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RESUMO

Esta dissertagdo apresenta um estudo de caso no desenvolvimento e aplicagdo de
uma metodologia de controle hibrido baseada na integracdo entre estruturas classi-
cas descentralizadas do tipo RST-PI por redes neurais artificiais do tipo Perceptron
Multicamadas (MLP), aplicada ao controle de posigdo de um helicéptero didatico com
dois graus de liberdade (H2DOF). A planta estudada possui caracteristicas de um
sistema multivariavel (MIMO) nao linear com acoplamentos dindmicos entre os eixos
de guinada e arfagem, sujeito a perturbacdes e variagées paramétricas que dificul-
tam a obtencdo de modelos analiticos precisos e a sintonia eficiente de controladores
convencionais locais. Visando superar essas limitagdes, primeiramente é realizada a
identificacdo do sistema por meio do algoritmo de Minimos Quadrados Recursivos
(MQR) em espaco de estados, possibilitando a obtencao de modelos lineares apro-
ximados para diferentes regides operacionais, onde é efetuada a selegcdao do melhor
modelo estimado por uma proposta de algoritmo de busca pela fungao custo do mé-
todo MQR. A partir desse modelo estimado linearizado e médio, sdo projetados os
controladores classicos nas estruturas RST-Pl e RST-PID por meio da técnica de alo-
cacgao de polos, com os quais sdo realizados testes em simulacao e no protétipo fisico,
avaliando-se os resultados das respostas de trajetéria por métricas de desempenho
como a Integral do Erro Médio Quadratico (ISE), Integral do Sinal de Controle Quadra-
tico (ISU) e as variancias dos sinais de erro e controle, além dos indices de robustez
gerados pela analise das curvas de sensibilidade. Com base nos dados coletados
dos experimentos no processo real, a rede neural é treinada de maneira offline com o
objetivo de identificar, a cada instante, a regido de operagao da planta e adaptar dina-
micamente 0s ganhos dos controladores, promovendo uma predicdo de melhoria no
desempenho transitério e com menor esforgo de controle. Os resultados experimentais
indicaram que a abordagem hibrida proposta é capaz de reduzir oscilagdes, suavizar
o sinal de controle e melhorar a resposta em malhas sujeitas a variacdes abruptas
e efeitos de acoplamento. A metodologia desenvolvida demonstra viabilidade pratica
e técnica, indicando uma diregdo de como a aplicagao de inteligéncia artificial pode
otimizar estratégias de controle classico em sistemas multivaridveis néo lineares com
caracteristicas incertas e variantes.

Palavras-chave: Controle Hibrido. Redes Neurais Atrtificiais. Helicéptero 2-DOF. Alo-
cacao de Polos. Identificacdo por MQR. Controle RST-PI. Sistemas Multivariaveis Nao
Lineares.



ABSTRACT

This dissertation presents the development and application of a hybrid control method-
ology based on the integration of decentralized classical RST-PI structures with artificial
neural networks of the Multilayer Perceptron (MLP) type, applied to the position control
of a didactic two-degrees-of-freedom (2-DOF) helicopter system. The studied plant
exhibits characteristics of a nonlinear multivariable system with dynamic coupling be-
tween the yaw and pitch axes, subject to disturbances and parametric variations that
hinder the derivation of accurate analytical models and the efficient tuning of local con-
ventional controllers. To overcome these limitations, system identification was initially
carried out using the Recursive Least Squares (RLS) algorithm in state space, allowing
for the estimation of linearized models for different operating regions. A model selec-
tion strategy based on a cost function from the RLS method was proposed to choose
the most suitable model. Based on the estimated linear model, classical controllers
with RST-PI and RST-PID structures were designed using pole placement techniques.
These controllers were tested in both simulations and real-time experiments, and their
performance was evaluated using metrics such as mean integral of the squared er-
ror (ISE), mean integral of the squared control signal (ISU), variance of control and
error signals, and robustness indicators based on sensitivity function analysis. Using
experimental data collected from the real process, a neural network was trained of-
fline to identify the plant’s operating region at each instant and dynamically adapt the
controller gains, aiming to enhance transient response and reduce control effort. The
experimental results demonstrated that the proposed hybrid approach effectively re-
duced oscillations, smoothed the control signal, and improved tracking performance
under abrupt variations and coupling effects. The developed methodology proved to be
both technically and practically viable, offering a promising direction for the application
of artificial intelligence to enhance classical control strategies in nonlinear multivariable
systems with uncertain and time-varying dynamics. Future work includes exploring
neural-based adaptation in centralized or more sophisticated controllers.

Keywords: Hybrid Control. Artificial Neural Networks. 2-DOF Helicopter. Pole Place-
ment. Recursive Least Squares ldentification. RST-PI Control. Nonlinear Multivariable
Systems.
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1 INTRODUGAO

1.1 VISAO GERAL

A teoria de controle desempenha um papel fundamental na producéo de siste-
mas automatizados com tecnologias cada vez mais complexas, que vém demandando
a presenca continua de mais sensores e atuadores refinados em seus processos, com
0 objetivo de se obter uma maior eficiéncia e rapidez nos resultados no ambiente in-
dustrial e comercial. Neste contexto, no setor aeroespacial, os Veiculos Aéreos Nao
Tripulados (VANT), como os drones e helicdpteros, se caracterizam por sua complexi-
dade desafiadora para aplicacdo de controle e modelagem matematica, uma vez que
esses veiculos se configuram como sistemas de multiplas entradas e multiplas saidas
(Multiple Input, Multiple Output - MIMO), onde cada atuador pode influenciar simulta-
neamente nos graus de liberdade (Degree of Freedom - DOF) do sistema, como os de
posicao, altitude e orientacao (Stevens; Lewis; Johnson, 2016). Essa forte interdepen-
déncia entre as variaveis de estado, aliadas as dindmicas nao lineares e incertezas
externas ao sistema, impde desafios significativos para o desenvolvimento de controla-
dores classicos a parametros fixos capazes de garantir estabilidade e precisdo, sem
gerar degradacdes de desempenho, nas mudangas dos segmentos das referéncias.

Neste trabalho, propde-se o0 uso de redes neurais como ferramentas de adapta-
cao em tempo real aplicadas a sistemas de controle baseados em estruturas classicas,
preservando a simplicidade e a interpretabilidade dos controladores Pl e, ao mesmo
tempo, incorporando uma solugéo flexivel e robusta para o controle de um protétipo de
veiculo aéreo nao tripulado, com dindmicas simplificas e proximas as de um helicéptero,
com apenas dois graus de liberdade (H2-DOF).

Do ponto de vista analitico, segundo Astrom e Wittenmark (2013) a teoria de
controle classico foi consolidada entre as décadas 60 e 80, onde houve o aumento
exponencial do poder computacional devido a corrida espacial, que possibilitou a in-
troducado de computadores digitais no controle de processos. Entretanto, apesar da
importancia da teoria de controle classico, a evolugao subsequente para técnicas mais
sofisticadas, como o controle 6timo e o controle adaptativo, permitiu ampliar a abor-
dagem de problemas cada vez mais complexos em sistemas nao-lineares e sujeitos
a incertezas paramétricas (Franklin; Powell; Emami-Naeini, 2019). Estes avancgos te-
oricos nao apenas ampliaram o escopo de aplicacao dos sistemas de controle, mas
também prepararam o terreno para sua integracdo com técnicas emergentes de inteli-
géncia artificial.

Em paralelo a evolugao da teoria de controle, o desenvolvimento das Redes Neu-
rais Artificiais (RNA) também seguiu uma trajetéria notéria. Partindo disso, 0 modelo
pioneiro de McCulloch e Pitts (1943), estabeleceu as bases matematicas para a mode-
lagem de neurdnios artificiais, o campo evoluiu para o Perceptron de Rosenblatt (1958)
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e, ap6s um periodo de relativo desinteresse provocado pela identificacao de suas li-
mitacdes fundamentais que foram descritas e corrigidas por Minsky e Papert (1969),
ressurgiu com vigor na década de 1980 gracas ao desenvolvimento do algoritmo Back-
propagation (BP) para o treinamento de redes neurais do tipo Perceptron Multicamadas
(Multilayer Perceptron - MLP) (Rumelhart; Hinton; Williams, 1986; Werbos, 1990). A de-
monstragao formal do teorema da aproximacao universal de Cybenko (1989) e Hornik
(1991) representaram um marco teérico fundamental, ao estabelecer de forma defini-
tiva a capacidade das RNAs de representar comportamentos nao-lineares complexos
(Bishop; Nasrabadi, 2006).

Assim, segundo Samad et al. (2020), o controlador PID (Proporcional-Integral-
Derivativo) ainda é a estratégia mais utilizada na industria, tendo uma representativi-
dade de 91% nas malhas de processo, onde até suas variagbes simplificadas, como
o Pl sdo usadas devido a sua simplicidade de implementacédo e por serem economi-
camente mais rentaveis. No entanto, sua eficacia pode ser degradada em sistemas
com alta ndo-linearidade, dindmicas variantes ou sujeitos a incertezas ndo modeladas
(Skogestad; Postlethwaite, 2005). A partir dessa limitacdo, pesquisadores passaram a
investigar formas de complementar a estrutura classica com técnicas de inteligéncia
artificial e métodos de otimizacao, entre elas encontra-se o uso de redes neurais de re-
tropropagacao, recorrentes (RNR) e aprendizado por refor¢co (Reinforcement Learning
- RL), denominando-os de controladores inteligentes.

Em Hernandez et al. (2016) desenvolveram um sistema de autoajuste neural
aplicado ao controle de veiculos submarinos autbnomos, onde se apresentou uma
arquitetura de rede neural que ajustava dinamicamente os ganhos PID conforme a
mudanca dos parametros de ROV (Remotely Operated Vehicle) e as perturbacoes
ambientais, onde foi considerado um processo com 6 graus de liberdade. Os experi-
mentos em ambientes simulados e reais mostraram que o sistema neural foi capaz
de manter a estabilidade da embarcacdo mesmo sob perturbacdes hidrodinamicas
intensas, com um erro médio quadratico (MSE) de 50% menor, em relagéo ao controle
PID a parametros fixos, e 3,038% mais eficiente em termos energéticos.

Posteriormente, Zribi, Chtourou e Djemel (2018) apresentaram uma proposta
de controlador do tipo PID projetado com redes neurais (denominado PID-NN), especi-
ficamente, para lidar com processos néo lineares. A rede neural utiliza um método de
otimizacédo baseado em gradiente descendente, onde testes conduzidos em um pro-
cesso isotérmico (CSTR) e outro ndo isotérmico revelaram uma redugéo significativa
no tempo de acomodacao de 17% e MSE de 11%, em comparacao ao PID conven-
cional. Os resultados evidenciam as redes neurais como uma ferramenta promissora
de adaptacao do termo momentum para ajustes em tempo real dos parametros PID,
melhorando o desempenho em processos dindmicos e com alta incerteza.

Além disso, abordagem projetada em Kinoshita, Wakitani e Ohno (2018) apre-
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senta uma contribuigdo baseada em aprendizado offline por meio do algoritmo E-FRIT
(Extended Fast Recursive Input Training), aplicando-a ao ajuste de ganhos PID durante
a operacgao. O sistema neural treinado (NN-E-FRIT) possui uma norma de avaliagao
com um termo de penalidade para alteracées das variaveis manipuladas, que pro-
mete controladores mais estaveis em comparacao ao método convencional. Aplicado
a um sistema de controle de nivel com néo linearidades e atrito estatico, o controlador
proposto obteve uma melhoria de 23% no tempo de resposta em relacdo ao método
PID com E-FRIT fixo. Desta forma, o trabalho destaca o potencial das redes neurais
em acelerar e refinar o processo de sintonia e propde o estudo futuro da estabilidade
estrita do sistema de controle, que € um tépico importante para sistemas de controle.

No campo da interpretabilidade, Glnther et al. (2020) propéem o uso de redes
neurais dinamicas interpretaveis (General Dynamic Neural Networks - GDNN) como
ferramenta para ajuste de parametros PID. O diferencial da proposta residia na capa-
cidade da rede ndo apenas ajustar os parametros automaticamente, mas também de
fornecer explicabilidade das decis6es tomadas, facilitando a aceitagéo por engenheiros
de controle. O sistema foi testado em 16 cenarios-padrao da industria (benchmarks),
e superou o controlador PID tradicional em 15 desses casos, obtendo melhorias mé-
dias no desempenho global, pelo termo da raiz do erro médio quadratico (Root Mean
Squared Error - RMSE).

Em estudos mais recentes, Sharifi e Alasty (2023) aplicaram uma estratégia de
rede neural hibrida baseada em RL com estrutura model-free-actor-critic, voltada para
o controle de atitude em quadricépteros. Nesta abordagem, os ganhos do controlador
PID sao ajustados online com base nas interacdes do processo com o0 ambiente, sem
a necessidade de um modelo matematico preciso do sistema. Os testes indicaram
uma melhora de até 35% no RMSE, além de redugdes significativas nas respostas
transitdrias do sistema e no tempo de estabilizagao frente as perturbacdes externas. A
estrutura neural demonstrou rapida adaptacdao, mesmo em cenarios de forte variabili-
dade aerodinamica, reforcando a utilidade dessas técnicas em sistemas dinamicos e
altamente instaveis.

Em complemento aos estudos recentes, Costa (2024) em sua dissertacao de
mestrado, aplicou redes neurais artificiais para sintonia de controladores Pl e PID em
motores de corrente continua utilizados em ambientes industriais. A metodologia con-
sistiu no treinamento das redes com base em conjuntos estabilizantes de parametros
obtidos por simulagdes em malha fechada. Os resultados alcangaram acuracia superior
a 95% para o Pl e 97,5% para o PID, demonstrando excelente capacidade de generali-
zacao e confiabilidade nos ajustes realizados. Além disso, os controladores ajustados
pela RNA apresentaram respostas com menor oscilagdo, reducao no tempo de subida
e melhoria no consumo energético do motor, quando comparados aos métodos de
sintonia tradicionais, como Ziegler-Nichols.
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Portanto, tais evidéncias reforcam o potencial de aplicacao pratica de técnicas
de aprendizado de maquina em conjunto a teoria classica de controle no contexto atual,
em processos de diversas areas.

1.2 JUSTIFICATIVA

Como esta dissertacdo de mestrado apresenta uma abordagem de proposicao
entre controladores da literatura de controle classico (PID e PI) sintetizados por aloca-
céo de polos (via estrutura RST, Reference-Signal-Tracking) e a hibridizagdo destes
controladores com o uso de redes neurais. Para se projetar e aplicar esses contro-
ladores, via simulagdo e no experimento real, faz-se necessario o uso de métodos
de modelagem matematica de sistemas para se estipular um modelo, em que nao
se tem conhecimento pleno dos parametros e das leis fisicas que regem o sistema,
sendo considerado como um processo de caixa preta, com o objetivo de compreender
as dinamicas dos sistemas, que a partir dos parametros estimados torna-se possivel
analisar o comportamento do processo (Ogata, 1995).

Além disso, a convergéncia entre dois campos do conhecimento apresentados
neste estudo ocorre como resposta a desafios praticos cada vez mais complexos no
controle de sistemas dinamicos, particularmente, em situacées onde a dinamica do
sistema apresenta caracteristicas ndo-lineares significativas e dificeis de modelar de
forma analitica para gerar um modelo que consiga representar a dinamica total do
processo.

Dessa forma, os processos que sdo apresentados nesta pesquisa possuem con-
dicées operacionais que variam de forma substancial durante a operacéao de controle.
Assim, é possivel verificar que estes sistemas possuem incertezas nos parametros
dos seus modelos, que os caracterizam como néo lineares. Neste contexto, o objetivo
principal da rede neural é produzir uma acao de ajuste adaptativo dos ganhos dos
controladores PI-RST, de forma eficaz para satisfazer as especificacdes do projeto,
ao ajustar os ganhos de controle com base nas mudangas nas regides de operagao
do processo para reduzir possiveis sobressinais, variagdes no sinal de controle, varia-
cbes da saida quando na presenca de perturbacdes, que dificultam o seguimento de
referéncia.

O estudo e a aplicacao dessa integragao tém produzido resultados positivos
em areas que englobam a supervisao e aquisi¢des de dados, em sistemas industri-
ais e comerciais, apesar do uso destas ferramentas ndo possuir uma metodologia
concreta entre os autores. Desta maneira, trabalhos como o de Zhou, Liu, Yu et al.
(2010) apresentam visdao comparativa no controle de temperatura de um sistema de
aquecimento solar ativo em uma residéncia, onde a inser¢cao da teoria de controle
PID possibilitou aprimorar o objetivo do projeto feito anteriormente apenas com uma
rede neural de retropropagacao, em que foi averiguado que o controlador PID neural,
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para uma referéncia de 18 °C, desempenhou sem sobressinais e com reducao das
perdas energéticas ocasionadas por aquecimento desnecessario, enquanto a técnica
do projeto anterior apresentou um sobressinal de 7,2%, com uma temperatura de pico
no valor de 19,33 °C.

Ademais, estudos mais condensados, como o de Madebo et al. (2024), apre-
sentam uma contribuigéo relevante ao propor uma arquitetura de controle hibrida para
um UAV, combinando RNA com Controle Adaptativo por Modelo de Referéncia (Model
Reference Adaptative Control - MRAC). A pesquisa destaca-se pelo desenvolvimento
de um modelo dindmico baseado no método de Newton-Quaternion, que elimina sin-
gularidades matematicas e incorpora efeitos aerodinamicos complexos. A solucao
implementou uma abordagem inovadora ao integrar redes neurais feedforward (FFNN)
para controle de posicdo somadas a Redes Neurais Recorrentes para regulacao de
atitude, complementada por um mecanismo de aprendizado online via retropropaga-
cao. Os resultados experimentais demonstram a superioridade do método proposto em
relagéo a controladores LQR (Linear-Quadratic Regulator) e MRAC convencionais, evi-
denciando maior precisdo no rastreamento de trajetorias e robustez frente a disturbios
externos e variacées paramétricas, mantendo ainda um perfil de esfor¢o de controle
energeticamente eficiente.

Como essa hibridizagdo é uma tecnologia de controle em estado de fluxo, ndo
havendo uma forma consolidada do que ela € ou mesmo do que sera, de tal forma que
se justifica esta pesquisa pelas contribuicdes para a area de controle de processos,
em um prototipo de veiculo aéreo nao tripulado, que objetiva produzir dinamicas apro-
ximadas as de um helicéptero com dois graus de liberdade (H2-DOF), espera-se que
as contribuicdes desta pesquisa também possam dar insights, utilizando estas meto-
dologias de controladores neurais que estao sendo exploradas no decorrer do século
XXI, sobre as possiveis aplicacées das redes neurais que estdo ganhando espaco em
tempos modernos.

Por fim, a metodologia adaptativa destes controladores neurais hibridizados,
além de fazer as leituras de variaveis do processo em malha fechada, para que se
possa produzir uma adaptacdo dos ganhos do controlador a cada iteracéo, permite
a tentativa da rede neural de prever a mudanca de regides geradas pelos pontos de
operacao, com base no treinamento offline com dados operacionais obtidos nos experi-
mentos reais com os controladores locais, para verificar se ha melhora no desempenho
de controle em relacao as estratégias classicas que utilizam os ganhos fixos.
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1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

Projetar sistemas de controle de posicao na estrutura RST-PI integrados com
redes neurais de retropropagacdo, para um processo nao-linear de duas entradas e
duas saidas.

1.3.2 Objetivos Especificos

» Apresentar o modelo do H2-DOF e o estudo completo dos controladores
classicos e neural, referenciando suas carateristicas e principais componen-
tes.

» Estabelecer uma metodologia para sintese do controlador neural e possiveis
formas de aprimoramento, bem como a estrutura de controle a ser utilizada,
considerando incertezas paramétricas presentes no processo a ser contro-
lado.

» Construir e simular os controladores propostos, em ambiente de simulagéo,
a partir dos modelos lineares e néo lineares do processo.

+ Testar os controladores no processo real e analisar os resultados obtidos.

1.4 METODOLOGIA

Esta dissertacdo de mestrado tem como principal objetivo produzir um estudo
de caso e investigar estratégias de controladores classicos com redes neurais no
processo nao-linear denominado H2-DOF. Assim, € necessario controlar os angulos
de guinada e arfagem para se realizar a trajetéria desejada de forma autdbnoma, frente
as perturbagdes internas e externas no processo.

Primeiramente, é investigado o0 método de identificacao no processo H2-DOF de
tal forma que, nesse estudo prévio, com base na aquisi¢cdo de dados obtida pela comu-
nicagao serial em um ESP-32, sera produzido um modelo linearizado pelos Minimos
Quadrados Recursivo (MQR). Assim, por meio da pesquisa bibliografica produzida so-
bre este método de identificacdo, a modelagem do processo, incertezas do processo e
as influéncias do acoplamento dinamico dos atuadores deste sistema sobre as malhas
de controle seréo descritas.

De posse do modelo matematico, serdo desenvolvidas simulagées em ambiente
computacional fazendo uso do software Matlab/Simulink, de modo a desenvolver um
simulador com as caracteristicas nao lineares do sistema, objetivando assemelhar a
resposta simulada ao sistema real.

Na etapa seguinte, serao estudados os projetos dos controladores e a andlise
de robustez as incertezas paramétricas, que podem ser caracterizadas como ruido de
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sensor na saida. Dessa forma, para a organizacao do problema, serdo estabelecidas as
ferramentas matematicas necessarias, onde no problema de estabilizagédo é utilizado
0 conceito de alocacéo de polos no projeto de controle para produzir controladores
locais com dindmicas diferentes para os pontos de operacao que serao testados em
simulagao e na planta real.

A estrutura de controle do sistema € definida como a regulagcdo dos estados
dindmicos do sistema por meio da realimentacao, onde tal estrutura é expandida em
seu modelo a fim de atender a mais objetivos de controle além da regulacdo, como
seguimento de referéncia e rejeicdo de perturbagao. Por fim, é realizada a sintese do
controlador, onde a estrutura de controle é particionada como dois sistemas de uma
entrada e uma saida (Single Input, Single Output - SISO), por meio de uma metodologia
de pré-compensacao do ganho direto das malhas do sistema MIMO, para realizacao
do projeto de forma desacoplada para uma dada faixa de frequéncias de interesse.

Na etapa de simulacéo, sdo analisados os comportamentos do modelo nao-
linear com controladores sintonizados por alocagao de polos, em estruturas RST-PI
e RST-PID, utilizando indices de desempenho, que estao relacionados a esfor¢o de
controle e seguimento de referéncia. Nessas simulacdes, serdo realizados testes de
variacao de referéncia e perturbacdes na saida. Além disso, é feita a utilizacdo dos
dados resultantes da simulagéo para treinar a rede neural com o objetivo de gerar um
controlador neural que adapta os ganhos internos dos controladores classicos, por
meio do reconhecimento das mudancas de regides de operacdo, a fim de atenuar
a degradacao de desempenho do controlador provocada pelos diferentes pontos de
operacao no processo nao-linear. Portanto, por meio de variaveis como as referéncias
(do angulo de guinada e arfagem), os sinais de saida e o erro das malhas de controle,
que sao verificados a cada instante pela rede neural para adaptar os ganhos dos
controladores.

Enfim, na etapa experimental sera realizada a aplicagao dos controladores no
sistema real, com a aquisi¢ao dos dados resultantes para a aplicagao da metodologia
do controlador neural e discussao dos resultados obtidos dos controladores em termos
de desempenho e possiveis formas de melhoria e refinamento dessa metodologia para
trabalhos futuros.

As partes subsequentes do trabalho estdo organizadas da seguinte maneira: no
capitulo 2 se apresenta o processo e o método de identificacdo. No capitulo 3 mostra-se
a Teoria de Controle, relacionada as técnicas de controladores RST, RST-Pl e RST-PID
com sintonia dos ganhos do projeto via alocacéo de polos para o modelo estimado do
protétipo H2-DOF. Ainda no capitulo 3, € apresentada a rede neural de avanco do tipo
MLP, que é treinada pelo algoritmo BP, para a sintese de projeto do controlador neural.
O capitulo 4 traz os resultados obtidos e discussdes do desempenho para cada caso.
No capitulo 5, as conclusdes e propostas para trabalhos futuros sédo apresentados.
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2 PROTOTIPO DE HELICOPTERO COM DOIS GRAUS DE LIBERDADE (H2-DOF)

Neste capitulo sera estudada a dindmica de uma planta didatica com dois graus
de liberdade (2-DOF), desenvolvida com base em trabalhos anteriores em Breganon
(2009) e Nascimento (2016), onde o presente protétipo do sistema foi desenvolvido no
Laboratério de Automacéao e Controle de Sistemas (LACOS), na Universidade Federal
do Pard, pelo seguinte pesquisador: Eng. Haroldo Martins Ramos Filho. Desta forma,
0 objetivo do prototipo produzido é servir como uma ferramenta didatica para aplica-
¢Oes focadas em controle e identificacao, além de incentivar pesquisas que englobem
sistemas MIMO e controle ndo-linear. Uma foto do protétipo € mostrada na Figura 1.

Figura 1 — Protétipo H2-DOF.

Fonte: Autor.

O Helicoptero 2-DOF possui dois atuadores baseados em motores de corrente
continua com hélices acopladas em seus eixos, que sdo responsaveis pela mudanca
dos angulos de guinada e arfagem, sendo fixados em uma haste de metal que esta
acoplada a uma base mecéanica que possui rolamentos nos eixos vertical e lateral
para reduzir as influéncias causadas por atritos mecanicos. Além disso, 0 processo
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tem potencidmetros fixados no final dos eixos para captacdo das mudancas angulares
produzidas pelo acionamento dos rotores da planta, onde o sinal analégico € enviado
para um microcontrolador ESP-32 responsavel pela aquisicdo e envio de dados, que
pode ser verificado na Figura 2.

Figura 2 — Localizacao dos potencidmetros responsaveis pelos sinais analédgicos de
sensoriamento de posi¢ao angular.

Fonte: Autor.

Desta maneira, essa planta didatica pode ser descrita como um equivalente
dindmico de um helicoptero de pequeno porte com dois graus de liberdade (H2-DOF),
onde o movimento de rolagem nao pode ser modificado devido a fixagdo da haste no
eixo que produz esta acdo, assim, limitando os graus de liberdade do corpo aos eixos
responsaveis pelos movimentos de arfagem e guinada (Nascimento, 2016).

2.1 HELICOPTERO 2-DOF (EQUIVALENTE DINAMICO)

Considerado um sistema dinamico complexo, o helicoptero n&o tripulado com
dois graus de liberdade apresenta caracteristicas multivariaveis, ndo lineares e de forte
acoplamento entre suas variaveis (Zhu et al., 2018; CRUZ et al., 2019). Assim, torna-
se um desafio representar a totalidade de sua dindmica em um modelo matematico
unico, que pode ser explorado por meio de metodologias de identificacdo comumente
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aplicadas em veiculos aéreos nao tripulados de pequeno porte. Um dos métodos utiliza
fundamentos tedricos para derivar equacdes diferenciais, que podem ser lineares ou
nao lineares. Ja a outra abordagem consiste em realizar experimentagdes para obter
dados de entrada e saida, como os provenientes de testes de voo reais, os quais
podem ser utilizados por Redes Neurais ou Minimos Quadrados Recursivo, para a
estimagéo dos parametros de um modelo (Wu et al., 2022). No entanto, este segundo
método com redes neurais costuma exigir conhecimento técnico avangado ou uma
base extensa de dados empiricos, que nao serao utilizados neste trabalho para fins de
estimagao paramétrica do modelo.

O diagrama de eixos de coordenadas do sistema H2-DOF, apresentado na Fi-
gura 3, mostra os trés graus de liberdade que um helicoptero comumente possui. Desta
maneira, ao abordar o funcionamento do equivalente dindmico, é possivel extrair con-
ceitos basicos relacionados as dindmicas produzidas nos eixos a partir do acionamento
dos atuadores do helicdptero. Entretanto, como expresso anteriormente, para manter a
equivaléncia dinamica em relagcédo ao protétipo Helicoptero 2-DOF, ndo héa rotacdo em
torno do eixo longitudinal (eixo x), reduzindo a agdo do corpo em apenas dois graus
de liberdade.

Figura 3 — Representacao dos eixos de rotacédo do Helicdptero 2-DOF.

Fonte: Autor com auxilio de IA.
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Portanto, o modelo do processo H2-DOF é projetado para simular duas dinami-
cas principais de um helicoptero real: arfagem (pitch) e guinada (yaw), correspondentes
aos movimentos em torno dos eixos lateral (Y) e vertical (Z), respectivamente. Embora
o modelo H2-DOF nao represente a dindmica em torno do eixo longitudinal (X), que
no helicdptero real é responsavel pelo rolamento (roll), torna-se util para estudo de
sistemas MIMO, ja que h& acoplamento dindmico entre os eixos Y e Z. Esse efeito de
acoplamento cruzado exige que o controlador considere a influéncia mutua entre os
dois movimentos, tornando o problema mais desafiador e realista do ponto de vista do
controle.

Assim, o funcionamento de um helicéptero envolve principalmente dois rotores:
o rotor principal (primério) e o rotor de cauda (secundario), sendo ambos fundamentais
para o controle e estabilidade da aeronave em voo. O rotor principal, localizado na parte
superior do helicoptero, é responsavel por gerar sustentacado e permitir o controle nos
eixos lateral (Y) e longitudinal (X). Por meio da variacao ciclica das pas, o rotor principal
induz movimentos de arfagem (inclinacao para frente e para tras) em torno do eixo Y,
e rolamento (inclinagao lateral) em torno do eixo X, possibilitando deslocamentos e
manobras em multiplas direcoes (Quanser, 2011; Gonzalez; Rivera; Gomez, 2012).

Por sua vez, o rotor de cauda que é montado na extremidade traseira da fusela-
gem, atua na rotagdo em torno do eixo vertical (Z). Sua principal fungdo é compensar o
torque gerado pela rotagéo do rotor principal, ao evitar que a fuselagem gire no sentido
oposto. Assim, ao controlar a poténcia do rotor de cauda, o piloto realiza a guinada, isto
€, 0 movimento de rotacao do helicéptero em torno do eixo Z, que permite a orientacao
do nariz da aeronave para a esquerda ou para a direita. Logo, esses dois rotores geram
as dinamicas tridimensionais que viabilizam o voo controlado e estavel do helicéptero
(Oh; Green, 2004; Patel et al., 2017).

Ademais, é notério destacar que ha limitacdes operacionais e fisicas relaciona-
das a producédo dos angulos de arfagem e guinada (no protétipo), onde o angulo de
arfagem pode ter uma variagdo maxima de +65° e para o angulo de guinada uma vari-
acao maxima de +£180° (Aras; Kaynak, 2014). Dessa forma, o estudo para produzir um
modelo linearizado MIMO ¢é feito com base na analise da aquisicao de dados obtidos
das entradas e saidas do H2-DOF, em malha aberta, com o objetivo de considerar as
grandezas e os limites operacionais.

2.1.1 Diagrama de Corpo Livre (DCL)

No contexto de sistemas dinamicos, como o helicéptero com dois graus de
liberdade, o DCL é particularmente util para simplificar os principais elementos que
influenciam os movimentos de arfagem e guinada. Ao representar o helicptero como
um corpo isolado, é possivel desenhar as forcas de sustentacao geradas pelos rotores,
0 peso da estrutura, os torques de acionamento e as resisténcias aerodinamicas, bem
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como as dire¢des dos eixos longitudinal (X), lateral (Y) e vertical (Z).

Dessa forma, a representacao na Figura 4 pode facilitar a formulacdo das equa-
¢bes de movimento utilizando as Leis de Newton ou o formalismo de Lagrange, con-
tribuindo para a modelagem matematica do sistema. Com base nisso, o engenheiro
pode projetar sistemas de controle mais precisos, antecipando como o processo ira
reagir a diferentes entradas e perturbagées (Patel et al., 2017; CRUZ et al., 2019; Aras;
Kaynak, 2014).

Figura 4 — Diagrama Simplificado de Corpo Livre do Helicoptero 2-DOF.
Fonte: Aras e Kaynak (2014).

A partir da observagao das varidveis contidas na Figura 4 pode-se inferir as
seguintes informacdes listadas a seguir:

» O angulo de arfagem 6 e o angulo de guinada y representam os dois graus
de liberdade presentes no processo real.

* Quando o nariz do helicoptero sobe ao fazer um movimento anti-horario
(CCW), em relacao ao eixo lateral (Y), obtém-se 6 > 0. Enquanto isso, o
angulo de guinada torna-se positivo (¢ > 0) quando a rota¢do do helicoptero
€ no sentido horario (CW) em torno do eixo vertical (Z).

* As forgas Fp e Fy sao aplicadas nos eixos de arfagem e guinada, respectiva-
mente, pelo acionamento dos rotores.
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* Os torques atuam a uma distéancia rp e ry do respectivo eixo, enquanto a
forga gravitacional Fg puxa para baixo o nariz do helicoptero.

» O centro de massa ¢ localizado a uma certa distancia do eixo de inclinagao
ao longo do comprimento do corpo do helicéptero, logo Lcm é a distancia
entre o centro de massa e a intersecgao dos eixos de arfagem e guinada.

2.2 IDENTIFICACAO POR MINIMOS QUADRADOS RECURSIVO

2.2.1 Aproximacao em Espaco de Estados

De acordo com Silveira et al. (2020) e Dutra, Silveira e Pereira (2021) o algo-
ritmo de estimacao apresentado nesta sub-secao advém da necessidade de identificar
sistemas combinados para fornecer um modelo em que o controlador interaja de forma
direta e centralizada com as variaveis de estado, como os controladores lineares qua-
draticos. Entretanto, também é possivel trabalhar com o modelo identificado de forma
descentralizada ao aplicar metodologias de desacoplamento de malha, de forma a con-
siderar os estados e as suas influéncias, que sao descritos em capitulos posteriores.

Assim, ao considerar que todas as variaveis de estado sdo medidas ou estima-
das, o estimador paramétrico dos minimos quadrados recursivos pode ser usado para
identificar os parametros do sistema da seguinte forma:

x1(k) aty -+ ap| [ x1(k—=1) byq --- by| |ug(k—1)
o= N S B SRR :
Xn(k) ant -+ ann| |Xn(k—1) bpy - bp| | uk—1)
x(k) A x(k—1) B u(k—1) )
Y11 - Yin| |Wi(k—1)
+ ] e :
Ynmi - Ynn| |Wn(k—1)
T w(k—1)
y1(k) x1 (k) vy (K)
=ik Oxnp) | 5 || @)
yj(k) Py Xn(K) vj(k)
S—— —_——
y(k) x(k) v(k)

onde x(k) é o vetor de estado, u(k) é a entrada do sistema, y(k) é a saida do sistema.
A é a matriz de estado, B é a matriz de entrada, I’ é a matriz relacionada a entrada do
vetor de ruido Gaussiano w(k), C é a matriz que associa os estados a saida medida
do processo e v(k) € o ruido de medicao.

A solugao para a estimacao dos parametros do modelo em espaco de estados,
usando os minimos quadrados recursivos, reside na determinacao dos vetores de
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parametros estimados (3) (Silveira et al., 2020; SILVA et al., 2023).

- 1T
AT N . . . . .
61 ayy -+ ayp by - by Y11 o Yin
N . . . . C . (3)
AT A A b b N N
0n ant -+ am Dbpt -0 DOp ¥Ypt oo Ymn
i A B r i

De acordo com Dutra, Silveira e Pereira (2021), supondo que a saida medida
y1(K) corresponda a variavel de estado x4 (k), a estimativa do préximo estado, x»(k),
pode ser calculada pela metodologia backward difference de x4 (k), e assim por diante.
Portanto, para uma melhor estimacdo de um modelo de ordem superior, as outras vari-
aveis virtuais de estado podem ser calculadas pela aproximacgéao da derivada discreta,
em relacdo a variavel real, em fungédo do tempo de amostragem Ts em (4).

y(K)
x1(k) x1 (k) = xq (k — 1)
X2(k) Ts

- : (4)

ol a0 = xoq(k = 1)
_ s

Por sua vez, as observacgdes futuras sdo baseadas no seguinte vetor de regres-

sores:
oK) = |X(k=1{p [utk=N1,  Wk=11, (5)

Os vetores de regressores, de um total de N amostras, sdo organizados para
formar uma matriz de regressores, retratado como:

P LK)
o= 6)
L(N)
Pis\™ ] N 2n+)

Assim, o algoritmo permite uma identificacdo recursiva de 6 em (3), a cada
instante kK com os dados, onde os estados estimados podem ser calculados em (7).

x(k) = @7 (K)o(k — 1) (7)

A saida do modelo estimado e o erro de predi¢cao sao calculados em (8) e (9).

y(k) = Cx(k) (8)

e(k) = x(k) — x(k) (9)
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O ganho do estimador em (10) permite que as matrizes de parametros sejam
atualizadas por (11).

_ P(k — 1)p(k)
Kik) = 1+ T (k)P(k — 1)p(K) 19)
6(k) = 6(k — 1) + K(k)e(k) (11)

Sabe-se que w(k) é calculado a cada iteracéo de k, pelo algoritmo MQR, com
base no erro de estimacao dos estados e considerando inicialmente como um vetor
com valores nulos, pode-se obter essa estimacao em (12). Ademais, € aplicada a
mesma légica para o ruido de medicao v(k) com base no erro entre a saida real e a
saida estimada em (13).

w(k) = x(k) — o7 (k)b (k) (12)

v(k) = y(k) = y(K) (13)

Portanto, a matriz de covariancia do estimador € atualizada por (14) e o ciclo
do algoritmo é repetido de forma sucessiva a cada incremento de k, até o final do
experimento.

P(k) = [I — K(k)eT (k)| P(k — 1) (14)

2.2.1.1 ldentificacdo aplicada ao sistema H2-DOF

Ao considerar as dindmicas descritas na se¢édo 2.1 e na subsec¢ao 2.1.1, sobre
0 processo real, é considerado o vetor de estados xT da seguinte forma:

xT(k) = |p(k) 0(k) Yspalk) Ogpalk) (15)

onde, Ygpg € a derivada discreta do angulo de guinada e 64,4 € a derivada discreta
do angulo de arfagem.

Desta maneira, € possivel verificar que apesar do H2-DOF possuir leituras de
apenas dois estados, o uso das derivadas discretas em (4) sdo consideradas no projeto
para tentar se obter uma melhor estimacao da dindmica do protétipo, mesmo que o
prototipo nao tenha sensores de medicao analdgica para estes estados. Ademais, com
as observacgdes produzidas na Figura 4, é considerado que as tensdes aplicadas nos
rotores do processo compdem o vetor de entrada do sistema em (16).

uT (k) = [u,(k) uv(k)] (16)

onde, todas as entradas possuem uma faixa de operacéo [0,5], sendo u(k) a tensdo
aplicada ao rotor de impulso lateral e uy (k) a tensao aplicada ao rotor de impulso
vertical.
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A partir das equacoes (15) e (16), € feita a substituicao em (5) para produzir o
vetor de regressores inicial, que sera estimado pelo algoritmo da seguinte forma:

90/£(k)=[(l)(k) 6(k)  Wspd(k) Ospa(k) ui(k) uy(k) wy(k) wo(k)

Wipopa (K) W, (K)| (17)

Estas as etapas do algoritmo de MQR sé&o reproduzidas até o fim do experimento
com a convergéncia dos parametros e a atualizagdo da matriz 6, que podem ser

verificadas com detalhes no fluxograma da Figura 5.
Portanto, ao fim do fluxograma da Figura 5 é possivel extrair a estrutura generali-

zada que representara o modelo do H2-DOF, pelas consideragdes feitas nas equacdes
(15), (16) e (17), que pode ser descrito como:

x1 (k) a1 a2 &z aia| |x(k=1)| b1y byz

Xa(K)| _ |821 @22 23 apa| |Xa(k—T)| |b2y bop| |uy(k—1)

x3(k) a31 a2 a3 asa| |Xg(k—1)| |bs1 bsz| |U2(k—1)

A4(k) é41 é42 é43 é44 A4(k_1) bgy by T(/(/—T/

N b ~ /;’_1 ~

x(k) A X(k—1) B (18)

Y11 Y12 Y13 Y14| |Wq

(k—1)

L Y21 Y22 Y23 Yoa VAVz(kU}
y (k—1)

(k—1)

Y31 Y32 Y33 V34| |wa(k—
Ya1 Ya2 Va3 Yaa| |Wa(k—
i (k1)
x1(K)
y1(k) _|1 000 Xo(K) . v1(k)
Yo(k) 0 1 0 0] [x3(k) Vo(k) (19)
y(k) c 4 v (k)
—_———
x(k)

2.3 ALGORITMO DE SELEGAO DO MELHOR MODELO ESTIMADO PELO MQR

A presente pesquisa propde um procedimento computacional baseado na for-
mulacdo de modelos no espaco de estados para a simulacédo e avaliagdo dos diversos
modelos previamente estimados a partir de dados experimentais pelo estimador da
secao 2.2. A estrutura computacional, desenvolvida no ambiente MATLAB, é concebida
com o intuito de selecionar e validar, dentre os modelos estimados disponiveis gerados
a cada iteracdo k pelo vetor 6 do algoritmo MQR, aquele que melhor representa a
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dinamica do sistema real, a partir da comparacgéo entre as saidas estimadas (y) e as
saidas medidas (y), com a minimizacao da funcéo custo em (21) relacionada ao erro
médio quadratico do algoritmo MQR (20) (Astrdm; Wittenmark, 2008).

N

I = | DSO8R0 — 71, 0K + (alk) — 7, ) (20)
k=1

JMSE = min [J1 J2 J3 J4 ce JN (21)

onde, k é a posicao de cada elemento do vetor das saidas e m é o respectivo modelo
estimado pelo algoritmo MQR em (3).

Os modelos utilizados estdo organizados na forma matricial, em que os vetores
Aest, Best € I'est armazenam os parametros estimados (A, B e I') de cada modelo,
empilhados verticalmente em blocos de quatro linhas, correspondentes a dimenséao do
espaco de estados do sistema considerado. A matriz de saida C é mantida fixa, visto
que 0 mapeamento dos estados para as saidas permanece inalterado em todos os
modelos.

Cada modelo é simulado utilizando a formulagéo discreta classica do espago de
estados, conforme apresentada na equacao abaixo:

x(k) = Ax(k — 1) + Bu(k — 1) + Tw(k — 1)
{Y(k) = Cx(Kk) + v(k)
em que, para o processo H2-DOF:
« %(k) € R* representa o vetor de estados no instante de tempo k.
« u(k) € R2 é o vetor de entradas reais conhecidas aplicadas ao sistema
estimado.
« y(k) € R2 corresponde ao vetor de saidas estimadas.

A cada iteracao do lago principal de simulagao, sdo extraidas as submatrizes
associadas a um modelo estimado, utilizando uma linguagem similar ao MATLAB e
a légica de enderecamento por blocos, definindo que os “dois pontos” generalizam o
acesso as colunas das matrizes. Considerando um total de np,cos modelos disponiveis,
cada modelo m é acessado através do indice:

im = (Nplocos — 1)4 + 1 1 Npjocos - 4 (23)
Desta forma, gerado o indice em (23), € possivel acessar o modelo que é

extraido para as submatrizes:

Aaux = Agst(im, ?)
Baux = Best(im, 3) (24)

Faux = lest(im ?)
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Para os parametros do modelo estimado extraidos em (24), realiza-se a simu-
lacdo da trajet6ria dos estados e das saidas estimadas do modelo para o vetor de
entrada u do processo real, que foi usado no estimador MQR no vetor de regressores
em (16). As saidas simuladas de todos os modelos sdo armazenadas em uma ma-
triz denominada yg;;,, contendo os pares de saidas estimadas (y1,, € Vo) para cada
instante de tempo k.

Apos a simulagéo de todos os modelos, € realizada a etapa de avaliacdo, onde
€ usada a equacao (20) e o processo € repetido para todos os modelos m, gerando um
vetor de erros Jygg, que armazena o Jpi de cada simulagéo. O modelo que apresentar
o menor valor verificado no vetor em (21) € selecionado como 0 modelo mais adequado
para representar a dinamica dos dados do sistema real.

O melhor modelo escolhido, representado pelas matrizes Apegst, Bpest € Ibest> €
utilizado em uma nova etapa de validacdo, com um conjunto de dados nao utilizado
anteriormente. O objetivo desta fase € verificar a capacidade de generalizacdo do
melhor modelo escolhido, comparando as saidas simuladas com os novos dados reais
por meio de graficos com uma medida estatistica adicional, para verificar o grau de
correlacao linear entre as saidas estimadas e reais, para ambas as variaveis de saida
do sistema, denominada de Coeficiente de Correlagao Multipla (R?) em (25). Segundo
Coelho e Coelho (2004), para muitas aplicagdes praticas, valores de R? entre 0,8 e
1,0 podem ser considerados suficientes para o processo estimado pela identificacao,
enquanto um valor igual a 1 indica uma exata adequacédo do modelo para os dados
medidos do processo.

(k) = Vpest(K)I?

M=

R2_1_k

(25)
[V (K) — Vpest]?

M=z|~

]

k

onde, Ypest € @ média do vetor de saidas do melhor modelo escolhido (Vpest)-

Por fim, um pseudocddigo foi expresso no Algoritmo 1, para complementar a
l6gica de programacéo utilizada para realizar esse procedimento e auxiliar futuras pes-
quisas de identificagdo com o estimador MQR, em espaco de estados, para sistemas
multivariaveis e produzir possiveis melhorias para otimizar o algoritmo de selecao.
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Algoritmo 1 Simulagao, Avaliagao e Validagao de Modelos Estimados

1
2
3
4:
5:
6
7
8

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

22:

23:
24.
25:
26:
27:
28:

29:
30:
31:
32:
33:
34
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:

44:

: nBlocos < namero de linhas de Aggt =+ 4
- Inicializar ysim « [] > para armazenar todas as saidas simuladas
: for bloco = 1 até nBlocos do
; Limpar variaveis x, y, u
idx < (bloco—1) -4 +1 : bloco - 4
Extrair Aaux, Baux, laux @ partir de Agst, Best, lest
Extrair ruidos wayx < w(:, : ,bloco) e vaux <+ Vv(:, : ,bloco)
x(z,:,1)«[0 0 0 0]"
yi,: 1)« C-x(:,:,1)
u(z, o1) < [ug(1); u2(1)]
fori=2 até N do
u(: , <) < [ug (i); ()]
X(:yi,0) < Aaux - X(i, 1, i—1) + Baux - u(c, i ,i—1) + Faux - w(:, :,i—1)
yi,: )« C-x(:,:,0)+v(:,:,0)
end for
Empilhar y em ysim
end for
Inicializar vetor de erros EEST «+ []
for m =1 até nBlocos do
ysimy « ysim(2m—1, :) > Saida 1 do modelo m
ysimo < ysim(2m, :) > Saida 2 do modelo m

Jm = 55 |1 — ysimy)? + (v — ysimp)?
Armazenar EEST <+ [EEST; Jm]
end for
best_ind « argmin(EEST)
Ypest,1 < ysim(2 - best_ind—1, )
Ypest,2 < ysim(2 - best_ind, )
Calcular Jm, < 3 3(V1 — Ybest.1)?
Calcular Jm, < % (V2 — Vpest.2)?
Calcular Jygg < min(EEST)
idXpest <— (best_ind—1) -4 +1 : best_ind - 4
Extrair blocos Apest, Boests [best d€ acordo com idxpest
Validacao com nova base de dados
Carregar sinais de entrada uq, U, e saidas reais yq, yo
Normalizar sinais removendo suas médias
Inicializar x(:,:,1)«<[0 0 O O]T, u:,:, ey, :,1)
for k =2 até N5 do
u(z, 1 ,k) < [ug(k); up(k)]
X(:, 1K) <= Apest - X(:, i, K—=1) + Bpegt - U(:, o\ K—=1) + Tpegt - W(:, ©,i—1)
y(i:,: ,K)«— C-x(:,:,K)+v(:, k)
end for
Plotar saidas simuladas e reais
Calcular Coeficiente de Correlacdo Multipla R? entre saidas as simuladas e
as reais:

Calcular R¢2 e R,? referente a cada saida, e gerar R2 .=« (B2 + Rp?)/2
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‘ Definir condigdes iniciais ]

Y

[¢T(k>—[[z(k—1)1fm (k=) [wE-DIf,] ’

\ 4
/ Calcula os estados estimados: \

i(k) = ®T(k)G(k — 1)

Calcula as saidas estimadas: P E=k+1

(k) = Cz(k) A

Calcula o erro de predigdo:

e(k) = z(k) — &(k)
N /

Y
(" calculao ganho do estimador: A
Pk —1)p(k)
K(k) = =
L+ @T(k)P(k = 1)p(k)
N J
Y
( Calcula o vetor de estimagao: R
(k) = 6(k — 1) + K (k)e(k)
- J

Y
/ Calcula o ruido do processo: \

w(k) = z(k) — ¢ (k)6(k)

Calcula o ruido de medigao:

Atualiza a matriz de covariancia:

P(k) = (I~ K(k)p" (k)] P(k — 1)

Obtém o vetor de
estimagéo 6

Figura 5 — Fluxograma do algoritmo MQR para obter o vetor de estimacéo 6.

Fonte: Dutra, Silveira e Pereira (2021) adaptado.
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3 TEORIA DE CONTROLE

A teoria de controle abrange uma ampla gama de estratégias e topologias que
podem ser formuladas tanto no dominio do tempo continuo quanto no dominio do
tempo discreto. O dominio continuo da frequéncia, representado pela variavel s, é
tradicionalmente associado a transformada de Laplace e a anélise de sistemas que
operam com sinais continuos no tempo. Por outro lado, o dominio discreto, represen-
tado pela variavel z, esta relacionado a transformada z e € essencial na modelagem e
projeto de sistemas digitais, 0s quais operam com sinais amostrados e implementacdes
computacionais.

O estudo e a analise de sistemas nos dominios s e z sdo amplamente explo-
rados por autores como Oppenheim (1999), onde enfatizam a importancia dessas
ferramentas para o entendimento do comportamento dindmico de sistemas lineares e
invariantes no tempo (LTI), seja em tempo continuo ou discreto. Ademais, o projeto de
controladores digitais no dominio z baseia-se em principios semelhantes aos utilizados
no dominio s para sistemas de tempo continuo, mas com suas devidas modificacoes
ao levar em conta a natureza de tempo discreto do sistema. Portanto, a ideia concentra-
se em ajustar os zeros e polos do controlador, que antes eram representados em um
semiplano infinito, agora em um plano de circulo unitario, ambos detalhados na Figura
6.

Figura 6 — Esquema do mapeamento das regides de estabilidade do sistema continuo
para o sistema discreto: (a) dominio s; e (b) dominio z.

Fonte: Tang et al. (2021).

Desta maneira, esta area do conhecimento representa um campo fundamental
dentro da Engenharia de Controle e Automacéo, especialmente em cenarios de aplica-
¢bes industriais, aeroespaciais e robdticas. Essa teoria engloba desde a analise até a
producéo do projeto em sistemas cujos sinais sdo manipulados por dispositivos digitais,
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como microcontroladores, DSPs (Digital Signal Processors) ou sistemas embarcados
em geral (Astrom; Wittenmark, 2013; Seborg; Edgar; Mellichamp, 2003). Entretanto,
apesar dos estudos de sistemas continuos e digitais terem a possibilidade de serem
feitos de maneira independente, uma abordagem inicial que relacione ambos os domi-
nios é extremamente valiosa. Isso se deve a necessidade de compreender como 0s
sinais continuos sdo convertidos em sinais discretos e como esse processo impacta o
comportamento do sistema de controle (Astrém; Wittenmark, 2013).

Assim, segundo Landau e Zito (2006) e Astrdm e Wittenmark (2013), um sistema
de controle digital trabalha a partir da ideia de instantes discretos, onde é possivel, por
meio de um computador, produzir uma perspectiva de uma variavel do mundo real com
base na periodicidade do clock de processamento do algoritmo, conforme o diagrama
simplificado na Figura 7.

T —— -

. uk) | DA O LK)
Algoritmo  ———» + ——————> Atuador —> Planta —)Sensor—:—T) A-D —l——)

ZOH

i Processo
‘

i Computador

Figura 7 — Diagrama de blocos de um sistema de controle.

Fonte: Autor

Desta forma, na Figura 7 pode-se observar que o processo a ser controlado
€ um sistema no tempo continuo formado pelo conjunto de atuador, planta e sensor.
Destarte, a saida medida em tempo continuo y(t) é convertida em uma sequéncia
de valores numéricos y (k) por um conversor A-D (analégico-digital), em instantes de
amostragem Kk, definidos pelo reldgio de sincronizagéo (clock). Logo, essa sequéncia
€ comparada com a sequéncia de referéncia y,(k), que resulta nos valores de e(k).

Posteriormente, com base nos valores discretos de e(k) que sao processados
pelo computador, o algoritmo gerard a sequéncia de sinais de controle u(k) corres-
pondentes. Entdo, por meio de um conversor D-A (digital-analdgico), essa sequéncia
€ convertida em um sinal analdgico, que geralmente € mantido constante entre os
instantes de amostragem por um segurador de ordem zero (ZOH).

E valido destacar que o segurador de ordem zero pode ser descrito como um
buffer presente nos conversores D-A, onde o sinal analégico produzido € segurado
até o momento em que uma nova informacéo de geracao seja solicitada. Além disso,
com o avancgo da tecnologia e a velocidade de resposta dos computadores, € possivel
desprezar os intervalos de tempo nas operag¢des que vao da conversao A-D, proces-
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samento do algoritmo até a conversao D-A. Entretanto, o intervalo de tempo em que
0 segurador permanece esperando a solicitagdo de um novo ciclo de interagdo k para
a conversao D-A, € uma restricdo caracteristica dos projetos de controle digital e que
difere da metodologia aplicada na analise continua (Silveira, 2024; Landau; Zito, 2006).

Embora os projetos dos controladores discretos sejam responsaveis por gran-
des avancgos, em termos de aumento de desempenho nos processos industriais, estes
nao podem ser considerados uma solugao universal para todos os tipos de proces-
sos, como em sistemas de poténcia que necessitam ser projetados com tempos de
amostragem muito pequenos. Entao, se o tempo de amostragem Ts (descrito como
o intervalo de tempo do segurador) for muito menor que o tempo do ciclo de trabalho
do processador, o controlador pode nao garantir robustez de forma satisfatéria, e em
casos mais graves pode causar instabilidade total no processo.

Na sequéncia deste capitulo, serd abordado o projeto dos controladores para
o sistema 2-DOF utilizando a estratégia de alocacao de polos, onde primeiramente
é definida a ferramenta matematica para a estruturacao do projeto. Ademais, € apre-
sentada a estrutura do sistema de controle a ser implementada com a utilizacdo de
artificios como um pré-compensador digital de ganho direto e a matriz de ganhos relati-
vos (RGA), que viabiliza a projecao de dois controladores SISO ao invés de um projeto
de controlador MIMO.

3.1 CONTROLE PID

O controlador PID é a tecnologia dominante nas malhas de controle, onde
problemas de controle simples podem ser resolvidos de maneira satisfatoria, desde
que os requisitos de desempenho nao sejam muito elevados. Desta maneira, quando
sistemas de malha fechada necessitam ser acrescidos de um bloco compensador,
existem diversas implementacdées de compensadores que variam desde um simples
filtro de 12 ordem até complexos arranjos com equacgdes de ordem maior. Dentre estes,
o controlador PID possui trés formas de atuacao, cada uma com um efeito diferente ao
sistema (Ogata; Souza; Tannuri, 2011; Seborg; Edgar; Mellichamp, 2003).

A combinacao da quantidade de cada uma das ac¢des do controlador PID faz
com que o controlador, em conjunto com a planta, forne¢ca uma resposta adequada a
uma determinada variagdo na entrada. Dessa forma, a lei de controle do controlador
PID é dada por:

de(t)
dt
onde, Kp € o0 ganho proporcional, K; € o ganho integral, Ky € o ganho derivativo, u(t) é
o sinal de controle e e(t) é o sinal de erro da malha de controle.

u(t) = Kpe(t) + K; /0 t e(t)dt + Ky (26)
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Dessa forma, para gerar o sinal de controle u(t), a parcela proporcional do
controlador (Kp) calcula uma saida que € proporcional ao sinal de erro atual. Destarte,
esse valor proporcional € produzido pela diferenca entre a referéncia atual y,(t) e o
valor atual da variavel de processo y(t). A parcela integral do controlador objetiva uma
acao que é proporcional ao sinal de erro cumulativo, onde sua saida € proporcional
a soma dos sinais de erro atuais e anteriores. Por fim, o componente derivativo do
controlador calcula uma acao que é proporcional a taxa de variacao do sinal de erro
e(t), em que a saida produz uma agao proporcional a diferenga entre os sinais de erro
atuais e passados.

No entanto, para a implementacdo da malha de controle em um sistema real,
por meio de computadores e com maior eficiéncia, € necessaria a projecao de um
controlador PID digital. Para o projeto do controlador PID digital, deve-se ter uma
correta escolha do periodo de amostragem, T, e dos coeficientes Kp, K; e K4 (Aguirre,
2007; Coelho; Jeronymo; Araujo, 2019).

O ajuste dos parametros do controlador PID pode ser um dos principais desa-
fios para se estabelecer um controle satisfatério para o processo. Por isso, quando o
projetista ndo possui muito conhecimento sobre o comportamento dinamico do sistema
a ser controlado, embora haja apenas trés parametros, o controle deve satisfazer crité-
rios complexos dentro dos limites do controlador para se alcangar um desempenho de
controle desejado, de acordo com as especificagdes do projeto.

Com o objetivo de se estabelecer uma relagéo de conversao entre o controlador
PID continuo e o controlador PID digital, pode-se considerar a transformada de Laplace
aplicada em (26) para obter a lei de controle PID no dominio da frequéncia em (27).

U(s) = KpE(s) + gE(s) + KysE(s) (27)

Posteriormente, com base em Landau e Zito (2006) e Silveira (2024), o domi-
nio discreto permite multiplas representacées de um mesmo sistema continuo, cujo
elo entre continuo e discreto € definido pelo periodo de amostragem e o método de
discretizagédo. Entéo, € possivel aproximarmos a equacao (27) pelo método Backward
Difference a seguir:

1—z1
S = T (28)

Desta maneira, ao substituir (28) em (27) é possivel gerar a sintese do controla-

dor PID digital de forma mais simples e direta, obtendo-se
z T. 1—z1

E notério verificar que a sintese do controlador PID digital esta na topologia

paralela em (29). Desta forma, essa topologia é considerada didaticamente como o

(29)
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“padrao” na literatura de Controle e Sistemas, pois a partir dela sao derivadas outras to-
pologias (como |1+PD, P1+D e outras), que objetivam solucionar problemas, a depender
do tipo de processo que necessita ser controlado. Portanto, apesar desta estrutura pos-
suir uma caracteristica mais impulsiva, em relacéo a outras topologias (Ogata; Souza;
Tannuri, 2011), sua estrutura de projeto € mais simples de ser implementada e pode
ser representada pelo diagrama de blocos na Figura 8.

Figura 8 — Estrutura PID Paralelo Digital.

Fonte: Autor.

yr(k), e(k), B(z~1), A(z™1), u(k) e y(k) séo, respectivamente, sinal de referén-
cia, erro, numerador da funcéo de transferéncia discreta, denominador da funcéo de
transferéncia discreta, sinal de controle e sinal de saida.

A partir disso, ao observar a estrutura da Figura 8 e a Equacao (29), é possivel
dar continuidade ao equacionamento do controlador para a sua forma filtrada, como
segue:

Uz) Ko~ Koz ' +KTs+ (Q(ﬁ) (1 -2z 1+2°?)

E(2) 1=z (30)
U(z2) <Kp+KiTs+%) + <—Kp_2%> 1. (%) -2
E() - 1=z (31)

Em paralelo a isso, se aplicarmos a transformada z inversa sobre a forma filtrada
da equacao (31) é possivel expressar a equacao a diferencas, no tempo discreto
k, que é usada para a implementacado desse controlador. Ademais, esta sintese é
causal, devido a solucéo de u(k) depender integralmente das informacdes anteriores
(de u(k — 1), e(k — 1), e(k — 2)) e do estado atual do erro de seguimento de referéncia
e(k), como pode ser observado em:

u(k) = u(k — 1) + spe(k) + sye(k — 1) + sce(k — 2) (32)
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S0 = Kp+ l’(iT3+ %
S
K,
s1=—Kp— 2?‘: (33)
Kd
(%27 7,

onde, Sy, Sy € Sy, S0 os termos associados ao projeto via alocacéo de polos pela
estrutura RST, que séo calculados para sintonizar os ganhos do controlador PID, de-
nominados de "mascara do controlador".

Por fim, com o objetivo de encontrar valores adequados para os parametros do
PID, é considerado o diagrama de blocos de um sistema discreto, na Figura 9.

Figura 9 — Diagrama de blocos simplificado do sistema em malha fechada discreto.

Fonte: Araujo, Jeronymo e Coelho (2019).

Com base nisso, nota-se que a saida do sistema possui o rastreamento da
referéncia, yr(k), e tem a forma:

Gz )Gp(z ™)
"1+ Ge(z71)Gp(z )

y (k) yr(k) (34)

onde, Go(z~ 1) e Gp(z*1) representam as fungdes de transferéncia do controlador e
da planta discretas, respectivamente.

Nota-se que o controlador depende da especificacdo da resposta em malha
fechada em (34) para assegurar que a realizacdo do controlador seja factivel, ao
calcular a sintonia dos ganhos, como apresentado na estrutura em (32) e (33).

Portanto, existem técnicas para sintese dos ganhos Kp, K; e Ky, que podem
ser produzidas por métodos de ajuste manual, como sintonias por tabela (Ziegler-
Nichols, Cohen-Coon, IMC) ou pela utilizagdo de softwares para ajuste direto do PID
(Auto-tuning). Logo, nesta pesquisa, a técnica escolhida para projetar e sintonizar
os controladores classicos discretos é feita com base na estrutura RST pelo método
de Alocacao de Polos (Pole-Placement) (Landau; Zito, 2006; Ogata; Souza; Tannuri,
2011).
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3.2 PROJETO DO CONTROLADOR POR ALOCAGCAO DE POLOS

O projeto do controlador por alocagao de polos consiste na utilizacdo de uma
estrutura de controle bastante difundida na industria, conhecida como RST, que se
fundamenta na definicdo de trés polindmios posicionados em diferentes pontos da ma-
Iha de controle. Na Figura 10 mostra-se a estrutura do controlador na forma candnica
discreta e, ao contrario do que ocorre em um controlador PID, por exemplo, onde a
atuacao do controlador é feita pelo sinal de erro da planta, o controlador RST possibilita
que os sinais do valor real da variavel controlada e o sinal de referéncia sejam tratados
de forma independente (Landau; Zito, 2006; Araujo, M. et al., 2017).

Figura 10 — Estrutura RST na Forma Canénica Discreta.

Fonte: Autor

Os trés polindmios R(z~1), S(z=1) e T(z~1) atuam, respectivamente, na acdo
de controle, na realimentagao da saida e no tratamento do sinal de referéncia.

A partir da Figura 10 € possivel expressar a lei de controle do controlador RST,
que pode ser descrita como:

ARz YYu(k) = T(z Nyr(k) — Sz )y (k) (35)
T Sz
u(k) = m}/r(k) - m}’(k) (36)

Ademais, A é um termo que representa o operador diferencga discreta, A = 1 —
z~1, que posicionado no denominador em (36) opera como um integrador discreto 1/4,
que garante erro nulo para a saida em regime permanente e rejeicao de perturbacao
de carga.

A forma presente na equacéao (36) permite que o projeto do controlador seja
dividido em duas partes: a relacdo de realimentacdo da saida y(k) por meio dos
polindmios R(z~') e S(z—1), e a relagdo do rastreamento da referéncia y(k) por meio
do polindmio T(z~') e R(z~") (Franklin; Powell; Workman, 1997).

Os polindmios R(z~ '), S(z—') e T(z~1) s&o estruturados da seguinte forma:
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1+r22_2+...

Rz NY=1+nrz
Sz 1= So + Sq z V452724 (37)
T(z_1) =1Ip+ 1‘12_1 + t22_2 +...

A substituicdo da lei de controle (36) na equacéo da planta resulta na seguinte

expressao para a saida y(k):

1y ,—d 1 1
oz )z -(T(Z )y, - 2 _1))y<k>> (38)

y(K) = Gp(z™") - uk) = ARG ARG

Multiplicando ambos os lados por Az YaR(z™ ) para eliminar os denominado-
res e reorganizando a equagao (38), obtém-se:

Az YRz (k) + B(z Nz798(z Ny (k) = Bz~ )z 9T (z Yy (k) (39)

Assim, ao analisar a equacéao (39) é possivel obter a funcao de transferéncia do
sistema em malha fechada da (34), que também pode ser descrita como uma relagéo
da saida y(k) sobre o sinal de referéncia y,(k), segundo a expressao:

Gyl = YW BE Dz (40)
yr(k)  AzMAR(z=1) +B(z=1)z=95(z~ 1)

Desta forma, ao considerar as estruturas das Figuras 10 e 8, € possivel observar
uma pequena diferenga, onde considera-se uma planta com atraso puro de d amostras.
Esse atraso deve ser explicitamente considerado no projeto do controlador para garantir
a estabilidade do sistema e satisfazer o equacionamento para o projeto.

Enfim, a condicdo considerada no projeto € de que o denominador da fungéo de
transferéncia em malha fechada seja igual a um polinémio pré-especificado HC/(z—1 )s
cujas raizes determinam os polos desejados do sistema. Isso leva a chamada equacao
Diofantina:

Az DARGEZz Y+ B(z M)z 98(z 1) = Hy(z™ ) (41)

A resolucdo dessa equacao permite determinar os coeficientes dos polinémios

R(z~1) e S(z~1). Ja o polinémio T(z~') é normalmente escolhido para garantir o
rastreamento adequado da referéncia. Uma escolha comum é:

T(z7') = Ho(z 1) (42)

onde, Ho(z*1) é o polindmio associado ao comportamento em regime permanente, que
muitas vezes € igual ao polinémio de observador ou a um fator de HC,(z_1) (Franklin;
Powell; Workman, 1997).
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Portanto, esta estrutura pode ser trabalhada para representar controladores
classicos, com diferentes topologias, ao fazer a equivaléncia das parcelas da estrutura
RST, como S(z—1) = T(z~ ). Desta forma, o projeto deste controlador discreto utilizou
o modelo em sua forma filtrada (31) para desenvolver a sintonia do controlador Pl e
PID por aproximacao Backward, expresso em (32) e (33), para satisfazer o objetivo do
projeto.

3.2.1 Consideracoes de Projeto para o Modelo do Sistema Multivariavel

Antes de prosseguir para as consideragées dos projetos dos controladores
(RST-PID e RST-PI), é necessario descrever as aproximagdes produzidas com base
no modelo estimado em (18) e (19). Desta forma, sabe-se que o processo H2-DOF é
uma planta didatica bem explorada, onde autores como Patel et al. (2017) e Madebo
et al. (2024) optaram por trabalhar com o modelo n&o linear da planta, enquanto outros
autores como CRUZ et al. (2019) e Khalid et al. (2017) optaram por usar um modelo
linearizado para projetar os seus controladores, onde cada tipo de modelo exige uma
analise que difere em sua metodologia para se gerar resultados.

Na presente pesquisa, € utilizado um modelo linearizado para se aplicar ferra-
mentas de descentralizacdo de malhas de controle, com o uso da pré-compensacao
pelo ganho DC da planta, descrito por Stevens, Lewis e Johnson (2016). Assim, ao
aplicar essa metodologia, séo feitas analises sobre as dindmicas desacopladas para
as malhas de arfagem e guinhada, pelo método da matriz de ganhos relativos (RGA -
Relative Gain Array) presente em Skogestad e Postlethwaite (2005), para que se possa
aplicar reducdes de ordem do tipo FOPDT (First Order Plus Dead Time) e projetar dois
controladores baseados no caso SISO para controlar o sistema acoplado.

Com isso, o sistema MIMO do processo H2-DOF, em (18) e (19), precisa ser con-
vertido da representacdo em espacgo de estados para a forma polinomial em funcao de
transferéncia. Para isso, inicialmente € realizada uma andlise sobre as caracteristicas
do sistema multivariavel estimado, para que se possa verificar se é realizavel ou nao
a aplicacdo de controle, em termos de controlabilidade e observabilidade, enquanto
sistema MIMO para o uso em trabalhos futuros.

3.2.1.1 Controlabilidade e Observabilidade

Para o sistema no espaco de estados de (18) e (19) sdo usadas as matrizes Ae
B que sao relacionadas a matriz de controlabilidade, que nesta pesquisa possui ordem
n =4 em (43) (Stevens; Lewis; Johnson, 2016).

Co=|B AB A2B ... A”—1B] (43)

onde, Co é a matriz de controlabilidade.
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Desta maneira, o sistema é considerado como completamente controlavel se e
somente se o valor calculado a partir de C, possuir valor igual a ordem n do sistema,
como em (44).

pc,=n=4 (44)

Paralelo a isso, a observabilidade do sistema é verificada com o uso das ma-
trizes A e C que produzem a relagdo para a matriz de observabilidade, calculada
por:

o
CA

Op=| CA? (45)

CAn—1
onde, Op é a matriz de observabilidade.
Destarte, o sistema serd completamente observavel se e somente se o valor

calculado a partir de O, seguir a mesma premissa de Cop, a seguir:

pPo,=n=4 (46)

Portanto, apds a realizagdo dessa analise na planta MIMO, prossegue-se para
a aplicacao das metodologias de pré-compensacao e RGA, no intuito de gerar os mo-
delos polinomiais que serdao usados nos projetos de controladores classicos. Assim,
esta etapa € concebida apenas como uma contribuicdo complementar para futuros
trabalhos com o uso de controladores centralizados, tendo em vista que, na presente
pesquisa, 0s projetos dos controladores sdo descentralizados e ndo possuem a neces-
sidade de fazer esta andlise.

3.2.1.2 RGA e pré-compensacao

No intuito de projetar as malhas de controle descentralizadas do processo, é
necessario considerar o efeito cross-coupling gerado pelas influéncias que relacionam
as entradas de u para as saidas de y no projeto (Skogestad; Postlethwaite, 2005).
Assim, a matriz de ganhos relativos apresentada por Bristol (1966) e Skogestad e
Postlethwaite (2005) é definida como uma ferramenta para medir a interagéo entre as
variaveis do sistema MIMO e analisar o sistema em regime estacionario, em que este
pode ser projetado para frequéncias proximas a de corte do sistema (w = 0 rad/s)
(CRUZ et al., 2019).

Primeiramente, para utilizar o RGA é necessério converter o modelo estimado
para a forma polinomial em funcao de transferéncia, pela equacao em (47), assim,
é verificado que o modelo € uma matriz de funcdes de transferéncias representada
em (48), onde as func¢des da diagonal principal representam as dinamicas diretas de
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entradas/saidas e a diagonal secundaria as dindmicas indiretas devido ao acoplamento
entre entradas/saidas.

~ ~

Gp(2) = C(zI — A~ 'B+D (47)
Gp(2) = [Gpﬁ (2) G,Om(z)] _ [G(w ,y1)(z) G(u2,y1)(z) (48)
Gp,,(2) Gpy,(2) G(u1 ,yz)(z) G(Uz,,Vz)(Z)

A partir disso, Skogestad e Postlethwaite (2005) consideram fatores relevantes
para que o projeto descentralizado ndo seja comprometido devido a estas influéncias,
assim, para que o RGA apresente uma relacao satisfatoria para o projeto descentra-
lizado, é necessario que a relagdo direta entre entradas/saidas (como u; — y4) seja
proxima de 1, enquanto a relagéo indireta das entradas/saidas (como uy — y») seja
proxima de O.

Entéo, seja Gp(z) a matriz de fungdo de transferéncia do sistema discreto ou
continuo, em regime permanente, quando z = 1 para sistemas discretos ou s = 0 para
sistemas continuos, a matriz RGA é denotada por A e definida a seguir:

frga(Gp) = A(Gp(2) = Gp(2) 0 (Gp(2) )T (49)

onde, o denota a multiplicagéo elemento a elemento, (G,;UT € a transposta da inversa
de Gp e Gp € R deve ser quadrada e néo singular para a definicao ser valida.

A(Gp) = [7‘” “2] =[ M 1””] M- (0
Aoq Ao 1 —Aq1 A1 1 _ ZP127p2
P11 P22
onde, A41 é o termo que relaciona as influéncias do processo acoplado da matriz de
fungoes de transferéncia Gp(z) com seus elementos Gp;.

E vélido destacar que o RGA nesta pesquisa € usado meramente como uma
ferramenta de andlise, para averiguar os emparceiramentos das relacdes diretas e
indiretas de entradas/saidas do sistema, sendo também uma alternativa a mera pré-
compensacao do ganho DC. Com isso, pode-se constatar que as dindmicas dos aco-
plamentos do sistema podem comprometer o desempenho de controladores proje-
tados individualmente para cada malha. Para mitigar esses efeitos, aplica-se uma
pré-compensacao escalar (P¢) baseada na inversa da matriz de ganho DC do sistema
(Ks), representado pela resposta em regime permanente do sistema a uma entrada
constante (isto €, lim,_,4 G(z) no dominio discreto), calculado com base nas matrizes
de parametros estimados de (18) e (19) tem-se:

o Ks,. K
Ks=C(l— A 'B+D=| > "5 (51)
K321 K322
PC11 PC12

Pe=K;'= (52)

P021 Psz
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A motivagao para essa abordagem esta na padronizagéo da resposta estatica do
sistema, garantindo que o efeito de uma entrada de referéncia constante produza uma
saida com modulo unitario apds a compensacao. Assim, o sistema pré-compensado
passa a ter ganho unitario em regime permanente, o que simplifica o projeto do con-
trolador e melhora a previsibilidade do comportamento do sistema em malha fechada
(Stevens; Lewis; Johnson, 2016).

Em termos praticos, essa compensacao implementada em (52), por meio de
um ganho escalar, é aplicada a entrada do sistema. Desta forma, esse ganho Ks
calculado em malha aberta com o modelo identificado, tem a entrada pré-compensada
da seguinte forma: ) )

x(k) = Ax(k — 1) + B(Pc)u(k — 1)
y(k) = Cx(k) + Du(k)

Desta forma, ao multiplicar P com a matriz de parametros estimados da entrada
(B) em (54), é possivel extrair um novo sistema pré-compensado em (55), de forma a
atender a proposicao descrita, para se projetar os controladores com base somente
nas fungbes de transferéncia da diagonal principal (Gp.,, € Gpg,,), que produzem
as dindmicas diretas das entradas/saidas e podem ser observadas na estrutura de
controle em malha fechada da Figura 11.

(53)

Beomp = BPc (54)
xp_ (k) = Axp_(k—1) + Beompu(k — 1)
yp,(k) = Cxp,(k) + Du(k)

GPC11 (Z) GPC12(Z)

- GRS [Gpcm (2) Gpey(2)

] (55)
onde Bcomp € a matriz B pré-compensada por P, associada a entrada u(k) do sistema
pré-compensado no espaco de estados, cuja conversdo resulta na matriz de funcoes
de transferéncia Gp., obtida conforme a equagéo (47).

Na Figura 11 observa-se que, embora as fungoes de transferéncia Gp,, € Gp,,
estejam presentes na malha fechada, o projeto de controladores descentralizados com
base em Gpg,, € Gpg,, Permanece factivel. Isso se deve a normalizagao do ganho
estatico global promovida pela pré-compensacao P¢, a qual condiciona a entrada u(k)
a exercer uma influéncia predominante, com ganho préximo de 1, nas malhas diretas
(uy — yq4 e up — yo), enquanto reduz significativamente a influéncia cruzada, com
pesos proximos de zero nas malhas indiretas. Dessa forma, garante-se uma acao de
controle predominantemente desacoplada e equilibrada entre as variaveis do sistema,
e pode ser verificado ao aplicar o método da matriz de ganhos relativos (RGA) apds a
pré-compensacao do sistema (Skogestad; Postlethwaite, 2005).

Por fim, & necessario aproximar as dinamicas de Gp¢,, € Gpg,, para uma ordem
inferior, pois a ordem destas plantas em (56) é superior a grandeza de ordem n usada
para os projetos dos controladores Pl e PID (Landau; Zito, 2006). Desta maneira, a
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Yro(k) v eg(k)

Y
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Yru(k) ey(k)

Y

PID,

Figura 11 — Estrutura de Projeto Descentralizado para os Controladores Classicos.

Fonte: Autor.

fim de permitir a sintese dos polindmios da estrutura RST, aplicam-se aproximacgdes
por modelagem de primeira ordem com atraso de transporte (FOPDT - First Order
Plus Dead Time) de Ziegler-Nichols que sao discretizadas via ZOH em (57) (Coelho;
Coelho, 2004).

boZ_1 + b1 2_2 + b22_3 + b3Z_4

G 2),G Z) = 56
PC11( ) PCZ2( ) 1 +a1z*1 +a22*2+a3z*3+a4z*4 ( )
Ke—9s —d
Gls) = € Z0H iy o P02 (57)
7S + 1 1+az1

3.2.2 Consideracoes para o Projeto na Estrutura RST-PID

O uso da estrutura RST permite uma separagéao clara entre os objetivos de esta-
bilidade (via alocacao de polos em HC/(Z_1 )) e de rastreamento (via T(z~1)). O atraso
d da planta impacta diretamente o grau minimo necessario dos polindmios R(z~1) e
S(z*1 ), aumentando a complexidade do controlador. Entretanto, essa abordagem per-
mite o controle de uma ampla gama de plantas, inclusive aquelas com atraso, com boa
capacidade de modelagem e desempenho (Ogata, 1995; Landau et al., 2011; Astrom;
Wittenmark, 2013).
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Com as consideracdes desenvolvidas na se¢ao 3.1 e 3.2, para que a lei de
controle u(k) da estrutura RST em (35) seja equivalente as caracteristicas da lei de
controle u(k) do controlador PID discreto em (32), é necessario considerar os termos
R,S e T da seguinte forma:

Rz~ 1) =1 (58)
Sz 1 = So + Sq 77 45,272

Substituindo as consideracdes em (58) na equacgéo (35), e sabendo-se que o
erro e(k) é a diferenca entre os sinais yr(k) e 0 y(k), é possivel desenvolver a estrutura

equivalente a seguir:

e(k) = yr(k) — y(K) (59)

Auggt(k) = S(z ")yr(k) — Sz~ )y (k) (60)

upsT(K) — UgsT(k — 1) = S(z~ ")e(k) (61)

ursT(K) = upsT(k — 1) + Soe(k) + sye(k — 1) + spe(k — 2) (62)

A partir disso, é possivel produzir uma "mascara do controlador", que € neces-
saria para sintonizar os ganhos do controlador PID com a estrutura de projeto RST por
alocacao de polos (Araujo, M. et al., 2017). Entao, partindo da equacéao (33) para isolar
os ganhos Kp, K; e Ky, em termos de Sy, Sy, So € Ts, sdo produzidas as equagoes a
seqguir:

So = ﬁ — Kd = So Ts (63)
Ts
Ao substituir o ganho Ky da equacgéo (63) no termo sy da equagéo (33), temos:

(527Ts)
Ts
Desta maneira, ao isolar o ganho K, em (64), € possivel encontrar o ganho K;
ao substituir (63) e (64) no termo sy da equacgéo (33), descrito como:

(82 Ts) Sp+S1+ S
Ts Ts

Para sintonizar os ganhos pelos termos sy, S1 € So, 0 projeto do controlador RST-

PID deve permitir: a sele¢éo das especificagdes de tolerancia do sobressinal (Mp) e do

tempo de subida (7,), em malha fechada. Entdo, ao considerar uma equacao na forma

de controle incremental de segunda ordem, é necessario um modelo caracteristico

31 =—Kp+2

— Kp =—51 — 282 (64)

So = (—31 — 282) + K,’TS + — K, = (65)
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de segunda ordem mais um polo auxiliar do observador, para satisfazer a igualdade
polinomial do projeto, descrito por (66).

w?, 1 ZOH boZ_1 + b1 2_2 + b22_3
Gmf(s) =0 N — 1 ) -3 (66)
(82 + 2Cwnps + w?3) (S+0) (1+ajz ' +a,z2+azz3)

onde, ¢ é o fator de amortecimento desejado, wp € a frequéncia natural desejada (em
rad/s) e a é a posigcao dindmica escolhida do polo auxiliar, de forma que n&o afete a
dindmica dominante do processo.

Destarte, para se calcular os termos ¢ e wp sdo usadas féormulas derivadas de
Mp e Tr em (67) e (68).

—In ({‘”T‘(’)
{= = (67)
)
wr m — acos() - 1g5 (68)

A planta considerada no projeto tem a dindmica aproximada de primeira ordem
e do tipo-0, como descrita em (57) com um atraso de d = 1. Entdo, tem-se 0 acréscimo
de um polo do integrador discreto (A) que é relacionado a malha de controle, descrito
como:

Go(z 1) = _ _ (69)

AA(Z) =1+2127 " + 2,272 (70)

onde, a; e a, sao parametros do polinbmio aumentado AA(z).

O polinbmio desejado de malha fechada, HC,(z_1), pode ser composto por:
polindmios de especificacdo de malha fechada desejada (He(z~ 1)) e o polindmio do
observador (Ho(z~1)). Dessarte, para satisfazer a igualdade polinomial estabelecida
pela equacgao Diofantina, ao observar a equacao (66) considera-se um polinbmio de
segunda ordem para He(z~') e um polinémio de primeira ordem para Ho(z~ 1), onde
Gc(z*1) precisa ser assintoticamente estavel para o polinbmio do observador Ho(z*1)
funcionar, como € descrito a seguir:



Capitulo 3. Teoria de controle 52

He(z™") = Ho(zWHo(z7 ") = (1 + ho1 27" + heoz7?)(1 + hoz™ 1) (73)

Portanto, para extrair os termos necessarios para sintonizar (sp, S1 € Sp) 0s
ganhos do controlador PID, usa-se as consideracdes presentes em (66), (69), (70) e
(73) para serem substituidas na equacéao (41) e fazer o equacionamento polinomial.
Entdo, é produzida a igualdade polinomial em fungcdo da ordem n (em z~"), para se
isolar os termos de S(z—1), e expressar as equacdes a seguir:

S HC1+Ho—é1

74

0= oty (74)
H, He, Hp — a

s = W*%° a2 (75)

52=H0b2—(f’° (76)

3.2.3 Consideracoes para o Projeto na Estrutura RST-PI

Como descrito na secéo 3.1 pela Figura 8 e expressa na equacao (32), o con-
trolador Pl € uma estrutura oriunda do controlador PID, onde a estrutura RST também
pode ser utilizada para sintonizar os ganhos do controlador PI. Assim, apesar da au-
séncia do termo derivativo, esse tipo de estrutura também é bem comum em sistemas
industriais devido a sua simplicidade e bom desempenho para processos com dina-
mica dominante de primeira ordem, onde a principal diferenga em relacdo ao projeto
PID esta na escolha da forma dos polindmios que compdem a estrutura RST.

A partir disso, ao zerar a parcela do ganho derivativo em (27) e aproximar sua
estrutura para a forma discreta pelo método Backward Difference em (28), tem-se a lei
de controle u(k) do controlador Pl discreto, como:

u(k) = u(lk — 1) + spe(k) + sje(k — 1) (77)
{%=@+mn 78)
S = —Kp

Desta forma, é considerado que os termos do projeto do controlador por alo-
cacao de polos sao obtidos ao impor mudancgas na forma do polinémio 8(2*1), em
que o sistema em malha fechada possua caracteristicas desejadas de estabilidade e
desempenho, sem a necessidade de um termo derivativo, descrito como:

Sz h=T@")
Rz~ 1) =1 (79)
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A “mascara do controlador” pode ser produzida ao aplicar a mesma légica do
projeto anterior (Sec¢édo 3.3.2), assim, ao isolar os ganhos K, e K; em fungdo dos
termos sj e sq, é possivel obter as equagdes para sintonizar os ganhos do controlador
Pl em (80) e (81).

Kp = —s1 (80)
- Sp + 51
K; = T (81)

Embora as consideragdes de projeto do controlador RST-PID (Secéo 3.3.2)
tenham sido realizadas pela selegédo da tolerancia de sobressinal e o tempo de subida
em malha fechada, o projeto do controlador RST-PI é realizado ao considerar o sistema
de primeira ordem em (82) mais um polo do observador Ho(z*1 ), que difere do modelo
caracteristico utilizado em (66). Desta maneira, o projeto € produzido para permitir a
sele¢do dindmica desejada pela constante de tempo de malha fechada (7,,) € uma
relacdo de posicdo o, entre o polo auxiliar do observador Ho(z~1) e o polo gerado pela
selecdo de 1.

Ke—9s 1 ZoH boz '+byz2

Gimr($) = (TS +1) (5+0) A ajz 1+ az—2 (62)

Ademais, a planta descrita em (69) é utilizada para este projeto, onde a ex-
pansao de AA(z) da equacgao (70) se mantém, logo € possivel descrever o polinbmio
desejado de malha fechada H,(z~ ') como:

He(z 1y =1+ he,z7! (83)
Ho(z= " =1+ hoz™! (84)
Hy(z™") = Ho(z YWHo(z7 1) = (1 + he1z7 )1 + hoz™ ) (85)

Portanto, pode-se observar que as mudancas feitas para o projeto do controlador
RST-Plem (79), (82) e (85) satisfazem a igualdade polinomial, quando séo substituidas
em (41). Desta forma, o equacionamento matematico € realizado, como no projeto
anterior, para se isolar os termos em fungao das grandezas de z~ ", em que sdo
extraidos os termos sy e s1 para sintonizar os ganhos em (80) e (81) a seguir:

hC1 - é-]
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3.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAS

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sédo sistemas fundamentais em aplicacdes
de classificacdo de dados complexos. Desta maneira, de acordo com Wingerter, Santos
e Barbosa (2020), quando as RNAs séo configuradas como modelos computacionais
baseados em modelagem matematica, bioinspiradas pelo funcionamento do sistema
nervoso central humano, estas sao capazes de realizar o aprendizado de maquina
para reconhecer padrdes e executar tarefas complexas que, de outra forma, seriam
desafiadoras de se resolver apenas com a programacao tradicional baseada em regras
comuns (if-then, if-else, for, while).

Nos ultimos anos, as RNAs tém sido comumente utilizadas em areas de visao
computacional, processamento de linguagem e previsao de séries temporais. Entre
as arquiteturas classicas utilizadas, o Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) é uma
classe de redes neurais de avancgo (feedforward) totalmente conectadas, onde os
neurbnios sdo organizados em camadas sequenciais: camada de entrada, camadas
ocultas e camada de saida. Dessa forma, cada neurbnio de uma camada esta co-
nectado a todos os neur6nios da proxima camada, permitindo que a informacéao se
propague pela rede.

Ademais, apesar das MLPs serem uma estrutura classica e mais simples, sua
capacidade de atender demandas logisticas regionais, descritas por Guo et al. (2021),
demonstra que essas redes podem capturar eficientemente variagées sazonais e ten-
déncias de longo prazo nos dados logisticos. De modo similar, Nosrati, Khalili e Ger-
dooei (2021) mostraram que as MLPs podem ser treinadas para aprender sobre a
dindmica de um processo, ao destacar o desempenho dessas redes em gerar simu-
lagbes precisas sobre dindmicas complexas nos processos de manufatura. Portanto,
as redes MLPs continuam sendo uma estrutura de uso viavel no campo das RNAs,
oferecendo solucdes eficazes para uma ampla gama de problemas de classificacao e
regressao (Nosrati; Khalili; Gerdooei, 2020).

Segundo Cybenko (1989), as redes neurais artificiais MLPs possuem aproxima-
dores universais em suas camadas, para auxiliar na classificagdo dos dados, onde
uma unica camada oculta é suficiente para aproximar uniformemente qualquer fungcéo
continua. O teorema da aproximacao universal pressupde que a fungédo continua a ser
aproximada é dada e que uma camada oculta de tamanho ilimitado esta disponivel
para a aproximacao, onde ambas as premissas sdo violadas na maioria das aplica-
cOes praticas de perceptrons multicamadas (Haykin, 2009). Entretanto, Haykin (2009)
descreve que essa visao de aproximacao universal € importante do ponto de vista
teorico, pois fornece a ferramenta matematica necessaria para a viabilidade de redes
feedforward com uma Unica camada oculta, para uma classe de solugdes aproximadas.
Destarte, apesar do teorema nao ser construtivo, sem ele, a solugdo para o problema
seria impraticavel. Portanto, o teorema nao especifica como determinar um perceptron
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multicamadas com as propriedades de aproximacéo declaradas.

A partir disso, em situacoes de classificagdes complexas, a aproximacao torna-
se desafiadora de ser aprimorada em um ponto, sem piora-la em outro ponto. Desta
forma, uma MLP com duas camadas ocultas pode tornar a classificacdo mais ma-
nejavel para qualquer tipo de aproximacao de funcéao, como: sigmod, tansig e logsig
(Haykin, 2009).

Essas redes sdo comumente treinadas na fase de retropropagacéao com algorit-
mos, como 0 Backpropagation ou suas variantes (Levenberg-Marquarat, Quick-Drop),
que s&o metodos usados para treinar estruturas de redes MLPs, consistindo em um
aprendizado supervisionado pela correcéo do erro entre a saida desejada e a saida
prevista pela rede, para entdo retropropagar o erro e atualizar os parametros da rede,
como apresentados na estrutura simplificada da Figura 12 (Padua; Leon; Ludermir,
2007; Haykin, 2009).

Or11

Camada de 9513 Camada de
Entrada Saida

Camada
Oculta

Figura 12 — Estrutura da Rede Neural Perceptron de Mdultiplas Camadas (MLP).

Fonte: Autor.

3.3.1 Algoritmo Backpropagation

Primeiramente, a l6gica do algoritmo exige a execugédo da propagacao direta
(forward propagation), comumente realizada pela MLP na Figura 12, onde os dados
de entrada sao propagados positivamente pela rede, camada por camada, sendo esse
processo denominado de sinal funcional (estimulo). Em seguida, na ultima camada da
rede, é calculada a saida estimada e compara-se com uma saida desejada para se
produzir o sinal de erro da saida, que sera retropropagado (neurdnio por neurbnio) pela
rede, com a finalidade de refinar as ligagdes sinapticas que estao entre as camadas de
neurénios (Padua; Leon; Ludermir, 2007). Entretanto, antes de se aplicar esse proce-
dimento, caso os vetores de dados usados para treinar a RNA sejam de uma grandeza
muito alta, é recomendavel considerar métodos de normalizagcdo para se diminuir 0
estresse computacional e otimizar os célculos da rede, como o pré-processamento dos
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dados (entrada/saida) pelo método Min-Max em (88), para valores normalizados no
intervalo de [—1,1] ou [0,1].

X — Xmin)(LmaX - Lmin)
Xmax - Xmin

X' = ( + Lmin (88)

X € o valor original dos dados, X, € 0 menor valor no conjunto de dados, Xmax € 0
maior valor no conjunto de dados, e X’ é o valor normalizado dos dados dentro dos
limites minimo (L,j,) € maximo (Lmax)-

Apos aplicar a normalizagdo dos dados, € necessario escolher os hiperparame-
tros do projeto, como a definicdo do numero de neurbnios na camada oculta (Nj), que
€ escolhido com base na premissa:

Nh > N,’ +1 (89)

onde, N; & o nimero de neurbnios na camada de entrada.

Os pesos e os bias sao inicializados de forma aleatéria para evitar um trei-
namento de rede tendencioso em direcao aos mesmos resultados, o que poderia
ocasionar uma diminuic¢ao significativa do desempenho de classificagdo (acuracia) da
RNA, para possiveis padrdes ndo-lineares que néo estdo presentes no conjunto de
dados de treinamento (Sarangapani, 2018).

Deste modo, os vetores de dados de entrada e saida sdo embaralhados e
normalizados para serem divididos em fases de treinamento, validacao e teste. Assim,
cada dado é transferido da camada de entrada para a camada oculta e, entdo, para a
camada de saida, ponderado pela funcao de ativacao sigmoide presente ao final das
camadas oculta e de saida, conforme os célculos da propagacao direta na MLP em
(90) até (93).

p

vi(n) = Z w;ix;(n) + 0, (90)
i=1

sj(n) = f(vj(n)) (91)
m

Vi(n) =~ Biks;(n) + 6y (92)
Jj=1

Yi(n) = g(vk(n)) (93)

A cada iteragao n, v; e vy s@o os somatorios, w e 8 sao 0s pesos, € 6; e Oy sao os bias,
respectivamente, da camada oculta e a de saida que possuem as fung¢des de ativacao
f e g no final das suas estruturas.
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A saida prevista y,(n) em (93) é comparada com a saida desejada dj(n), re-
lacionada ao vetor de dados de saida, para gerar o erro de previsdo ex(n), descrito
como:

ex(n) = di(n) — yk(n) (94)

onde e, é o erro calculado apds a camada de saida k na iteracao n.

A equacgdo (94) é usada para calcular o erro médio quadratico em (95), que
compara a saida da rede com o valor desejado a cada iteracao n, e em seguida calcula
a funcao de custo a ser minimizada (Ezy) durante o processo de aprendizado, para
todos os N padrbes apresentados a RNA em (96).

Em =, Y el (95)
keC
1 N
Eay = miny; > E(n) (96)
n=1

Todos os neurbnios da camada de saida k pertencem ao conjunto C, sendo Eg, a
funcdo custo do erro médio quadratico a ser minimizada e uma funcéo de todos os
parametros livres da RNA.

Essencialmente, na fase de retropropagacéo, o algoritmo Backpropagation con-
sidera os ajustes dos pesos em direcdo contraria ao gradiente do erro médio quadratico
(VE(n)) para se reduzir a funcao custo Egy em (97) e (99), onde 0s novos pesos sinap-
ticos atualizados sao calculados pela soma dos pesos atuais mais o0 ajuste em (98) e
(100). Assim, este processo de ajuste ocorre de forma sequencial da camada de saida
para a camada oculta e depois para a camada de entrada.

OE(n)
ABj(n) = —WW (97)
Bik(n+1) = Bj(n) + ABj(n) (98)
OE(n)
Aw;i(n) = _8W,-j(n) (99)
W,-/-(n + 1) = W,'j(n) +AW,-/-(n) (1 00)

Bjk(n + 1) e wji(n + 1) s@o os novos vetores de pesos ajustados e n € a taxa de
aprendizado tida como um hiperparametro.

E notério destacar que para encontrar os ajustes em (97) e (100) sdo utilizadas
as regras da cadeia pelas derivadas parciais contidas em (101) e (102) para se calcular
os gradientes locais 6 para se gerar 0os ajustes.
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OE _ OE 8ek ayk 8Vk
PBjk ek yk Ivk Pk

OE _ OE 8ej 831' an

(9W,'j - 6ej (98/ 0\/j aW,'j

(101)

(102)

Ao expandir e calcular as derivadas parciais de (101) e (102), como apresenta-
das por Padua, Leon e Ludermir (2007), € possivel encontrar os gradientes locais (6)
para se calcular os ajustes dos pesos de (97) e (99), descritos como:

5k = —exg (Vi) (103)

;= —1'(v) > 5wy (104)
k

Enfim, ao substituir as equagdes (103) e (104) nas equacdes de ajustes dos
vetores de pesos, em (97) e (99), tem-se as equacgoes finais para os ajustes dos pesos
a seqguir:

ABji(n) = —nbys; (105)

AW,‘j(n) = —I‘)(SjX,' (106)

Portanto, o mesmo equacionamento produzido para chegar aos ajustes dos
vetores de pesos em (107) e (109), foi usado para os ajustes dos bias com o auxilio
das derivadas parciais de (101) e (102) para 6 € 6;, onde € possivel obter os ajustes
dos vetores de bias dos neurdnios das camadas de saida e oculta a seguir:

A0 (n) = —nby (107)
Ok (n+1) = 0,(n) + A0 () (108)

A6)(n) = —15; (109)
6j(n+1) = 6(n) +46;(n) (110)

3.4 PROJETO DE SINTESE DO CONTROLADOR CLASSICO NEURAL (HIBRIDI-
ZACAO)

O estudo de caso centrado nesta dissertacao € feito com base no principio dos
processos dindmicos reais, como o H2-DOF apresentado no Capitulo 2, de que estes
apresentam graus de incerteza quanto a sua dindmica, onde essa incerteza pode ser
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manifestada nos proprios parametros fisicos do processo ou por perturbacdes externas.
Dessa forma, a depender da intensidade desses problemas em processos controlados
por controladores classicos, cuja sintese ndo considera incertezas, esses sistemas
tornam-se suscetiveis a perda de desempenho em diversas situacdes ou até mesmo
a instabilidade, quando feitas as mudancgas nos pontos de operacgao.

Nesse sentido, visando amenizar os efeitos de degradacédo produzidos nas
trajetorias dos angulos de arfagem e guinada no sistema H2-DOF, que possui caracte-
risticas ndo lineares devido a variantes como atritos mecanicos, correntes de vento e
incertezas de modelo, propde-se uma metodologia de algoritmo de controles classicos
Pl autoajustaveis pela rede neural. O método consiste em explorar a capacidade das
redes neurais, que tém a propriedade de generalizar e aprender a aproximar caracteris-
ticas nao lineares em padrdes conhecidos pela rede, por meio das func¢des de ativagao,
de acordo com os parametros de operacao do sistema em malha fechada para ajustar
0s ganhos obtidos nos projetos dos controles locais e tentar reduzir a degradacao de
desempenho nesse processo.

Desta maneira, para fazer o treinamento off-line da RNA pelo algoritmo Back-
propagation, como descrito na secao 3.3.1, é necessario selecionar as entradas e
saidas desejadas da rede, a partir da aquisicdo de dados obtidos nos experimentos
produzidos com os controladores locais da Figura 11. Assim, apds obter os dados
experimentais, as variaveis sao selecionadas de forma intuitiva a critério do projetista,
em que essa selecao pode ser feita da seguinte forma:

Diog(iny = Xi = [m Yo Yy Yo €y 6‘9} (111)
Diogouty = dk = [fow fo, S0, So, S1, 319] (112)
Diog = [Xi dk] = [Dlog(in) Dlog(out)} (113)

onde, Djoq(in) € @ matriz de vetores dos dados paramétricos usados nos neur6nios
da camada de entrada, e Djogyr) € @ matriz de vetores dos dados paramétricos das
saidas desejadas para os neurdnios da camada de saida.

Como observado pelas equacgdes (111) e (112), as variaveis utilizadas para
estimular os neurénios de entrada sdo as referéncias, as saidas e os erros, respectiva-
mente, das malhas de guinada () e arfagem (6). Enquanto isso, as varidveis adotadas
como saidas desejadas pela rede sdo os termos do projeto RST para sintonizar a
mascara dos controladores PI, que fazem o autoajuste de acordo com a mudanca das
variaveis nas malhas de controle. Entéo, para cada variavel de entrada ou de saida, é
adotado usar uma quantidade de neurdnios equivalente, para que possam transmitir
a informacao dos vetores de dados pela rede sem causar problemas no autoajuste
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dos ganhos na saida da rede para os controladores classicos, como apresentado na
estrutura da RNA na Figura 13.

Camada de e Camada de

Entrada Camada Saida

Oculta

Figura 13 — Estrutura de Projeto da Rede Neural (6-8-6).

Fonte: Autor.

Para a inicializagdo do treinamento da RNA, é considerada uma taxa de apren-
dizagem n = 0,01, com os seguintes critérios de parada do algoritmo:

* O numero maximo de épocas para fase de treinamento € 1000.

» Se a meta de desempenho da funcdo custo alcancar uma grandeza préxima
de 0 (Eqy =1 x 10712),

» Caso o gradiente minimo chegue proximo da meta minima da fungéo custo
(VE =1x10"12),

» Se verificado que Ey da etapa de validagdo € minimo, depois de feitas 100
épocas de tentativas na etapa de treinamento para se gerar um novo valor
minimo na fase de validacao.

Os vetores das bases de dados em (111) e (112) s&o divididos para as fases de
treinamento, validacao e teste. Desta forma, para a fase de treinamento séo utilizados
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60% do total das bases de dados, enquanto para a etapa de validacéo e teste sao
usados 25% e 15% , respectivamente, para cada fase em (114).

Ft,-e,' — O,GOD/OQ
Diog § Fval — 0,25D)04 (114)

Portanto, o controlador neural proposto consiste em duas partes: a estrutura dos
projetos dos controladores classicos, que controlam diretamente o processo em malha
fechada com os parametros; e a outra, onde a rede neural treinada é responsavel pela
adaptacao dos parametros do controlador de acordo com as condi¢coes de operacao
do sistema, a fim de alcancar uma determinada otimizag¢édo no indice de desempenho,
como mostrado no diagrama de blocos da Figura 14.

GPClz
yro(k) v eo(k) ug(k) Yo (k)
> PID, S
I___) T T T
_______________ ) (____________ g
Rede Neural
--------------- > B R
P 3
' l l l GP(zz 3
—>(*X PID, >» P, :—)
Yry (k) A ey(k) uy (k) yy(k)
Gren

Figura 14 — Estrutura da Sintese do Controlador Classico Neural.

Fonte: Autor.

Nesta dissertacao, a estrutura dos controladores classicos-neurais da Figura
14 é projetada para identificar, em tempo real, mudangas de regido de operacao nos
eixos de guinada e arfagem do H2-DOF, adaptando os ganhos dos controladores locais
conforme o comportamento dindmico da planta, onde os dados obtidos em (111) e
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(112) sdo usados para treinar a rede a selecionar dois projetos de controladores com
dindmicas de malha fechada diferentes (para cada malha).

Sendo assim, a trajetdria projetada nos experimentos H2-DOF consiste em
referéncias do tipo degrau para emular os movimentos de ascensao e descensao,
onde sao compostos pelos movimentos gerados pelo seguimento dos angulos de
guinada e de arfagem, sendo estimativas angulares que s&o convertidas a partir das
saidas do processo em Volts para graus, como verificado na Figura 15.

Ref. com Proj. MF Rapido
Ref. com Proj. MF Conservador

Ref. com Proj. MF Rapido
Ref. com Proj. MF Conservador

180 ‘ 110

160
100

140
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Angulo de Guinada(®)
Angulo de Arfagem(®)

60
60

40

I I I I | I I I I |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tempo (s) Tempo (s)

Figura 15 — Trajetoria de Referéncia para os Experimentos no H2-DOF.

Fonte: Autor.

E possivel observar na Figura 15, que a sintese da metodologia do controlador
neural é realizada considerando, para as regiées de referéncias baixas (linha em ver-
melho), um projeto de sintonia do controlador com uma dinamica de malha fechada
mais rapida, pois nessas zonas 0 processo possui menos incertezas envolvidas, relaci-
onadas a ventos externos e atritos mecéanicos, que podem impactar de forma negativa
e gerar a instabilidade do processo. Enquanto isso, para as referéncias mais altas (li-
nha em azul), é escolhido um projeto de sintonia do controlador com uma dindmica de
malha fechada mais conservadora, devido a sua caracteristica de maior robustez a per-
turbacdes de carga e ruidos de alta frequéncia, que sdo amplificados com o aumento
das poténcias de incertezas, onde sdo observadas pelos residuos do estimador MQR
sobre tentativas de estimar e isolar um modelo melhor com o processo ja controlado
pelos controladores classicos a parametros fixos, em altitudes maiores.

Por fim, uma ideia de estimativa média da trajetéria das referéncias da Figura
15 pode ser verificada na Figura 16, como forma de elucidar a trajetéria tridimensional
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resultante do objetivo das referéncias, onde aplica-se uma propulséo ao rotor principal
no instante 0 s, 0 angulo de arfagem comega a subir, mas gerando um efeito parasitario
no angulo de guinada que também se eleva até proximo de 225 segundos. Apds isso,
verifica-se que ao retirar a propulsao do angulo de arfagem, o angulo de guinada
também diminui, com ambos retornando a zero aos 450 segundos. Dessa forma, é
possivel verificar que a combina¢cdo média das referéncias do tipo degrau dos angulos
de arfagem e guinada tenta produzir uma trajetéria helicoidal de ascensao e descenséao
(de forma espelhada), sendo a posicao inicial dos angulos (em 0°) relacionada a
localizag&o do nariz do H2-DOF até o seu centro de massa, que esta proximo da haste
que fixa o corpo do processo.

Angulo de arfagem (°)

120 ~

100

80 —

60 ~

40 ~

20

Trajetoria: referéncias baixas (vermelho) e altas (azul)

= 160

= 420
e 100
< 80

500 0 Angulo de guinada (°)

Figura 16 — Aproximacéao da Trajetéria pela Combinacao das Referéncias Angulares.

Fonte: Autor.

3.5 ANALISE DE DESEMPENHO E ROBUSTEZ

3.5.1

indices de Desempenho

Em projetos de controle, mensurar o desempenho do sistema por meio de

critérios quantitativos é essencial para garantir que o0 comportamento obtido esteja em
conformidade com os objetivos do projeto (Astrém; Wittenmark, 2013). Nesse sentido,



Capitulo 3. Teoria de controle 64

indices especificos permitem avaliar a qualidade do seguimento da referéncia e o nivel
de esfor¢o exigido pelo atuador, tornando-se ferramentas indispensaveis no processo
de ajuste e validacao do controlador (Araujo et al., 2017).

Dentre indicadores usados nesta pesquisa, a Integral do Erro Médio Quadratico
(ISE), expressa acumulo do erro ao longo do tempo dando uma nog¢ao da eficicia do
controlador no seguimento das referéncias, enquanto a Integral do Sinal de Controle
Médio Quadratico (/ISU) representa uma expectativa média da energia necessaria para
que o sinal de controle u mantenha o seguimento das referéncias, onde ambos sdo
definidos pelas seguintes expressoes:

N
ISE = 1N > e(k)? (115)
k=1
1y
ISU = > u(k) (116)

k=1
onde, N é a quantidade total de amostras no vetor de dados.
Além disso, métricas estatisticas como a variancia dos sinais de erro (o%) e
controle (of,) podem revelar o grau de variabilidade nas respostas do sistema, servindo
como um complemento as andlises tradicionais (Silveira et al., 2024).

N
1 _
5= k§=1:[e<k> — e (117)
o 1 A 12
of = 5 D_u(k) — ] (118)

=
Il

”
em que e e u correspondem as médias dos sinais de erro e controle, respectivamente.

3.5.2 indices de Robustez

A andlise de robustez constitui uma etapa essencial na validacao de projeto dos
controladores destinados a operar em ambientes sujeitos a incertezas e perturbacdes
externas, como ruidos, variagcdes paramétricas e perturbacdes de carga. Nesse con-
texto, os indicadores comumente utilizados para produzir esta anélise sdo a Margem
de Ganho (GM) e a Margem de Fase (PM), que estdo associadas a estabilidade rela-
tiva e a resisténcia do sistema frente a perturbacées nao modeladas. Em geral, valores
mais elevados desses indices indicam uma maior robustez, embora possam também
estar associados a respostas mais lentas (Silva et al., 2021; Silveira, 2024).

Desta maneira, as margens de ganho expressam a variagdo admissivel no
ganho de malha aberta antes que o sistema se torne instavel, enquanto as margens
de fase quantificam o atraso de fase maximo que o sistema suporta antes da perda



Capitulo 3. Teoria de controle 65

de estabilidade (Coelho; Jeronymo; Araujo, 2019). Ambas podem ser estimadas a
partir da andlise de duas funcdes de sensibilidade em malha fechada: a funcéo de
sensibilidade Ssen € a funcéo de sensibilidade complementar Tcom, definidas pelas
expressoes:

1
" 1+ Ge(2)Gp(2)

_ Ge(2)Gp(2)
1+ Ge(2)Gp(2)
onde G¢(z) e Gp(2) representam, respectivamente, os modelos matematicos do con-
trolador e da planta no dominio discreto (z).
Ademais, a curva Ssen descreve como o sistema reage a disturbios aplicados
a saida, enquanto Teom revela como o sistema responde a variagdes no sinal de
referéncia (Stevens; Lewis; Johnson, 2016). A partir dessas curvas, € verificado o valor
maximo dos picos de ressonancia nas magnitudes dessas funcodes, pelas faixas de
frequéncias apresentadas, descritos como:

Ssen(2) (119)

(120)

Tcom(2)

Ms = max ‘Ssen(eins)

(121)

Mr £ max | Toom(e/ ) (122)

Quando se utiliza a estrutura RST no projeto do controlador, o indice Mg pode
ser obtido também por meio de uma relacao envolvendo os polindémios caracteristicos
do sistema, conforme expresso em (Araujo et al., 2017):

A(e/“’TS)R(e/‘“TS)
A(e@Ts)R(e/wTs) + B(e/wTs)S(elwTs)
Adicionalmente, segundo Postlethwaite (1996), é possivel inferir limites inferio-
res para GM e PM a partir dos valores de Mg e M1, da seguinte forma:

. MS MT+1
>
GM > min {20Iog10(MS_1),20|091o( M )} (124)

PM > <$) min {2 sin~"1 <2175) 2sin™] (;Wr)} (125)

Essas expressdes fornecem uma avaliacdo quantitativa e consistente da robus-
tez dos controladores projetados. Para o caso estudado nesta pesquisa, apos inUmeros
testes e tentativas de controlar o processo, € adotado que as faixas das margens entre
6dB < GM < 10dB e 50° < PM < 60° sdo mais razoaveis e robustas, para que o con-
trole do processo seja satisfatério e manejavel nos seguimentos das referéncias, tendo
dindmicas conservadoras para tentar atenuar os ruidos ocasionados pela sensibilidade
dos sensores das saidas.

Mg £ max (123)
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4 SIMULACOES E RESULTADOS

Neste capitulo sao implementadas as técnicas de modelagem e controle apre-
sentadas nos capitulos 2 e 3 no processo H2-DOF, de forma que primeiramente, é
apresentado o experimento produzido em malha aberta para identificacao e selecao
do modelo linearizado, que € aproximado para uma dinamica de primeira ordem, com
o intuito de produzir simulagdes e projetar os controladores para as malhas de guinada
(yp) e arfagem (6) do processo real.

Na etapa seguinte, sdo estabelecidas as analises sobre as dinamicas de malha
fechada escolhidas para os projetos dos controladores classicos (Pl e PID) a para-
metros fixos e seus ganhos obtidos. Adicionalmente, € apresentada uma comparagao
breve das simulacbes em malha fechada, onde s&o realizados testes envolvendo a
variacao de referéncia e perturbacao na saida, em comparagédo com os resultados nos
experimentos realizados no processo real com a sintonia obtida pelas simulagdes.

Na proxima secao € mostrada a realizacdo do controlador Pl neural, com os
dados obtidos nos experimentos reais dos projetos dos controladores classicos Pl
a parametros fixos, avaliando as meétricas de desempenho obtidas no treinamento
da rede neural e os testes realizados no modelo simulado para depois aplicar no
experimento real. E por fim, apresenta-se uma analise comparativa dos indices de
desempenho para os controladores locais Pl e PID, em relagdo ao controlador PlI-
Neural, com uma proposi¢ao de avaliacdo das margens de robustez do controlador Pl
neural devido ao autoajuste dos ganhos produzidos a cada iteracao para as malhas de
controle, que recai na situagao de provas de estabilidade do sistema.

E valido destacar que todos os projetos sdo concebidos com as entradas e
saidas consideradas como sinais de tensao, gerados e obtidos pelo microcontrolador
ESP-32, que possui uma faixa de operagao de escrita e leitura de 0V até 3,3V e que é
convertida, ao fim de cada experimento nos controladores, para uma estimativa angular
descrita pelos limites operacionais presentes no processo H2-DOF da secéo 2.1.

4.1 IDENTIFICAGAO

O modelo completo do sistema é identificado a partir de dados produzidos no
processo real apresentado na Figura 17, onde é considerado um tempo de amostragem
(Ts) de 0,05 segundos, escolhido por tentativa e erro, para um teste em malha aberta
de 60 segundos, com diferentes sinais de entrada, sendo aplicado um sinal triangular
na entrada u; (relacionado ao rotor da cauda) e um sinal senoidal para a entrada uy
(relacionado ao rotor principal).

Observa-se que o sistema tem um certo atraso para comecar a produzir varia-
¢coes na saida de y, haja visto que o rotor principal responsavel pela a¢do da saida
de 6 produz uma for¢a que rotaciona o corpo no sentido anti-horario em relagdo ao
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Figura 17 — Ensaio em Malha Aberta.

Fonte: Autor.

eixo Z. Assim, como é verificado em aproximadamente 10 segundos do experimento,
quando houve um aumento continuo da tenséo aplicada no propulsor da cauda u; e
a diminuicao continua em uy, que gerou uma forca suficiente no sentido horario para
produzir .

Além disso, € possivel visualizar de uma forma mais nitida o efeito de cross-
coupling e as nao-linearidades do sistema, entre 40 a 55 segundos, onde ha uma
maior contribui¢cdo das influéncias geradas entre os estados, quando o valor de u; esta
alto (entre 0,8 e 1 V) e uy comega a aumentar a tensao do ponto de operagao minimo
até o maximo (de 1,5 até 1,9 V).

Portanto, esse ensaio é utilizado para a aplicacao da estimacao, com o objetivo
de produzir um modelo médio linearizado, que possa conter as dinamicas do processo
real e auxiliar no projeto dos controladores.

4.1.1 Analise de Modelagem

Como o experimento da Figura 17 possui ndo linearidades causadas pelos aco-
plamentos dindmicos, ruidos de leitura e a diferenca nas faixas de opera¢cdo maximas
entre as malhas de y e 6, séo usados sinais periodicos na entrada para tentar captar re-
lacGes dinamicas entre os estados do processo em baixas frequéncias. Entretanto, por
conta dessas condi¢des adversas, os sinais devem ser tratados para se evitar tendén-
cias que possam polarizar o estimador MQR, sendo necessario aplicar um tratamento
para diminuir essas tendéncias nos dados. Assim, o intuito do tratamento, nos sinais
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de entrada e de saida, é remover as tendéncias dos dados na tentativa de melhorar
a estimacao dos estados, de forma que, ao aplicar-se o algoritmo de identificacao, os
novos dados tratados tenham uma média zero para evitar uma convergéncia desigual
na estimacéo dos estados, ao aplicar a equacéao (126) e gerar os dados tratados na
Figura 18 (Aguirre, 2007).

{Xn(k)=xn(k—1)—xn (126)

uy(k) = u(k = 1) = 4y

onde, Xp € u; sdo as medias, respectivamente, dos valores do vetor de estado e da
entrada.
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Figura 18 — Tratamento dos Dados do Ensaio em Malha Aberta.

Fonte: Autor.

Desta maneira, o sistema completo em (127) e (128) é modelado pela aproxima-
cao em espaco de estados utilizando a teoria de estimagdo do MQR apresentada na
subsecao 2.2. O modelo é produzido ao utilizar todo o conjunto de dados presente na
Figura 18, em que a selecao do melhor modelo estimado ¢é feita por uma abordagem
de verificagdo em blocos do vetor das matrizes Aggt, Best € Iest Produzidas a partir do
vetor de estimacao 6 gerado a cada iteracdo k, como descrito na subsecéo 2.3.
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X (K) 0,98693 0,00680 0,01817 0,01255 | [xq(k—1)
xp(k)| | 0,00251 0,92555 0,00574 —0,00428| |xa(k—1)
x3(k)| ~ |-0,16821 0,41685 0,43939 0,34065 | |x3(k—1)
X4 (K) 0,05298 —1,15616 0,12515 —0,01020| |x4(k—1)
\ , g PN
x(k) A x(k—1)
[ 0,05586 —0,03637
, | ~0.00944 0,11051 [u1(k—1)]
0,80150 —1,06704| |uo(k—1) (127)
| ~0,20499  1,77447 | = 2™
B
[ 0,00374 0,00599 —0,01101 —0,01207| [wy(k—1)
. |-0.01709 008964 —0,00804 —0,00583| |wip(k—1)
—0,09341 0,35006 —0,26538 -0,34307| |wg(k—1)
-0,41855 2,28729 —0,07562 —0,20413| |wy(k—1)
P w(k—1)
x1(k)
[mk)] _ [1 00 01 xo (k) +[v1<k)]
yolk)| |0 1 0 0| |xa(k)|  |Va(k) (128)
gl 2 A Oyl
y(k) ¢ X)) il
x(k)
0,00146
o2 = 000027 5 _ [0,00146] (129)
W= 10,14741| "V~ |0,00027
0,06085

Os estados x1, Xo, X3 € X4 no processo H2-DOF s&o, respectivamente, o angulo
de guinada (y), o angulo de arfagem (0), a derivada discreta do angulo de guinada
(Yspa) € a derivada discreta do angulo de arfagem (05p¢).-

Portanto, o algoritmo busca os melhores parametros pelo valor minimo do erro
médio quadratico na fungéo custo Jy,ge em (21), onde essa operacdo € feita conferindo
os testes realizados nos modelos estimados com as entradas do ensaio tratado da
Figura 18, para selecionar o melhor modelo que se aproxima da dinamica do processo
H2-DOF, ilustrado na Figura 19 com os indices de identificacao na Tabela 1.

E importante destacar na Tabela 1, que a média do sistema de Jy;gr é a soma
das médias das malhas do processo, sendo o parametro global usado na selecao do
melhor modelo estimado dentre todos os possiveis modelos gerados por 6 em (20),
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enquanto para o caso de R? é de fato uma média nos valores obtidos nas malhas
locais.

Tabela 1 — indices de Identificagao do MQRgg por malha do processo.

Malha do Processo MQRgg

R? Juse
P 0,89432 46,55199
0 0,89520 2,18334

Média do Sistema 0,89476 48,73533
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Figura 19 — Resultado Comparativo da Saida Simulada pelo Melhor Modelo Estimado.

Fonte: Autor.

Ademais, para a etapa de validagéo, € utilizado um novo conjunto de dados
obtidos em um experimento de 30 segundos no processo real, com as mesmas formas
de entradas usadas no conjunto de estimacao da Figura 18, para averiguar se 0 modelo
estimado possui uma relacao dindmica préxima aos estados do angulo de arfagem e
do angulo de guinada, conforme a Figura 20 e a Tabela 2.

Portanto, para a estrutura de projeto descentralizado com controladores locais
da Figura 11, sdo consideradas apenas as matrizes estimadas A, Be v. A matriz dos
ruidos estimados do processo (I'), que esta expressa na equacdo (127), é mantida na
etapa de identificacdo como uma contribuicdo complementar para o uso em trabalhos
futuros envolvendo o sistema H2-DOF, para que possam usufruir de um modelo com-

pleto que é observavel e controlavel (como descrito em 3.3.1.1), em simulagbes e
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Tabela 2 — indices de Validagdo do MQRgg por malha do processo.

Malha do Processo MQRgg

R? Juse
1) 0,79665 39,77452
6 0,93750 0,58330

Média do Sistema 0,86708 40,35782
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Figura 20 — Validagdo do Melhor Modelo Estimado com Novos Dados do H2-DOF.

Fonte: Autor.

projetos com estratégias de controle mais sofisticadas e centralizadas, como controla-
dores lineares quadraticos para caso regulatério (LQR) ou com o uso do filtro Kalman
para ruidos Gaussianos (LQG).

4.1.2 Modelo na Forma Polinomial

Para projetar os controladores, sao aplicadas as consideragdes da subsecao
3.2.1.2 no sistema modelado, onde sao extraidas quatro funcoes de transferéncia em
(130) a (133), que compdem a matriz de funcdes de transferéncias Gp(z) do modelo
estimado na forma polinomial em (134), ao aplicar-se a equagao (47). Desta forma, o
método RGA em (49), gera a matriz resultante das relacées que as influéncias das
entradas tém nas saidas em (135).

_0,00139z~" +0,009462~2 — 0,0635123 + 0,055602*
1-2,34200z1 +1,68300z2 — 0,29200z 3 — 0,04799z*

Gpy, (2) (130)
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0,00074z-1 —0,010382"2 + 0,01927z3 — 0,00960z*4

G = 131
a1 (2) 1 —2,34200z~1 + 1,68300z~2 — 0,29200z—3 — 0,04799z4 (131)
, —0,00106z~1 — 0,017082"2 + 0,05283z3 — 0,03620z 4
Gp12(z) = 1 ) 3 _4 (132)
1 —2,34200z~1 + 1,683002z—2 — 0,29200z—3 — 0,04799z
. ~0,00216z~ 1 +0,06311z72 — 0,17070z2 +0,11070z 4
szz(z) = 1 ) -3 —2 (1 33)
1 —2,34200z~ 1 + 1,68300z—2 — 0,29200z—3 — 0,04799z
GP21 (Z) GP22 (Z)
R ) 0.9868 0.0132
foaa(Gp) = A(Gp) = 135
rGa(Gp) =A(Gp) [0.0132 0.9868] (139)

E possivel verificar, pela diagonal secundaria em (135), que o sistema multi-
variavel apresenta uma baixa influéncia cruzada da entrada u;y sobre a saida y», e
vice-versa. No entanto, caso essas influéncias ndo sejam consideradas previamente
no projeto dos controladores, elas podem aumentar a complexidade do controle do
processo e, dependendo da magnitude das entradas e incertezas, até mesmo compro-
meter a estabilidade do sistema em malha fechada.

Assim, para reduzir esses efeitos e corrigir a resposta estatica do sistema,
adotou-se as equacdes de pré-compensacao em (51) e (52) para se aplicar no sistema
modelado, em que é verificado o ganho DC do sistema estimado pela matriz escalar
em (136) para calcular a pré-compensacao (P¢) em (137).

[4.47200 —2.29090
Koo | % 00 —2,29090 (136)
0,03620  1,38920 |

[ 0,2207 ]
p. - 0,22070 0,36390 (137)
-0,00580 0,71030

Em seguida, é aplicada a matriz de pré-compensacado da equacéao (137) na
entrada do sistema estimado em (127), onde é feita a correcdo dos pesos da matriz de
entrada B para se obter o sistema estimado pré-compensado convertido para forma po-
linomial em (142), pelas equacoes (53) a (55), descrito pelas fungdes de transferéncia
mostradas a seguir:

_0,00031z~1+0,0021922 — 0,0143223 +0,012482 4
~ 1-2,34200z 1 +1,68300z2 — 0,29200z 3 — 0,04799z 4

Gpeyy (2) (138)
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0,00018z~1 — 0,00265272 + 0,00523z~3 — 0,00276z%

Gpo,. (2) = 139
pez: (2) 1—2,34200z-1 + 1,68300z-2 — 0,29200z—3 — 0,04799z—* (139)
. —0,00025z~1 — 0,00869z2 + 0,014422z-3 — 0,005482z 4
Gocip(2) = — — — — (140)
1 —2,34200z~1 + 1,68300z—2 — 0,29200z—3 — 0,04799z
. ~0,00127z" 1 +0,0410522 — 0,11432z"3 + 0,07514z 4
Gpczz(z) = 1 ) -3 —4 (141)
1 —2,34200z~1 + 1,68300z—2 — 0,29200z—3 — 0,04799z
Gpol2) = | GPen(?) Grol2) (142)
Gp021 (Z) Gp022 (Z)
) R 10
frea(Gp) = A(Gp) = 0 1 (143)

A Figura 21 apresenta uma breve comparag¢ao da resposta ao degrau no sis-
tema multivariavel em malha aberta, antes e depois da aplicacao da correcao do ganho
estatico do sistema com Pg, onde as curvas em vermelho representam o comporta-
mento do sistema estimado original Gp(z) em (134), enquanto as curvas em azul
correspondem ao sistema pré-compensado Gpc(z) em (142).

Resposta ao Degrau Unitario nas Entradas do Sistema
De: u De:u 2

Sinais das saidas de Gp
Sinais das saidas de Gpc

Amplitude das Saidas (V)

10 12 14 16 18 200
Tempo (s)

Figura 21 — Comparagao da resposta ao degrau no sistema MIMO.

Fonte: Autor.

Observa-se que as saidas associadas a diagonal principal da matriz de trans-
feréncia do sistema pré-compensado (Gpc,,(2) € Gpc,,(2)) passam a responder pro-
porcionalmente as entradas do tipo degrau unitario, enquanto as respostas cruzadas,
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associadas a diagonal secundaria (Gpc,,(2) € Gpc,,(2)) séo praticamente anuladas.
Isso evidencia que a agdo da pré-compensacao torna o sistema aproximadamente
desacoplado, facilitando a posterior sintese dos controladores para cada malha indivi-
dualmente.

Desta maneira, Gpc;(2) € Gpc,,(2) séo usadas para conceber a sintese dos
controladores locais nessa pesquisa, de forma que aplicam-se as aproximagdes de
primeira ordem, pelas equacodes descritas em (56) e (57), para gerar as dindmicas
discretas aproximadas e 6 para as malhas descentralizadas, na estrutura ARX em
(144) e (144).

0,01798z1
G (2) = — 144
i) = 70 982007 1 (144)
0,06887z1
Gi(2) = — 145
&%) =170 0311021 (149)

Além disso, as aproximacdes das dinamicas feitas em (144) e (145) séo ado-
tadas para o projeto, pois € realizada uma verificagdo da dindmica, em malha aberta,
pelo diagrama de Bode da Figura 22, onde é possivel observar que as reducgdes de
ordem aplicadas nas func¢des de transferéncia, em (138) e (141), ndo apresentam mu-
dancas dindmicas drasticas nas faixas de frequéncia em que os controladores sao
projetados.

Analise de resposta em frequéncia de G1 Analise de resposta em frequéncia de G2

Gpel ‘ [ — Gpc2
Gil Gi2

-10

Magnitude (dB)

-30 1

Magnitude (dB)

40 ¢ 1 el

-50
0F

-90

Fase (deg)
Fase (deg)

-135 1

-180 |

225 k . . . . .
107 107! 10° 10! 102 107 107! 10° 10" 102
Frequéncia (rad/s) Frequéncia (rad/s)

Figura 22 — Anadlise de resposta em frequéncia.

Fonte: Autor.
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4.2 CONTROLE

Os resultados de controle sao apresentados com testes simulados e reais do
processo H2-DOF, onde os testes reais sdo implementados com auxilio do software
Daqduino para comunicacdo serial entre os softwares Arduino e Matlab, com taxa
de transmissao de 9600 bits/s e 0 ESP-32 como controlador. Enquanto isso, para os
testes simulados, sdo produzidas analises sobre a dindmica do sistema aproximado
de primeira ordem e a escolha dos parametros desejados de malha fechada, para
sintonizar os ganhos dos controladores Pl e PID, como descritos nas consideracdes
dos projetos nas subsecdes 3.3.1 a 3.3.3.

Para condicdes de testes simulados e reais, sdo considerados 6 sinais de refe-
réncia do tipo degrau, com duragéo de 40 segundos cada, para as malhas de ¢ e 6
para emular uma trajetéria de ascensao e descensao, como descrito ao final da secao
3.4. Entretanto, esses sinais de referéncia tém amplitudes diferentes para cada malha,
devido aos limites fisicos mencionados na se¢éo 2.1, sendo a amplitude para (p entre
0OVa3V (empassosde 0,6 V)eparabentre0VailV (empassosde 0,2V). Entao,
em termos praticos, os angulos de referéncia da Figura 15 sdo gerados a partir dos
limites dos sinais de tenséo, da seguinte maneira:

o, 180°—0° ) °]
VT =35y —gy PIVI= 9454517 - ylV] (146)
.. 105° — 40° N o

onde, @[V] e 6[V] sdo os sinais de tensdo obtidos pela posi¢éo dos potenciébmetros no
H2-DOF.

E notério destacar em (146) e (147), que [ V] possui a faixa de leitura igual a do
microcontrolador (de 0 V a 3,3 V), apesar do processo conseguir gerar angulos maiores
de y que sé&o saturados pelo microcontrolador, enquanto para 6[ V] é considerada uma
faixa menor (de 0 V a 1 V), devido a limitagbes praticas relacionadas a dinamica do
corpo do sistema, onde a Figura 23 apresenta a estimativa de conversao dos sinais da
saida.

Além disso, sdo usadas perturbagdes pelo ruido branco Gaussiano na saida
do sensor nas simulagdes, baseadas na variancia de v em (129), obtida no modelo
estimado em (128), para averiguar a robustez do projeto em mitigar esses efeitos,
enquanto seguem as referéncias. Desta maneira, o intuito é verificar se o projeto que é
usado no processo real ira instabilizar facilmente, devido a incertezas de modelo, ndo-
linearidades e dinamicas nao modeladas. Logo, ap6s essa etapa, com os resultados
simulados, aplicam-se os ganhos do projeto no H2-DOF para testar se € possivel
controlar com base no projeto das simulagoes.
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Guinada: f\ngulo e Tensao Arfagem: Angulo e Tensao
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3 100 .

90

180

160 [

140

120

80

100

80 F 70

Angulo de Arfagem (°)
Tensdo de Arfagem (V)

/:\ngulu de Guinada (°)
Tensdo de Guinada (V)

60
41 60

a0

20

. . . . . . . . . . .
50 100 150 200 250 300 350 400 50 100 150 200 250 300 350 400
Tempo (s) Tempo (s)

Figura 23 — Estimativa de Conversao dos Sinais de Saida de Tensao para Angulo.

Fonte: Autor.

Posteriormente, o treinamento da rede neural é realizado com o uso dos dados
do sistema real com os controladores Pl, como descrito na se¢céao 3.4, com o intuito de
aplicar em teste em ambiente simulado e real para se produzir analises comparativas
dos resultados obtidos entre os controladores projetados nesta pesquisa.

Todos os testes mencionados séao produzidos com o0 uso de um computador,
que possui um processador Intel i5 12500H (4,5 GHz), uma placa de video RTX 3050
(4GB de VRAM) e 16GB de memoria RAM.

4.2.1 Analise de Projeto dos Controladores PID

Como critério de sintonia, conforme descrito na subsecao 3.2.2, sdo adotadas
as especificacoes de projeto para (66), como o tempo de subida (7;) e a tolerancia
de sobressinal (Mp), para gerar as dinamicas de malha fechada desejadas em (67) e
(68), para sintese dos controladores PID que controlam as malhas de guinada () e
arfagem (6). Na Tabela 3 sdo mostrados os valores utilizados.

Tabela 3 — Parametros Desejados para Sintonia dos Controladores PID.

Funcoes de Trans- T,(s) M, ¢ wp(rad/s) a
ferencias

Gmr, () 9,07500 1% 0,82608 0,49723 9,81982 x 10°
G, (6) 3,87500 1% 0,82608 1,16448 9,31062 x 10*

As escolhas feitas das especificages de projeto (7, e Mp) na Tabela 3, para ge-
rar as dindmicas desejadas, sao baseadas nos valores dos parametros observados na
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resposta ao degrau unitario de G;, e G;, em malha aberta na Figura 24, onde também
€ possivel verificar a dindmica desejada de segunda ordem discretizada produzida
pelas especificacdes de projeto.

Resp. ao Degrau Unitario em G_I Resp. ao Degrau Unitario em C-‘.n2

I

-
-‘\

Angulo de Guinada (V)
>
~ H‘H’"-
\\,.
Angulo de Arfagem (V)
z
T

-] o
-_\_‘_\_\“
\__L|ﬂ

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 0 1 2 3 4 5

Tempo (s) Tempo (s)

Figura 24 — Resposta ao Degrau em Malha Aberta da Planta e da Dindmica das Espe-
cificagdes Desejada.

Fonte: Autor.

E importante destacar na Figura 24 que as dinamicas desejadas possuem carac-
teristicas mais conservadoras que as dinamicas das plantas, devido a varias tentativas
de projeto de controladores com dindmicas mais rapidas gerarem instabilidade quando
aplicadas no experimento real, principalmente, para a malha de 6 que é mais susceti-
vel a instabilizar devido as nao-linearidades presentes no sistema H2-DOF e que nao
foram captadas na etapa de identificacao.

A estratégia de controle PID apresentou os resultados de simulagéo e no experi-
mento real, com rastreamento de referéncia e sinal de controle, ilustrados nas Figuras
25 e 26. Observa-se que as saidas acompanharam adequadamente as referéncias nas
simulacées, mesmo diante da presenca de ruidos Gaussianos de variancia de o% em
(129), enquanto no experimento real verificou-se um desafio maior para se controlar as
malhas, onde houve fortes variacbes na malha que produz os angulos de arfagem (6).
A Figura 27 exibe as curvas das funcoes de sensibilidade do projeto dos controladores
PID com o modelo estimado do H2-DOF. Ja na Tabela 4 sdo apresentados os indices
de desempenho e robustez ao longo das iteragdes dos experimentos simulado e real.
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Guinada: Angulo e Tensdo Arfagem: f\ngulo e Tensio
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Figura 25 — Resultados Obtidos via Simulacdo com a Sintonia dos Controladores PID
no Modelo Estimado.

Fonte: Autor.
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Figura 26 — Resultados Obtidos via Experimento Real com a Sintonia dos Controlado-
res PID no Protétipo H2-DOF.

Fonte: Autor.
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Curvas de sensibilidade do Controlador PID para 3 Curvas de sensibilidade do Controlador PID para ¢
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Figura 27 — Curvas de Sensibilidade dos Projetos dos Controladores PID.

Fonte: Autor.

Tabela 4 — indices dos Controladores Obtidos nos Experimentos Simulado e Real

indices dos controladores PID Experimento Simulado Experimento Real

PIDy PIDg PIDy PIDy
Kp 1,23644  0,33190  1,23644 0,33190
K; 0,67368  0,93917  0,67368 0,93917
Ky 0,00026  0,00061  0,00026  0,00061
ISE 0,00934  0,00092  0,01296  0,00409
ISU 0,42184  0,19211  0,50984  3,40629
o3 0,00934  0,00092  0,01292  0,00406
05 0,10886  0,04924  0,02550  0,04950
GM(dB) 6,01248  6,02069  6,01248  6,02069
PM(°) 59,24300  56,00155  59,24300 56,00155

Na Figura 26 é possivel verificar o momento em que mais ocorrem as oscila-
coes, relacionadas as duas primeiras referéncias para a etapa de descensao, onde
estas regides sao as mais desafiadoras de serem controladas pela estratégia PID.
Destarte, é realizado mais um projeto PID com dinamicas mais lentas que as descritas
na Tabela 3 e na Figura 24, para verificar se uma nova sintonia poderia reduzir as
oscilagdes de forma global no experimento real e melhorar o controle nessas regides
mais desafiadoras.

A Tabela 5 mostra a escolha dos novos valores dos parametros desejados, onde
€ possivel averiguar o comportamento da dinamica desejada de segunda ordem na
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Figura 28, seguindo a mesma logica usada no projeto anterior.

Tabela 5 — Parametros Desejados Reajustados para nova sintonia dos Controladores

PID
Funcoes de Trans- T,(s) Mo 4 wp(rad/s) a
ferencias
Gmr, () 12,01000 1,5% 0,80075 0,34484 9,81982 x 10°
Gy, (0) 4,64500 1,5% 0,80075 0,89732 9,31062 x 10*

Resp. ao Degrau Unitario em G Resp. ao Degrau Unitario em G
P 1 2

12 T T T adil 1.2 T T T Gz
Gmf2

Angulo de Guinada (V)
3 o =
—
—
Angulo de Arfagem (V)

10 15 20 25 0 2 4 B
Tempo (s) Tempo (s)

Figura 28 — Resposta ao degrau da planta e da dindmica desejada reajustada.

Fonte: Autor.

Desta maneira, os resultados de reprojeto dos novos controles PID dos experi-
mentos simulado e real estao expressos nas Figuras 29 e 30. A Figura 31 apresenta as
novas curvas de sensibilidades que sdo geradas pelo ajuste dos parametros da Tabela
5, enquanto a Tabela 6 apresenta os indices resultantes da nova sintonia adotada.

Os resultados da Tabela 6 indicam que a nova sintonia teve uma piora de desem-
penho para controlar a malha de arfagem, em relagdo ao aspecto oscilatério de forma
global, em que a primeira referéncia da etapa de descensao teve uma degradacao
maior, e que pode ser explorada em trabalhos futuros com a mudanga da estrutura
PID paralelo para estrutura 1+PD, que poderia amenizar problemas ocasionados pela
parte derivativa, que comumente é prejudicada na presenca de ruidos do processo
amplificarem impulsos desnecessarios na agao de controle dessa topologia.
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Figura 29
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— Resultados Obtidos via Simulagédo com a Nova Sintonia para os Controla-

dores PID no Modelo Estimado.
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Fonte: Autor.
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Figura 30 — Resultados Obtidos via Experimento Real com a Nova Sintonia para os
Controladores PID no Protétipo H2-DOF.

Fonte: Autor.
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Figura 31 — Curvas de Sensibilidade do Nova Sintonia dos Controladores PID.

Fonte: Autor.

Tabela 6 — indices dos Novos Controladores Obtidos nos Experimentos Simulado e

Real.

indices dos controladores PID Experimento Simulado

Experimento Real

PIDy PIDg PIDy PIDy

Kp 051283  0,00664  0,51283  0,00664
K; 0,32620  0,56446  0,32620 0,56446
Ky 0,00027  0,00063  0,00027  0,00063
ISE 0,01703  0,00143  0,02928 0,01039
ISU 0,42063  0,19199  0,52964  3,47802
o3 0,01703 ~ 0,00143  0,02911  0,01032
05 0,10759  0,04910  0,03014  0,07799
GM(dB) 6,02108  6,02075  6,02108  6,02075
PM(°) 57,77120  48,48647 5777120 48,48647

4.2.2 Analise de Projeto dos Controladores PI

Os controladores Pl s&o concebidos pelas consideragdes de projeto descritas
na subsecao 3.2.3, onde é realizado dois projetos com dindmicas desejadas de malha
fechada diferentes, para os controladores PI, de acordo com os parametros na Tabela
7 e apresentadas pela respostas ao degrau unitario em malha aberta nas Figuras 32 e
33. Embora esses projetos apresentem dinamicas desejadas préximas, os resultados
simulados mostrados nas figuras 34 e 35 apontam que dindmicas mais rapidas produ-
zem maior entrada de ruidos de alta frequéncia no sinal de controle, o que reforgca a
necessidade das dinamicas desejadas serem mais conservadoras.
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Tabela 7 — Pardmetros Desejados para Sintonia dos Controladores Pl do Projeto 1 e 2.

Malha do controlador PI

Projeto 1 - Dinamica rapida Projeto 2 - Dinamica lenta

Tmf(S) Y Tmf(S) o
Gy, (P) 2,25000 1,23750 2,45000 1,40875
Gy, (0) 0,45000 2,34000 0,50000 2,75000
Resp. ao Degrau Unitario em G_I Resp. ao Degrau Unitario em Gz
%C. %‘C.S
0 2 4 6 Timpo (WSL.) 12 14 18 0 2 4 B Tem:io © 10 12 14 16

Figura 32 — Resposta ao Degrau da Planta e da Dindmica Desejada (Projeto 1).

Resp. ao Degrau Unitério em G_I

Fonte: Autor.
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Figura 33 — Resposta ao Degrau da Planta e da Dinamica Desejada (Projeto 2).

Fonte: Autor.
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As curvas de sensibilidades dos projetos dos controladores PI, ilustradas nas
Figuras 36 e 37, apresentam robustez razoavel para o seguimento das referéncias,
mitigacao de perturbacdes de carga e de ruidos. J&4 em relacéo as curvas de sensibili-
dade dos projetos PID, das Figuras 27 e 31, o cruzamento das curvas dos projetos Pl

sdo menos acentuados e ndo possuem uma regiao de frequéncia sensivel nas faixas
de frequéncias entre 1 e 10 rad/s.

Curvas de sensibilidade do Controlador PID para v Curvas de sensibilidade do Controlador PID para 6

Valores Singulares (dB)
Valores Singulares (dB)

-35 I 35 \
107! 10° 10 102 107" 10°
Frequéncia (rad/s)

10° 102
Frequéncia (rad/s)

Figura 36 — Curvas de Sensibilidade dos Controladores Pl do Projeto 1.

Fonte: Autor.

Curvas de sensibilidade do Controlador PID para v Curvas de sensibilidade do Controlador PID para 0

Valores Singulares (dB)
Valores Singulares (dB)

- -35 -
107 10° 10 102 107 10°
Frequéncia (rad/s)

10 102
Frequéncia (rad/s)

Figura 37 — Curvas de Sensibilidade dos Controladores Pl do Projeto 2.

Fonte: Autor.
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Fonte: Autor.

Observa-se que os experimentos reais apresentados nas Figuras 38 e 39 reali-
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zaram o seguimento das referéncias com menores oscilacdes em relacao aos projetos
dos controladores da estratégia PID. Além disso, o controlador Pl do Projeto 1, apesar
ser mais oscilatorio que o controlador Pl do Projeto 2, desempenhou melhor para cor-
rigir as trajetérias com referéncias menores, enquanto o controlador Pl do Projeto 2,
com dindmica mais conservadora, conseguiu resultados melhores para as referéncias
mais altas. Nas Tabelas 8 e 9 sdo apresentados os indices resultantes de cada projeto,
onde é verificado que os indices tiveram uma melhora consideravel em relagdo aos
projeto dos controladores PID, principalmente, no inicio das etapas de descensao.

Tabela 8 — indices dos Controladores Pl Obtidos nos Experimentos Simulado e Real
com os Parametros do Projeto 1.

indices dos controladores Pl Experimento Simulado  Experimento Real

Ply Ply Ply Ply
Kp 2,37436  0.80061  2,37436  0.80061
K; 0,96811  0,64558  0,96811  0,64558
ISE 0,00616  0,00088  0,01218  0,00265
ISU 042262  0,19197  0,52290  3,33785
o3 0,00616 ~ 0,00088  0,01216  0,00260
05 0,10958  0,04911  0,04494  0,06566
GM(dB) 6,02070  6,02148  6,02070  6,02148
PM(°) 58,56568  58,08192  58,56568 58,08192

Tabela 9 — indices dos Controladores Pl Obtidos nos Experimentos Simulado e Real
com os Parametros do Projeto 2.

indices dos controladores Pl Experimento Simulado  Experimento Real

Ply Ply Ply Ply
Kp 2,02180  0,61748  2,02180 0,61748
K; 0,78362 049790  0,78362  0,49790
ISE 0,00714  0,00108  0,00914  0,00340
ISU 0,42217  0,19184  0,50326  3,43781
o3 0,00714  0,00108  0,00911  0,00329
05 0,10881  0,04893  0,02405 0,07578
GM(dB) 6,02086  6,02195  6,02086 6,02195
PM(°) 58,77861  58,51906 5877861 58,51906

4.2.3 Analise do Projeto de Sintese do Controlador Neural

O controlador neural parte da sintese de treinamento da rede com as aquisi-
cbes de dados obtidas nos experimentos reais dos projetos (1 e 2) da estratégia Pl
das Figuras 38 e 39, como descrito na secéo 3.4, onde as entradas da rede sdo consi-
deradas como sendo os valores gerados pelas referéncias, saidas do processo e 0s
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erros de cada malha a cada iteracao em (111). Desta forma, é gerada uma combina-
cao de dados dos projetos, ilustrada na Figura 40, para a rede treinar os padrdes das
variaveis de entrada da rede (X;) e aprender a correlacionar aos valores de ganhos
dos controladores Pl (nos termos da estrutura RST) na saida da rede, que produz o
comportamento dado a regiao do projeto usado.

Base de Dados de Entrada para o Treinamento Offline da RNA
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Figura 40 — Base de dados de Entrada (x;).

Fonte: Autor.

Posteriormente, realizado o treinamento de maneira offline, verifica-se o desem-
penho da rede pela quantidade de épocas de treinamento, o valor do gradiente do erro
médio quadratico (VE) e o minimo da fungéo custo E5, em (96), dados apresentados
na Tabela 10. Desta forma, é observado que, ap6s 100 épocas de verificacbes na
etapa de treinamento do algoritmo Backpropagation, nao houve redug¢éo do erro médio
quadratico na etapa de validacao apés a época 9, como apresentado na Figura 41, e
os valores dos pesos e bias refinados sao extraidos nas equagodes (148), (149) e (150).

Tabela 10 — indices de Desempenho Obtidos no Treinamento da Rede com a Base de
Dados dos Projetos dos Controladores PI.

indices de Desem- Valor Inicial Valor Final

penho
Epocas 0 109
E., 0,01670 9,24 x 1078

VE 0,00248 4,18 x 10710
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Erro Médio Quadratico (EMQ)
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Figura 41 — Desempenho da Rede Neural nas Etapas de Treinamento, Validagéo e

Fonte: Autor.
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Desta maneira, com os pesos e os bias refinados, a rede neural treinada é
acoplada na estrutura descentralizada de controladores Pl, como na Figura 14, para
se produzir os experimentos simulado e real que sdo apresentados nas Figuras 42
e 43. As predicOes feitas pela rede neural sobre os termos da estrutura RST séo
apresentadas sobrepostas na Figura 44, onde s&o usadas para calcular a adaptagéao
dos ganhos dos controladores PI, a cada iteragdo de k, na Figura 45, haja vista que a
rede neural adotou uma predi¢ao aproximada para os dois casos. Por fim, a Tabela 11
mostra os resultados dos indices dos controladores Pl neurais dos experimentos.
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Modelo Estimado.
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Adaptacado dos Ganhos dos Controladores Pl a Cada Iteragdo de k
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Figura 45 — Adaptacdo Ganhos dos Controladores Pl nos Experimento Simulado e
Real.

Fonte: Autor.

Tabela 11 — indices dos Controladores Neurais Pl Obtidos nos Experimentos Simulado
e Real.

indices dos controladores PI Experimento Simulado Experimento Real

Ply Ply Ply Plo
ISE 0,00674  0,00098  0,00777 0,00272
ISU 0,42207  0,19171  0,50586 3,46150
03 0,00674  0,00098  0,00775 0,00266
05 0,10915  0,04889  0,02806 0,05947

4.2.4 Analise Comparativa

Diante disso, € possivel averiguar pelos graficos sobrepostos dos projetos dos
controladores Pl a parametros fixos e do controlador Pl Neural, apresentados na Figura
46, que a rede neural treinada conseguiu absorver os padrées de posi¢ao de trajetoria,
pelos parametros apresentados pela Figura 40, e correlacionar as regides em que
0s ganhos dos projetos dos controladores fixos tiveram melhor desempenho. Com os
vetores dos angulos da Figura 46, foram produzidas as trajetérias tridimensionais de
ascensao e descensao (de forma espelhada), geradas pelo uso dos controladores PI,
sendo estas trajetorias mostradas na Figura 49.

Além disso, a rede neural torna parte das n&o linearidades do processo como
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um padrao conhecido e aproximado, dando possiveis solucées para melhorar o de-
sempenho do controlador por meio de microajustes, mesmo quando o processo estava
aproximadamente acomodado nas referéncias, onde é mais evidente verificar este
fator na parcela de ganhos integradores na Figura 45. As Tabelas 12 e 13 mostram os
comparativos dos indices de desempenho e de robustez dos experimentos reais. No
entanto, para o caso da adaptacédo dos ganhos gerados pela decisdo da rede neural,
foi feito um espectro de GM e PM produzidos pela rede neural, como uma perspectiva
de avaliar a estabilidade do sistema em relagao aos projetos com ganhos fixos, pelas
Figuras 47 e 48.
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Figura 46 — Comparagao Entre os Controladores Pl dos Experimentos Reais.

Fonte: Autor.

Observa-se nas Tabelas 12 e 13, que as comparacdes dos resultados dos
indices de desempenho e robustez dos controladores Pl foram feitas pela analise
por malha de processo, em que os valores marcados em vermelho representam os
resultados menos favoraveis e os marcados em verde os mais favoraveis, para mostrar
as vantagens e desvantagens de cada controlador na manutencao do seguimento de
referéncias no processo.

Assim, os controladores responsaveis pelo angulo de guinada () foram compa-
rados, onde foi possivel verificar que o controlador Pl a parametros fixos do Projeto 1
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Tabela 12 — Comparacgao dos indices de desempenho dos controladores Pl (Experi-

mento Real).
indice PI - Projeto 1 PI - Projeto 2 PI-NN
Ply, Ply Py, Pl Ply, Ply
ISE 0,01218 0,00265 0,00914 0,00340 0,00777 0,00272
ISU 0,52290 3,33785 0,50326 3,43781 0,50586 3,46150
o2 0,01216  0,00260 0,00911 0,00329 0,00775 0,00266
o 0,04494 0,06566 0,02405 0,07578 0,02806 0,05947

GM(dB) 6,02070 6,02148 6,02086 6,02195 - -
PM(°) 58,56568 58,08192 58,77861 58,51906 - —

Tabela 13 — Comparacao percentual dos indices de desempenho dos controles Pl
Fixos em relacdo ao PI-NN (referéncia).

indice PI - Projeto 1 PI - Projeto 2 PI-NN (Ref.)

Ply, Ply Ply, Pl Ply Pl
ISE  +56,7% -2,6% +17,6% +25,0% 0% 0%
ISU  +3,37% -3,57% -0,52% -0,68% 0% 0%
03 +56,8% -2,26% +17,5% +23,7% 0% 0%
o2 +60,1% +10,4% -14,3% +27,4% 0% 0%

apresentou uma relacao de controle menos favoravel para a manutengao dos angulos
de guinada e, devido a dinamica do controle ser mais rapida que os demais, produziu
um aumento da entrada de perturbagdes para o sinal de controle que se refletiu no
aumento significativo da variancia do sinal de controle (o%,) e na variancia do sinal
de erro (oze)_ Entretanto, apesar dessas desvantagens, esse controlador apresentou
uma relagdo de manutencéo dos angulos de arfagem (6) interessante, principalmente,
para as duas primeiras referéncias na fase de descensao, onde ndo houve uma queda
abrupta das trajetérias em relacdo aos demais controladores da Figura 49.

Ademais, o controlador Pl a parametros fixos do projeto 2 mostra uma reducéo
favoravel, em termos energéticos, do sinal de controle pelos valores dos termos de ISU
e oﬁ, que foram usados para a manutengao do seguimento das referéncias de ¢ e com
reducdes razoaveis dos termos ISE e 029, quando comparadas com o controlador Pl do
projeto 1, apesar de ter apresentado uma piora na relagéo do seguimento de referéncia
na malha de arfagem. Dessa maneira, devido a dinamica conservadora do controlador
produzir uma reacao de corre¢ao mais lenta das referéncias, principalmente, em baixas
altitudes e nas duas primeiras referéncias fase de descenséo, com as quedas abruptas
observadas nas trajetérias na Figura 49, o controlador Pl do projeto 2 apresentou uma
relacdo de seguimento de referéncia melhor para ¢ do que para 6, em que teve um
aumento de ISU, oﬁ e mesmo apresentando as melhores margens de robustez entre
os controladores Pl para ambas as malhas do processo.
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Para o caso do controlador Pl Neural, que foi produzido com base as experién-
cias de comportamentos dinamicos anteriores dos controladores Pl a parametros fixos
(do projeto 1 e 2), foi observado uma factibilidade promissora no uso das redes neurais
aliadas a teoria de controle classico na Tabela 13, como uma ferramenta de otimizagao,
para se produzir uma generalizacdo do comportamento dinamico do processo, a fim
de se promover uma hibridizagéo entre os projetos de controle classico e melhorar a
relacao de controle para ambas a malhas no processo H2-DOF. Dessa forma, o con-
trolador Pl Neural ndo apresentou apenas resultados interessantes pelos termos do
ISE e 02 para o malha de arfagem da Tabela 12, como também obteve resultados de
desempenho muito préximos aos controladores que foram usados para o treinamento
da rede neural.

No entanto, como essa metodologia adaptativa produz diferentes solu¢des para
0s ganhos para os controladores ao decorrer do tempo, ndo garantindo uma estabi-
lidade plena como as margens de robustez dos controladores Pl a parametros fixos,
foi proposto analisar as margens de robustez pela aplicagdao do controlador Pl Neural
no modelo estimado com 1000 Ruidos Gaussianos de Variancia o%, pelo método de
Monte Carlo, para se verificar se as margens de robustez do controlador Pl Neural
sofreriam degradacdes severas, apresentado pelos indices na Figura 47.

indices de Robustez do Controlador PI-NN em Relagdo aos Controlares Pl Fixos (1000 Simulagdes)
Controlador Pl da Guinada Controlador Pl da Arfagem

6.02085

PLNN 6.022 PI-NN

T T
= = =PLFixo (P16 P2) = = =PLFixo (P1eP2)

6.0219 [

6.02085 - 6.0218 |-
=

o 602081 3 60217

602075 - 60216 1

2 - = = = = ==~ ===~ p——T T = = |
6.0207

0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tempo (s) Tempo (s)

PENN 58.55 PELNN
== =PlFoP1eP2)l  pe===== = =PlFixa (P1e P2)
585

58.45

= T 58351

5831

™
PM

58.25

586" 1 58.15

5811

L L L . | I | : 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tempo (s) Tempo (s)

Figura 47 — Variagdo dos indices de Robustez Produzidos pela Adaptacdo dos Ganhos
no Controlador PI-NN nos Experimentos Simulados Usando o Método
Monte Carlo com 1000 Ruidos Gaussianos de Variancia o%.

Fonte: Autor.

E importante observar na Figura 47, que as solucdes adaptativas produzidas,
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em 1000 simulagdes com controlador P Neural, geraram margens de robustez factiveis
e proximas as faixas das margens de robustez dos controladores Pl a parametros fixos
do projeto 1 e 2 (linhas tracejadas), usados para treinar a rede neural, e entre certas
faixas de tempo, como as de 75 s e 125 s, o0 controlador Pl neural aplicou possiveis
solugdes de ganhos do controlador que produziram valores de GM modestamente
maiores. Além disso, na Figura 48, foi analisado que as margens de robustez produzi-
das pela adaptacdo dos ganhos do controlador Pl Neural no experimento real com o
processo H2-DOF, e que complementa a ideia das solugdes se manterem nas faixas
de possibilidades das margens de robustez estabelecidas nas 1000 simulac¢des pelo
método de Monte Carlo, com uma singela diferenga préxima de 275 s no controlador
PI Neural responsavel pela malha de .

indices de Robustez do Controlador PI-NN em Relagéo aos Controlares Pl Fixos (Experimento Real)
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Figura 48 — Espectro dos indices de Robustez Produzidos pela Adaptacdo dos Ganhos
no Controlador PI-NN no Experimento Real.

Fonte: Autor.

Desta maneira, todos os controladores Pl conseguiram fazer o seguimento das
referéncias de forma satisfatéria, sem instabilizar de maneira abrupta durante toda
a trajetoria nos experimentos reais com o processo H2-DOF, mesmo apresentando
degradacoes de desempenho devido as incertezas ja descritas nesta dissertacao,
conforme apresentado pelas trajetérias na Figura 49.

Portanto, a proposicao feita sobre o estudo de caso da metologias aplicadas,
para a sintese do controlador Pl Neural nessa pesquisa, demonstrou um compromisso
de robustez herdado pelo treinamento da rede neural com base em dados de compor-
tamentos dindmicos das variaveis escolhidas, obtidos em projetos de controladores
Pl a parametros fixos que ja sdo robustos. Logo, o foco dessa produc¢ao nao esta em
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demonstrar um controlador “vencedor”, pelos resultados positivos e promissores, mas
sim demonstrar uma contribuigdo positiva dessa proposicdo em um experimento real,
que possibilite a abertura de propostas para trabalhos futuros, na area de controle
de processos, a expandir 0 uso potencial das redes neurais em técnicas de controle
mais sofisticadas, onde envolvam a supervisao de comportamentos dindmicos em pro-
cessos mais complexos que talvez necessitem gerar solugdes mais adequadas € nao
lineares na saida da rede.

Trajetdria em 3D: Ascensdo e Descenséo
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5 CONCLUSAO

Nesta dissertacao, foi desenvolvida e validada uma metodologia de controle
hibrido que integra controladores classicos do tipo PI, sintonizados por alocagéo de
polos, com redes neurais artificiais do tipo Perceptron Multicamadas (MLP), aplicados
ao controle de posicao de um sistema MIMO néao linear com dois graus de liberdade
(H2-DOF). O sistema, representado por um helicéptero didatico, apresenta forte aco-
plamento entre as malhas de guinada e arfagem e uma dinamica n&o linear, o que
impoe desafios significativos a modelagem e ao projeto de controladores classicos
com ganhos fixos.

O primeiro passo da metodologia consistiu na identificagcdo do sistema real por
meio do algoritmo de Minimos Quadrados Recursivos (MQR), permitindo a obtencéo
do modelo linearizado em espacgo de estados. A partir desse modelo, foram projetados
dois conjuntos de controladores Pl e PID (Projetos 1 e 2), com sintonias distintas, para
avaliagdo comparativa do desempenho em experimentos reais. Em seguida, os dados
de entrada, saida e erro coletados desses experimentos foram utilizados para treinar
uma rede neural MLP. O objetivo da rede foi identificar a regido de operacao da planta
e, com base nisso, ajustar dinamicamente os ganhos para o caso do controlador PI,
criando assim o controlador PIl-Neural (PI-NN) proposto.

A analise quantitativa dos resultados, evidenciada nas Tabelas 12 e 13, com-
prova resultados positivos do controlador PI-Neural em relacdo aos projetos Pl locais.
A Tabela 12 apresenta os indices de desempenho obtidos em experimentos reais,
revelando que o PI-Neural atingiu valores menores ou préximos, em termos de ISE
(Integral do Erro Quadratico) e ISU (Integral do Sinal de Controle), em ambas as ma-
Ihas. Esses resultados indicam, respectivamente, uma maior precisdo no seguimento
de referéncia e um menor esforco de controle. Notadamente, a suavidade do sinal de
controle gerado pelo PI-Neural também se destaca, demonstrando em grande parte
menores variancias em relagao aos controladores de base fixa, o que é um indicativo
de menor desgaste fisico dos atuadores.

A Tabela 13 complementa essa analise e resume a comparacao percentual dos
indices de desempenho entre os projetos Pl locais e o PI-Neural. Desta maneira, o
controlador PI-NN apresentou um desempenho satisfatério em relacdo a ambos os
controladores locais em praticamente todos os critérios. O Projeto 1 expressou um
desempenho pior para malha de guinada (Ply) de +56,7% no ISE e +60,1% na vari-
ancia do controle (oﬁ), indicando maior erro e maior esfor¢o de atuacado em relacéao
ao PI-NN, enquanto para a malha de arfagem (Ply) teve desempenho levemente su-
perior no ISE, ISU e 02, mas ainda assim com aumento expressivo na variancia do
controle. Ja para o Projeto 2, os ganhos em termos de ISU séo praticamente irrisérios,
enquanto os demais termos apontaram resultados razoaveis, se comparados com o
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controlador do Projeto 1, onde destaca-se que a variancia do sinal controle na malha
de y apresentou resultados positivos, em relagéo aos demais controladores, devido a
dindmica do projeto ser mais conservadora.

Esses resultados refletem a capacidade da rede neural de capturar as n&o linea-
ridades da planta e de se adaptar dinamicamente as mudancas de regime operacional,
atuando sobre os ganhos do controlador Pl em tempo real. Ao contrario dos controla-
dores com ganhos fixos, que sédo otimizados para um ponto especifico de operacgao,
o Pl-Neural conseguiu generalizar sua acao para diferentes condigbes, mesmo diante
de perturbagdes, variagdes de carga e ruido no sistema real.

Além do desempenho satisfatério, destaca-se o fato de a rede neural ter sido
treinada de maneira offline, sem a necessidade de aprendizado em tempo de execucao,
0 que contribuiu para maior confiabilidade e menor complexidade computacional na
fase de operacao. Destarte, essa abordagem contribui para o potencial do uso de redes
neurais como ferramentas de adaptacao em tempo real para sistemas de controle
baseados em estruturas classicas, preservando a simplicidade e a interpretabilidade
dos controladores PIl, enquanto adiciona uma solugao flexivel.

Diante disso, a metodologia proposta, além de viavel, pode ser promissora
para aplicagdes em sistemas néao lineares, multivariaveis e com fortes acoplamentos
dindmicos, caso os conceitos sejam mais lapidados em futuros trabalhos. Logo, o uso
de uma rede MLP para adaptacédo dos ganhos do controlador revelou-se eficaz tanto
em termos de desempenho quanto de esforco computacional, sendo compativel com
sistemas embarcados de baixo custo.

Para trabalhos futuros, sugere-se a exploracao de redes neurais mais sofistica-
das, como redes recorrentes (RNN), redes com memdéria de longo prazo (LSTM) ou
arquiteturas hibridas com aprendizado por refor¢o (Deep Reinforcement Learning), que
podem ampliar a capacidade de adaptacdo com estimacdo de modelos nao lineares
(NARX) e a resposta da estrutura de controle (Madebo et al., 2024). Além disso, é reco-
mendavel estender a aplicagdo da metodologia para sistemas MIMO de maior ordem,
e investigar a integracdo com estratégias de controle 6timo (LQR e LQG) e preditivos
(GPC), de forma a antever comportamentos futuros da planta e atuar preventivamente
na adaptacao dos ganhos.

Portanto, a hibridizagdo entre controladores classicos e redes neurais repre-
senta uma alternativa interessante, flexivel e eficaz para o controle de sistemas nao
lineares e dindmicos, sendo uma linha de pesquisa relevante e com potencial de
impacto pratico na industria moderna, que segundo Samad et al. (2020) se mostra
promissora, e em um futuro préximo, o uso de controle inteligente terd uma expectativa
de representatividade maior nas malhas de processos industriais, passando de 24%
para 59%.
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