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Resumo

Com o avanco tecnoldgico, sistemas cada vez mais complexos surgem, impulsionando a busca incessante por métodos
de controle mais eficazes. Neste estudo, sera explorado o controle de dois ambientes do Gymnasium: o LunarLander e o
CartPole. O LunarLander representa uma simplificacdo da autonomia de veiculos, enquanto o CartPole esta intimamente
ligado a robdtica. O objetivo é aplicar o controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC) e o controle Proporcional-Integral -
Derivativo (PID) a esses ambientes, visando alcancar seus objetivos especificos. As técnicas empregadas demonstraram
sucesso no controle dos ambientes, destacando a eficacia desses métodos em desafios complexos. Além disso, este
estudo aborda diversos conceitos de engenharia, desde fundamentos fisicos até identificagdo de sistemas, aproveitando-
se de pacotes de Python para oferecer uma abordagem acessivel tanto a academia quanto a indudstria. Essa analise
multidisciplinar promete contribuir significativamente para o avango do conhecimento e aplicacéo pratica no campo do
controle de sistemas complexos.

Palavras-Chave: CartPole; Controle Preditivo Baseado em Modelo; Controle Proporcional-Integral-Derivativo; Lunar-
Lander.

Abstract

With technological advancement, increasingly complex systems emerge, driving the relentless pursuit of more effective
control 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 to
apply Model Predictive Control (MPC) and Proportional-Integral-Derivative (PID) control to these environments, aiming
to 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 various
engineering concepts, from physical fundamentals to system identification, leveraging Python packages to offer an
accessible approach for both academia and industry. This multidisciplinary analysis promises to significantly contribute
to the advancement of knowledge and practical application in the field of complex system control.

Keywords: CartPole; Model Predictive Control; Proportional-Integral-Derivative Control; LunarLander.
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1 Introdugao

Na atualidade tecnoldgica, a pesquisa em controle de sis-
temas dindmicos ganha proeminéncia devido a busca
constante 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 analise, sdo rea-
lizadas ponderacOes comparativas entre essas abordagens.
Para contextualizar e aplicar essas técnicas, foram utili-
zadas as interfaces de programacao de aplicativos (APIs)
CartPole (péndulo invertido) e LunarLander (Sonda Lu-
nar). Esses ambientes ofereceram cenarios praticos para
avaliar e comparar as técnicas de controle PID e MPC.

O engenheiro russo Nikolai Fyodorovich Minorsky
(1885-1970) é reconhecido como o pioneiro do controlador
de trés termos, que se originou do projeto de dire¢do auto-
matica de navios para a marinha norte-americana. Esses
trés termos correspondem as componentes proporcional,
integral e derivativa, formando o que é conhecido como
controlador PID (Minorsky, 1922). Apesar de ter mais de
um século de existéncia, o controlador PID é atualmente o
mais utilizado nas malhas fechadas industriais devido a
sua robustez e facilidade de implementacdo (Deulkar and
Hanwate, 2020). Por esse motivo, continua sendo ampla-
mente explorado no meio académico.

O MPC é uma estratégia que se baseia na previsdo do
comportamento 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 mais
empregada no ambito do MPC. Originando-se do desen-
volvimento do controle de minima varidncia (Camacho
and Bordons, 2004), o GPC é uma técnica avangada que
emprega modelos paramétricos sendo projetado a partir de
modelos auto-regressivos, média movel e com sinal ex6-
geno do sistema (ARMAX, do inglés Auto-Regressive Mo-
ving Average with Exogenous Inputs), permitindo antecipar
o comportamento futuro e otimizar as a¢des de controle.
No presente trabalho, foram aplicadas técnicas de identifi-
cacdo de sistemas utilizando o pacote SysIdentPy (Lacerda
etal., 2020) para estimar o modelo paramétrico. A ISA (In-
ternational Society of Automation, em inglés) considera que
o controle preditivo é uma ferramenta importante capaz
de diferenciar entre um bom e um excelente Engenheiro
de Controle.

O desafio apresentado pelo péndulo invertido é um clas-
sico na engenharia de controle, estando presente em al-
guns livros nessa area, dentre eles, Ogata and Katsuhiko
(2010) e Castrucci et al. (2011). Este sistema é frequente-
mente utilizado como um exemplo didatico devido a sua
natureza instavel e ndo linear, que pode ser linearizada
por meio de aproximacdes. O péndulo invertido encontra
aplicacdo pratica em diversas areas, como por exemplo, na
robdtica (Boubaker, 2012). Para explorar e simular o com-
portamento do sistema de péndulo invertido, foi utilizado
o ambiente CartPole da Gymnasium.

0 desafio do pouso lunar foi abordado por meio da si-
mulagdo no ambiente LunarLander, onde uma sonda deve
realizar um pouso preciso. Esse problema é notavel por sua
complexidade, uma vez que envolve um sistema MIMO
(Multiplas Entradas e Multiplas Saidas).

2 Embasamento tedrico
2.1 Gymnasium

0 estudo utiliza os ambientes de simulagao CartPole e Lu-
narLander, fornecidos pelo Gymnasium, uma bifurcacdo
da biblioteca Gym da OpenAl, voltada para aprendizado
por reforco (RL). O Gymnasium facilita a interacao entre
algoritmos e ambientes por meio de uma API padronizada,
promovendo o treinamento de agentes para maximizar
recompensas acumuladas em ambientes dinamicos.

Recompensa(t+1)

Estado(t+1)

Agente

Ambiente

Acdo(t)

Figura 1: Gymnasium.

Conforme a Fig. 1, a interacdo entre a API do Gymna-
sium e o agente, seja este um controlador PID/MPC ou um
algoritmo de aprendizado por reforco, engloba a observa-
¢ao do estado atual do ambiente, a tomada de decisao de
uma agao com base nessa observacao e a execucao dessa
acdo no ambiente. O processo continua em loop até que
um critério de término seja alcancado.

2.2 CartPole

Neste cendario, o péndulo é posicionado verticalmente so-
bre o carro, tendo como meta equilibrar o péndulo ao apli-
car forgas nas dire¢des esquerda e direita no carro (Barto,
2023). O CartPole é um problema classico que envolve um
péndulo invertido, como representado na Figura Fig. 2.
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Figura 2: CartPole.

A interagdo do CartPole com algoritmo se da por meio
de sua entrada, conforme a¢oes apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1: Entrada do CartPole.

Numero Acdo
o] Empurre o carrinho para a esquerda
1 Empurre o carrinho para a direita
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0 seu espaco de observacdo é mostrado na Tabela 2.

Tabela 2: Espaco de observacao do Cart Pole.

Numero Observagao Minimo Maximo
0 Posicdo do carrinho -4,8 4,8
1 Velocidade do carrinho -Inf Inf
2 Angulo do polo -24° 24°
3 Velocidade angular do polo -Inf Inf

O ambiente se encerra quando o CartPole atinge 500
etapas.

2.3 LunarLander

Neste ambiente, a tarefa consiste em realizar um pouso
suave de uma sonda espacial na superficie lunar, lidando
com desafios como a gravidade, obstaculos e utilizando
informacdes cruciais, como a posicdo, angulo e velocidade
da sonda, conforme a Fig. 3.

@)
- @

@ Propulsor principal ©) @
@ Propulsor auxiliar direito Distiirbios
® Propulsor auxiliar esquerdo () x Turbuléncia:

2 . . )
®p ¢ direito x Vento Lateral.
(B Pé esquerdo

y
\/H;L;(y\
Plataforma de pouso

Figura 3: LunarLander.

A comunicacdo entre o LunaLander e o agente ocorre
através de suas entradas, como detalhado na Tabela 3.

Tabela 3: Entradas do LunarLander.

Namero Acdo
0 Nao fazer nada
1 Motor de orientagdo a esquerda da sonda
2 Acionamento do motor principal
3 Motor de orientacdo a direita da sonda

0 espaco de observagdo é mostrado na Tabela 4.

Tabela 4: Espaco de observacao do LunarLander.

Namero Observacao Minimo Maximo

0 Coordenada x -1,5 1,5

1 Coordenada 'y -1,5 1,5

2 Velocidade linear em x -5 5

3 Velocidade linear em y -5 5

4 Angulo —360° 360°

5 Velocidade angular -5 5

6 Contato pé esquerdo 0 1

7 Contato pé direito 0 1

Apos cada passo no ambiente LunarLander, uma recom-
pensa é concedida ao controlador, e a recompensa total de
um episédio é a soma dessas recompensas ao longo de
todas as etapas do epis6dio. A recompensa por etapa € de-
terminada por quanto aproxima da plataforma de pouso,
pela velocidade do mddulo de pouso, pelo angulo de incli-
nacdo do médulo e pelo niimero de pernas em contato com
o0 solo. Além disso, ha penalidades para o uso dos motores
laterais e do motor principal. O episddio também recebe
uma recompensa adicional de -100 ou +100 pontos por
bater ou pousar com seguranca, respectivamente. Um epi-
sodio é considerado uma solugdo se marcar pelo menos
200 pontos (Klimov, 2023).

2.4 Controle PID

Um controlador PID é um sistema de controle composto
por trés componentes ajustaveis: proporcional, integral e
derivativo (Minorsky, 1922), conforme a Fig. 4.

e(t) e(t) = r(t) — ym(t) = Discrepancia

g(6) = Ko (e + 2 - f{e)dt+ - 240)

I

Presente

e(t)f-----=
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Figura 4: Componentes PID, uma ilustracao.

Estes elementos sao adaptados com base na discrepan-
cia entre a referéncia (r(t)) e uma variavel de processo
medida em malha fechada (ym(t)), conforme a Fig. 5.

Disturbios
t t t (t)
%& PID u Sistema Y

ym(t)

Sensor

Figura 5: PID aplicado a uma malha de controle.

2.5 Controle Preditivo Baseado em Modelo

0 MPC busca, por meio de um modelo, estimar a saida
futura de um sistema. Essa saida pode ser fragmentada em
dois termos, sendo 5) = f P(uPassado) + f t(AuFuturo) =Yuiv *+
Vror, onde y; ;, depende das condicdes iniciais no instante
k. Logo, essa parcela nao pode ser alterada. O que pode ser
feito é alterar yg,, por meio da entrada Augysyro, de modo
que y se aproxime da trajetoria de referéncia, conforme
mostrado na Fig. 6.
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Figura 6: Controle Baseado em Modelo.

O MPC é uma estratégia de controle com as seguintes
caracteristicas:

- Utiliza um modelo explicito do processo para predizer
sua saida em um horizonte finito;

+ Calcula as acoes de controle futuras minimizando uma
funcao objetivo especifica;

+ Apresenta um horizonte de previsao deslizante, ou seja,
a cada periodo de amostragem, o horizonte é deslocado
um passo a frente. O sinal de controle no instante atual
é aplicado ao processo, desconsiderando o restante do
horizonte de controle.

O Controle Preditivo Generalizado (GPC) foi proposto
inicialmente em 1987 (Clarke et al., 1987a,b) e tornou-se
uma das estratégias mais amplamente adotadas tanto no
meio académico quanto na inddstria no ambito do MPC
(Camacho and Bordons, 2004). O GPC utiliza modelos
parameétricos, conforme o diagrama de blocos mostrado
na Fig. 7.

Restrf(;(”)es
w(t) e(t) Futuro e passado
=@, Otimizador
T
. Funcdo de custo
y(t)
Modelo Paramétrico
y(t)
u(t)
Processo Real

Figura 7: Diagrama de Blocos do GPC.

2.6 Método de Pesquisa em Grade

Como discutido, os ambientes tém entradas inteiras, o que
sugere a minimizacdo de uma funcdo custo por meio de
otimizagao inteira. Dada a quantidade limitada de entra-
das, o Método de Pesquisa em Grade € viavel. Apesar de
uma complexidade O(n!), indicando crescimento fatorial
do tempo de execugdo devido a n, sua aplicacdo é facti-
vel para horizontes de controle mais curtos. Este método
examina todas as combinagoes possiveis de variaveis, evi-
tando convergir erroneamente para minimos/maximos
locais ao buscar o valor minimo/maximo global.

2.7 Algoritmo Subida de Encosta

0 Método de Subida de Encosta é um algoritmo classico
para otimizacdo (Carneiro, 2020). Esse algoritmo, inicia-
se a partir de um ponto aleatério X e realiza-se sua avalia-
¢ao. Em seguida, ocorre o deslocamento do ponto original
X para um novo ponto vizinho, designado como X’. Se o
novo ponto X’ representar uma solucao superior a do ponto
anterior, permanece-se nele e o processo é repetido. Caso
ndo encontre tal aprimoramento, a execucao se encerra.

3 Metodologia

3.1 CartPole - PID

3.1.1 Fungdo de Transferéncia

0 CartPole é um péndulo invertido montado sobre um carro
motorizado, como mostrado na Fig. 2.

y X é ‘ 6
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Figura 8: Diagrama de corpo livre do péndulo invertido.

A Eq. (1) descreve o deslocamento horizontal do carro:

d>x
ME —u-H. (1)

AFig. 9 ilustra deslocamento do centro de massa (xc).

Xc =X+ £ sin6
Ve = £ cosf

y L ¢ J
£coso
X p’

Figura 9: Deslocamento do centro de massa do péndulo.

~ Ié — fcosf

(xc,yc)

As Eq. (2) e Eq. (3) descrevem o equilibrio das forcas ho-
rizontais e verticais no centro de massa, respectivamente.

d2
ma(x+£sen(9) = H. (2)

dz
ma(é — ¢ cosf) =mg—V. (3)
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Ao considerar que o CartPole encerra o episddio quando
o angulo excede +12°, é razoavel afirmar que, dentro desse
intervalo, send ~ 0 e cosf ~ 1, logo:

dz
ma(xwe) = H. (4)
(0]
a—
ma(z—e):mg—v, (5)
mg=1V.

O proximo passo consiste em determinar o desloca-
mento rotacional, conforme mostrado na Fig. 10.

V cos6

V senf

H cosf H senf

Figura 10: Deslocamento rotacional do péndulo.

0 movimento rotacional da haste do péndulo ao redor
de seu centro de gravidade é descrito pela Eq. (6):

0 1
d%e ~ ~
I—— =V¢ send —H/{ cos0,
dt (6)
2
I a0 = Vo — He.
dt

Note que H e V sdo desconhecidos, mas a priori ndo se
trata de um problema, pois pela Eq. (4) é possivel expressar
H. Pela Eq. (5), tem-se que V = mg, levando ao préximo
passo, substituir esses valores na Eq. (6), obtendo:

2 2
IM = mgol — m%(x +00)L,

dt
2 2
(I+me? % " mé% — mgto = o.

(7)

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

d’x _ d?
MW -u mﬁ(x +00). ®)
M@ + miz
dt2 dt2

(x +¢0) = u.

A fim de derivar a fungao de transferéncia do sistema,
é necessario converter a Eq. (7) e Eq. (8) para o dominio
de Laplace, considerando condi¢ées iniciais nulas:

(I + me*)s*>0(s) + mes*X(s) — mgeo(s) = o,

((I+ me*)s*> — mge)o(s) + mes®X(s) = o. ©)

(M + m)s2X(s) + mes2e(s) = U(s). (10)
Isolando X(s), a Eq. (9) é reescrita como:

X(s) = _{d + me*)s*> — mge} o(s), (1)

mes2

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

5(z{(I + me2)s? — mgr}

—(M +m) o(s) + mes*0(s) = U(s),
mEXZ
[m?¢2s% — (M + m){(I + m¢*)s> — mg¢}] _ )
=y o(s) = U((s])z.

Por fim, ap6s modelar o CartPole (Ogata and Katsuhiko,
2010), obtém-se a FT:

o(s) _ me

U(s) ~ (m2e2 — (M + m)(I + me2))s2 + (M + m)mge¢’ (13)

Ainda é necessario saber quais sdo os valores de massa,
comprimento e momento de inércia. Na verdade, ndo é pre-
ciso conhecer o valor exato de cada uma dessas grandezas,
pode-se aproxima-las com simulagdes e alguns conceitos
fundamentais da fisica (Roberts, 2021). Portanto, sera apli-
cada uma forca a direita (aplicar 1 a entrada, conforme a
Tabela 1) para observar como o sistema se comporta. Como
o ambiente fornece os valores de velocidade e velocidade
angular, é possivel plota-los para iniciar uma investigacéo,
como mostrado na Fig. 11.

Posigcao Velocidade Linear
0.15 1.5
.10 CENE
£ 0.10 £ 1.0
0.05 0.51
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Amostras Amostras
Angulo Velocidade angular
0.00
14
-0.05 A @
g H
-0.10 A Y
-0.15 A
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8

Amostras Amostras

Figura 11: Forca constante a direita.

As aceleracdes linear e angular é por defini¢do a in-
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clinacdo da velocidade. Para calcular essas inclinagoes,
recorreu-se a fungao linregress do pacote Scipy. Os resul-
tados obtidos foram:

X=0,19524% e §=-0,29775'%.  (14)

Os valores das aceleragdes permanecem constantes, in-
dependentemente do niimero de simula¢ées, indicando
uma base fisica por tras do CartPole. Considere a Fig. 12.

I>0

Fadirei

Figura 12: CartPole.

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

2 2
(I + me? % + me% — mgto = o.

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

2 2
(I + me? 9 _ —ng

dee de2’ (16)

onde 4 = -0,29775"4 e €X = 0,19524™, o valor adotado

de
para m sera 0, 5kg. Logo:

_ 0,0976( — 0,1488¢>
0,29775 '

I (17)

A Equacdo Eq. (17) expressa I em funcdo de ¢. Ao variar
¢de 0 a1m, obtém-se o Fig. 13.

Momento de Inércia x Comprimento

0.05

0.00 -

—0.15

® Ponto escolhido, | = 0,00185 kg-m? e £ = 0,65 m

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
£L[m]

Figura 13: Relacdo entre I e 0 £, para m = 0, 5kg.

Note que o valor escolhido de ¢ apresenta I positivo.
0 préximo passo envolve a estimativa da M (massa do
carro), o isolando na Eq. (8):

_u—meé—mx
=

M (18)

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

Tabela 5: Valores dos parametros.
M[kg]l m[kg]l ¢[m] I[kg - m?]
511754 0,5 0,65 1,8537x1073

Ao substitui-los na Func¢do de transferéncia da Eq. (13),
chega-se:

o(s) _ 0,325

U(s) ~ —1,0914s2 + 17,9101 (19)

A fim de validar a funcdo de transferéncia no ambi-
ente CartPole do Gymnasium, foi realizado um experi-
mento consistindo na aplicagao da mesma entrada tanto
no ambiente CartPole quanto na fungdo de transferéncia,
limitando-se a um tnico episédio (até que o sistema perda
a estabilidade). Para adaptar a entrada, adotou-se a se-
guinte convengao: no ambiente CartPole, a entrada 1 in-
dica movimento para a direita, enquanto 0 representa mo-
vimento para a esquerda. Por outro lado, na funcado de
transferéncia, movimento para a direita também é repre-
sentado por 1, mas para a esquerda, é representado por —1.
Dessa forma, foi gerado o grafico da Fig. 14.

Safda

1= FT
- Cartpole

Entrada

1.01

0.5 A

—0.54

-1.01

0 5 10 15 20 25
Amostras

Figura 14: Entrada e saida.

A partir da Fig. 14, nota-se que a FT ndo conseguiu re-
presentar o sistema adequadamente. A FT responde de
forma muito lenta aos estimulos de entrada. Portanto, é
necessario ajusta-la para obter respostas mais abruptas.
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Ao observar os passos anteriores, a aceleracdo conside-
rada levou em conta 8 amostras (Ver Fig. 11), com um in-
tervalo de 1s para um episédio, com o intuito de encontrar
ainclinacao. No entanto, devido a natureza computacional,
o tempo é significativamente menor. Assim, as aceleracdes
em linear e angular serdo multiplicadas por um fator (k)
até que a FT alcance um desempenho satisfatério. Dessa
forma, sera retornado a equagdo da inércia:

[= —mekx — me2Ko
T |

Ko

o momento de inércia independe do valor de k. Portanto,
os valores de I e £ permanecem inalterados.

De acordo com a segunda Lei de Newton, a medida que
a aceleracdo aumenta enquanto a for¢ca permanece cons-
tante, espera-se que a massa total (M + m) diminua. Em
termos matematicos, isso é evidenciado pela Eq. (21), onde
m é mantido constante em 0, 5kg (Massa do péndulo), re-
sultando em uma diminuicdo de M (Massa do carro), con-
forme descrito a seguir:

(20)

_u—kmeh—kmx

M
kx

(21)

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

u—kmed —kmx

< — "
kx

0<1+k-5,5125 x 10”4,

0 (22)

AoresolveraEq. (22), chega-seak < 1174, 74, logo, para
determinar o valor de k, ele sera variado de 1 a 1174, consi-
derando 1000 etapas (amostras). Um conjunto de etapas
compde o episddio, sendo que cada episédio é concluido
quando atinge 500 etapas ou quando o angulo do péndulo
ndo esta mais na faixa de +12° (+0, 2095rad). Conforme
demonstrado na Fig. 15.
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0.2
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0.0 -
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N
il A

0 200 400 600 800 1000
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0.2

[N]

0.0

B(rad)
o

-0.2

N

Figura 15: Episddios inteiros.

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

1 &SR (D) — Jep(1)
47 ep=1 \/Z{'\il(Yep(i) — Vep)?

mk = ) (23)

onde Vep(i) representa a simulagdo livre para cada episd-
dio (FT) e y;, é o sinal medido para cada epis6dio, com a
média (yep) sendo calculada na janela de identificagao. O
resuldado da Eq. (23) sera plotado na Fig. 16.

Validagéo da FT

Validagao da FT: Um olhar mais préximo

® RMSE Minimo
0.596 -

& 0.595
z
0.594

0.593

0 200 400 600 800 1000 1200
Valor de k

Figura 16: RMSE médio devido ao fator k.

Ao empregar o comando min do Python, obtém-se um
valor de RMSE igual a 0, 66 para k = 165. Ao tomar k = 165,
obtém-se uma FT que responde melhor aos estimulos da
entrada. De acordo com a Eq. (18), a massa do carro(M) é
determinada como 0, 02668 kg, resultando na FT.

o(s) _ 0,325

U(s) ~ —0,00661s2 +1, 67919 (24)

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

Disttrbios

|

0,325
—0,006652+1.6792

U(s) o(s)

Figura 17: Diagrama do sistema em malha aberta.

Onde U(s) representa a dire¢do da forca com moédulo
de 1N aplicada (com 1 indicando para a direita e -1 paraa
esquerda), enquanto O refere-se ao angulo do péndulo. Os
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polos da FT sao +15, 9351, como mostrado na Fig. 18.

Localizagdo dos polos

X FTparaM =5,11754 kg

X FT para M = 0,02668 kg
0.04 -

0.02

Eixo Imaginéario
o
o
o
X
X
X
X

—0.02 4 Quando os polos estao localizados mais longe do eixo
imaginario, significa que eles tém uma parte real maior,
isso implica que os modos de resposta associados a
esses polos tém frequéncias naturais maiores e, o que
_0.04 4 implica em um comportamento mais rapido.

-15 -10 =5 0 5 10 15
Eixo Real

Figura 18: Polos.

E crucial notar que uma destas raizes esté localizada no
semiplano direito do eixo real, o que indica um sistema
instavel. Como exemplo do desempenho da FT, na Fig. 19,
a mesma entrada sera aplicada na FT e no CartPole.

Saida
0.1
— FT
= Cartpole
—~ 0.01
he)
£
CD
~0.14
Entrada
1.0 4
0.51
s 0.0
~0.51
_1'07 T T T T T
0 5 10 15 20

Amostras

Figura 19: Entrada e saida - Valida¢do da FT.

3.1.2 Sintonia PID

Para estabilizar o sistema, foi empregado um controlador
PID como ilustrado na Fig. 20.

Disturbios
R(s) _E(s) U(s) 0,325 Y(s)
—=0— PID —0,006652+1,6792
Yim(s)
Medida do angulo

Figura 20: Malha de controle para o CartPole.

No ambito temporal, a formulacdo da expressdo para
um controlador PID é delineada conforme a Eq. (25):

90 =Ko(e®+ L [Cewitsm %0). s

Para a determinar dos valores de Kp, K; e Kp, foi utili-
zado o pacote GEKKO (Beal et al., 2018). Este pacote é uma
ferramenta em Python dedicada ao aprendizado de ma-
quina e otimizacao de inteiros mistos, bem como a equa-
¢Oes algébricas diferenciais usada para resolver a Eq. (25).
Nessa equacao, os valores de 7; e 74 foram ajustados para 2
e 0,25, respectivamente, por meio de tentativa e erro. As-
sim, o pacote calcula o valor de K. A partir desse ponto, 0s
parametros podem ser facilmente determinados.A referén-
cia consiste em um impulso, representando um disttirbio
ideal:

e(t) = r(t) — ym(). (26)

0 GEKKO, ao buscar a minimizacao do erro, simplifica
0 processo, necessitando apenas da introducdo da FT e da
aplicacdo do impulso a entrada. Os valores estimados estdao
vinculados ao K. determinado, o qual o GEKKO retorna o
valor de 0, 5. Os valores dos ganhos proporcional, deriva-
tivo e integral do PID estdo apresentados na Tabela 6.

Tabela 6: Parametros do PID.

Ganhos Rela¢docom K  Valor
Proporcional (Kp) Kc 0,5
Integral (K;) KT? 0,25

Derivativo (Kp) K¢ -1 0,125

Os valores dos parametros Kp, K; e Kp foram incorpora-
dos a Eq. (25), resultando em:

de(t)

g(t) =0,5-e(t) + 0,25 - / e(t)dt + 0,125 - (27)

Ainda é necessario determinar o valor do erro, sua inte-
gral e derivada no contexto do controle do CartPole. Dado
que o setpoint r(t) almejado é manter o péndulo em pé,
idealmente, esse setpoint é zero. Assim, o erro torna-se o
proéprio angulo do CartPole, enquanto a derivada é a velo-
cidade angular, ambas informacdes fornecidas pelo pacote
Gymnasium.

Além disso, é crucial estimar a integral do erro. Fisi-
camente, a integral pode ser interpretada como a soma
acumulativa do angulo ao longo do tempo, ja que o setpoint
é zero. Este componente integral no controle € valioso para
corrigir o erro acumulado ao longo do tempo, contribuindo
para a estabilidade do sistema e a reducao de desvios sig-
nificativos. Matematicamente, a integral é dada por:
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(28)

/t e(t)dt =30,
0 i=0

aqui, ¢; denota o angulo do péndulo invertido, enquanto n
representa o nimero atual da etapa.

Assim, ao levar em conta o angulo, a velocidade angular
e a integral do erro, é viavel construir um conjunto abran-
gente de informagdes para a implementacdo do PID no
ambiente do CartPole da seguinte forma:

n
un:0,5~0n+0,25.Ze,~+0,125.wn. (29)

i=0

Antes de prosseguir com as tarefas, é fundamental re-
alizar uma analise grafica da saida do GEKKO na Fig. 21.
Essa visualiza¢do desempenha um papel crucial como base
para as etapas subsequentes deste trabalho.

Saida do PID

- Ym

=-—r

Processo

0 2 4 6 8 10
Time (s)

Figura 21: Resposta ao impulso para obtencao dos
parametros do PID.

Pela Fig. 21, observe que a saida u assume valores conti-
nuos, mas o ambiente CartPole utilizado é discreto (1 para
forca a direita e 0 para forca a esquerda). Para resolver
esse problema, foi implementada a seguinte estratégia:
se u > 0, é aplicada uma forga a direita; caso contrario, é
aplicada uma forca a esquerda.

3.2 GPC - CartPole

3.2.1 Aplicagdo do GPC

A trajetdria de referéncia/setpoint (w) representa o com-
portamento do sinal desejado para a saida futura, sendo o
primeiro passo para a aplicacao do GPC. No caso do pén-
dulo invertido, ela sera 0, pois a ideia é manter o péndulo
estavel, o que implica em minimizar o ¢, de maneira:

w = [Oy 0,0,--- ;netapas]y (30)

onde Neqpqs representa o nimero total de etapas.

O proximo passo consiste em estabelecer uma fungao
de custo, considerando as recompensas do ambiente Cart-
Pole. Nesse contexto, uma recompensa € atribuida por
cada passo dado, abrangendo inclusive a etapa de encer-
ramento, uma vez que o objetivo é manter o poste ereto
pelo maior tempo possivel. O limite estabelecido para as
recompensas é de 500 (Barto, 2023). Logo, o esforco de
controle ndo sera penalizado, apenas o erro em relacdo a
predicdo da saida e a referéncia:

hp

O | + klk) = w( + k)1)2. (31)

Jj=d

J(k) =

A funcdo de custo utilizada enfatiza a capacidade do
parametro 6 de mudar de sinal, possibilitando sua proxi-
midade ao limiar de 0 radianos.

No entanto, ainda é necessario identificar um modelo
capaz de prever a saida () em fungdo de Au, seguindo a
metodologia do GPC. Nesse contexto, a saida é represen-
tada por 1 para movimento a direita e -1 para movimento a
esquerda, a fim de manter consisténcia com a codificacao
utilizada na FT. Isso resulta em Au assumindo trés valores
inteiros, conforme a Tabela 7.

Tabela 7: Ay possiveis.
U, U, Au

1 -1 -2
1 1 0
-1 -1 0
-1 1 2

A definicdo do problema de otimizacdo para o ambiente
CartPole foi formulada de acordo com a Eq. (32).

Minimizar J(k) = \/(ij LL9G + kIk) = w(j + K))2,
sujeto a: Au=1{-2,0,2}
(32)
Para minimizar essa funcdo custo, emprega-se o Mé-
todo de Pesquisa em Grade.

3.2.2 Estimagdo do Modelo ARX

Nesta secdo ha o processo de identificagdo do modelo ARX
do sistema, utilizando um sinal PRBS (do inglés, Pseudo-
Random Binary Sequence) para excitacao. O PRBS (Aguirre,
2015) assume apenas dois valores possiveis, +V e —V.

O menor intervalo no qual o nivel do sinal é mantido
¢é denominado T;,. Seu periodo pode ser determinado por
T = NT}, sendo N um nimero impar, de modo que T}, = Ts.
Um resultado heuristico paraa escolhade T}, é: Tuin < T <
fzin | onde 7, representa a menor constante de tempo de
interesse, sugerida por Nelles (2001), que, para sistemas
lineares, T, seja escolhido préximo ao valor do intervalo de
amostragem. Para sistemas ndo lineares, por outro lado,
recomenda-se que T}, seja aproximadamente igual a Tmax,
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onde tmax € a constante de tempo do sistema.

Ao empregar um modelo ARX, considera-se o tempo de
amostragem T}. Assim, obtém-se a saida devido ao PRBS
conforme mostrado na Fig. 22.

Saida CartPole

0.4 1 — 0

0.2

0 (rad)

0.0 A

—0.21

ll) 2(I)0 460 6(')0 8(’)0 10‘00
1.001
0.75 A

= 0.501

0.25 -

0.00 -

0 200 400 600 800 1000
Amostras

Figura 22: Aplicando o PRBS.

E importante observar que o ambiente CartPole reinicia
automaticamente sempre que atinge um desvio de aproxi-
madamente +12° (equivalente a 40, 209 radianos). Essa
caracteristica representa um desafio, pois resulta em epi-
sédios muito curtos, dificultando a estimativa do modelo
ARX. Inicialmente, uma abordagem para solucionar esse
problema poderia envolver a reducdo do intervalo de tempo
Tp- Isso implicaria em uma diminui¢do no tempo de amos-
tragem do sistema, permitindo que as agoes sejam exe-
cutadas em periodos mais curtos e, assim, estendendo a
duracdo dos episddios.

No entanto, € crucial observar que essa abordagem nao
é viavel no contexto do ambiente CartPole no Gymnasium.
Isso se deve ao fato de que a taxa de amostragem no am-
biente CartPole ndo é diretamente ajustavel. O ambiente
CartPole foi projetado para simular a fisica real associada
ao problema de um péndulo invertido sobre um carro, e
a taxa de amostragem é intrinseca a essa simulac¢do. Por-
tanto, modificar diretamente a taxa de amostragem do
ambiente ndo é uma opc¢do disponivel. Esse aspecto limita
a capacidade de ajuste do tempo de amostragem para aten-
der as necessidades especificas do modelo ARX no contexto
do problema CartPole.

Para enfrentar esse problema, foram realizadas 2 mi-
lIhoes de iteracdes no ambiente de simulagao, sendo a en-
trada o sinal PRBS. Dentre essas iteragoes, o episddio mais
longo, com o maior nimero de passos ou amostras, foi
cuidadosamente selecionado para a estimativa do modelo
ARX. Este episodio em particular se estende por 183 amos-
tras, fornecendo assim uma base robusta e abrangente
para a analise e modelagem do sistema. A escolha deste
epis6dio mais extenso mostrado na Fig. 23 assegura que te-
nhamos dados significativos o suficiente para capturar as
nuances e complexidades do sistema, permitindo a identi-
ficacdo do modelo ARX.

Maior episédio
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691380 691400 691420 691440 691460 691480 691500 691520
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Figura 23: Maior episédio.

Foram utilizados 153 amostras para treinamento e 30
para validagao. 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-se
um horizonte de controle igual de predicao (Hp = Hc),
ajustando Hc com foco na eficiéncia do controle e tempo
de execucdo, considere o tempo de execucao (t) segundos
para H¢ = 2, conforme apresentado na Tabela 8.

Tabela 8: Horizonte de Controle em rela¢do ao Tempo.

Horizonte de Conrole (He) 2 3 4 5 6

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

Aldgica é buscar o maior horizonte de controle viavel,
minimizando simultaneamente o tempo de execucao, a
escolha do horizonte de controle e predicao foi de 4 passos
afrente.

3.3 LunarLander - PD

3.3.1 Implementagdo do Controlador PD

0 controlador PD foi retirado do repositério Lunar Lander
OpenAIGym (Makhija, 2017) com algumas modificagdes.
A ideia de modelar o sistema por meio de um modelo caixa
branca nao foi bem-sucedida, uma vez que se trata de
um sistema MIMO, o que eleva o grau de complexidade.
Seria necessaria uma fungao de transferéncia para cada
entrada e saida, tornando complicada a determinagdo dos
parametros intrinsecos ao sistema. Assim, este repositorio
apresenta uma abordagem mais empirica, semelhante ao
que ocorre no meio industrial, onde o PID é amplamente
utilizado.

O primeiro passo é determinar as variaveis de processo
a serem controladas, sendo os boosters do motor principal
e secundario, usados respectivamente para controlar a
altitude e o angulo e/ou posi¢do horizontal da nave.

A sonda ajusta-se com base nos sensores para mi-
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nimizar erros ao longo do tempo, utilizando controle
proporcional-derivativo (PD). Altitude, angulo e veloci-
dades sdo conhecidos em cada etapa. O erro € calculado
como a diferenca entre os setpoints e as medi¢oes atuais,
permitindo controle proporcional. As velocidades sao usa-
das para o controle derivativo. Para a implementag¢ao do
PD, os pontos de ajuste (setpoints) serdo definidos, con-
forme apresentado nas Fig. 24 e Fig. 25.

x| : £ o setpoint

Reduzir altura
x| >y x| <y x| >y
Elevar altura Y Elevar altura

TN/ E

Figura 24: Setpoint: Altura.

Vo %(x +Vx) : E o setpoint
N

X X

e : Centro de massa

¢ X+ vy = x+ 2D
6: Angulo da sonda X

Figura 25: Setpoint: Angulo.

O primeiro setpoint considerado é a altura, sendo o mé-
dulo da posicao x, conforme a Fig. 24. Se a sonda estiver
dentro do triangulo, deve descer, caso contrario, deve subir.
Isso define o termo proporcional. Para o termo derivativo,
utiliza-se a velocidade linear em y:

Vpp = kp2 - (Ixl = y) + kg, - vy. (34)

E crucial manter uma inclinacio constante da nave em
direcdo ao seu objetivo, pois isso determina a direcdo do
impulso do propulsor principal. Para implementar essa
abordagem, utiliza-se o setpoint x + vx, onde vy é a taxa de
variacdo em x, entendendo essa expressao cOmo x;., para
minimizar 9. Quando a sonda esta nas bordas extremas do
tridngulo, ela deve se inclinar 45° em direcdo a plataforma,
com essa inclina¢do diminuindo a medida que a sonda se
aproxima do alvo (0,0), de acordo com o setpoint X;.;. O
controle proporcional é aplicado, onde a posi¢do x diminui
a medida que a sonda se aproxima do alvo, enquanto o
termo derivativo utiliza a velocidade angular:

bop = kpa - [§-<x+vx>—e} tkiy v (35)

Todos os elementos essenciais foram identificados, ex-
ceto pelos valores apropriados dos quatro parametros kpy,
kg1, kp2 € kg,. Para determinar esses pesos, foi adotada
a técnica de Otimizagdo por Subida de Encosta. Ao que
tudo indica, diferentemente do que € feito no repositorio
LunarLander OpenAIlGym (Makhija, 2017), onde kp e k4
sdo iguais no PD referente ao angulo e a altura, o que leva
a crer que foi sintonizado manualmente. Essa metodolo-
gia inicia com a premissa de que todos os parametros sao
inicialmente nulos (sem controle). Apds cada tentativa de
aterrissagem da sonda e avaliacdo da pontuagao, os para-
metros sdo ajustados com pequenas variacoes aleatorias.
Se a pontuacdo da sonda melhorar, os novos valores sdo
mantidos e o processo €é repetido. Caso contrario, os novos
valores sdo descartados e tenta-se adicionar ruido aleatdrio
novamente. Os valores encontrados foram: kp; = 14, 028,

kg, = —17,842, kpy = 11,957 e kg, = —6,91.

3.4 GPC - LunarLander

3.4.1 Formulagdo e Aplicagdo

As trajetorias de referéncia (w) do LunarLander sdo um
pouco mais complexa, o que levou a adoc¢ao de algumas
estratégias.

Sabe-se que o ambiente no qual a sonda interage é tra-
duzido por meio de um plano cartesiano. Essa abordagem
permite conhecer valores como posicao e direcdo, aspectos
de suma importancia na navegacao da sonda.

Com intuito de implementar o GPC, foi empregado uma
matriz rotacao para rotacionar o plano cartesiano em 45°
(o motivo sera explicado adiante), por ser bidimensional,
tem-se:

px] _ [ cosy seng] [x
e wlb 69

a ideia é rotacionar o plano cartesiano em 45°, conforme
ilustrado na Fig. 26, logo ¢ = 45°.

A~

y
Py Px

¢ = 45°

H> Y

Figura 26: Plano cartesiano do LunarLander.

Com o plano cartesiano rotacionado, é possivel estimar
trés trajetorias de referéncia. A primeira, em ciano, é defi-
nida por px = py. Similarmente ao CartPole, o angulo ¢ do
LunarLander deve estar préximo de zero, representando a
segunda trajetéria de referéncia. O préximo passo envolve
determinar a terceira trajetdria de referéncia para a veloci-
dade linear em py, expressa por vy = —0, 725 - py — 0,125.
Esta arranjo sera mostrado na Fig. 27.
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3° Setpoint: vy = —0,725 - py — 0,125
1° Setpoint: px = py

1 2° Setpoint: 6 = 0

1

* Px

Py

C H>

Figura 27: Setpoints para o GPC.

Para facilitar a identificacao do modelo ARX, os pro-
pulsores auxiliares de orientagao direita e esquerda foram
considerados como um sé (u,), assumindo 1 para direitae -
1para esquerda, com 0 representando a condi¢ao desligada.
Para o propulsor principal (u;), 1 indica o acionamento e 0
representa que esta desligado, como ilustrado na Fig. 28.

v 2

Ambiente u; uy
SN 0

Uz/}

oOr OO0
[S

1
\ 2
3

451

!

Figura 28: Relacdo de u, e u; com o ambiente.

Em relagao ao incremento de controle (Au), uma me-
todologia alternativa foi considerada para o ambiente Lu-
narLander. Enquanto o MPC tradicionalmente penaliza o
Au com base em sua magnitude, neste contexto especifico,
a penalizacdo varia com os propulsores: auxiliares (u,)
tém penalizacao de 0, 03, o principal (u;) de 0, 3 e nenhum
acionamento nao é penalizado. Dessa forma, a proposta
é focar no controle absoluto u em vez do incremento Au.
Quando o horizonte de controle (Hc) é menor que o de pre-
visdo (Hp), u é mantido em 0, permitindo respostas que
maximizam a recompensa do ambiente.

Conforme mencionado anteriormente, a metodologia
de aplicagao do modelo define a fungao de custo conforme

aEq. (37):

J(k) = 557 e (px + k1K) = py(G + k1K) = 5-0G + kIK)
+5 - (y(j + klk) = 0,725 - py (j + kIK) - 0,125)1*]

(37)
sujeito a:
_ 0 0 1 0] u = Propulsor principal.
Propulsor = {—1 0 o0 1} u, = Propulsor auxiliar

As entradas devem ser intercaladas ou completamente
desligadas. Em outras palavras, se uma estiver ativa, a
outra deve permanecer desligada, ou ambas devem estar
desligadas simultaneamente. O horizonte de controle foi
definido como igual a 2 (H¢ = 2) e o0 horizonte de predicao
como 4 (Hp = 4). Esses valores foram definidos experi-
mentalmente e, apesar de serem pequenos, apresentaram

uma resposta sdlida e um tempo de execucdo eficaz.

3.4.2 Estimacdo do Modelo ARX

Nesse processo, optou-se por empregar uma entrada alea-
toria dentro das possiveis entradas, com o objetivo de obter
um modelo para as coordenadas px e py, 6 e vy (velocidade
linear em y). Durante a obtencao do modelo, observou-se
uma correlacdo de cada uma das saidas com uma entrada
especifica, conforme evidenciado pela Tabela 9.

Tabela 9: Relagao entre entradas e saidas.
Saida px 6 py W

Entrada u, u, uw 1w

Dessa forma, por meio da metodologia comegou-se a
investigar vérias alternativas para cada entrada. A cada
iteracdao, um valor era selecionado aleatoriamente dentre
as opcoes disponiveis. Para u;, o intervalo considerado foi
[0, 2] do ambiente e [0, 1] para a identificacdo, enquanto
u, apresentava trés possiveis respostas [0, 1, 3] e [0, 1, -1]
para a identificacao.

Novamente, foi usado o SysIdentPy para estimar os mo-
delos ARX para os itens ja mencionados:

px(k) = 1,998 - px(k — 1) — 0,998 - px(k — 2)

_71 364 . 10_5 . UZ(k - 1) - lh 797 . 10_47 (38)
py(k) =1,992 - py(k —1) — 0,992 - py(k — 2) (39)
+8,174-107% - uy(k — 1) — 3,945 - 1074,
0(k) = —1,989 - 9(k — 1) + 0,989 - 6(k — 2) (40)
+1,72-107% - uy(k — 1), b
vy(k) = 1,25 vy(k —1) — 0,251 - vy(k — 2) (41)

-1,379 1072 - us(k — 1) + 2,364 - 1073.

Foram utilizadas 70 amostras para treinamento e 15
para validacao. Os resultados da validagao estao detalhados
na Tabela 10.

Tabela 10: Validagdo.
Modelo ARX Px py 7] Vy
RMSE 0,0355 0,007 0,0549

0,009

Os modelos foram capazes de simular o LunarLander
com precisao.

3.4.3 Determinagdo dos Pesos da Fungdo Custo

Inicialmente, a estimacdo dos pesos foi feita por tentativa
e erro, onde foram identificados alguns pontos importan-
tes posteriormente utilizados. O principal foi a separagao
do ambiente lunar em dois estagios. O primeiro estagio
consiste em verificar se a velocidade da sonda é inferior a
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trajetoria de referéncia. Nesse caso, o peso ¢ na Eq. (37),
sendo zero, ajuda o modelo a ndo tomar decisdes equivo-
cadas, como inclinar em um angulo ¢ grande e utilizar
os motores auxiliares para acelerar e alcangar a referén-
cia. Dessa maneira, a sintoniza¢do manual se tornou mais
tranquila, onde no primeiro estagio o algoritmo monitora
apenas com os setpoints de posic¢ao e inclinacdao angular.
No segundo estagio, a velocidade linear em y passa a fazer
parte dos setpoints.

Depois de muitas tentativas, o GPC apresentou resulta-
dos semelhantes ao PD do repositdrio LunarLander Ope-
nAIGym (Makhija, 2017). No entanto, ao adotar um algo-
ritmo de Subida de Encosta para estimar os parametros
proporcionais e derivativos do PD deste trabalho, houve
uma 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 algoritmo
de Subida de Encosta para estimar os pesos do segundo
estagio (a2, 82, € §2), enquanto os pesos do primeiro es-
tagio foram previamente definidos manualmente como
a = =1ed = 0, mantidos devido ao seu desempenho
satisfatorio. Os pesos empregados se encontram na Fig. 29.

Figura 29: Pesos da Funcdo de Custo para o LunarLander.

pr1=1
o =1
§51=0

1° Estagio

v
yvlo] = —0,725py[0] - 0,125

B2 = 23,1039
a = 3,6923
8 = 58,5223

i i

Os pesos (az, B> e &) derivados pelo algoritmo de
subida de Encosta resultaram em uma notavel melhoria
no desempenho do GPC, em comparac¢ao com os ajustes
manuais realizados por tentativa e erro. Essa otimizacao
automatica permitiu uma sintonia mais precisa e eficiente
dos parametros do controlador, levando a um funciona-
mento mais eficaz do sistema de controle.

2° Estagio

4 Resultados e Discussoes
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-
sideragao ndo apenas do estado presente do sistema, mas
também na previsdo de seu comportamento futuro. Apesar
disso, neste caso especifico, o horizonte de previsao e con-
trole relativamente curto limita a visao do futuro pelo GPC.
Como consequéncia, ocorre a persisténcia de uma acdo de
controle especifica (Au = 0), 0 que exacerba a aceleragio

angular do CartPole.

Cartpole

0.2 A

0.0

0 (rad)

-0.19

—0.21

0 100 200 300 400 500
Amostras

Figura 30: Comparacao - Condicdes iniciais idénticas.
O PID manteve o CartPole mais préximo da referéncia
(6 =0):

Tabela 11: PID x CPC.

Controle 0 Omax Etapas Tempo [s]
PID 1,105-107° 4,639-1072 5000 9,042
GPC —9,754-1075  7,333-107> 5000 15,142

A consequente ampliagdo da velocidade angular do pén-
dulo implica uma forga contraria prolongada para corrigir
(9) quando ha inversdo de sinal. Esse processo se repete
em um ciclo continuo.

Esse horizonte de controle e previsdo (Hc = Hp) curto se
deve ao problema de otimizacao inteira. Para sua resolugao,
foi utilizado o método de pesquisa em grade, que é custoso
computacionalmente. Mesmo apds um estudo indicar que
Hc = Hp = 4 seria a melhor op¢ao, o GPC ainda demonstra
ser mais lento que o PID. Se houver um aumento de uma
unidade nos horizontes, o ganho ndo é tdo significativo em
termos de desempenho, no entanto, o tempo de resposta
aumenta consideravelmente.

4.2 LunarLander

Tanto o GPC quanto o PD conseguiram realizar a aterrissa-
gem da sonda lunar, como ilustrado na Fig. 31. Observa-se
que o GPC adota uma abordagem mais cautelosa em rela-
¢do ao PD, realizando mais etapas para completar o pouso.
Isso se deve ao fato de que o GPC inicia a desaceleracdo
da sonda mais cedo, resultando em um pouso mais suave,
embora demandando um niimero maior de etapas.

Para a validagdo, foram realizadas 1000 tentativas de
pouso, conforme detalhado na Tabela 12, nas quais ambos
os controladores demonstraram excelente desempenho
no controle do pouso lunar. As tentativas ocorreram em
ambientes totalmente aleatérios (sem a utilizagdo de se-
mentes). Em termos de pontuagao e sucesso dos pousos,
tanto na plataforma quanto os "perfeitos' (+200 pontos),
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0 GPC apresentou desempenho superior, alcangando ta-
xas de sucesso de 93, 6% e 88, 6%, respectivamente. Esse
resultado também se traduziu em uma pontuagiao média
mais alta.

PX VX
— GPC 0.2 4 — GPC
— D — D
0.0 1
0.0
0.1 o2
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Amostras Amostras
Py Vy
— GPC ]
1 — D 0.0
=0.51 — GPC
— PD
O 1 T T T T T T T T T T
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Amostras Amostras
0 Ve
0.5 — GpC
0.0 —F
— GPC 0.01
— PD
—0.21, - - : : - - - - -
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400

Amostras Amostras

Figura 31: Comparacdo - Condi¢0es iniciais idénticas.

Tabela 12: PID x GPC - LunarLander.

Controle PD GPC

Pouso 852 936

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

0 GPC apresentou um tempo de tomada de decisao su-
perior. Aqui, dois pontos sao relevantes: primeiro, devido
a algumas limitacOes na imposicao dos setpoints, o PD foi
ajustado de maneira mais audaciosa, sempre procurando
obter pousos com pontuacdo superior a 200 pontos. Tanto
€ que, dos 852 pousos, 851 atingiram mais de 200 pontos, 0
ajuste do PD por ser mais arrojado, com menos dependén-
cia dos propulsores e, na simulagdo, requer um niimero
menor de etapas em relagao ao GPC. Em segundo lugar,
nas ocasides em que ndo conseguiu obter a pontuacgao para
resolver o episddio, o PD perdeu o controle da sonda pre-
cocemente (em poucas etapas), ou seja, muitas das vezes
caiu sem ao menos conseguir pousar de forma bésica. Isso
levou o PD a realizar 1000 tentativas de pouso em 215812
etapas, enquanto o GPC utilizou 380073 etapas. O tempo

de tomada de decis&o é calculado como 292 = 0, 598ms
621,169 _
paraoPDe 38007‘33 = 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 espaco de ob-
servacao.). Apesar de o tempo de reacdo do PD ser quase
trés vezes inferior ao do GPC, ambos sdo rapidos, especial-
mente considerando que o GPC resolve um problema de
otimizacao em cada etapa utilizando o Método de Pesquisa

em Grade.

Para uma avaliacao mais abrangente, foram incorpo-
rados disttrbios ao ambiente do LunarLander. Esses dis-
tarbios incluem uma turbuléncia ajustada para 0, 75, um
vento definido em 2,5, e a gravidade foi ajustada para
10,5m/s. Este experimento sera conduzido através de
1000 tentativas de pouso novamente.

Tabela 13: PID x GPC - LunarLander com disturbios.

Controle PD GPC

Pouso 655 847

Pouso com +200 pontos 654 712
Etapas 243201 370242
Tempo de execucao [s] 122,113 746,245
Pontuagdo média 163,532 177,851

Mesmo o PD e o GPC sendo implementados no ambi-
ente LunarLander sem quaisquer distdrbios e com uma
gravidade padrao de 9, 8, conseguiram um desempenho

satisfatério quando expostos a distirbios. De maneira ge-
ral, o GPC se mostrou um pouco mais robusto em relacao
ao PD, conforme apresentado na Tabela 13.

5 Conclusao

O objetivo do presente trabalho era integrar as técnicas de
controle, unindo a teoria de controle classica e avancada
para serem empregadas em dois ambientes do Gymna-
sium, uma API para aprendizado por reforco. Ao longo
do processo, mesmo que toda a teoria empregada sendo
consolidada na literatura, as formulagdes precisaram pas-
sar por algumas adaptacoes, exigindo criatividade. Por
exemplo, para obter a funcao de transferéncia do CartPole,
foi necessario que ela representasse o sistema da melhor
maneira possivel, entdo foram utilizados fundamentos fi-
sicos. Além da identificacdo de sistemas, outro ponto foi
o uso da ferramenta de otimiza¢dao GEKKO para ajustar
os parametros do PID, que se mostrou uma ferramenta
interessante para essa tarefa no Open Source.

Para implementar o PD no LunarLander, inicialmente
planejou-se seguir os passos adotados no CartPole. No en-
tanto, a obtencdo da Funcao de Transferéncia revelou-se
custosa devido ao sistema ser MIMO (Multiplas Entradas e
Muiltiplas Saidas). Além disso, a determinacao dos parame-
tros intrinsecos do sistema por experimentacdo mostrou-
se inviavel. Assim, optou-se por uma abordagem mais
empirica, semelhante a aplicacdo industrial de controla-
dores PID, onde muitos deles vém com funcionalidades
de ajuste automatico incorporadas (Auto-tuning). Neste
trabalho, o algoritmo de Subida de Encosta foi utilizado
para ajustar os parametros conforme a recompensa, que
se mostrou uma estratégia interessante para a sintonizar
PID.

A implementacao do controle preditivo generalizado
foi auxiliada pelo pacote SysIdentPy, uma ferramenta efi-
ciente para identificacdo de sistemas. Um dos maiores
desafios na identificacdo foi em relacdo ao CartPole, onde
mesmo com o auxilio do PRBS, foi necessario fixar o nii-
mero de passos em dois milhdes para selecionar o maior
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episddio, com o intuito de utiliza-lo na identificagdo. Este
problema foi devido a natureza instavel do sistema; no en-
tanto, o controle do CartPole foi efetuado com sucesso. No
LunarLander, o SysIdentPy obteve 6timos modelos com
poucas amostras, e os ajustes dos pesos na funcao custo
foram realizados por meio de tentativa e erro e também
com auxilio do algoritmo de Subida de Encosta. O resultado
atendeu aos objetivos estabelecidos.

Um dos principais obstaculos na implementacado do GPC
foilidar com um problema de otimizac¢do inteira, que foi re-
solvido pelo Método de Pesquisa em Grade, um algoritmo
com complexidade O(n!), ou seja, o tempo de execu¢io
aumenta fatorialmente em relacdo a entrada. Isso levou
o PID a ser mais agil no tempo de resposta, em ambos 0s
Casos.

Em resumo, tanto o método PID quanto o MPC demons-
traram capacidade de controlar sistemas complexos. Po-
rém, o PID apresentou melhor desempenho no controle
do CartPole, enquanto o GPC se destacou no controle do
LunarLander. Ambos os métodos foram bem-sucedidos
nos dois ambientes com espaco de acao discreto, alcan-
¢ando pontuacoes significativas em compara¢do com os
algoritmos descritos na literatura (Hafiz et al., 2023).

Este estudo contribui para a compreensao e aplicagao
pratica dessas técnicas em ambientes virtuais, utilizando
ferramentas acessiveis a toda a comunidade. Ele pode ser
perfeitamente replicado, por exemplo, no ensino de con-
trole de maneira pratica, pois vai além da teoria, permi-
tindo aos alunos verem seus controles em agao. O Gym-
nasium possui uma renderizacdo que permite visualizar
o ambiente interagindo com o controlador, tornando-se
uma excelente ferramenta ndo apenas para o aprendizado
de maquina, mas também para o compreendimento de
técnicas de controle.

Os trabalhos futuros incluiriam a implementacdo de
pacotes de otimizagao inteira do Python, como o Python-
MIP. Isso permitiria estender o horizonte de controle, uma
vez que o pacote oferece algoritmos muito mais eficien-
tes do que o Método de Pesquisa em Grade para resolver o
problema de otimizagao inteira. Outro ponto interessante
seria a utilizagdo de algoritmos genéticos para sintonizar
os controladores. Isso aumentaria a énfase na otimizacao,
abrangendo um aspecto crucial no campo da engenharia
atualmente. Com isso, espera-se uma melhora significa-
tiva tanto no tempo de execucdo quanto na capacidade de
resolver o ambiente de maneira mais eficiente possivel.
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