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RESUMO

Este trabalho aborda o controle de sistemas dinamicos sujeitos a atrasos variaveis,
considerando incertezas paramétricas do modelo em cenarios com referéncias futuras co-
nhecidas, porém variantes. Propoe-se um método que combina um critério de estabilidade
para sistemas com atrasos variaveis e incertezas de modelagem a um controlador preditivo
para sistemas lineares, cuja formulacao incorpora explicitamente referéncias futuras. O
objetivo é garantir robustez frente a atrasos variaveis induzidos por redes de comunicacao,
considerando as incertezas do modelo e a variacao das referéncias. Para isso, é formulado
um novo critério de estabilidade robusta simplificado para sistemas com atraso variavel e
incertezas politopicas. A eficacia do método é avaliada por meio de simulagoes com robos
moveis sujeitos a atrasos variaveis e incertezas de modelagem. Os resultados fornecem
diretrizes para a configuracdo dos pardmetros do controlador preditivo, demonstrando
sua aplicabilidade e efetividade no contexto da robética maével.

Palavras-chave: Controlador Preditivo Irrestrito, Atrasos Varidveis no Tempo, Incer-
tezas de Modelagem, Estabilidade
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ABSTRACT

This work addresses the control of dynamic systems subject to time-varying delays,
considering parametric model uncertainties in scenarios with known but varying future
references. A method is proposed that combines a stability criterion for systems with
time-varying delays and modeling uncertainties with a predictive controller for linear
systems, whose formulation explicitly incorporates future references. The objective is
to ensure robustness against time-varying delays induced by communication networks,
considering model uncertainties and reference variations. To this end, a new simplified
robust stability criterion is formulated for systems with time-varying delays and polytopic
uncertainties. The effectiveness of the method is evaluated through simulations with
mobile robots subject to time-varying delays and modeling uncertainties. The results
provide guidelines for configuring the predictive controller parameters, demonstrating its
applicability and effectiveness in the context of mobile robotics.

Keywords: Unconstrained Predictive Controller, Time-varying delays, Model uncer-
tainties, Stability
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Capitulo

INTRODUCAO

Sabe-se que, devido a ampla discussao na literatura, atrasos em sistemas de controle
podem causar degradacao de desempenho e instabilidade. De maneira intuitiva, em um
sistema de controle em malha fechada com atraso, o controlador pode receber dados
defasados do estado atual do sistema. Consequentemente, o controlador pode adotar
decisoes erréneas com base em medi¢oes passadas.

Cenérios com atrasos sao encontrados em diversas aplicagoes como processos quimi-
cos (CHEN; PENG, 2005), controle remoto de rob6s (WAN; PAN, 2022), controle de
suspensao ativa de veiculos (BOUOUDEN et al., 2016), controle de trem de alta veloci-
dade (JI et al., 2021) e controle de veiculos elétricos (ZENG et al., 2022). Em especial,
atrasos sdo observados em sistemas com transporte de matéria, a exemplo, controle de
temperatura em processos industriais, e transporte de informagoes, como sistemas meca-
tronicos pelos quais dados sao transmitidos via redes de comunicagao cabeadas ou sem
fio (NORMEY-RICO; CAMACHO, 2008). Destaca-se neste tltimo caso o controle de
sistemas robodticos, em que o avanco da tecnologia tem permitido o uso de redes de co-
municacao para controle de robds maéveis, sejam eles terrestres, aéreos ou subaquaticos,
e também para o controle de robés manipuladores. Um exemplo do controle remoto via
redes de comunicagao sem fio é o uso de Automated Guided Vehicle (AGV)s em ambientes
industriais, como mostrado no trabalho Nakimuli et al. (2022), em que um Controlador
Légico Programavel (CLP) remoto envia sinais de comando via rede 5G para o CLP em-
barcado no veiculo. Luan et al. (2020) também aborda o uso de sistema de comunicacao
no controle de dire¢ao de veiculos autonomos quando sensores, atuadores e a unidade de
controle estdo conectados em um mesmo barramento Controller Area Network (CAN).
Ja no campo da robdtica subaquatica, Yan et al. (2020) mostram como modem acisticos
podem ser utilizados para comunicacao entre veiculos subaquaticos e a superficie para o
problema de seguimento de trajetéria de Remotely Operated Vehicle (ROV)s navegando
individualmente ou em formacao. Na mesma linha de formacao de veiculos subaquaticos,
Suryendu e Subudhi (2020) mostram que o desafio de formagao de veiculos auténomos
subaquaticos pode ser agravado devido a atrasos variaveis na comunicagao, ainda mais
porque a comunicagao entre robds ¢ realizada por modems actusticos, que sao suscetiveis
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variagoes de atraso significativas. Os autores destacam que os atrasos de comunicagao
podem variar em funcao da distancia entre os veiculos, principalmente devido as pertur-
bagoes do ambiente marinho, tornando a missao de formacao de grupos um desafio ainda
maijor.

Cabe ressaltar, ainda, que é possivel assumir atrasos constantes ou limitados em sis-
temas de controle de transporte de matéria. Entretanto, atrasos de natureza variavel sao
mais comuns em sistemas de controle via redes devido a fatores como congestionamento
de rede, largura de banda variavel, problemas de roteamento, entre outros.

Ademais aos desafios oriundos de atrasos varidveis, os erros de modelagem também
impactam significativamente o desempenho de sistemas de controle mecatronicos. Isso
ocorre porque "Um modelo é a representacao matematica de um sistema fisico, biologico
ou de informacao" (ASTROM; MURRAY, 2020, p. 3-1, traducdo nossa) e é fundamen-
tal lembrar que "um modelo é sempre uma aproximacao do sistema real (ASTROM;
MURRAY, 2020, p. 3-1, traducao nossa). Por exemplo, os robds subaquéticos tém suas
caracteristicas dinamicas alteradas conforme a densidade da 4dgua varia, o que pode al-
terar a flutuabilidade do veiculo, tornando necessario o rebalanceamento do sistema com
adicao ou remocao de massa através de lastros. Em sistemas roboticos industriais, como
os AGVs, o modelo dindmico também muda de acordo com a carga transportada, im-
pactando o comportamento do sistema. O mesmo acontece em veiculos aéreos utilizados
para transporte de cargas. Outro aspecto relevante em se tratando de incertezas é que
um modelo obtido através da linearizagao de um sistema nao linear pode variar de acordo
com o ponto de operagao.

Para sistemas de controle via redes com atrasos constantes, técnicas tradicionais como
a analise de margem de fase ou Compensadores de Tempo Morto podem ser utilizadas
para analise de estabilidade. Quando hé incertezas de modelagem, o critério de robustez
de Nyquist é uma ferramenta consolidada que permite analisar a estabilidade do sistema
no dominio da frequéncia, mesmo na presenca de incertezas nao estruturadas. No en-
tanto, o desafio se intensifica quando o sistema é sujeito a atrasos variaveis. Nesses casos,
o atraso nao é previamente conhecido e pode variar ao longo do tempo, dificultando a
aplicacao direta de técnicas de estabilidade convencionais. Ainda, a presencga simultanea
de incertezas paramétricas e atrasos variaveis torna a andlise de estabilidade mais com-
plexa, demandando novas abordagens que considerem tanto a variacao do atraso quanto
as incertezas de modelagem.

Conforme é discutido na proxima secdo, diversos trabalhos na literatura abordam a
andlise de estabilidade de sistemas de controle em que hé presenca de atraso variavel. Al-
guns deles estendem a andlise para sistemas com incertezas. Entretanto, salienta-se que
os trabalhos citados usam a analise de estabilidade baseada no tempo e critério baseados
no teorema de Lyapunov, o que pode tornar a andalise mais complexa e computacional-
mente custosa. Além disso, trabalhos baseados em Lyapunov-Krasovskii dependem da
escolha de um funcional de Lyapunov adequado, o que pode ser variado e complexo de
se obter.

Dessa forma, os autores do livro Stability of Time-Delay Systems afirmam que '[...]
De modo geral, os testes no dominio da frequéncia sao frequentemente preferidos por sua
simplicidade conceitual e facilidade computacional, que geralmente podem ser verificados
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de maneira eficiente ao plotar graficamente uma determinada medida dependente da
frequéncia’(GU; CHEN; KHARITONOV, 2003, p. 31, tradugao nossa).

Assim, Kao Chung-Yao; Lincoln (2004) propoem um critério de estabilidade robusto
para sistemas com atraso varidvel baseado em analise frequencial. Nesse trabalho, os
autores definem um critério de estabilidade robusta para sistemas Single Input Single
Output (SISO) continuos, amostrados e discretos, ao modificar a malha de controle de
modo que o Teorema do Pequeno Ganho possa ser aplicado. Kao e Rantzer (2007), adap-
taram o trabalho de Kao Chung-Yao; Lincoln (2004) com a generalizagao do critério para
acomodar incertezas de modelagem, mantendo a abordagem de analise em frequéncia,
porém assumindo um limitante superior para a taxa de variagao do atraso. Franklin,
Aratjo e Santos (2021) também usa a mesma base tedrica para propor um critério de
estabilidade robusto para sistemas com atraso variavel e incertezas de modelagem nao
estruturadas, porém com foco em sistemas Multiple Input Multiple Output (MIMO) de
segunda ordem representados no dominio da frequéncia. Entretanto, diferente de Kao e
Rantzer (2007), Franklin, Aratjo e Santos (2021) nao impoe limitantes para a taxa de
variacao do atraso.

O controle de sistemas com atraso de natureza varidvel é um tema de interesse na
literatura e em desenvolvimento, ainda mais devido ao avango de tecnologias de comuni-
cacao sem fio. Embora os trabalhos atuais realizem avancos significativos na area, nao é
de conhecimento do autor trabalhos que analisam, no dominio da frequéncia, a influéncia
de atrasos variaveis e incertezas de modelagem paramétricas para controladores preditivos
lineares baseados em modelo (no inglés, Model Predictive Control (MPC)) para explorar
a informacao de referéncias futuras.

De acordo com Alamir (2013) (apud Normey-Rico et al. (2024)), "[...] O MPC é umas
das metologias de controle mais usadas na industria de processos [...]". Normey-Rico
et al. (2024) complementa ao escrever que o MPC é "[...] depois do PID, a estratégia

mais difundida e com maior utilizagao por parte dos usuarios". Além disso, o controlador
preditivo linear baseado em modelo é uma técnica em que a sintonia é realizada de
forma direta e intuitiva, pois a funcdo objetivo pode ser definida com base nas varidaveis
fisicas do sistema, por exemplo, a posicao e velocidade de um rob6o mével juntamente
com a tensao aplicada nos motores acoplados as rodas. Destaca-se ainda a usabilidade
de controladores preditivos baseado em modelo em sistemas robéticos devido a inerente
necessidade da geracao de trajetérias, seja para problemas de navegacao de robos moveis
ou para controle de manipuladores.

Adicionalmente a facilidade de sintonia do controlador preditivo linear baseado em
modelo, o uso de incertezas paramétricas politoépicas permite a representacao direta de
incertezas, facilitando a anélise de estabilidade do sistema pelo projetista. Por exemplo,
nos sistemas robdticos em que a massa total do robo pode variar devido a carga trans-
portada, os valores maximos e minimos da massa podem ser representados por vértices
de um politopo. Outro exemplo é considerar que um veiculo subaquatico pode operar
tanto em agua doce quanto em dgua salgada, o que altera a densidade da dgua e, conse-
quentemente, a flutuabilidade do veiculo. Neste caso, a influéncia da densidade da dgua
na dinamica do veiculo pode ser representada por um politopo.

Isto posto, o presente trabalho visa desenvolver e aplicar um critério de estabilidade
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robusto baseado em frequéncia para sintonia de um controlador preditivo linear irrestrito
baseado em modelo para seguimento de referéncias futuras em sistemas MIMO com atraso
variavel e incertezas de modelagem politopicas. Este critério de estabilidade robusto é
uma combinacao da utilizacao do Teorema do Pequeno em Ganho em sistema de controle
com atraso varidvel apresentado em Kao Chung-Yao; Lincoln (2004) e estendido em Fran-
klin, Aratjo e Santos (2021) com a adicao de incertezas paramétricas de modelagem com
o uso de Linear Matriz Inequality (LMI)s, como apresentado no trabalho de Kothare,
Balakrishnans e Moraris (1996). Destaca-se que o critério de estabilidade proposto nao
impoe limitantes para a taxa de variagdo do atraso.

1.1 TRABALHOS RELACIONADOS

No contexto de formagao de grupos de robds, Wan e Pan (2022) propde uma técnica
de controle de impedancia adaptativo descentralizado para controle bilateral de robds
moveis em formagao sujeitos a atrasos de natureza variavel. Eles alegam que o controle
remoto de multiplos robos por um tnico operador pode causar sobrecarga cognitiva de-
vido as multiplas fontes de informacao, e, por isso, uma operagao bilateral juntamente
com a formacao de grupos pode melhorar a ergonomia e eficiéncia da operacao. Nesse
trabalho, os ganhos do controlador de impedancia adaptativo sao ajustados online para
garantir estabilidade usando o método de Lyapunov, assumindo atrasos randémicos com
distribuicao normal truncada e limitados por valores minimos e maximos que dependem
da média e variancia da distribuicdo. Os autores mostraram a aplicabilidade da téc-
nica proposta em um cendrio experimental usando 3 robds méveis (TurtleBots) e um
dispositivo haptico (Phantom Omni) para controle remoto.

Dentro do campo de robdtica aérea, Sankaranarayanan, Satpute e Nikolakopoulos
(2022) propoe uma nova técnica de controle adpatativo para controle de um quadrotor
com atraso variavel e incertezas de modelagem. Os autores descrevem uma eventual
necessidade de computacao na borda para reduzir o consumo de energia em aplicagoes
de maior complexidade computacional e também por consequéncia do aumento da ca-
pacidade de realizar deslocamentos com carga de massa elevada. Um caso semelhante,
mas para robos maéveis terrestres, foi proposto por Santos et al. (2018), onde o controle
é realizado em uma maquina com maior capacidade de processamento, e os dados de
feedback e sinais de controle sao transmitidos via rede sem fio, especificamente uma rede
Zigbee. Neste trabalho, os autores propoem um Preditor de Smith Filtrado com um
Linear Quadratic Regulator (LQR) para compensar atrasos de comunicacao, disturbios e
ruidos de medicao no controle de um rob6 mével omnidirecional.

No ambito de rob6s manipuladores, Zhang et al. (2022) propoe um esquema de contro-
lador adaptativo para teleoperacao bilateral considerando atrasos variaveis e incertezas
paramétricas. Os autores também usam o método de Lyapunov para garantir estabi-
lidade, porém o trabalho parte da premissa que a taxa de variagdo do atraso possui
um limitante superior. Os autores do trabalho validaram o esquema proposto em um
cenario experimental com dois dispositivos haptico Phantom Omni, em que um deles
atuava como lider e o outro como seguidor. Em contraste, Sankaranarayanan, Satpute e
Nikolakopoulos (2022) propoem um controlador adaptativo para quadrotores sob atraso
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variavel e incertezas paramétricas, em que a estabilidade é garantida através do método de
Lyapunov-Krasovskii, entretanto nao ha imposicao de limitantes para a taxa de variacao
do atraso nem assume-se que o atraso é conhecido.

No que se refere a andlise de estabilidade de sistemas com atraso variavel no domi-
nio da frequéncia, Kao Chung-Yao; Lincoln (2004) propoe um critério de estabilidade
robusto para sistemas SISO continuos, amostrados e discretos em que nao ha imposicao
de limitantes para a taxa de variacdo do atraso. O critério é obtido ao realizar uma
modificacdo de malha de modo que o Teorema do Pequeno Ganho possa ser aplicado.
Além disso, os autores mostram que o ganho do operador em que o atraso estd presente
tem a norma induzida ¢y limitada pelo méximo atraso toleravel do sistema. Usando o
trabalho de Kao Chung-Yao; Lincoln (2004) como base, Franklin, Aratjo e Santos (2021)
propoe um critério de estabilidade robusto para sistemas MIMO de segunda ordem com
atraso variavel e incertezas de modelagem nao estruturadas. Nesse trabalho os autores
continuam com a abordagem de analise em frequéncia e a nao imposicao de limitantes
para a taxa de variacao do atraso.

1.2 OBIJETIVOS
1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho visa desenvolver e aplicar um critério de estabilidade robusto para sin-
tonia de um controlador preditivo linear sem restricoes para seguimento de referéncias
futuras em sistemas MIMO com atraso variavel e incertezas paramétricas de modelagem.

1.2.2 Objetivos Especificos

O cumprimento do Objetivo Geral se dara ao alcancar os seguintes objetivos especi-
ficos:

e Desenvolver critério de estabilidade robusto para controle de sistemas com atraso
variavel utilizando controlador preditivo linear sem restri¢bes que considera infor-
macao de referéncias futuras;

o Estender o desenvolvimento do critério de estabilidade robusto para sistemas com
incertezas paramétricas de modelagem:;

o Implementar controlador preditivo linear sem restri¢oes utilizando o framework de
robética Robot Operating System (ROS) 2 (MACENSKI et al., 2022) e linguagem
de programacao C++;

o Estudar e elaborar modelo dinamico linear em Espaco de Estados de um robé mével
considerando incertezas paramétricas de modelagem:;

o Aplicar e analisar o critério de estabilidade robusto proposto na sintonia do con-
trolador preditivo linear sem restrigoes em um robd moével simulado no simulador

Gazebo;



1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO 6

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho estd organizado em capitulos que abordam progressivamente os
principais aspectos da pesquisa. O Capitulo 2 é dedicado a Fundamentacao Teorica, ex-
plorando os topicos de Modelo Dindmico em Espaco de Estados de Sistemas Lineares e
Invariantes no Tempo, Controlador Preditivo Baseado em Modelo Linear e sem Restri-
¢oes, Incertezas de Modelagem, Normas de sinais e sistemas no tempo discreto com a
deducao do Bounded Real Lemma e Teorema do Pequeno Ganho. O Capitulo 3 apre-
senta o Critério de Estabilidade Robusto, tema central da pesquisa, com sua aplicacao
em robos moveis detalhada no Capitulo 4. A dissertacao é concluida com o Capitulo 5,
que apresenta as consideragoes finais e sugestoes para trabalhos futuros.

1.4 TRABALHOS DESENVOLVIDOS

O desenvolvimento do trabalho proposto resultou na publicagao e apresentacao oral
de dois artigos em eventos cientificos. O primeiro abordou exclusivamente a discussao do
critério de estabilidade robusto proposto, desconsiderando incertezas de modelagem. Ja o
segundo apresentou a extensao do critério proposto, incorporando incertezas paramétricas
politépicas. A seguir, esta a lista dos trabalhos desenvolvidos:

1. MENESES, M. S. et al. Uma abordagem simplificada para o controle de sistemas
lineares com referéncias futuras na presenca de atraso variavel. In: SOCIEDADE
BRASILEIRA DE AUTOMATICA. [S.1.], 2022.

2. MENESES, M. S.; PEREIRA, B. S. S.; SANTOS, T. L. M. Robust reference trac-
king control subject to time-varying delay with future reference anticipation. In:
2023 Latin American Robotics Symposium (LARS), 2023 Brazilian Symposium on
Robotics (SBR), and 2023 Workshop on Robotics in Education (WRE). [S.1.: s.n.,
2023. p. 367-372.

Os trabalhos apresentados sao oriundos do desenvolvimento tedérico apresentados nos
Capitulos 3.1 e 3.2 deste trabalho, respectivamente.



Capitulo

FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secao apresenta a fundamentagao tedrica necessaria para o desenvolvimento do
trabalho, abordando conceitos essenciais de controle de sistemas dinamicos. Inicialmente,
sao discutidos os modelos dinamicos em espaco de estados para sistemas lineares e inva-
riantes no tempo, tanto em tempo continuo quanto discreto. Em seguida, é detalhado
o controlador preditivo baseado em modelo linear, incluindo a formulacao do problema
de otimizacgao e a solugdo analitica. O capitulo também aborda as incertezas de modela-
gem, apresentando as abordagens de incerteza limitada por norma e incerteza politopica.
Além disso, sdo introduzidas as normas de sinais e sistemas de tempo discreto, incluindo
a norma /5 e a norma H.,. Apds a apresentagao das normas, é apresentada a deducao do
Bounded Real Lemma para sistemas discretos, fornecendo uma ferramenta para calculo
da norma H,., de sistemas de tempo discreto via Linear Matriz Inequality (LMI). Por
fim, o Teorema do Pequeno Ganho é apresentado como uma ferramenta para analise de
estabilidade de sistemas na presenca de incertezas de modelagem.

2.1 MODELO DINAMICO EM ESPACO DE ESTADOS DE SISTEMAS LINEA-
RES E INVARIANTES NO TEMPO

Segundo Astrom e Murray (2020), o estado de um sistema dindmico é uma colec¢ao
de variaveis que captura completamente o movimento passado do sistema com o objetivo
de prever o seu comportamento futuro. O conjunto de todas os estados possiveis de um
sistema dinamico ¢é entao chamado de Espaco de Estados.

De forma geral, um modelo em Espaco de Estados de tempo continuo e invariante no
tempo pode ser representado pelas equacoes

(1) = f(x(t), u(t)), (2.1)
y(t) = h(z(t), ul?)), (2.2)

em que z(t) € R™ é o vetor de estados, u(t) € R™ é o vetor de entradas, y(t) € RP é o

vetor de saidas, f : R" x R™ — R" é a fun¢ao de dindmica do sistema e h : R” x R™ — R?
é a funcao de saida do sistema.
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Se as fungoes f e h sao lineares, o sistema é chamado de Linear Invariante no Tempo
(LIT). Neste caso, as Equagoes (2.1) e (2.2) podem ser representada pelas equagoes

3.
—
~
N—
Il

Ax(t) + Bu(t), (2.3)
y(t) = Cx(t) + Du(t), (2.4)

em que:
o A€ R™" é a matriz de estado;
e B € R™™ ¢ a de matriz de entrada;
e (' € RP*™ é a matriz de saida; e
o D e RP*™ ¢ a matriz de transmissao direta.

No tempo discreto, o modelo em Espago de Estados (2.3) e (2.4) pode ser representado
pela equagoes

zlk + 1] = Agz[k] + Bqulk], (2.5)
ylk] = Cyz[k] + Dgulk], (2.6)

em que vale as mesmas dimensionalidades e defini¢oes de A, B, C' e D do caso continuo.

Para um sistema continuo controlado digitalmente, com periodo de amostragem T,

e assumindo que o sinal de controle é aplicado a planta através de um Zero-Order Hold

(ZOH), isto é, u(7) = uw(kT) para kT < 7 < (k+1)T, Franklin, Powell e Workman (1998)

mostram que as matrizes Ay e By podem ser calculadas a partir das matrizes A e B na
Equacao (2.3) pelas equagoes

Ag =T, (2.7)

T
By = / eMdn B. (2.8)
0

Para a matriz de saida, a conversao é direta, isto é, Cy = C.

Maciejowski (2002) enfatiza que em sistemas de controle digital, hd um atraso entre a
aquisicao da informagao do sistema e a aplicagao do sinal de controle. Desta forma nao é
considerada uma transmissao direta de u[k| para y[k], e, portanto, a matriz Dy em (2.6)
é nula. Assim, (2.5) e (2.6) podem ser reescrita como

zlk + 1] = Agz[k] + Baulk], (2.9)
ylk] = Cyz[k]. (2.10)

Na Segao 2.2 serd mostrado que a fung¢ao custo utilizada no problema de otimizacao do
controlador preditivo linear penalizara, para fins de inclusao da acao integral, incrementos
do sinal de controle u[k], isto é, Au[k|. Desta forma, faz se necessario reescrever o modelo
em Espago de Estados (2.9) e (2.10) de forma que a varidvel de controle seja o incremento
do sinal de controle Au[k]. Uma das possiveis abordagens para a obtengao do modelo em
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Espago de Estados com variavel de controle Au[k| é considerar um novo vetor de estados
¢[k] = [Ax[k]", y[k]"]", sendo

Azxlk] = z[k] — [k — 1] — z[k] = Ax[k] + x[k — 1]. (2.11)

A partir de (2.9), temos que
xlk + 1) = Agzlk] + Bgulk], (2.12)
zlk] = Agzlk — 1] + Baulk — 1], (2.13)

que ao subtrair (2.13) de (2.12) resulta em

Azxlk + 1] = AgAzx]k] + BsAulk]. (2.14)
Para obter a equagao de saida em funcao de Az[k], temos que
ylk + 1] = Cazxlk + 1] (2.15)
= Cy(Ax[k + 1] + x[k]) (2.16)
= Cyq(AgAx[k] + BaAulk] + z[k]) (2.17)

Desta forma, o modelo em Espago de Estados com variavel de controle Aulk] pode
ser representado pelas equagoes

(k4 1] = A[R] 4+ BoAulk], (2.19)
ylk] = Culk], (2.20)

dada que as novas matrizes aumentadas A,, B, e C, sdo expressas como

Ay OT]

By
A, = [CdAd Lo B, = l ] e C,= [0 Ipxp}. (2.21)

sendo Iy, uma matriz identidade com dimensao px p e 0 uma matriz de zeros de dimensao
P X n.

Wang (2009) mostra que a equagdo caracteristica do sistema em Espago de Estados
aumentado (2.15) é dada por

_ T
M — Ay 0 ] (2.22)

p(A) = det [—CdAd (A=D1

pXp

em que ao considerar a propriedade do determinante de matrizes de bloco inferior trian-
gular, resulta em

p(A) = (A= 1)Pdet(A] — Ay). (2.23)

Dessa forma, Wang (2009) evidencia que os autovalores do sistema em Espago de
Estados aumentado (2.15) s@o os autovalores do sistema original (2.9) em combinagao
com mais p autovalores iguais a 1. Ou seja, o sistema aumentado insere p integradores no
sistema original. Portanto, conclui-se que a acao integradora ¢é inserida de forma natural
ao utilizar o modelo em Espago de Estados aumentado para o projeto do Controlador
Preditivo Baseado em Modelo Linear desenvolvido na Secao 2.2.
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2.2 CONTROLADOR PREDITIVO BASEADO EM MODELO LINEAR E SEM
RESTRICOES

De forma geral, o objetivo do Controlador Preditivo Baseado em Modelo é encontrar
a sequéncia de entradas futuras que otimize o comportamento futuro da variavel contro-
lada do sistema ao longo de um horizonte de predigao finito (WANG, 2009). Uma das
vantagens do Controlador Preditivo Baseado em Modelo é a possibilidade de lidar com
restricoes de variaveis do sistema de forma natural. Outra vantagem ¢é sua natural apli-
cabilidade em sistemas Multiple Input Multiple Output (MIMO) lineares e nao-lineares
modelados em Espaco de Estados. Apesar da ampla gama de aplicagdes possiveis, este
estudo delimita-se a andlise de Controlador Preditivo Baseado em Modelo Linear e sem
restricoes. Com essa delimitagdo, ao longo do trabalho, este controlador especifico sera
referido apenas como Controlador Preditivo Linear.

A formulagao do Controlador Preditivo Linear parte da premissa que o estado do
sistema z[k] para k > 0 estd disponivel para medigao, consequentemente £[k], e que o
modelo em Espaco de Estados do sistema é conhecido. Além disso, assume-se que o
modelo em Espaco de Estados do sistema ¢ linear e invariante no tempo, representado
pelas Equagoes (2.19) e (2.20). Assim, a trajetéria futura do incremento do sinal de
controle AU[k] é dada por

AUTK) = [Aulk|k]" + Aulk + 1|E]T + -+ + Aulk + N, — 1|k]"]T (2.24)

em que N, é o horizonte de controle e Aulk + i|k] é o incremento do sinal de controle no
instante £ + 7 calculado no instante k.

A partir de (2.24), a trajetéria futura do estado aumentado do sistema £[k| é dada
ao calcular recursivamente a Equacdo (2.19) dentro de um horizonte de predicao N,
assumindo sempre que N, < N, (MACIEJOWSKI, 2002). Desta forma, a trajetéria
futura do estado aumentado do sistema ¢ dada por

E[k + 1[k] = Ad&lk] + BoAulk]

Elk + 2|k] = ALLlk + 1|k] + BoAulk + 1|k
= A%¢[k] + A B, Aulk] + B,Aulk + 1|K]

€[k + Ny|k] = ANre[k] + AN~ B, Aulk] + AN 2B, Aulk + 1|K]
4o AN Ne B Aulk + N, — 1]E], (2.25)
ou alternativamente
X k] = A¢[k] + BAUK] (2.26)

com

X[k = [¢[k + 1Ik)", €k + 21k, - €+ NIR]']T, (2.27)
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A, B, 0 e 0
A2 AqB. B, - 0

A= . e B = , . ‘ . (2.28)
A}Vp ANp;lBa ANP;QBG .. AN,,;NCBG

De forma similar, a partir de (2.20) a trajetoria futura da saida do sistema y[k] é dada
por

ylk + 1)k] = C.&[k + 1]k]
= CoAul[k] + Cou B, Aulk]
ylk + 2|k] = Coélk + 2|K]
= CoAuk[k + 1|k] + CuB,Aulk + 1]k]
= O, A%¢[k] + CuA By Aulk] 4 Cy B Aulk + 1]k]

ylk + N,plk] = C,ANPE[k] + CL AN B, Aulk] + C, AN 2 B, Aulk + 1]k]
4+ AN Ne B AUk + N, — 1K) (2.29)

Considerando entdo que a trajetéria futura da saida do sistema é um vetor YV[k| tal
que

YIk] = [ylk +1[E]T, ylk +2[k] T, - ylk+ Nylk] '], (2.30)
verifica-se que
Y[k] = CX[k] (2.31)
= CAL[k] + CBAUK], (2.32)
sendo
c, 0 --- 0
0o C, - 0
c=|. . . | (2:33)
0 o --- Ca

Por fim, define se ), [k] como o vetor de referéncias futuras, isto ¢,
yr[k] = [yr[k + 1|k]T> yr[k + 2|k]—r> ) yr[k + Np|k]T]T (234)

Assim sendo, o problema de otimizacdo do Controlador Preditivo Linear pode ser
formulado como o problema de minimizacao da funcao custo sem restrigoes

J = (V] = Vo[k]) " Q (V[K] — Y, [k]) + AULK]T RAUK) (2.35)
em que:

e () e R sao matrizes simétricas de ponderacao de estados e de controle, respectiva-
mente, com a dimensao apropriada e com as condigoes () > 0 e R > 0;
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e O primeiro termo esta relacionado com o objetivo de minimizar o erro de rastrea-

mento entre a referéncia futura Y,[k| e a trajetéria de saida predita do sistema Y[k]
(WANG, 2009);

e O segundo termo esta relacionado com o objetivo de minimizar o esfor¢o de controle
para que ele seja o menor possivel (WANG, 2009).

Salienta-se que a fungdo custo (2.35) é uma fun¢do quadréatica em AU[k| e convexa.
Desta forma, verifica-se que as matrizes () e R sdo parametros de sintonia do Controlador
Preditivo Linear.

Wang (2009) mostra que o problema de otimizagdo do Controlador Preditivo Linear
pode ser resolvido de forma analitica ao minimizar a fungdo custo (2.35) em relagao
a AU[K], isto é, 22 = 0. Assim, a solucdo analitica do problema de otimizacio do

AU
Controlador Preditivo Linear é dada por

AU k] = (BTCTQCB + R)"'BTCTQT (V. [k] — CAL[K]). (2.36)

Porém, devido ao principio do horizonte deslizante, apenas a primeira amostra de
AU*[k] é aplicada ao sistema, e os demais valores sdo descartados, repetindo-se o processo
de otimizagao a cada novo instante de amostragem. Desta forma, a lei de controle do
Controlador Preditivo Linear é dada por

Ne

Aulk] = [Ty 0y ... 0, 0, | AU[H]. (2-37)

com I,,, uma matriz identidade de dimensdo m xm e 0,,, uma matriz de zeros de dimensao
m x m. Como o sistema é invariante no tempo, nota-se que (2.37) é uma lei de controle
linear dada por dois ganhos constantes tal que (2.37) pode ser reescrita como

(2.38)

Aulk] = K, V,[K] - [K, K, [Ayf[fgf]] .

em que K, , K, e K, sao calculadas a partir de (2.36) e (2.37).

2.3 INCERTEZAS DE MODELAGEM

Um modelo é a representagdo matematica de um sistema fisico, bioldgico ou de in-
formacao. Modelos nos permitem entender um sistema e realizar previsdes sobre seu
comportamento futuro. Entretanto, modelos sdo apenas aproximagoes da realidade e,
portanto, estdo sujeitos a erros de modelagem (ASTROM; MURRAY, 2020).

Maciejowski (2002) mostra que na literatura de controle existem duas abordagens
comuns para representar matematicamente incertezas de modelagem: incerteza limitada
por norma e incertezas politopica.
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2.3.1 Incerteza Limitada por Norma

Na incerteza limitada por norma, considerando a modelagem de sistemas Single Input
Single Output (SISO) por fungdes de transferéncias, assume-se que apenas o modelo no-
minal P,(s) da planta é conhecido. Desta forma, o modelo real P(s) é obtido ao adicionar
no modelo nominal P,(s) fungoes de transferéncias limitadas por norma que capturam
as dindmicas do sistema que nio foram modeladas (ASTROM; MURRAY, 2020). Estas
fungoes de transferéncias sao consideradas como operadores de entrada/saida limitados
que podem aparecer no sistema de forma aditiva ou multiplicativa. Da mesma forma,
Morari e Zafiriou (1989) mostra que esta abordagem também pode ser utilizada para
sistemas discretos em que P(z) é o modelo discreto do sistema real e P,(z) ¢ o modelo
discreto nominal. Assim, na forma aditiva

P(z) = P,(2) + A(2). (2.39)
Em contraste, na forma multiplicativa
P(z) = P,(2)(1 +0(2)). (2.40)

Qual forma especifica deve ser utilizada depende da aplicacao e do tipo de incerteza que
se deseja modelar (ASTROM; MURRAY, 2020). A Figura 2.1 ilustra a representagao de
incerteza limitada por norma na forma aditiva e multiplicativa. A partir da manipulacao
algébrica das fungoes de transferéncias ou através da algebra de diagramas de blocos, é
possivel mostrar que os dois operadores se relacionam através da equagao

=) = zi(iz))'

(2.41)

Figura 2.1: Representacao de incerteza limitada por norma na forma aditiva e

multiplicativa.
o A(z) ~ 6(2)
 Po(2) - Po(2) 0>
(a) Incerteza aditiva (b) Incerteza multiplicativa

Fonte: Adaptado de Morari e Zafiriou (1989)

2.3.2 Incerteza Politépica

Na incerteza politopica, os parametros do modelo necessitam pertencer a uma regiao
politépica convexa conhecida. De acordo com Maciejowski (2002), um politopo é uma
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regiao finita n-dimensional definida por um conjunto finito de hiperplanos, que na sua
defini¢do geral nao necessariamente é convexa.

Um exemplo da utilizacao de incerteza politopica é a modelagem em Espaco de Es-
tados em que a matriz de dinAmica A e a matriz de controle B sdo incertas e pertencem
a uma regiao politopica convexa. Ou seja, dado que a evolugao do estado do sistema no
tempo discreto é dada por

zlk + 1] = Ajz[k] + Byulk] i=1,2--- N (2.42)

e que a planta real pertence ao politopo que é um feixo convexo com vértice (4;, B;) ,
entao (MACIEJOWSKI, 2002)

N N

i=1 i=1
2.4 NORMAS DE SINAIS E SISTEMAS DE TEMPO DISCRETO

O projeto de controladores para sistemas lineares e nao-lineares baseia-se em requisitos
de desempenho e estabilidade oriundos do problema de controle em questao. Desta forma,
torna-se necessario realizar andlises quantitativas de propriedades de sinais e sistemas para
garantir que os requisitos de desempenho e estabilidade sejam atendidos. Por exemplo,
em sistemas de controle é usual minimizar o erro de rastreamento de referéncia e efeitos
de perturbacoes externas, a exemplos de ruidos de medigao na saida do sistema.

Uma das possiveis andlises quantitativas é a utilizacao de normas de sinais e sistemas.
Com normas é possivel quantificar a magnitude de sinais analisando-os de forma indivi-
dual ou analisando quantitativamente o efeito de um sistema sobre um sinal de entrada,
isto é, analisar se um determinado sistema amplifica ou atenua uma classe de sinais de
entrada.

Portanto, esta secao apresenta as normas de sinais e sistemas que servem de base para
construcao do critério de estabilidade tema de interesse deste trabalho. Em consequéncia,
apenas a norma do espago de sinais discretos £y (sinais de energia finita) e a norma de
sistemas H,, (norma /5 induzida) serdo abordadas. A secao finaliza com a apresentagiao
do Bounded Real Lemma para sistemas lineares e invariantes no tempo.

A definicdo de normas de sinais origina-se na teoria de espacos vetoriais. Desta forma,
torna-se necessario definir o que é um espago vetorial e como sua defini¢cdo pode ser usada
para sinais de tempo discreto. Um espaco vetorial ¥V com campo F é um conjunto de
elementos chamados vetores que precisam satisfazer uma série de regras e propriedades
chamados de axiomas de espago vetorial. Exemplos de espacos vetoriais sao o conjunto
de n-tuplas de nimeros reais R" e o conjunto de n-tuplas de ntimeros complexos C™.
Assim, para que V seja considerado um espago vetorial sobre F, que pode ser tanto os
numeros reais R quanto os nimeros complexos C, torna-se necessario que as seguintes
propriedades sejam satisfeitas:

1. Adicao de vetores: Dados dois vetores v € V e w € V, existe um unico vetor
v+ w €V, que satisfaz as seguintes propriedades:
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(i) Comutatividade: v +w = w + v;
(ii) Associatividade: (v 4 w) 4+ u = v + (w + u) para todo u € V;
(iii) Elemento neutro: Existe um vetor 0 € V tal que v+ 0 =v; e
)

(iv) Elemento inverso: Para cada vetor v € V, existe um vetor —v € V tal que
v+ (—v)=0.

2. Multiplicagdo por escalar: Dado um vetor v € V e um escalar a € F, existe um
unico vetor av € V, que satisfaz as seguintes propriedades:

(i) Associatividade: a(fv) = (af)v para todo 8 € T;
(ii) Multiplica¢do unitaria: lv = v;

3. Distributividade: Dados dois vetores v € V e w € V e dois escalares « € F e § € F,
vale que:

(i) alv+w)=av+aw;e
(ii) (a4 B)v=oav+ po.

Dado entao um espaco vetorial V, dois vetores v e w e um escalar o € F, a norma de
um vetor v é uma fungao || - || : v — R, que satisfaz as seguintes propriedades:

« [z 0e v =0 v=0;
o llev] = [alllv]l; e
o o+ wll < floff + fw]-

Com base na definicdo de espago vetorial e de normas de vetores, é possivel definir o
espaco de sinais discretos £y da seguinte forma:

oo
ly = {U  Zso — R™ | Joll3 = o[k]"v[k] < oo} : (2.44)
k=0
em que v[k] é o vetor de dimensdo n no instante de tempo k e || - || representa a norma

l5. Nota-se que o espago de sinais discretos /5 é um espaco para sinais de energia finita.

Considerando GG, um sistema SISO LIT, com uma entrada particular u e saida y = Gu,
ilustrado na Figura 2.2, define-se o ganho do sistema G como a razao entre a norma /(s
da saida com a norma /5 da entrada, ou seja,

_llyllz _ 1Gul

G _ _
1@ lwmne =l = Tl

com ||ullz # 0. (2.45)

A esta razao é dada o nome de ganho /5 do sistema G. Entretanto, ao analisarmos o
ganho /5 do sistema GG nao s6 para uma entrada particular, mas para todos os sinais de
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Figura 2.2: Representacao de um sistema SISO com entrada u € /5 e saida y € /5.

—_— G ————

Fonte: Autoria prépria.

entradas pertencentes ao espago f5, obtemos a norma induzida H., do sistema G, dada
por

GU 2
1Glle = sup 1Gl2, (2.46)
u € Ly HuH?
[lu]l2 # 0

que representa a maior amplificacdo que o sistema G pode causar em um sinal de entrada
pertencente ao espaco f5. Esta definicdo generaliza de forma natural para sistemas MIMO
com n, entradas e n, saidas. Assim, a norma induzida H., do sistema G ¢é dada por

GUQ

1Glle = sup 1GU2 (2.47)
2l
[lu]l2 # 0

Com base no conceito de norma induzida para sistemas MIMO, é possivel estabelecer
um limitante superior para a norma H,, do sistema G. Toscano (2013) mostra que para
um sistema G(s) MIMO, estavel, préprio, e com condigdes iniciais nulas (z(0) = 0), a
norma H,, do sistema G(s) é limitada superiormente por 7 se for possivel encontrar uma
funcao de Lyapunov V(z(t)) = x(t) " Px(t), com P = PT = 0, e um escalar 7 tal que

V(a(t) +y(t) "y(t) = 7y*u(t) "u(t) < 0 (2.48)

seja satisfeita.

Utilizando o mesmo ponto de partida apresentado por Toscano (2013), é possivel
estabelecer um limitante superior para a norma H, para sistemas MIMO discretos. Dada
a representacdo em espago de estados para o sistema G(z)

zlk + 1] = Az[k] + Bulk], (2.49)
ylk] = Cz[k] + Dulk], (2.50)

e assumindo que o sistema é assintoticamente estavel, proprio, e com condicoes iniciais
nulas (z[0] = 0), a norma ||G||~ ¢ limitada superiormente por 7, isto ¢, |G|/« < 7, se for
possivel encontrar uma fungdo de Lyapunov V (z[k]) = x[k]" Pz[k] > 0, com P = PT = 0,
e um escalar v tal que

AV (a[k]) + y[K]Ty[k] — yulk]"ulk] <. (2.51)
Esta afirmacao pode ser comprovada ao aplicar o operador de somatério nos dois lados

da Equacdo (2.51), o que resulta em

o0

> (AV(@lk]) + ylk] Ty[k] = v*ulk] Tulk]) < 0. (2.52)

k=0
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Dado que AV (z[k]) = V(z[k + 1]) — V(z[k]), temos que

N

ki AV (afk)) = lim S (V(alk + 1)) — V(z[k). (2.53)

N—oo prt
A soma acima é telescépica, e portanto, os termos intermediarios se cancelam, restando
apenas o primeiro e o dltimo termo. Assim, a Equacao (2.53) pode ser reescrita como

];i AV (zlk]) = lim ([N + 1] — z[0]). (2.54)

N—o0

Através da premissa que as condi¢oes iniciais sdo nulas, 2[0] = 0, que os sinais de entrada
e salda sao de energia finita, isto é, ulk] — 0 quando & — oo, e que o sistema é assin-
toticamente estavel, tem-se que o limite da Equacao (2.54) é nulo. Portanto, a Equacao
(2.52) resulta em
o ylk] Ty (k]
2o ulk]Tulk]

Esta andlise vale para todo sinal de entrada ulk] € ¢5“ e, portanto, temos que

<7 (2-55)

Iylls _ 2
sup 5 <7 (2.56)
u € £y ||U||2
l[ull2 # 0

o que mostra que ||G||s < 7.

Dado que v é um limitante superior para a norma H,, do sistema G(z), é possivel
construir um problema com LMI para encontrar o menor limitante superior v que satisfaca
a inequagao (2.51). Expandido (2.51), tem-se

wlk +1]" Palk + 1] — a[k] Po[k] + y[k] " y[k] — 7*ulk]"u[k] <0, (2.57)

em que subsituindo (2.49) e (2.50) em (2.57), resulta em

ATPA-P+CTC  ATPB+C™D ] [a[k]
< 0. (2.58)

T T
2lk]T k]| [ BTPA+D'C  BTPB+D'D—~2I| |u[k]

Desta forma, a norma H., do sistema G(z) pode ser obtida ao encontrar o menor
valor para v que satisfaca as LMIs

ATPA-P+C'C ATPB+C'D

_ pT
P=r =0 [ BTPA+DC B PB+D'D—pul =" (2:59)

em que = 2.
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2.5 TEOREMA DO PEQUENO GANHO

Em sua formulagao geral, o Teorema do Pequeno Ganho é uma ferramenta de anéalise
de estabilidade de sistemas nao-lineares. Desta forma, “[...] considere o sistema de malha
fechada mostrado na Figura 2.3 em que H; e Hy sdo sistemas estaveis na perspectiva
entrada/saida e o espago dos sinais e condigdes iniciais sdo apropriadamente definidos. O
ganho dos sistemas H; e Hy é, respectivamente, v, e .. Entao o sistema em malha fechada
é Bounded Input Bounded Output (BIBO) estével se 172 < 17 (ASTROM; MURRAY,
2020, Teorema 10.4, p. 366, traducao nossa).

Figura 2.3: Diagrama de blocos da conexao com retroalimentacao de dois sistemas
nao-lineares genéricos Hy e Ho.

-, H,

\/

H2<

Fonte: Astrom e Murray (2020)

Astréom e Murray (2020) mostra que o Teorema do Pequeno Ganho pode ser aplicado
para andlise de estabilidade de sistemas continuos LIT na presenca de incertezas de
modelagem. Neste caso, o Teorema do Pequeno Ganho ¢é derivado a partir da teoria de
estabilidade no dominio da frequéncia proposta por Nyquist.

Portanto, a partir da descri¢do de incertezas e sua resposta em frequéncia para sis-
temas discretos apresentado em Morari e Zafiriou (1989), considera-se para aplicacao do
Teorema do Pequeno Ganho o sistema em malha fechada mostrado na Figura 2.4 em
que, sem perda de generalidade, 6(e/*) Vw € [0, 7] é uma funcdo de transferéncia BIBO
estavel que representa a incerteza de modelagem multiplicativa do sistema adicionada na
malha como uma perturbagao e P,(e/¥) Vw € [0, 7] é a funcdo de transferéncia nominal
do sistema. Nota-se que o modelo desconhecido do sistema P(e?*) Vw € [0, 7] é dado por
P(e?") = P,(e7")(1 + 6(e’™)) Yw € [0, 7].

O sistema ilustrado na Figura 2.4 pode ser transformado através da manipulagao de
diagrama de blocos e da aplicacdo do principio da superposicao, resultando na interco-
nexao entre a incerteza multiplicativa com valor negativo da funcao complementar de
sensibilidade, conforme ilustrado na Figura 2.5. A partir desta interconexao, Astrom e
Murray (2020) mostra que o sistema em malha fechada é estavel dado a incertezas de
modelagem 0(e/”) e a resposta em frequéncia do controlador C'(e?*) se

16(e7)||T ()] <1, Yw € [0,7] (2.60)

ou, equivalentemente, se _
16(e’) | My <1, Vw € [0, 7] (2.61)
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Figura 2.4: Sistema Linear Invariante no Tempo (LIT) em malha fechada com incerteza
de modelagem §(jw).

Y

i(2) l
— JF(2) C(2) ——| Po(2) @%H

—1

A

Fonte: Autoria prépria

Figura 2.5: Interconexao entre a incerteza multiplicativa e a fun¢do complementar de
sensibilidade.

Y
(=)
—~

N
~—

Fonte: Adaptado de Astrém e Murray (2020)

em que T (/%) é a fungdo complementar de sensibilidade dada por

C(e) Po(e™)

) = : : 6
TE) = T Glem) b, (e) (2.62)
e M, é o maior valor de |T (/)| para todo w, isto é,
- Cle™) Pu(e’)
M, = sup [T() H | (2.63)

2.6 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou conceitos fundamentais para a compreensao do problema
de controle de sistemas lineares invariantes no tempo com atrasos variaveis e incertezas
paramétricas de modelo. Os conceitos apresentados servirdo de base para a analise de
estabilidade de um controlador preditivo linear no contexto do problema de seguimento
de trajetéria para sistemas roboticos.



Capitulo

CRITERIO DE ESTABILIDADE ROBUSTO

As se¢bes a seguir apresentam o critério de estabilidade robusto proposto para sinto-
nia de um Controlador Preditivo Linear empregado em sistemas Multiple Input Multiple
Output (MIMO) lineares com atraso variavel e incertezas paramétricas de modelagem. O
critério de estabilidade robusto é uma combinacao da utilizacao do Teorema do Pequeno
Ganho em sistema de controle com atraso variavel apresentado em Kao Chung-Yao; Lin-
coln (2004) com a adicao de incertezas de modelagem através do uso de Linear Matrix
Inequality (LMI)s.

3.1 CONTROLE COM REFERENCIAS FUTURAS NA PRESENCA DE ATRASO
VARIAVEL

Conforme visto na Secao 2.2, a lei de controle para um Controlador Preditivo Linear
pode ser escrita como:

Aulk] = K, V,[k] — K lm‘[kﬁ]]

ylk]

Dado que ((3.1)) representa um sistema Linear Invariante no Tempo (LIT) multiva-
riavel, a relacdo entradas-saidas pode ser verificada:

U(z) = Cp(2)Ye(2) = Cp(2) X (2), (3-2)

em que as fungoes de transferéncia em fungao da referéncia y,[k| e estados z[k] sdo dadas
por Crr(z) e Cpp(2) respectivamente, de tal forma que:

(3-1)

z
2
z z
Crp(z) = Kyr; e (3-3)
zjvp
z 1—-2zHI
O 3.0

20
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em que Cy € RP*" sendo p o niimero de saidas e n o niimero de estados do sistema. Para
o cenario do resultado preliminar em questao, p = n e, portanto, C; € R™*"™.

Importante observar que a andlise realizada na Equagao (3.2) é valida para sistemas
cujos estados sao diretamente mensuraveis, ou que suas saidas sejam combinacoes lineares
dos mesmos. Caso contrario, um observador de estados deve ser inserido na anélise, como
visto em Maciejowski (2002). Cabe destacar também que o filtro de referéncia Cys(2) é
nao-causal, sendo esta uma caracteristica esperada por se tratar de uma estratégia que
demanda o conhecimento da referéncia futura.

A lei de controle no dominio z na Equagao (3.2) pode ser descrita pelo diagrama de
blocos da Figura 3.1, de tal forma que a fungao de transferéncia P(z) é regulada por um
controlador de dois graus de liberdade dados por F(z) e C(z). Observa-se nesta malha
a adicdo do operador ® na entrada de controle da planta. Este operador foi inserido
na malha de controle com o objetivo de avaliar o comportamento em malha fechada do
controlador proposto voltado ao tratamento de referéncias futuras na presenca de atraso
variavel. Desta forma, define-se o operador de atraso variavel na entrada de controle tal
que ulk — d[k]] = ®(ulk], k) com 0 < d[k] < Npaz. O critério proposto por Kao Chung-
Yao; Lincoln (2004) é entao utilizado de maneira a verificar a estabilidade robusta por
meio do Teorema do Pequeno Ganho, sendo N,,,, a margem de atraso variavel robusta
a ser calculada.

Figura 3.1: Sistema controlado com dois graus de liberdade.

—— F(2) C(z) P(z)

Y

o

Y
\/

—1

A

Fonte: Autoria prépria.

As fungoes de transferéncia F'(z) e C(z), que representam o controlador proposto na
Secdo 2.2, sao dadas a partir de ((3.2)) para sistemas em que todo os estados sejam
diretamente calculados em funcgao da saida:

C(2) = Cp(2)Cy (3-5)
F(z) = Cpp(2)C(2) 7 (3.6)

Esta relacao ¢ valida para sistemas inteiramente atuados. No caso geral, considerando
que a dimensao do vetor de estados e de controle nao coincidem, a analise de estabilidade
robusta pode ser realizada diretamente a partir de (3.2).

Kao Chung-Yao; Lincoln (2004) propoe que o efeito de atraso ® seja escrito por meio
de uma modificagao de malha, como mostrado na Figura 3.2, tal que seja possivel aplicar
o Teorema do Pequeno Ganho (vide Segao 2.5). Deve-se notar a equivaléncia de malha
entre as Figuras 3.1 e 3.2. No entanto, na malha da Figura 3.2 o efeito do atraso variavel
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Figura 3.2: Malha fechada de controle com atraso no caminho direto modelado como
incerteza multiplicativa.
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Fonte: Autoria propria.

é representado no subsistema ®z, mas ndo se manifesta em M (z). Adicionalmente, o
mesmo autor demonstra que o maximo ganho induzido pelo subsistema ¢ é dado por
Niaz, isto é:

wlk][lt; < Nonaa| [0[E][ 2. (3-7)

Logo, a avaliacao de estabilidade do sistema, pode ser verificada ao analisar a funcao
de transferéncia resultante M (z) em realimentacdo com o operador ®r, conforme Figura
3.3, sendo possivel analisar a estabilidade do conjunto via teorema do pequeno ganho,
como demonstrado em Kao Chung-Yao; Lincoln (2004).

Figura 3.3: Interconexao entre o operador ®r e a funcdo de transferéncia G, .

Y

P

Gwv “

Fonte: Autoria propria.

Contudo, visto que a analise em Kao Chung-Yao; Lincoln (2004) é realizada para
sistemas monovariaveis, este trabalho utiliza a versao generalizada da analise de estabili-
dade para sistemas multivaridveis demonstrada em Franklin, Araijo e Santos (2021) ao
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avaliar o sistema M (z) como o efeito do produto do operador de primeira diferenga, dado
por (z —1)/z, pela fungdo complementar de sensibilidade do sistema MIMO em questao,
definida por (I+ P(2)C(z))"" P(2)C(z), como segue:
z—1
z

M(z) = (I+ P(2)C(2)) " P(2)C(2). (3-8)

Por fim, conforme descrito na Secao 2.5, o Teorema do Pequeno Ganho afirma que
o sistema ¢é garantidamente estavel sob qualquer pertubagao no sistema realimentado da
Figura 3.3 se o ganho em qualquer frequéncia seja menor que a unidade. Dessa forma,
conclui-se que, a partir de ((3.7)), o sistema controlado é estavel se a condigao ((3.9)) for
satisfeita.

. 1
M%) <
M)l < 5

max

Vw € [0, 7). (3-9)

Deve-se notar que N,,,, descreve um limitante para atrasos inteiros tal que o mesmo
pode ser obtido por

e = | i) (3:10)

sendo || o maior valor inteiro menor ou igual a «.

Assim, entende-se que o critério de estabilidade para atrasos varidveis no tempo de-
fendido por Kao Chung-Yao; Lincoln (2004) fornece uma avaliacido de tolerdncia desta
incerteza para o sistema controlado pela lei de controle ((3.2)), em que existe uma relagao
entre os parametros R e ) expostos em ((2.35)) e o valor maximo de atraso que garante
estabilidade ao sistema. Este critério pode ser utilizados para fins de anélise, verificando
o maximo atraso variavel toleravel para uma sintonia, mas pode ser definido como ferra-
menta de sintese, realizando a busca de parametros que permitam estabilizar um sistema
na presenca de um dado atraso maximo. Essa afirmacao é corroborada pelos resultados
discutidos em Meneses et al. (2022).

3.2 CONTROLE COM REFERENCIAS FUTURAS NA PRESENCA DE ATRASO
VARIAVEL E INCERTEZAS PARAMETRICAS

No resultado preliminar apresentado na Secao 3.1, o critério de robustez foi abordado
no dominio da frequéncia utilizando o modelo nominal da planta. Assim, o limite méaximo
de atraso variavel no tempo foi definido desprezando o efeito potencial dos erros de
modelagem. Isso pode gerar problemas na medida em que o maximo atraso variavel
toleravel pode ser sobreestimado. Assim, torna-se necessario considerar a presenca de
incertezas paramétricas no modelo da planta.

Para resolver o problema da insercao de incertezas na analise de estabilidade usando
o Teorema do Pequeno Ganho para sistemas MIMO sujeitos a atrasos variaveis, Franklin,
Aratjo e Santos (2021) propoem a utilizagao de incertezas nao estruturadas multiplicati-
vas. Entretanto, incertezas nao estruturadas multiplicativas pode ser de dificil defini¢ao.
Assim, serd proposta uma solugdo robusta baseada na definicdo de incertezas paramé-
tricas politépicas em que os parametros incertos do modelo sao utilizados diretamente
na analise de estabilidade. A inclusao das incertezas do modelo é realizada ao calcular
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o ganho da complementar de sensibilidade (norma H,, do sistema) utilizando o método
de LMI proposto em Oliveira, Geromel e Bernussou (2002). Em seu trabalho, os autores
consideram um sistema em malha fechada descrito pelas seguintes equagoes

zlk + 1] = Az[k]| + Bwlk| (3.11)
z(k) = CZ[k] + Dwl[k] (3.12)

que é resultado do sistema LIT de tempo discreto

zlk + 1] = Az[k] + B,wlk] + Byulk] (3.13)
z[k] = C.alk] + D.pw[k] + D.yulk] (3-14)
y[k] = Cyxlk] + Dyww(k) (3-15)

conectado com o controlador dindmico cujo modelo é dado por

zelk + 1] = Acx [k] + Beylk] (3.16)
ulk] = Cex.[k] + Deylk]. (3-17)

Neste contexto, assume-se que as matrizes em ((3.11)) e ((3.12)) sdo obtidas conside-
rando Z[k] = [z[k]", x.[k]T]", ou seja, o vetor de estados é aumentado com os estados do
controlador.

Para incorporar as incertezas do modelo, os autores Oliveira, Geromel e Bernussou
(2002) definiram uma matriz M dada por:

(3.18)

wefp g

cC D
A matriz na Equagao (3.18) pertence a um poliedro convexo limitado denotado por T,

em que My, Ms, ..., My sao os vértices do poliedro. Formalmente, o poliedro convexo
I' é definido como:

N N
I:= {M(v) M) =DM, 7 >0, ) = 1}- (3-19)
i=1 i=1
Com base nas equagoes do sistema e na introducao da matriz M, o teorema a seguir
fornece um resumo da abordagem, com base no método LMI, para calcular a norma H,
do sistema.

Teorema 4 (OLIVEIRA; GEROMEL; BERNUSSOU, 2002): Se existirem matrizes

simétricas P;, i = 1,..., N, e uma matriz G tal que
P; A;G B; 0
GTA G+G"—-P, 0 G'cl -
BT 0 T D7 >0, i=1,...,N (3.20)
onde as matrizes A;, B;, C; e D; definem as matrizes extremas M,;, ¢ =1,..., N, entdo a
desigualdade

1 Hu: (05 < 1 (3-21)
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vale para todas as matrizes M do dominio I'. Este Teorema tem como base o Bounded
Real Lemma apresentado na Secao 2.4, em que os autores adicionam novas variaveis de
instrumentacao nas LMIs para lidar com a incerteza paramétrica politopica.

Observa-se que o Teorema 4 proposto em Oliveira, Geromel e Bernussou (2002) é
desenvolvido considerando o sistema em malha fechada modelado diretamente em Espago
de Estados. Desta forma, para aplicar o teorema, considerando também atrasos de tempo
variavel, o controlador preditivo é descrito conforme a Figura 3.4.

Figura 3.4: Diagrama de blocos do controlador preditivo com atraso variavel na entrada
de controle.

Modelo nominal do robo

Ve K] +~Aulk]rZul

+ ok +1] x[k]

Cak

J]

|
s
7Y

A

Fonte: Autoria propria.

Da mesma forma que na Secao 3.1, a malha de controle é modificada para que o efeito
do atraso variavel seja representado como uma incerteza multiplicativa. A Figura 3.5
apresenta o diagrama de blocos do sistema em malha fechada modificado.

Para calcular ||Gyy ||« usando o Teorema 4 proposto em Oliveira, Geromel e Bernussou
(2002), o vetor de estados em ((3.11)) e ((3.12)) é aumentado da seguinte forma:

(k]
Tkl = | x.|k] |. (3.22)
ulk — 1]

Além disso, considerando que para o sistema G, na Fig. 3.5, a saida é definida como
z[k] = v[k] = Aulk], as matrizes em ((3.11)), ((3.12)) e ((3.18)) sdo:

Aq+ BsD.Cy B,C. 0

A: Bch Ac O ) (323)
D.C, c. 0
B,
B=10], (3-24)
0

C:[DCC’d c. -1}, (3.25)

\/
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Figura 3.5: Modificacao da malha de controle com controlador preditivo.

: o1 3

3 zil :

S S o

v[k] w|k]
iGwv z—1 i

L[k], Controlador ulk] : ;3 — ‘yL

! Preditivo anta :
3 A f[k] 3

Fonte: Adaptado de Kao Chung-Yao; Lincoln (2004)

e D = 0 em que 0 denota uma matriz preenchidas com zeros de dimensoes apropriadas.
Desta forma, o critério de estabilidade robusta para o sistema G, é dado por:

1
Npox = | 7= (3.26)
LIGwvHooJ

em que ||Gyyl|oo € igual a norma H,, do sistema G, ou seja:

||Gwv||oo = \/ﬁ (3'27)

com g sendo calculado através do Teorema 4.



Capitulo

ESTUDO DE CASOS

Para ilustrar a utilidade do critério de estabilidade robusta proposto neste trabalho,
foram realizados dois estudo de casos. O primeiro é motivado pelo controle remoto
de robGs moéveis terrestres, enquanto o segundo é motivado pelo controle de veiculos
subaquaticos. Em linha com o que foi discutido na Secao 4.2.2, o primeiro estudo nao
considera incertezas de modelo. Em contraste, as incertezas de modelo sao consideradas
no estudo de caso do robo subaquético.

Ambas aplica¢oes sdo baseados em um cendrio de controle remoto de um rob6 movel,
em que os sinais de controle e medicao de estados sao transmitidos através de uma rede de
comunicac¢ao. Este cenario ¢ ilustrado na Figura 4.1, em que sem perda de generalidade,
considera-se que todo o atraso de comunicacdo variavel no tempo estd concentrado no
envio do sinal de controle e é dado por d[k] em que 0 < d[k] < Npaz-

Figura 4.1: ITlustragdo do cenario de controle remoto de um rob6 movel terrestre.

Controlador

Preditivo Robo

Fonte: Adaptado de Meneses, Pereira e Santos (2023).

Por fim, ambos os estudo de casos foram analisados através simulagoes e os resultados
discutidos.

4.1 ROBO MOVEL TERRESTRE

As analises robustas do presente estudo foram realizadas através de simulagoes utili-
zando MATLAB/Simulink. Estas simulagoes foram motivadas pelo cendrio experimental

27
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descrito em Santos et al. (2018), em que foi empregado o mesmo rob6 omnidirecional
utilizado em Sobrinho et al. (2014). Santos et al. (2018) utilizaram um controlador do
tipo Linear Quadratic Regulator (LQR)/Preditor de Smith Filtrado (PSF) que operava
em um computador host, comunicando-se com o robd através de uma rede Zigbee. Por-
tanto, foi adotada nas simulagoes do presente exemplo de aplicagdo a mesma arquitetura
de controle e modelo dindmico apresentado em Santos et al. (2018) e ilustrada no Apén-
dice A. A avaliacdo do comportamento do controlador perante incertezas no atraso foi
baseada no problema de seguimento de caminho de robds moveis.

A Figura 4.2 ilustra a cinematica do veiculo, em que dois frames de referéncia séo
utilizados: o frame de referéncia do mundo e o frame de referéncia do robd. A posicao e
orientacao do robd em relacdo ao mundo sao dadas por z,, y,. e 6, respectivamente. Ja as
velocidades lineares e velocidade angular em relacdo ao mundo mas expressas no frame
de referéncia do rob6 sao dadas por v, v, e w, respectivamente. Ademais, acoplado as
rodas do robo, estao motores de corrente continua controlados por sinais de tensao.

Figura 4.2: Posicao e orientagao do rob6 em relagao ao mundo e velocidades lineares e
angular em relagao ao frame fixo no robo.

A
Y
W
Yr
>
@) T

Fonte: Meneses et al. (2022)

4.1.1 Modelo Dinamico de Robd Mével Omnidirecional

Para o estudo, o modelo em espacgo de estados do rob6 omnidirecional ilustrado na
Figura 4.2 foi considerado. O modelo linear de tempo continuo que representa a dinamica



4.1 ROBO MOVEL TERRESTRE 29

do rob6 é dado por

y(t) = Cex(t) (4-1)
em que a matriz A. é dada por:
aiy 0 0
A.= 1|0 axn 220 (4.2)
3L2n2K:Ky, _ B
0 0 - JR2 T
sendo que
n’K;K, B (4.3)
11 = gy = — - —.
11 22 SMR.2 M 4.3
e
A
; JE L ST . (4.4)
Ror | g™ 200 %
J J J

Por fim, a matriz de saida C, = I3y3.

O vetor de estados x(t) = [v(t) v,(t) w(t)]" contém as velocidades lineares ortogonais
e a velocidade angular do robd. J4 o sinal de controle u(t) = [u;(t) ua(t) us(t)]" contém
respectivamente as tensoes aplicadas nas rodas 1, 2 e 3. Por fim, a saida y(t) é igual ao
vetor de estados.

Assumindo que os sinais de controle sdo aplicados aos motores de corrente continua
através um Zero-Order Hold (ZOH) e usando um periodo de amostragem 75 = 60 ms, o
modelo (4.1) discretizado é dado por

zlk + 1] = Agz[k] + Baulk]
ylk] = Caz[k] (4-5)

em que a matrizes Ay, By e C; sdo dadas por

0.8218 0 0
Ag=| 0 08218 0 |, (4.6)
0 0  0.3856
0 04 —04
By = |—0.0461 0.0231 0.0231] , (4.7)

0.8195 0.8195 0.8195

o

Cy=

o O =

o = O

)
—~
IS
oo
~—~
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4.1.2 Calculo do Critério de Robustez

Neste estudo de caso ndo foi considerado incertezas de modelo e, portanto, a aplicacao
do critério de estabilidade robusta depende apenas do modelo dindmico do rob6 em tempo
discreto e da sintonia do controlador.

A inspecao da fungao custo do Controlador Preditivo Linear (Equagao (2.35)) mostra
que dois ganhos sao utilizados para sintonizar o controlador: a matriz de ponderacao de
erros de seguimento de referéncia () e a matriz de ponderagao de variacao do sinal de
controle R. Desta forma, o critério de estabilidade robusta foi aplicado ao considerar:

(i) Um controlador com agoes de controle mais agressivas e, consequentemente, com
menor erro de seguimento de referéncia; e

(ii) Um controlador com agdes de controle mais suaves, porém com maior erro de se-
guimento de referéncia.

Assim, definiu-se a matriz de penalizacao do incremento de controle como R = 10000/
para o controlador (i) e R = I para o controlador (ii), em que [ é a matriz identidade
de ordem adequada. Além disso, definiu-se os horizontes de predicao e de controle como
N, = N, = 20. Desta forma, o critério de estabilidade no controle do robé mével foi
analisado ao fixar o ganho R e analisar a tolerancia do sistema em funcao da matriz
Q =ql com g € Z™.

Os resultados obtidos ao calcular a norma infinito da matriz de transferéncia M (e’*)
conforme Equagao (3.8) e o valor de N,,q, (Equacdo (3.10)) em fungao de @ é mostrado
nas Figuras 4.3 e 4.4. Observa-se que para o controlador (i) que foi sintonizado para
ter um comportamento mais agressivo, o sistema nao tolera atrasos de comunicagao para
10 < ¢ < 1000. Em contrapartida, ao tornar o controlador mais conservador com a
sintonia do controlador (ii), o sistema tolera atrasos de comunicagao de até N,,q, = 10
amostrar para ¢ = 10 e N,,,. = 1 amostra para ¢ = 1000.

4.1.3 Simulacées e Resultados

Foi realizada uma simulacdo numérica para avaliar a aplicabilidade do critério de
estabilidade robusta para o problema de seguimento de trajetoria de um robd moével
omnidirecional. A simulagao foi realizada em ambiente MATLAB/Simulink (ver diagrama
no Apéndice A) considerando as sintonias descritas na Tabela 4.1. Nesta mesma tabela
é indicado o valor de N,,,, obtido através dos resultados descritos na Secao 4.1.2.

Tabela 4.1: Sintonias do Controlador Preditivo Linear para andlise de estabilidade

robusta.
Sintonia Q R Nma:n
A 1001 I 0

B 5007 100001 2

Fonte: Autoria prépria.
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Figura 4.3: Variacao da norma infinito e do N,,,, em funcao do ganho ) para um
ganho R = I fixo.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 4.4: Variacao da norma infinito e do N,,,, em funcao do ganho ) para um
ganho R = 100007 fixo.
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Fonte: Autoria prépria.

As duas sintonias definidas na Tabela 4.1 foram simuladas em um cenario de segui-
mento de caminho. O robd foi inicialmente posicionado em x =0, y = 0ef =0e o0
caminho de referéncia foi definido como um quadrado de 1 x 1 m que deve ser percorrido
com uma velocidade de 0,05m/s. Assim, analisou-se o comportamento do robd ao seguir
o caminho de referéncia considerando os seguintes cenarios:

1. Seguimento do caminho de referéncia usando a sintonia A da Tabela 4.1 de acordo
com as seguintes condic¢oes de atraso:



4.2 ROBO MOVEL SUBAQUATICO 32

(a) Sem atraso de comunicagao (d[k] =0 Vk); e

(b) Com atraso de comunicacao constante de 1 amostra (d[k] =1 Vk).

2. Seguimento do caminho de referéncia usando a sintonia B da Tabela 4.1 de acordo
com os seguintes condicoes de atraso:

(a) Sem atraso de comunicacao (d[k] = 0 Vk);

(b) Com atraso de comunicacao constante de 1 amostra (d[k] =1 V k);

(¢) Com atraso de comunicacao constante de 2 amostras (d[k] =2 Vk); e
)

(d) Com atraso de comunicagao varidvel de no maximo 2 amostras (max(d[k]) =
2V k).

Para o cenario la, como mostrado na Figura 4.5a, o robo segue o caminho de referéncia
com minimos desvios. Além disso, observa-se na Figura 4.5b que Controlador Preditivo
Linear apresentou comportamento mais agressivo para manter o erro de seguimento baixo,
o que era esperado devido ao relaxamento da penalizacao dos incrementos de controle
na funcao custo do controlador. Nota-se também nos sinais de controle componentes de
alta frequéncia visiveis nos momentos de mudanca de direcao ao contornar os vértices do
quadrado.

Em contraste ao cenario la, as Figuras 4.6a e 4.6b mostram o comportamento do
rob6 para o cenario 1b. Este resultado evidencia que ao ultrapassar o limite de atraso de
transporte estabelecido pelo critério, em consonanica com o resultado grafico da Figura
4.3b, o sistema perde a estabilidade no problema de seguimento de referéncia em questao.

A Figura 4.7 apresenta o resultado do seguimento de caminho para os cendrios 2a,
2b e 2c. Observa-se uma degradacao no seguimento de referéncia causada pelo controle
mais conservador aplicado. Na Figura 4.8, focando no trecho em que o rob6 passa pela
aresta superior esquerda da trajetoria, constata-se que, ao se manter um atraso fixo de
N < 2 — o que respeita o critério de robustez —, o sistema apresenta comportamento
amortecido e satisfatorio. Porém, ao exceder o limite com um atraso de N = 3, o sistema
passa a oscilar, indicando que a estabilidade nao é garantida quando o critério é violado.

O cenério 2d, em que o atraso de comunicacao varia de forma randémica (vide Figura
4.9), é mostrado na Figura 4.10. As Figuras 4.10a e 4.10b evidenciam uma degradagao
no seguimento, como esperado. Analisando as Figuras 4.9 e 4.10, percebe-se a dificuldade
em definir qual cenario de atraso resulta em pior impacto. No entanto, ao respeitar o
atraso maximo permitido pelo critério N,,.., a estabilidade do sistema é garantida.

Esse equilibrio entre robustez e velocidade de resposta reflete-se na acao de controle.
Dessa forma, o critério de estabilidade e a formulacdo proposta podem ser aplicados na
sintonia de controladores lineares para sistemas que possibilitam o uso de referéncias
futuras, com o objetivo de otimizar o desempenho do seguimento de referéncia em malha

fechada.

4.2 ROBO MOVEL SUBAQUATICO

Para analisar experimentalmente o critério de estabilidade robusto foco deste estudo
foram realizados testes utilizando o veiculo subaquatico BlueROV2 (Robotics (2023)). A
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Figura 4.5: Resultados do seguimento de trajetéria parametrizando o controlador MPC
com a sintonia A da Tabela 4.1 sem atrasos de comunicacao.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 4.11 mostra a versdo tradicional' do BlueROV2 que possui seis propulsores. O
BlueROV2 ¢ classificado como um Remotely Operated Vehicle (ROV) de baixo custo e
pequeno porte projetado para aplicacoes de inspecdo e pesquisa. Além disso, é capaz
de operar até 300 m de profundidade e é alimentado por uma bateria. Seu controle
é realizado através de computador conectado ao sistema de controle de baixo nivel e
telemetria do veiculo via cabo umbilical.

Conforme mostra a Figura 4.12, o veiculo na configuragao tradicional é equipado com
seis propulsores, sendo quatro posicionados horizontalmente em orientagao vetorizada e
dois verticalmente. Esta configuragao proporciona ao veiculo quatro graus de liberdade:

« movimento para frente e para tras (surge);

1O veiculo também possui uma versdo heavy com oito propulsores: quatro horizontais e quatro ver-
ticais
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Figura 4.6: Seguimento de trajetéria via sintonia 1 com variagdo de uma amostra de

atraso.
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Fonte: Autoria prépria.

« movimento para a esquerda e para a direita (sway);
« movimento para cima e para baixo (heave); e

 rotacao em relagio ao eixo Z (yaw).

4.2.1 Modelo Dindmico do BlueROV2 e suas Incertezas

O modelo do BlueROV2 segue a convengao estabelecida por Fossen (2021a), deta-
lhada no Apéndice B. Além disso, o BlueROV2 apresenta caracteristicas de design que
simplificam o modelo matematico, conforme demonstrado em Manzanilla et al. (2019). O
veiculo possui simetria em relacdo aos planos zz e yz. Adicionalmente, ele é meta-estavel
em rotacgao em relagdo ao eixo x (roll) e ao eixo y (pitch), o que significa que ele retorna



4.2 ROBO MOVEL SUBAQUATICO 35

Figura 4.7: Seguimento de caminho via sintonia B com atrasos fixos.
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a sua posicao de equilibrio de forma passiva quando perturbado nesses dois graus de li-
berdade (MANZANILLA et al., 2019). Essa estabilidade implica que K, M, p, q,p, ¢ ~ 0,
permitindo assim que os vetores de posi¢do generalizada n = [z, y, 2, ] e as forcas e
momentos de controle 7 = [X, Y, Z, N]" sejam reduzidos de acordo (MANZANILLA et
al., 2019).

As matrizes na Equagao (B.g) para veiculos subaquéticos, operando em todos os 6
Degrees of Freedom (DOF) enquanto realizam movimentos acoplados, exibem forte nao-
linearidade e acoplamento. No entanto, Gabl et al. (2021) realizou experimentos em
um tanque circular de agua, apto a fornecer corrente e ondas ao veiculo, e os resultados
mostraram que o BlueROV2 nao apresenta forte acoplamento entre os DOF de movimento
para velocidades |u| < 0.2m/s e |[v| < 0.2m/s. Além disso, as caracteristicas geométricas
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Figura 4.9: Variagao randoémica de atraso do momento em que o robo passa pela aresta
superior direita da trajetoria.
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do BlueROV?2 oferecem algumas simplificagbes para as matrizes na Equacao (B.9):

1. Devido a simetria em relagao aos planos zz e yz e x, = y, = 0, a matriz de corpo
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Figura 4.11: Configuracao padrao do BlueROV2.

(c) Vista lateral

(a) Vista frontal
(b) Vista em perspectiva

Fonte: Robotics (2023)

Figura 4.12: Propulsores do veiculo submarino BlueROV2. Propulsores horizontais de 1
a 4 para movimentos em surge, sway e yaw; Propulsores verticais 5 e 6 para movimento
em heave.

U counterclockwise propeller
(" clockwise propeller

Fonte: Manzanilla et al. (2019)

rigido pode ser expressa da seguinte forma:

m 0 0 0

0O m 0 O

0 0 0 I,

que implica em
0 0 0 —mv
0 0 0 mu
Crp(v) = 0 0 0 0 (4.10)
mv —mu 0 0
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Nota-se que a matriz Cgp(v) na Equacao (4.10) quando multiplicada pelo vetor
de velocidade v resulta em termos acoplados. No entanto, assume-se que o veiculo
opera em baixas velocidades e, portanto, essa matriz pode ser negligenciada.

2. Devido a baixa velocidade do veiculo e aos resultados em Gabl et al. (2021), os
termos fora da diagonal principal na matriz de massa adicional podem ser negli-
genciados (FOSSEN, 2021a). Assim, a matriz de massa adicional pode ser expressa
como

M, = _dlag{Xu7 Yi)a Z’Li)) NT’} (4'11)

Existe também uma matriz para efeitos de forca de Coriolis e centripeta de massa
adicional, dada por

0 0 0 Y
0 0 0 —Xuu
Ci(v) = 0 o o0 o0 | (4.12)
Yo X,u O 0

No entanto, usando o mesmo argumento do item 1, a matriz C 4(v) pode ser negli-
genciada.

3. Fossen (2021a) declara que, se o veiculo estiver realizando movimentos nao acopla-
dos, faz sentido assumir uma estrutura diagonal para D(v) e negligenciar os termos
fora da diagonal. Assim,

D(v) =D + D, (v) (4.13)
- — dlag{qu }/;M Zw? NT}
— diag{ Xjuju|tl, Yioo|v], Zjwjw|w], Nijelr]}-

No entanto, a baixa velocidade do veiculo e os resultados em Gabl et al. (2021)
permitem negligenciar a matriz de amortecimento quadratico, pois sua contribuicao
é pequena.

4. O vetor de forcas e momentos gravitacionais e de flutuabilidade pode ser linearizado
em torno do ponto de equilibrio § = 0 e ¢ = 0, decorrente da carcateristica de meta-
estabilidade de ROVs e expresso como

o = | - gy (4.14)

0

em que W = mg é o peso do veiculo e B = pgV ¢ a forga de flutuabilidade. No
entanto, Robotics (2023) afirma que o BlueROV2 é neutro em flutuabilidade em
agua doce, ou seja, W = B, e ligeiramente positivo em flutuabilidade em &gua
salgada. Como (W — B) =~ 0 para agua salgada, o vetor de forgas e momentos
gravitacionais e de flutuabilidade pode ser negligenciado.



4.2 ROBO MOVEL SUBAQUATICO 39

Portanto, o modelo dindmico nao linear simplificado do BlueROV2 é
Mv+Dv=rT (4.15)
que reescrito torna-se
vV=-M"'Dv+ M 'r (4.16)

A Equacao (4.16) pode ser expressa na forma de um modelo em espago de estados

T = [—M_ID} T + [M_l} T (4.17)
y=Cz (4.18)

em que = v ¢é o vetor de estados e C = I € R¥* é a matriz de saida.

A Tabela 4.2 retine os parametros do modelo dindmico do BlueROV2 oriundos de
diferentes pesquisas. Nota-se que os valores dos parametros variam significativamente
entre as fontes, o que destaca a incerteza do modelo dindmico de veiculos subaquaticos.

Para relacionar os pardmetros na Tabela 4.2 ao modelo dindmico do BlueROV2, a
Equacao (4.17) pode ser expandida como

i Ae 0 0 0 u

of | 0 m)—/UY@ 0 0 v

wl ] 0 0 2 0 w

P 0 0 0 | Lr]

I |
o 00 7| (4:19)

0 0 IzziN'r' N'

Nota-se através da Equacao (4.19) que o modelo simplificado é governado por quatro
conjunto de parametros: a massa m, o momento de inércia I, os coeficientes de arrasto
linear X, Y,, Z, e N,, e os coeficientes de massa adicional X, Y, Z; e N;. Uma Outra
caracteristica da expansao é o desacoplamento entre os graus de liberdade de movimento,
ou seja, a simplificacdo do modelo dindmico do BlueROV2 permite tratar cada grau de
liberdade de movimento como um sistema linear de primeira ordem.

Para criacao das matrizes M e aplicacao do Teorema 4 proposto por Oliveira, Geromel
e Bernussou (2002), definiu-se matrizes M e D com valores minimos e maximos para cada
parametro, conforme a Tabela 4.2. J& o modelo nominal usado no Controlador Preditivo
Linear utiliza os valores médios dos parametros. A Tabela 4.3 mostra os valores minimos,
médios e maximos para cada parametro.

4.2.2 Calculo do Critério de Robustez

A aplicagao do Teorema 4 proposto por Oliveira, Geromel e Bernussou (2002) requer
a definigdo das matrizes aumentadas A, B e C, Equagoes (3.23) e (3.24) respectivamente,
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Tabela 4.2: Parametros do modelo dindmico do BlueROV2 de diferentes
pesquisas.

Parametro Simbolo  Und.  Artigo A' Artigo B® Artigo C**

Massa m kg 11.0 11.4 13.5
Densidade
da 4gua p kg-m~3 1000 1000 1000
Volume v m? - 0.0114 0.0134
Gravidade g m-s 2 - 9.82 9.82
Momento
de Inércia 1. kg-m? 0.16 0.245 0.37
Massa,
Adicional Xu kg 5.5 - 6.36
Y, kg 12.7 - 7.12
mn kg 14.57 - 18.68
N; kg-m? 0.12 - 0.222
Amortecimento
Linear Xy kg-s-m™! - 25.15 13.7
Y, kg-s-m~1 - 7.364 0.0
Zw kg-s-m™! - 17.955 33.0
N, kg-s - 3.744 0.0
Amortecimento
Quadratico Xiuju kg-s~! - 17.77 141.0
Yo kg-s~! - 125.9 217.0
Zyw)w kg-s! - 72.36 190.0
N|T|r kg-InQ-Sf1 - 0.1857 1.5

! Manzanilla et al. (2019)

2 Lipenitis e Einarsson (2020)

3 Benzon et al. (2022)

4 Parametros do BlueROV2 com a configuracao de heavy com 8 propulsores:
4 horizontais e 4 verticais. Vale destacar que o BlueROV2 utilizado nesta
pesquisa nao possui a configuracao heavy. No entanto, os parametros
sao apresentados aqui para destacar a incerteza do modelo dinamico de
veiculos subaquaticos.
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Tabela 4.3: Valores minimos, médios e maximos dos parametros do modelo
dindmico do BlueROV2.

Parametro Simbolo Unidade Minimo Médio Maximo
Massa m kg 11.0 12.25 13.5
Momento de inércia I.. kg-m? 0.16 0.26 0.37
Massa Adicional Xa kg -6.36 -5.93 -5.50
Y; kg -12.7 -9.91 -7.12
Z, kg -18.8 -16.62 -14.57
N; kg-m? -0.22 -0.17 -0.12
Amortecimento linear Xu kg-s-m™! -25.15 -19.42 -13.7
Y, kg-s-m™! -7.35 -7.35 -7.35
L kg-s-m~! -33.00 -25.48 -17.95
N, kg-s -3.73 -3.73 -3.73

Fonte: Autoria propria.

Tabela 4.4: Valores do ganho r e faixas de valores para o ganho q para cada grau de

liberdade do BlueROV?2.

Grau de Liberdade r Faixa de Valores para q

surge 200 [7100, 8000]
sway 200 7100, 8000]
heave 200 [7100, 8000
yaw 200 [1100, 2000]

Fonte: Autoria propria.

que compoem os vértices do poliedro I' (Equagao (3.19)). O cdlculo desta matrizes
dependem tanto da sintonia do controlador preditivo quanto dos valores dos parametros
do modelo dindmico do BlueROV?2.

Para avaliar o critério de robustez sobre diferentes sintonias do controlador preditivo,
definiu-se, para cada grau de liberdade do BlueROV2, um valor constante para o ganho
r e uma faixa de valores para o ganho g. A Tabela 4.4 mostra os valores de r e as faixas
de valores para q para cada grau de liberdade. Além disso, definiu-se para o Controlador
Preditivo Linear um horizonte de predi¢cao N, = 30 e um horizonte de controle N, = 20.
Por fim, o periodo de amostragem do controlador foi definido como T, = 10 ms.

A insercao das incertezas foi realizada ao considerar os valores minimos e maximos
dos parametros do modelo dindmico do BlueROV2, conforme a Tabela 4.3.

O célculo da norma infinito usando o Teorema 4 com os vértices do poliedro foi
realizado usando a linguagem de modelagem Yalmip (LOFBERG, 2004) em combinacio
com o solver SDPT3 (TUTUNCU; TOH; TODD, 2003). Posteriormente, a tolerancia
maxima de atraso para o conjunto de parametros de sintonia do controlador foi avaliada
usando a Equacao ((3.26)).

A partir destas defini¢oes, o critério de estabilidade robusta foi calculado conforme
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algoritmo apresentado abaixo.

Algoritmo 1: Célculo do critério de estabilidade robusta.

1 Define-se valores de NV, N, e T;

2 Define-se as incertezas do modelo dindmico do BlueROV?2;

3 Define-se para cada grau de liberdade os valores de r e faixas de valores para ¢;
4 Para cada grau de liberdade faga

5 Para cada valor de q faga
6
7
8
9

Incializa-se as variaveis obrigatorias do solver;
Inicializa-se as variaveis de otimizacao;
Inicializa-se um array de LMIs;
Para cada valor de massa faga
10 Para cada valor de amortecimento linear faga
11 Para cada valor de massa adicional faga
12 Calcula-se as matrizes A, B, C e D;
13 Define-se a LMI,
14 Adiciona-se a LMI ao array de LMIs;
15 Calcula-se a norma infinito e o atraso méaximo tolerado considerando
incertezas;
16 Calcula-se a norma infinito e o atraso maximo tolerado considerando o
modelo nominal;

As Figuras 4.13, 4.14, 4.16 e 4.15 mostram os resultados obtidos ao executar o algo-
ritmo de calculo do critério de estabilidade robusta considerando os valores da Tabela
4.3 e da Tabela 4.4. O calculo para o modelo nominal foi realizado usando a funcao
norm do Matlab e considerando os valores médios dos parametros do modelo dinamico
do BlueROV2.

Nota-se nos resultados apresentados nas Figuras 4.13, 4.14, 4.16 e 4.15 a sensibilidade
do maximo atraso toleravel Ny,., quando incertezas de modelo sdao consideradas. Observa-
se também que a maior sensibilidade ocorre para o grau de liberdade yaw, o que indica
que este grau de liberdade é o mais critico para a estabilidade do sistema.

4.2.3 Simulacées e Resultados

Para avaliar o critério de robustez proposto, foram realizadas simulagoes numéricas
utilizando o MATLAB, em que foi utilizado o método de integracao de Runge-Kutta
de quarta ordem para a resolucao das equacoes de movimento, bem como simulacoes em
ambiente virtual com o simulador Gazebo. Nessas simulacoes, o BlueROV?2 foi submetido
a diferentes configuracoes do Controlador Preditivo Linear e a atrasos de comunicagao
emulados durante o seguimento de trajetéria.

A Figura 4.17 mostra a arquitetura de controle proposta para validar o critério de
robustez. A cadeia de controle é composta por um gerador de trajetérias, transformacgao
cinematica para conversao de frames de referéncia e o Controlador Preditivo Linear. O
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Figura 4.13: Comparagao entre os resultados obtidos com e sem incertezas de modelo
para o grau de liberdade surge.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 4.14: Comparagao entre os resultados obtidos com e sem incertezas de modelo
para o grau de liberdade sway.
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sway. o grau de liberdade sway.

Fonte: Autoria propria.

controlador foi apresentado na se¢ao 2.2 enquanto a transformacado cinematica é apre-
sentada no Apéndice B. Ja o gerador de trajetorias utilizado é apresentado adiante.
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Figura 4.15: Comparagao entre os resultados obtidos com e sem incertezas de modelo
para o grau de liberdade heave.
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Figura 4.16: Comparagao entre os resultados obtidos com e sem incertezas de modelo
para o grau de liberdade yaw.
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Salienta-se que para a validacao proposta a geracao de trajetoria e transformagoes cine-
maticas sao realizadas offline e passadas para o Controlador Preditivo Linear. Devido o
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Tabela 4.5: Lista de waypoints para a trajetoria desejada do BlueROV2.

N2 X (m) Y (m) Z(m) yaw (°) Tempo (s)

1 0.0 0.0 2.0 0 0
2 1.0 0.0 2.0 0 10
3 1.0 0.0 2.0 -90 15
4 1.0 0.0 2.0 -90 45
b} 2.0 0.0 2.0 -90 95
6 2.0 0.0 5.0 -90 85
7 3.0 0.0 2.0 -90 95

Fonte: Autoria propria.

principio do horizonte deslizante, o Controlador Preditivo Linear usa, a cada passo do

loop de controle, apenas os valores da trajetéria e transformacoes cinemaéaticas que estao
)

no horizonte de predicao.

Figura 4.17: Arquitetura geral do Controlador de Rastreamento de Trajetoria com
Controlador Preditivo Linear como Controlador de Velocidade.

waypoints | Gerador de | Ny, 1My Transf. Wil MPCsem | T Roba |
—_— > Iy I
Trajetoria Cinematica ' | Restrigoes obo-

l X l

oy 1

Fonte: Autoria propria.

Em ambas as simulac¢oes, o BlueROV2 foi submetido ao seguimento de trajetéria
inspirada na inspecao visual de estruturas submersas, a exemplo da inspecao visual de
um Blowout Preventer (BOP) por um ROV. A trajetéria foi definida em relagao ao frame
inercial NED (ver Apéndice B) com os waypoints listados na Tabela 4.5. Os waypoints
sao conectados por segmentos de retas e curvas parabdlicas que devem ser percorridos em
intervalos de tempo especificado. Para isso, utilizou-se a funcao 1spb do Matlab Toolbox
Corke (2017). O resultado da trajetéria desejada é mostrado na Figura 4.18.

Entretanto, o modelo simplificado na Equacao (4.19) foi obtido ao definir as velocida-
des lineares e angulares em relacao ao frame body-fized como estados do sistema. Desta
forma, foi necessario converter a posi¢ao e orientacao desejadas em relacao ao frame
inercial NED para o frame nao inercial body-fized. Assim, aplicou-se uma transformagcao
cinematica para converter as velocidades desejadas para o frame body-fixred. A Figura
4.19 mostra as velocidades desejadas em relagao aos dois frames de referéncia.
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Figura 4.18: Trajetoria desejada para o BlueROV2 em relagao ao frame inercial NED.
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Figura 4.19: Velocidades desejadas para o BlueROV2 em relacao aos frames NED e

body-fized.
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Fonte: Autoria propria.

A simulagao numérica foi realizada para os seguintes cenarios:

Cenario 1: Seguimento de trajetoria sem atraso de comunicagao;

Cenario 2: Seguimento de trajetéria com atraso de comunicagdo constante que
respeite o critério de robustez considerando as incertezas do modelo, respeitando
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Tabela 4.6: Atrasos de comunicagado maximos tolerados para os cenarios 2 e 3.

Cenédrio N,,,; Atraso (ms)
2 2 20
3 14 140

Fonte: Autoria propria.

também por conservadorismo o critério de robustez para o modelo nominal; e

o Cenario 3: Seguimento de trajetoria com atraso de comunicagdo constante que
respeite o critério de robustez considerando o modelo nominal mas que nao respeite
o critério de robustez para o modelo com incertezas.

Todos os cenarios foram simulados com a mesma sintonia do Controlador Preditivo
Linear, com r = 200 e ¢ = 7500 para os graus de liberdade surge, sway e heave, e
r = 200 e ¢ = 1500 para o grau de liberdade yaw. O horizonte de predicao foi definido
como N, = 30 e o horizonte de controle como N, = 20. O periodo de amostragem do
controlador foi definido como Ty = 10 ms. Dado estes parametros de sintonia, os atrasos
de comunicacdo maximos tolerados para os cenarios 2 e 3 foram obtidos a partir dos
resultados apresentados nas Figuras 4.13, 4.14, 4.15 e 4.16. Como mostra as figuras, os
atrasos de comunicacao varia para cada grau de liberdade. Desta forma, considerou-se o
pior cendrio, ou seja, o menor valor de amostras atrasadas toleradas entre todos os graus
de liberdade. A Tabela 4.6 mostra os atrasos de comunicacdo maximos tolerados para
cada cenario.

A simulagao mostrou que para o cenario que nao ha atraso de comunicacao, o Blue-
ROV?2 foi capaz de seguir a trajetoria desejada sem indicios de instabilidade como mostra
a Figura 4.20.

Para o cenario 2, em que foi forcado um valor constante de atraso de comunicacao
de 20 ms (2 amostras atrasadas), o BlueROV2 também foi capaz de seguir a trajetéria
desejada, como mostra a Figura 4.21. Entretanto, para o cenario 3, cujo o atraso de
comunicagao foi forgado para 140 ms (14 amostras atrasadas), o BlueROV2 nao foi capaz
de seguir a trajetéria desejada. Observa-se na Figura 4.22 a ocorréncia de instabilidade
para o grau de liberdade yaw, comprometendo o seguimento da trajetoéria.

E interessante notar na Figura 4.16 que o resultado do critério de robustez para o
grau de liberdade yaw mostra que ao considerar apenas o modelo nominal, o sistema é
capaz de tolerar atrasos de comunicacao de 260 ms (26 amostras atrasadas). Porém, o
mesmo resultado para o modelo com incertezas mostra que o sistema é capaz de tolerar
apenas 2 amostras de atraso. Isso evidencia a importancia de considerar as incertezas do
modelo na robustez do sistema.

A simulagao em ambiente virtual utilizou a mesma arquitetura de controle e os mesmos
parametros de sintonia do Controlador Preditivo Linear aplicados na simulagao numé-
rica. Para replicar o comportamento do BlueROV2, foi escolhido o simulador Gazebo
Harmonic, em conjunto com o ROS 2 Jazzy, garantindo uma integracdo nativa entre a
plataforma de simulagao e o framework de robética. O uso de um simulador que possui
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Figura 4.20: Comportamento do BlueROV2 no seguimento de trajetoria sem atraso de
comunicacao.
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em relaciio ao frame body-fized. (d) Sinais de controle aplicados.

Fonte: Autoria propria.

motor fisico realista permite validar o comportamento do controlador em um ambiente
mais proximo do real.

O Gazebo oferece a capacidade de simular o comportamento dindmico de veiculos
subaquaticos por meio de plugins e modelos fisicos integrados, como a simulagdo de
massa adicional, arrasto hidrodinamico e flutuabilidade. No entanto, é necesséario fornecer
ao simulador os parametros fisicos especificos do veiculo. Para isso, foram utilizados os
valores médios dos parametros do modelo dindmico do BlueROV2, conforme apresentados
na Tabela 4.3.

A simulagao em ambiente virtual permitiu a criacdo de um cenario realista de inspecao
visual de um BOP por um ROV, conforme ilustrado na Figura 4.23. Nesse contexto, o
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Figura 4.21: Comportamento do BlueROV2 no seguimento de trajetéria com atraso de
comunicagao constante de 2 amostras.
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Fonte: Autoria propria.

BlueROV?2 foi programado para seguir uma trajetoria que emula a inspec¢ao visual dos
indicadores de controle do BOP (vide Figura 4.18a), demonstrando o comportamento
esperado em operacgoes subaquaticas reais.

Foram simulados os mesmos cenérios da simulagao numérica, com os mesmos para-
metros de sintonia e atrasos de comunicacao, ou seja, com os ganhos r = 200 e ¢ = 7500
para os graus de liberdade surge, sway e heave, e r = 200 e ¢ = 1500 para o grau de liber-
dade yaw. O horizonte de predicao foi definido como N, = 30 e o horizonte de controle
como N, = 20. O periodo de amostragem do controlador 7T = 10 ms foi garantido ao
configurar a frequéncia do loop de controle para 100 Hz.

Entretanto, ao contrario da simulagao numérica, os atrasos variaveis de comunicagao
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Figura 4.22: Comportamento do BlueROV2 no seguimento de trajetéria com atraso de
comunicagao constante de 14 amostras.
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Fonte: Autoria propria.

nos cenarios 2 e 3 foram emulados utilizando a classe C++4 std: :mt19937 da biblioteca

padrao?, que gera ntimeros pseudoaleatérios.

No cenario 1, em que nao ha atraso de comunicagao, o BlueROV2 foi capaz de seguir
a trajetoria desejada sem indicios de instabilidade, como mostra a Figura 4.24.

Para o cenario 2, em que segundo o critério nao ha instabilidade com a sintonia
proposta caso o valor maximo de atraso N,,., = 2, a simulacao foi configurada para o
atraso variar entre 0 e 20 ms. Como assegurado pelo critério de robustez, o BlueROV2 foi
capaz de seguir a trajetéria desejada, como mostra a Figura 4.25, mesmo na presenca de

2Para mais detalhes sobre a implementacdo da std: :mt19937, recomenda-se a consulta & documen-
tagdo disponivel em cppreference (2024).
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Figura 4.23: Cenéario de simulagdo em ambiente virtual para inspecao visual de um
BOP por um ROV.

(a) BlueROV2 no inicio da trajetéria de
inspecao.

(b) BlueROV2 na metade da trajetéria de
inspecao.

Fonte: Autoria prépria.

Figura 4.24: Comportamento do BlueROV2 no seguimento de trajetoria sem atraso de
comunicagao em ambiente virtual.
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Fonte: Autoria propria.

atrasos variados conforme a Figura 4.25¢ que mostra o comportamento do atraso dentro
de uma janela de tempo da trajetéria.

Para o cenério 3, em que o atraso de comunicacao foi configurado para variar entre
0 e 140 ms (ou entre 0 a 14 amostras atrasadas), que nao respeita o critério de robustez
para o modelo com incertezas, o BlueROV2 nao foi capaz de seguir a trajetoria desejada,
como mostra a Figura 4.26. A Figura 4.26¢ mostra como foi simulado o comportamento
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Figura 4.25: Comportamento do BlueROV2 no seguimento de trajetoria com atraso de
comunicag¢ao de até 2 amostras em ambiente virtual.
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(c) Recorte da variagdo do atraso de comunicagio para o cendrio 2 em ambiente virtual.

Fonte: Autoria prépria.

variavel do atraso de comunicacao para execucao do cenario 3. Embora nao tenha ocorrido
a instabilidade, observa-se uma oscilagao para o grau de liberdade yaw. No cenario
proposto, esta oscilagdo inviabiliza uma inspecao visual eficiente por parte do operador
do veiculo.

O resultado do cenério 3 expoe uma limitacao do critério de robustez proposto: por
ser um critério de suficiéncia, ele nao prevé o comportamento do sistema quando o atraso
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Figura 4.26: Comportamento do BlueROV2 no seguimento de trajetoria com atraso de
comunicag¢ao de até 14 amostras em ambiente virtual.
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) Recorte da variagao do atraso de comunicagdo para o cendrio 3 em ambiente virtual.

Fonte: Autoria propria.

de comunicag¢ao excede o valor maximo tolerado. No entanto, o critério demonstrou sua
eficicia em mostrar a estabilidade do sistema para atrasos de comunicacao dentro dos
limites estabelecidos, como evidenciado pelos resultados do cenario 2



Capitulo

CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho propos-se um novo critério robusto de estabilidade para a sintonia de
Controladores Preditivos Lineares em sistemas Multiple Input Multiple Output (MIMO)
com atraso variavel e incertezas paramétricas de modelagem. Através da aplicagao do
Teorema do Pequeno Ganho e da andlise de incertezas politépicas por LMIs, foi possivel
formular teoricamente e validar quantitativamente este critério, utilizando ferramentas
como o Matlab e o simulador Gazebo para aplicacao do critério no problema de controle
de caminho de um rob6 mével terrestre omnidirecional e no problema de controle de traje-
toria de um veiculo subaquéatico. Dessa forma, os objetivos propostos foram integralmente
alcancados.

Referente as contribuicoes praticas, o critério proposto ¢ uma ferramenta adicional que
pode ser utilizada na sintonia de Controladores Preditivos Lineares em sistemas MIMO
com atraso variavel e incertezas paramétricas de modelagem. O uso do critério permite
responder duas questoes complementares em relagao a estabilidade do sistema:

(i) Considerando que o atraso é variavel, mas limitado por um valor conhecido, quais as
faixas de valores dos ganhos do controlador que garantem a estabilidade do sistema?

ii) Dado as faixas desejaveis dos ganhos do controlador, qual o valor maximo do atraso
) g
que garante a estabilidade do sistema?

. Os resultados alcancados evidenciaram também a importancia de se considerar as in-
fluéncias das incertezas paramétricas de modelagem no projeto de controladores preditivos
lineares e nao apenas o atraso variavel.

Salienta-se ainda que os estudo de casos mostraram a aplicabilidade do critério para
dois tipos de sistemas de controle de robos moéveis, demonstrando que, apesar das parti-
cularidades de cada sistema, o critério proposto pode ser aplicado para diferentes tipos de
sistemas de controle MIMO com atraso variavel e incertezas paramétricas de modelagem.

Apesar das contribui¢oes, algumas limitagoes precisam ser destacadas. O critério
proposto assume que todos os estados do sistema estao disponiveis para medi¢ao, o que
nem sempre é possivel em aplicagoes praticas. Uma das opg¢des para contornar essa
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limitagao é a utilizacdo de observadores de estados. O uso de observadores, embora
promissor, altera a dindmica do sistema e por isso ¢ necessario incluir no critério suas
influéncias sobre a estabilidade do sistema. Ademais, o critério proposto define apenas
uma condi¢ao de suficiéncia para a estabilidade do sistema, e desta forma, nao define
como sera o comportamento do sistema em malha fechada caso ele seja violado. Por
fim, os resultados foram obtidos apenas em simulagoes, sendo necessaria uma validacao
experimental em sistemas reais para confirmar a aplicabilidade do critério em cenarios de
operacgao pratica.
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DIAGRAMA SIMULINK PARA SIMULACAO DE ROBO
OMNIDIRECIONAL

A Figura A.1 ilustra o modelo de simulagao desenvolvido no ambiente Simulink para
o rob6 omnidirecional usado neste pesquisa. O diagrama ¢é estruturado em cinco blocos
principais: Trajectory Control, Velocity Control, Robot, Odometry e Forwards Kinematics.

O bloco Trajectory Control tem como funcao gerar as referéncias futuras de posicao
e velocidade do rob6, com base em uma trajetoria desejada definida em relacao ao frame
do mundo e na velocidade de navegacao especificada. Essas referéncias sao entao utiliza-
das como entrada para o bloco Velocity Control, em que é implementado o Controlador
Preditivo Linear Sem Restri¢oes utilizado neste trabalho.

O sinal de controle gerado pelo bloco Velocity Control é enviado ao bloco Robot, que
contém o modelo dindAmico do rob6 omnidirecional representado em Espaco de Estados.
Esse bloco simula o comportamento fisico do robd, considerando sua dindmica interna, e
tem como saida as velocidades lineares de cada roda do veiculo.

Como as velocidades das rodas nao sao diretamente titeis para a analise do movimento
global do robd, o bloco Forwards Kinematics ¢ empregado para converter essas velocidades
lineares das rodas em velocidades lineares e angulares em relacao ao frame de referéncia
acoplado ao centro geométrico do robd. E importante destacar que, na entrada desse
bloco, um atraso de natureza variavel é introduzido no modelo por meio de um gerador
randdmico, cujos limites superior e inferior sao predefinidos. Esse atraso simula possiveis
variagoes temporais que podem ocorrer em sistemas reais. A mesma abordagem foi
utilizada na simulacao de atrasos constantes, porém sem a presenca do gerador randomico.

Por fim, o bloco Odometry calcula a posigao e a orientagao do robd em relacao ao
frame do mundo, utilizando as velocidades lineares e angulares fornecidas pelo bloco
Forwards Kinematics.

As interconexdes entre os blocos formam um lago de controle fechado, permitindo que
o robo siga a trajetoria desejada. Além disso, os dados gerados ao longo da simulagao sao
utilizados para a plotagem de graficos, permitindo a anélise do desempenho do sistema.

56



DIAGRAMA SIMULINK PARA SIMULACAO DE ROBO OMNIDIRECIONAL

Figura A.1: Modelo de rob6 omnidirecional utilizado no Simulink.
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Apéndice

CINEMATICA E DINAMICA DE VEICULOS
SUBAQUATICOS

Esta secao introduz o modelo dinamico e cinematico de veiculos subaquaticos com
base no trabalho de Fossen (2021a). Inicialmente sao apresentados os sistemas de co-
ordenadas comuns usados na navegacao subaquatica. O modelo dindmico nao linear é
entdo apresentado como um conjunto de equagdes diferenciais acopladas que descrevem
o movimento do veiculo nos seis graus de liberdade.

B.1 FRAMES DE REFERENCIA

Para veiculos subaquaticos navegando em uma pequena regiao da superficie da Terra
(um plano tangente com lados de 10 x 10 km), dois sistemas de referéncia sao comumente
usados:

e North East Down (NED): O frame NED n = (z,,, yn, 2,) é um sistema de
referéncia global inercial fixo na superficie da Terra como ilustra a Figura B.2 e é
definido:

— Cmm a origem o, localizada em um ponto fixo na superficie da Terra especi-
ficado por valores constantes de latitude e longitude (A, ®);

— Com o eixo x,, apontando para o norte;

— Com o eixo ¥, apontando para o leste; e

— Com o eixo z, apontando em dire¢ao ao centro da terra (para baixo).

e Body-fixed frame: O body-fized frame, como ilustrado na Figura B.1, é um sis-
tema de coordenadas moével com origem o, fixada no veiculo e definido:

— Com a origem definida pelo engenheiro de controle, que geralmente esta loca-
lizada no centro geométrico do veiculo;

— Com o eixo x, apontando para frente;
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— Com o eixo y, apontando para a direita; e

— Com o eixo z, apontando para baixo.

Figura B.1: Defini¢do do body-fized frame para o BlueROV2 em que a cor vermelha
representa o eixo xy, a cor verde representa o eixo y, e a cor azul representa o eixo zj.

Fonte: Autoria prépria.

Adicionalmente ao body-fized frame, existem dois sistemas de coordenadas necessarios
para o desenvolvimento das equagoes de movimento para veiculos subaquaticos. Esses
sistemas sao: O Centro de gravidade CG localizado no ponto rfjg = [y, Yy, 24" em relacio
& origem oy; e 0 Centro de flutuabilidade CO localizado no ponto ry, = [z, Y, 2b,)
em relagao a origem o0,. CG é o ponto em que assume-se que a massa total do veiculo esta
concentrada enquanto CO é o ponto em que é assumido que a forga de flutuabilidade é
aplicada. Em geral, as localizagoes de CG e CO dependem de ajustes mecanicos, como a
insercao de pequenos blocos de chumbos em locais especificos, e das condigoes da agua.

B.2 COORDENADAS GENERALIZADAS

PAra veiculos subaquaticos que nao estao submetidos a quaisquer restri¢coes de mo-
vimento, o nimero de coordenadas generalizadas independentes sera igual ao nimero de
Degrees of Freedom (DOF). O termo coordenadas generalizadas refere-se ao conjunto mi-
nimo de coordenadas independentes necessarias para descrever a configuracao do veiculo.
Para veiculos subaquaticos, a posicao generalizada é dada por

"” = [$n7 yn7 Zn? ¢)7 97 w:l—l—7 (B'l)
e a velocidade generalizada é a derivada temporal da Equacao (B.1) e definida como
n=1[" y", 2" 6, 0, 01" (B.2)

em que ambas as posicoes e velocidades generalizadas sao expressas em relagao ao frame
NED. No entanto, para derivar as equagoes de movimento, é necessario expressar as
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Figura B.2: Frame inercial NED.

Primé{ Meridian

Fonte: VectorNav (2023)

posicoes e velocidades generalizadas no frame body-fized. Assim, a velocidade do frame
body-fixed ¢é
v=[u, v, w, p, q, 7]", (B.3)

em que u, v e w sao as velocidades lineares ao longo dos eixos xy, yp € 23, respectivamente,
e p, q e r sao as velocidades angulares em torno dos eixos xy, yp € 23, respectivamente.
A partir destas definigoes, Fossen (2021b) estabele as seguintes convengoes:

e p", € R? é a posigao de o, em relagao a o, expressa no frame NED {n};
o v, € R? é a velocidade linear de o, em relagao a o, expresa no frame NED {n};
e wl, € R3¢ a velocidade angular b em relagio a {n} expressa no frame b;

o f € R3éa forca com linha de atuacio passando pelo ponto o, e expressa no frame
NED {n};

o m} € R?® momento em relacio ao ponto o, expresso no frame NED {n};
¢ ©,, € T? angulos de Euler que descrevem a rotagdao de {b} para {n};

em que R® é o Espaco Euclidiano e T2 = S' x S' x S! € R? é o espaco tridimensional
definido como o produto cartesiano de trés circulos. Os angulos de Euler estao no intervalo
[—m, 7).

De acordo com Fossen (2021b), o movimento geral de um veiculo subaquatico em 6
graus de liberdade (DOFs), assumindo o, como origem, é descrito pelo seguintes vetores
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de posicao, velocidade e forca generalizadas:

| P S _ v
R A

em que 1 € R3 x T? denota o vetor de posicdo e orientacao, v € R® é o vetor de velocidade
linear e angular expresso no frame body-fized {b}, e 7 € RS é usado para expressar as
forga e momentos que atuam no veiculo em relagao frame body-fized {b}.

B.3 CINEMATICA DE VEICULOS SUBAQUATICOS

Portanto, as 6 equagoes cineméticas de veiculos subaquaticos podem ser expressas em
forma matricial como

n=Je(n)y (B.5)
[gﬁnj - [Réi’;” T(z?(’aij)] (B.6)

em que R} := R, yR,9gR. 4 := R(O,) ¢ a matriz de rotacdo do frame {b} para o frame
{n} definida como

cpcl)  —speop + chslsp  swso + chepstd
R(O,) = |stcl  cpcp + spshsy)  —cipsd + sOsihed (B.7)
—s6 clsp clco

e T'(On) é a matriz de transformagao do frame {b} para o frame {n} definida como

1 sotd  coth
TOw) =10 cp —s¢|. (B.8)
0 s¢p/cb co/ch
em que s - = sin(-), ¢+ = cos(+), e t - = tan(-). Note que T'(Onb) é singular quando

0 = £7/2. No entanto, essa singularidade nao é um problema para Remotely Operated
Vehicle (ROV)s, pois geralmente essa categoria de veiculo nao é projetada para operar
nessa condicao.

B.4 DINAMICA DE VEICULOS SUBAQUATICOS

Assumindo que um veiculo subaquéatico navega em aguas calmas, sem estar sujeito aos
efeitos de vento, ondas, correntes e sem restri¢goes de movimento (6 DOF), a dindmica do
veiculo pode ser descrita pela seguinte equagao de movimento expressa em forma vetorial
(FOSSEN, 2021a):

Mv+ Cv)v+DWv)v+g(n) =T (B.9)

v=M"'(Tt— C()v—DWVv—gn) (B.10)

em que:
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e M = Mpp+ M, € R°*6 ¢ a matriz de inércia do sistema incluindo a massa do
corpo rigido e a massa adicional devido a fenomenos hidrodinamicos;

e C(v) = Cpgp(v) + C4(v) € R%6 & a matriz de Coriolis e Centripeta incluindo
efeitos da massa de corpo rigido e da massa adicional;

e« D(v) = D+ D,(v) € R%*6 ¢ a matriz de amortecimento linear e quadratico;

o g(n) € R®! & o vetor de forcas e momentos oriundos da gravidade e da flutuabili-
dade do veiculo; e

o 7 € R ¢ 0 vetor de entradas de controle.
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