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Resumo
Com o avanço tecnológico, sistemas cada vez mais complexos surgem, impulsionando a busca incessante por métodosde controle mais eficazes. Neste estudo, será explorado o controle de dois ambientes do Gymnasium: o LunarLander e oCartPole. O LunarLander representa uma simplificação da autonomia de veículos, enquanto o CartPole está intimamenteligado à robótica. O objetivo é aplicar o controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC) e o controle Proporcional-Integral-Derivativo (PID) a esses ambientes, visando alcançar seus objetivos específicos. As técnicas empregadas demonstraramsucesso no controle dos ambientes, destacando a eficácia desses métodos em desafios complexos. Além disso, esteestudo aborda diversos conceitos de engenharia, desde fundamentos físicos até identificação de sistemas, aproveitando-se de pacotes de Python para oferecer uma abordagem acessível tanto à academia quanto à indústria. Essa análisemultidisciplinar promete contribuir significativamente para o avanço do conhecimento e aplicação prática no campo docontrole de sistemas complexos.
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Abstract
With technological advancement, increasingly complex systems emerge, driving the relentless pursuit of more effectivecontrol methods. In this study, the control of two Gymnasium environments will be explored: LunarLander and CartPole.LunarLander represents a simplification of vehicle autonomy, while CartPole is closely related to robotics. The goal is toapply Model Predictive Control (MPC) and Proportional-Integral-Derivative (PID) control to these environments, aimingto achieve their specific objectives. The techniques employed have shown success in controlling the environments,highlighting the effectiveness of these methods in complex challenges. Additionally, this study addresses variousengineering concepts, from physical fundamentals to system identification, leveraging Python packages to offer anaccessible approach for both academia and industry. This multidisciplinary analysis promises to significantly contributeto the advancement of knowledge and practical application in the field of complex system control.
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1 Introdução

Na atualidade tecnológica, a pesquisa em controle de sis-temas dinâmicos ganha proeminência devido à buscaconstante por aprimoramentos no desempenho de sis-temas complexos. Este estudo investigou duas técni-cas de controle amplamente reconhecidas, o Controlador-Proporcional-Integral-Derivativo (PID) e o Controle Predi-tivo Baseado em Modelo (MPC). Ao final da análise, são rea-lizadas ponderações comparativas entre essas abordagens.Para contextualizar e aplicar essas técnicas, foram utili-zadas as interfaces de programação de aplicativos (APIs)CartPole (pêndulo invertido) e LunarLander (Sonda Lu-nar). Esses ambientes ofereceram cenários práticos paraavaliar e comparar as técnicas de controle PID e MPC.O engenheiro russo Nikolai Fyodorovich Minorsky(1885-1970) é reconhecido como o pioneiro do controladorde três termos, que se originou do projeto de direção auto-mática de navios para a marinha norte-americana. Essestrês termos correspondem às componentes proporcional,integral e derivativa, formando o que é conhecido comocontrolador PID (Minorsky, 1922). Apesar de ter mais deum século de existência, o controlador PID é atualmente omais utilizado nas malhas fechadas industriais devido àsua robustez e facilidade de implementação (Deulkar andHanwate, 2020). Por esse motivo, continua sendo ampla-mente explorado no meio acadêmico.O MPC é uma estratégia que se baseia na previsão docomportamento futuro por meio de um modelo do sistema.Neste contexto, foi adotada a abordagem do Controle Predi-tivo Generalizado (GPC), que é atualmente a técnica maisempregada no âmbito do MPC. Originando-se do desen-volvimento do controle de mínima variância (Camachoand Bordons, 2004), o GPC é uma técnica avançada queemprega modelos paramétricos sendo projetado a partir demodelos auto-regressivos, média móvel e com sinal exó-geno do sistema (ARMAX, do inglês Auto-Regressive Mo-
ving Average with Exogenous Inputs), permitindo anteciparo comportamento futuro e otimizar as ações de controle.No presente trabalho, foram aplicadas técnicas de identifi-cação de sistemas utilizando o pacote SysIdentPy (Lacerdaet al., 2020) para estimar o modelo paramétrico. A ISA (In-
ternational Society of Automation, em inglês) considera queo controle preditivo é uma ferramenta importante capazde diferenciar entre um bom e um excelente Engenheirode Controle.O desafio apresentado pelo pêndulo invertido é um clás-sico na engenharia de controle, estando presente em al-guns livros nessa área, dentre eles, Ogata and Katsuhiko(2010) e Castrucci et al. (2011). Este sistema é frequente-mente utilizado como um exemplo didático devido à suanatureza instável e não linear, que pode ser linearizadapor meio de aproximações. O pêndulo invertido encontraaplicação prática em diversas áreas, como por exemplo, narobótica (Boubaker, 2012). Para explorar e simular o com-portamento do sistema de pêndulo invertido, foi utilizadoo ambiente CartPole da Gymnasium.O desafio do pouso lunar foi abordado por meio da si-mulação no ambiente LunarLander, onde uma sonda deverealizar um pouso preciso. Esse problema é notável por suacomplexidade, uma vez que envolve um sistema MIMO(Múltiplas Entradas e Múltiplas Saídas).

2 Embasamento teórico

2.1 Gymnasium

O estudo utiliza os ambientes de simulação CartPole e Lu-narLander, fornecidos pelo Gymnasium, uma bifurcaçãoda biblioteca Gym da OpenAI, voltada para aprendizadopor reforço (RL). O Gymnasium facilita a interação entrealgoritmos e ambientes por meio de uma API padronizada,promovendo o treinamento de agentes para maximizarrecompensas acumuladas em ambientes dinâmicos.
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Figura 1: Gymnasium.
Conforme a Fig. 1, a interação entre a API do Gymna-sium e o agente, seja este um controlador PID/MPC ou umalgoritmo de aprendizado por reforço, engloba a observa-ção do estado atual do ambiente, a tomada de decisão deuma ação com base nessa observação e a execução dessaação no ambiente. O processo continua em loop até queum critério de término seja alcançado.

2.2 CartPole

Neste cenário, o pêndulo é posicionado verticalmente so-bre o carro, tendo como meta equilibrar o pêndulo ao apli-car forças nas direções esquerda e direita no carro (Barto,2023). O CartPole é um problema clássico que envolve umpêndulo invertido, como representado na Figura Fig. 2.
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Figura 2: CartPole.
A interação do CartPole com algoritmo se dá por meiode sua entrada, conforme ações apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1: Entrada do CartPole.
Número Ação

0 Empurre o carrinho para à esquerda1 Empurre o carrinho para à direita
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O seu espaço de observação é mostrado na Tabela 2.
Tabela 2: Espaço de observação do Cart Pole.

Número Observação Mínimo Máximo
0 Posição do carrinho -4,8 4,81 Velocidade do carrinho -Inf Inf2 Ângulo do polo -24° 24°3 Velocidade angular do polo -Inf Inf

O ambiente se encerra quando o CartPole atinge 500etapas.
2.3 LunarLander

Neste ambiente, a tarefa consiste em realizar um pousosuave de uma sonda espacial na superfície lunar, lidandocom desafios como a gravidade, obstáculos e utilizandoinformações cruciais, como a posição, ângulo e velocidadeda sonda, conforme a Fig. 3.
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Figura 3: LunarLander.

A comunicação entre o LunaLander e o agente ocorreatravés de suas entradas, como detalhado na Tabela 3.
Tabela 3: Entradas do LunarLander.

Número Ação
0 Não fazer nada1 Motor de orientação à esquerda da sonda2 Acionamento do motor principal3 Motor de orientação à direita da sonda

O espaço de observação é mostrado na Tabela 4.
Tabela 4: Espaço de observação do LunarLander.

Número Observação Mínimo Máximo
0 Coordenada x -1,5 1,51 Coordenada y -1,5 1,52 Velocidade linear em x -5 53 Velocidade linear em y -5 54 Ângulo –360◦ 360◦

5 Velocidade angular -5 56 Contato pé esquerdo 0 17 Contato pé direito 0 1

Após cada passo no ambiente LunarLander, uma recom-pensa é concedida ao controlador, e a recompensa total deum episódio é a soma dessas recompensas ao longo detodas as etapas do episódio. A recompensa por etapa é de-terminada por quanto aproxima da plataforma de pouso,pela velocidade do módulo de pouso, pelo ângulo de incli-nação do módulo e pelo número de pernas em contato como solo. Além disso, há penalidades para o uso dos motoreslaterais e do motor principal. O episódio também recebeuma recompensa adicional de -100 ou +100 pontos porbater ou pousar com segurança, respectivamente. Um epi-sódio é considerado uma solução se marcar pelo menos200 pontos (Klimov, 2023).
2.4 Controle PID

Um controlador PID é um sistema de controle compostopor três componentes ajustáveis: proporcional, integral ederivativo (Minorsky, 1922), conforme a Fig. 4.
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Figura 4: Componentes PID, uma ilustração.

Estes elementos são adaptados com base na discrepân-cia entre a referência (r(t)) e uma variável de processomedida em malha fechada (ym(t)), conforme a Fig. 5.
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Figura 5: PID aplicado a uma malha de controle.

2.5 Controle Preditivo Baseado em Modelo

O MPC busca, por meio de um modelo, estimar a saídafutura de um sistema. Essa saída pode ser fragmentada emdois termos, sendo ŷ = fp(uPassado) + ft(∆uFuturo) = yLiv +
yFor, onde yLiv depende das condições iniciais no instante
k. Logo, essa parcela não pode ser alterada. O que pode serfeito é alterar yFor por meio da entrada ∆uFuturo, de modoque ŷ se aproxime da trajetória de referência, conformemostrado na Fig. 6.
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Figura 6: Controle Baseado em Modelo.
O MPC é uma estratégia de controle com as seguintescaracterísticas:

• Utiliza um modelo explícito do processo para predizersua saída em um horizonte finito;• Calcula as ações de controle futuras minimizando umafunção objetivo específica;• Apresenta um horizonte de previsão deslizante, ou seja,a cada período de amostragem, o horizonte é deslocadoum passo à frente. O sinal de controle no instante atualé aplicado ao processo, desconsiderando o restante dohorizonte de controle.
O Controle Preditivo Generalizado (GPC) foi propostoinicialmente em 1987 (Clarke et al., 1987a,b) e tornou-seuma das estratégias mais amplamente adotadas tanto nomeio acadêmico quanto na indústria no âmbito do MPC(Camacho and Bordons, 2004). O GPC utiliza modelosparamétricos, conforme o diagrama de blocos mostradona Fig. 7.
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Figura 7: Diagrama de Blocos do GPC.
2.6 Método de Pesquisa em Grade

Como discutido, os ambientes têm entradas inteiras, o quesugere a minimização de uma função custo por meio deotimização inteira. Dada a quantidade limitada de entra-das, o Método de Pesquisa em Grade é viável. Apesar deuma complexidade O(n!), indicando crescimento fatorialdo tempo de execução devido a n, sua aplicação é factí-vel para horizontes de controle mais curtos. Este métodoexamina todas as combinações possíveis de variáveis, evi-tando convergir erroneamente para mínimos/máximoslocais ao buscar o valor mínimo/máximo global.

2.7 Algoritmo Subida de Encosta

O Método de Subida de Encosta é um algoritmo clássicopara otimização (Carneiro, 2020). Esse algoritmo, inicia-se a partir de um ponto aleatório X e realiza-se sua avalia-ção. Em seguida, ocorre o deslocamento do ponto original
X para um novo ponto vizinho, designado como X′. Se onovo ponto X′ representar uma solução superior à do pontoanterior, permanece-se nele e o processo é repetido. Casonão encontre tal aprimoramento, a execução se encerra.
3 Metodologia

3.1 CartPole - PID

3.1.1 Função de Transferência
O CartPole é um pêndulo invertido montado sobre um carromotorizado, como mostrado na Fig. 2.

M

y
x θ

mg

u

ℓ

ℓ

H

V

V

H

Figura 8: Diagrama de corpo livre do pêndulo invertido.
A Eq. (1) descreve o deslocamento horizontal do carro:

M d2x
dt = u – H. (1)

A Fig. 9 ilustra deslocamento do centro de massa (xc).
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Figura 9: Deslocamento do centro de massa do pêndulo.
As Eq. (2) e Eq. (3) descrevem o equilíbrio das forças ho-rizontais e verticais no centro de massa, respectivamente.

m d2
dt (x + ℓ senθ) = H. (2)

m d2
dt (ℓ – ℓ cosθ) = mg – V. (3)
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Ao considerar que o CartPole encerra o episódio quandoo ângulo excede ±12◦, é razoável afirmar que, dentro desseintervalo, senθ ≈ θ e cosθ ≈ 1, logo:

m d2
dt (x + ℓθ) = H. (4)

m d2
dt

0︷ ︸︸ ︷(ℓ – ℓ) = mg – V,
mg = V.

(5)

O próximo passo consiste em determinar o desloca-mento rotacional, conforme mostrado na Fig. 10.
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Figura 10: Deslocamento rotacional do pêndulo.
O movimento rotacional da haste do pêndulo ao redorde seu centro de gravidade é descrito pela Eq. (6):

I d2θ
dt = Vℓ

θ︷︸︸︷
senθ –Hℓ

1︷︸︸︷
cosθ,

I d2θ
dt = Vℓθ – Hℓ.

(6)

Note que H e V são desconhecidos, mas a priori não setrata de um problema, pois pela Eq. (4) é possível expressar
H. Pela Eq. (5), tem-se que V = mg, levando ao próximopasso, substituir esses valores na Eq. (6), obtendo:

I d2θ
dt = mgθℓ – m d2

dt (x + ℓθ)ℓ,
(I + mℓ2) d2θ

dt2 + mℓ
d2x
dt2 – mgℓθ = 0.

(7)

Substituindo a Eq. (4) na Eq. (1), obtém-se:

M d2x
dt2 = u – m d2

dt2 (x + ℓθ).
M d2x

dt2 + m d2
dt2 (x + ℓθ) = u.

(8)

A fim de derivar a função de transferência do sistema,é necessário converter a Eq. (7) e Eq. (8) para o domíniode Laplace, considerando condições iniciais nulas:

(I + mℓ2)s2Θ(s) + mℓs2X(s) – mgℓΘ(s) = 0,
((I + mℓ2)s2 – mgℓ)Θ(s) + mℓs2X(s) = 0. (9)

(M + m)s2X(s) + mℓs2Θ(s) = U(s). (10)
Isolando X(s), a Eq. (9) é reescrita como:

X(s) = – {(I + mℓ2)s2 – mgℓ}
mℓs2 Θ(s), (11)

substituindo a Eq. (11) na Eq. (10), encontra-se:

–(M + m)��s2 {(I + mℓ2)s2 – mgℓ}
mℓ��s2 Θ(s) + mℓs2Θ(s) = U(s),

[m2ℓ2s2 – (M + m){(I + mℓ2)s2 – mgℓ}]
mℓ

Θ(s) = U(s).(12)
Por fim, após modelar o CartPole (Ogata and Katsuhiko,2010), obtém-se a FT:

Θ(s)
U(s) = mℓ(m2ℓ2 – (M + m)(I + mℓ2))s2 + (M + m)mgℓ . (13)

Ainda é necessário saber quais são os valores de massa,comprimento e momento de inércia. Na verdade, não é pre-ciso conhecer o valor exato de cada uma dessas grandezas,pode-se aproximá-las com simulações e alguns conceitosfundamentais da física (Roberts, 2021). Portanto, será apli-cada uma força à direita (aplicar 1 a entrada, conforme aTabela 1) para observar como o sistema se comporta. Comoo ambiente fornece os valores de velocidade e velocidadeangular, é possível plotá-los para iniciar uma investigação,como mostrado na Fig. 11.

Figura 11: Força constante à direita.
As acelerações linear e angular é por definição a in-
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clinação da velocidade. Para calcular essas inclinações,recorreu-se à função linregress do pacote Scipy. Os resul-tados obtidos foram:

ẍ = 0, 19524 m
s2 e θ̈ = –0, 29775 rad

s2 . (14)
Os valores das acelerações permanecem constantes, in-dependentemente do número de simulações, indicandouma base física por trás do CartPole. Considere a Fig. 12.

F⃗ à direita

I > 0

Figura 12: CartPole.
O momento de inércia deve ser sempre positivo, con-forme a Fig. 12. Para tal análise, foi utilizada a Eq. (15):

(I + mℓ2) d2θ
dt2 + mℓ

d2x
dt2 – mgℓθ = 0. (15)

Dado o objetivo de manter o sistema em equilíbrio, onde
θ ≈ 0, surge a oportunidade de reformular a Eq. (15):

(I + mℓ2) d2θ
dt2 = –mℓ

d2x
dt2 , (16)

onde d2θ
dt2 = –0, 29775 rad

s2 e d2x
dt2 = 0, 19524 m

s2 , o valor adotadopara m será 0, 5kg. Logo:

I = 0, 0976ℓ – 0, 1488ℓ2
0, 29775 . (17)

A Equação Eq. (17) expressa I em função de ℓ. Ao variar
ℓ de 0 a 1m, obtém-se o Fig. 13.

Figura 13: Relação entre I e o ℓ, para m = 0, 5kg.

Note que o valor escolhido de ℓ apresenta I positivo.O próximo passo envolve a estimativa da M (massa docarro), o isolando na Eq. (8):

M = u – mℓθ̈ – mẍ
ẍ . (18)

Ao substituir os valores conhecidos, como m = 0, 5 kg,
u = 1 N e ℓ = 0, 65 m na Eq. (18), foi encontrado M =5, 11754 kg. Os resultados obtidos ou definidos estão apre-sentados na Tabela 5.

Tabela 5: Valores dos parâmetros.
M[kg] m[kg] ℓ[m] I[kg · m2]

5, 11754 0, 5 0, 65 1, 8537 × 10–3

Ao substituí-los na Função de transferência da Eq. (13),chega-se:
Θ(s)
U(s) = 0, 325–1, 0914s2 + 17, 9101 . (19)

A fim de validar a função de transferência no ambi-ente CartPole do Gymnasium, foi realizado um experi-mento consistindo na aplicação da mesma entrada tantono ambiente CartPole quanto na função de transferência,limitando-se a um único episódio (até que o sistema perdaa estabilidade). Para adaptar a entrada, adotou-se a se-guinte convenção: no ambiente CartPole, a entrada 1 in-dica movimento para a direita, enquanto 0 representa mo-vimento para a esquerda. Por outro lado, na função detransferência, movimento para a direita também é repre-sentado por 1, mas para a esquerda, é representado por –1.Dessa forma, foi gerado o gráfico da Fig. 14.

Figura 14: Entrada e saída.
A partir da Fig. 14, nota-se que a FT não conseguiu re-presentar o sistema adequadamente. A FT responde deforma muito lenta aos estímulos de entrada. Portanto, énecessário ajustá-la para obter respostas mais abruptas.
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Ao observar os passos anteriores, a aceleração conside-rada levou em conta 8 amostras (Ver Fig. 11), com um in-tervalo de 1s para um episódio, com o intuito de encontrara inclinação. No entanto, devido à natureza computacional,o tempo é significativamente menor. Assim, as aceleraçõesem linear e angular serão multiplicadas por um fator (k)até que a FT alcance um desempenho satisfatório. Dessaforma, será retornado a equação da inércia:

I = –mℓ�kẍ – mℓ2
�kθ̈

�kθ̈
, (20)

o momento de inércia independe do valor de k. Portanto,os valores de I e ℓ permanecem inalterados.De acordo com a segunda Lei de Newton, à medida quea aceleração aumenta enquanto a força permanece cons-tante, espera-se que a massa total (M + m) diminua. Emtermos matemáticos, isso é evidenciado pela Eq. (21), onde
m é mantido constante em 0, 5kg (Massa do pêndulo), re-sultando em uma diminuição de M (Massa do carro), con-forme descrito a seguir:

M = u – k mℓθ̈ – k mẍ
kẍ . (21)

Um aspecto crucial a ser considerado é que a massa docarro deve ser um valor positivo (M > 0). Portanto:

0 < u – k mℓθ̈ – k mẍ
kẍ ,

0 < 1 + k · 5, 5125 × 10–4. (22)

Ao resolver a Eq. (22), chega-se a k < 1174, 74, logo, paradeterminar o valor de k, ele será variado de 1 a 1174, consi-derando 1000 etapas (amostras). Um conjunto de etapascompõe o episódio, sendo que cada episódio é concluídoquando atinge 500 etapas ou quando o ângulo do pêndulonão está mais na faixa de ±12◦ (±0, 2095rad). Conformedemonstrado na Fig. 15.

Figura 15: Episódios inteiros.

Ao total, foram realizados 47 episódios completos. Por-tanto, para cada valor de k, a simulação é repetida 47 vezes,e o somatório do Erro Quadrático Médio (RMSE)(Aguirre,2015) é calculado. Em seguida, é determinada a média paraobter o RMSE médio associado a k, da seguinte forma:

RMSEk = 147
47∑

ep=1

√∑N
i=1(yep(i) – ŷep(i))2√∑N

i=1(yep(i) – ȳep)2 , (23)

onde ŷep(i) representa a simulação livre para cada episó-dio (FT) e yk é o sinal medido para cada episódio, com amédia (ȳep) sendo calculada na janela de identificação. Oresuldado da Eq. (23) será plotado na Fig. 16.

Figura 16: RMSE médio devido ao fator k.
Ao empregar o comando min do Python, obtém-se umvalor de RMSE igual a 0, 66 para k = 165. Ao tomar k = 165,obtém-se uma FT que responde melhor aos estímulos daentrada. De acordo com a Eq. (18), a massa do carro(M) édeterminada como 0, 02668 kg, resultando na FT.

Θ(s)
U(s) = 0, 325–0, 00661s2 + 1, 67919 . (24)

Logo, pode-se representar o diagrama de blocos emmalha aberta do sistema, conforme a Fig. 17.

U(s) Θ(s)0,325–0,0066s2+1.6792

Distúrbios

Figura 17: Diagrama do sistema em malha aberta.
Onde U(s) representa a direção da força com módulode 1N aplicada (com 1 indicando para a direita e -1 para aesquerda), enquanto Θ refere-se ao ângulo do pêndulo. Os
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polos da FT são ±15, 9351, como mostrado na Fig. 18.

Figura 18: Polos.

É crucial notar que uma destas raízes está localizada nosemiplano direito do eixo real, o que indica um sistemainstável. Como exemplo do desempenho da FT, na Fig. 19,a mesma entrada será aplicada na FT e no CartPole.

Figura 19: Entrada e saída - Validação da FT.

3.1.2 Sintonia PID
Para estabilizar o sistema, foi empregado um controladorPID como ilustrado na Fig. 20.

PID 0,325–0,0066s2+1,6792

Distúrbios
U(s)

Medida do ângulo

R(s) E(s) Y(s)–
Ym(s)

Figura 20: Malha de controle para o CartPole.

No âmbito temporal, a formulação da expressão paraum controlador PID é delineada conforme a Eq. (25):

g(t) = KC

(
e(t) + 1

τI
·
∫ t

0 e(t)dt + τD · de(t)
dt

). (25)
Para a determinar dos valores de KP, KI e KD, foi utili-zado o pacote GEKKO (Beal et al., 2018). Este pacote é umaferramenta em Python dedicada ao aprendizado de má-quina e otimização de inteiros mistos, bem como a equa-ções algébricas diferenciais usada para resolver a Eq. (25).Nessa equação, os valores de τi e τd foram ajustados para 2e 0,25, respectivamente, por meio de tentativa e erro. As-sim, o pacote calcula o valor de KC. A partir desse ponto, osparâmetros podem ser facilmente determinados.A referên-cia consiste em um impulso, representando um distúrbioideal:

e(t) = r(t) – ym(t). (26)
O GEKKO, ao buscar a minimização do erro, simplificao processo, necessitando apenas da introdução da FT e daaplicação do impulso à entrada. Os valores estimados estãovinculados ao KC determinado, o qual o GEKKO retorna ovalor de 0, 5. Os valores dos ganhos proporcional, deriva-tivo e integral do PID estão apresentados na Tabela 6.

Tabela 6: Parâmetros do PID.
Ganhos Relação com KC Valor

Proporcional (KP) KC 0,5Integral (KI) KC
τI

0,25Derivativo (KD) KC · τD 0,125

Os valores dos parâmetros KP, KI e KD foram incorpora-dos à Eq. (25), resultando em:

g(t) = 0, 5 · e(t) + 0, 25 ·
∫ t

0 e(t)dt + 0, 125 · de(t)
dt . (27)

Ainda é necessário determinar o valor do erro, sua inte-gral e derivada no contexto do controle do CartPole. Dadoque o setpoint r(t) almejado é manter o pêndulo em pé,idealmente, esse setpoint é zero. Assim, o erro torna-se opróprio ângulo do CartPole, enquanto a derivada é a velo-cidade angular, ambas informações fornecidas pelo pacoteGymnasium.
Além disso, é crucial estimar a integral do erro. Fisi-camente, a integral pode ser interpretada como a somaacumulativa do ângulo ao longo do tempo, já que o setpointé zero. Este componente integral no controle é valioso paracorrigir o erro acumulado ao longo do tempo, contribuindopara a estabilidade do sistema e a redução de desvios sig-nificativos. Matematicamente, a integral é dada por:
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∫ t

0 e(t)dt = n∑
i=0

θi, (28)

aqui, θi denota o ângulo do pêndulo invertido, enquanto nrepresenta o número atual da etapa.Assim, ao levar em conta o ângulo, a velocidade angulare a integral do erro, é viável construir um conjunto abran-gente de informações para a implementação do PID noambiente do CartPole da seguinte forma:

un = 0, 5 · θn + 0, 25 ·
n∑

i=0
θi + 0, 125 · ωn. (29)

Antes de prosseguir com as tarefas, é fundamental re-alizar uma análise gráfica da saída do GEKKO na Fig. 21.Essa visualização desempenha um papel crucial como basepara as etapas subsequentes deste trabalho.

Figura 21: Resposta ao impulso para obtenção dosparâmetros do PID.
Pela Fig. 21, observe que a saída u assume valores contí-nuos, mas o ambiente CartPole utilizado é discreto (1 paraforça à direita e 0 para força à esquerda). Para resolveresse problema, foi implementada a seguinte estratégia:se u > 0, é aplicada uma força à direita; caso contrário, éaplicada uma força à esquerda.

3.2 GPC - CartPole

3.2.1 Aplicação doGPC
A trajetória de referência/setpoint (w) representa o com-portamento do sinal desejado para a saída futura, sendo oprimeiro passo para a aplicação do GPC. No caso do pên-dulo invertido, ela será 0, pois a ideia é manter o pênduloestável, o que implica em minimizar o θ, de maneira:

w = [0, 0, 0, · · · , netapas], (30)

onde netapas representa o número total de etapas.O próximo passo consiste em estabelecer uma funçãode custo, considerando as recompensas do ambiente Cart-Pole. Nesse contexto, uma recompensa é atribuída porcada passo dado, abrangendo inclusive a etapa de encer-ramento, uma vez que o objetivo é manter o poste eretopelo maior tempo possível. O limite estabelecido para asrecompensas é de 500 (Barto, 2023). Logo, o esforço decontrole não será penalizado, apenas o erro em relação àpredição da saída e à referência:

J(k) =
√√√√√( hp∑

j=d
[ŷ(j + k|k) – w(j + k)])2. (31)

A função de custo utilizada enfatiza a capacidade doparâmetro θ de mudar de sinal, possibilitando sua proxi-midade ao limiar de 0 radianos.No entanto, ainda é necessário identificar um modelocapaz de prever a saída (ŷ) em função de ∆u, seguindo ametodologia do GPC. Nesse contexto, a saída é represen-tada por 1 para movimento à direita e -1 para movimento àesquerda, a fim de manter consistência com a codificaçãoutilizada na FT. Isso resulta em ∆u assumindo três valoresinteiros, conforme a Tabela 7.
Tabela 7: ∆u possíveis.

uk–1 uk ∆u
1 -1 -21 1 0-1 -1 0-1 1 2

A definição do problema de otimização para o ambienteCartPole foi formulada de acordo com a Eq. (32).

Minimizar J(k) = √(∑hp
j=d[ŷ(j + k|k) – w(j + k)])2

sujeto a: ∆u = {–2, 0, 2} .
(32)Para minimizar essa função custo, emprega-se o Mé-todo de Pesquisa em Grade.

3.2.2 Estimação doModelo ARXNesta seção há o processo de identificação do modelo ARXdo sistema, utilizando um sinal PRBS (do inglês, Pseudo-
Random Binary Sequence) para excitação. O PRBS (Aguirre,2015) assume apenas dois valores possíveis, +V e –V.O menor intervalo no qual o nível do sinal é mantidoé denominado Tb. Seu período pode ser determinado por
T = NTb, sendo N um número ímpar, de modo que Tb = Ts.Um resultado heurístico para a escolha de Tb é: τmin10 ≤ Tb ≤
τmin3 , onde τmin representa a menor constante de tempo deinteresse, sugerida por Nelles (2001), que, para sistemaslineares, Tb seja escolhido próximo ao valor do intervalo deamostragem. Para sistemas não lineares, por outro lado,recomenda-se que Tb seja aproximadamente igual a τmax,
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onde τmax é a constante de tempo do sistema.
Ao empregar um modelo ARX, considera-se o tempo deamostragem Tb. Assim, obtém-se a saída devido ao PRBSconforme mostrado na Fig. 22.

Figura 22: Aplicando o PRBS.

É importante observar que o ambiente CartPole reiniciaautomaticamente sempre que atinge um desvio de aproxi-madamente ±12◦ (equivalente a ±0, 209 radianos). Essacaracterística representa um desafio, pois resulta em epi-sódios muito curtos, dificultando a estimativa do modeloARX. Inicialmente, uma abordagem para solucionar esseproblema poderia envolver a redução do intervalo de tempo
Tb. Isso implicaria em uma diminuição no tempo de amos-tragem do sistema, permitindo que as ações sejam exe-cutadas em períodos mais curtos e, assim, estendendo aduração dos episódios.

No entanto, é crucial observar que essa abordagem nãoé viável no contexto do ambiente CartPole no Gymnasium.Isso se deve ao fato de que a taxa de amostragem no am-biente CartPole não é diretamente ajustável. O ambienteCartPole foi projetado para simular a física real associadaao problema de um pêndulo invertido sobre um carro, ea taxa de amostragem é intrínseca a essa simulação. Por-tanto, modificar diretamente a taxa de amostragem doambiente não é uma opção disponível. Esse aspecto limitaa capacidade de ajuste do tempo de amostragem para aten-der às necessidades específicas do modelo ARX no contextodo problema CartPole.
Para enfrentar esse problema, foram realizadas 2 mi-lhões de iterações no ambiente de simulação, sendo a en-trada o sinal PRBS. Dentre essas iterações, o episódio maislongo, com o maior número de passos ou amostras, foicuidadosamente selecionado para a estimativa do modeloARX. Este episódio em particular se estende por 183 amos-tras, fornecendo assim uma base robusta e abrangentepara a análise e modelagem do sistema. A escolha desteepisódio mais extenso mostrado na Fig. 23 assegura que te-nhamos dados significativos o suficiente para capturar asnuances e complexidades do sistema, permitindo a identi-ficação do modelo ARX.

Figura 23: Maior episódio.
Foram utilizados 153 amostras para treinamento e 30para validação. O SysIdentPy identificou o modelo ARX:

y(k) = 2·y(k–1)–0, 9936·y(k–2)–0, 0058·u(k–1), (33)
sendo o RMSE = 0, 0057.Para lidar com a instabilidade do CartPole, adotou-seum horizonte de controle igual de predição (Hp = Hc),ajustando Hc com foco na eficiência do controle e tempode execução, considere o tempo de execução (t) segundospara Hc = 2, conforme apresentado na Tabela 8.

Tabela 8: Horizonte de Controle em relação ao Tempo.
Horizonte de Conrole (Hc) 2 3 4 5 6

Tempo de Execução [s] t 1, 07 1, 21t 1, 81t 3, 58t

A lógica é buscar o maior horizonte de controle viável,minimizando simultaneamente o tempo de execução, aescolha do horizonte de controle e predição foi de 4 passosà frente.
3.3 LunarLander - PD

3.3.1 Implementação do Controlador PDO controlador PD foi retirado do repositório Lunar LanderOpenAIGym (Makhija, 2017) com algumas modificações.A ideia de modelar o sistema por meio de um modelo caixabranca não foi bem-sucedida, uma vez que se trata deum sistema MIMO, o que eleva o grau de complexidade.Seria necessária uma função de transferência para cadaentrada e saída, tornando complicada a determinação dosparâmetros intrínsecos ao sistema. Assim, este repositórioapresenta uma abordagem mais empírica, semelhante aoque ocorre no meio industrial, onde o PID é amplamenteutilizado.O primeiro passo é determinar as variáveis de processoa serem controladas, sendo os boosters do motor principale secundário, usados respectivamente para controlar aaltitude e o ângulo e/ou posição horizontal da nave.A sonda ajusta-se com base nos sensores para mi-
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nimizar erros ao longo do tempo, utilizando controleproporcional-derivativo (PD). Altitude, ângulo e veloci-dades são conhecidos em cada etapa. O erro é calculadocomo a diferença entre os setpoints e as medições atuais,permitindo controle proporcional. As velocidades são usa-das para o controle derivativo. Para a implementação doPD, os pontos de ajuste (setpoints) serão definidos, con-forme apresentado nas Fig. 24 e Fig. 25.

|x| > yElevar altura |x| > yElevar altura|x| < y
Reduzir altura

y

x

|x| : É o setpoint

Figura 24: Setpoint: Altura.

xx
θy N

θ: Ângulo da sonda: Centro de massa y

x

π4 (x + vx) : É o setpoint

x + vx = x + dx(t)
dt

Figura 25: Setpoint: Ângulo.

O primeiro setpoint considerado é a altura, sendo o mó-dulo da posição x, conforme a Fig. 24. Se a sonda estiverdentro do triângulo, deve descer, caso contrário, deve subir.Isso define o termo proporcional. Para o termo derivativo,utiliza-se a velocidade linear em y:

yPD = kp2 · (|x| – y) + kd2 · vy. (34)
É crucial manter uma inclinação constante da nave emdireção ao seu objetivo, pois isso determina a direção doimpulso do propulsor principal. Para implementar essaabordagem, utiliza-se o setpoint x + vx, onde vx é a taxa devariação em x, entendendo essa expressão como xt+1 paraminimizar θ. Quando a sonda está nas bordas extremas dotriângulo, ela deve se inclinar 45◦ em direção a plataforma,com essa inclinação diminuindo à medida que a sonda seaproxima do alvo (0,0), de acordo com o setpoint xt+1. Ocontrole proporcional é aplicado, onde a posição x diminuià medida que a sonda se aproxima do alvo, enquanto otermo derivativo utiliza a velocidade angular:

θPD = kp2 ·
[
π4 · (x + vx) – θ

] + kd2 · vθ. (35)

Todos os elementos essenciais foram identificados, ex-ceto pelos valores apropriados dos quatro parâmetros kp1,
kd1, kp2 e kd2. Para determinar esses pesos, foi adotadaa técnica de Otimização por Subida de Encosta. Ao quetudo indica, diferentemente do que é feito no repositórioLunarLander OpenAIGym (Makhija, 2017), onde kp e kdsão iguais no PD referente ao ângulo e à altura, o que levaa crer que foi sintonizado manualmente. Essa metodolo-gia inicia com a premissa de que todos os parâmetros sãoinicialmente nulos (sem controle). Após cada tentativa deaterrissagem da sonda e avaliação da pontuação, os parâ-metros são ajustados com pequenas variações aleatórias.Se a pontuação da sonda melhorar, os novos valores sãomantidos e o processo é repetido. Caso contrário, os novosvalores são descartados e tenta-se adicionar ruído aleatórionovamente. Os valores encontrados foram: kp1 = 14, 028,
kd1 = –17, 842, kp2 = 11, 957 e kd2 = –6, 91.
3.4 GPC - LunarLander

3.4.1 Formulação e AplicaçãoAs trajetórias de referência (w) do LunarLander são umpouco mais complexa, o que levou a adoção de algumasestratégias.Sabe-se que o ambiente no qual a sonda interage é tra-duzido por meio de um plano cartesiano. Essa abordagempermite conhecer valores como posição e direção, aspectosde suma importância na navegação da sonda.Com intuito de implementar o GPC, foi empregado umamatriz rotação para rotacionar o plano cartesiano em 45◦

(o motivo será explicado adiante), por ser bidimensional,tem-se:
[

px
py

] = [
cosϕ senϕ–senϕ cosϕ

] [
x
y

] , (36)
a ideia é rotacionar o plano cartesiano em 45◦, conformeilustrado na Fig. 26, logo ϕ = 45◦.

y

x

py

ϕ = 45◦
px

Figura 26: Plano cartesiano do LunarLander.
Com o plano cartesiano rotacionado, é possível estimartrês trajetórias de referência. A primeira, em ciano, é defi-nida por px = py. Similarmente ao CartPole, o ângulo θ doLunarLander deve estar próximo de zero, representando asegunda trajetória de referência. O próximo passo envolvedeterminar a terceira trajetória de referência para a veloci-dade linear em py, expressa por vy = –0, 725 · py – 0, 125.Esta arranjo será mostrado na Fig. 27.
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py px

1◦ Setpoint: px = py2◦ Setpoint: θ = 0
3◦ Setpoint: vy = –0, 725 · py – 0, 125

Figura 27: Setpoints para o GPC.
Para facilitar a identificação do modelo ARX, os pro-pulsores auxiliares de orientação direita e esquerda foramconsiderados como um só (u2), assumindo 1 para direita e -1 para esquerda, com 0 representando a condição desligada.Para o propulsor principal (u1), 1 indica o acionamento e 0representa que está desligado, como ilustrado na Fig. 28.

u1

u2

u2

Ambiente u1 u2
0 0 01 0 12 1 03 0 -1

Figura 28: Relação de u2 e u1 com o ambiente.
Em relação ao incremento de controle (∆u), uma me-todologia alternativa foi considerada para o ambiente Lu-narLander. Enquanto o MPC tradicionalmente penaliza o

∆u com base em sua magnitude, neste contexto específico,a penalização varia com os propulsores: auxiliares (u2)têm penalização de 0, 03, o principal (u1) de 0, 3 e nenhumacionamento não é penalizado. Dessa forma, a propostaé focar no controle absoluto u em vez do incremento ∆u.Quando o horizonte de controle (Hc) é menor que o de pre-visão (Hp), u é mantido em 0, permitindo respostas quemaximizam a recompensa do ambiente.Conforme mencionado anteriormente, a metodologiade aplicação do modelo define a função de custo conformea Eq. (37):

J(k) = ∑hp
j=d[{α · (p̂x(j + k|k) – p̂y(j + k|k)) – β · θ̂(j + k|k)

+δ · (v̂y(j + k|k) – 0, 725 · p̂y(j + k|k) – 0, 125)}2] 12
,

(37)
sujeito a:

Propulsor = { 0 0 1 0–1 0 0 1
}

u1 ⇒ Propulsor principal
u2 ⇒ Propulsor auxiliar .

As entradas devem ser intercaladas ou completamentedesligadas. Em outras palavras, se uma estiver ativa, aoutra deve permanecer desligada, ou ambas devem estardesligadas simultaneamente. O horizonte de controle foidefinido como igual a 2 (Hc = 2) e o horizonte de prediçãocomo 4 (Hp = 4). Esses valores foram definidos experi-mentalmente e, apesar de serem pequenos, apresentaram

uma resposta sólida e um tempo de execução eficaz.
3.4.2 Estimação doModelo ARXNesse processo, optou-se por empregar uma entrada alea-tória dentro das possíveis entradas, com o objetivo de obterum modelo para as coordenadas px e py, θ e vy (velocidadelinear em y). Durante a obtenção do modelo, observou-seuma correlação de cada uma das saídas com uma entradaespecífica, conforme evidenciado pela Tabela 9.

Tabela 9: Relação entre entradas e saídas.
Saída px θ py vy

Entrada u2 u2 u1 u1

Dessa forma, por meio da metodologia começou-se ainvestigar várias alternativas para cada entrada. A cadaiteração, um valor era selecionado aleatoriamente dentreas opções disponíveis. Para u1, o intervalo considerado foi[0, 2] do ambiente e [0, 1] para a identificação, enquanto
u2 apresentava três possíveis respostas [0, 1, 3] e [0, 1, -1]para a identificação.Novamente, foi usado o SysIdentPy para estimar os mo-delos ARX para os itens já mencionados:

px(k) = 1, 998 · px(k – 1) – 0, 998 · px(k – 2)–7, 364 · 10–5 · u2(k – 1) – 4, 797 · 10–4, (38)

py(k) = 1, 992 · py(k – 1) – 0, 992 · py(k – 2)+8, 174 · 10–5 · u1(k – 1) – 3, 945 · 10–4, (39)

θ(k) = –1, 989 · θ(k – 1) + 0, 989 · θ(k – 2)+1, 72 · 10–4 · u2(k – 1), (40)

vy(k) = 1, 25 · vy(k – 1) – 0, 251 · vy(k – 2)–1, 379 · 10–2 · u1(k – 1) + 2, 364 · 10–3. (41)
Foram utilizadas 70 amostras para treinamento e 15para validação. Os resultados da validação estão detalhadosna Tabela 10.

Tabela 10: Validação.
Modelo ARX px py θ vy

RMSE 0, 009 0, 0355 0, 007 0, 0549

Os modelos foram capazes de simular o LunarLandercom precisão.
3.4.3 Determinação dos Pesos da Função CustoInicialmente, a estimação dos pesos foi feita por tentativae erro, onde foram identificados alguns pontos importan-tes posteriormente utilizados. O principal foi a separaçãodo ambiente lunar em dois estágios. O primeiro estágioconsiste em verificar se a velocidade da sonda é inferior à
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trajetória de referência. Nesse caso, o peso δ na Eq. (37),sendo zero, ajuda o modelo a não tomar decisões equivo-cadas, como inclinar em um ângulo θ grande e utilizaros motores auxiliares para acelerar e alcançar a referên-cia. Dessa maneira, a sintonização manual se tornou maistranquila, onde no primeiro estágio o algoritmo monitoraapenas com os setpoints de posição e inclinação angular.No segundo estágio, a velocidade linear em y passa a fazerparte dos setpoints.Depois de muitas tentativas, o GPC apresentou resulta-dos semelhantes ao PD do repositório LunarLander Ope-nAIGym (Makhija, 2017). No entanto, ao adotar um algo-ritmo de Subida de Encosta para estimar os parâmetrosproporcionais e derivativos do PD deste trabalho, houveuma melhoria significativa no desempenho do PD. Assim,um ajuste manual do GPC para se equiparar ao PD tornou-se complicado. A proposta consistiu em aplicar o algoritmode Subida de Encosta para estimar os pesos do segundoestágio (α2, β2, e δ2), enquanto os pesos do primeiro es-tágio foram previamente definidos manualmente como
α = β = 1 e δ = 0, mantidos devido ao seu desempenhosatisfatório. Os pesos empregados se encontram na Fig. 29.
Figura 29: Pesos da Função de Custo para o LunarLander.

β1 = 1
α1 = 1
δ1 = 0

β2 = 23, 1039
α2 = 3, 6923
δ2 = 58, 5223

1◦ Estágio

2◦ Estágio

ŷv[0] = –0, 725p̂y[0] – 0, 125

Os pesos (α2, β2 e δ2) derivados pelo algoritmo desubida de Encosta resultaram em uma notável melhoriano desempenho do GPC, em comparação com os ajustesmanuais realizados por tentativa e erro. Essa otimizaçãoautomática permitiu uma sintonia mais precisa e eficientedos parâmetros do controlador, levando a um funciona-mento mais eficaz do sistema de controle.

4 Resultados e Discussões

4.1 CartPole

Ambas as técnicas demonstraram capacidade de estabili-zar o CartPole, como evidenciado pela Fig. 30. No entanto,a capacidade antecipativa do GPC fundamenta-se na con-sideração não apenas do estado presente do sistema, mastambém na previsão de seu comportamento futuro. Apesardisso, neste caso específico, o horizonte de previsão e con-trole relativamente curto limita a visão do futuro pelo GPC.Como consequência, ocorre a persistência de uma ação decontrole específica (∆u = 0), o que exacerba a aceleração

angular do CartPole.

Figura 30: Comparação - Condições iniciais idênticas.
O PID manteve o CartPole mais próximo da referência(θ = 0):

Tabela 11: PID x CPC.
Controle θ̄ θmax Etapas Tempo [s]

PID 1, 105 · 10–5 4, 639 · 10–2 5000 9, 042GPC –9, 754 · 10–5 7, 333 · 10–2 5000 15, 142

A consequente ampliação da velocidade angular do pên-dulo implica uma força contrária prolongada para corrigir(θ) quando há inversão de sinal. Esse processo se repeteem um ciclo contínuo.Esse horizonte de controle e previsão (Hc = Hp) curto sedeve ao problema de otimização inteira. Para sua resolução,foi utilizado o método de pesquisa em grade, que é custosocomputacionalmente. Mesmo após um estudo indicar que
Hc = Hp = 4 seria a melhor opção, o GPC ainda demonstraser mais lento que o PID. Se houver um aumento de umaunidade nos horizontes, o ganho não é tão significativo emtermos de desempenho, no entanto, o tempo de respostaaumenta consideravelmente.
4.2 LunarLander

Tanto o GPC quanto o PD conseguiram realizar a aterrissa-gem da sonda lunar, como ilustrado na Fig. 31. Observa-seque o GPC adota uma abordagem mais cautelosa em rela-ção ao PD, realizando mais etapas para completar o pouso.Isso se deve ao fato de que o GPC inicia a desaceleraçãoda sonda mais cedo, resultando em um pouso mais suave,embora demandando um número maior de etapas.Para a validação, foram realizadas 1000 tentativas depouso, conforme detalhado na Tabela 12, nas quais ambosos controladores demonstraram excelente desempenhono controle do pouso lunar. As tentativas ocorreram emambientes totalmente aleatórios (sem a utilização de se-mentes). Em termos de pontuação e sucesso dos pousos,tanto na plataforma quanto os "perfeitos"(+200 pontos),
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o GPC apresentou desempenho superior, alcançando ta-xas de sucesso de 93, 6% e 88, 6%, respectivamente. Esseresultado também se traduziu em uma pontuação médiamais alta.

Figura 31: Comparação - Condições iniciais idênticas.

Tabela 12: PID x GPC - LunarLander.
Controle PD GPC

Pouso 852 936Pouso com +200 pontos 851 886Etapas 215812 380073Tempo de execução [s] 129, 131 621, 169Pontuação média 218, 023 231, 035

O GPC apresentou um tempo de tomada de decisão su-perior. Aqui, dois pontos são relevantes: primeiro, devidoa algumas limitações na imposição dos setpoints, o PD foiajustado de maneira mais audaciosa, sempre procurandoobter pousos com pontuação superior a 200 pontos. Tantoé que, dos 852 pousos, 851 atingiram mais de 200 pontos, oajuste do PD por ser mais arrojado, com menos dependên-cia dos propulsores e, na simulação, requer um númeromenor de etapas em relação ao GPC. Em segundo lugar,nas ocasiões em que não conseguiu obter a pontuação pararesolver o episódio, o PD perdeu o controle da sonda pre-cocemente (em poucas etapas), ou seja, muitas das vezescaiu sem ao menos conseguir pousar de forma básica. Issolevou o PD a realizar 1000 tentativas de pouso em 215812etapas, enquanto o GPC utilizou 380073 etapas. O tempode tomada de decisão é calculado como 129,131215812 = 0, 598ms
para o PD e 621,169380073 = 1, 634ms para o GPC (Esses tempos
também incluem o tempo em que o ambiente LunarLan-der recebe a entrada, a processa e retorna o espaço de ob-servação.). Apesar de o tempo de reação do PD ser quasetrês vezes inferior ao do GPC, ambos são rápidos, especial-mente considerando que o GPC resolve um problema deotimização em cada etapa utilizando o Método de Pesquisa

em Grade.Para uma avaliação mais abrangente, foram incorpo-rados distúrbios ao ambiente do LunarLander. Esses dis-túrbios incluem uma turbulência ajustada para 0, 75, umvento definido em 2, 5, e a gravidade foi ajustada para10, 5m/s2. Este experimento será conduzido através de1000 tentativas de pouso novamente.
Tabela 13: PID x GPC - LunarLander com distúrbios.

Controle PD GPC
Pouso 655 847Pouso com +200 pontos 654 712Etapas 243201 370242Tempo de execução [s] 122, 113 746, 245Pontuação média 163, 532 177, 851

Mesmo o PD e o GPC sendo implementados no ambi-ente LunarLander sem quaisquer distúrbios e com umagravidade padrão de 9, 8 m
s2 , conseguiram um desempenhosatisfatório quando expostos a distúrbios. De maneira ge-ral, o GPC se mostrou um pouco mais robusto em relaçãoao PD, conforme apresentado na Tabela 13.

5 Conclusão

O objetivo do presente trabalho era integrar as técnicas decontrole, unindo a teoria de controle clássica e avançadapara serem empregadas em dois ambientes do Gymna-sium, uma API para aprendizado por reforço. Ao longodo processo, mesmo que toda a teoria empregada sendoconsolidada na literatura, as formulações precisaram pas-sar por algumas adaptações, exigindo criatividade. Porexemplo, para obter a função de transferência do CartPole,foi necessário que ela representasse o sistema da melhormaneira possível, então foram utilizados fundamentos fí-sicos. Além da identificação de sistemas, outro ponto foio uso da ferramenta de otimização GEKKO para ajustaros parâmetros do PID, que se mostrou uma ferramentainteressante para essa tarefa no Open Source.Para implementar o PD no LunarLander, inicialmenteplanejou-se seguir os passos adotados no CartPole. No en-tanto, a obtenção da Função de Transferência revelou-secustosa devido ao sistema ser MIMO (Múltiplas Entradas eMúltiplas Saídas). Além disso, a determinação dos parâme-tros intrínsecos do sistema por experimentação mostrou-se inviável. Assim, optou-se por uma abordagem maisempírica, semelhante à aplicação industrial de controla-dores PID, onde muitos deles vêm com funcionalidadesde ajuste automático incorporadas (Auto-tuning). Nestetrabalho, o algoritmo de Subida de Encosta foi utilizadopara ajustar os parâmetros conforme a recompensa, quese mostrou uma estratégia interessante para a sintonizarPID.A implementação do controle preditivo generalizadofoi auxiliada pelo pacote SysIdentPy, uma ferramenta efi-ciente para identificação de sistemas. Um dos maioresdesafios na identificação foi em relação ao CartPole, ondemesmo com o auxílio do PRBS, foi necessário fixar o nú-mero de passos em dois milhões para selecionar o maior
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episódio, com o intuito de utilizá-lo na identificação. Esteproblema foi devido à natureza instável do sistema; no en-tanto, o controle do CartPole foi efetuado com sucesso. NoLunarLander, o SysIdentPy obteve ótimos modelos compoucas amostras, e os ajustes dos pesos na função custoforam realizados por meio de tentativa e erro e tambémcom auxílio do algoritmo de Subida de Encosta. O resultadoatendeu aos objetivos estabelecidos.Um dos principais obstáculos na implementação do GPCfoi lidar com um problema de otimização inteira, que foi re-solvido pelo Método de Pesquisa em Grade, um algoritmocom complexidade O(n!), ou seja, o tempo de execuçãoaumenta fatorialmente em relação à entrada. Isso levouo PID a ser mais ágil no tempo de resposta, em ambos oscasos.Em resumo, tanto o método PID quanto o MPC demons-traram capacidade de controlar sistemas complexos. Po-rém, o PID apresentou melhor desempenho no controledo CartPole, enquanto o GPC se destacou no controle doLunarLander. Ambos os métodos foram bem-sucedidosnos dois ambientes com espaço de ação discreto, alcan-çando pontuações significativas em comparação com osalgoritmos descritos na literatura (Hafiz et al., 2023).Este estudo contribui para a compreensão e aplicaçãoprática dessas técnicas em ambientes virtuais, utilizandoferramentas acessíveis a toda a comunidade. Ele pode serperfeitamente replicado, por exemplo, no ensino de con-trole de maneira prática, pois vai além da teoria, permi-tindo aos alunos verem seus controles em ação. O Gym-nasium possui uma renderização que permite visualizaro ambiente interagindo com o controlador, tornando-seuma excelente ferramenta não apenas para o aprendizadode máquina, mas também para o compreendimento detécnicas de controle.Os trabalhos futuros incluiriam a implementação depacotes de otimização inteira do Python, como o Python-MIP. Isso permitiria estender o horizonte de controle, umavez que o pacote oferece algoritmos muito mais eficien-tes do que o Método de Pesquisa em Grade para resolver oproblema de otimização inteira. Outro ponto interessanteseria a utilização de algoritmos genéticos para sintonizaros controladores. Isso aumentaria a ênfase na otimização,abrangendo um aspecto crucial no campo da engenhariaatualmente. Com isso, espera-se uma melhora significa-tiva tanto no tempo de execução quanto na capacidade deresolver o ambiente de maneira mais eficiente possível.
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