcionamento geral

do sistema proposto, indicando a sequéncia das etapas que o compdem.

Simulador de voo
(Matlab)

.

Dados gerados
para as variaveis
« da dindmica
de voo de um

helicéptero

!

Pré-Processamento

Leitura das
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Inconsisténcias
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Padronizagéo
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Reconhecimento

de PadrGes Definigédo de
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Caracteristicas
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Definicédo de
Modelos

F

Definicédo de
Regras de <
Associacéo entre
Modelos
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Previsdes de
séries temporais

geradas pelo
sistema

Figura 4.2 - Diagrama de blocos do algoritmo bésico do sistema proposto.
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As proximas secOes detalham o funcionamento das etapas mencionadas, assim
agrupadas: pré-processamento (etapas 1 a 3), reconhecimento de padrfes (etapas 4 a 6) e as

etapas finais, de validacéo e saida.

4.2.1 Descricao das etapas do pré-processamento

A etapa inicial dispensa explicacdes mais extensas, bastando dizer que o sistema deve
ter acesso aos dados das amostras de modo que possa copiar estes dados para suas estruturas
internas, para que, a partir desta cdpia, realize as demais funcbes. Ou seja, 0 sistema deve
fazer a leitura dos arquivos que armazenam os dados referentes as amostras das varidveis
tratadas no escopo da aplicagdo e copiar os dados para suas variaveis.

A etapa seguinte (2) realiza duas fungdes (ordenacdo e atribuicao de valor Unico a cada
instante de cada amostra) e € interessante detalhar como cada uma delas é realizada pelo
sistema desenvolvido para este trabalho. Para que o sistema seja capaz de realizar suas
funcdes principais, € importante garantir que os dados que compdem as amostras estejam
corretamente ordenados (por exemplo, a sequéncia de instantes de tempo pode estar fora de
ordem e assim, consequentemente, também os dados das variaveis medidos em cada instante).
Ha diversos algoritmos conhecidos que podem realizar esta funcdo e este trabalho sugere o
uso do algoritmo quicksort, por este ser aplicavel (e bastante eficiente) neste caso. Uma vez
gue uma amostra esteja ordenada, a funcdo de remocéo de duplicidades pode ser realizada de
modo mais simples e com maior eficiéncia. Este tipo de inconsisténcia pode ocorrer, por
exemplo, devido a uma limitacdo na precisdo dos dados, o que pode fazer com que dados
medidos em instantes muito proximos sejam atribuidos a um mesmo instante de tempo.

A Tabela 4.2 exemplifica um caso deste tipo, considerando uma relacdo de valores

para uma hipotética variavel Z.
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Tabela 4.2 — Exemplo de multiplicidade de dados referenciados ao mesmo instante devido a limitagdo da

precisdo do valor atribuido aos instantes de tempo.

Instantes t (s) com precisdo de 10 Instantes t (S) com precisao de 6 Valor da variavel Z no instante t

casas decimais casas decimais — tipo float (Z)

0,0041983692 0,004198 (-0,161374)
0,0041985905 0,004199 (-0,159584)
0,0041986361 0,004199 (-0,159215)
0,0041987842 0,004199 (-0,158017)
0,0041993947 0,004199 (-0,153075)
0,0041996780 0,004200 (-0,150780)

Como se pode notar pela relacdo de dados apresentada na Tabela 4.2, é possivel que o
sistema receba multiplos valores associados ao mesmo instante devido a precisdo limitada dos
valores atribuidos a cada instante de tempo. Supondo-se que o sistema pudesse ter atribuido
valores mais precisos a cada instante em que um valor foi medido, € possivel que a situacédo
da multiplicidade de valores referenciados a um instante especifico ndo ocorresse. Entretanto,
considerando-se que o sistema ndo tem acesso a valores mais precisos, uma estratégia valida
para minimizar o problema pode ser aplicar o calculo da média aritmética simples dos valores
associados ao mesmo instante. Aplicando-se este tratamento ao exemplo mostrado na Tabela
4.2, ha 4 valores associados ao instante 0,004199: (-0,159584), (-0,159215), (-0,158017) e
(-0,153075), cuja média resulta em (-0,157473). Outros métodos poderiam ser aplicados nesta
etapa, como a escolha de um dos valores originalmente atribuidos a um instante especifico
para associa-lo aquele instante, mas caso nao seja possivel determinar qual dos valores seria
mais adequado para a escolha, sugere-se 0 uso do método proposto (média dos valores
atribuidos ao mesmo instante).

A Ultima etapa do pré-processamento consiste na padronizacdo do intervalo que
compreende o inicio e fim de cada amostra e na redistribuicdo dos dados de cada amostra em
instantes iguais e de mesmo intervalo entre si. Quanto ao intervalo total de cada amostra, a
solucdo é simples, desde que se possa associar um mesmo critério que defina o instante inicial
de uma amostra. Neste caso, basta limitar o tempo total de cada amostra aquela de menor
intervalo de tempo total, e assim é possivel garantir que todas as amostras tenham o mesmo
tempo total, apenas removendo os dados excessivos de cada amostra que tenha tempo total

maior que o intervalo entdo usado como referéncia.
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Quanto a redistribuicdo dos dados de cada amostra, esta pode ser realizada pelo uso da
Equacéo 4.1.

R ST e (OO o @y

T Ato

Onde x,, € o valor da variavel x no instante que € calculado para a nova sequéncia (feita pela

redistribuicdo); t, € o instante de tempo que € calculado para a redistribuicdo; t, . € 0
ant
instante da sequéncia original que é anterior ao instante do valor que é calculado para

redistribuicdo; analogamente, t, € 0 instante da sequéncia original que é posterior ao
pos
instante do valor que é calculado para redistribuicdo; Xty é o valor da varidvel x no instante
to.ne O Valor da variavel x no instante ¢, € dado por x;, ;e A, € a diferenca de tempo
pos Opos o

entre os instantes t,,, € to,,

, calculada de acordo com a Equagéo 4.2.

(4.2)

o “Opos toant

A etapa de redistribuicdo em intervalos iguais se justifica porque, caso haja maior
quantidade de instantes valorados em determinados intervalos das séries temporais usadas
como exemplos de aprendizado para o sistema, esta situacdo poderia causar uma distor¢do na
representacdo da série. Agora o sistema possui duas representa¢es de cada uma das séries
temporais de amostra: a primeira composta pela série original ap6s o passo de remocao de
inconsisténcias e outra composta por uma redistribuicdo dos valores da primeira, agora com
instantes igualmente espacados (em intervalos iguais).

Uma vez que o sistema deve ser capaz de gerar previsdes com uma boa aproximagéo
geral e também deve ser preciso em relagdo aos valores das séries temporais usadas como
exemplos, este trabalho sugere que, ao se considerar o desempenho do sistema, especialmente
para calcular o erro, as comparagdes devem ser feitas tanto entre uma previsdo e os dados
originais, bem como comparando a mesma previsdo com os dados redistribuidos, em uma
média simples. E importante notar que este procedimento foi adotado para obter os resultados

apresentados no Capitulo 5.
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4.2.2 Descrigdo das etapas do reconhecimento de padrdes

Assim que as etapas anteriores (de pré-processamento) sdo realizadas com sucesso,
sugere-se 0 uso de um algoritmo capaz de identificar e determinar um conjunto composto
pelos instantes mais relevantes dentro de cada amostra. Isto pode ser feito, por exemplo, pelo
uso de técnicas de deteccdo de pontos de mudanca, que poderiam ser empregadas para pre-
processar e segmentar dados de séries temporais, e assim permitindo realizar a previsdo de
outras series temporais (KOSHIJIMA, HINO e MURATA, 2015).

Com o objetivo de apresentar um método alternativo, este trabalho utiliza uma técnica
que considera a relevancia de um determinado ponto de uma série temporal com base no
calculo do angulo deste em relagcdo ao ponto anterior e ao préximo, aplicando uma adaptagéo

da lei dos cossenos, mostrada na Equacdo 4.3.

2
_ (AF+02)+(VE+V3)- ((pt—l_pt+1)2+(pt—1v_pt+1y) )

Pt, =
t 2. [(a3a3)- [(72493)

(4.3)

Onde p,, é 0 angulo da variavel p no instante t, A? = (p, - p,—1)°, A2 = (py, - Pr-1,)
V2= (Dry1 - D)5 V2 = (Des, - Pr,)” € Py, 6 O valor da varidvel p no instante t.

Nesta abordagem, o primeiro e o Ultimo ponto de cada série temporal sempre irdo
compor a lista dos pontos selecionados. Além dos valores do primeiro e Gltimo instante,
apenas 0s pontos mais relevantes sdo adicionados a lista de pontos selecionados. O critério
utilizado é adicionar a lista os pontos com valores de angulo mais distantes da mediana dos
angulos de todos os pontos no intervalo de uma série temporal, pois estes sdo mais
significativos por indicarem mudangas de tendéncia dentro de uma série.

Agora, a sequéncia de pontos selecionados pode ser pareada para formar um conjunto
sequencial de fungdes lineares. Essa abordagem permite a representacdo da série temporal
agora simplificada como um modelo piecewise (dividido em partes) que descreve o calculo
linear dos valores de uma variavel em intervalos de instantes inicial e final, compondo uma

sequéncia que compreende o intervalo completo da série temporal.
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Figura 4.3 — Exemplo de representacao grafica do comando do passo ciclico longitudinal do rotor principal (6;s)

durante a realizagdo de uma manobra de resposta ao comando coletivo.

A Figura 4.3 é um exemplo de uma série temporal gerada a partir de um modelo
piecewise. Mostra uma sequéncia de comandos do passo ciclico longitudinal do rotor
principal (0;s) durante a realizacdo de uma manobra de resposta ao comando coletivo.

0,000018 * 6,5, + (—0,060648) se 0 < 0;5, < 0,9

0,085898 * 65, + (—0,137939) s¢ 0,9 < 6, <1
for,, = { 0000074 %6y, + (~0,052116) se 1 < 63, < 1,5 (4.9)
| (—0,085854) * 6;,, + 0,076776 se 1,5 < 6y, < 1,6
\(~0,000003) * 8,5, + (—0,060585) se 1,6 < 6y, < 20

O modelo por partes representado pela Equacdo 4.4 corresponde ao grafico mostrado
na Figura 4.3, onde 6, se refere ao instante t em uma série temporal de 6. Este trabalho se
refere a estrutura de um modelo por partes como sendo formada pelos seguintes elementos:
multiplicador, adicional, instante inicial e instante final. Assim, a Tabela 4.3 apresenta uma

representacdo da estrutura formada a partir da Equacéo 4.4.

Tabela 4.3 — Exemplo de representacdo de um modelo por partes de acordo com a estrutura proposta.

Multiplicador  Adicional Instante inicial Instante final
0,000018 (-0,060648) 0 0,9
0,085898 (-0,137939) 0,9 1
0,000074 (-0,052116) 1 15

(-0,085854) 0,076776 15 1,6

(-0,000003)  (-0,060585) 16 20
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Em seguida, é necessario verificar se 0 modelo obtido constitui uma boa aproximacéo
dos dados da série temporal original, usando uma regra para calcular o erro entre 0 modelo
por partes e os dados originais.

Neste trabalho foi usado o critério calculado pelo erro absoluto médio dividido pelo
valor médio da variavel no intervalo considerado, porque foi observado em testes preliminares
que a aplicacdo desta regra € um pardmetro adequado para que O sistema possa gerar
representacdes com boa aproximacéao em relacdo as series usadas como exemplos.

Um ajuste sugerido em relacdo a etapa anterior € configurar uma regra auxiliar para
escolher um dos possiveis candidatos a representar a série temporal original, gerados com z
elementos principais, pois pode haver de 2 a i pontos representando cada série temporal (para
i>3ei<z),ecomo algumas das representacbes sdo mais complexas do que outras, por
este motivo pode ser usada uma taxa de custo/beneficio para determinar qual dos candidatos
deve ser escolhido.

O proximo passo proposto neste trabalho é buscar semelhancas entre diferentes
amostras representadas, para fornecer uma maneira de estabelecer relagdes entre elas. Assim,
por exemplo, cada parte de um modelo piecewise m0 que representa uma amostra a pode ser
comparada as partes de outro modelo m1 que representam outra amostra b para determinar
quais delas sdo as mais parecidas com cada parte de um modelo m0. Este processo continua
até que todas as partes da representacdo de uma amostra a (modelo mQ) j& estejam
relacionadas com as partes da representacdo da outra amostra b (modelo m1) comparada.

Podem ser utilizados diferentes critérios para comparar cada parte de uma
representacdo as partes de outra representacdo, mas este trabalho sugere o uso de uma
pontuacdo formada pela soma ponderada de trés termos, cada um correspondente a um
critério de comparagdo entre as partes, sendo eles, respectivamente: similaridade entre os
multiplicadores das partes comparadas, similaridade de posicionamento das partes
comparadas em seus respectivos modelos e similaridade de tamanho entre as partes

comparadas, conforme a Equagéo 4.5.

Sa = (Waa * Saa) + (Wab * Sab) + (Wac * Sac) (45)

Onde s, é a pontuacdo da associacdo entre uma peca de um modelo a uma pe¢a de outro
modelo, w,, € o peso da associacdo do termo i e s,, € a pontuagdo obtida pela associagdo para

o termo i da Equacdo 4.5. Ou seja, a pontuacéo final é definida a partir da soma de pontuacdes
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atribuidas a diferentes aspectos considerados na comparagao entre partes de cada modelo, e
cada pontuacdo parcial € multiplicada por um peso, fazendo com que cada aspecto (critério)
de comparacéo entre partes tenha maior ou menor impacto na composi¢do da pontuacao final.

A Equagdo 4.6 apresenta o calculo da pontuacdo parcial dada por s, , referente a

similaridade quanto ao valor do multiplicador de cada peca comparada.

{mlqm
I mopm

Sq. = (4.6)

mo
L o se m0, < ml,
mig m m

se mOpm > mlqm

Onde m0, € o valor multiplicador da peca p do modelo m0, e m1, € o valor do
multiplicador da peca q a partir do modelo m1. Assim, esta pontuacéo refere-se a similaridade
quanto ao valor do multiplicador de cada peca comparada.

A Equacdo 4.7 apresenta o calculo da pontuagdo parcial dada por s,,, que se refere a
similaridade quanto ao posicionamento relativo das partes comparadas em cada série temporal

respectiva, representadas pelos modelos mO e m1.

S, = —2p1’ ap (4.7)

b 2

As Equagdes 4.8 e 4.9 detalham o calculo de s, € sg,, -

ml

—lex se mopax - leax

mopax

Sgn. = (4.8)
b1

moO

—Le e m0, < mlg,,

ml‘lax

Onde m0,, € o valor médio do eixo x da parte p do modelo m0, e m1, € o valor médio do

eixo x da parte q do modelo m1.

(mlqay
mopay
Sap, = (4.9

mopay

se mOpay = mlqay

se mopa < mlqa
mlqay y y
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Onde m0,, € o valor médio do eixo y da parte p do modelo m0, e m1,__ € o valor médio do
y ay

eixo y da parte q do modelo m1.

A Equagdo 4.10 apresenta o calculo da pontuagéo parcial dada por s,_, que se refere
ao tamanho das partes comparadas em cada serie temporal respectiva, representadas pelos
modelos m0 e m1.

s, = Gat S (4.10)

As Equactes 4.11 e 4.12 explicam o calculode s, e de s, .

ml
(i se mopsx = lesx
mopsx
S = ] (4.12)
mo
kﬂ se m0, < ml,
mlgg, sx sx

Onde mO0,_, € o valor absoluto do intervalo do eixo x da parte p do modelo m0, e m1,_ € o

valor absoluto do intervalo do eixo x da parte g do modelo m1.

mi
q
(—52 ge mo0, = ml,
mopsy y y
Say, = (4.12)
mo
12
—2% se m0, < ml,
mig,, sy sy

Onde mO,, é o0 valor absoluto do intervalo do eixo y da parte p do modelo mo, e mlg, éo

valor absoluto do intervalo do eixo y da parte g do modelo m1.

Como pode ser visto na Equacgédo 4.5, diferentes combinagcOes de pesos podem ser
usadas para os termos do calculo da pontuacg&o s,, e isso € devido ao fato de que os melhores
critérios para identificar a melhor relacéo entre cada parte de cada modelo podem variar de
acordo com as caracteristicas dos modelos comparados, e por este motivo, este trabalho
sugere o uso de um algoritmo de espago de busca para testar diferentes combinag6es de pesos

para os termos da Equacéo 4.5 e assim encontrar a melhor combinagéo.
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Agora faz sentido que uma interpolacdo ponderada seja aplicada entre duas amostras
modeladas para gerar uma previsdo que represente uma relacdo entre elas. Esta etapa pode ser
realizada usando os seguintes procedimentos e equacdes.

Para calcular cada parte de uma previsdo, o sistema realiza calculos a partir de cada
parte de um modelo mO relacionada a uma pe¢a de um modelo m1, como mostrado nas
préximas equagdes.

A Equacdo 4.13 ¢é usada para determinar o valor do fator multiplicador de uma parte

do modelo projetado para a previsao gerada pelo sistema.

fr = (m0p,y, * MOwy) ;‘ (m1gyn* miwy) (4.13)

Onde f;, € o componente multiplicador de uma parte r de uma previsdo f, m0,, e ml,  sdo,
respectivamente, o componente multiplicador de uma parte p de um modelo m0 e o
componente multiplicador de uma peca g de um modelo m1; mO,,, é o fator de peso de um
modelo mO, e mly, é o fator de peso de um modelo m1.

A Equacdo 4.14 é usada para determinar o valor do componente adicional de uma

parte do modelo projetado para a previsao gerada pelo sistema.

fra _ (mop,* mOWf)-ZI-(mlqa* mlyf) (4.14)

Onde f,, € o componente adicional de uma parte r de uma previsdo f, m0, e ml,_sdo,
a a a
respectivamente, o componente adicional de uma parte p de um modelo m0 e 0 componente

adicional de uma peca q de um modelo m1; mO,,, é o fator de peso de um modelo moO, e
mly,, é o fator de peso de um modelo m1.

A Equacdo 4.15 é usada para determinar o valor do instante inicial de uma parte do

modelo projetado para a previsdo gerada pelo sistema.

ﬁ'it = \/mopit * ml‘lit (4-15)
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Onde f;,, € o componente do instante de tempo inicial de uma peca r de uma previsao f, mo0,,,
e ml,, sdo respectivamente o componente do instante de tempo inicial de uma pega p de um

modelo m0 e o componente do instante de tempo inicial de uma pega g de um modelo m1.
A Equacdo 4.16 ¢é usada para determinar o valor do instante final de uma parte do
modelo projetado para a previsao gerada pelo sistema.

frﬂ = \/mopﬁ * mqut (4.16)

Onde frft é o componente do instante de tempo final de uma peca r de uma previsao f, mO,,,

e m1,,. sdo, respectivamente, o0 componente do instante de tempo final de uma peca p de um

qarte
modelo m0 e o componente do instante de tempo final de uma peca g de um modelo m1.

A Equacéo 4.17 € usada para determinar o valor de m0,, ¢, que € o fator de peso de um
modelo m0, usado no célculo das Equagdes 4.13 e 4.14.

Acy— Acvmof

m0,,r = 2 * (4.17)

ACV
Onde mO,,, é o fator de peso de um modelo m0; A, é a variacdo de valores de uma condicéo

associada as séries temporais usadas como exemplos; e Acvmofé o valor de uma condicdo

associada ao modelo moO.
A Equacdo 4.18 € usada para determinar o valor de m1,,¢, que € o fator de peso de um
modelo m1, usado no célculo das Equacdes 4.13 e 4.14.

Acy— Devyq f

mlyr = 2% (4.18)

cv

Onde mly,, é o fator de peso de um modelo m1; A, é a variagédo de valores de uma condigéo

associada as séries temporais usadas como exemplos; e Awmlfé o valor de uma condicgéo

associada ao modelo m1.

A Equacgdo 4.19 é usada para determinar o valor de Acvmof, que é o valor de uma

condicéo associada ao modelo m0, usado no célculo da Equagéo 4.17.
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Acvmof: |mocv - fcvl (4-19)

Onde Awmofé 0 valor de uma condicdo associada ao modelo mO; mO., e f, s&o,

respectivamente, as condic¢des valoradas que séo diferentes entre 0 modelo mO0 e a previsdo f.

A Equacdo 4.20 é usada para determinar o valor de Acvmlf, que é o valor de uma

condicdo associada ao modelo m1, usado no calculo da Equacéo 4.18.
Acvmlf: |mlcv - fcvl (4-20)

Onde Awmlfé 0 valor de uma condicdo associada ao modelo ml; ml., e f, s&o,

respectivamente, as condicdes valoradas que sdo diferentes entre 0 modelo m1 e a previséo f.
A Equacdo 4.21 é usada para calcular A.,, que é a variacdo de valores de uma

condicdo associada as séries temporais usadas como exemplos.
Ay = MmO, —mly| (4.21)

Onde m0, e m1_, sdo, respectivamente, as condi¢des valoradas que séo diferentes entre 0s
modelos m0 e ml; e A, é a variacdo de valores de uma condi¢do associada as séries
temporais usadas como exemplos.

Em seguida, o sistema calcula o valor relacionado a cada instante do modelo de
previsdo obtido na Ultima etapa. O sistema gera uma lista dos instantes calculados, agora
ordenados em ordem crescente.

Os ajustes finais para gerar uma previsao sdo relativos a escala de tempo, pois as
ultimas etapas podem ter modificado significativamente a escala de tempo desejada para a

previsdo. O uso das Equacdes 4.22 e 4.23 fornece uma solucao para essa questao.

fn
time,gte = Ff: (4.22)

Onde time 4, é a taxa de conversao de escala de tempo; fnﬂ é o tempo final da enésima parte

(a altima) de uma previsdo f; f; é o intervalo de tempo a ser usado para gerar uma previsao f.
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timediff =0- fiit (423)

Onde timegirs € @ diferenca para ajuste de tempo; e f;, € o tempo inicial da i-ésima parte (a
primeira) de um previséo f.

Assim, as Equacdes 4.22 e 4.23 s&o aplicadas: em primeiro lugar, todos os instantes de
uma previsdo sdo recalculados como um produto pelo timery calculado; entdo todos os
instantes de uma previsdo sao ajustados pela soma com o valor de timegjs.

Pela aplicagcdo das Equagdes 4.22 e 4.23 é possivel corrigir a escala de tempo das
previsdes geradas pelo sistema para que coincidam com a escala de tempo pretendida.

4.2.3 Descrigao das etapas finais

Cada passo descrito na subsecdo anterior deve ser usado para gerar uma previsao de
validacdo, ou seja, o sistema faz uma comparacdo entre uma amostra que representa uma
condicdo que esteja entre as amostras modeladas e uma previsdo gerada para a mesma
condicéo para verificar a aplicabilidade do conjunto de regras e dos modelos obtidos. Se este
teste de validacdo for bem-sucedido, € possivel esperar que outras previsdes geradas
(aplicando-se 0 mesmo método descrito para gerar a previsdo testada) para o intervalo das
condicdes consideradas também possam atingir boas aproximacgdes em comparacdo a outras
séries temporais que seriam obtidas pelo método original (no caso deste trabalho, séries
temporais geradas pelo simulador de voo mencionado no Capitulo 2). Caso contrério,
significa que alguns ajustes devem ser feitos e, somente quando o teste de validagédo for bem
sucedido, € minimamente seguro usar um conjunto de regras obtidas para a previsao.

Isso pode ocorrer, uma vez que cada caso especifico pode apresentar caracteristicas
diferentes, por exemplo, nivel de complexidade, semelhanca entre amostras, intervalo de
tempo das amostras, e assim por diante, por este motivo sugere-se a utilizacdo de um
algoritmo de espago de busca para que o sistema teste diferentes ajustes em cada etapa do
processo, conforme necessério, para encontrar um conjunto de regras que possa gerar
previsdes com uma taxa de erro minima e satisfatoria — por este motivo sugere-se o0 uso de um
conjunto de regras de pontuacdo para as previsdes geradas pelo sistema e as Equacdes 4.5 a
4.12 podem ser usadas para esta finalidade.

O Capitulo 5 apresenta resultados obtidos a partir de um sistema desenvolvido de

acordo com a descricdo apresentada neste capitulo.
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5. RESULTADOS OBTIDOS

5.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com o uso de um sistema desenvolvido
conforme descrito no capitulo anterior, comparando os valores das amostras de validagédo
(geradas pelo simulador de voo mencionado no Capitulo 2) aos valores das previsdes geradas
pelo sistema descrito neste trabalho que foram geradas para as mesmas variaveis que constam
na Tabela 4.1. As previsdes foram geradas pelo sistema a partir de exemplos fornecidos pelo

simulador de voo mencionado no Capitulo 2.

5.2 Planejamento dos experimentos

Os resultados apresentados neste capitulo foram obtidos a partir dos experimentos
descritos a seguir. Para verificar a capacidade do sistema em gerar previsdes de séries
temporais para diferentes condi¢bes de voo e diferentes manobras, a partir de exemplos de
aprendizado, primeiro é necessario fornecer tais exemplos ao sistema. Neste trabalho, os
exemplos para o aprendizado do sistema foram gerados por um simulador de voo, conforme
mencionado no Capitulo 2.

Cada série temporal considerada neste trabalho é relativa a dados simulados do
comportamento da dindmica de voo de um modelo de helicoptero (Bolkow Bo-105) durante a
realizacdo de manobras em diferentes condigdes de voo.

O sistema gera previsdes de validacdo a partir de duas amostras de séries temporais
para cada variavel, uma delas referente ao comportamento do helicoptero iniciando em um
voo estavel a uma velocidade inicial de 30 m/s e a 1000 m de altitude e outra referente ao
comportamento do helicoptero a partir de um voo estavel com velocidade inicial de 60 m/s e
altitude inicial de 1000 m, e em ambos 0s casos enquanto o helicoptero realiza uma manobra,
sendo duas manobras consideradas nos experimentos apresentados neste capitulo: uma
manobra de resposta ao comando coletivo (que para simplificar, serd chamada de rtcol) e uma

manobra de resposta a um comando doublet do ciclico longitudinal (chamada de rtlcd para
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simplificar). Uma manobra doublet € um conjunto de duas manobras iguais e opostas, 0 que
garante que a aeronave comece e termine no mesmo estado (GOFF, THOMAS, et al., 2000).
O objetivo do sistema nestes experimentos é gerar previsdes para validacdo, ou seja,
previsdes comparadas a uma serie temporal gerada pelo simulador de voo para as mesmas
condicdes de voo das previsdes. Tais conjuntos de condi¢cbes serdo chamados,
respectivamente de ¢ = [45,1000, rtcol] para a manobra de resposta ao comando coletivo e de
¢ = [45,1000, rtlcd] para a manobra de resposta a um comando doublet do ciclico longitudinal.
Para todas as previsdes, o0 critério de analise de erro € dado pela regra representada

pela Equacdo 5.1.

EAMyqr
VAMyqr

Erroye, = (5.1)

Onde EAM,,r se refere ao erro absoluto médio da previsdo gerada pelo sistema para uma
variavel em condicdes especificas em comparacao a série temporal gerada pelo simulador de
VOO para a mesma variavel e nas mesmas condicGes da previsdo; e VAM,,, refere-se ao valor
absoluto médio de uma variavel na série temporal gerada pelo simulador de voo para um

conjunto especifico de condicBes. A Equacédo 5.2 detalha o calculo de EAMy,.
EAMyqr = |Simvar - prevvarl (5-2)

Onde simy,r refere-se ao valor gerado pelo simulador de voo para uma varidvel em um
instante dos instantes de uma série temporal; e prevy,r se refere ao valor gerado como previsdo
do sistema para uma mesma varidvel e em um instante igual ao da série temporal gerada pelo

simulador de voo. A Equacdo 5.3 detalha o calculo de VAM,.

VAM, g, = el (5.3)

Onde var; refere-se ao valor de uma variavel em um instante i de uma série temporal gerada

pelo simulador de voo; e n se refere ao total de instantes que compdem a série temporal
considerada.

O sistema proposto e descrito neste trabalho gerou previsdes considerando o0s critérios

mencionados nesta se¢do, tendo como parametro de desempenho de erro < 0,07 para 0S

testes de validacdo realizados nos experimentos apresentados neste capitulo.
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5.3 Previsdes geradas pelo sistema

As subsecdes 5.3.1 a 5.3.20 apresentam os exemplos fornecidos ao sistema pelo
simulador de voo mencionado no Capitulo 2 e as previsdes geradas pelo sistema descrito
neste trabalho para cada uma das varidveis consideradas neste trabalho para a descricdo da
dindmica de voo de um helicdptero, comparadas as séries temporais geradas pelo simulador
de voo para as mesmas condicOes das previsdes, conforme explicado na subsecéo 5.2.

A Figura 5.1 é idéntica a Figura 4.3 (estd repetida propositalmente para facilitar a
visualizacdo) e apresenta a representacdo grafica da manobra de resposta ao comando

coletivo, uma das manobras simuladas para 0s experimentos apresentados nesta secéo.
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Figura 5.1 — Comando do passo ciclico longitudinal do rotor principal (6y) para a simulagdo de uma manobra de

resposta ao comando coletivo.

A Figura 5.2 apresenta a representacdo grafica da manobra de resposta ao comando

doublet do ciclico longitudinal, simulada para os experimentos apresentados nesta secao.
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Figura 5.2 — Comando do passo ciclico longitudinal do rotor principal (6y) para a simulagdo de uma manaobra de

resposta a um comando doublet do ciclico longitudinal.
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5.3.1 Variavel a0

A variavel a0 [°] se refere ao angulo de conformagéo do rotor principal. E considerada
na analise de desempenho e controle do helicoptero quanto ao movimento do rotor principal
(SIMPLICIO, 2011). A Figura 5.3 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de
Voo para a variavel a0 durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial

de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

38 —e— 30 m/s
o —&— 60 m/s

3.6

34

ap

3.2

Tempo (s)

Figura 5.3 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel a0 durante a manobra de resposta
ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.4 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel a0
durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e

velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.4 — Comparacao entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a

variavel a0 durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condic¢ao ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.5 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel a0 durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.5 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel a0 durante a manobra de resposta
ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.6 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel a0
durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial

de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.6 — Comparacao entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a
variavel a0 durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condicéo
¢ = [45,1000, rtlcd].
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5.3.2 Variavel al

A variavel al [°] se refere ao angulo de inclinagio longitudinal do rotor principal. E
considerada na analise de desempenho e controle do helicdptero quanto ao movimento do
rotor principal (SIMPLICIO, 2011). A Figura 5.7 apresenta as séries temporais geradas pelo
simulador de voo para a variavel al durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.7 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel al durante a manobra de resposta

ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.8 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel al
durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e

velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.8 — Comparacao entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a

variavel al durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condicdo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.9 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel al durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.9 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel al durante a manobra de resposta
ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.10 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel al
durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial

de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.

—e— original

—&— previsto

0.8

al

0.6

04 . mOm® N N OO

0.2

Tempo (s)

Figura 5.10 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a
variavel al durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condicéo
¢ = [45,1000, rtlcd].
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5.3.3 Variavel alfa

A variavel alfa [?] se refere ao &ngulo de ataque, o &ngulo aerodindmico entre a corda
da pa e a direcdo do vento relativo, conforme mencionado no Capitulo 2. A Figura 5.11
apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel alfa durante a

manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial

de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.11 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel alfa durante a manobra de resposta
ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.12 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel alfa

durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e

velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.12 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a

variavel alfa durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condicéo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.13 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel alfa durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.13 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel alfa durante a manobra de resposta
ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.14 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel alfa
durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial

de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.14 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a
variavel alfa durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condi¢cdo
¢ = [45,1000, rtlcd].
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5.3.4 Variavel altitude

A variavel altitude [m] se refere a altitude do helicoptero durante as simulagdes de
voo. A Figura 5.15 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
varidvel altitude durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de

1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.15 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel altitude durante a manobra de
resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.16 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel
altitude durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e

velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.16 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a

variavel altitude durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condi¢éo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.17 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel altitude durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal,

em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.17 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel altitude durante a manobra de
resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s

e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.18 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel
altitude durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.18 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a
variavel altitude durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condigao
¢ = [45,1000, rtlcd].



53

5.3.5 Variavel bl

A variavel bl [°] se refere ao angulo de inclinagio lateral do rotor principal. E
considerada na analise de desempenho e controle do helicdptero quanto ao movimento do
rotor principal (SIMPLICIO, 2011). A Figura 5.19 apresenta as series temporais geradas pelo
simulador de voo para a variavel bl durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.19 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel b1 durante a manobra de resposta
ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.20 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel bl
durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e

velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.20 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a

variavel b1 durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condigéo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.21 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel bl durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.21 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel b1 durante a manobra de resposta
ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.22 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel bl
durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial

de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.22 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a
variavel b1 durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condicao
¢ = [45,1000, rtlcd].
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5.3.6 Variavel beta

A variavel beta [°] se refere ao &ngulo de derrapagem do helicoptero. A Figura 5.23
apresenta as series temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel beta durante a
manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial

de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.23 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel beta durante a manobra de
resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.24 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsao feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel beta
durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e
velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.24 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a

variavel beta durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condi¢do ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.25 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel beta durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.25 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel beta durante a manobra de
resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s

e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.26 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a varidvel beta
durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial

de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.26 — Comparacao entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a
variavel beta durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condigdo
¢ = [45,1000, rtlcd].



57

5.3.7 Variavel fi

A variavel fi [°] se refere ao angulo de atitude de rolagem. A Figura 5.27 apresenta as

séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel fi durante a manobra de
resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e

60 m/s respectivamente.
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Figura 5.27 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel fi durante a manobra de resposta
ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.28 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsao feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel fi

durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e

velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.28 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a

variavel fi durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condicdo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.29 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel fi durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.29 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel fi durante a manobra de resposta
ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.30 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsao feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel fi
durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial

de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.30 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a
variavel fi durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condigao
¢ = [45,1000, rtlcd].
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5.3.8 Variavel lambda0

A variavel lambda0 se refere a taxa de inflow induzido do rotor principal. A Figura
5.31 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel lambda0
durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e
velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.31 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel lambda0 durante a manobra de
resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.32 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel

lambda0 durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e
velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.32 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a

variavel lambda0 durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condicdo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.33 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel lambda0 durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal,

em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.33 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel lambda0 durante a manobra de
resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s

e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.34 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a varivel
lambda0 durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em
altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.34 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a
variavel lambda0O durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condigao
¢ = [45,1000, rtlcd].



61

5.3.9 Variavel lambdaOtr

A varidvel lambdaOtr se refere a taxa de inflow induzido do rotor de cauda. A Figura
5.35 apresenta as series temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel lambdaOtr
durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e
velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.35 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel lambdaOtr durante a manobra de
resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.36 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel

lambdaOtr durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m
e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.36 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a

variavel lambdaOtr durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condi¢édo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.37 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel lambdaOtr durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico

longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s
respectivamente.
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Figura 5.37 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel lambdaOtr durante a manobra de
resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s

e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.38 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel
lambdaOtr durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em
altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.38 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a
variavel lambdaOtr durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condicao
¢ = [45,1000, rtlcd].
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5.3.10Variavel p

A variavel p [%/s] se refere a taxa rotacional ao redor do corpo no eixo X. A Figura 5.39
apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel p durante a
manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial
de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

-3 —e— 30 m/s
—m— 60 m/s

0 5 10 15 20
Tempo (s)

Figura 5.39 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel p durante a manobra de resposta
ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.40 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel p
durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e

velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.40 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a
variavel p durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condigdo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.41 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
varidvel p durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em
altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.41 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel p durante a manobra de resposta
ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.42 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel p

durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial
de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.42 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a
variavel p durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condicéo
¢ = [45,1000, rtlcd].
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5.3.11Variavel psi

A variavel psi [°] se refere ao angulo de atitude de guinada. A Figura 5.43 apresenta as
séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel psi durante a manobra de

resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e
60 m/s respectivamente.
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Figura 5.43 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel psi durante a manobra de resposta
ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.44 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel psi

durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e
velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.44 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a

variavel psi durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condigdo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.45 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel psi durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em
altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.45 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel psi durante a manobra de resposta
ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.46 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsao feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel psi

durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial
de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.46 — Comparacdao entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a

variavel psi durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condicéo

¢ = [45,1000, rtlcd].
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5.3.12Variavel q

A variavel q [%/s] se refere a taxa rotacional ao redor do corpo no eixo y. A Figura 5.47
apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel g durante a
manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial

de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

Tempo (s)

Figura 5.47 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel g durante a manobra de resposta
ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.48 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a varidvel g
durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e
velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.48 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a

variavel g durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condicéo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.49 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel g durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.49 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel g durante a manobra de resposta
ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.50 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel g
durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial

de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.50 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a
variavel q durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condicéo
¢ = [45,1000, rtlcd].
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5.3.13Variavel r

A variavel r [°/s] se refere a taxa rotacional ao redor do corpo no eixo z. A Figura 5.51
apresenta as series temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel r durante a
manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial

de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.51 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel r durante a manobra de resposta

ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.52 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel r
durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e

velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.52 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a
variavel r durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condicdo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.53 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel r durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.53 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel r durante a manobra de resposta
ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.54 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel r
durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial

de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.54 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a
variavel r durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condicdo
¢ = [45,1000, rtlcd].
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5.3.14Variavel theta

A variavel theta [°] se refere ao angulo de atitude de arfagem. A Figura 5.55 apresenta
as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel theta durante a manobra de

resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e
60 m/s respectivamente.
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Figura 5.55 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel theta durante a manobra de
resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.56 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsao feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel theta
durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e
velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.56 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a

variavel theta durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condigdo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.57 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel theta durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.57 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel theta durante a manobra de
resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s

e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.58 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a varidvel theta
durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial

de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.58 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a
variavel theta durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condi¢éo
¢ = [45,1000, rtlcd].
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5.3.15Variavel u

A variavel u [m/s] se refere ao componente de velocidade do ar ao longo do corpo no
eixo x. A Figura 5.59 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel u durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m

e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.59 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel u durante a manobra de resposta

ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.60 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsao feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel u
durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e

velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.60 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a

variavel u durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condigéo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.61 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel u durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.61 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel u durante a manobra de resposta
ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.62 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a varidvel u
durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial

de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.62 — Comparacdao entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a
variavel u durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condicéo
¢ = [45,1000, rtlcd].
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5.3.16Variavel v

A varidvel v[m/s] se refere ao componente de velocidade do ar ao longo do corpo no
eixo y. A Figura 5.63 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel v durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e

velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.63 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel v durante a manobra de resposta

ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.64 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel v
durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e

velocidade inicial de 45 m/s.

0.4

—0.2 -
—e— original

—=&— previsto

0 5 10 15 20
Tempo (s)

Figura 5.64 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a

variavel v durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condicdo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.65 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel v durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.65 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel v durante a manobra de resposta
ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.66 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel v
durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial

de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.66 — Comparacao entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a
variavel v durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condigao
¢ = [45,1000, rtlcd].
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5.3.17Variavel velocidade

A variavel velocidade [m/s] se refere a velocidade do helicdptero durante o voo. A
Figura 5.67 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel
velocidade durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m

e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.67 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel velocidade durante a manobra de
resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.68 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel
velocidade durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m

e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.68 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a

variavel velocidade durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condicéo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.69 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
varidvel velocidade durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico
longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.
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Figura 5.69 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel velocidade durante a manobra de
resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s

e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.70 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel
velocidade durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.70 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a
variavel velocidade durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condi¢éo
¢ = [45,1000, rtlcd].
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5.3.18Variavel w

A variavel w [m/s] se refere ao componente de velocidade do ar ao longo do corpo no
eixo z. A Figura 5.71 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel w durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m

e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.71 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel w durante a manobra de resposta

ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.72 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel w
durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e

velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.72 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a

variavel w durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condicdo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.73 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel w durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.73 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel w durante a manobra de resposta
ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.74 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel w
durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial

de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.74 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a
variavel w durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condigdo
¢ = [45,1000, rtlcd].
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5.3.19Variavel x

A variavel x [m] se refere a posi¢do do helicoptero durante o voo na coordenada x. A
Figura 5.75 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel x
durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e

velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.75 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel x durante a manobra de resposta

ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.76 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel x
durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e

velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.76 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a

variavel x durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condicdo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.77 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel x durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.
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Figura 5.77 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a variavel x durante a manobra de resposta
ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.78 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel x
durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial

de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.78 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a
variavel x durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condicao
¢ = [45,1000, rtlcd].
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5.3.20Variavel y

A variavel y [m] se refere & posicdo do helicoptero durante o voo na coordenada y. E
considerada na analise de desempenho e controle do helicoptero quanto ao movimento do
rotor principal (SIMPLICIO, 2011). A Figura 5.79 apresenta as series temporais geradas pelo
simulador de voo para a varidvel y durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

10

Tempo (s)

Figura 5.79 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel y durante a manobra de resposta
ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

A Figura 5.80 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a varidvel y
durante a manobra de resposta ao comando coletivo, em altitude inicial de 1000 m e

velocidade inicial de 45 m/s.
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Figura 5.80 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsao gerada pelo sistema para a

variavel y durante a manobra de resposta ao comando coletivo, para a condicdo ¢ = [45,1000, rtcol].
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A Figura 5.81 apresenta as séries temporais geradas pelo simulador de voo para a
variavel y durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em

altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s respectivamente.

*— 30 m/s
= 60 m/s

0 5 10 15 20
Tempo (s)

Figura 5.81 — Séries temporais geradas pelo simulador de voo para a varidvel y durante a manobra de resposta
ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial de 1000 m e velocidade inicial de 30 m/s e 60 m/s

respectivamente.

A Figura 5.82 apresenta um grafico de comparacdo entre os dados gerados pelo
simulador de voo e a previsdo feita pelo sistema descrito neste trabalho para a variavel y
durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, em altitude inicial

de 1000 m e velocidade inicial de 45 m/s.

Tempo (s)

Figura 5.82 — Comparacdo entre os dados gerados pelo simulador de voo e a previsdo gerada pelo sistema para a
variavel y durante a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal, para a condigao
¢ = [45,1000, rtlcd].
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5.3.21 Resultados e discussoes

As Tabelas 5.1 e 5.2 apresentam um resumo dos resultados obtidos pelo sistema
quanto a analise de erros, de acordo com os critérios mencionados na se¢éo 5.2.

A Tabela 5.1 relaciona os indices de erro verificados nas previsdes geradas pelo
sistema para as variaveis consideradas neste trabalho que descrevem a dindmica de voo de um

helicoptero, em relagdo & manobra de resposta ao comando coletivo.

Tabela 5.1 — Resultados obtidos quanto ao erro observado entre as previsdes geradas pelo sistema proposto e 0s

valores gerados pelo simulador para a manobra de resposta ao comando coletivo.

Variavel Erro (EAM/VAM)
altitude 0,000054
velocidade |0,000150
0,006684
0,026021
0,030921
0,007238
0,008323
0,012675
0,008312
0,034920
0,008517
0,010985
0,000686
0,009687
0,011305
0,000175
0,022852
0,054778
0,000098
0,008768

;g,-xg-o-scne'wa
g

e 2 8

< X s < c

A Tabela 5.2 relaciona os indices de erro verificados nas previsdes geradas pelo
sistema para as variaveis consideradas neste trabalho que descrevem a dinamica de voo de um

helicoptero, em relagdo & manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal.
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Tabela 5.2 — Resultados obtidos quanto ao erro observado entre as previsfes geradas pelo sistema proposto e 0s

valores gerados pelo simulador de voo, para a manobra de resposta ao comando doublet do ciclico longitudinal.

Variavel

Erro (EAM/VAM)

altitude
velocidade

spcp-xg'oecb-e'wQ
g

o 28

< X £ < ¢

0,000024
0,000041
0,007114
0,060537
0,014198
0,006937
0,028371
0,036333
0,006362
0,050682
0,008575
0,019208
0,001434
0,045345
0,020168
0,000356
0,065800
0,021394
0,000017
0,055953

Os dados trazidos pelas Tabelas 5.1 e 5.2 confirmam a observacdo dos resultados

representados nos graficos apresentados neste capitulo, indicando que o sistema foi capaz de

gerar previsdes dentro da margem de erro pretendida, para ambas as manobras simuladas,

quando os dados gerados pelo sistema foram comparados aos dados das séries temporais

geradas pelo simulador de voo e usadas como testes de validacao.

No entanto, vale mencionar que uma melhoria prevista para novas versdes do sistema

deve considerar outros critérios como parametros de desempenho, como por exemplo, 0 erro

medido em cada parcial, ou seja, em sec¢des de cada previsao, visando diminuir o erro em cada

parte da previsdo gerada e, consequentemente, diminuir o erro total de cada previsao gerada

pelo sistema. Portanto, esta melhoria deve ser incorporada ao sistema em trabalhos futuros,

bem como é provavel que outras melhorias venham a ser detectadas e incorporadas ao sistema

visando a geracgdo de previsdes mais precisas.
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6. CONCLUSOES

Os resultados apresentados no Capitulo 5 demonstram a viabilidade de aplicacdo da
abordagem utilizada para o desenvolvimento do sistema descrito neste trabalho, capaz de
realizar previsdes para 0os casos considerados nos experimentos apresentados. Entretanto,
ainda € necessario aplicar este sistema a uma gama mais significativa de casos para que seja
feita uma andlise mais conclusiva quanto ao seu desempenho; e ainda quanto ao desempenho
do sistema, € necessario que sejam feitas melhorias para possibilitar que este gere previsoes
mais precisas, e isto requer a analise dos procedimentos adotados em cada etapa para a
identificacdo de oportunidades de ajustes que venham a beneficiar todo o método.

Conforme foi proposto no Capitulo 1, este trabalho apresenta a descricdo do
desenvolvimento de um sistema que faz uso de técnicas baseadas em abordagens de
aprendizado de maéquina e reconhecimento de padrdes, apresentadas no Capitulo 3 e
relacionadas aos métodos descritos no Capitulo 4, e demonstra a possibilidade de
desenvolvimento de um sistema através da metodologia proposta, capaz de prover dados da
simulacdo da dindmica de voo de um helicdptero para sua utilizacdo em estudos nesta area.

A partir de estudos desenvolvidos neste trabalho, foram elaborados dois artigos
submetidos a edicdo de 2018 da conferéncia ITNG (International Conference on Information
Technology: New Generations), os quais foram aprovados e devem ser publicados em breve.
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