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CONVOCACAO

A Pré-Reitora Adjunta de Pesquisa e Pés-Graduacdo da Universidade Federal Rural do Semi-Arido
convoca todos os membros do Comité de Pesquisa, Pés-Graduacgdo e Inovacdo Tecnoldgica (CPPGIT)
a se fazerem presentes a 62 Reunido Ordinaria, com data, local e horario abaixo determinados, para
cumprir a seguinte pauta:

1. Apreciacdo e deliberacdo sobre a criacdo dos Programas Gerais de Componente Curricular —
PGCCs das disciplinas: “Apicultura Avancada” e “Comportamento em Abelhas: Enfase em
Africanizadas e Sem Ferrdo” do Programa de Pds-Graduacdo em Ciéncia Animal.

2. Apreciacdo e deliberacdo sobre o projeto de pesquisa "PI00001-2026 - Percep¢do de risco
ambiental e atitudes frente ao rejeito salino da dessalinizacdo no semiarido brasileiro",
proposto pelo professor visitante Heitor de Oliveira Braga.

3. Apreciacdo e deliberagdo sobre a solicitacdo do diploma do egresso Augusto César de Sousa
do Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia Elétrica.

4. Apreciacdo e deliberacdo sobre a pauta da 62 Reunido Ordinaria do Consepe.

Segue link  para acessar os documentos da reuniao do  Consepe:
https://conselhos.ufersa.edu.br/convocacoes-pastas-e-atas-consepe-2026/

5. Outras ocorréncias.

Data: 4 de agosto de 2026 (terca-feira).
Hordrio: 8h30min.

Local: Videoconferéncia.

Mossord-RN, 28 de julho de 2026.

Alexsandra Fernandes Pereira
Pro-Reitora Adjunta de Pesquisa e Pds-Graduagao


https://conselhos.ufersa.edu.br/convocacoes-pastas-e-atas-consepe-2026/

Universidade Federal Rural do Semi-Arido (UFERSA)
Pré-Reitoria de Pesquisa e Pds-Graduagdo (PROPPG)
62 Reunido Ordindria de 2026 do CPPGIT

12 PONTO

Apreciacdo e deliberacdo sobre a criacdo dos Programas Gerais de Componente
Curricular — PGCCs das disciplinas: “Apicultura Avancada” e “Comportamento em
Abelhas: Enfase em Africanizadas e Sem Ferrdo” do Programa de Pds-Graduacdo em
Ciéncia Animal.
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PROGRAMA GERAL DE DISCIPLINA

IDENTIFICACAO
CURSO(S) DEPARTAMENTO/CENTRO
P de P6s-Graduaca
rogramame .OS -ra Hagao em Centro de Ciéncias Agrarias
Ciéncia Animal

NOME DO COMPONENTE CURRICULAR

Apicultura Avangada
CODIGO SITUACAO POSICAO NA INTEGRALIZACAO
Obrigatéria () Semestral ()
PPA0234
Optativa () Anual (x)
DOCENTE(S)
Katia Peres Gramacho
CARGA HORARIA CARGA HORARIA TOTAL
] ] ] ] NUMER REDIT
TEORICA | PRATICA TEORICO- PRATICA TOTAL UMERO de C L 05
(15h/aula = 1 Crédito)
27H 33H 60 4 60H

OBJETIVOS DA DISCIPLINA

Capacitar pos-graduandos da UFERSA e outras IES para assumirem cursos de apicultura em nivel de
graduacao e extensdo, com base em fundamentos técnico-cientificos da biologia, morfologia, fisiologia
das abelhas; flora, polinizagao e sanidade apicola; dominio de técnicas de manejo avangadas aplicadas
a exploracao apicola com alta produtividade e qualidade; composicao, legislacao e processamento dos
diferentes produtos das abelhas; selecao de linhagens mais produtivas e resistentes as diferentes
parasitoses das abelhas, bem como producéo de rainhas. Situar a organizagéo apicola no Brasil

EMENTA

Abelhas no mundo e no Brasil. Abelhas ndo Apis no Brasil e sua importancia. Morfologia externa e
interna das abelhas. Fisiologia do individuo e social das abelhas. Biologia e Desenvolvimento das
abelhas. Atividades e comportamentos das abelhas. Flora Apicola. Polinizagdo. Sanidade Apicola.
Manejo para alta produtividade e qualidade dos produtos apicolas. Composi¢ao e uso dos produtos
apicolas. Legislagdes brasileiras aplicadas a apicultura e meliponicultura. Organizagdo do
Associativismo, Cooperativismo, Cadeia Apicola e Empreendedorismo Apicola no Brasil.
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UNIDADE I

Fundamentos e construcao de projetos
Historico e sistematica da apicultura e panorama mundial
Nocoes de Revisao sistematica e cienciomentria
Bioclimatologia em abelhas
Construcao de projetos e pesquisas e protocolos
Flora apicola e calendario apicola

UNIDADE II

Divisao de col6nias por diferentes métodos

Producao de rainhas

Sanidade apicola: um sé saude

Nutri¢do e alimentag¢do na entressafra

Produtos apicolas: composicao, colheita e aproveitamento

Legislacdo aplicada a apicultura e meliponicultura
UNIDADE III

Pesquisa bibliografica e trabalhos avaliativos

Melhoramento genético

Associativismo, cooperativismo e empreendedorismo apicola
Coleta de dados de campo

Atividade de integragado pratica: dia de campo ou visita técnica
Producao de protocolos praticos

Apresentagao de projetos

UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DO SEMI-ARIDO
PRO-REITORIA DE PESQUISA E POS-GRADUACAO
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METODOS
, INSTRUMENTOS DE
TECNICAS RECURSOS DIDATICOS AVALIACAO
- Exposicdo dialogada - Projetor multimidia, computadore -A avaliacdo sera composta

com uso de recursos
audiovisuais

- Semindrios  tematicos
com base em artigos
cientificos

- Aulas praticas de campo
e laboratorio (produgdo

internet;

- Equipamentos e materiais apicolas
(colmeias, caixas de rainhas,
seringas de transferéncia etc.);

- Laboratérios da UFERSA e a
Fazenda Experimental Rafael
Fernandes, apiarios

UFERSA | D

por atividades com pesos
especificos, totalizando 10,0
pontos. Os critérios
consideram o desempenho
individual e coletivo nas
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de rainhas, coleta e meliponarios;

analise de polen, - Plataformas digitais para pesquisa

sanidade dentre outras)  cientifica (CAPES, Web of Science,
- Revisdo sistematica e  Google Scholar)

levantamento da - Fichas analiticas padronizadas e
literatura cinzenta protocolos de pratica;

- Oficinas de  escrita - Textos cientificos atualizados
cientifica e de fornecidos pelos docentes
construcdo de projetos e - Microscopios e laminas para
protocolos analises laboratoriais

- Discussdes orientadas
por perguntas-chave
- Estudo de caso com

apicultura e
meliponicultura

- Pesquisadores
convidados nacionais e
internacionais para
fazerem aulas em temas
especificos

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS (ABNT 2000)

BIBLIOGRAFIA BASICA

- CRANE, E. The World History of Beekeeping and Honey Hunting.
Duckworth. 2000.

- GOODMAN, L. Form and Function in the Honey Bee. IBRA. 2003.

- GRAHAM, J.M. (Ed). The hive and the honeybee. Ext. Rev.
Hamilton, Illinois: Dadant & Sons Inc., 1992.

- HEPBURN, H. R.; RADLOFF, S. E. Honeybees in Africa. 1. Springer.
1998.

- LAIDLAW JR., H.H. Criagdo Contemporanea de Rainhas(trad.).
Edit. La Salle, Canoas-RS. 1998.

- LANGSTHOTH, L.L. A Practical Treatise on the Hive and Honey-
Bee. 1860. Third Ed. Revised, and Illustrated with Seventy-
seven Engraving. Northern Bee Books. 2014

- MICHENER, C.D. The Social Behavior of the Bees. Harvard
University Press. 1974.

- MORITZ, R.F.A.; SOUTHWICK, E.E. Bees as Superorganisms. An
Evolutionary Reality. Springer-Verlag. 1992.

- PAGE,JR.,R. The Spirit of the Hive: The Mechanism of Social
Evolution. Harvard University Press. 2013.

- RINDERER, R.E. Bee Genetics and Breeding. Academic Press, Inc.
1986.

- SEELEY, T.D. The Wisdom of the Hive. The Social Physiology of
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tarefas praticas, teoricas e
cientificas.

- Elaboracdao de projeto de
iniciacdo cientifica completo
com orgcamento (alinhado a
dissertacio ou tese) e
apresentac¢ao oral;

- Relatorio técnico da aulas
praticas

- Projeto de qualificacao de
mestrado (quando
aplicavel)

- Revisao sistematica e
levantamento da literatura
cinzenta (para
doutorandos)

- Fichas analiticas de leitura
de artigos e protocolos de
praticas

- Participa¢ao nas discussoes
e atividades praticas
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Honey Bee Colonies. Harvard University Press.

SEELEY, T. D. Ecologia da Abelha: Um estudo de adaptacéo na vida
social. Paixdo Editores. 2006.

SEELEY, T. D. Honey Bee Democracy. Princeton University Press.
2010.

SPIVAK, M.; FLETCHER, D.J.C.; BREED, M.C. The African Honey
Bee. Westview Studies in Insect Biology. 1. Westview Press.
1991.

TAUTZ, J. O Fendémeno das Abelhas. Artmed. 2010.

Von FRISCH, K. The dance Language and Orientation of Bees.
Transl. By L. E. Chadwick with a new foreword by T.D.Seeley.
Harvard University Press. 1993

WISNTON M. K. Biologia de Abelhas (trad). Magister, PA. 2003

BIBLIOGRAFIA COMPLEMENTAR

Anais dos Encontros sobre Abelhas de Ribeirao Preto-
https://rge.fmrp.usp.br/encontro/anais.php

FONSECA, V.L.1.; CANHOS, D.A.L; ALVES, D.A.; SARAIVA,
A.M.(Org.) POLINIZADORES NO BRASIL: Contribuigéo e
Perspectivas para a Biodiversidade, Uso Sustentavel,
Conservacao e Servicos Ambientais. EDUSP, 2012.
FONSECA, V.L.1.; SARAIVA, A.M.; DE JONG, D.(Ed). Bees as
Pollinators in Brazil. Editora Holos, 2006.

FREITAS, B.M.; PINHEIRO, J.N. Polinizadores e Pesticidas:
Principios e Manejo para os Agroecossistemas Brasileiros.
Brasilia: MMA, 2012.
https://www.semabelhasemalimento.com.br/wp-
content/uploads/2015/02/polinizadores-e-pesticidas-final-.pdf

LANDIM, C.C. Abelhas: morfologia e fungao de sistemas. Editora
UNESP, 2009.

SILVEIRA, F.A.; MELO, A.R.; ALMEIDA, E.A.B. Abelhas Brasileiras:
sistematica e identificacdo. Belo Horizonte, 2002.
https://www.researchgate.net/publication/280112185_Abelhas
Brasileiras_Sistematica_e_ldentificacao

PERIODICOS:

- Journal of Apicultural Research:
https://www.ibrabee.org.uk/journal-of-apicultural-research

- Apidologie: https://link.springer.com/journal/13592

- Journal of Economic Entomology:
https://academic.oup.com/jee

- Science: https://www.science.org/journal/science

- Nature: https://www.nature.com/

- PLOS ONE: https://journals.plos.org/plosone/

APROVACAO PELO COLEGIADO
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DATA COORDENADOR DO PPGCA
APROVACAO PELO CONSEPE
DATA COORDENADOR DO PPGCA
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PROGRAMA GERAL DE DISCIPLINA

IDENTIFICAGCAO
CURSO(S) DEPARTAMENTO/CENTRO
P de P6s-Graduaca
rogramame .OS -ra Hagao em Centro de Ciéncias Agrarias
Ciéncia Animal

NOME DO COMPONENTE CURRICULAR
Comportamento em Abelhas: Enfase em Africanizadas e Sem Ferrio

CODIGO SITUACAO POSICAO NA INTEGRALIZACAO
Obrigatéria () Semestral ()
Optativa ( ) Anual (x)
CARGA HORARIA (60h) CARGA HORARIA TOTAL
] ] ] ] NUMER REDIT
TEORICA | PRATICA TEORICO- PRATICA TOTAL UMERO de C . 05
(15h/aula = 1 Crédito)
30 30 60 60 4

OBJETIVOS DA DISCIPLINA

Capacitar os alunos a compreender, analisar e aplicar os principais aspectos comportamentais
das abelhas sociais (africanizadas e sem ferrdo), relacionando-os com fatores bioldgicos,
genéticos, ecoldgicos, ambientais e produtivos. Desenvolver competéncias para a observacao,
registro e andlise do comportamento animal utilizando métodos cientificos padronizados,
incluindo protocolos do COLOSS BEEBOOK e internacionais. Integrar ciéncia basica e aplicada
para propor estratégias de manejo, melhoramento genético, conservacao e promog¢ao da saude
das coloOnias, considerando estressores bioticos e abioticos no semiarido. Estimular habilidades
praticas em campo e laboratério, incluindo constru¢io de etogramas, analises de
termorregulacdo, comportamento forrageiro e técnicas de treinamento, culminando na
producdo de um artigo cientifico curto com dados experimentais coletados durante a disciplina.

EMENTA

Estudo do comportamento de Apis mellifera africanizadas e abelhas sem ferrao, principalmente
as que ocorrem em nossa regido, integrando biologia, genética, ecologia, sanidade e producado
animal. Aborda forrageamento, defensividade, enxameacao, reproducdo, termorregulacao,
higiene, comunicacdo e organizacdo social, incluindo estressores bidticos e abidticos e
fendmenos como Colony Collapse Disorder (CCD). Enfase em técnicas de observagio, registro e
analise comportamental, com metodologias padronizadas baseadas no COLOSS BEEBOOK e
protocolos internacionais. Aplicagcdes praticas incluem manejo, producdo de rainhas,
melhoramento genético e conservacdao de colonias, destacando a relevancia ecolédgica e
produtiva no semiarido. Combina teoria e pratica em campo e laboratério, preparando os
alunos para interpretar e aplicar dados comportamentais em programas de manejo,
conservacao e sanidade.

CONTEUDO PROGRAMATICO

UFERSA | D

Campus Sede / Lado Leste - Av. Francisco Mota, 572, Bairro Costa e Silva. Mossor6/RN | CEP: 59625-900
Fone: (84) 3317-8295 | E-mail: proppg@ufersa.edu.br | www.proppg.ufersa.edu.br | www.ufersa.edu.br



mailto:proppg@ufersa.edu.br
http://www.proppg.ufersa.edu.br/
http://www.ufersa.edu.br/
https://drive.google.com/file/d/18nsurYxxNFiZ5f2RohM7FSTPQ6pEcBJx/view?usp=sharing

4 , MINISTERIO DA EDUCACAO

UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DO SEMI-ARIPO
PRO-REITORIA DE PESQUISA E POS-GRADUACAO

comportamental de abelhas

e Registro sistematico e
analise de dados

e Treinamento e manejo de
coldnias

e Aplicacdao de metodologias
padronizadas do COLOSS
BEEBOOK

e Aulas expositivas e
exposicao dialogada com
recursos audiovisuais

Semindrios com artigos
cientificos

Praticas em campo e
laboratério

Aulas remotas por meio de
plataformas de
videoconferéncia (ex.:
Google Meet)

Palestras e colaboracgdes

UNIDADE I - Biologia, Genética e Comportamento Basico (20h) T P T-P
1 | Introducdo a biologia e genética de abelhas africanizadas (Apis 5 0 0
mellifera L.) e abelhas sem ferrao
2. | Preparacao de colmeia de observacao, captura e marcacao de abelhas 0 5 0
(protocolos de von Frisch)
3. | Construcao de entogramas e registro sistematico do repertério 0 5 0
comportamental
4. | Discussdo sobre implicacdes ecolégicas e produtivas 5 0 0
Subtotal 10 | 10 | 20
UNIDADE II: Comportamentos Especificos e Aplicagdes Praticas 25h T P | T-P
1. | Comportamento forrageiro e polinizacdo: analise de frequéncia e 3 3 0
duracdo
2. | Comportamento defensivo e enxameatério 3 3 0
3. | Producdo e introducao de rainhas de Apis mellifera (Africanizadas) 3 3 0
4. | Comportamento reprodutivo: acasalamento natural e inseminacao 3 3 0
instrumental
5. | Comportamento higiénico e sua relacdo com sanidade e estressores 3 2 0
(Varroa, Nosema, virus)
Subtotal 15 | 20 0
UNIDADE III : Aprendizagem, Memoria e Tecnologias Aplicadas: 15h T P | T-P
1. | Ensaios de aprendizagem e mem@ria: condicionamento classico e 3 1 4
diferencial

2. | Observacdo da danca das abelhas (“waggle dance”) e analise de 1 3 4
precisao

3. | Uso de tecnologias de monitoramento (RFID, rastreamento de voo, 4 0 4
sensores de temperatura)

4. | Stressores abidticos no semiarido: temperatura, umidade, 2 1 3
disponibilidade floral e CCD

10 | 06 | 15
METODOS
. INSTRUMENTOS DE
TECNICAS RECURSOS DIDATICOS AVALIACAO
o Observagdo e analise e Aulas expositivas e Semindrios com artigos

cientificos: 40%
Projeto de pesquisa: 40%

Relatorio de aulas
praticas: 20%

Participacao e frequéncia:
20%
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Seminarios tematicos
baseados em artigos
cientificos

Oficinas de escrita cientifica,
elaboracao de projetos e
protocolos

Revisdo sistematica da
literatura e levantamento da
literatura cinzenta

DiscussoOes orientadas por
perguntas-chave

Estudos de caso em
apicultura e meliponicultura

Praticas de campo e
laboratério: producdo de
rainhas, coleta e analise de
polen, sanidade, entre
outras

Estudos dirigidos e analises
guiadas

Participacao de
pesquisadores convidados,
nacionais e internacionais,
em temas especificos

com profissionais
convidados de outras
instituicoes e do exterior

Projetor multimidia,
computador e internet;

Equipamentos e materiais
apicolas (colmeias, caixas
de rainhas, seringas de
transferéncia etc.);

Laboratdrios da UFERSA e
a Fazenda Experimental
Rafael Fernandes, apiarios
e meliponarios;

Plataformas digitais para
pesquisa cientifica (CAPES,

Web of Science, Google
Scholar)
Fichas analiticas

padronizadas e protocolos
de pratica;

Textos cientificos
atualizados fornecidos
pelos docentes

Microscopios e laminas

para analises laboratoriais
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REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS (ABNT 2000)

BIBLIOGRAFIA BASICA

DIETEMANN, V.; ELLIS, J. D.; NEUMANN, P. (eds.). The COLOSS BEEBOOK: Standard Methods
for Apis mellifera Research. Journal of Apicultural Research, 2013-2019. Disponivel em:
https://coloss.org/beebook/.

OLIVEIRA-JUNIOR, ]. M. B.; SANTOS, L. (org.). Ecologia e Comportamento de Abelhas.
Ponta Grossa: Atena Editora, 2021.

PAGE JR,, R. E. The Spirit of the Hive: The Mechanisms of Social Evolution. Cambridge:
Harvard University Press, 2013.

SEELEY, T. D. Honeybee Ecology: A Study of Adaptation in Social Life. Princeton:
Princeton University Press, 1985.

SEELEY, T. D. The Lives of Bees: The Untold Story of the Honey Bee in the Wild. Princeton:
Princeton University Press, 2019.

TAUTZ,]. O Fendmeno das Abelhas. Ribeirdao Preto: FUNPEC, 2010.

WINSTON, M. L. A Biologia da Abelha. Tradu¢do de Silvana C. dos Santos. Jaboticabal:
FUNEP, 2003.

XAVIER, A.]. et al. Jandairas: passado, presente e futuro. Mossoré: EDUFERSA, 2021.

BIBLIOGRAFIA COMPLEMENTAR
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RESUMO

A dessalinizacdo de &guas subterrdneas salobras tem se consolidado como uma
estratégia relevante para garantir 0 acesso a agua potavel em comunidades rurais do semiarido
brasileiro, onde a escassez hidrica cronica e a variabilidade climética intensificam a
dependéncia de fontes alternativas de abastecimento. Entretanto, esses sistemas geram rejeito
salino que, quando descartado inadequadamente, pode provocar salinizacdo do solo,
degradacéo da vegetacdo, impactos sobre a fauna e riscos cumulativos aos sistemas produtivos
familiares. Embora os avangos cientificos sobre tecnologias de dessalinizacdo e manejo de
salmouras tenham crescido nas Gltimas décadas, ainda sdo escassos 0s estudos que investigam
como comunidades rurais percebem esses riscos ambientais e desenvolvem estratégias locais
para lidar com esse rejeito. Este estudo tem como objetivo analisar como 0s conhecimentos
ecoldgicos tradicionais (CET), as percepcbes de manejo ambiental e as atitudes de agricultores
familiares influenciam a avaliagdo dos riscos ambientais e a confianga no uso controlado do
rejeito salino em comunidades rurais de Mossord, Rio Grande do Norte. A pesquisa adotara
uma abordagem socioecoldgica de metodos mistos, combinando entrevistas semiestruturadas
com andlises quantitativas e qualitativas. Serdo avaliadas trés dimens@es analiticas: Percepcao
de Risco Ambiental (PRA), Conhecimentos Ecologicos Tradicionais e Percepcbes de Manejo
Ambiental (CET-PMA) e Atitudes e Confian¢a no Uso do Rejeito Salino (ACUR). As analises
incluirdo estatistica descritiva, testes ndo paramétricos, modelos exploratorios de regressao e
analise tematica das respostas abertas. Espera-se que 0s resultados contribuam para o avanco
das discussbes sobre gestdo sustentavel de rejeitos da dessalinizacdo, incorporando saberes
locais aos debates sobre governanca da agua e subsidiando estratégias socialmente
contextualizadas de adaptacdo climatica, resiliéncia rural e uso sustentavel da &gua em regides
semiéridas.

Palavras-chave: conhecimentos ecoldgicos tradicionais; rejeito salino; percepc¢édo de

risco ambiental; comunidades rurais; sistemas socioecoldgicos; semiarido brasileiro.



ABSTRACT

Brackish groundwater desalination has become an important strategy to ensure
drinking water access in rural communities of the Brazilian semiarid region, where chronic
water scarcity and climate variability intensify dependence on alternative water sources.
However, desalination systems generate saline brine, whose inadequate disposal may
contribute to soil salinization, vegetation degradation, impacts on fauna, and long-term risks
to small-scale farming systems. Despite growing research on desalination technologies and
brine management, limited attention has been given to how rural communities perceive these
environmental risks and develop local strategies to manage them. This study investigates how
traditional ecological knowledge (TEK), environmental management perceptions, and
farmers’ attitudes influence environmental risk assessment and trust in the controlled use of
desalination brine in family farming communities in Mossord, Rio Grande do Norte, Brazil. A
socioecological mixed-methods approach will be adopted, combining semi-structured
interviews with quantitative and qualitative analyses. Three analytical dimensions will be
assessed: Environmental Risk Perception (ERP), Traditional Ecological Knowledge and
Environmental Management Perception (TEK-EMP), and Attitudes and Confidence in Brine
Use (ACBU). Data analysis will include descriptive statistics, non-parametric tests,
exploratory regression models, and thematic analysis of qualitative responses. The study is
expected to advance discussions on sustainable brine management by integrating local
ecological knowledge into water governance debates and supporting socially grounded
strategies for climate adaptation, rural resilience, and sustainable water use in semiarid

regions.

Keywords: Traditional ecological knowledge; desalination brine; environmental risk

perception; rural communities; socioecological systems; semi-arid regions.



1. INTRODUCAO

A intensificagdo da escassez hidrica decorre da combinacdo entre mudancas
climaticas, crescimento da demanda e uso insustentavel de &dguas superficiais e subterraneas,
ampliando os “water gaps” em multiplas bacias e projetando aumento do uso insustentavel da
agua em cenarios de aquecimento (Boretti; Rosa, 2019; Wang et al., 2024). Projecdes recentes
indicam que a populacdo urbana exposta a escassez e a degradacdo da qualidade da agua
poderd alcancar quase metade dos habitantes das grandes cidades em 2050, exigindo
portfélios de solugbes que combinem gestdo da demanda, protecdo de ecossistemas e novas
fontes de oferta (He et al., 2021; Liu et al., 2024).

Diante disso, a dessalinizacdo, baseada sobretudo em tecnologias de membranas,
consolida-se como componente central de estratégias de seguranca hidrica em regides aridas e
semiaridas, ao permitir ampliar a oferta a partir de aguas salobras, salinas e residuarias
(Ingrao et al., 2023; Ricart et al., 2021). A répida expansdo de plantas de dessalinizagéo,
inclusive voltadas a exploracdo de aquiferos salobros e sistemas costeiros, esta associada a
relevantes trade-offs ambientais e energéticos, entre eles o volume crescente de rejeito salino,
0 consumo intensivo de energia e 0s custos operacionais de sistemas de osmose reversa e
rotas de tratamento avangadas (Panagopoulos; Haralambous, 2020; Soliman et al., 2021).

Revisdes recentes destacam que a dessalinizacdo produz volumes substanciais de
salmoura hipersalina contendo temperaturas elevadas e uma gama de aditivos quimicos, cuja
disposicéo inadequada representa um dos principais fatores de impacto ecotoxicologico desse
setor (Panagopoulos; Haralambous, 2020; Omerspabhic et al., 2022). Evidéncias de ambientes
costeiros indicam que a pluma de salmoura pode alterar a quimica da agua, comprometer
fluxos biogeoquimicos em sedimentos e afetar comunidades bénticas de bactérias,
macroalgas, invertebrados e corais, com efeitos que podem se estender por quilometros a
partir do ponto de descarga (Sirota et al., 2024; Sola et al., 2025).

Embora grande parte da literatura se concentre em ecossistemas marinhos, estudos de
escopo global apontam que o aumento da salinidade de solos e aguas constitui risco
emergente para a produtividade agricola e a seguranca alimentar em regides aridas e
semiaridas, degradando propriedades fisico-quimicas e bioldgicas do solo (Cuevas et al.,
2019; El-Ramady et al., 2024). Todavia, faltam sinteses especificas sobre os impactos do
rejeito da dessalinizacdo em solos continentais, vegetacdo nativa, fauna silvestre e sistemas
produtivos familiares; trata-se de lacuna bibliografica, pois a maior parte dos estudos aborda
ambientes costeiros ou avaliacBes tecnologicas de dessalinizacdo e gestdo de salmouras, sem

detalhar efeitos em agroecossistemas de pequena escala (Panagopoulos; Haralambous, 2020).



No semiérido brasileiro, caracterizado por chuvas irregulares, déficit hidrico anual,
solos rasos sobre embasamento cristalino e &guas subterréneas frequentemente salinas, a
vulnerabilidade hidrica intensifica a dependéncia de solu¢gdes ndo convencionais, como a
dessalinizacdo de &guas subterraneas salobras (Cavalcante Junior et al., 2019). Politicas
publicas federais fomentaram a disseminacgdo de sistemas de osmose reversa alimentados por
energia solar em comunidades rurais, integrando, em alguns casos, 0 aproveitamento
produtivo do concentrado em piscicultura e agricultura familiar, ainda que a aptiddo agricola
do rejeito seja frequentemente limitada em funcdo de sua elevada salinidade (Cavalcante
Janior et al., 2019; Amaral; Navoni, 2022).

No municipio de Mossor6, Estado do Rio Grande do Norte, inserido integralmente no
semiarido brasileiro, comunidades rurais de agricultura familiar convivem cotidianamente
com os impactos e desafios associados ao uso de dessalinizadores de aguas subterraneas,
incluindo a necessidade de manejo rotineiro do rejeito salino (Cavalcante Junior et al., 2019;
Amaral; Navoni, 2022). Nessas localidades, diferentes formas de descarte, reutilizagéo e
manejo do rejeito sdo desenvolvidas com base em limitagbes estruturais, condigdes
ambientais locais e necessidades produtivas especificas, revelando dinamicas socioambientais
complexas ainda pouco documentadas pela literatura cientifica nacional e internacional
(Amaral; Navoni, 2022; Ingrao et al., 2023).

Embora existam avancos nas discussdes sobre dessalinizacdo, impactos da salmoura e
estratégias de minimizacdo e reaproveitamento de rejeitos, ainda sdo escassos estudos que
integrem impactos ambientais, conhecimento ecoldgico tradicional (CET) e percepc¢do de
risco em comunidades rurais semiaridas (Bello et al., 2021; Ricart et al., 2021). Permanecem
limitadas as evidéncias sobre como agricultores familiares interpretam empiricamente
alteracdes no solo, vegetacdo, fauna e sistemas produtivos decorrentes do rejeito salino, bem
como sobre como essas percepgdes informam praticas de manejo e participacdo em processos
decisorios (Amaral; Navoni, 2022; Villar-Navascués; Fragkou, 2021).

Nesta perspectiva, este estudo tem como objetivo analisar como 0s conhecimentos
ecoldgicos tradicionais (CET), as percepcbes de manejo ambiental e as atitudes de
agricultores familiares influenciam a avaliacdo dos riscos ambientais e a confianca no uso
controlado do rejeito salino da dessalinizacdo em comunidades rurais de Mossord, Rio Grande
do Norte, Nordeste do Brasil, contribuindo para estratégias de gestdo mais sustentaveis e
socialmente contextualizadas no semiarido brasileiro (Cavalcante Janior et al., 2019; Amaral,
Navoni, 2022).



2. OBJETIVOS
2.1 Objetivo Geral:

* Explorar e compreender os Conhecimentos Ecoldgicos Tradicionais e as Percepcdes
de Manejo Ambiental (CET-PMA) dos agricultores familiares acerca dos efeitos ambientais
do rejeito salino da dessalinizacdo, com base em observacGes locais, interpretagdes ecoldgicas

e critérios empiricos de avaliacdo ambiental.

2.2 Objetivos Especificos:

- Sistematizar e dar visibilidade aos Conhecimentos Ecolégicos Tradicionais e
PercepcOes de Manejo Ambiental (CET-PMA) dos agricultores familiares sobre os efeitos do
rejeito salino no solo, na vegetacdo, na fauna e nos sistemas produtivos, contribuindo para a
compreensdo socioecoldgica local desse recurso;

* Analisar a Percepcdo de Risco Ambiental associada ao rejeito salino (PRA) dos
agricultores familiares, considerando diferentes contextos de uso, descarte e variabilidade
climatica;

 Avaliar as Percep¢des de Manejo Ambiental, operacionalizadas no indice CET-
PMA, incluindo sinais ecologicos observados, critérios locais de avaliagdo ambiental e formas
tradicionais de lidar com os impactos do rejeito salino;

» Examinar as Atitudes ¢ a Confianga no Uso do Rejeito Salino (ACUR) nos sistemas
produtivos familiares, considerando a experiéncia pratica, a organizacao social comunitaria e
0 acesso a orientacao técnica;

* Investigar a influéncia de caracteristicas sociodemograficas, produtivas e de inser¢ao
social sobre os indices CET-PMA, PRA e ACUR, analisando seus efeitos sobre o uso e a

gestdo ambiental do rejeito salino.



3. HIPOTESES
3.1 Hipotese Geral:

Os niveis de Conhecimentos Ecoldgicos Tradicionais e Percepgdes de Manejo
Ambiental (CET-PMA) estdo positivamente associados a Percepcdo de Risco Ambiental
associada ao rejeito salino (PRA), enquanto as Atitudes e a Confianga no Uso do Rejeito
Salino (ACUR) séo influenciadas por fatores sociodemograficos, produtivos e de insercéo

social dos agricultores familiares do semiarido brasileiro.

3.2 Hipdteses Especificas:
3.2.1 Hipotese 1

Maiores niveis de Conhecimentos Ecoldgicos Tradicionais e PercepcGes de Manejo
Ambiental (CET-PMA) estdo positivamente associados a maiores niveis de Percepcdo de

Risco Ambiental associada ao rejeito salino (PRA) entre os agricultores familiares

3.2.2 Hipotese 2
Os niveis de CET-PMA variam significativamente em funcao da experiéncia produtiva
e do tempo de exposicdo ao rejeito salino, de modo que agricultores com maior tempo de

pratica apresentam valores mais elevados desse indice.

3.2.3 Hipotese 3
As Atitudes e a Confianca no Uso do Rejeito Salino (ACUR) estdo negativamente
associadas a Percepcdo de Risco Ambiental associada ao rejeito salino (PRA) e positivamente

associadas a0 acesso a orientacdo técnica e a participacdo em organizacées comunitarias.

3.2.4 Hipotese 4
Variaveis sociodemograficas e produtivas, tais como escolaridade, renda familiar, tipo

de atividade produtiva e participacdo social, explicam varia¢6es significativas nos indices
CET-PMA, PRA e ACUR.



4. METODOLOGIA
4.1. Area de estudo

O estudo sera desenvolvido no municipio de Mossoro, localizado no estado do Rio
Grande do Norte, na regido Nordeste do Brasil, inserido integralmente no dominio do
semiarido brasileiro. O municipio apresenta clima semiarido quente, com precipitacdes
irregulares, elevada evapotranspiracdo e recorrentes periodos de estiagem, condicdes que
intensificam a dependéncia de fontes alternativas de abastecimento hidrico, como a
dessalinizacdo de aguas subterraneas salobras.

A éarea de estudo compreende comunidades rurais de agricultura familiar que utilizam
sistemas de dessalinizacdo para o abastecimento de agua potével, incluindo as comunidades
de Boa Fé, Puxa Boi, Oziel Alves, Sdo Romao, Corrego Mossord |, Corrego Mossord |,
Santa Elza, Fazenda Nova, Sd0 José I, S&o José Il e Sdo Cristovdo. A escolha dessas
comunidades baseia-se na presenca de dessalinizadores em operacdo, na relevancia da
agricultura familiar para a subsisténcia local e na existéncia de préticas diversas de destinagéo
e uso do rejeito salino, o que permite analisar diferentes contextos socioambientais associados

a gestdo desse recurso.

4.2. Coleta de dados

Antes da efetivacdo da coleta de dados, serdo realizadas visitas sucessivas as
comunidades rurais selecionadas e aos principais pontos de encontro dos agricultores
familiares, com o objetivo de estabelecer um ambiente de confianca com as comunidades
locais. Essa etapa inicial visa minimizar possiveis vieses na coleta de dados e promover uma
colaboracdo mais efetiva com os participantes da pesquisa, conforme recomendado por Brook
e McLachlan (2008).

As entrevistas ocorrerdo imediatamente apds a aprovacdo do projeto pelo Comité de
Etica em Pesquisa (CEP) da Universidade do Estado do Rio Grande do Norte (UERN). A
coleta de dados esta prevista para o periodo de 15/07/2026 a 15/10/2026, ocasido em que
serdo realizadas as visitas as comunidades selecionadas e a aplicacdo dos questionarios
semiestruturados junto aos agricultores familiares participantes do estudo.

A recolha das informacdes junto a populacdo-alvo sera iniciada por meio de visitas aos
locais de convivéncia comunitaria e as residéncias dos agricultores familiares em cada
localidade, acompanhadas da apresentacdo e leitura do Termo de Consentimento Livre e
Esclarecido (TCLE) (Anexo 1), em conformidade com as diretrizes estabelecidas pelo Comité
de Etica. O TCLE esclarecera detalhadamente os objetivos da pesquisa, 0s procedimentos

metodologicos adotados, 0s possiveis riscos envolvidos e a natureza voluntaria da
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participacdo, destacando que os participantes poderdo desistir da pesquisa a qualquer
momento, sem qualquer prejuizo ou penalidade.

Apos a leitura do TCLE, o agricultor serd convidado a manifestar seu interesse em
participar do estudo. Em caso de aceite, o termo serd assinado em duas vias, uma pelo
participante e outra pelo pesquisador responsavel. Para participantes ndo alfabetizados, sera
utilizada a impresséo datiloscépica como forma de consentimento.

Os riscos envolvidos neste estudo sdo considerados minimos, estando relacionados
principalmente a exposicdo de opinides, percepcdes e praticas associadas ao uso, a destinagdo
e aos possiveis impactos ambientais do rejeito salino da dessaliniza¢do. Outros riscos menos
evidentes incluem eventual desconforto, timidez ou constrangimento durante as respostas.
Para mitigar esses riscos, sera garantido o anonimato e a privacidade dos participantes, por
meio da utilizacdo de codigos de identificacdo nos questionarios e da manutengdo do sigilo
sobre dados pessoais. O acesso as informagdes coletadas sera restrito exclusivamente ao
pesquisador responsavel, que sera o unico autorizado a utilizar, armazenar e analisar os dados.

No que se refere ao uso de imagens ou gravacOes de audio, serd explicado aos
participantes que esses materiais poderdo ser utilizados exclusivamente para fins cientificos,
caso haja consentimento explicito. O uso de gravacOes serd totalmente opcional e somente
ocorrera mediante autorizacdo expressa do participante. O estudo sera conduzido
exclusivamente ap6s a aprovacio pelo Comité de Etica em Pesquisa (CEP) da Universidade
do Estado do Rio Grande do Norte (UERN), Mossoro, Brasil, e seguird rigorosamente o
Codigo de Etica da Sociedade Internacional de Etnobiologia (ISE), disponivel em

https://ethnobiology.org/about-society-ethnobiology/ethics.

As entrevistas serdo realizadas apenas ap0s o consentimento informado e a explicacédo
clara dos objetivos da pesquisa, respeitando o direito do participante de interromper a
entrevista a qualquer momento, garantindo o sigilo e a confidencialidade das informacdes.
Durante as entrevistas, o pesquisador poderd utilizar anotacdes e, quando autorizado,
gravadores eletronicos para o registro das informac6es, sempre em conformidade com as
melhores préaticas cientificas (Albuquerque et al., 2014).

Para manter elevados padrdes éticos e cientificos durante as atividades de campo, a
pesquisa seguira as principais diretrizes metodoldgicas da etnobiologia e da etnoecologia
(Albuquergue et al., 2014). A coleta de dados serd baseada na aplicacdo de questionarios
semiestruturados (Huntington, 2000) aos agricultores familiares das comunidades amostradas
(Anexo 2). A selecdo dos participantes ocorrera por meio da técnica de bola de neve (Bailey,

2008) e/ou por amostragem oportuna, sempre que houver oportunidade para a realizacdo


https://ethnobiology.org/about-society-ethnobiology/ethics
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imediata da entrevista ou para o agendamento posterior (Braga et al., 2022). Serédo
selecionados apenas agricultores com ligacdo direta com o uso da agua dessalinizada e/ou
com a destinacdo do rejeito salino.

O questionério serd cuidadosamente validado por meio de revisGes bibliogréaficas
aprofundadas e da realizacdo de pré-testes nos dois primeiros meses do projeto. Essa etapa
tem como objetivo fortalecer a qualidade e a precisdo da coleta de dados, assegurando a
consisténcia e a validade das informagdes obtidas. Os questionarios abordardo tdpicos
relacionados ao perfil sociodemogréfico e produtivo dos agricultores, aos conhecimentos
ecoldgicos tradicionais (CET), as percepcdes de manejo ambiental, a percepcdo de riscos

ambientais e as atitudes e a confianca no uso do rejeito salino da dessalinizacdo (Anexo 2).

4.3. Analise dos dados
4.3.1 Conhecimentos Ecoldgicos Tradicionais e Percepc¢des de Manejo Ambiental (CET-PMA)

A analise dos dados relativos aos Conhecimentos Ecoldgicos Tradicionais e
Percepcdes de Manejo Ambiental (CET-PMA) seguird uma abordagem integrada émica e
ética (Harris, 1976), considerando tanto as interpretacdes locais dos agricultores familiares
quanto o dialogo sistematico com a literatura cientifica. As informac6es obtidas por meio dos
itens fechados e das questdes abertas do questionario serdo sistematizadas, codificadas e
organizadas de modo a representar o conjunto dos conhecimentos observacionais, das
percepcOes ambientais e dos critérios locais utilizados para avaliar os efeitos do rejeito salino
sobre o solo, a vegetacdo, a fauna e os sistemas produtivos.

As observacdes ecoldgicas relatadas pelos participantes, tais como alteraces na
salinidade do solo, presenca de crostas salinas, mudancas na coloragédo e no desenvolvimento
das plantas e efeitos sobre animais, serdo organizadas a partir do modelo de unido das
diversas competéncias individuais, empregando-se a nogdo de “informante onisciente” (Hays,
1976), amplamente utilizada em estudos etnoecologicos. O indice CET-PMA sera
cuidadosamente categorizado e referenciado, permitindo a sintese de informactes
provenientes de multiplas fontes de conhecimento tradicional (Newing, 2010).

As descricdes locais serdo analisadas de forma comparativa com referéncias cientificas
sobre salinizacdo de solos, uso de aguas salobras e impactos ambientais associados ao rejeito
salino, buscando identificar convergéncias e divergéncias entre o CET-PMA e o

conhecimento técnico-cientifico.

4.3.2 Percepcao de Risco Ambiental associada ao rejeito salino (PRA)
A Percepcdo de Risco Ambiental associada ao rejeito salino (PRA) serd analisada a

partir da constru¢do de um indice composto, baseado nos itens do questionario relacionados
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aos potenciais impactos do rejeito salino sobre o solo, a vegetacédo, a fauna, a infiltracdo da
agua e os processos de degradacdo ambiental ao longo do tempo. A percepcao de risco sera
compreendida como a avaliagéo subjetiva dos agricultores familiares acerca da probabilidade
e da gravidade de danos ambientais associados ao uso e a destinagdo do rejeito salino.

O indice PRA sera calculado a partir da média das respostas validas, respeitando o
critério minimo de completude dos itens, e posteriormente classificado em niveis baixo,
medio e alto. As variagbes na PRA serdo analisadas em relagdo as caracteristicas
sociodemograficas, produtivas e de insercdo social dos participantes, bem como em relacdo
aos niveis do CET-PMA, permitindo avaliar associacdes entre 0s conhecimentos ecol6gicos

tradicionais, as percepc¢des de manejo ambiental e a percepcao de risco ambiental.

4.3.3 Atitude e Confianga no Uso do Rejeito Salino (ACUR)

Nesta etapa, sera construido um indice medio de Atitude e Confianga no Uso do
Rejeito Salino (ACUR). A atitude ser4 compreendida como a predisposicdo favoravel ou
desfavoravel do individuo em relacdo ao uso controlado do rejeito salino nos sistemas
produtivos, conforme a definicéo classica proposta por Eagly e Chaiken (1993).

O indice ACUR sera baseado em um conjunto de itens formulados em escala Likert de
cinco pontos, adaptada as condigdes socioculturais das comunidades estudadas. Esse indice
buscard compreender a disposicdo dos agricultores familiares em utilizar o rejeito salino de
forma controlada, considerando aspectos como experiéncia pratica, necessidade hidrica,
expectativa de beneficios produtivos e acesso a orientacao técnica. O ACUR sera analisado
em associacdo com os indices PRA e CET-PMA, bem como com variaveis do perfil

sociodemografico e produtivo dos participantes.

4.3.4 Procedimentos estatisticos

Os dados quantitativos serdo analisados por meio de estatistica descritiva, incluindo
frequéncias absolutas e relativas, medidas de tendéncia central (médias e medianas) e medidas
de dispersdo. A consisténcia interna dos indices PRA, CET-PMA e ACUR sera avaliada por
meio do alfa de Cronbach e do dmega de McDonald, com o objetivo de verificar a
confiabilidade das escalas utilizadas.

Considerando a natureza ordinal dos dados e a distribuicdo ndo normal esperada, serdo
aplicados testes estatisticos ndo paramétricos, incluindo correlacdo de Spearman, testes de
Mann-Whitney e Kruskal-Wallis, bem como regresses exploratdrias, a fim de examinar
associacdes entre os indices construidos e as variaveis sociodemograficas, produtivas e de

insercdo social dos participantes. Serd adotado um nivel de significancia de 5% (p < 0,05). As
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analises estatisticas serdo realizadas com o auxilio dos softwares Microsoft Office 365 e R
Project for Statistical Computing.

As respostas as questdes abertas serdo analisadas por meio de andlise tematica,
adotando-se uma abordagem integrada emic—etic, com o0 objetivo de compreender 0s
significados atribuidos localmente ao rejeito salino, as percepg¢des de risco ambiental e as
praticas de gestdo ambiental, complementando e aprofundando a interpretacéo dos resultados

quantitativos.



5. CRONOGRAMA

ANO |
Nota: Numeros indicam os meses. Algumas metas poderdo ser modificadas de acordo com as
demandas.
Atividade Jul | Ago | Set | Out | Nov | Dez | Jan | Fev | Mar | Abr
Ajustes apos parecer do X
CEP
Coleta de dados X X X X
Organizacao dos dados X X X
Analise dos dados X X
Redacéo da X X X
dissertacdo/artigo
Reviséo final X X
Defesa/Submisséo de artigo X X

- As atividades poderao sofrer ajustes em funcéo da data de aprovacédo do CEP.
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6. ORCAMENTO

O projeto de pesquisa proposto caracteriza-se como de baixo custo operacional, sendo
que os recursos destinados as despesas de capital e de custeio serdo dimensionados de acordo
com a disponibilidade financeira do Programa de Pds-Graduacdo em Desenvolvimento e Meio
Ambiente (PRODEMA) da Universidade Federal Rural do Semi-Arido (UFERSA), conforme
apresentado no Quadro 1. Parte dos custos poderd ser viabilizada mediante recursos
institucionais, bolsas ou editais de fomento, quando disponiveis, contribuindo para a execucgao
das atividades de campo, organizacgdo e analise dos dados.

Adicionalmente, o projeto podera ser submetido a editais de fomento de agéncias de
financiamento, como o Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnol6gico
(CNPqg), com o objetivo de captar recursos complementares que viabilizem ou ampliem as

atividades previstas, bem como a divulgacéo dos resultados cientificos.

6.1 Itens de despesas de capital

» Material de expediente, destinado a execucdo das entrevistas e a organizagao das
atividades de pesquisa, incluindo impressao de questionarios, artigos, relatérios, manuscritos e
demais documentos vinculados ao projeto;

* Material de consumo, como agua e alimentagdo, necessarios para o desenvolvimento
das atividades de campo;

* Equipamento de posicionamento global (GPS) a prova d’agua, com sistema de
flutuacéo e base de mapas globais integrada, para apoio as atividades de campo;

« Material bibliografico, destinado ao embasamento tedrico e metodoldgico da
pesquisa;

 Gravador de voz com saida USB integrada, para registro das entrevistas, mediante

autorizacdo prévia dos participantes.

6.2 Itens de despesas de custeio

« Diérias de auxilio, destinadas a cobertura de despesas com hospedagem e alimentacao
da equipe executora durante os trabalhos de campo;

« Transporte, para deslocamento dos integrantes da equipe até as areas de coleta de
dados;

» Servicos de terceiros — pessoa fisica, incluindo a contratacdo de servigos
especializados, como revisdo de lingua inglesa de artigos cientificos produzidos no ambito do

projeto;
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» Taxas de processamento de artigos, quando aplicaveis, para viabilizar a publicacio

dos resultados em periédicos cientificos.

Quadro 1 - Orcamento detalhado dos custos para a realizacdo da presente pesquisa.

Atividades Quantidade Valor unitario Valor Total
Selecdo das areas de estudo

Custeio
Combustivel (litros) 1.000 R$ 6,00 R$ 6.000,00
Diaria para auxilio (hospedagem, refeigdo etc.) 20 R$ 350,00 R$ 7.000,00

Material de consumo

Custeio
Material de Expediente para as entrevistas e 1 R$ 100,00 R$ 100,00
tabuleiro (pasta, caneta esferografica, papel,
cartolina etc.)
Material de consumo (agua, refeicdo etc.) 1 R$ 500,00 R$ 500,00
Gravador de Voz 1 R$ 323,00 R$ 323,00
GPS* 1 R$ 0,00 R$ 0,00

Levantamento de dados

Combustivel (litros) 1.000 R$ 6,00 R$ 6.000,00
Total R$ 19.923,00

* jtens que ndo possuem custos pois ja foram adquiridos.
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7. RESULTADOS ESPERADOS DO DESENVOLVIMENTO DO PROJETO

Espera-se que o desenvolvimento do projeto contribua para ampliar a compreenséo
sobre a Percepgdo de Risco Ambiental associada ao rejeito salino (PRA) dos agricultores
familiares, considerando os efeitos do rejeito salino da dessalinizacdo sobre o solo, a
vegetacdo, a fauna e os sistemas produtivos locais. Pretende-se, ainda, sistematizar e dar
visibilidade aos Conhecimentos Ecoldgicos Tradicionais e Percepcbes de Manejo Ambiental
(CET-PMA) relacionados ao uso e a destinagdo do rejeito salino, evidenciando os critérios
locais empregados na avaliagdo dos impactos ambientais.

O estudo deverd, também, permitir a identificacdo de fatores sociais, produtivos e
institucionais que influenciam as Atitudes e a Confianga no Uso do Rejeito Salino (ACUR)
pelos agricultores familiares, contribuindo para a compreensdo das possibilidades e dos
limites de sua incorporagdo nos sistemas produtivos familiares. A analise dos padrbes de
associacdo entre Percepcdo de Risco Ambiental associada ao rejeito salino (PRA), CET-PMA
e ACUR possibilitara compreender de que forma o conhecimento tradicional e a experiéncia
pratica moldam as estratégias locais de gestdo ambiental.

Adicionalmente, espera-se evidenciar potenciais beneficios socioambientais
decorrentes do manejo adequado do rejeito salino, incluindo a mitigacdo de impactos
ambientais, o fortalecimento da resiliéncia produtiva e a melhoria das condi¢des de vida das
familias agricultoras. Por fim, o projeto deverd gerar informacGes cientificas capazes de
subsidiar politicas publicas, programas de extensdo rural e o desenvolvimento de tecnologias

sociais voltadas ao uso sustentavel da agua e a gestdo ambiental no semiarido brasileiro.
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8. PARTICIPANTES DO PROJETO
Pesquisador Principal:

Dr. Heitor de Oliveira Braga — Professor Visitante no Programa de Pés-Graduacéo
em Desenvolvimento e Meio Ambiente (PRODEMA) da Universidade Federal Rural do
Semi-Arido (UFERSA). Doutor em Biociéncias (Ecologia Marinha) pela Universidade de
Coimbra, com P6s-doutorado em Biologia pela Universidade de Aveiro (Portugal). Atua nas
areas de Ecologia Humana, Etnobiologia e Etnoecologia, Educacdo ambiental, com
experiéncia em conservacdo da biodiversidade e relagcbes sociedade—natureza em contextos

socioambientais.

Pesquisador auxiliar:

Dr. Nildo da Silva Dias — Professor Titular da Universidade Federal Rural do Semi-
Arido (UFERSA), Vice-Reitor da instituicdo e bolsista de Produtividade em Pesquisa do
CNPg (Nivel 1A). Doutor em Agronomia pela USP/ESALQg, com Poés-doutorado pela
University of California Riverside (US Salinity Laboratory). Atua em manejo da salinidade,
qualidade da agua para irrigacdo e tecnologias sociais de convivéncia com o semiarido, com

ampla experiéncia em pesquisa aplicada e inovacao.

Pesquisador Auxiliar:

Dr. Eric Mateus Soares Dias

Professor temporario do curso Bacharel em Gestdo Ambiental na Universidade
Estadual do Rio Grande do Norte. Doutor em Estudos Urbanos e Regionais pela
Universidade Federal do Rio Grande do Norte. E pesquisador no Laboratério Interdisciplinar
Sociedades, Ambientes e Territérios (LISAT/UFRN). Desenvolve pesquisas nas areas de

politicas publicas socioambientais, recursos hidricos e adaptacdo climatica.
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10. ANEXOS
Anexo 1: Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE).

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (TCLE)

Esclarecimentos

Este € um convite para vocé participar da pesquisa intitulada “Percep¢do de risco ambiental e
atitudes frente ao rejeito salino da dessalinizagdo no semidrido brasileiro”, coordenada pelo Prof. Dr.
Heitor de Oliveira Braga, Professor Visitante do Programa de Pds-Graduacdo em Desenvolvimento e
Meio Ambiente (PRODEMA) da Universidade Federal Rural do Semi-Arido (UFERSA).

Esta pesquisa segue rigorosamente as recomendaces das ResolucBes n° 466/2012 e n°
510/2016 do Conselho Nacional de Salde, bem como suas normativas complementares. Sua
participacdo é voluntaria, o que significa que vocé podera desistir a qualquer momento, retirando sua
autorizacao, sem que isso lhe traga qualquer prejuizo, constrangimento ou penalidade.

Caso vocé decida aceitar o convite, sua participacdo consistira na resposta a um questionario
semiestruturado, contendo perguntas relacionadas ao uso da agua dessalinizada, a destinacdo do rejeito
salino, as observacgdes sobre o solo, a vegetacdo, a fauna e os sistemas produtivos, bem como as suas
percepcOes sobre riscos ambientais e praticas de manejo. A entrevista sera conduzida pelo pesquisador
responsavel e podera ser registrada por meio de anotagdes e, caso vocé autorize, por gravacgdo de audio.

O objetivo geral desta pesquisa é compreender como os agricultores familiares percebem os
impactos ambientais associados ao rejeito salino da dessalinizacdo, bem como identificar os
conhecimentos ecoldgicos tradicionais utilizados para avaliar esses impactos, as percepcbes de manejo
ambiental e as atitudes e a confianga no uso controlado desse rejeito nos sistemas produtivos
familiares. Os resultados do estudo buscam contribuir para estratégias de gestdo ambiental mais
sustentaveis e contextualizadas a realidade do semiarido brasileiro.

Os beneficios esperados desta pesquisa incluem a valorizacdo dos saberes e experiéncias dos
agricultores familiares, o fortalecimento de praticas ambientais mais adequadas ao contexto local e a
producdo de informagbes que possam subsidiar politicas publicas, programas de extensdo rural e
tecnologias sociais voltadas ao uso sustentdvel da agua. Ressalta-se que ndo havera beneficio
financeiro direto ao participante.

Os riscos envolvidos neste estudo sdo considerados minimos, estando principalmente
relacionados a possibilidade de desconforto, timidez ou receio ao responder perguntas sobre praticas
produtivas, uso da dgua e manejo ambiental. Esses riscos podem ser maiores em contextos nos guais
alguns participantes ndo sejam alfabetizados. Para minimizar esses riscos, serdo adotadas as seguintes
medidas: garantia de anonimato e privacidade dos participantes; utilizacdo de cddigos de identificacdo
nos questionarios; sigilo absoluto sobre informagBes pessoais; incentivo a livre expressdo, sem
qualquer tipo de pressao; leitura integral deste termo para os participantes; e garantia do direito de
recusar o uso de gravadores ou qualquer outro recurso de registro.

As informacdes coletadas serdo armazenadas em meio digital protegido por senha e em
arquivos fisicos mantidos nas dependéncias do Programa de Pos-Graduagdo em Desenvolvimento e
Meio Ambiente (PRODEMA), da Universidade Federal Rural do Semi-Arido (UFERSA), sob a
responsabilidade do pesquisador responsavel, pelo periodo minimo de cinco anos, conforme as normas
éticas vigentes. Apds esse periodo, os documentos fisicos serdo destruidos de forma segura e os
arquivos digitais serdo permanentemente excluidos. Sera assegurada a confidencialidade dos dados,
sendo que os resultados da pesquisa poderdo ser divulgados em eventos cientificos e publicados em
periodicos nacionais ou internacionais, sempre de forma agregada e sem identificacdo dos
participantes.

Vocé ficara com uma via original deste Termo de Consentimento Livre e Esclarecido. Em caso
de duvidas sobre a pesquisa, podera entrar em contato diretamente com o Prof. Dr. Heitor de Oliveira
Braga, no Programa de Pds-Graduagdo em Desenvolvimento e Meio Ambiente (PRODEMA),
Universidade Federal Rural do Semi-Arido (UFERSA), Campus Mossoro, Av. Francisco Mota, n° 572,
Bairro Costa e Silva, Mossor6/RN, CEP 59625-900. Telefone: (34) 99716-6233.

Duvidas relacionadas aos aspectos éticos desta pesquisa poderdo ser esclarecidas junto ao
Comité de Etica em Pesquisa (CEP-UERN) — Faculdade de Medicina da Universidade do Estado do
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Rio Grande do Norte, Rua Miguel Antonio da Silva Neto, s/n, Bairro Aeroporto, Mossor6/RN, CEP
59607-360. Telefone: (84) 3312-7032. E-mail: cep@uern.br; Site: http://www.uern.br.

Caso o participante tenha qualquer gasto decorrente de sua participacdo na pesquisa, fica
garantido o direito & indenizagdo, conforme previsto na Resolugdo n® 466/2012 (item 11.7), e/ou ao
ressarcimento, conforme item 11.21 da mesma resolucéo, exclusivamente para despesas comprovadas,
sob responsabilidade do pesquisador responsavel. Ndo sera oferecida nenhuma forma de gratificacéo
pela participacdo neste estudo. O pesquisador permanecera a disposi¢ao para quaisquer esclarecimentos
durante todo o desenvolvimento da pesquisa.

Consentimento Livre

Concordo em participar desta pesquisa intitulada “Percep¢do de risco ambiental e atitudes
frente ao rejeito salino da dessaliniza¢do no semidrido brasileiro”, declarando, para os devidos fins,
que fui devidamente esclarecido(a) quanto aos objetivos da pesquisa, aos procedimentos aos quais serei
submetido(a) e aos possiveis riscos que possam surgir com a minha participacdao. Foram-me garantidos
0s esclarecimentos que eu venha a solicitar durante o desenvolvimento da pesquisa, bem como o direito
de desistir da participacdo a qualquer momento, sem que essa decisdo acarrete qualquer prejuizo a
minha pessoa ou a minha familia. Autorizo, assim, a utilizacdo e a publicacdo dos dados obtidos nesta
pesquisa para fins cientificos, sendo garantidos o meu anonimato e o sigilo das informacdes referentes
a minha identificacdo

Cidade/UF

Assinatura do Pesquisador

_ - IMPRESSAO DATILOSCOPICA
Assinatura do Pal’tIC|pante (preencher apenas quando aplicavel)

Prof. Dr. Heitor de Oliveira Braga - Programa de Pos-Graduagao em Desenvolvimento e Meio
Ambiente (PRODEMA), Universidade Federal Rural do Semi-Arido (UFERSA), Campus Central, Av.
Costa e Filho, n° 424, Presidente Costa e Silva, Mossor6-RN. Telefone: (34) 99716-6233.

Comité de Etica em Pesquisa (CEP-UERN) - Faculdade de Medicina da UERN - Rua Miguel
Antonio da Silva Neto, s/n - Aeroporto. Home page: http://www.uern.br - e-mail: cep@uern.br — CEP:
59607-360 - Mossord —RN Tel: (84) 3312-7032.
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Anexo 2. Roteiro de entrevista semiestruturado que serd aplicado aos agricultores.

QUESTIONARIO SEMI-ESTRUTURADO

PERCEPCAO DE RISCO AMBIENTAL E ATITUDES FRENTE AO REJEITO SALINO DA
DESSALINIZACAO NO SEMIARIDO BRASILEIRO

Comunidade: Dia / /

N° da Entrevista : Aplicador da Entrevista:

BLOCO I — Dados Sociodemograficos, Produtivos e de Insercao Social
1) Idade ( anos); Classe etaria: ( ) <30 ( )31-40( )41-50( )51-60( )>61
2) Sexo: () Feminino () Masculino ( ) Outro () Prefere ndo informar

3) Escolaridade:

() Classe A — Baixa (ndo estudou ou EF incompleto)

( ) Classe B — Bésica (EF completo ou EM incompleto)
() Classe C — Média ou superior (EM completo ou ES)
4) Numero de pessoas na familia:

5) Atividade produtiva principal:

() Agricultura () Pecuéria ( ) Piscicultura () Mista
() Qutras:

6) Fonte(s) de renda da familia:

7) Renda familiar mensal (salario-minimo = R$ 1.502,00):
() Classe A — Baixa renda: <R$ 1.502,00 (até 1 salario-minimo)

() Classe B — Renda basica: R$ 1.502,01 a R$ 3.004,00 (de 1 a 2 salarios-minimos)

( ) Classe C — Renda intermediaria: R$ 3.004,01 a R$ 6.008,00 (de 2 a 4 salarios-minimos)
() Classe D — Renda mais elevada: > RS 6.008,01 (acima de 4 salarios-minimos)

8) Tempo de residéncia na comunidade: __ anos

9) Tempo de experiéncia agricola: ___ anos

10) Acesso a dessalinizador: () Sim () Néo

11) Tempo de instalagdo: ___anos

12) Tempo de uso da agua dessalinizada: ___ anos

13) Responsavel pelo dessalinizador:

() Associacdo () Cooperativa () Prefeitura ( ) ONG/empresa
() Grupo de moradores () Ndo sabe ( ) Outro

14) Participa de associa¢do/cooperativa/projeto?

( )Nao ( ) Sim. Qual?

Nivel: ( ) Associado ( ) Ativo ( ) Lideranga
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BLOCO II - indices Etnobiolégicos

(0) Nao sei / Nao tenho opinido (1) Discordo totalmente (2) Discordo (3) Nem concordo nem discordo
(4) Concordo (5) Concordo totalmente

- Conhecimento Ecologico Tradicional (CET) acerca do Percep¢do de Manejo Ambiental (CET-PMA)

1.

©© N o g ~ w D

10.

O rejeito salino pode deixar o solo mais salgado com o tempo. ( )
O rejeito pode prejudicar o crescimento das plantas cultivadas. ()
O rejeito é reaproveitado para alguma finalidade. ()

O rejeito pode fornecer suporte hidrico aos animais. ( )

O rejeito pode prejudicar animais da criagdo ou do mato. ()

O rejeito pode afetar a vegetagdo nativa da regido. ()

O rejeito pode dificultar a entrada da 4gua no solo. ()

O rejeito pode estragar areas da propriedade ao longo do tempo. ( )
Os problemas causados pelo rejeito aumentam com os anos. ()

O rejeito precisa de cuidado maior principalmente nos periodos de seca. ()

- Percep¢do de Risco Ambiental associada ao rejeito salino (PRA)

(0) Nao sei / Nao tenho opinido (1) Discordo totalmente (2) Discordo (3) Nem concordo nem discordo
(4) Concordo (5) Concordo totalmente

11.
12.

13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.

20.

O solo que recebe rejeito salino fica mais salgado. ()

Percebo a presenca de crosta branca de sais (superficie esbranquicada) no solo quando despeja
rejeito. ()

O solo fica com a superficie escura quando despeja rejeito. ()

O solo que recebe rejeito salino apresenta pequenas rachaduras. ()

Consigo perceber que a quantidade de plantas diminui com a presenca do rejeito salino. ()
Tenho conhecimento de quais plantas sofrem mais quando ha a utiliza¢do do rejeito salino. ()
Algumas plantas ficam com coloracdo amarelada onde o rejeito salino foi despejado. ()

A folha da planta fica escura/amarronzada nos ambientes onde o rejeito foi despejado. ()

Noto que a altura e o numero de folhas de algumas plantas diminuem onde foi despejado o rejeito
salino. ()

Consigo identificar os animais que conseguem tomar agua do rejeito salino. ()

- Atitude e Confianga no Uso do Rejeito Salino (ACUR)

(0) Nao sei / Nao tenho opinido (1) Discordo totalmente (2) Discordo (3) Nem concordo nem discordo
(4) Concordo (5) Concordo totalmente

21.

22.

Acredito que o rejeito pode ser usado para a producao animal e vegetal, desde que com cuidado.

()

Posso produzir uma lavoura usando o rejeito salino sem prejudicar o solo. ()
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23. Posso criar meus animais usando agua do rejeito. ()

24. Usaria mais o rejeito se tivesse orientacao técnica. ()

25. O rejeito ajuda principalmente quando falta agua. ( )

26. Prefiro usar o rejeito com controle a jogar fora sem cuidado. ()

27. O rejeito pode fazer parte do sistema produtivo da propriedade. ( )

28. O rejeito salino pode aumentar a produgdo da comunidade. ()

29. Arenda familiar pode aumentar se usar o rejeito salino para agricultura. ()
30. Acredito que o uso do rejeito pode fortalecer a produgdo da comunidade. ()

BLOCO Il — Gestdo Ambiental Local e Observacdes Ecoldgicas

31. O rejeito salino é direcionado para local especifico? ( ) Sim () Nao
Se sim, para onde?

32. A familia observa mudancas ambientais associadas ao rejeito? () Solo () Vegetacdo ( )
Agua ( ) Fauna ( ) Nenhuma
Descreva:

33.  Ha plantas mais afetadas do que outras?
( )Sim( )Nao
Quais?

34. Haanimais mais afetados do que outros quando usam a agua do rejeito?( ) Sim () N&do
Quiais?

35.  Qual a principal destinacdo do rejeito?
() Solo () Irrigacdo ( ) Para o animal beber ( ) Outros

36. A comunidade discute como lidar com o rejeito na producdo familiar?
( )Sim( )N&o ( ) As vezes
Onde? Exemplo:

37. Na sua opinido, qual a melhor forma de lidar com o rejeito salino?
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Apreciacdo e deliberacdo sobre a solicitacdo do diploma do egresso Augusto César de
Sousa do Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia Elétrica.



MEMORIAL JUSTIFICATIVO
Ao Colegiado do Programa de Pés-Graduacado em Engenharia Elétrica - PPGEE

Assunto: Justificativa para apreciacdo da entrega extempordnea da versdo final da
dissertagcdo de mestrado.

Eu, Augusto César de Sousa, aprovado na defesa de dissertagdao do curso de
mestrado do Programa de P6s-Graduagao em Sistemas de Comunicacao e Automacgao
da Universidade Federal Rural do Semi-Arido - UFERSA, realizada em 17 de julho de
2014, venho, respeitosamente, apresentar os esclarecimentos a seguir, com afinalidade
de subsidiara apreciacao deste colegiado quanto ao pedido de autorizagdo para entrega
da versao final da dissertagdo e prosseguimento dos procedimentos necessarios a
obtengao do titulo de mestre.

Apds a defesa, a banca examinadora aprovou o trabalho condicionando a
homologacao dotitulo ao atendimento das recomendacdes constantes na ata de defesa,
dentre as quais se destacavam a alteracdo do titulo da dissertacao, a redefinicdo dos
objetivos, a reestruturacdo dos capitulos, o aperfeicoamento da modelagem
matematica, ajustificativa da utilizagdo dos sistemas decoordenadas, aimplementacao
do modelo para validagdo do controlador neural e a reformulacdo do capitulo de
conclusdes.

Logo apds a defesa, iniciei a execugao dessas modificagdes. Entretanto, durante
esse processo ocorreu um problema relacionado ao arquivo principal do projeto
desenvolvido em MATLAB/Simulink, ambiente no qual estavam implementados o
controlador proposto, as simulagbes, os algoritmos e os coédigos-fonte que
fundamentavam os resultados apresentados na dissertacdo e que deveriam
acompanhara versdo final do trabalho para possibilitar a verificagd o da implementacéo
realizada.

Embora atualmente eu nao consiga afirmarcom absoluta certeza se o arquivo foi
sobrescrito por uma versao anterior ou se ocorreu alguma falha durante o processo de
salvamento, o fato é que esse arquivo principal nao foiencontrado. Como consequéncia,
tornou-se inviavel concluir, dentro do prazo regulamentar, toda a reconstrugao da
implementacdo computacional, a repeticdo das simulacgdes, avalidacdo dos resultados
e a organizacao dos codigos que deveriam acompanhar a versdo definitiva da
dissertacao.

Apods o transcurso do prazo regulamentar, compreendi, a época, que nao existia
mais possibilidade administrativa de concluir o processo de obtencao do titulo. Essa
compreensao decorreu da leitura do art. 74, § 3%, do Regulamento Geral dos Programas
de Pés-Graduacéo Stricto Sensu da Universidade Federal Ruraldo Semi-Arido — UFERSA,
que dispobe:



"§ 3° O prazo de que trata o paragrafo anterior ndo pode ultrapassar 90 (noventa) dias
apos a data da defesa, sob pena do discente perder o direito ao titulo de Mestre ou
Doutor."

Diante da redacao desse dispositivo, entendi que minha situagcdo académica se
encontrava definitivamente encerrada, razdo pela qual ndo apresentei qualquer
requerimento administrativo ao programa ou a Universidade durante os anos seguintes.

No finalde 2025, tomei conhecimento de relatos de situagdes excepcionais que
haviam sido submetidas a apreciacao dos 6rgaos competentes da Universidade. Esse
fato levou-me a reavaliar minhasituagao e a verificar se ainda seria possivel reconstruir
toda aimplementagdo computacionalexigida pela banca examinadoraantes deformular
qualquer solicitagdo administrativa.

Desde dezembro de 2025, iniciei um trabalho continuo de reconstrugao do
projeto, envolvendo a reimplementacdo dos modelos desenvolvidos em
MATLAB/Simulink, a recuperacdo dos algoritmos, a repeticdo das simulacdes, a
validacdo dos resultados obtidos e a revisdo completa da dissertacdo. Paralelamente,
foram atualizados a fundamentacao tedrica, a modelagem matematica, a organizacao
dos capitulos, asfiguras, os quadros, astabelase as analises dosresultados, de modo a
atender integralmente as recomendacgodes registradas na ata de defesa.

Esse trabalho estendeu-se por aproximadamente sete meses e somente foi
concluido emjulho de2026, quando a dissertagdo passouareuniras condi¢gdestécnicas
necessarias para ser apresentada como versao final.

Somente apds concluir esse processo de reconstrugao e verificar que havia
conseguido atender asrecomendacgdes estabelecidas pela banca examinadorainiciei os
procedimentos administrativos para regularizagcdo da minha situagao académica.

Inicialmente, procurei a Biblioteca da UFERSA, onde fuiatendido pela Diretora da
Biblioteca, bibliotecaria Keina Cristina Santos Sousa e Silva. Apds expor o histdrico do
caso, recebi as orientagdes necessarias para realizar a submissao da versao final da
dissertacdo ao repositdrio institucional da universidade. Seguindo essas orientagoes,
efetuei a submisséo do trabalho.

Durante a andlise técnica da submissao, a equipe responsavel pelo Repositdrio
verificou que a defesa havia ocorrido em 2014 einformou que, em razdo do decurso do
prazo regulamentar, seria necessaria manifestagao da Pré-reitoria de Pesquisa e Pés-
Graduacéo para prosseguimento do processo.

Em razao dessa orientagao, procurei pessoalmente a Pro-reitoria de Pesquisa e
Pés-Graduacao, ondefuirecebido pela pré-reitora. Apdstomarconhecimento dos fatos,
fuiinformado de que o processo deveria ser encaminhado ao colegiado do Programa de
Pés-Graduacdo em Engenharia Elétrica — PPGEE, por ser o 6rgdo competente para
apreciar a situacao apresentada.

Na sequéncia, procurei o coordenador do PPGEE, que me orientou a encaminhar
toda a documentagédo necessaria por meio do formulario de solicitagdo de diploma
disponibilizado pelo Programa, incluindo este memorial justificativo € o relatério técnico



que demonstra o atendimento das determinagbes estabelecidas pela banca
examinadora.

Registro que meu objetivo ndo € afastararesponsabilidade pelo descumprimento
do prazo regulamentar. Reconheco que a versao final da dissertacdo nao foi entregue
dentro do periodo originalmente previsto. O presente pedido busca apenas submeter ao
colegiado as circunstancias excepcionais que impediram a conclusdo do processo
naquele momento e demonstrar que, apdés a reconstrugao integral da implementacéao
computacional e a revisdo completa da dissertacdo, todas as exigéncias académicas
estabelecidas pela banca examinadora foram efetivamente cumpridas, conforme
detalhado no relatério técnico que acompanha este memorial.

Diante do exposto, submeto respeitosamente minha situagao a apreciagao deste
colegiado, solicitando que sejam consideradas as circunstancias aquirelatadas e, caso
assim entendam seus membros, seja autorizada a continuidade dos procedimentos
administrativos necessarios a homologagao da versao finalda dissertagaoe a posterior
emissao do diploma de mestre.

Por fim, manifesto meu respeito as normas institucionais e as decisdes que
vierem a ser adotadas por este colegiado, colocando-me a disposicao para prestar
quaisquer esclarecimentos adicionais ou apresentar a documentagcdo complementar
que se fizer necessaria.

Nestes termos,

Pede deferimento.
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do tipo quadrotor por meio da integracdo de uma Rede Neural Artificial (RNA) ao
controlador classico Proporcional Integral Derivativo (PID). A natureza n3o linear da
dindmica desses veiculos torna o desenvolvimento de estratégias de controle capazes de
garantir estabilidade, robustez e desempenho um dos principais desafios para sua
operacdo autdonoma. Nesse contexto, o objetivo desta pesquisa consiste em propor e
avaliar um controlador PID-Neural para estabilizagdo de um quadrotor em voo pairado
(hover), empregando uma estratégia de compensacéo residual aplicada ao canal de
empuxo, de modo a aprimorar a dindmica vertical sem comprometer a estabilidade dos
canais de atitude controlados pelo PID convencional. A metodologia compreendeu a
revisdo da literatura sobre modelagem e controle de quadrotores, a modelagem
matematica da dindmica da aeronave pelo formalismo de Euler-Lagrange, o
desenvolvimento e treinamento de uma Rede Neural Artificial do tipo Multi-Layer
Perceptron (MLP), a implementacdo computacional dos controladores PID convencional
e PID-Neural em ambiente MATLAB/Simulink e a realizacao de simula¢Ges em diferentes
cendrios operacionais, incluindo variages paramétricas de massa, momento de inércia e
amortecimento. Os resultados demonstraram que a estratégia proposta foi capaz de
manter a estabilidade do sistema em todos os cendrios analisados, preservando o
desempenho dos canais de atitude e reduzindo significativamente o erro de altitude
quando comparada ao controlador PID convencional. Nos cendrios com variacdo de
massa, a reducdo do erro quadratico médio da altitude atingiu aproximadamente 44%,
evidenciando maior robustez frente as incertezas do modelo. Além disso, a contribuigao
residual da RNA produziu correcdes suaves no sinal de empuxo, sem introduzir
oscilacdes relevantes nos demais canais de controle. Conclui-se que a estratégia hibrida
proposta mostrou-se eficaz para o controle de voo pairado de quadrotor, reunindo a
estabilidade do controlador PID com a capacidade adaptativa das Redes Neurais
Artificiais, constituindo uma alternativa promissora para aplicacGes futuras em sistemas
de controle de aeronaves nao tripuladas.
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RELATORIO DE ALTERACOES SUGERIDAS PELA BANCA
Atendimento as Determinagdes da Banca Examinadora

Em atendimento a solicitacdo da Coordenacio do Programa de Pds-Graduacao
em Engenharia Elétrica — PPGEE, apresenta-se o presente relatério com a finalidade de
demonstraro cumprimento das determinacdes estabelecidas pela banca examinadora
na ata de defesa da dissertacao realizada em 17 de julho de 2014.

A analise foi elaborada mediante comparacdo entre as recomendacgdes
constantes na ata de defesa, a versao originalmente apresentada a banca examinadora
e aversao final da dissertacdo submetida ao repositério institucional da UFERSA.

A primeira recomendagdo da banca consistiu na alteragdo do titulo da
dissertacdo. Essa determinacédo foi integralmente atendida, passando o trabalho a
adotar o titulo "Proposta de um controlador PID-Neural para estabilizacdo em voo
pairado de um quadrotor”, refletindo de forma mais precisa o escopo da pesquisae a
solucéao efetivamente desenvolvida.

Também foi determinada a redefinicao dos objetivos da pesquisa. Naversao final,
0 objetivo geral e os objetivos especificos foram reformulados para estabelecer maior
coeréncia entre a proposta da pesquisa, a metodologia empregada e os resultados
obtidos, enfatizando o desenvolvimento do controlador PID-Neural, sua implementacgéo
computacional e a avaliagdo comparativa em relagdo ao controlador PID convencional.

Em relagao a estrutura da dissertagao, a banca recomendou a reorganizagéo dos
capitulos. Essa recomendacgao foi plenamente atendida mediante reestruturagao do
texto, proporcionando melhor organizagcdo dos conteudos, maior integracdo entre
fundamentacao tedrica, modelagem matematica, metodologia, implementacao
computacional, resultados e conclusdes, conferindo ao trabalho maior consisténcia
técnica e melhor sequéncia logica.

Outra recomendacgao consistiu no aperfeicoamento da modelagem matematica
pelo método de Euler-Lagrange. Na versao definitiva, essa parte foi substancialmente
ampliada, contemplando a descricdo dos referenciais adotados, a modelagem
cinematica e dindmica do quadrotor, a dedugdo das equacgdes de movimento, a
representacdo em espaco de estados e o modelo reduzido para voo pairado,
proporcionando fundamentacado matematica mais completa para o desenvolvimento do
controlador proposto.

Quanto a justificativa para utilizacdo dos sistemas de coordenadas empregados
namodelagem, aversaofinalpassouaapresentarfundamentacao especifica acerca dos
referenciais inercial e solidario ao corpo, explicitando sua importancia para a
representacdo da dindmica do quadrotor e para a obtencédo das equacdes utilizadas ao
longo do trabalho.

A implementacdo do modelo paravalidagdo do controlador neural representou a
principal recomendacdo da banca examinadora e correspondeu a etapa de maior



complexidade técnica da revisdo. Na versao finalforam desenvolvidos e documentados
a implementagado completa em MATLAB/Simulink, a arquitetura do controlador PID-
Neural, a geragdo e o tratamento do conjunto de dados paratreinamento, o treinamento
e a validacao da rede neural artificial, os cenarios de simulacao, os indicadores
quantitativos de desempenho e a comparacao entre o controlador PID convencional e a
estratégia PID-Neural proposta. Além disso, a dissertacdo passou a apresentar a
documentacao necessaria da implementacdo computacional, incluindo algoritmos,
fluxogramas, figuras, tabelas e demais elementos que permitem compreender e verificar
o desenvolvimento realizado.

Por fim, o capitulo de conclusdes foi integralmente reformulado, passando a
apresentar uma sintese dos resultados alcangados, as contribuigdes da pesquisa, suas
limitagbOes e sugestdes para trabalhos futuros, estabelecendo correspondéncia direta
entre os objetivos inicialmente propostos e os resultados obtidos nas simulagdes.

Diante da analise realizada, verifica-se que todas as determinacdes constantes
na ata de defesa foram contempladas na versao final da dissertacdo. As alteracdes
implementadas ultrapassam a realizacdo de ajustes pontuais, abrangendo ampla
revisdo estrutural, atualizagcdo da fundamentacao tedrica, aperfeicoamento da
modelagem matematica, reconstrucdo e documentacdo da implementagao
computacional, reorganizagao dos resultados e reformulacao das conclusdes.

Assim, sob o aspecto estritamente académico, conclui-se que a versao finalda
dissertacdo atende as recomendagdes estabelecidas pela banca examinadora, néo
sendo identificadas pendéncias técnicas relacionadas as determinacgoes registradasna
ata de defesa.
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RESUMO

Este trabalho aborda o controle de atitude de um Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT) do
tipo quadrotor por meio da integragdo de uma Rede Neural Artificial (RNA) ao controlador
classico Proporcional Integral Derivativo (PID). A natureza ndo linear da dindmica desses
veiculos torna o desenvolvimento de estratégias de controle capazes de garantir estabilidade,
robustez ¢ desempenho um dos principais desafios para sua operacdo auténoma. Nesse
contexto, o objetivo desta pesquisa consiste em propor e avaliar um controlador PID-Neural
para estabilizacdo de um quadrotor em voo pairado (hover), empregando uma estratégia de
compensagao residual aplicada ao canal de empuxo, de modo a aprimorar a dindmica vertical
sem comprometer a estabilidade dos canais de atitude controlados pelo PID convencional. A
metodologia compreendeu a revisdo da literatura sobre modelagem e controle de quadrotores,
a modelagem matematica da dindmica da aeronave pelo formalismo de Euler-Lagrange, o
desenvolvimento e treinamento de uma Rede Neural Artificial do tipo Multi-Layer Perceptron
(MLP), a implementacdo computacional dos controladores PID convencional e PID-Neural
em ambiente MATLAB/Simulink e a realizagdo de simulagdes em diferentes cenarios
operacionais, incluindo variagdes paramétricas de massa, momento de inércia e
amortecimento. Os resultados demonstraram que a estratégia proposta foi capaz de manter a
estabilidade do sistema em todos os cenarios analisados, preservando o desempenho dos
canais de atitude e reduzindo significativamente o erro de altitude quando comparada ao
controlador PID convencional. Nos cendrios com variagdo de massa, a redugcdo do erro
quadratico médio da altitude atingiu aproximadamente 44%, evidenciando maior robustez
frente as incertezas do modelo. Além disso, a contribuigdo residual da RNA produziu
corregdes suaves no sinal de empuxo, sem introduzir oscilagdes relevantes nos demais canais
de controle. Conclui-se que a estratégia hibrida proposta mostrou-se eficaz para o controle de
voo pairado de quadrotor, reunindo a estabilidade do controlador PID com a capacidade
adaptativa das Redes Neurais Artificiais, constituindo uma alternativa promissora para
aplicagoes futuras em sistemas de controle de aeronaves nao tripuladas.

Palavras-Chave: Quadrotor, Controle PID, Redes Neurais Artificiais, Controle Neural, Voo

Pairado.



ABSTRACT

This work addresses the attitude control of a quadrotor Unmanned Aerial Vehicle (UAV)
through the integration of an Artificial Neural Network (ANN) with a classical Proportional—
Integral-Derivative (PID) controller. The nonlinear dynamics of quadrotor systems make the
design of control strategies capable of ensuring stability, robustness, and satisfactory
performance one of the main challenges for autonomous flight. In this context, this research
proposes and evaluates a PID-Neural controller for quadrotor hover stabilization based on a
residual neural compensation strategy applied exclusively to the thrust control channel, while
maintaining the roll, pitch, and yaw torques under the conventional PID controller. The
proposed approach aims to improve the vertical dynamic response without compromising the
attitude stabilization provided by the classical controller. The methodology included a
literature review on quadrotor modeling and control, mathematical modeling of the vehicle
dynamics using the Euler—Lagrange formulation, development and training of a Multi-Layer
Perceptron (MLP) neural network, computational implementation of the conventional PID
and PID-Neural controllers in the MATLAB/Simulink environment, and simulation-based
evaluation under different operating conditions, including variations in mass, inertia, and
damping parameters. The simulation results demonstrated that the proposed strategy
maintained system stability in all evaluated scenarios while significantly reducing the altitude
tracking error compared with the conventional PID controller. In scenarios involving mass
variations, the root mean square error (RMSE) of the altitude was reduced by approximately
44%, demonstrating improved robustness against modeling uncertainties. Furthermore, the
residual neural compensation generated smooth corrections in the thrust command without
introducing significant oscillations in the attitude control channels. These results indicate that
the proposed hybrid strategy successfully combines the robustness and simplicity of the PID
controller with the adaptive capability of Artificial Neural Networks, representing a promising
approach for quadrotor hover control and future autonomous flight applications.

Keywords: Quadrotor, PID Control, Artificial Neural Networks, Neural Control, Hover
Flight.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo apresenta-se o tema da elaboragdo desta pesquisa, o que motivou a
pesquisa, o objetivo geral, objetivos especificos da pesquisa e a definicdo dos principais
conceitos necessarios a compreensdo do trabalho. Serd apresentada também uma pequena
introdugdo sobre Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANT) e um breve historico sobre

quadrotores. Além disso, € apresentada a organizacgao e estrutura que norteara este trabalho.

1.1 Motivacao

O desenvolvimento dos Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS) intensificou-se nas
ultimas décadas, impulsionado por aplicacdes em monitoramento ambiental, inspecdo de
infraestrutura, agricultura de precisdo, seguranga publica, defesa e logistica. Entre as
diferentes configuragdes, os quadrotores destacam-se pela elevada capacidade de manobra,
decolagem e pouso vertical (VTOL) e facilidade de operacao em ambientes confinados.

A versatilidade dessas aeronaves impulsionou o crescimento das pesquisas relacionadas
a modelagem dindmica e ao desenvolvimento de estratégias de controle. Devido ao forte
acoplamento entre os movimentos translacionais e rotacionais e a presenca de ndo
linearidades, o controle de quadrotor ¢ reconhecido como um problema classico de controle
nao linear.

Além da elevada manobrabilidade, os quadrotores apresentam vantagens operacionais
em missdes que exigem voo pairado, acompanhamento de alvos e aquisi¢ao continua de
imagens por sensores embarcados. Essas caracteristicas explicam sua ampla utilizagdo em
atividades de vigilancia, inspe¢ao € monitoramento.

Entretanto, a complexidade de sua dindmica exige controladores capazes de garantir
estabilidade, robustez e desempenho mesmo na presenga de incertezas e perturbagdes
externas. Nesse contexto, modelos computacionais e ambientes de simulacdo tornam-se
ferramentas essenciais para o desenvolvimento, a avaliagcdo e a validacdo de novas estratégias
de controle.

Diversas abordagens tém sido propostas para esse proposito, abrangendo desde
controladores classicos, como o PID, até técnicas robustas, adaptativas e baseadas em
Inteligéncia Artificial. Entre essas estratégias, destaca-se o controlador PID-Neural, que
combina a robustez do controlador convencional com a capacidade de aprendizagem e

aproximagcao de fungdes ndo lineares proporcionada pelas Redes Neurais Artificiais.
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Diante desse cendrio, o desenvolvimento de estratégias capazes de aumentar a
estabilidade e a robustez de quadrotores permanece como um importante desafio cientifico e
tecnologico. E nesse contexto que se insere a proposta desta dissertagdo, voltada ao
desenvolvimento de um controlador PID-Neural para estabilizacdo de um quadrotor em voo

pairado.

1.2 Definicao de VANT

O emprego de aeronaves ndo tripuladas tem crescido continuamente nas ultimas
décadas em decorréncia dos avangos da eletronica embarcada, dos sistemas de navegagao, dos
sensores inerciais ¢ das telecomunicagdes. Esse desenvolvimento ampliou significativamente
suas aplicagoes civis, cientificas e militares, incluindo monitoramento ambiental, agricultura
de precisao, inspe¢do de estruturas, mapeamento, seguranga publica e defesa.

A expansdo dessas plataformas também impulsionou a padroniza¢do da terminologia
adotada na literatura. Entre as definicdes mais difundidas destaca-se a do Department of
Defense (DoD), que caracteriza o Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT) como uma aeronave
motorizada operando sem piloto embarcado, capaz de realizar voos autdnomos ou
remotamente pilotados e transportar diferentes tipos de carga util (UNITED STATES, 2005).

A evolugdo tecnoldgica também promoveu mudangas na nomenclatura utilizada para
designar esses sistemas. Inicialmente, os termos Unmanned Aerial Vehicle (UAV) e Veiculo
Aéreo Nao Tripulado (VANT) referiam-se exclusivamente a aeronave. Com sua
popularizagdo, a denominagdo drone passou a ser amplamente empregada, principalmente em
aplicacdes civis.

Posteriormente, consolidou-se o termo Unmanned Aircraft System (UAS), que
representa uma abordagem mais abrangente ao incluir, além da aeronave, a estacdo de
controle em solo, os enlaces de comunicacao, os sensores embarcados ¢ toda a infraestrutura
necessaria a operacgao do sistema.

A evolugao dessa terminologia ¢ apresentada na Figura 1, que sintetiza a transicdo de
uma visao centrada na aeronave para o conceito sistémico atualmente adotado na literatura

especializada.



Figura 1 — Evolucao da terminologia relacionada a sistemas de aeronaves ndo tripuladas.
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2014).

Embora UAS seja atualmente a terminologia mais abrangente, optou-se por utilizar,

nesta disserta¢do, a expressdo Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT), por ser predominante

nas referéncias nacionais e por representar adequadamente o objeto deste estudo, centrado na

modelagem e no controle de um quadrotor.

Independentemente da nomenclatura adotada, essas aeronaves dependem de sistemas de

controle para garantir estabilidade, seguranca e desempenho durante o voo. Entre as diferentes

configuragdes, os veiculos de asas rotativas destacam-se pela elevada manobrabilidade e pela

capacidade de decolagem e pouso vertical, caracteristicas que justificam sua ampla utilizagao

em pesquisas cientificas.

1.3 Historia dos quadrotores

A configuragdo de aeronaves com quatro rotores distribuidos simetricamente surgiu no

inicio do século XX como uma alternativa para viabilizar o voo vertical controlado. Desde os

primeiros experimentos,

essa arquitetura demonstrou a capacidade

de compensar
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naturalmente os torques gerados pelos rotores, principio que permanece presente nos
quadrotores atuais.

O primeiro quadrotor descrito na literatura foi desenvolvido em 1907 por Louis e
Jacques Bréguet, em parceria com Charles Richet. Denominado Bréguet-Richet Quad-Rotor
Helicopter, o protétipo realizou pequenos voos experimentais, porém apresentava baixa
estabilidade e dependia do auxilio de operadores para limitar seus movimentos laterais
(LEISHMAN, 2002).

Nas décadas seguintes, diversos prototipos buscaram superar as limitagdes tecnoldgicas
da época. Entretanto, a baixa poténcia dos motores, a auséncia de sensores embarcados e a
inexisténcia de sistemas eletronicos de controle restringiram sua aplicagdo pratica durante
grande parte do século XX (WANNBERG, 2012).

A partir da década de 1990, o desenvolvimento de sensores MEMS, sistemas
embarcados e algoritmos digitais de controle impulsionou a evoluciao dos quadrotores. Como
resultado, surgiram plataformas mais leves, compactas e confidveis, ampliando sua utilizagao
em pesquisas sobre controle, robotica aérea e navegacao autonoma (CASTILLO; DZUL,;
LOZANO, 2005).

Nesse contexto, destacam-se o Parrot AR.Drone, langado em 2010, e sua evolugdo, o
AR.Drone 2.0, disponibilizado em 2012. Equipadas com sensores inerciais, cameras e
comunicagdo sem fio, essas plataformas passaram a ser amplamente empregadas em
pesquisas sobre modelagem e controle de quadrotor (PARROT, 2012).

A Figura 2 apresenta uma sintese da evolucao historica dos quadrotores, destacando os
principais avangos tecnologicos responsdveis por sua consolidagdo como plataforma
experimental de pesquisa.

Figura 2 — Evolucao historica dos quadrotores e principais marcos tecnologicos.
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Fonte: Adaptado pelo autor a partir de Leishman (2002), Castillo, Dzul e Lozano (2005), Bouabdallah, Becker e
Siegwart (2007), Wannberg (2012) e Parrot (2012).
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Observa-se que a evolugdo dos quadrotores foi fortemente influenciada pelo
desenvolvimento dos sistemas eletronicos embarcados e das técnicas de controle. Nesse
contexto, o aperfeicoamento de estratégias capazes de aumentar a robustez ¢ o desempenho
dessas aeronaves permanece como um dos principais desafios da 4area, motivando o

desenvolvimento do controlador PID-Neural proposto nesta dissertagao.

1.4 Objetivos

1.4.1 Geral

O objetivo principal deste trabalho ¢ desenvolver um controlador PID-Neural para
estabilizacdo de um quadrotor em voo pairado por meio de uma estratégia de compensagao
residual da Rede Neural Artificial aplicada ao canal de empuxo, visando aumentar a robustez
da dindmica vertical sem comprometer a estabilidade dos canais de atitude controlados pelo

PID convencional.

1.4.2 Especificos

4 Modelar matematicamente a dinamica do quadrotor, considerando os
movimentos translacionais e rotacionais associados aos eixos do sistema de coordenadas, de
modo a obter uma representacdo adequada para simulacao do voo pairado.

v Implementar, em ambiente MATLAB/Simulink, o modelo dindmico do
quadrotor e o sistema de controle PID, permitindo a analise do comportamento do veiculo em
condicao de hover.

v Desenvolver e integrar uma RNA ao controlador PID, de forma que a RNA
atue no ajuste ou adaptacao do controle aplicado a estabilizagdo do quadrotor.

4 Analisar, por meio de simulagdes, a resposta dinamica dos angulos de Tait-
Bryan, especialmente rolagem, arfagem e guinada, verificando sua influéncia na estabilidade
do quadrotor em voo pairado.

v Avaliar o desempenho do controlador PID-Neural em comparagdo ao
controlador PID convencional, considerando critérios como estabilidade, tempo de

acomodacao, sobressinal, reducao de oscilacdes ¢ manutencao da condi¢ao de hover.
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1.5 Contribui¢des da pesquisa

As principais contribui¢des desta pesquisa sao:
desenvolvimento de um controlador PID-Neural hibrido;
utilizacdo da RNA como compensador residual apenas no canal de empuxo;

preservagdo da estabilidade angular;

AR NERN

valida¢dao em cinco cenarios distintos;

v' analise quantitativa baseada em RMSE, MAE e esfor¢o de controle.

A principal contribui¢do desta pesquisa consiste na proposicdo de uma estratégia de
integragdo entre um controlador PID convencional e uma Rede Neural Artificial, na qual a
contribui¢ao neural atua como compensador residual exclusivamente sobre o canal de empuxo
do quadrotor.

Essa abordagem busca aumentar a robustez da dindmica vertical frente as incertezas do
modelo, preservando simultaneamente a estabilidade dos canais responséaveis pelo controle da

atitude da aeronave.

1.6 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacdo esta organizada em seis capitulos, estruturados de forma a conduzir o
leitor desde a contextualizagdo do problema até a andlise dos resultados obtidos com a
estratégia de controle proposta.

O Capitulo 1 apresenta a introducdo da pesquisa, contemplando a motivagdo, a
contextualizagdo dos Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTs) e dos quadrotores, os
objetivos gerais e especificos, as contribui¢des da pesquisa e a organizagao deste trabalho.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentagao teorica, abordando o estado da arte em controle
de quadrotores, a modelagem matematica dessas aeronaves, as principais estratégias classicas
de controle, os fundamentos das Redes Neurais Artificiais e os trabalhos relacionados que
embasam a proposta desenvolvida nesta dissertagao.

O Capitulo 3 descreve a modelagem matematica do quadrotor, apresentando o principio
de funcionamento da aeronave, os sistemas de coordenadas utilizados, as hipoteses adotadas,
a formulacdo cinematica e dindmica baseada no formalismo de Euler—Lagrange e os
parametros empregados nas simulagoes.

O Capitulo 4 apresenta o desenvolvimento do controlador PID-Neural proposto,

incluindo a formulagdo do controlador PID discreto, a arquitetura da Rede Neural Artificial,
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sua integragdo ao controlador classico, o processo de geracao da base de dados, o treinamento,
a validagdo da rede e a organizagdo computacional da implementagdo em ambiente
MATLAB/Simulink.

O Capitulo 5 apresenta os resultados das simulagdes realizadas em voo pairado,
descrevendo os cendrios de avaliagdo, a estratégia de compensagao residual aplicada ao canal
de empuxo, a comparagdo entre o controlador PID convencional e o controlador PID-Neural,
bem como a andlise quantitativa dos indicadores de desempenho obtidos.

Por fim, o Capitulo 6 retine as conclusdes da pesquisa, destacando as principais
contribui¢des alcancgadas, as limitacdes identificadas durante o desenvolvimento do trabalho e
as sugestdes para pesquisas futuras relacionadas ao controle inteligente de quadrotor.

Diante desse contexto, esta pesquisa busca responder a seguinte questdo de pesquisa: a
utilizacdo de uma estratégia de compensacao residual baseada em Rede Neural Artificial,
integrada a um controlador PID convencional, ¢ capaz de melhorar o desempenho da
estabilizagdo de um quadrotor em voo pairado sem comprometer a estabilidade dos canais de

atitude?

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta um historico da literatura referente as pesquisas sobre VANTS,
em especial os quadrotores, redes neurais artificiais e controlador classico PID. Define
também os principais conceitos relevantes para implementacao do controlador PID-Neural,
tais como: modelo do quadrotor; o principio de funcionamento, com énfase nos movimentos
de elevacdo, rolagem, arfagem e guinada assim como a justificativa para escolha da técnica de
modelagem.

Apresentar a evolugdo cientifica das pesquisas em controle de quadrotores, destacando

as principais estratégias desenvolvidas na literatura e justificando a proposta desta dissertagao.

2.1 Estado da arte em controle de quadrotores

O controle de quadrotor constitui um dos principais desafios da area de Sistemas de
Controle devido a natureza fortemente nio linear da dindmica dessas aeronaves. Embora sua
configuragdo mecanica seja relativamente simples, a interacdo entre oS movimentos

translacionais e rotacionais, associada a presenga de acoplamentos dinamicos e incertezas
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paramétricas, exige estratégias capazes de garantir estabilidade e desempenho em diferentes
condi¢cdes de operagdo.

Nas ultimas décadas, o avango dos sensores inerciais, dos sistemas embarcados e da
capacidade de processamento dos microcontroladores impulsionou o desenvolvimento de
novas técnicas de controle. Como consequéncia, os quadrotores passaram a ser utilizados nao
apenas em aplicagdes comerciais e militares, mas também como plataformas experimentais
para pesquisas em robdtica aérea, navegacao autonoma e sistemas inteligentes.

Esse cenario favoreceu o surgimento de diferentes estratégias para modelagem e
controle dessas aeronaves. Inicialmente, os estudos concentraram-se na obtencdo de modelos
matematicos capazes de representar adequadamente a dindmica do sistema. Posteriormente, as
pesquisas passaram a investigar métodos capazes de lidar com as nao linearidades do modelo
e com as perturbagdes inerentes ao voo.

A evolugdo dessas estratégias ¢ apresentada na Figura 3, que sintetiza os principais
marcos cientificos relacionados ao desenvolvimento dos métodos de controle aplicados a
quadrotores. Observa-se que o avango das técnicas de controle ocorreu de forma paralela ao
desenvolvimento dos sistemas eletronicos embarcados e ao aumento da capacidade

computacional disponivel para essas plataformas.

Figura 3 — Evolucao das principais estratégias de controle aplicadas a quadrotores.
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Fonte: Adaptado pelo autor a partir de Castillo, Dzul e Lozano (2005), Bouabdallah, Becker e Siegwart (2007) e
Brandao et al. (2012).
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Entre os primeiros trabalhos de referéncia, destaca-se a pesquisa desenvolvida por
Castillo, Dzul e Lozano (2005), que apresentou uma sistematizacdo da modelagem dindmica
de mini-helicopteros e quadrotores. Essa contribuicdo estabeleceu fundamentos importantes
para pesquisas posteriores, especialmente aquelas voltadas ao desenvolvimento de
controladores baseados em modelos matematicos.

Posteriormente, Bouabdallah, Becker e Siegwart (2007) demonstraram que estratégias
classicas de controle, associadas a técnicas de linearizacdo, poderiam proporcionar
desempenho satisfatério em condi¢des proximas ao voo pairado. Os resultados obtidos
evidenciaram que controladores relativamente simples permanecem eficientes quando
corretamente ajustados ao ponto de operagdo do sistema.

No contexto nacional, destacam-se os estudos de Branddao et al. (2012), que
apresentaram uma modelagem nao linear subatuada aplicada ao quadrotor AR.Drone. Além
de ampliar a compreensdo da dindmica dessa plataforma, esses trabalhos forneceram uma
importante referéncia para pesquisas brasileiras relacionadas ao desenvolvimento de sistemas
de controle para veiculos aéreos nao tripulados.

Com a evolugdo da capacidade computacional dos sistemas embarcados, técnicas
baseadas em inteligéncia artificial passaram a receber maior atencdo da comunidade
cientifica. Redes Neurais Artificiais, logica fuzzy e métodos adaptativos passaram a ser
investigados como alternativas para compensar limitagdes dos modelos matematicos
convencionais, principalmente em situagdes caracterizadas por incertezas paramétricas €
perturbagoes externas (HAYKIN, 2009).

Apesar dos avangos observados na literatura, verifica-se que grande parte das estratégias
propostas busca substituir completamente o controlador classico ou adaptar simultaneamente
todos os canais de controle do quadrotor. Embora essas abordagens apresentem resultados
expressivos, elas normalmente aumentam a complexidade computacional do controlador e
tornam o processo de ajuste dos parametros mais dependente da etapa de treinamento da rede
neural.

Sob essa perspectiva, esta pesquisa adota uma estratégia distinta das abordagens
tradicionalmente encontradas na literatura. Em vez de substituir o controlador PID ou aplicar
a compensagdo neural a todos os canais de controle, propde-se utilizar a Rede Neural
Artificial exclusivamente como um compensador residual aplicado ao canal de empuxo. Essa
estratégia procura preservar a estabilidade proporcionada pelo controlador PID nos canais de
atitude e, simultaneamente, explorar a capacidade de aproximacao nao linear da RNA para

reduzir os erros associados a dindmica vertical.
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Com base nos trabalhos anteriormente discutidos, a Tabela 1 sintetiza as principais
estratégias de controle aplicadas a quadrotores, destacando suas contribui¢des, vantagens e

limitagdes em relagdo ao problema de estabilizagcdo dessas aeronaves.

Tabela 1: Principais estratégias de controle aplicadas a quadrotores.

Autor Ano Principais vantagens  Principal contribuicio Principais limita¢des
Castillo, Dzul e 2005  Controle ndo linear. Modelagem dindmica Elevadfl . complexidade
Lozano completa do quadrotor.  matematica.

PID, Linear

Bouabda.llah, 2007  Quadratic Regulator ~ Estabilizacao de atitude. Depe.ndenma do  modelo
Becker e Siegwart . S nominal.
(LQR) e Linearizagao.
~ PID aplicado ao Modelagem ndo linear ~ Nao contempla adaptagdo
Branddo ct al. 2012 AR.Drone. subatuada. online.
. . Controle Neural Atualizagdo online dos Aphc?gao generica, - nao
Cui e Shin 1992 . . especifica para
Adaptativo. pesos neurais.
quadrotores.
Trabalho PID-Neural com Cpmpensagaq neural . .
2014 ~ . aplicada exclusivamente  Restrito ao voo pairado.
proposto. compensagao residual.

ao canal de empuxo.

Fonte: Adaptado pelo autor a partir de Castillo, Dzul e Lozano (2005), Bouabdallah, Becker e Siegwart (2007),
Cui e Shin (1992) e Brandao et al. (2012).

A analise comparativa apresentada na Tabela 1 evidencia que ainda existe espago para
estratégias hibridas capazes de combinar a simplicidade e a robustez do controlador PID com
a capacidade adaptativa das Redes Neurais Artificiais. Nesse contexto, a arquitetura proposta
nesta dissertacdo busca explorar essas caracteristicas por meio de uma compensac¢iao neural
residual aplicada exclusivamente ao canal de empuxo, preservando os torques de rolagem,
arfagem e guinada sob responsabilidade do controlador PID convencional.

Dessa forma, antes de apresentar a arquitetura do controlador desenvolvido nesta
pesquisa, torna-se necessario compreender a modelagem matematica utilizada para

representar a dinamica do quadrotor. Esses fundamentos sdo apresentados na proxima segao.

2.2 Modelagem matematica do quadrotor

Este topico de como objetivo apresentar os fundamentos matematicos empregados para
representar a dinamica do quadrotor, estabelecendo o modelo utilizado no desenvolvimento e
validacao do controlador PID-Neural proposto.

A modelagem matematica constitui uma das etapas fundamentais no desenvolvimento

de sistemas de controle para veiculos aéreos ndo tripulados, pois permite descrever
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quantitativamente a dinamica da aeronave e prever seu comportamento frente as acdes de
controle. No caso dos quadrotores, essa modelagem apresenta elevado grau de complexidade
devido a natureza ndo linear, multivariavel e subatuada do sistema, bem como ao forte
acoplamento existente entre os movimentos translacionais e rotacionais.

Diversos modelos foram propostos na literatura para representar a dindmica de
quadrotores, variando desde modelos lineares simplificados até formulagdes completas
baseadas nas equagdes de Newton-Euler ou na Mecanica de Lagrange. Independentemente da
abordagem adotada, todos procuram representar adequadamente as for¢as e os momentos
gerados pelos rotores, permitindo o desenvolvimento de controladores capazes de estabilizar o
veiculo em diferentes condigdoes de voo (CASTILLO; DZUL; LOZANO, 2005;
BOUABDALLAH; BECKER; SIEGWART, 2007).

Nesta dissertagao foi adotado o modelo dindmico baseado nas equagdes de Newton-
Euler, amplamente empregado na literatura por apresentar boa precisdo na representacdo dos
movimentos de voo pairado e permitir implementacdo computacional relativamente simples.
A formulagdo considera o quadrotor como um corpo rigido submetido as forcas
aerodinamicas produzidas pelos quatro rotores e aos efeitos gravitacionais atuantes sobre a
aeronave.

Antes da apresentacdo das equagdes diferenciais que descrevem a dinamica do sistema,
faz-se necessdria a definicdo dos sistemas de coordenadas utilizados para representar a
posi¢do, a orientacao € os movimentos do quadrotor.

A Subsecao 2.2.1 apresenta os sistemas de coordenadas adotados nesta pesquisa e as
convengdes utilizadas para descricio dos movimentos translacionais e rotacionais da

acronave.

2.2.1 Sistemas de coordenadas

A descricdo matematica do movimento de um quadrotor requer a definicdo de sistemas
de coordenadas capazes de representar sua posicdo e orientacdo no espago tridimensional.
Tradicionalmente, sdo utilizados dois referenciais ortogonais: um referencial inercial, fixo em
relacdo a Terra, e um referencial solidario ao corpo da aeronave, responsavel por descrever
sua dinamica local.

O referencial inercial, também denominado sistema de coordenadas global, ¢ utilizado
para representar a posicdo do centro de massa do veiculo por meio das coordenadas

cartesianas x, ¥ e z. Ja o referencial do corpo movimenta-se juntamente com o quadrotor,
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sendo empregado na descricdo das velocidades lineares, velocidades angulares, forcas e
torques atuantes na estrutura da aeronave.

A orientacdo do quadrotor em relacdo ao sistema inercial ¢ descrita pelos angulos de
Euler: rolagem ¢, arfagem 6 e guinada 1. Esses angulos definem completamente a atitude da
aeronave e sao amplamente utilizados na modelagem de sistemas de controle devido a sua
interpretacdo fisica intuitiva.

A Figura 4 apresenta os sistemas de coordenadas utilizados nesta pesquisa, bem como

os eixos associados ao referencial inercial e ao referencial solidario ao corpo do quadrotor.

Figura 4 — Sistemas de coordenadas para utilizados na modelagem do quadrotor.

X 0 Ty

Fonte: Elaborada pelo Autor (2014).

Observa-se que a utilizacao simultanea desses dois referenciais permite descrever de
forma consistente tanto os deslocamentos da aeronave no espago quanto sua dindmica
rotacional. A transformacdo entre os sistemas de coordenadas ¢ realizada por meio de
matrizes de rotacao construidas a partir dos angulos de Euler, permitindo relacionar grandezas
expressas em ambos os referenciais.

Essas transformagdes constituem a base para a obtengdo das equacdes diferenciais que

descrevem o movimento do quadrotor, apresentadas nas subsegdes seguintes.
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Uma vez definidos os sistemas de referéncia utilizados na modelagem, torna-se
necessario estabelecer as hipoteses adotadas para simplificar a representacdo matematica da

dindmica do quadrotor. Essas hipdteses sdo apresentadas na Subsec¢do 2.2.2.

2.2.2 Hipoteses adotadas na modelagem

A obtencdo de um modelo matematico capaz de representar adequadamente a dinamica
do quadrotor exige a adocao de hipoteses simplificadoras. Essas hipdteses permitem reduzir a
complexidade do sistema sem comprometer a fidelidade necessaria as analises desenvolvidas
nesta pesquisa.

Considerou-se que o quadrotor possui estrutura rigida e simétrica, com distribui¢ao
uniforme de massa em torno do centro de gravidade (CG). Admitiu-se ainda que os rotores
sdo idénticos, produzindo forcas de sustentagdo e torques proporcionais ao quadrado de suas
velocidades de rotagdo, conforme amplamente adotado na literatura (CASTILLO; DZUL;
LOZANO, 2005; BOUABDALLAH; BECKER; SIEGWART, 2007).

Também foram desconsiderados efeitos aerodinamicos de segunda ordem, tais como
turbuléncias, flexibilidade estrutural, interferéncia entre rotores ¢ deformag¢des mecanicas da
estrutura, assumindo condigdes tipicas de voo pairado em baixas velocidades. As principais

hipoteses empregadas na modelagem sdo resumidas no Quadro 1.

Quadro 1: Hipdteses adotadas na modelagem matematica do quadrotor

Hipotese Justificativa
Corpo rigido Simplifica a modelagem dinamica.
Estrutura simétrica Facilita o calculo dos momentos de inércia.
Hélices idénticas Permite uniformidade dos coeficientes aerodinamicos.
Baixas velocidades Compativel com voo pairado.
Pequenas perturbagoes Aproximacao valida para estabilizagdo.

Fonte: Elaborada pelo autor (2014).

Observa-se que essas hipoteses sdo amplamente empregadas em estudos envolvendo
estabilizacdo de quadrotores e fornecem um modelo suficientemente representativo para o

desenvolvimento do controlador proposto nesta dissertagao.
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Com base nos referenciais e nas hipdteses estabelecidas, podem ser deduzidas as
equacdes diferenciais que descrevem o movimento translacional e rotacional do quadrotor,

apresentadas na Subsec¢do 2.2.3.

2.2.3 Equagdes de movimento

O objetivo deste topico € apresentar as equacdes que descrevem a dinamica
translacional e rotacional do quadrotor, estabelecendo o modelo matematico utilizado no
desenvolvimento do controlador PID-Neural.

A dinamica de um quadrotor pode ser descrita por meio das equagdes de Newton-Euler,
as quais representam simultaneamente os movimentos translacionais e rotacionais do corpo
rigido. Essa abordagem ¢ amplamente utilizada na literatura devido a sua consisténcia fisica e
a facilidade de implementacdo computacional, permitindo representar de forma adequada as
forcas e os momentos gerados pelos quatro rotores da aeronave (CASTILLO; DZUL;
LOZANO, 2005; BOUABDALLAH; BECKER; SIEGWART, 2007).

Considerando os referenciais apresentados na Se¢ao 2.2.1 e as hipoteses estabelecidas
na Secdo 2.2.2, o movimento do quadrotor pode ser decomposto em duas partes
independentes: a dinamica translacional, responsavel pelo deslocamento do centro de massa, e
a dindmica rotacional, responsavel pela orientacdo da aeronave.

Inicialmente, a posi¢ao do centro de massa do veiculo € representada pelas coordenadas
cartesianas x, y € z, enquanto sua orientacao ¢ descrita pelos angulos de Euler ¢, 6 e 1. Dessa

forma, o vetor de estados generalizados pode ser escrito como:

qv.n) = [x,,2,¢,0,9]" € R® (1)

Em que q(y,7n) € Rrepresenta o vetor de coordenadas generalizadas do quadrotor,
composto pela posi¢do ¥y € R3do centro de massa em relagdo ao sistema de referéncia inercial
e pela orientacdo € R3, descrita pelos angulos de Euler. O vetor de posi¢do é formado pelas
coordenadas cartesianas X, y e z, enquanto o vetor de orientagdo ¢ constituido pelos angulos

de rolagem ¢, arfagem 0 e guinada v, os quais definem a atitude do veiculo durante o voo.

2.2.3.1 Dinamica translacional



38

As forcas produzidas pelos quatro rotores sdo responsaveis pelo movimento do centro
de massa da aeronave. Considerando a projecao do vetor de empuxo no referencial inercial, as

equagoes que descrevem a dindmica translacional do quadrotor podem ser escritas como:

X = % (cos ¢ sin B cosy + sin ¢ sinh) 2)
y = % (cos ¢ sin 6 sin Y — sin ¢ cos YP) 3)
i=%(cos¢cos€)—g 4)

Observa-se que as aceleragdes translacionais dependem simultaneamente da orientagcdo
da aeronave e do empuxo total produzido pelos rotores. Dessa forma, os movimentos
translacionais encontram-se diretamente acoplados a dindmica de atitude, caracteristica

inerente aos quadrotores e responsavel por parte da complexidade do problema de controle.

2.2.3.2 Dinamica rotacional

A dinamica rotacional descreve a evolugdo temporal da atitude do quadrotor em torno
dos eixos longitudinal, transversal e vertical. Considerando os momentos de inércia principais
e os torques produzidos pelos rotores, as equagdes de movimento podem ser expressas pelas

Equagdes (5) a (7).

Ixxdi = (Iyy - Izz)élj) +u; Q)
Iyyé = (Izz - Ixx)¢¢ + uz (6)
Izzlb. = (Ixx - Iyy)d)é +uy (7

As Equagodes (5), (6) e (7) evidenciam que a dinamica rotacional apresenta termos de
acoplamento giroscopico representados pelos produtos entre as velocidades angulares. Esses
termos caracterizam o comportamento ndo linear do quadrotor e justificam a necessidade de

estratégias de controle capazes de lidar com tais acoplamentos.
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2.2.3.3 Entradas de controle

As quatro agdes de controle utilizadas nesta pesquisa correspondem ao empuxo total e
aos torques responsaveis pelos movimentos de rolagem, arfagem e guinada. Assim, o vetor de

entradas pode ser representado por:

u= (8)

em que u; corresponde ao empuxo total gerado pelos quatro rotores, enquanto u,, uz €
u, representam, respectivamente, os torques de rolagem, arfagem e guinada. Essas entradas
constituem as variaveis de controle do sistema e atuam diretamente sobre a dindmica
translacional e rotacional do quadrotor, sendo utilizadas posteriormente na implementacao dos

controladores PID e PID-Neural desenvolvidos nesta pesquisa.

2.2.3.4 Relacao entre rotores e entradas

A relagdo entre as velocidades angulares dos rotores e as entradas de controle pode ser
expressa de forma compacta por meio da matriz de mistura (Mixer Matrix), apresentada na
Equagao (9). Essa representagdo ¢ amplamente utilizada na modelagem de quadrotores por
estabelecer diretamente a correspondéncia entre os comandos dos motores € 0 empuxo total,

bem como os torques de rolagem, arfagem e guinada aplicados a aeronave.
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em que b representa o coeficiente de sustentagdo das hélices, responsavel por converter a
velocidade angular dos rotores em for¢a de empuxo; d corresponde ao coeficiente de arrasto
aerodinamico, associado ao torque de reagdo gerado pela rotagdao das hélices; [ representa a

distancia entre o centro de massa do AR.Drone 2.0 e o eixo de cada rotor; € w; corresponde a
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velocidade angular do i-ésimo rotor. Em conjunto, esses pardmetros definem a matriz de
mistura (Mixer Matrix), responsavel por estabelecer a relacdo entre os comandos individuais
aplicados aos quatro motores e as entradas de controle u;, u,, uz € uy, utilizadas para
controlar a altitude e a atitude da aeronave durante as simulagdes desenvolvidas nesta
pesquisa.

As equagdes apresentadas nesta secdo constituem o modelo matematico empregado no
desenvolvimento do controlador proposto nesta pesquisa. Embora representem a dindmica
completa do quadrotor com seis graus de liberdade, algumas simplificagdes serdo
posteriormente adotadas para representar especificamente o voo pairado, condicao de
operagdo considerada nas simulagdes realizadas ao longo deste trabalho. A representacdao do
sistema em espago de estados, utilizada na implementagdo computacional do controlador, ¢

apresentada na se¢ao seguinte.

2.2.4 Modelo em espago de estados

O objetivo deste topico € apresentar a representagdo em espaco de estados adotada nesta
pesquisa, estabelecendo o modelo utilizado no desenvolvimento dos controladores
implementados posteriormente.

A representacdo em espaco de estados constitui uma das formas mais utilizadas para
descrever sistemas dindmicos multivariaveis, permitindo reunir em um uUnico conjunto de
equagoes diferenciais todas as varidveis responsaveis pela evolugdo temporal do sistema. Essa
abordagem facilita a analise da dinamica do quadrotor e fornece uma estrutura conveniente
para implementacdo computacional dos algoritmos de controle empregados nesta pesquisa.

Considerando a modelagem completa do quadrotor com seis graus de liberdade, o
sistema pode ser representado por um vetor de estados composto por doze variaveis, reunindo
as posi¢des e velocidades lineares, os angulos de Euler e as velocidades angulares da

aeronave, conforme apresentado na Equacao (10).

x=[xyzxyz¢p0yppqrl” (10)

em que x, y e z representam as coordenadas do centro de massa do quadrotor no referencial
inercial; x, y e Z correspondem as velocidades lineares; ¢, 8 e 1 representam,

respectivamente, os angulos de rolagem (roll), arfagem (pitch) e guinada (yaw); e p, g e r
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representam as velocidades angulares em torno dos eixos do referencial do corpo. Essas doze
variaveis descrevem completamente a dindmica da aeronave, permitindo representar
simultaneamente seus movimentos translacionais e rotacionais.

Embora o modelo completo seja adotado como base para a modelagem matematica,
nesta pesquisa foi utilizada uma representacdo reduzida nas simulagdes de voo pairado,
preservando apenas os estados diretamente relacionados ao controle da altitude e da atitude do
quadrotor.

Diferentemente de sistemas lineares, a dinamica do quadrotor apresenta forte nao
linearidade decorrente das funcdes trigonométricas presentes nas matrizes de rotacdo e dos
termos de acoplamento entre os movimentos translacionais e rotacionais. Dessa forma, a
representacdo em espaco de estados utilizada nesta pesquisa corresponde a um modelo nao

linear, implementado diretamente no ambiente MATLAB/Simulink.

2.2.4.1 Modelo utilizado na implementacao

Uma caracteristica importante do presente trabalho consiste no fato de que o modelo em
espaco de estados foi empregado tanto na implementacdo do controlador PID convencional
quanto na arquitetura PID-Neural proposta. Dessa forma, ambos os controladores foram
avaliados sobre a mesma planta dindmica, garantindo que as diferengas observadas nos
resultados decorressem exclusivamente da estratégia de controle adotada.

Essa consideragdo ¢ particularmente importante para a comparacao realizada no
Capitulo 6, uma vez que elimina possiveis interferéncias decorrentes de alteragdes estruturais
na planta durante os experimentos computacionais.

Embora a representagdo em espago de estados considere a dindmica completa do
quadrotor, o objetivo desta pesquisa concentra-se na estabilizagdo em voo pairado. Assim,
torna-se conveniente adotar um modelo reduzido capaz de preservar as principais
caracteristicas dindmicas da aeronave durante essa condicdo especifica de operagdo. Essa

simplificagdo ¢ apresentada na préxima subsecao.

2.2.5 Modelo reduzido para voo pairado

Embora o modelo apresentado anteriormente descreva a dinadmica completa do

quadrotor, incluindo os seis graus de liberdade, a estratégia de controle desenvolvida nesta

pesquisa foi direcionada a estabilizacdo em voo pairado (hover). Nessa condi¢ao de operagao,
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a aeronave permanece proxima de uma configuragdo de equilibrio, permitindo simplificagdes
que reduzem a complexidade computacional sem comprometer a representacao das dindmicas
de interesse.

Assim, para fins de desenvolvimento do controlador e realizagdo das simulagdes, foram
considerados prioritariamente os estados associados ao controle da altitude e da atitude da
aeronave, mantendo-se a representacdo das varidveis diretamente relacionadas aos
movimentos de rolagem, arfagem, guinada e deslocamento vertical.

Essa abordagem mostrou-se adequada aos objetivos desta pesquisa, uma vez que
permitiu concentrar a analise na estabilizacdo do quadrotor durante o voo pairado, condi¢ao
em que foram realizados todos os experimentos computacionais apresentados posteriormente.

A representagdo detalhada desse modelo reduzido, bem como sua implementacao
computacional e os parametros utilizados durante as simulagdes, sdo apresentados no Capitulo

6, dedicado a validagdao do controlador proposto.

2.3 Estratégias classicas de controle

O controle de sistemas dinamicos constitui uma das areas fundamentais da Engenharia
de Controle e Automacgao. No caso dos quadrotores, o objetivo principal consiste em manter a
estabilidade da aeronave diante de perturbagdes externas, incertezas do modelo e variagdes
das condicdes de operagdo. Para isso, diferentes estratégias de controle foram desenvolvidas
ao longo das ultimas décadas, variando desde métodos cléssicos até¢ abordagens baseadas em
inteligéncia artificial.

Entre as técnicas classicas, o controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID)
permanece como uma das solugdes mais utilizadas tanto em aplicagdes industriais quanto em
sistemas embarcados. Sua ampla aceitacdo deve-se a simplicidade de implementagdo, ao
baixo custo computacional e a capacidade de fornecer respostas satisfatorias para uma grande
variedade de sistemas dindmicos quando corretamente ajustado.

Apesar do desenvolvimento de métodos mais sofisticados, como controle o6timo,
controle robusto e controle preditivo, o PID continua sendo amplamente empregado em
veiculos aéreos nado tripulados. Em aplicagdes proximas ao voo pairado, sua capacidade de
estabilizar a atitude do quadrotor torna-o uma alternativa eficiente e de facil implementagao,
especialmente quando o sistema opera em torno de um ponto de equilibrio.

A utilizagao do controlador PID nesta pesquisa ndo tem como objetivo competir com

técnicas mais complexas, mas estabelecer uma base de controle robusta sobre a qual seja
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possivel incorporar mecanismos inteligentes de compensacao. Essa caracteristica torna o PID
particularmente adequado para arquiteturas hibridas, nas quais a inteligéncia artificial atua
apenas como complemento do controlador convencional.

A Figura 5 apresenta a estrutura basica de um sistema de controle em malha fechada

utilizando um controlador PID.

Figura 5 — Estrutura basica de um controlador PID em malha fechada.

Referéncia Controlador PID Planta
r(r) o( (AR.Drone 2.0) ]
- e(t) t  der) u(t) y(1)
— ¥y u(t) = K pe(t) + K, [e(r)dr + K, > & >
Eivs 5 dt | Sinal de > Saida
iy \ | ! controle (Estados
Agédo ! Acao ! Agdo medidos)
Proporcional :r Integral E Derivativa Dinamica do quadrotor
e Realimentacio )
(Medicdo dos estados)

Fonte: Elaborada pelo Autor (2014).

Observa-se que o controlador calcula continuamente o sinal de controle a partir da
diferenca entre a referéncia desejada e a saida medida do sistema. Essa diferenca, denominada
erro de controle, constitui a informacdo utilizada para determinar a agdo aplicada aos
atuadores, buscando reduzir progressivamente o desvio em relagdo ao ponto de operagdo

desejado.

2.3.1 Controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID)

O controlador PID combina trés acdes distintas de controle, denominadas proporcional,
integral e derivativa. A atuagdo conjunta dessas componentes permite corrigir o erro
instantaneo, reduzir erros acumulados ao longo do tempo e antecipar tendéncias de variagao
do sistema, proporcionando respostas mais estaveis € precisas.

A contribuicdo proporcional produz uma agdo diretamente relacionada ao wvalor
instantaneo do erro. Dessa forma, quanto maior o desvio entre a saida do sistema e a

referéncia desejada, maior seréd o esfor¢o de controle aplicado ao sistema.
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A acdo integral considera o historico do erro ao longo do tempo. Sua principal
finalidade consiste em eliminar o erro em regime permanente, corrigindo pequenas diferencas
que permanecem mesmo apos a estabiliza¢ao do sistema.

Por sua vez, a agdo derivativa atua sobre a taxa de variagdo do erro. Essa componente
contribui para reduzir oscilagdes e melhorar o amortecimento da resposta dinamica,
antecipando mudangas no comportamento do sistema antes que elas provoquem grandes
desvios.

A combinacao dessas trés acdes pode ser representada pela Equagdo (11), que expressa

matematicamente o sinal de controle produzido pelo controlador PID.

t

u(t) = Kye(t) + Kif

d
e(t)d; + K;—e(t) (11)
0 dy
em que u(t) representa o sinal de controle gerado pelo controlador PID e aplicado a planta;

e(t) corresponde ao erro entre o valor de referéncia r(t) e a saida do sistema y(t); e K, K; e

K, representam, respectivamente, os ganhos das a¢des proporcional, integral e derivativa.

A acdo proporcional responde imediatamente ao erro instantaneo, a agdo integral
elimina ou reduz o erro em regime permanente mediante sua acumulagdo ao longo do tempo,
enquanto a ag¢ao derivativa considera a taxa de variacao do erro, contribuindo para a reducao
de oscilagdes e para a melhoria da estabilidade do sistema.

Nesta pesquisa, esses trés ganhos constituem a base do controlador PID empregado na
estabilizacdo do quadrotor, servindo também como referéncia para a integragao da Rede

Neural Artificial proposta no controlador PID-Neural apresentado nos capitulos seguintes.
2.3.1.1 Agao proporcional

A acao proporcional produz um sinal de controle diretamente proporcional ao erro
instantaneo do sistema. Seu principal efeito consiste em aumentar a velocidade de resposta do
controlador, reduzindo o tempo necessario para que a variavel controlada se aproxime da
referéncia.

Entretanto, a utilizacdo exclusiva da agdo proporcional normalmente nao elimina
completamente o erro em regime permanente e, quando empregada com ganhos elevados,

pode provocar oscilagdes e comprometer a estabilidade do sistema.
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2.3.1.2 Acao integral

A acdo integral considera o historico acumulado do erro ao longo do tempo, permitindo
eliminar o erro estaciondrio observado em controladores puramente proporcionais.

Embora essa acdo aumente significativamente a precisdo do sistema em regime
permanente, valores excessivos do ganho integral podem reduzir o amortecimento da resposta

e aumentar o tempo necessario para estabilizagdao do sistema.

2.3.1.3 Agao derivativa

A acdo derivativa atua sobre a taxa de variagdo do erro, antecipando tendéncias futuras
do comportamento do sistema. Como consequéncia, essa parcela contribui para reduzir o
sobresinal e melhorar o amortecimento da resposta transitoria. Entretanto, sua elevada
sensibilidade ao ruido torna necessaria a utilizagdo criteriosa do ganho derivativo,

especialmente em sistemas reais sujeitos a medi¢oes ruidosas.

2.3.1.4 Influéncia dos ganhos do controlador

A influéncia individual de cada ganho sobre o desempenho do controlador pode ser
analisada de forma qualitativa. Em geral, alteragdes nos ganhos proporcional, integral e
derivativo produzem efeitos distintos sobre a estabilidade, o tempo de acomodacdo, o
sobressinal e o erro em regime permanente. A Tabela 2 resume esses efeitos de forma

comparativa, servindo como referéncia para o processo de sintonia do controlador PID.

Tabela 2: Influéncia qualitativa dos ganhos do controlador PID.

Ganho Ano ngﬁiti?)l(ie Aplicacao Principal contribuicio
Kp Diminui Aumenta Diminui Pode reduzir
K; Diminui Aumenta Elimina Pode reduzir
K4 Diminui Aumenta Diminui Pode reduzir

Fonte: Adaptado pelo autor a partir de Astrom e Hagglund (2006).
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Embora a sintonia adequada dos ganhos permita obter respostas satisfatorias em
diversas aplicagdes, o desempenho do controlador PID permanece diretamente relacionado a
fidelidade do modelo utilizado e as condigdes de operacdo do sistema. Em situacdes
caracterizadas por ndo linearidades acentuadas ou incertezas paramétricas, podem ocorrer
degradagdes de desempenho que motivam o emprego de estratégias complementares de

controle.

2.3.1.5 Aplicagdo ao controle de quadrotores

Em quadrotores, o controlador PID ¢ amplamente empregado para estabilizacdo da
altitude e dos angulos de atitude devido a sua simplicidade de implementagao e ao reduzido
esforco computacional exigido durante sua execucdo em tempo real. Diversos trabalhos
demonstram que essa estratégia apresenta desempenho satisfatério em condigdes proximas ao
voo pairado, especialmente quando a aeronave opera em torno de um ponto de equilibrio
previamente conhecido (BOUABDALLAH; BECKER; SIEGWART, 2007; BRANDAO et
al., 2012).

Entretanto, por depender diretamente do modelo utilizado durante sua sintonia, o
controlador PID pode apresentar degrada¢do de desempenho quando submetido a variagdes
paramétricas, perturbagdes externas ou incertezas ndo representadas no modelo matematico.
Nessas situagdes, torna-se necessario empregar estratégias capazes de aumentar a robustez do
sistema sem comprometer sua estabilidade.

Essa limitagdo motivou o desenvolvimento de abordagens hibridas que combinam o
controlador PID com técnicas baseadas em inteligéncia artificial, entre elas as Redes Neurais
Artificiais. Nesta dissertacao, essa integracao ¢ realizada por meio de uma arquitetura na qual
a RNA atua como compensador residual exclusivamente sobre o canal correspondente ao
empuxo, preservando a estrutura do controlador PID responsavel pela estabilizagio da atitude
do quadrotor.

Embora o controlador PID permaneca como uma das técnicas mais utilizadas em
sistemas embarcados, outras estratégias classicas também tém sido empregadas para
estabilizacdo de quadrotores. A proxima subsecdo apresenta uma visdo geral dessas

abordagens, destacando suas principais caracteristicas e aplicagdes.

2.3.2 Outras estratégias classicas de controle
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O objetivo deste topico ¢ a presentar as principais estratégias classicas utilizadas no
controle de quadrotores, destacando suas caracteristicas, vantagens e limitagdes em relagdo ao
controlador PID.

Embora o controlador PID permaneca como uma das estratégias mais empregadas na
estabilizacdo de quadrotores, diversas técnicas de controle foram desenvolvidas ao longo das
ultimas décadas com o objetivo de melhorar o desempenho do sistema diante das
caracteristicas nao lineares da dindmica da aeronave. Entre essas abordagens destacam-se a
linearizagdo por realimentacdo (Feedback Linearization), o controle por Backstepping, o
controle por modos deslizantes (Sliding Mode Control), o controle robusto e o controle
adaptativo.

A linearizacdo por realimentacdo busca transformar a dinamica nao linear do sistema
em um modelo aproximadamente linear por meio de mudangas de variaveis e cancelamento
das ndo linearidades. Embora apresente bom desempenho em condi¢des proximas ao modelo
nominal, essa técnica depende significativamente da precisdo da modelagem matematica e
pode apresentar degradacdo de desempenho na presengca de incertezas paramétricas
(CASTILLO; DZUL; LOZANO, 2005).

Outra estratégia amplamente investigada ¢ o controle por Backstepping, especialmente
indicado para sistemas nao lineares subatuados, como os quadrotores. Essa técnica realiza o
projeto do controlador de forma recursiva, garantindo estabilidade assintdtica sob
determinadas condi¢des. Entretanto, sua implementagdo normalmente conduz a leis de
controle relativamente complexas, dificultando sua aplicacao em plataformas embarcadas de
menor capacidade computacional.

O controle por modos deslizantes (Sliding Mode Control) destaca-se pela elevada
robustez frente a perturbagdes externas e incertezas do modelo. Em contrapartida, a presenca
do fenomeno conhecido como chattering pode provocar oscilagdes indesejaveis nos sinais de
controle, exigindo técnicas adicionais para sua atenuagao.

Também merecem destaque as estratégias de controle adaptativo, nas quais os
parametros do controlador sdo ajustados automaticamente durante a operagdo do sistema,
permitindo compensar alteracdes na dinamica da planta. Embora apresentem boa capacidade
de adaptacdo, esses métodos geralmente exigem algoritmos mais complexos e maior esfor¢o
computacional quando comparados ao controlador PID convencional. O Quadro 2 apresenta
uma comparacao qualitativa entre as principais estratégias classicas de controle encontradas

na literatura.
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Quadro 2: Comparagdo entre as principais estratégias classicas de controle.

Estratégia Vantagens Limitacdes
PID Simplicidade e baixo custo computacional  Sensivel as variacdes paramétricas
Feedback Linearization Boa resposta dinamica Dependéncia do modelo
Backstepping Estabilidade garantida Elevada complexidade
Sliding Mode Robustez elevada Chattering
Controle Adaptativo Ajuste automatico dos parametros Maior custo computacional

Fonte: Adaptado pelo autor a partir de Castillo, Dzul e Lozano (2005), Bouabdallah, Becker e Siegwart (2007) e
Brandao et al. (2012).

Observa-se que nenhuma das estratégias apresentadas consegue, isoladamente, reunir
simultaneamente simplicidade de implementagdo, robustez frente as incertezas e reduzido
esfor¢co computacional. Essa constatagdo motivou o desenvolvimento de abordagens hibridas
capazes de combinar as vantagens dos controladores classicos com técnicas baseadas em
inteligéncia artificial.

Entre essas abordagens, destacam-se aquelas fundamentadas em Redes Neurais
Artificiais, apresentadas na proxima secao.

A evolucdo das técnicas inteligentes de controle permitiu incorporar mecanismos de
aprendizagem e aproximac¢ao nao linear aos sistemas de controle convencionais. Entre essas
técnicas, as Redes Neurais Artificiais destacam-se pela capacidade de representar relagdes
altamente ndo lineares, tornando-se uma alternativa promissora para compensacdo de
incertezas presentes na dindmica de quadrotores.

A analise das caracteristicas do controlador PID evidencia que sua simplicidade de
implementagdo e robustez justificam sua ampla utilizagdo em aplicagdes industriais e
aeronduticas. Entretanto, seu desempenho depende diretamente da qualidade do modelo da
planta e da sintonia adequada dos ganhos de controle. Em sistemas sujeitos a ndo linearidades
acentuadas ou variagcdes paramétricas, essas limitacdes podem comprometer a precisdo da
resposta dindmica, motivando o emprego de técnicas complementares, como as Redes Neurais

Artificiais, abordadas na sec¢ao seguinte.

2.4 Redes neurais artificiais
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As Redes Neurais Artificiais (RNAs) constituem uma das principais técnicas de
Inteligéncia Artificial aplicadas a modelagem, identificacdo e controle de sistemas dinamicos.
Sua capacidade de aproximar relagdes ndo lineares complexas permite representar
comportamentos dificeis de descrever por modelos matematicos convencionais, caracteristica
particularmente relevante em sistemas sujeitos a incertezas e variagdes paramétricas.

No contexto do controle de quadrotor, essas propriedades tornam as RNAs uma
alternativa interessante para complementar controladores classicos, especialmente quando o
modelo da planta ndo representa integralmente a dinamica real do sistema. Em vez de
substituir completamente o controlador convencional, as redes neurais podem atuar como
mecanismos de compensacdo capazes de reduzir erros decorrentes de simplificagdes do
modelo ou de perturbagdes externas.

Essa abordagem motivou a utilizagdo de uma Rede Neural Artificial nesta pesquisa.
Entretanto, para compreender a estratégia proposta, torna-se necessario apresentar os
principais conceitos relacionados a estrutura das RNAs, ao funcionamento do neurdnio

artificial, ao algoritmo de treinamento e as aplicacdes dessas redes em sistemas de controle.

2.4.1 Evolugao historica das redes neurais artificiais

O desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais ocorreu de forma gradual,
acompanhando a evolugdo da computagdo e das técnicas de Inteligéncia Artificial. Desde as
primeiras tentativas de reproduzir computacionalmente o comportamento dos neurdnios
bioldgicos até as modernas arquiteturas profundas, diversos avancos contribuiram para
ampliar o campo de aplicacao dessas redes.

Os primeiros trabalhos remontam a década de 1940, quando McCulloch e Pitts
propuseram um modelo matematico simplificado de neurdnio artificial. Posteriormente,
Rosenblatt introduziu o Perceptron, demonstrando a possibilidade de realizar tarefas de
classificagdo por meio de aprendizagem baseada em exemplos.

Embora as limita¢des do Perceptron tenham reduzido temporariamente o interesse pelas
Redes Neurais, o desenvolvimento do algoritmo Backpropagation na década de 1980
impulsionou uma nova fase de pesquisas. A partir desse momento, tornou-se possivel treinar
redes multicamadas capazes de representar fungdes ndo lineares significativamente mais
complexas.

Atualmente, as Redes Neurais Artificiais encontram aplicacdes em diferentes areas da

engenharia, incluindo identificacdo de sistemas, reconhecimento de padrdes, processamento
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de sinais e controle inteligente. A Figura 6 apresenta os principais marcos historicos dessa

evolugao.
Figura 6 — Evolugao historica das Redes Neurais Artificiais.
1943 1958 196( 1986 2009 Aplicagdes em
McCulloch & Pitts Rosenblatt Widrow & Hoff Rumelhart, Haykin Controle de
Neurénio Artificial Perceptron ADALINE / LMS Hinton & Williams Neural Networks Quadrotoros

Backpropagation and Learning Machines

=——==3
' ' ' ! '
1 1 1 1 1
O s N - 1 B — HE
Proposicao do primeiro Introdugéo do Perceptron, Desenvolvimento do | Proposicéo do algoritmo Consolidagdo das ‘ Aplicagdo das RNA em
modelo matematico primeiro modelo de ADALINE e do algoritmo Backpropagation, Redes Neurais Artificiais estratégias de controle
de um neurdnio artificial rede neural capaz de LMS, que permitiu o ajuste viabilizando o treinamento | como ferramenta hibrido, combinando
inspirado no sistema aprender a partir de adaptativo dos pesos | eficiente de redes fundamental em diversas algoritmos classicos
nervoso biologico. exemplos (aprendizado baseado na minimizagdo neurais multicamadas éreas da engenharia e inteligéncia artificial
supervisionado). do erro quadratico médio. e oavango da drea. | e ciéncia. em quadrotoros.
J LS o\

Fonte: Adaptado pelo autor a partir de Rosenblatt (1958), Widrow e Hoff (1960), Rumelhart, Hinton ¢ Williams
(1986) e Haykin (2009).

Observa-se que a evolugao das Redes Neurais Artificiais esteve diretamente relacionada
ao desenvolvimento de algoritmos de aprendizagem mais eficientes e ao aumento da
capacidade computacional disponivel. Esses avancos permitiram sua aplicagdo em sistemas de
controle nao linear, contexto no qual se insere a proposta desenvolvida nesta dissertacao.

Os modelos neurais modernos sao constituidos por unidades de processamento
interligadas, denominadas neurdnios artificiais. A estrutura e o funcionamento dessas

unidades sdo apresentados na subsegao seguinte.

2.4.2 Neuroénio artificial e Perceptron

O neurénio artificial representa a unidade basica de processamento de uma Rede Neural
Artificial. Seu funcionamento baseia-se na combinacdo ponderada dos sinais de entrada,
seguida da aplicacdo de uma fun¢do de ativacao responsavel por produzir o sinal de saida da

rede. Matematicamente, o potencial de ativagdo pode ser representado por
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n

i=1

Apobs a combinagdo linear das entradas, aplica-se uma funcdo de ativagdo ndo linear,

obtendo-se a saida do neurdnio conforme a Equacao (13).

hi = f(s;) (13)

Nas redes multicamadas, as saidas produzidas pelos neurdnios da camada oculta sdo
novamente combinadas para gerar a resposta final da rede, conforme descrito pela Equagao

(14).

n

9y = Z veihy + by (14)

i=1

em que X; representa a i-€sima variavel de entrada da rede neural; w;; corresponde ao peso
sinaptico associado a conexdo entre a entrada i € o neurdnio oculto j; b; representa o vi€s
(bias) do neurdnio oculto; s; € o potencial de ativagdo resultante da combinagdo linear das
entradas; f(-) corresponde a fungdo de ativagdo; h; representa a saida do neurdnio da camada
oculta; v € o0 peso sinaptico entre o neur6nio oculto j € o neurdnio de saida k; by representa
o viés do neurdnio de saida; e y; corresponde a saida estimada da Rede Neural Artificial.

Em conjunto, essas equagdes descrevem o processamento realizado por um neurdnio
artificial em uma Rede Neural Multicamadas. Inicialmente, os sinais de entrada sdo
combinados de forma ponderada pelos respectivos pesos sinapticos. Em seguida, o potencial
de ativacdo ¢ submetido a uma fun¢ao nao linear, produzindo a saida do neurdnio. Nas redes
multicamadas, essas saidas passam a constituir novas entradas para as camadas subsequentes,
permitindo representar relagdes ndo lineares entre as varidveis do sistema.

A nao linearidade do neurdnio ¢ introduzida pela funcdo de ativagdo. Entre as diversas
fungdes propostas na literatura, adotou-se nesta pesquisa a fungdo sigmoide logistica,
apresentada na Equacdo (15), em razdao de sua continuidade, diferenciabilidade e ampla

utilizag@o no treinamento supervisionado de Redes Neurais Artificiais.
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Yj

em que v; representa o potencial de ativagdo do neurdnio e y; corresponde ao sinal produzido
em sua saida. A funcdo sigmoide limita os valores de saida ao intervalo (0,1), caracteristica
que contribui para a estabilidade do processo de treinamento e para a representagdo de
relagdes nao lineares entre as variaveis de entrada ¢ saida.

A Figura 7 apresenta a estrutura basica de um neurdnio artificial, destacando os sinais

de entrada, os pesos sinapticos, o viés, a fun¢ao de ativacdo e a saida produzida pelo modelo.

Figura 7 — Modelo de um neuronio artificial.
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entrada ajustaveis ‘L
1 : entrada

{ v : potencial de ativagdo
w; : peso sindptico ¢ ay

i e -
y = f(v) : saida do neurénio

| v=Zw,-x,-+b

n ‘ X,

N e i s

b : viés (bias)

Fonte: Elaborada pelo Autor (2014).

O modelo de neurdnio proposto por Rosenblatt deu origem ao Perceptron, considerado
a arquitetura mais simples de Rede Neural Artificial. Essa estrutura ¢ composta por uma Unica
camada de processamento e apresenta capacidade para resolver apenas problemas linearmente
separaveis.

Apesar de sua importancia historica, o Perceptron apresenta limitagdes na representacao
de relacdes ndo lineares mais complexas. Essas limitagdes motivaram o desenvolvimento das
Redes Neurais Multicamadas, capazes de aproximar funcdes ndo lineares por meio da

utiliza¢ao de camadas ocultas e algoritmos de treinamento mais robustos.
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2.4.3 Redes neurais multicamadas

Embora o Perceptron simples seja capaz de resolver problemas linearmente separaveis,
diversas aplicagdes praticas exigem modelos capazes de representar relagdes
significativamente mais complexas. Essa limitagdo motivou o desenvolvimento das Redes
Neurais Multicamadas (RNM), constituidas por uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida.

A introducdo das camadas ocultas amplia significativamente a capacidade de
aproximacgdo ndo linear da rede, permitindo representar funcdes complexas por meio da
combinagdo sucessiva de operagdes simples realizadas pelos neurdnios artificiais.

A arquitetura geral utilizada nesta pesquisa ¢ apresentada na Figura 8.

Figura 8 — Arquitetura geral de uma rede neural multicamadas (RNM).
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2014).

Entre as diferentes arquiteturas disponiveis na literatura, optou-se pela utilizacdo de uma
Rede Neural Multicamadas do tipo MLP treinada pelo algoritmo Backpropagation. Essa
escolha fundamenta-se na elevada capacidade de aproximacdo de fung¢des ndo lineares, na
ampla utilizacao dessa arquitetura em problemas de controle e na facilidade de integragao

com o controlador PID desenvolvido nesta pesquisa.

2.4.4 Algoritmo Backpropagation
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O treinamento de uma Rede Neural Artificial consiste no ajuste iterativo dos pesos
sindpticos, de modo que a saida produzida pela rede se aproxime da resposta desejada. Entre
os diversos métodos de aprendizagem supervisionada, o algoritmo Backpropagation tornou-se
um dos mais utilizados em Redes Neurais Multicamadas devido a sua eficiéncia e
simplicidade de implementagao.

O principio de funcionamento do Backpropagation baseia-se na propagacao do erro
entre a saida estimada pela rede e a saida desejada. Esse erro ¢ utilizado para atualizar os
pesos sindpticos das conexdes internas, reduzindo progressivamente a fun¢do de custo durante
0 processo de treinamento.

A Figura 9 apresenta um fluxograma simplificado das principais etapas executadas pelo

algoritmo Backpropagation.

Figura 9 — Fluxo simplificado do algoritmo Backpropagation.
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2014).

Inicialmente, as variaveis de entrada sdo apresentadas a rede, produzindo uma resposta
por meio da propagacdo direta (forward propagation). Em seguida, a diferenga entre a saida
estimada e a saida desejada € utilizada para calcular o erro de treinamento.

Na etapa seguinte, esse erro ¢ propagado no sentido inverso da rede (backward
propagation), permitindo o ajuste dos pesos sindpticos de acordo com uma regra de
otimizagdo baseada no gradiente descendente. Esse procedimento ¢ repetido sucessivamente
até que seja atingido um critério de parada previamente estabelecido, como nimero maximo

de épocas ou erro minimo desejado.
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Embora existam diferentes algoritmos de treinamento para Redes Neurais Artificiais, o
Backpropagation permanece como uma das estratégias mais empregadas em aplicacdes de
identificacdo de sistemas e controle inteligente. Nesta pesquisa, esse algoritmo foi utilizado
no treinamento da Rede Neural Multicamadas responsdvel pela compensacdo residual

aplicada ao controlador PID.

2.4.5 Redes neurais artificiais aplicadas ao controle

A utilizagdo de Redes Neurais Artificiais em sistemas de controle tornou-se uma
alternativa importante para aplicacdes em que os modelos matematicos convencionais nao
representam integralmente a dinamica da planta. Nessas situagdes, a capacidade das RNAs de
aproximar funcdes nao lineares permite compensar incertezas do modelo e melhorar o
desempenho do sistema de controle.

Dependendo da estratégia adotada, uma Rede Neural Artificial pode desempenhar
diferentes fungdes dentro da arquitetura de controle. Entre as aplicagdes mais comuns
destacam-se a identificacdo de sistemas, a adaptacdo de pardametros do controlador, a
substituicdo parcial do controlador convencional e a compensagdo residual de erros
associados a dinamica da planta.

A Figura 10 apresenta as principais formas de utilizacdo das Redes Neurais Artificiais

em sistemas de controle.

Figura 10 — Principais formas de utilizagdo de Redes Neurais Artificiais em sistemas de controle.
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2014).
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Observa-se que essas estratégias diferem principalmente quanto ao nivel de participagdo
da rede neural no processo de controle. Enquanto algumas arquiteturas atribuem a RNA a
responsabilidade integral pela geracdo do sinal de controle, outras preservam o controlador
convencional e utilizam a rede apenas como elemento auxiliar de compensagao.

Essa segunda abordagem apresenta vantagens importantes em aplicagcdes nas quais o
controlador classico ja fornece respostas satisfatorias, sendo desejavel apenas reduzir erros
decorrentes de simplificacdes do modelo ou de perturbagdes externas.

Sob essa perspectiva, a estratégia desenvolvida nesta pesquisa enquadra-se na categoria
de compensagdo residual, em que a Rede Neural Artificial atua exclusivamente como
elemento complementar ao controlador PID, preservando a estrutura responsavel pela

estabilizacdo da atitude do quadrotor.

2.4.6 Redes neurais artificiais aplicadas ao controle de quadrotores

As caracteristicas dindmicas dos quadrotores tornam essas aeronaves um dos principais
campos de aplicacdo das Redes Neurais Artificiais em sistemas de controle. A presenca de
ndo linearidades, acoplamentos entre movimentos e incertezas paramétricas faz com que
técnicas baseadas em aprendizado apresentem potencial para complementar estratégias
classicas de estabilizacao.

Diversos trabalhos propdem a utilizagao de Redes Neurais Artificiais para identificagao
da dinamica do sistema, adaptagdao automatica dos parametros do controlador ou substituicao
parcial do modelo matematico. Em muitos casos, essas abordagens buscam melhorar a
robustez do sistema diante de perturbagdes externas e variacdes dos parametros fisicos da
aeronave.

Apesar dos resultados obtidos, observa-se que grande parte dessas estratégias concentra
a atuacdo da rede neural sobre todos os canais de controle do quadrotor. Embora essa
abordagem aumente a capacidade adaptativa do controlador, também tende a elevar sua
complexidade computacional e a dificultar o processo de treinamento da rede.

Nesta dissertacdo foi adotada uma estratégia distinta. Em vez de aplicar a compensacao
neural simultaneamente aos quatro canais de controle, optou-se por restringir sua atuagao
exclusivamente ao canal de empuxo. Essa escolha procura preservar a estabilidade
proporcionada pelo controlador PID nos movimentos de rolagem, arfagem e guinada, ao
mesmo tempo em que explora a capacidade de aproximacao nao linear da RNA para melhorar

a resposta dinamica da altitude.
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Essa estratégia reduz o acoplamento entre os canais de controle, simplifica o
treinamento da rede neural e mantém a interpretagdo fisica do controlador convencional.
Além disso, favorece a integracao entre técnicas classicas e inteligentes de controle, objetivo
central desta pesquisa.

A Figura 11 apresenta uma classificagdo das principais estratégias encontradas na

literatura, indicando o posicionamento da arquitetura proposta nesta dissertagao.

Figura 11 — Classificagdo das principais estratégias de controle encontradas na literatura.
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Fonte: Elaborada pelo Autor (2014).

Observa-se que a estratégia desenvolvida neste trabalho combina caracteristicas dos
controladores hibridos e dos métodos de compensagdo residual, preservando o controlador
PID como elemento principal da malha de controle e utilizando a Rede Neural Artificial
apenas para compensar limitagdes da dindmica vertical do sistema.

A andlise dos trabalhos revisados permite identificar tanto as contribuigdes ja
consolidadas quanto as lacunas que ainda permanecem no desenvolvimento de estratégias de
controle para quadrotores. Com o objetivo de sintetizar essas observagdes e evidenciar o
posicionamento da proposta desenvolvida nesta pesquisa, o Quadro 3 apresenta uma
comparagdo entre as principais abordagens encontradas na literatura e a estratégia

metodoldgica adotada nesta dissertagao.
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Quadro 3: Sintese das lacunas identificadas na literatura.

Aspecto analisado Literatura Proposta desta dissertacio
Controlador classico Sim Sim
RNA substitui PID Frequente Nao
RNA adapta todos os canais Frequente Nao
Compensagao residual Pouco explorada Sim
Atuagdo apenas em U4 Nao identificada Sim
Validag@o em cenarios paramétricos Parcial Sim

Fonte: Elaborada pelo Autor (2014).

A comparagdo apresentada no Quadro 3 evidencia que a contribuicdo desta pesquisa ndo
consiste na proposicao de um novo algoritmo de controle, mas na definicdo de uma estratégia
de integracdo entre um controlador PID e uma Rede Neural Artificial. A principal inovagao
esta na utilizagdo da RNA como compensador residual restrito ao canal de empuxo,

preservando a estrutura classica responsavel pela estabilizacao da atitude do quadrotor.

2.4.7 Consideragoes finais

A andlise apresentada ao longo desta se¢do evidenciou que as Redes Neurais Artificiais
evoluiram de modelos computacionais inspirados no funcionamento dos neuronios bioldgicos
para ferramentas amplamente empregadas em problemas de identificagdo e controle de
sistemas dindmicos.

Entre as diferentes arquiteturas disponiveis, as Redes Neurais Multicamadas treinadas
pelo algoritmo Backpropagation destacam-se pela elevada capacidade de aproximagdo de
fungdes nao lineares e pela ampla utilizagdo em aplicagdes de engenharia. Essas
caracteristicas justificam sua adog¢ao na estratégia de controle proposta nesta pesquisa.

Também se observou que diferentes arquiteturas podem ser empregadas em sistemas de
controle de quadrotor. Entretanto, a maior parte dos trabalhos encontrados na literatura
concentra a atuagao da Rede Neural Artificial sobre todos os canais de controle da acronave.

Diferentemente dessas abordagens, esta pesquisa propde a utilizagdo da RNA
exclusivamente como compensador residual do canal de empuxo, preservando a atuagdo do

controlador PID nos canais responsaveis pela estabilizacdo da atitude. Essa estratégia
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constitui a principal caracteristica da arquitetura desenvolvida neste trabalho e serd detalhada

nos capitulos seguintes.

2.5 Trabalhos relacionados

2.5.1 Introducao

A literatura apresenta um nimero crescente de pesquisas dedicadas ao desenvolvimento
de estratégias de controle para quadrotor. Essas contribui¢des diferem ndo apenas quanto ao
algoritmo empregado, mas também em relagdo aos objetivos de controle, ao nivel de
complexidade do modelo adotado e a forma de integragdo entre técnicas classicas € métodos
baseados em inteligéncia artificial.

De maneira geral, os trabalhos encontrados podem ser agrupados em trés categorias
principais. A primeira retine pesquisas fundamentadas em controladores cldssicos. A segunda
contempla estratégias baseadas em controle nao linear e métodos robustos. A terceira engloba
abordagens que utilizam técnicas de inteligéncia artificial, especialmente Redes Neurais

Artificiais, para aumentar a capacidade adaptativa do sistema.

2.5.2 Primeira categoria

Os primeiros estudos concentraram-se na utilizagdo de controladores classicos,
principalmente o controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID). Essas estratégias
apresentam baixo custo computacional e facilidade de implementacdo, sendo particularmente
adequadas para condigdes proximas ao voo pairado.

Bouabdallah, Becker e Siegwart (2007), por exemplo, demonstraram que controladores
PID e técnicas de linearizacdo sdo capazes de proporcionar desempenho satisfatério quando o

modelo representa adequadamente a dindmica do sistema.

2.5.3 Segunda categoria

Posteriormente, diferentes pesquisadores passaram a investigar estratégias baseadas em

controle ndo linear, controle robusto, modos deslizantes, backstepping e linearizagao por

realimentacdo. Essas abordagens procuram aumentar a robustez do controlador diante de
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perturbacdes externas e incertezas paramétricas, embora frequentemente apresentem maior
complexidade matematica e computacional.

No cenario nacional, Brandao et al. (2012) desenvolveram uma modelagem nao linear
subatuada aplicada ao quadrotor AR.Drone, contribuindo para o avanco das pesquisas
brasileiras envolvendo modelagem dinamica e sistemas de controle para veiculos aéreos ndo

tripulados.

2.5.4 Terceira categoria

Mais recentemente, observa-se um crescimento significativo das pesquisas baseadas em
inteligéncia artificial. Redes Neurais Artificiais passaram a ser empregadas para identificagcdo
de sistemas, ajuste automatico de parametros e compensacao de ndo linearidades presentes na
dindmica do quadrotor.

Entre as principais vantagens dessas abordagens destacam-se a capacidade de
aprendizagem, a adaptagdo a diferentes condigdes de operagao e a representacdo de relacdes
ndo lineares complexas. Entretanto, muitos desses trabalhos substituem integralmente o
controlador convencional ou aplicam a compensacdo neural simultaneamente a todos os

canais de controle da aeronave.

2.5.5 Lacuna

Apesar da diversidade de estratégias encontradas na literatura, observa-se que ainda
existem poucas pesquisas dedicadas a utilizacdo da Rede Neural Artificial exclusivamente
como compensador residual do canal de empuxo, preservando o controlador PID como
responsavel pela estabilizagdo da atitude do quadrotor.

Essa observagdo evidencia uma oportunidade de pesquisa relevante, uma vez que essa
arquitetura procura combinar a robustez do controlador classico com a capacidade adaptativa
das Redes Neurais Artificiais, reduzindo simultaneamente a complexidade computacional do

sistema.

2.5.6 Encerramento

Com base nessa andlise, verifica-se que a estratégia proposta nesta dissertagdao

diferencia-se das abordagens tradicionalmente encontradas na literatura ao restringir
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deliberadamente a atuacdo da Rede Neural Artificial ao canal de empuxo. Essa caracteristica
constitui a principal contribuicio metodologica deste trabalho e fundamenta o
desenvolvimento do controlador PID-Neural apresentado nos capitulos seguintes.

A andlise comparativa dos trabalhos revisados permitiu identificar diferentes estratégias
para o controle de quadrotor, evidenciando avangos importantes tanto nas abordagens
classicas quanto nas técnicas baseadas em inteligéncia artificial. Entretanto, também revelou
oportunidades de pesquisa relacionadas a utilizacdo de arquiteturas hibridas que preservem a
robustez do controlador PID e empreguem a Rede Neural Artificial apenas como elemento de
compensac¢do residual. Essa lacuna fundamenta a proposta metodoldgica desenvolvida nesta

dissertacao.

2.6 Consideracoes finais

A revisdo bibliografica apresentada neste capitulo permitiu compreender a evolugao das
principais estratégias de modelagem e controle aplicadas a quadrotor, bem como identificar as
contribuicdes e limitagdes das abordagens encontradas na literatura.

Observou-se que os controladores cldssicos permanecem amplamente utilizados devido
a simplicidade de implementacdo e ao reduzido custo computacional. Em contrapartida,
métodos baseados em Redes Neurais Artificiais apresentam elevada capacidade para
representar relagdes nao lineares e compensar incertezas do modelo, tornando-se alternativas
promissoras para aplicagdes de controle inteligente.

A andlise dos trabalhos relacionados também evidenciou que a maior parte das
pesquisas concentra a atuacdo da Rede Neural Artificial sobre todos os canais de controle do
quadrotor ou propde a substitui¢ao parcial do controlador convencional.

Diferentemente dessas abordagens, esta pesquisa propde uma estratégia hibrida baseada
na utilizacdo da Rede Neural Artificial como compensador residual aplicado exclusivamente
ao canal de empuxo, preservando a atuacdo do controlador PID na estabilizacdo da atitude da
aeronave.

Com base nesses fundamentos, o capitulo seguinte apresenta a modelagem matematica
do quadrotor utilizada no desenvolvimento e na validacio do controlador PID-Neural

proposto.

3 MODELAGEM MATEMATICA DO QUADROTOR
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3.1 Modelo do quadrotor

O Quadrotor ¢ um VANT que possuiu quatro rotores, conforme Figura 12, pode ser
controlado por computadores, smartphones ou tablets, ficou muito conhecido a partir do seu
langamento por ser um VANT de baixo custo de modo a ser utilizado tanto pela academia, em
pesquisas cientificas, quanto para o uso civil, como um simples brinquedo que voa controlado
pelo celular ou até mesmo para os fotdgrafos profissionais quando o assunto ¢ tirar uma foto

em grandes alturas.

Figura 12 — Ar.Drone 2.0 Parrot.

Fonte: Lopes et al. (2014).

O modelo dindmico do drome ¢ descrito mediante as leis de Euler-Lagrange. O
momento inercial ¢ calculado assumindo que o quadrotor pode possuir em seu centro uma
esfera de raio r e massa M suportando quatro outras massas, 0s motores no caso.
Considerando que cada motor tem a massa m e estdo anexados ao centro por um eixo de

tamanho .

3.2 Principio de funcionamento

O principio de funcionamento do quadrotor baseia-se na variagdo controlada das

velocidades angulares dos quatro rotores, responsaveis pela geracdo do empuxo e dos

momentos de controle necessarios para estabilizar ¢ manobrar a aeronave. Durante o voo
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pairado, todos os rotores giram com velocidades aproximadamente iguais, produzindo um
empuxo total suficiente para equilibrar o peso do veiculo. A realizagdo de movimentos de
translagdo ou rotagdo ocorre por meio de pequenas variagdes nas velocidades dos rotores,
alterando a distribui¢do das forgas e dos torques atuantes.

O empuxo gerado por cada rotor ¢ aproximadamente proporcional ao quadrado de sua
velocidade angular, de modo que o aumento ou a reducdo da rotagdo de um ou mais motores
modifica simultanecamente a forca total aplicada ao quadrotor e os momentos em torno dos
seus eixos principais. Dessa forma, torna-se possivel controlar os movimentos de subida e
descida (heave), bem como as rotagdes de rolagem (¢), arfagem (6) e guinada ().

A Figura 13 ilustra os movimentos fundamentais do quadrotor obtidos por meio da
variagdo das velocidades angulares dos rotores, evidenciando a relagdo entre o acionamento
dos motores e os movimentos resultantes da aeronave. Essa estratégia de atuacdo constitui a

base para o desenvolvimento dos controladores utilizados neste trabalho.

Figura 13 — Movimentos do quadrotor obtidos variando as velocidades angulares dos rotores.
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Fonte: Adaptado pelo autor a partir de Bouabdallah ez al (2007).

A Figura 13(a) apresenta a numeragdo adotada para os rotores do quadrotor Ar.Drone

2.0 e os respectivos sentidos de rotagcdo. Nessa configuracao, os rotores 1 e 3 giram no sentido
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anti-hordrio (CCW), enquanto os rotores 2 e 4 giram no sentido hordrio (CW). Essa
convencgdo sera adotada ao longo deste trabalho para a descri¢ao das estratégias de controle e
da modelagem dinamica do veiculo.

Durante o voo pairado (hover), ilustrado na Figura 13(h), os quatro rotores giram com
velocidades angulares aproximadamente iguais (w; = W, = w3 = w,), produzindo um
empuxo total suficiente para equilibrar o peso da aeronave e manté-la em equilibrio no eixo
vertical. Para realizar o movimento de subida (heave positivo), representado na Figura 13(b),
as velocidades angulares dos quatro rotores sdo aumentadas simultaneamente € na mesma
proporc¢ao, elevando o empuxo total e promovendo a ascensao do veiculo. De forma analoga,
a Figura 13(c) apresenta o movimento de descida (heave negativo), obtido pela redugdo
simultdnea das velocidades angulares dos quatro rotores, diminuindo o empuxo total e
permitindo a perda controlada de altitude.

O controle da guinada (yaw) € obtido pela geracao de um torque resultante em torno do
eixo vertical z, mantendo praticamente constante o empuxo total. Conforme ilustrado nas
Figuras 13(f) e 13(g), esse movimento ¢ produzido pela variagdo diferencial das velocidades
dos rotores que giram em sentidos opostos. Em uma configuracdo convencional de quadrotor,
um par de rotores gira no sentido horario (CW) e o outro par no sentido anti-horario (CCW),
de modo que o equilibrio entre os momentos reativos ¢ rompido temporariamente, produzindo
a rotagdo desejada em torno do eixo z.

As rotagdes em torno dos eixos longitudinal e lateral, correspondentes aos movimentos
de rolagem (roll) e arfagem (pitch), sao obtidas por meio da variacdo diferencial das
velocidades dos rotores, conforme ilustrado nas Figuras 13(d) e 13(e), respectivamente. No
movimento de rolagem, aumenta-se a velocidade de um par de rotores enquanto se reduz a do
par oposto, produzindo um torque em torno do eixo x. De maneira analoga, no movimento de
arfagem, a diferenca de velocidades entre os rotores dianteiros e traseiros gera um torque em
torno do eixo y, promovendo a inclinac¢do frontal ou traseira da aeronave.

Uma vez estabelecido um angulo de rolagem ou de arfagem, o vetor de empuxo deixa
de atuar exclusivamente na dire¢@o vertical e passa a apresentar uma componente horizontal.
Essa componente ¢ responsavel pela aceleragao translacional do quadrotor, permitindo seu
deslocamento ao longo dos eixos x e y do referencial inercial. Dessa forma, o controle das
velocidades angulares dos rotores constitui 0 mecanismo fundamental para a realizagao de

todos 0os movimentos basicos do quadrotor.

3.3 Modelagem matematica
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Neste capitulo, sdo apresentadas as discussdes detalhadas do modelo do quadrotor. A
organiza¢do deste capitulo ¢ feita da seguinte forma: os conceitos basicos e generalizacdes
utilizadas neste trabalho sdo apresentados na Secao 3.3.1. A explicacdo cinemadtica dos
movimentos de rotagdo e translagdo do quadrotor e a matriz de rotagdo sdo apresentadas na
Sec¢do 3.3.2.

A modelagem dindmica do quadrotor incluindo a derivacao utilizando o formalismo de
Euler-Lagrange, as equagdes nao-lineares derivadas do movimento e sua analise detalhada sao
mostrados na Secdo 3.3.3. Os pardmetros do modelo quadrotor utilizadas na simulacdo sdo
discutidos na Se¢do 3.4 e, finalmente, as conclusdes finais deste capitulo estdo incluidas na

Sec¢do 3.5.

3.3.1 Referenciais e variaveis da modelagem

A modelagem matematica do quadrotor fundamenta-se na representagdo do movimento
da aeronave em dois sistemas de coordenadas complementares: o referencial inercial, fixo a
Terra, e o referencial do corpo, solidario ao veiculo. A utilizagdo desses referenciais permite
descrever de forma consistente a posicdo, a orientacdo, as velocidades lineares e as
velocidades angulares do quadrotor, constituindo a base para a formulagdo das equacdes
cinematicas e dinamicas apresentadas nas se¢des seguintes.

No referencial inercial E, sao definidas as coordenadas responsaveis por descrever a

o~

posi¢dao do centro de massa do quadrotor no espago, enquanto o referencial do corpo B
utilizado para representar as velocidades lineares u, v, w, as velocidades angulares p, q, r
as forcas e momentos atuantes sobre a aeronave. A orientacdo do quadrotor em relagcdo ao
referencial inercial ¢ descrita por meio dos angulos de Euler ¢, 8, 1, adotando-se a sequéncia
de rotagdes compativel com a formulagdo desenvolvida neste trabalho.

A Figura 14 apresenta os referenciais adotados, as principais varidveis cinematicas
utilizadas na modelagem e a relacdo entre os sistemas de coordenadas empregados ao longo
deste capitulo. Esses elementos constituem a base para a obtencdo das transformacgdes

cinematicas e, posteriormente, para a deducao das equagdes dinamicas do quadrotor.
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Referencial inercial (NED)
{E} — North—East-Down

0
¥ x; (Norte)
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14 — Referenciais e varidveis cinematicas do quadrotor.

Referencial do corpo (ABC)
{B} - Aircraft Body Centered

1 r ()

_ Xp (Frente)

q(8)

VB

p () (Direita)

Convencgoes
p - rolagem (¢) [rad]
q —arfagem (8) [rad]
r —guinada () [rad]
xp — eixo a frente
¥p — eixo a direita

zp — eixo para baixo
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Zp (Para baixo)

Transformagao entre referenciais

* O referencial inercial {E} é fixo a Terra
(NED).

= O referencial do corpo {B} move-se com
o quadrotor.

A orientagao do corpo {B} em relagao ao

Variaveis cinematicas
frent
referencial inercial {E} é dada por: surge (frente)

Velocidade linear .
u u:
vy —[ v } v: sway (direita)
wlip

w: heave (baixo)

Vg = Rgp(9,6,Y)vg

* A posigao do centro de massa é dada por

Velocidade angular p: rolagem (¢) r=[xy z]T no referencial {E}.

: arfagem (6)
r: guinada (¥)

onde Rpp € SO(3) é a matriz de rotagao
obtida a partir dos angulos de Euler
(sequéncia Z-Y-X).

* As forgas e momentos atuam no
referencial do corpo {B}.

ad
|

Wp=

Na%
=
I

Fonte: Elaborada pelo Autor (2014).

Conforme ilustrado na Figura 14, a descrigdo completa do movimento do quadrotor
exige a utilizagcdo simultanea dos referenciais inercial e do corpo. As variaveis de posigao x,
v, z ¢ os angulos de Euler ¢, 8, Y definem a configuracdo da aeronave no espago, enquanto
as velocidades lineares u, v, w e angulares p, q, r caracterizam sua dindmica instantanea. A
relagdo entre esses referenciais € estabelecida por meio das transformagdes cinematicas
apresentadas na secdo seguinte, permitindo a obtencdo das equacdes que descrevem o

comportamento do sistema.

3.3.2 Modelagem Cinematica

A modelagem cinematica descreve o movimento do quadrotor por meio das relagdes
geométricas entre posicdo, orientacdo, velocidades lineares e velocidades angulares,
independentemente das forcas e dos momentos responsaveis por esse movimento. Com base
nos referenciais apresentados na Secao 3.3.1, estabelecem-se as transformagdes necessarias
entre o referencial inercial e o referencial solidario ao corpo da aeronave, permitindo
representar sua configuragao espacial ao longo do tempo.

A posicao e a orientagdo da aeronave podem ser reunidas em um vetor de coordenadas

generalizadas, também denominado vetor de postura do quadrotor, definido pela Equagao

(15).
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q=1[&n]=(xy,21,6,¢) €R®, (15)

em que x, y e z representam as coordenadas do centro de massa do quadrotor no referencial
inercial, enquanto ¢, 6 e Y representam as coordenadas angulares responsaveis por definir
sua orientacdo espacial.

Para relacionar as grandezas expressas nos referenciais inercial e do corpo, torna-se
necessdaria a utilizacdo de uma matriz de rotagdo, construida a partir da composi¢ao sucessiva

de rotagdes elementares em torno dos trés eixos principais do sistema de coordenadas.

fi (16)

<
Il
i

A matriz de rotacdo R do referencial B em relagdo E ¢ obtida pela multiplicagdo das trés
matrizes de rotagdo dos trés eixos x, y, Z.

Rotagdo sobre o eixo Z; do angulo ¥ (yaw).

cosyp —sinyp 0
R,(Y,z) = [sintp cos 0] (17)
0 0 1
Rotagao sobre o eixo Yz do angulo 8 (pitch).
cos@ 0 sin@
R,(6,y) = 0 1 0 (18)
—sinf 0 cos@
Rotagdo sobre o eixo Xy do angulo ¢ (roll).
1 0 0
R, (¢,x) = [0 cos¢ —sin d)] (19)
0 sin¢g coso

Multiplicando as trés matrizes,
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R =R;(,2) Ry(6,y) - Rx(¢, x) (20)

R=|siny cosyp Of-] O 1 0 |-|0 cos¢p —sing

0 0 1l l—sin@ 0 cos@l 10 sin¢g cos¢

1)

cosy —siny 0] [cos@ 0 sin@] [1 0 0 ]

A composi¢ao das matrizes de rotacdo elementares resulta na matriz de rotagdo completa

do quadrotor, apresentada na Equacao (22).

siny simpsinfsing — cos¢pcosy) sinypsinfcos¢p — cosypsing
—sinf sin¢cosl cosOcos¢

cosypcosl@ cosypsinbsing — sinsing cosysinfcosp + sim/;sind)]
(22)

A matriz de rotagdo apresentada na Equagdo (22) permite transformar vetores entre os
referenciais do corpo e inercial, constituindo um dos principais elementos da modelagem
cinematica. Essa transforma¢do ¢ utilizada para descrever corretamente a orientacdo da
aeronave ao longo do voo e fornece a base para o desenvolvimento das equagdes empregadas
na modelagem dinamica.

Seja R uma matriz ortonormal, dada por:

RTR =1, (23)
e sua derivada no tempo é¢:
RTR+R"R =0, (24)
Definindo S como:
S =RTR (25)

Obtém-se a partir de (24) que:

ST+S=0, (26)
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onde § ¢ uma matriz anti-simétrica. A relacdo entre a derivada da matriz ortonormal e a

matriz anti-simétrica ¢ expressa da seguinte forma:

S=R7IR (27)

A orientagdo de um corpo rigido pode ser representada por diferentes convengdes de
rotagdo. Entre elas, destacam-se os angulos de Tait-Bryan, amplamente empregados em
Mecanica de Voo e Engenharia Aeroespacial (RAFFO, 2007).

Neste trabalho, adota-se a sequéncia de rotacdes em torno dos eixos z, y e X,
correspondente, respectivamente, aos movimentos de guinada i, arfagem 6 e rolagem ¢.
Essa convencdo ¢ amplamente utilizada na modelagem de quadrotoros por representar
adequadamente a orientagdo da aeronave em relagdo ao referencial inercial (MUNOZ, 2012).

A sequéncia dessas rotagdes ¢ ilustrada na Figura 15.

Figura 15 — Rotacdo dos eixos para os angulos de Tait-Bryan.

Z1=72
N Y
W Z3
4z v X
v
X2
Y
> Y1
X
(7]
v
X1 Y2 %1
Yaw Pitch Roll

Fonte: Adaptado pelo autor a partir de Mufioz (2012).

As transformacdes apresentadas nesta secdo estabelecem as relagdes cinematicas
necessarias para descrever a posigdo e a orientacdo do quadrotor ao longo do tempo,
independentemente das forcas responsaveis pelo seu movimento. Essas relagdes constituem a
base para a formulagdo do modelo dindmico desenvolvido na se¢dao seguinte, na qual sdao
incorporados os efeitos das forgas externas, dos torques produzidos pelos rotores e das

propriedades inerciais da aeronave.
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3.3.3 Modelagem Dinamica

Concluida a descri¢do cinematica do movimento do quadrotor, torna-se necessario
estabelecer as relagdes entre as forcas e os torques atuantes sobre a aeronave € 0 movimento
resultante. Enquanto a modelagem cinematica descreve a evolugdo da posicao e da orientacao
do veiculo no espago sem considerar suas causas, a modelagem dinamica incorpora os efeitos
das forcas externas, dos momentos de controle e das propriedades inerciais do sistema,
permitindo representar matematicamente o comportamento do quadrotor durante o voo.

No quadrotor, a sustentacdo ¢ produzida pelo empuxo gerado pelos quatro rotores,
enquanto as diferencas entre suas velocidades angulares originam os torques responsaveis
pelos movimentos de rolagem (roll), arfagem (pitch) e guinada (yaw). O controle simultaneo
dessas for¢cas e momentos permite estabilizar a aeronave e realizar os movimentos descritos
na Secdo 3.2. Para representar esse comportamento, adota-se neste trabalho o formalismo de
Euler-Lagrange, amplamente utilizado na modelagem de sistemas mecanicos multicorpos por
possibilitar a obtengao sistematica das equacdes de movimento a partir das energias cinética e
potencial do sistema.

O formalismo de Euler-Lagrange descreve a dindmica do sistema por meio das
coordenadas generalizadas definidas na modelagem cinematica, relacionando a energia
cinética, a energia potencial e as forcas generalizadas atuantes sobre o quadrotor. Dessa
forma, as equagdes diferenciais de movimento podem ser obtidas a partir da expressao

apresentada na Equagao (28).

L(q,q) =E.— Ep (28)

em que L(q,q) representa o Lagrangeano do sistema, definido como a diferenca entre a
energia cinética total E. e a energia potencial gravitacional E,. As varidveis q e ¢
representam, respectivamente, o vetor de coordenadas generalizadas e suas derivadas
temporais.

em que L representa o Lagrangeano do sistema, definido como a diferenca entre a energia
cinética total e a energia potencial, g; corresponde a i-ésima coordenada generalizada e Q;

representa a for¢a generalizada associada a respectiva coordenada.
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A energia cinética total do quadrotor ¢ composta pelas contribui¢des dos movimentos
translacional e rotacional da aeronave, podendo ser representada conforme a Equagdo (29).
d (0L JaL
d—t<a_ql> T Qi (29)
em que Q;, para i = 1,...,n, representa a forca generalizada ndo conservativa associada a
coordenada generalizada q;, responsavel por realizar trabalho virtual sobre o sistema. As
coordenadas generalizadas q; descrevem a configuracdo do quadrotor, correspondendo as
variaveis de posi¢dao e orientagdo (x, y, z, ¢, 6, Y), enquanto g; representa sua derivada
temporal.

A energia potencial estd associada a posi¢do da aeronave no campo gravitacional

terrestre, sendo expressa pela Equacao (30).

qv.n) = [x,v,2,¢,0,9]" € R® (30)

Em que q(y,7n) € Rrepresenta o vetor de coordenadas generalizadas do quadrotor,
composto pela posi¢do ¥ € R3do centro de massa em relagdo ao sistema de referéncia inercial
e pela orientacdo € R3, descrita pelos angulos de Euler. O vetor de posi¢do é formado pelas
coordenadas cartesianas x, ye z, enquanto o vetor de orientagdao ¢ constituido pelos angulos
de guinada (¥), rolagem (¢)e arfagem (6), os quais definem a atitude do veiculo durante o
VOO.

Substituindo as expressdes da energia cinética e da energia potencial na formulacdo de
Euler-Lagrange, obtém-se as equacdes diferenciais que descrevem a dinamica translacional e

rotacional do quadrotor, apresentadas nas equagdes subsequentes.
L=E,+E, -V (31)

1 7. e . , 1
Em que E, = EmyTy a energia cinética translacional do veiculo, E.,. = E(otloo a

energia cinética rotacional, em que I ¢ o tensor de inércia e 2 o vetor de velocidades

angulares, ¢ E, = mgh a energia potencial gravitacional do quadrotor, determinada em
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fun¢do de sua massa m, da aceleracdo da gravidade g e da altura h em relacdo ao referencial
adotado.

Para o sistema geral, h ¢ a altura do veiculo, m a massa do quadrotor, (); velocidade
angular, I é a matriz de inércia e g é a aceleracdo da gravidade (MUNOZ, 2012), entio a

equacdo de Lagrange esta definida como mostra a Equacao (32):

1 1
L= Em)'/T}'/ + EwTIoo —mgh (32)

Como as energias potenciais e cinéticas sao func¢des das coordenadas generalizadas e
suas derivadas temporais, a equacao Lagrangeana ¢ também fun¢do das mesmas variaveis
(MUNOZ, 2012), usando equagdo Lagrangeana, as equagdes de movimento do sistema

dindmico sdo dadas pela Equagao (33):

d /0L aL i
7Ge)-5=11 (33)

Em que F; = R - F corresponde ao vetor de forgas de translagdo nas direcdes x, y e z,
obtido pela transformacao da forga total F' aplicada ao veiculo por meio da matriz de rotagdao
R. O termo 7 representa o vetor dos momentos (torques) associados aos movimentos de
rolagem (roll), arfagem (pitch) e guinada (yaw), descritos pelos angulos de Euler.

Portanto a orientacdo do quadrotor serd definida pela matriz de orientacdo, a qual
relaciona o movimento nos eixos com os trés angulos de Euler (MUNOZ, 2012).

A solugao da Equagdo (33) ¢ dividida na dindmica para as coordenadas y e para 7, pelo
fato de que equacdo Lagrangeana ¢ definida em fungdo da energia cinética translacional e

energia cinética rotacional, como ¢ representada nas Equagoes (34) e (35).

d (0L JL

= (—T) -—= (34)
de \ Oy dy
d (dLgp\ 0Ly

=1 (5% 33)
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As entradas do sistema s3o apresentadas em uq, Up, Uz € U,, representam,
respectivamente, o empuxo total e os torques associados aos movimentos de rolagem (rol/),

arfagem (pitch)e guinada (yaw) sendo mostradas nas equagdes a seguir:

U = b(w? + w3 + w3 + wi) (36)
U = bl(wf — w3) (37)
Uz = bl(w? — w?) (38)
u, = d(w5 + wi — wi — w3) (39)

Assim, o modelo dindmico do Quadrotor em consequéncia das rotagdes de pitch ou roll,

usando a matriz R juntamente com a 2* Lei de Newton ¢é:

" . L 1
X = (cospsinbcosy + singsiny) s (40)
. : o 1
y = (cos¢sinfcosy — singsiny) U (41)
" 1
7 =—g + (cos¢cosh) U (42)
.l — 1 I . 1
¢ = 9¢(” ZZ)——rGQ+—u2 (43)
IXX Ixx IXX
| I . 1
[a) :¢¢(u>__r¢n+_u3 (44)
Ly Lyy Lyy
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b= 6 () 4 T, (45)

IZZ IZZ

onde I, ¢ a inércia do rotor, ¢, 8 e Y sdo os angulos de roll, pitch e yaw, respectivamente e
Iyx, 1,y € I,; 0s momentos de inércia nos €ixos x, y € Z.

As equacdes obtidas representam o modelo dinamico nao linear do quadrotor,
evidenciando o acoplamento existente entre os movimentos translacionais e rotacionais da
aeronave. Esse modelo constitui a base para o desenvolvimento do controlador PID utilizado
neste trabalho e, posteriormente, para a integracao da Rede Neural Artificial na estratégia de

controle hibrido proposta.
3.4 Parametros do quadrotor

Esta secdo visa apresentar os parametros do quadrotor utilizado na simulacdo para a
validagdo dos controladores de voo, conforme Tabela 3.
A Figura 16 ilustra o diagrama de blocos do modelo dindmico do Quadrotor. No

presente trabalho, os unicos dados disponiveis sdo os sinais de entrada (que sdo conhecidos) e

as respostas de orientagao 71 e velocidades lineares ¢ e angulares 7).

Figura 16 — Diagrama de blocos do modelo dindmico do quadrotor.

Up ‘5
@, h

Ug " f Processo de f 5

P > Dinamica dos 2 > Dinamica das 2 > Geragio de > Dinamica de °
Atuadores W, Asas Rotativas f Forcas e ¢ | Gorpo Rigido

Uy : Torques n
W,y f 4

U, Q

Fonte: Adaptado pelo autor a partir de BRANDAO et al. (2012).

Assim, ao realizar uma estratégia de identificacdo de sistemas, o modelo a ser

identificado estaria relacionando as entradas de comandos reais (u;) e as variaveis de postura.
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Tabela 3 — Pardmetros do modelo de quadrotor

Simbolo Descricao Valor
l Distéancia dos rotores ao centro de massa do sistema 0,1782 [m]
m Massa total 0,380 [kg]
g Gravidade local 9,810 [m - 5%
L, Momento de inércia do eixo y 0,01857 [kg - m?]
Ly Momento de inércia do eixo x em relagdo ao eixo y 0,00000 [kg - m?]
L, Momento de inércia do eixo y em relagdo ao eixo z 0,00000 [kg - m?]
Ly Momento de inércia do eixo x 0,00957 [kg - m?]
I, Momento de inércia do eixo x em relag@o ao eixo z 0,0000 [kg - m?]
I,, Momento de inércia do eixo z 0,0255 [kg - m?]
Ir Momento de inércia do rotor 2,8-1078 [kg - m?]
b Coeficiente de empuxo das hélices 1,1429-107° [N - 7]
d Coeficiente de arrasto da estrutura 3,2 107 [N m- 7]

Fonte: Adaptado pelo autor a partir de Lopes et al. (2014).

O modelo matematico desenvolvido neste capitulo constitui a base para implementagao

da estratégia hibrida apresentada no capitulo seguinte.

4 PROJETO DO CONTROLADOR PID-NEURAL

Neste capitulo sdo apresentados o desenvolvimento e a implementagdo das estratégias
de controle utilizadas para a estabilizacdo do quadrotor em voo pairado, tomando como base a
modelagem matematica desenvolvida no capitulo anterior. Inicialmente, ¢ descrito o
controlador PID convencional empregado como referéncia para as anéalises comparativas. Em
seguida, sdo apresentados o controlador PID-Neural original e a estratégia final baseada em
uma RNA residual aplicada ao canal de empuxo, destacando-se sua formulagdo, treinamento,
validacdo e integracao a malha de controle. Também sao descritos os sinais utilizados pela

rede neural, os procedimentos de adaptacdo dos pesos sinapticos e a estrutura computacional
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implementada no ambiente MATLAB/Simulink, estabelecendo a base necessaria para a

realizacdo das simulagdes e das analises comparativas apresentadas nos capitulos seguintes.

4.1 Controlador PID

Os controladores PID s3o controladores com realimentagdo, e sdo muito utilizados em
automacao industrial. Esses controladores calculam um erro entre o valor medido na saida e o
valor desejado no processo. Assim o controlador tenta diminuir o erro que foi gerado pela
saida, ajustando suas entradas.

O célculo do controlador PID envolve trés pardmetros: Proporcional, Integral e

Derivativo, como mostra a Figura 17.

Figura 17 — Modelo de um controlador Proporcional Integral Derivativo.

—
y(t)
Planta >
Fonte: Elaborada pelo Autor (2014).
Fungdo Proporcional:
Pout = er(t) (46)
K, ¢ a constante proporcional;

e(t) é o sinal de erro atuante;
Essa fung¢do proporcional do controlador PID, representada pela Equacao (46), produz
um valor na saida proporcional ao erro obtido na Realimentacdo. A resposta proporcional

pode ser ajustada a partir da constante de ganho Kj,. O aumento do ganho proporcional tende a
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tornar a resposta mais rapida e a reduzir o erro em regime transitorio; entretanto, valores
excessivos podem elevar o sobressinal, intensificar as oscilagdes e comprometer a

estabilidade. Por outro lado, valores muito baixos de K, geralmente produzem respostas mais

lentas e menor capacidade de correcao do erro.

Fungdo integral:

t
ot = K; j e(D)d, 47)
0

K; ¢ a constante integral;

A fungdo integral do controlador PID, representada pela Equacdo (47), soma todos os
erros instantaneos e a somatoria ¢ multiplicada pela constante K;. A fun¢do integral do
controlador PID acelera o movimento do processo até o ponto desejado e elimina o erro que
ocorre na fun¢do anterior. Como a func¢ao soma dados instantaneos, o resultado do processo

pode ultrapassar o ponto desejado. Essa consequéncia se chama "overshoot".

Funcao derivativa:
d
Doy = Kqg d_ e(t) (48)
t

K, ¢ a constante derivativa.

A funcdo derivativa do controlador PID, representada pela Equagdo (48), retarda a taxa
de variagdo de saida do controlador. Essa fun¢do diminui o "overshoot" da funcdo anterior e
melhora a estabilidade do controlador. Por outro lado, a func¢ao derivativa causa um retardo na
resposta e ¢ muito suscetivel a ruidos. Isto acontece porque essa fun¢do amplifica o ruido. No
caso que o ruido e o ganho K; sejam grandes, podem causar instabilidade no controlador.

A férmula do controlador PID ¢ dada pela Equacao (49):

t

u() = Kye(t) + K; j

0

d
e(t)d; + K, d_t e(t) (49)
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Onde: u(t) ¢ a entrada em relagdo ao tempo;

A Figura 16 apresenta a estrutura classica de um controlador PID. Observa-se que o
sinal de controle resulta da soma das agdes proporcional, integral e derivativa, permitindo
reduzir o erro em regime permanente, aumentar a rapidez da resposta e melhorar o
amortecimento do sistema.

Portanto, o desempenho do sistema depende das constantes que podem melhorar ou

piorar a estabilidade do sistema a ser controlado.
4.2 Controlador PID em tempo discreto
O controlador PID-Neural ¢ baseado no modelo da equacdo discreta da fungdo de

transferéncia do controlador PID. A Equagdo (50) representa a fungao genérica do controlador

PID no dominio s.
K.
=K, + - + K s (50)

Em seguida a representacdo da fun¢do do controlador PID no dominio do tempo
discreto ¢ obtida por mapeamento da funcao transferéncia do dominio s para o dominio z

usando aproximacodes discretas (FERRARI, 2011).

Método forward:
z—1
= 51
Y S
Método backward:
z—1
= 52
5 zAt (52)

A parte integral ¢ aproximada usando o método forward, conforme Equagdo (51) e a
parte derivativa com backward, conforme Equacdo (52), que substituindo na Equagdo (50)

resulta na Equacao (53):
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At z—1
q@=@+m;j+mzm (53)

O sinal de controle de tempo discreto u(n), conforme Equagao (54) ¢ derivado, do sinal

de erro e(n):

u(n) = er(n) + K;v(n) + K;w(n) (54)

Onde, v(n) € o termo integral e w(n) € o termo derivativo.

Vis) 1

E(s) s (53)
w

Eé?zs (56)

Representando as Equagdes (55) e (56) no dominio z, obtemos as Equacdes (57) e (58):

V(z) At

E(z) z-1 (57)
W(z) z-1
E(z)  zAt (58)

As Equagdes (59) e (60) representam o termo integral v(n) e o termo derivativo w(n)

em tempo discreto respectivamente (FERRARI, 2011).

v(n) =v(n—1) + At.e(n) (59)

w(n) = 7 (e(n) — e(n — 1) (60)

4.3 Projeto do controlador PID-Neural.
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O controlador desenvolvido neste trabalho foi concebido a partir da integracdo entre um
controlador PID convencional e uma Rede Neural Artificial (RNA), buscando explorar
simultaneamente a robustez do controle cldssico e a capacidade de aproximagdo nao linear
proporcionada pelas redes neurais. A estratégia proposta utiliza o controlador PID como
responsavel pela estabilizacdo principal da aeronave, enquanto a RNA atua como um
mecanismo complementar capaz de estimar correcdes adicionais ao sinal de controle em
situagdes nas quais o modelo matematico apresenta incertezas ou variagdes paramétricas.

A concepcdo do controlador baseou-se na hipotese de que o PID convencional é capaz
de estabilizar o quadrotor em condi¢des nominais de voo pairado, porém seu desempenho
pode ser degradado diante de alteracdes de massa, variacdes de parametros fisicos ou
simplificagdes introduzidas na modelagem matematica. Nesse contexto, a RNA foi
incorporada como um compensador ndo linear destinado a reduzir os erros residuais
produzidos pelo controlador classico.

A arquitetura proposta utiliza como entradas os estados do sistema e os sinais de erro
associados a altitude e a atitude do quadrotor. Esses sinais sdo processados pela rede neural,
que estima uma correc¢do residual adicionada ao sinal de controle produzido pelo controlador
PID. Inicialmente foi considerada a aplicagdo da correcdo neural sobre todos os canais de
controle (empuxo e torques). Entretanto, os resultados obtidos durante a etapa de treinamento
mostraram que essa configuracdo poderia introduzir oscilagcdes adicionais na dinamica
angular do veiculo.

Em razdo desse comportamento, adotou-se como configuragdo final a aplicagdo da
correcao neural exclusivamente ao canal correspondente ao empuxo total, preservando os
torques de rolagem, arfagem e guinada sob responsabilidade exclusiva do controlador PID.
Essa estratégia permitiu melhorar a resposta vertical sem comprometer a estabilidade angular
da aeronave, constituindo a principal contribui¢ao desta pesquisa.

Durante o desenvolvimento desta pesquisa foram avaliadas diferentes possibilidades de
integragdo entre o controlador PID e a Rede Neural Artificial. Inicialmente considerou-se a
atuacdo neural sobre os quatro canais de controle do quadrotor. Entretanto, as analises
realizadas demonstraram que essa configuragdo aumentava significativamente a
complexidade do processo de ajuste sem produzir ganhos consistentes de desempenho.

Em razdo disso, optou-se por restringir a contribui¢do neural exclusivamente ao canal
correspondente ao empuxo total (u, ), mantendo os torques de rolagem, arfagem e guinada sob
responsabilidade do controlador PID convencional. Essa estratégia reduziu o acoplamento

entre os canais de controle e apresentou maior robustez frente as incertezas paramétricas
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consideradas nesta pesquisa, sendo adotada como arquitetura definitiva do controlador PID-

Neural.

Figura 18 — Estrutura do controlador PID-Neural.

Fonte: Elaborada pelo autor (2014).

A entrada da rede ¢ o sinal de erro e(n) e a saida ¢ o sinal de controle u(n). A fungdo de
ativacdo dos neuronios ¢ linear (FERRARI, 2011).

Conforme ilustrado na Figura 18, o controlador desenvolvido neste trabalho ¢ composto
por dois mddulos principais: o controlador PID convencional e a Rede Neural Artificial.
Inicialmente, as referéncias de voo pairado sdao comparadas com os estados estimados do
quadrotor, produzindo os sinais de erro utilizados pelo controlador PID. Em seguida, esses
sinais sdo também disponibilizados a RNA, responsavel por estimar uma parcela residual
destinada a compensar efeitos ndo modelados da dinamica da planta.

A estratégia proposta preserva o controlador PID como responséavel pela estabilizacao
principal do sistema, enquanto a RNA atua apenas como mecanismo de compensagao nao

linear. Essa abordagem permite combinar a robustez do controle classico com a capacidade de
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aproximacao funcional das redes neurais, reduzindo os efeitos decorrentes de simplificagdes

da modelagem matematica e de variagdes paramétricas da planta.

4.4 Equacoes de adaptacao do PID-Neural

As equagdes apresentadas nesta secdo descrevem a formulacdo original do controlador
PID-Neural, baseada na adaptacdo dos ganhos proporcional, integral e derivativo. Durante o
desenvolvimento da pesquisa, essa configuracao foi avaliada como etapa inicial. Entretanto,
os resultados obtidos motivaram a adocdo da arquitetura residual apresentada nas segdes
seguintes, na qual a RNA ndo modifica diretamente os ganhos do PID, mas estima uma
corre¢ao complementar aplicada ao sinal de controle. Na configuracao final, essa corre¢ao foi
restrita ao canal de empuxo u;, mantendo-se os torques u,, Uz € u, sob atuagdo exclusiva do
controlador PID convencional.

Os ganhos K, K; € K; da estrutura neural do controlador PID, como mostra a Figura
17, serdo os pesos a serem sintonizados e o restante dos pesos possuem valores fixos. A saida

da rede pode ser computada seguindo as Equagdes (61), (62) e (63):

e(n) = 0,(n) (61)
v(n) =0,(n) =0,(n—1) + At.e(n) (62)
w(n) = 05;(n) + %(e(n) —e(n—1)) (63)

O algoritmo de treinamento do controlador PID-Neural ¢ baseado no método do
gradiente descendente e utiliza o sinal de erro e(n) que ¢ a diferenga entre o sinal desejado

d(n) e resposta de saida da rede neural, conforme Equagéo (64).

£(n) = d() ~ u(yw(n) = 03(n) + 5= (e(n) — e(n — 1)) (64

Para o treinamento off-line, os dados sdo gerados de um sistema PID simulado e usado
para treinar a rede neural. O desempenho desejado € minimizado pela soma dos erros Eg, do

treinamento dos dados, conforme Equagao (65).
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N
1
Feg(m) =5 ) &)’ (65)
n=1

em que Eg (n) representa a soma quadratica dos erros acumulados durante o
treinamento, N corresponde ao nimero total de iteragdes (ou amostras) consideradas no
processo de treinamento, e £(n) representa o erro na n-ésima amostra, definido como a
diferenca entre a saida desejada e a saida produzida pela rede neural.

De acordo com método do gradiente descendente, a atualizagdo dos pesos segue as

seguintes derivagodes, conforme Equagdes (66), (67) e (68).

B OE,q(n)
k,(n+1) =k,(n) — Uiy (66)
p
ln + 1) = k() 7 ) 67
OE,
Kaln+ 1) = kg ) = 22 (©8)

Em que K;(n + 1)representa o ganho derivativo na iteracdo subsequente, calculado a

partir do ganho derivativo da iteragdo anterior K;(n), da taxa de aprendizagem 7 e do

0Esq(n)
d

gradiente da funcdo erro . O parametro n corresponde a taxa de aprendizagem

responsavel por controlar a intensidade da atualizagdo do ganho, enquanto E,(n)representa a
soma dos erros na n-ésima iteragdo. De forma andloga, K,(n)e K;(n)correspondem,
respectivamente, aos ganhos proporcional e integral na iteragdo n, ao passo que K,(n + 1)e
K;(n + 1)representam os respectivos ganhos atualizados na iteragdo subsequente.

A regra da cadeia da derivada ¢ usada na retropropagagao do erro para o ajuste dos
pesos e na minimizacdo da performance do treinamento. A derivada da soma dos erros

quadraticos em relacdo aos seus respectivos parametros pode ser escrita conforme Equagdes

(69), (70) € (71).
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0Esq(n) B ou(n) B

—ak,, = —¢g(n) ok, = —&(n)0,(n) (69)
0Esq(n) du(n) _

ok - —e(n) o - —&(n)0,(n) (70)
0Esq(n) du(n)

W = —¢g(n) ok, = —&(n)03(n) (71)

4.5 Estrutura interna do controlador PID-Neural

Ap0s a definicdo da arquitetura geral do controlador PID-Neural apresentada na se¢do
anterior, torna-se necessario detalhar sua estrutura interna € o modo como a Rede Neural
Artificial (RNA) ¢ integrada ao controlador PID. Enquanto a Figura 17 apresenta a concepgao
da estratégia de controle proposta, esta se¢do descreve os componentes responsaveis pelo
funcionamento interno do controlador, incluindo as variaveis utilizadas pela RNA, sua
arquitetura, o processo de estimagao da correcdo residual e a forma como essa contribuicao €
incorporada ao sinal de controle.

A organizagdo adotada procura evidenciar a interagdo entre o controlador classico e a
RNA, demonstrando que a rede neural ndo substitui o controlador PID, mas atua como um
mecanismo complementar destinado a compensar efeitos nao modelados da dinamica do
quadrotor. Essa abordagem preserva a robustez do controle classico e, simultaneamente,

explora a capacidade de aproximagao nao linear caracteristica das redes neurais artificiais.

4.5.1 Variaveis de entrada da rede neural

A selecdo das varidveis de entrada representa uma etapa fundamental no
desenvolvimento da rede neural, uma vez que essas informagdes determinam a capacidade da
RNA em identificar padrdes associados a dindmica do quadrotor durante o voo pairado. Dessa
forma, foram selecionadas varidveis capazes de representar tanto o comportamento dindmico
da planta quanto o desempenho do controlador PID.

O vetor de entrada ¢ constituido pelos erros de altitude, rolagem, arfagem e guinada,
pelos termos integrais desses erros e pelas velocidades linear e angulares associadas ao

movimento da aeronave. Em conjunto, essas variaveis fornecem a RNA informagdes
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suficientes para estimar a parcela residual do sinal de controle, permitindo compensar
pequenas diferencas entre o modelo matematico e o comportamento observado durante as
simulagdes.

Durante a fase de desenvolvimento também foram avaliadas diferentes combinagdes de
variaveis de entrada. Entretanto, verificou-se que a utilizagdo apenas das varidveis
diretamente relacionadas ao estado do sistema proporcionou melhor capacidade de
generalizagdo da rede, reduzindo a complexidade do treinamento sem comprometer o

desempenho do controlador.

Quadro 4 — Caracteristicas da Rede Neural Artificial utilizada no controlador PID-Neural

Caracteristica Especificaciao
- Estimar uma corre¢do residual para complementar a acdo do controlador PID
Finalidade e .
durante a estabilizagdo em voo pairado.
Tipo de rede Rede Neural Artificial do tipo feedforward multicamada (MLP).

Erros de altitude, rolagem, arfagem e guinada; integrais dos erros; velocidade
Variaveis de entrada vertical; velocidades angulares (p, q e r); variaveis auxiliares representativas da
dinamica da planta.

Variavel de saida Corregao residual do sinal de controle aplicada ao empuxo total (Au,).
Arquitetura Uma camada de entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida.
Numero de neurénios 24 neurdnios na primeira camada oculta e 16 neurénios na segunda camada oculta.
, . Aprendiza rvisiona tilizan algoritm Levenberg—Marquardt
Método de treinamento pre dizado supervisionado u do o algoritmo de Levenberg quard
(trainlm).
. S Minimizac¢do do erro quadratico médio (MSE) entre a saida desejada e a saida
Critério de otimizagado .
estimada pela RNA.

A RNA atua de forma residual sobre o controlador PID, fornecendo uma correcao
Estratégia de integracdo adicional apenas ao canal de empuxo, enquanto os torques permanecem sob
responsabilidade do controlador PID.

Fonte: Elaborada pelo autor (2014).

As caracteristicas apresentadas no Quadro 4 sintetizam a configuracdo geral da RNA
empregada nesta pesquisa. A partir dessas informagdes, a subse¢do seguinte descreve a

arquitetura adotada para implementacao da rede neural no controlador PID-Neural.
4.5.2 Arquitetura da rede neural artificial
A rede neural empregada neste trabalho possui arquitetura do tipo feedforward

multicamada (MLP), cuja fundamentagdo tedérica foi apresentada no Capitulo 2. Essa

arquitetura foi escolhida devido a sua elevada capacidade de aproximacdo de fung¢des nao
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lineares, caracteristica particularmente importante para compensar incertezas presentes na
dindmica do quadrotor.

A configuragdo adotada ¢ composta por uma camada de entrada, duas camadas ocultas
contendo 24 e 16 neurdnios, respectivamente, ¢ uma camada de saida responsavel pela
estimacdo da correcdo residual aplicada ao sinal de controle. O treinamento supervisionado
foi realizado por meio do algoritmo de Levenberg—Marquardt, amplamente empregado em
problemas de aproximagdo funcional devido a sua rapida convergéncia e estabilidade
numérica.

As fungoes de ativacdo utilizadas em cada camada seguem os conceitos apresentados no
Capitulo 2, ndo sendo reproduzidas nesta se¢do para evitar repeticdes desnecessarias. O
objetivo desta subsecdo ¢ destacar apenas a arquitetura efetivamente utilizada na
implementagao do controlador.

A arquitetura implementada fundamenta-se nos conceitos apresentados no Capitulo 2,
compreendendo o modelo do neurdnio artificial (Figura 6), a arquitetura das redes neurais do
tipo feedforward multicamada (Figura 7) e as fungdes de ativagdo empregadas durante o
treinamento da RNA. Dessa forma, esta subse¢do concentra-se exclusivamente na
configura¢do da rede neural utilizada no controlador PID-Neural, evitando a repeti¢do dos
fundamentos teoricos ja discutidos.

Conforme ilustrado na Figura 17, o controlador recebe continuamente os estados
estimados da planta e as referéncias de voo pairado. A partir dessas informagdes sdo
calculados os erros utilizados pelo PID e pela RNA, permitindo que ambos contribuam para a
geracdo do sinal de controle aplicado ao sistema dindmico.

A arquitetura geral das redes neurais feedforward utilizadas nesta pesquisa foi

apresentada nas Figuras 5 a 8 do Capitulo 2.

4.5.3 Calculo da saida da rede neural

Durante a operagao do controlador, as variaveis de entrada sdo processadas pela RNA
por meio do mecanismo de propagacao direta (forward propagation). Nesse processo, 0s
sinais percorrem sucessivamente as camadas da rede, sendo ponderados pelos respectivos
pesos sinapticos e transformados pelas fungdes de ativacao até a obten¢do da saida da RNA.

A saida produzida pela rede corresponde a estimativa da parcela residual do sinal de
controle. Diferentemente do controlador PID convencional, cuja a¢dao depende

exclusivamente dos erros de rastreamento, a RNA utiliza informagdes provenientes do estado



87

da planta para estimar uma corre¢do adicional destinada a compensar efeitos decorrentes de
simplificagdes do modelo matematico e pequenas variagdes paramétricas.

Essa estratégia permite combinar a robustez do controlador PID com a capacidade de
aproximacao funcional da rede neural, produzindo um controlador hibrido capaz de preservar

a estabilidade do sistema e reduzir os erros residuais observados durante o voo pairado.
4.5.4 Integracao entre a RNA e o controlador PID

A integragdo entre a Rede Neural Artificial e o controlador PID constitui a principal
estratégia de controle desenvolvida nesta pesquisa. Inicialmente, o controlador PID calcula os
sinais de controle correspondentes ao empuxo total e aos torques de rolagem, arfagem e
guinada a partir dos erros de rastreamento obtidos na malha de controle. Em seguida, esses
mesmos estados sdo fornecidos a RNA, responsavel por estimar uma corre¢do residual
aplicada ao sinal de empuxo.

Durante a fase inicial do desenvolvimento foram avaliadas arquiteturas nas quais a RNA
estimava corregdes para os quatro canais de controle do quadrotor. Entretanto, os resultados
das simulagdes mostraram que essa configuracao introduzia pequenas oscilagdes adicionais na
dindmica angular da aeronave. Em razdo desse comportamento, adotou-se como configuragao
final a atuacdo da RNA exclusivamente sobre o canal de empuxo total, mantendo os torques
sob responsabilidade exclusiva do controlador PID. A integracao entre o controlador PID e a
Rede Neural Artificial, bem como o fluxo de processamento dos sinais durante a execugao do

controlador, sdo apresentados na Figura 19.

Figura 19 — Fluxo operacional do controlador PID-Neural
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Fonte: Elaborada pelo autor (2014).
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Conforme ilustrado na Figura 18, o controlador PID permanece responsavel pela
estabilizacdao principal do quadrotor, enquanto a RNA atua como um compensador residual
aplicado apenas ao empuxo total. Os estados atualizados da planta sdo continuamente
realimentados ao controlador, caracterizando uma estrutura de controle em malha fechada.
Essa estratégia permitiu melhorar a resposta vertical do sistema sem comprometer a
estabilidade dos movimentos de atitude, constituindo a configura¢do final utilizada nas
simulagdes apresentadas no Capitulo 6. A formulacdo matematica correspondente a

integracdo entre a RNA e o controlador PID ¢ apresentada pelas Equagdes (101) e (102).

4.6 Treinamento e validacao da RNA

Apds a definicdo da estrutura interna do controlador PID-Neural, foi necessario
estabelecer um procedimento sistematico para o treinamento da Rede Neural Artificial. Essa
etapa teve como objetivo ajustar os pesos sinapticos da rede de forma que sua saida
representasse adequadamente a parcela residual do sinal de controle produzida durante a
estabilizacdo do quadrotor em voo pairado.

O processo de treinamento foi dividido em quatro etapas principais: geragcdo da base de
dados, definicdo das configuracdes de treinamento, ajuste iterativo dos coeficientes de
ponderacao e validacdo da rede treinada. Essa organizacao permitiu avaliar o desempenho da
RNA em diferentes cendrios e selecionar a configuracdo que apresentou maior capacidade de

generalizacdo antes de sua integragdo definitiva ao controlador PID.

4.6.1 Geracao da base de dados

O desempenho de uma rede neural supervisionada depende diretamente da qualidade e
da representatividade dos dados utilizados durante o treinamento. Dessa forma, foi
desenvolvida uma metodologia especifica para geragdo automatica da base de dados
empregada nesta pesquisa, utilizando o modelo matematico do quadrotor implementado no
ambiente MATLAB®/Simulink®.

Inicialmente, foram realizadas diversas simulagdes do sistema em voo pairado,
considerando diferentes condigdes iniciais, perturbagdes e variagcdes dos parametros da planta.

Durante cada simulagdo foram registrados os estados do quadrotor, os sinais de erro
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calculados pelo controlador PID e as respectivas acdes de controle necessarias para
estabilizacao da aecronave.

Os dados obtidos foram posteriormente organizados em matrizes de entrada e saida
compativeis com o processo de treinamento supervisionado da RNA. Antes do treinamento,
realizou-se uma etapa de pré-processamento dos dados, eliminando amostras inconsistentes e
padronizando as varidveis utilizadas pela rede neural. Esse procedimento contribuiu para
aumentar a estabilidade do treinamento e reduzir a influéncia de valores discrepantes
(outliers). A Figura 20 apresenta o fluxo das etapas empregadas na geracdo e preparacao da

base de dados utilizada no treinamento da rede neural.

Figura 20 — Fluxograma do processo de geragao e preparagdo da base de dados para treinamento da Rede Neural

Artificial.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2014).

Conforme ilustrado na Figura 20, a constru¢do da base de dados inicia-se com a
execu¢dao das simulagdes do modelo matematico do quadrotor, seguida da aquisicdo dos
estados da planta e dos sinais de controle gerados pelo controlador PID. Em seguida, os dados
sdo organizados, pré-processados e divididos em conjuntos de treinamento, validacdo e teste,

constituindo a base utilizada no processo de aprendizagem supervisionada da rede neural.

4.6.2 Configuracao do treinamento

Apos a geracdo da base de dados, foram definidos os parametros utilizados durante o

processo de treinamento supervisionado da rede neural. Esses parametros estabelecem a
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arquitetura da RNA, o algoritmo de otimizagdo, os critérios de convergéncia e a estratégia
empregada para sele¢dao da configuracao final do controlador.

A escolha dessas configuracdes buscou conciliar capacidade de aproximagao ndo linear,
estabilidade do processo de treinamento e custo computacional, possibilitando a obtencao de
uma rede neural com boa capacidade de generalizagdo. O Quadro 5 sintetiza os principais
parametros empregados no treinamento e na validagcdo da RNA, constituindo a configuracao

utilizada para obten¢ao do controlador PID-Neural proposto nesta pesquisa.

Quadro 5 — Configuracdes utilizadas no treinamento e retreinamento da Rede Neural Artificial

Parametro Configuracio adotada

Ajustar os pesos sinapticos da RNA para estimar a corregdo residual aplicada

jeti treinament O .
Objetivo do tre ento ao controlador PID durante a estabilizagdo do quadrotor em voo pairado.

Ambiente computacional MATLAB® e Simulink®.
Tipo de rede Rede Neural Artificial feedforward multicamada (MLP).
Tipo de aprendizado Supervisionado.

Algoritmo de treinamento  Levenberg—Marquardt (trainlm).

Obtida a partir de simulagdes do modelo matematico do quadrotor em

Base de dados diferentes condi¢des de operagdo.

Estados da planta, erros de rastreamento, termos integrais e velocidades lineares

Variaveis de entrada . oA .
e angulares selecionadas para representar a dinamica do sistema.

Divisao da base de dados Correcgao residual aplicada ao canal de empuxo do controlador PID.
Fungdo de desempenho 70% para treinamento, 15% para validacdo e 15% para teste.
Critérios de parada Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error — MSE).

~ Atingimento da meta de desempenho, numero maximo de épocas ou

Critério de selegdo darede . - 1 .
interrupgdo por validagio (early stopping).

A RNA atua de forma residual sobre o controlador PID, fornecendo uma

Configuragdo final adotada corregdo adicional apenas ao canal de empuxo, enquanto os torques

permanecem sob responsabilidade do controlador PID.

Fonte: Elaborada pelo autor (2014).

Conforme apresentado no Quadro 5, o treinamento da RNA foi realizado utilizando
aprendizado supervisionado com o algoritmo de Levenberg—Marquardt, adotando critérios de
convergéncia baseados no erro quadratico médio e na capacidade de generalizagdo da rede.

Essas configuracdes foram mantidas durante as etapas de treinamento e retreinamento,
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permitindo avaliar de forma consistente o desempenho da RNA em diferentes cenarios de

simulagao.
4.6.3 Processo de treinamento

O treinamento da Rede Neural Artificial foi realizado por meio de aprendizado
supervisionado, utilizando como base os dados obtidos durante as simulagdes do controlador
PID. O objetivo dessa etapa consiste em ajustar iterativamente os coeficientes de ponderagao
da rede neural, de modo que sua saida represente adequadamente a corre¢do residual aplicada
ao controlador durante a estabiliza¢do do quadrotor em voo pairado.

Inicialmente, os sinais de entrada sdo propagados pela RNA por meio do processo de
propagacao direta (forward propagation). Nessa etapa, calcula-se a saida dos neurdnios da
camada escondida e, posteriormente, a saida do neurdnio da camada de saida, conforme as

Equagdes (72) a (75).

h =15 (72)

3

S; = Z Wji X (73)

i=1
H=—" (74)
u® = 1+e™™
3
r=> yh (75)
=1

Apoés a propagacgdo direta, define-se a funcdo custo utilizada durante o treinamento.
Nesta pesquisa foi adotado o erro quadratico acumulado, apresentado na Equagado (76), cuja

finalidade ¢ quantificar a diferenca entre a saida desejada e a saida produzida pela rede neural.
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t
1
E@) =3 ) ey()? (76)
k=1

A minimizacdo da funcdo custo ¢ realizada utilizando o método do gradiente
descendente, no qual a dire¢do de atualizagdo dos coeficientes de ponderagdo ¢ determinada
pelo vetor gradiente da funcao erro em relagdo aos pesos da rede. O gradiente correspondente

¢ definido pela Equagao (77).

JE(t)
ov;
JE(t)
ow;j;

VE(t) = (77)

A partir dessa definicdo, inicia-se o calculo das derivadas parciais associadas aos
coeficientes da camada de saida. Aplicando a regra da cadeia, obtém-se as Equacdes (78) e

(79), que relacionam a fungéo erro aos coeficientes de ponderagdo v;.

OE(t) 0E(t) dey, de, du(t) or

dv;  de, 0Oe, u(t) or dv; (78)
OE(t) ey o |
av, % ge, (DO A-u®)hy (79)

A derivada da funcdo logistica apresentada na Equacdo (80) permite simplificar a
expressdo anterior e introduzir o termo auxiliar o1, definido na Equacgdo (81). Com essa
substitui¢do, a derivada parcial em relacdo aos coeficientes da camada de saida passa a

assumir a forma apresentada na Equacao (82).

d - 1
Lff) 1 i e 1+e’ u(t) - (1 —u(0) (80)

ol =e,-u(t) - (1—u®) (81)
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BEO _ 0

ov; - de,

(82)

Em seguida, aplica-se novamente a regra da cadeia para determinar a derivada parcial
da funcdo custo em relagdo aos coeficientes de ponderacdo da camada escondida. Esse
desenvolvimento conduz as Equacdes (83) e (84), nas quais ¢ introduzido o termo auxiliar

ajz, definido na Equacao (85). A expressao final para o gradiente associado aos coeficientes

w;; € apresentada na Equag@o (86).

OE(t) JE(t) de, de, ou(t) or 0h; s

awj; de, Ode, du(t) Or a_hja_sjﬁﬂ (33)
aaE—MEjti)= ey-%-u(t)-(1—u(t))-vjhj-(1_hj).xi

afvéi)zal_vj_hj_(l_hj).xi.% 54)

g* =t -vy-hy - (1—hy) (85)

afmf]? =0 i-% (86)

Obtidos os gradientes da funcdo erro, torna-se possivel estabelecer as equagdes de
atualiza¢do dos coeficientes de ponderagdo da RNA. Inicialmente, os ajustes dos pesos das
camadas de saida e escondida sdao realizados pelas Equagdes (87) e (88), nas quais o
incremento aplicado aos coeficientes depende da taxa de aprendizagem 7 e do ganho

equivalente da planta.

vi(t+1) =v;(t) + <n %> olh; (87)
j j de,, j
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iy 1) = w:: aﬁ 25 88
wji (t+ 1) = wj; (6) + Moo )oi"%i (88)
u

Entretanto, conforme discutido por Cui e Shin (1992), a magnitude do ganho
equivalente da planta geralmente ndo ¢ conhecida. Nessas condi¢cdes, demonstra-se que a
convergéncia do algoritmo depende apenas do conhecimento do sinal desse ganho, podendo
sua magnitude ser incorporada ao coeficiente de aprendizagem sem comprometer a
estabilidade do processo de adaptagao.

Considerando essa hipotese, as equagdes de atualizagdo dos coeficientes de ponderagao
podem ser reescritas conforme as Equacdes (89) e (90), que constituem a formulacao utilizada

nesta pesquisa para adaptacao dos pesos da RNA.

] de, 1
vi(t + 1) = v;(t) +nsign 30 )¢ h; (89)
u
] de,, 5
wj; (t + 1) = wj;(t) + nsign 50 )0 X; (90)
u

As Equacdes (89) e (90) representam o mecanismo de adaptacao empregado durante o
treinamento da rede neural. Em vez de caracterizarem apenas um procedimento convencional
de treinamento, essas expressdes passam a representar as equagdes de adaptacdo do
controlador PID-Neural, permitindo que os coeficientes de ponderacdo sejam continuamente
ajustados em funcao do erro de regulagdo observado durante a operacao do sistema.

As andlises realizadas ao longo do desenvolvimento deste trabalho evidenciaram que a
utilizagdo dessas equagdes proporciona elevado grau de robustez ao controlador. Observou-se
que, em uma estrutura de controle em malha fechada, ndo ¢ necessariamente requerido um
treinamento prévio da RNA, uma vez que os proprios coeficientes de ponderacao podem ser
ajustados continuamente durante a operagdo do controlador, conduzindo o erro de regulagdo a
valores proximos de zero.

Além disso, verificou-se que o desempenho dinamico do sistema depende diretamente
do valor adotado para o coeficiente de aprendizagem. Valores elevados de n tendem a

produzir respostas mais rapidas, embora possam aumentar o sobresinal da resposta transitoria.
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Em contrapartida, valores menores resultam em respostas mais amortecidas, favorecendo a
estabilidade do sistema.
Com o objetivo de conciliar rapidez de resposta e estabilidade, adotou-se um coeficiente

de aprendizagem variavel, definido pela Equagao (91).

n=n+a- abs(e,) 1)

Nessa estratégia, um valor basico para o coeficiente de aprendizagem ¢ acrescido de um
termo proporcional & magnitude do erro de regulagdo. Dessa forma, quando o sistema
apresenta erros elevados, o valor efetivo de 1 aumenta, acelerando o processo de adaptagao da
rede neural. A medida que o erro diminui, o coeficiente de aprendizagem retorna
gradativamente ao seu valor nominal, proporcionando uma convergéncia mais suave e
reduzindo oscilagdes proximas ao ponto de operagao.

Concluido o processo de treinamento, a rede neural passou a representar adequadamente
a relagdo nao linear entre os estados do quadrotor e a parcela residual do sinal de controle. A
configuracdo obtida foi posteriormente submetida a etapa de validacdo apresentada na Secao
4.6.4 e, apos sua integracdo ao controlador PID, utilizada nas simulagdes comparativas

discutidas no Capitulo 6.

4.6.4 Validagao da rede neural

Concluido o processo de treinamento, a Rede Neural Artificial foi submetida a etapa de
validacdo com o objetivo de verificar sua capacidade de generalizacdo para dados nao
utilizados durante o aprendizado. Para isso, a base de dados foi dividida em conjuntos
independentes de treinamento, validacdo e teste, permitindo avaliar simultaneamente a
convergéncia do algoritmo de otimizacdo, a qualidade da aproximagdo funcional e a
capacidade da RNA em representar a dindmica nao linear do quadrotor.

A validacao foi realizada por meio da anélise do erro quadratico médio (Mean Squared
Error — MSE), do acompanhamento do estado do treinamento, da regressdo entre os valores
estimados e desejados e da distribuigdo estatistica dos erros produzidos pela rede neural. Em
conjunto, esses indicadores forneceram evidéncias quantitativas sobre a qualidade do

treinamento e subsidiaram a sele¢ao da configuracdo final incorporada ao controlador PID-



96

Neural. A Figura 21 apresenta a evolug¢ao do erro quadratico médio (Performance) durante o

treinamento da Rede Neural Artificial para os conjuntos de treinamento, validagado e teste.

Figura 21 — Desempenho (Performance) da Rede Neural Artificial durante o treinamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2014).

Conforme apresentado na Figura 21, observa-se uma redugdo acentuada do erro nas
primeiras épocas de treinamento, seguida por uma convergéncia gradual até a estabilizacio
das curvas. O treinamento foi encerrado na época 107, sendo identificado o melhor
desempenho de validagao aproximadamente na época 100, quando o erro quadratico médio
atingiu cerca de (1,4 - 10™%). A curva de treinamento continuou reduzindo o erro até valores
proximos de 2,0 - 10~%enquanto as curvas de validagio e teste permaneceram praticamente
constantes, indicando que a rede preservou sua capacidade de generalizagdo durante o
processo de aprendizagem. Esse comportamento demonstra que o algoritmo convergiu
adequadamente sem apresentar evidéncias relevantes de sobreajuste (overfitting), produzindo

uma solu¢do com bom compromisso entre precisao e capacidade de generalizacao.
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A Figura 22 apresenta o estado do treinamento (7raining State), incluindo a evolugdo
do gradiente da func¢do custo, do pardmetro de amortecimento () do algoritmo de Levenberg—
Marquardt e do numero de falhas consecutivas de validagao (Validation Checks).

Figura 22 — Estado do treinamento (7raining State) da Rede Neural Artificial.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2014).

Os resultados apresentados na Figura 22 evidenciam a estabilidade do processo de
treinamento ao longo das 107 épocas executadas. Observa-se que o gradiente da fungdo custo
foi progressivamente reduzido, atingindo aproximadamente (1,5022 - 10~*) na tltima época,
indicando que o algoritmo convergiu para uma regido de minimo da fun¢do objetivo.
Verifica-se ainda que o pardmetro de amortecimento do algoritmo de Levenberg—Marquardt
permaneceu reduzido, estabilizando-se em (u = 107%) durante a fase final do treinamento,
comportamento caracteristico de uma convergéncia satisfatoria.

Outro aspecto importante refere-se ao critério de parada adotado. O treinamento foi
interrompido apods atingir seis falhas consecutivas de validagdo (Validation Checks = 6),
caracterizando o mecanismo de early stopping. Esse procedimento impede que a rede
continue ajustando seus parametros exclusivamente aos dados de treinamento, preservando

sua capacidade de generalizacdo e reduzindo a possibilidade de sobreajuste.
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A Figura 23 apresenta a regressdo entre os valores estimados pela Rede Neural

Artificial e os respectivos valores desejados utilizados durante o treinamento.

Figura 23 — Regressdo (Regression) entre as saidas desejadas e estimadas pela Rede Neural Artificial.

T T i T ‘:..ﬁ‘_:l

Output ~= 1*Target + 4.9e-05

L | L | L

=, -1 0 1 2
Target

Fonte: Elaborada pelo autor (2014).

A anélise da Figura 23 demonstra elevada concordancia entre as saidas produzidas pela
RNA e os valores de referéncia utilizados durante o treinamento. Observa-se que praticamente
todas as amostras encontram-se distribuidas ao longo da reta identidade (Y = T), enquanto a
reta de regressdo apresenta inclinagdo praticamente unitaria e intercepto reduzido, da ordem
de 4,9-1075. A pequena dispersdo observada em torno da reta de referéncia evidencia a

elevada capacidade de aproximagdo funcional da rede neural, indicando que a arquitetura
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adotada foi capaz de representar adequadamente a relagdo ndo linear entre os estados do
quadrotor e a corre¢do residual aplicada ao controlador PID.
A Figura 24 apresenta o histograma dos erros produzidos pela Rede Neural Artificial

apos a conclusdo do treinamento supervisionado.

Figura 23 — Histograma dos erros (Error Histogram) da Rede Neural Artificial.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2014).

Conforme observado na Figura 24, a distribuicdo dos erros encontra-se fortemente
concentrada nas proximidades do valor zero, evidenciando que a maior parte das estimativas
produzidas pela RNA apresenta reduzida diferenga em relagao aos valores desejados. Embora
o histograma, por si s6, ndo permita afirmar que os erros seguem uma distribuicao estatistica
especifica, a elevada concentragdo das amostras em torno da origem indica baixa dispersdo e

pequena magnitude dos erros residuais. Esse resultado complementa as analises obtidas por
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meio do erro quadratico médio e da regressao linear, refor¢cando a consisténcia do treinamento

realizado.

4.7 Estrutura computacional do sistema de controle

Apds o desenvolvimento da arquitetura do controlador PID-Neural e da valida¢ao da Rede
Neural Artificial, tornou-se necessaria sua implementagdo em ambiente computacional para
realizagdo das simulagdes de voo pairado. Nesta pesquisa foi utilizado o ambiente
MATLAB/Simulink devido a disponibilidade de ferramentas especificas para modelagem
dindmica, implementacdo de algoritmos de controle e simulagdo de sistemas ndo lineares.

A implementagdo computacional foi concebida de forma a representar, de maneira
organizada, todas as etapas envolvidas no processo de estabilizacdo do quadrotor. Para isso, a
arquitetura foi subdividida em moédulos funcionais responsaveis pela geragao das referéncias,
processamento das leis de controle, distribuicdo dos sinais para os atuadores, modelagem da
dindmica da aeronave, aquisi¢ao das variaveis de estado e visualizacao dos resultados.

Essa organizagdo favoreceu a reutilizagdo dos componentes desenvolvidos, simplificou
a validacdo individual de cada modulo e permitiu a realizagdo de diferentes experimentos
computacionais com alteracdes minimas na estrutura geral do modelo. A Figura 25 ilustra a

organizagdo geral dessa arquitetura computacional.

Figura 25 — Organizagdo computacional do controlador PID-Neural implementado em MATLAB/Simulink.
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A implementacdo computacional foi organizada em seis modulos responsaveis pela
geragdo das referéncias, célculo das agdes de controle, estimacao neural, distribui¢do dos
comandos aos motores, modelagem dinamica do quadrotor e aquisicdo dos estados do
sistema. O Quadro 6 apresenta a organizagdo desses modulos e suas respectivas fun¢des. Essa
estrutura modular facilita a integragdo dos componentes, simplifica a manutencdo do modelo
computacional e permite a validacdo individual de cada modulo antes da realizagdo das

simulacdes em malha fechada.

Quadro 6: Organizagdo dos modulos computacionais

Moédulo Funcio
Referéncias Geracao dos sinais de referéncia para altitude e atitude.
Controlador PID Célculo das acdes proporcional, integral e derivativa.
Rede Neural Artificial Estimativa da contribuicdo residual aplicada ao canal de empuxo.
Mixer de motores Conversdo das entradas de controle em velocidades dos quatro rotores.
Modelo Dinamico Integragdo das equacdes diferenciais do quadrotor utilizando Euler-Lagrange.
Sensores e Visualizacdo Realimentacao dos estados do sistema e gerag@o dos graficos de desempenho.

Fonte: Elaborada pelo autor (2014).

Conforme apresentado no Quadro 6, a implementagao computacional foi organizada em
modulos independentes. Essa estratégia permitiu que alteracdes em um componente fossem
realizadas sem modificar a estrutura dos demais blocos, simplificando o desenvolvimento e os

testes realizados durante a pesquisa.

4.7.1 Organizacao da malha fechada

A Figura 26 apresenta a arquitetura da simulagdo em malha fechada adotada neste
trabalho para a estabilizagdo de um quadrotor em voo pairado. Nessa estrutura, os estados
estimados da aeronave sdo continuamente realimentados ao controlador, que calcula, a cada
passo de integragdo, os sinais de controle necessarios para minimizar o erro entre os estados

medidos e as referéncias de voo. Esse mecanismo de realimentagdo permite compensar
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continuamente as variagdes da dindmica do sistema, contribuindo para a estabilidade, o

acompanhamento da trajetéria de referéncia e o desempenho do controlador ao longo da

simulacao.
Figura 26 — Estrutura da simula¢do em malha fechada para voo pairado.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

Inicialmente, o bloco de referéncias fornece os valores desejados para altitude, rolagem,
arfagem e guinada. Esses sinais sd3o comparados com os estados atuais do veiculo, produzindo
os sinais de erro utilizados pelo controlador PID.

Posteriormente, a Rede Neural Artificial calcula uma contribui¢ao residual destinada
exclusivamente ao canal de empuxo wu;, preservando os torques u,, uze u, sob
responsabilidade exclusiva do controlador PID. Essa configuracdo foi definida apods os
estudos apresentados na Secdo 4.5 e mostrou-se mais adequada para manter a estabilidade do

sistema.

4.7.2 Fluxo operacional da simulagdo

A implementacdo computacional desenvolvida para a realizacdo das simulacdes segue
uma sequéncia légica de processamento que integra os mddulos de inicializagdo, controle,
dindmica do quadrotor e analise dos resultados. Com o objetivo de sintetizar essa sequéncia
de operagoes, a Figura 27 apresenta o fluxograma operacional da simulacdo, destacando as
principais etapas executadas durante cada ciclo de integracdo numérica. Inicialmente sdo

carregados os parametros fisicos do modelo, as condi¢des iniciais e as referéncias de voo; em
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seguida, sdo calculadas as acdes de controle, atualizados os estados do quadrotor e
armazenados os dados necessarios para posterior analise.

Essa representagao facilita a compreensao do funcionamento global da implementacao e
evidencia a interagdo entre os diferentes componentes que constituem o ambiente de

simula¢do utilizado nesta pesquisa.

Figura 27 — Fluxo operacional da simulag¢do do controlador PID-Neural.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2014).

O processo inicia com a defini¢ao das condig¢des iniciais da simulagdo e dos pardmetros
fisicos do quadrotor. Em seguida, sdo carregados os ganhos do controlador PID e a Rede
Neural Artificial previamente treinada.

Durante cada passo de integracdo, os estados do quadrotor sdo atualizados pelo modelo
dindmico, enquanto o controlador calcula os sinais de controle necessarios para reduzir os
erros de altitude e atitude. A RNA estima continuamente a contribuicdo residual aplicada ao
empuxo, produzindo o sinal final enviado ao mixer dos motores.

Esse procedimento ¢ repetido até o término da simulagdo, quando sdo armazenados os
estados do sistema, os sinais de controle e as métricas utilizadas na analise comparativa entre

os controladores.
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Para facilitar o desenvolvimento e permitir a reprodugdo dos resultados obtidos nesta

pesquisa, os scripts MATLAB foram organizados conforme apresentado no Quadro 7.

Quadro 7: Organizagdo dos principais arquivos do projeto

Arquivo

Finalidade

parametrosDrone.m
referencias.m

controladorPID.m
controladorPIDNeuralResidual.m
dinamicaQuadrotor.m
treinarRNA.m

gerarDataset.m

main_PID.m

main_PIDNeural.m

Define os parametros fisicos do quadrotor.
Define as referéncias do voo pairado.
Implementa o controlador PID convencional.
Implementa o controlador PID-Neural residual.
Resolve o modelo dinamico do quadrotor.
Treinamento da Rede Neural Artificial.
Construcdo da base de dados para treinamento.
Simulag¢éo utilizando apenas PID.

Simulagao utilizando o controlador PID-Neural.

Fonte: Elaborada pelo autor (2014).

Essa organizacdo modular permitiu separar claramente as etapas de modelagem,

treinamento, controle e andlise dos resultados, facilitando a manutengdo do codigo e a

reproducdo dos experimentos computacionais desenvolvidos nesta pesquisa.

A implementagdo computacional desenvolvida neste capitulo foi estruturada de forma

modular, permitindo substituir facilmente diferentes estratégias de controle sem alteragdes

significativas na dindmica da planta. Essa caracteristica possibilitou comparar diretamente o

controlador PID convencional e a estratégia PID-Neural proposta nos experimentos

apresentados no capitulo seguinte.

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados o desenvolvimento e a implementagdo dos

controladores utilizados para a estabilizacdo do quadrotor em voo pairado, com base na
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modelagem matematica e nos fundamentos de controle discutidos anteriormente. Sao
descritas as estratégias de controle PID classico, PID adaptativo e RNA hibrida associada ao
PID, considerando os estados relevantes da planta, os sinais de erro, as acdes de controle e as
restri¢des fisicas de empuxo e torque. Além disso, sdo descritos os procedimentos de
treinamento e validagdo da rede neural, bem como sua integracdo a malha de controle,
estabelecendo a base computacional necessaria para as simulagdes e analises comparativas

apresentadas no capitulo seguinte.

5.1 Consideracdes iniciais

Este capitulo apresenta a analise dos resultados obtidos por meio de simulagdes
computacionais aplicadas a estabilizagdo em voo pairado de um quadrotor utilizando o
controlador PID-Neural proposto. O objetivo principal é avaliar o comportamento dindmico
do sistema diante da a¢@o de controle, observando sua capacidade de manter a estabilidade em
torno da condigdo de hover e comparando seu desempenho com a estratégia PID
convencional.

Embora o modelo geral do quadrotor tenha sido desenvolvido considerando seus seis
graus de liberdade, as simulacdes realizadas neste capitulo utilizam uma representagao
reduzida da dindmica, concentrada nos estados de altitude e atitude. Essa escolha ¢ adequada
ao escopo do trabalho, uma vez que o foco estd na estabilizagdo em voo pairado, situagdo na
qual as dinamicas verticais e rotacionais sdo as mais relevantes para a analise do desempenho
do controlador.

A partir dessa configuracdo, sdo apresentados os cenarios de simulagdo, os parametros
adotados, as respostas temporais do sistema e os indicadores quantitativos utilizados para
comparar o desempenho dos controladores. Dessa forma, busca-se verificar se a inclusao da
estrutura neural contribui para melhorar a resposta transitdria, reduzir oscilagdes e aumentar a
capacidade de estabilizagdo do quadrotor em torno da condi¢ao de equilibrio.

Além da comparagdo inicial entre o controlador PID e o controlador PID-Neural
originalmente implementado, este capitulo também contempla uma avaliagdo complementar
baseada em uma estratégia PID-Neural residual. Essa etapa foi incluida apds a verificacdo de
que a configuracdo inicial da rede neural ndo produzia alteragao significativa no desempenho
em relacdao ao PID. Posteriormente, a contribuicdo residual foi restringida ao canal de empuxo
uq, preservando os torques de atitude sob agdo PID, com o objetivo de melhorar a resposta

vertical sem comprometer a estabilizacao angular.
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5.2 Ambiente de simulacao

As simulagdes deste trabalho foram desenvolvidas com o objetivo de avaliar o
desempenho do controlador PID-Neural proposto na estabilizacdo em voo pairado de um
quadrotor. Para isso, foi utilizado um ambiente computacional capaz de representar a
dindmica da planta, aplicar as estratégias de controle e registrar as respostas temporais das
variaveis de interesse.

Embora a modelagem geral do quadrotor tenha sido apresentada considerando seis
graus de liberdade, neste capitulo adota-se uma representacdo reduzida da dindmica,
direcionada a condi¢do de hover. Essa simplificagdao ¢ adequada ao escopo do trabalho, pois a
analise concentra-se na capacidade do controlador de manter o quadrotor estabilizado em
torno de uma condi¢do de equilibrio.

No modelo reduzido, sao consideradas principalmente as varidveis associadas a altitude
e a atitude do veiculo. Assim, a dindmica vertical, relacionada ao eixo z, e a dinamica
rotacional, representada pelos angulos de Euler ¢, 0 e y, sdo preservadas por serem essenciais
a manuten¢do do voo pairado. As componentes translacionais horizontais, associadas aos
eixos x e y, ndo constituem o foco da andlise, uma vez que o objetivo ndo € o rastreamento de
trajetdrias, mas sim a estabilizacdo em hover.

O ambiente de simulacdo contempla a planta dinamica do quadrotor, os sinais de
referéncia e os controladores avaliados. O controlador PID convencional ¢ utilizado como
base comparativa, enquanto o controlador PID-Neural corresponde a estratégia proposta. A
partir dos erros entre as referéncias e as variaveis simuladas, os controladores geram os sinais
de controle necessarios para corrigir desvios de altitude e atitude.

Além das respostas temporais dos estados controlados, também sdo analisados os sinais
de controle, permitindo verificar ndo apenas a capacidade de estabilizagdo, mas também a
suavidade e a coeréncia dos comandos aplicados. Dessa forma, o ambiente adotado fornece
uma base adequada para comparar o desempenho das estratégias de controle e avaliar a
viabilidade do PID-Neural na estabilizagao em voo pairado.

O ambiente de simulagdo foi implementado em MATLAB/Simulink, utilizando funcdes
especificas para a definicdo dos parametros fisicos do quadrotor, das referéncias de voo
pairado, da planta reduzida e dos controladores avaliados. As simulagdes foram conduzidas
em malha fechada, permitindo analisar a resposta temporal dos estados de altitude e atitude,

bem como os sinais de controle aplicados a planta.
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O ambiente de simulacdo foi estruturado para permitir tanto a avaliagdo da configuragado
inicial do controlador PID-Neural quanto os testes complementares com a rede neural residual
aplicada ao canal de empuxo. Em todos os casos, foram preservadas as mesmas condig¢des

gerais de simulacao, de modo a permitir comparagao coerente entre as estratégias de controle.

5.2.1 Modelo reduzido para simulagdo em voo pairado

Embora a modelagem geral do quadrotor tenha sido apresentada em termos de seis
graus de liberdade, as simulagdes deste capitulo consideram uma versao reduzida da dindmica
de voo pairado. Essa simplificacdo ¢ pertinente ao objetivo do trabalho, pois a andlise estd
concentrada na estabilizagdo do veiculo em torno da condigdo de hover, preservando as
dinamicas verticais e rotacionais de maior interesse para o controle.

No modelo reduzido, sdo considerados os estados associados a altitude e a atitude do
quadrotor. A dindmica vertical ¢ representada pelo deslocamento no eixo z e por sua
respectiva velocidade, enquanto a dinamica de atitude ¢ descrita pelos angulos de Euler ¢, 6 ¢
vy, juntamente com as velocidades angulares correspondentes. Esses estados sdo essenciais
para avaliar a capacidade do controlador de manter o veiculo estabilizado, com altitude
proxima ao valor de referéncia e angulos de atitude préximos de zero.

Nos testes complementares, foi utilizada a mesma estrutura reduzida, porém com
variacoes paramétricas controladas da planta, permitindo avaliar a sensibilidade dos
controladores frente a alteragdes de massa, inércia ¢ amortecimento.

A utilizagdo do modelo reduzido também favoreceu a implementacdo da estratégia de
controle proposta, permitindo que o controlador PID-Neural atuasse diretamente sobre as
variaveis criticas para a estabilizagdo em voo pairado. Em cada passo de simulacdo, os
estados do quadrotor sao comparados as referéncias estabelecidas, produzindo os sinais de
controle que alimentam a planta e fecham a malha de realimentagdo. Essa estrutura reproduz o
funcionamento do sistema de controle desenvolvido nesta pesquisa e constitui a base para
todos os experimentos computacionais apresentados neste capitulo.

A Figura 28 apresenta a organizagdo da simulacdo em malha fechada utilizada durante

as avaliagoes.
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Figura 28 — Modelo reduzido adotado nas simula¢des em voo pairado.
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Modelo empregado na validagao do controlador PID-Neural em voo pairado

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

As dinamicas translacionais horizontais, associadas aos eixos X € y, ndo sdo o foco das
simulagdes deste capitulo, uma vez que o objetivo nao ¢ analisar o deslocamento lateral ou o
rastreamento de trajetoria, mas sim a permanéncia do quadrotor em voo pairado. Dessa forma,
o modelo reduzido permite uma avaliacdo mais direta da estratégia de controle proposta,
reduzindo a complexidade da simulagdo sem eliminar os principais efeitos dindmicos
envolvidos na estabilizagdo em hover.

Assim, a utilizacdo do modelo reduzido fornece uma base adequada para comparar o
desempenho do controlador PID convencional e do controlador PID-Neural, permitindo
observar a resposta do sistema em relagdo a altitude, a atitude e aos sinais de controle gerados
durante a estabilizagao.

A Figura 28 apresenta a arquitetura completa empregada nas simulacdes realizadas
neste trabalho. Nela observam-se a planta dinamica do quadrotor, o controlador, o gerador de
referéncias e os blocos responsaveis pela aquisicdo dos sinais utilizados na avaliagdo do

desempenho do sistema em voo pairado.

5.2.2 Parametros fisicos e condi¢des iniciais
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Os parametros fisicos adotados nas simulagdes foram definidos com base no modelo do
quadrotor utilizado no projeto, correspondente ao Parrot AR.Drone 2.0. Esses parametros
contemplam as grandezas necessarias para representar a dindmica vertical e rotacional do
veiculo em voo pairado, incluindo massa, aceleragdo da gravidade, momentos de inércia,
limites de empuxo e torque, além dos coeficientes de amortecimento considerados no modelo

simplificado. Os valores utilizados sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4: Parametros fisicos utilizados na simulagao.

Parametro Simbolo Valor Unidade

Massa do quadrotor m 0,420 kg
Aceleracdo da gravidade g 9,81 m/s?
Momento de inércia em x Ixx 2,24 x 1073 kg.m?
Momento de inércia em y Iyy 2,98 x 1073 kg.m?
Momento de inércia em z Izz 4,80 x 1073 kg.m?
Empuxo maximo maxThrust 12 N
Empuxo minimo minThrust 0 N
Torque maximo maxTorque 2 N.m
Amortecimento vertical k., 0,25 -
Amortecimento em rolagem Kphi 0,08 -
Amortecimento em arfagem Kiheta 0,08 -
Amortecimento em guinada Kpsi 0,05 -

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

Esses parametros sao fundamentais para determinar a resposta dindmica da planta
reduzida, pois influenciam diretamente a relagdo entre os sinais de controle aplicados e o
movimento resultante do quadrotor. A massa e a gravidade estdo associadas ao equilibrio
vertical e a manutencdo da altitude, enquanto os momentos de inércia determinam a
sensibilidade do veiculo aos torques de rolagem, arfagem e guinada. Ja os limites de empuxo
e torque representam restrigdes impostas aos sinais de controle, e os coeficientes de
amortecimento introduzem efeitos dissipativos na dindmica simplificada de hover.

Para os testes complementares com a estratégia PID-Neural residual, alguns parametros

fisicos foram alterados de forma controlada em relagcao aos valores nominais, especialmente a
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massa, os momentos de inércia e os coeficientes de amortecimento. Essas variagdes nao
substituem o modelo nominal adotado no trabalho, mas permitem avaliar o comportamento

dos controladores diante de incertezas paramétricas, conforme apresentado na Tabela 5.

Tabela 5: Variacdes paramétricas utilizadas nos testes complementares.

- .~ Fator Massa Fator Fator
Cenario Descri¢ao RN .
massa (kg) inércia amortecimento
massa_menor 20 Massa reduzida em 20% 0,80 0,336 1,00 1,00
massa_maior_20 Massa aumentada em 20% 1,20 0,504 1,00 1,00
inercias_maiores Inércias aumentadas em 20% 1,00 0,420 1,20 1,00
amortecimento_menor Amortecimento reduzido em 30% 1,00 0,420 1,00 0,70
combinado Massa menor, inércias maiores ¢ 0.80 0336 120 0.70

amortecimento menor

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

As condigdes iniciais utilizadas na simulacdo padrdo foram definidas de modo a
representar o quadrotor proximo da condi¢ao de voo pairado, porém sujeito a desvios iniciais
de atitude. Nesse caso, considera-se altitude inicial nula, velocidades iniciais nulas e angulos
iniciais diferentes de zero para rolagem, arfagem e guinada. Essa configura¢do permite avaliar
a capacidade dos controladores de corrigir perturbacdes iniciais e conduzir o sistema a
condi¢do de equilibrio desejada. Os valores adotados para as condigdes iniciais sao

apresentados na Tabela 6.

Tabela 6: Condigoes iniciais padrao da simulagao.

Estado inicial Simbolo Valor Unidade
Altitude inicial z(0) 0 m
Velocidade vertical inicial 7(0) 0 m/s
Rolagem inicial o(0) 8 graus
Velocidade angular em x p(0) 0 rad/s
Arfagem inicial 0(0) -5 graus
Velocidade angular em y q(0) 0 rad/s
Guinada inicial y(0) 10 graus
Velocidade angular em z r(0) 0 rad/s

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).
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A condi¢do de referéncia considerada para o voo pairado corresponde @ manutencio da
altitude em 1,0 m, com angulos de atitude nulos, conforme indicado na Tabela 7. Assim, o
controlador deve atuar para elevar o quadrotor até¢ a altitude desejada e, simultaneamente,

estabilizar os angulos de rolagem, arfagem e guinada em torno de zero.

Tabela 7: Referéncias de iover usadas na simulagao.

Referéncia Simbolo Valor Unidade
Altitude de referéncia z_ref 1,0 m
Rolagem de referéncia ¢ ref 0 graus/rad
Arfagem de referéncia 0 ref 0 graus/rad
Guinada de referéncia y_ref 0 graus/rad

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

A definicao das mesmas condi¢des iniciais e referéncias para todos os controladores ¢
essencial para garantir uma comparagao coerente entre o PID convencional e o PID-Neural.
Dessa forma, as diferencas observadas nas respostas temporais, no erro em regime
permanente e no esfor¢o de controle podem ser atribuidas as estratégias de controle avaliadas,
e nao a variagdes nas condi¢des de partida da simulagao.

Ressalta-se ainda que o projeto possui uma funcdo especifica para geracdo de condigdes
iniciais aleatorias, utilizada em testes complementares e na formagdo de dados para
treinamento ou avaliagdo. Entretanto, nas simulagdes padrao executadas pela fungdo
simuladorHover, foram adotadas as condi¢des iniciais fixas apresentadas na Tabela 4,

garantindo repetibilidade e comparagao direta entre os controladores.

5.2.3 Configuragdes numéricas da simulagdo

As simulagdes foram realizadas em tempo discreto, adotando-se um passo de
amostragem fixo de Ts = 0,01 s e tempo total de simulacio de Tf = 20 s, conforme
apresentado na Tabela 6. Com essa configuracao, cada ensaio computacional ¢ composto por
aproximadamente 2000 iteracdes, quantidade suficiente para observar o comportamento

transitorio do sistema e sua tendéncia de estabiliza¢do em torno da condi¢do de voo pairado.
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A atualizagdo dos estados da planta reduzida foi realizada por meio de integracdo
numérica discreta, utilizando o método de Euler explicito. Nesse procedimento, a derivada
dos estados ¢ calculada a partir da fungdo dinamica da planta, considerando o estado atual, os
sinais de controle gerados pelo controlador e os parametros fisicos do quadrotor. Em seguida,
os estados sdo atualizados a cada passo de amostragem, permitindo a evolugdo temporal da
simulagao.

Em cada instante de tempo, o controlador recebe os estados atuais do quadrotor e as
referéncias de hover, calcula os erros de altitude e atitude e gera os sinais de controle
correspondentes. Esses sinais sdo aplicados a planta reduzida, resultando na nova resposta
dindmica do sistema. Esse processo ¢ repetido durante todo o intervalo de simulagdo,
caracterizando a estrutura de controle em malha fechada descrita anteriormente.

As configuragdes numéricas resumidas na Tabela 8 foram mantidas iguais para todos os
controladores avaliados. Dessa forma, a comparagdo entre o PID convencional e o PID-
Neural ocorre sob as mesmas condi¢des de simulagdo, garantindo que as diferencas
observadas nas respostas temporais, nos erros € nos sinais de controle estejam associadas as
estratégias de controle, e ndo a alteracdes no método de integracao, no tempo de amostragem

ou na duracdo do ensaio computacional.

Tabela 8: Configuragdes numéricas da simulagao.

Estado inicial Simbolo Valor Unidade
Tempo de amostragem Ts 0,01 ]
T.empo t~otal de T 20 s
simulagao
Numero de iteragdes N 2000 -
Meétodo de integragdo - Euler explicito -
Tipo de simulagao - Discreta -
Estrutura de controle - Malha fechada -

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

A etapa complementar de retreinamento da RNA residual foi realizada no mesmo
ambiente computacional, mantendo-se o passo de integracdo e o tempo total de simulagdo. A
rede residual foi treinada a partir de amostras geradas com variagdes paramétricas da planta,
com o objetivo de estimar uma corre¢ao adicional ao sinal de controle produzido pelo PID. As

principais configuracdes utilizadas nessa etapa sdo apresentadas na Quadro 8.
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Parametro

Valor

Tipo de rede

Fun¢do MATLAB/Simulink utilizada

Arquitetura

Algoritmo de treinamento
Numero de amostras
Numero de entradas
Numero de saidas
Entradas da rede

Saidas da rede

Divisdo dos dados
Numero maximo de épocas
Meta de desempenho
Fator de ponderagdo alpha
Lei de controle avaliada
Cenaérios considerados

Arquivo da rede treinada

Rede neural feedforward para ajuste de fungéo
fitnet

Duas camadas ocultas com 24 e 16 neur6nios
Levenberg-Marquardt (trainlm)

6000

16

4

Erros de altitude e atitude, velocidades associadas e

fatores relativos da planta

Corregdes residuais para ul, uy, us € us

70% treinamento, 15% validagdo e 15% teste
600

le-7

1,0

U = Upjp + A URNares

Variacoes de massa, inercias, amortecimento ¢
cenario combinado

rede residual pid neural.mat

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

5.3 Estratégia de controle avaliada

A estratégia de controle avaliada segue a estrutura de malha fechada apresentada

anteriormente na Figura 17, na qual as referéncias de voo pairado sdo comparadas com os

estados simulados, gerando os erros utilizados pelos controladores. A partir desses erros, o

controlador PID ou PID-Neural calcula os sinais de controle aplicados a planta reduzida do

quadrotor.

Em cada instante de amostragem, os erros de controle sdo calculados pela diferencga

entre os valores de referéncia e os estados atuais do sistema, conforme indicado nas Equagdes

92 a 9s.
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e, =Zres —Z (92)
€ = Pres — ¢ ©3)
eg = Oper — 0 (94)
ey = Yrep — W ©5)

Esses erros sdo utilizados para gerar os sinais de controle associados ao empuxo total e
aos torques de atitude. No controlador PID adotado como base, o sinal de controle da altitude
considera a compensacdo do peso do quadrotor, enquanto os canais de atitude atuam
diretamente sobre os torques de rolagem, arfagem e guinada. A forma geral das acdes de

controle pode ser apresentada conforme a Equacao 96 a 99.

u; =mg + K,,e, + Kizf e, dt — K,z (96)
U; = Kppeqp + Kig f eq dt — Kqpp 97)
uz = Kpgeg + Kip f eg dt — Kapq (98)
Uy = Kpyey + Kiy f ey dt — Kgyt (99)

Na implementacao utilizada, os termos integrais sdo computados com limitacdo para
evitar crescimento excessivo, porém os ganhos integrais adotados na simulacdo padrdo sdao
nulos. Assim, o controlador atua predominantemente com agdo proporcional e derivativa,
mantendo a compensagdo gravitacional no canal de altitude. Os ganhos empregados no

controlador PID sao apresentados na Tabela 9.
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Tabela 9: Ganhos utilizados no controlador PID.

Canal de controle Ganho proporcional Ganho integral Ganho derivativo
Altitude z Kpz=10 Kiz=0 Kdz=6
Rolagem ¢ Kpd=0,8 Kip=0 Kd¢ =0,15
Arfagem 0 Kp6=10,8 Ki6 =0 Kdo=0,15
Guinada y Kpy=1,2 Kiy=0 Kdy =0,20

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

J& a estratégia PID-Neural utiliza uma RNA como complemento a acdo de controle
produzida pelo controlador PID. A entrada da rede ¢ composta pelos estados do sistema, erros
de controle, integrais dos erros e velocidades associadas a altitude e a atitude. A saida da rede
fornece uma estimativa dos sinais de controle, posteriormente combinada com a agao PID.

No projeto implementado, a combinag¢do entre o controle PID e a saida neural ¢

realizada por meio de uma ponderagdo, conforme a Equagao (100).

u = (1 - a)upID + auRNA (100)

em que Up;p representa o vetor de controle produzido pelo controlador PID, ugzy4 representa
o vetor de controle estimado pela rede neural e a ¢ o fator de ponderacdo entre as duas agdes.
Na simulagdo considerada, foi utilizado a = 0,1, indicando que a acao de controle ¢ composta
por 90% da resposta PID e 10% da contribui¢do neural.

Apo6s o célculo dos sinais de controle, sdo aplicadas limitagdes de empuxo e torque,
respeitando os valores maximos ¢ minimos definidos nos parametros fisicos da planta. Essa
saturacdo impede que os comandos ultrapassem os limites estabelecidos no modelo de
simulacao, tornando a analise mais coerente com uma situagao de atuacgao fisica limitada.

Dessa forma, a avaliagdo proposta neste capitulo busca verificar se a inclusdo da rede
neural contribui para melhorar a estabilizacdo em voo pairado, reduzindo oscila¢des, erro em
regime permanente ou esfor¢co de controle quando comparada a estrutura PID utilizada como
referéncia.

Apos a analise inicial, verificou-se que a configurac¢do originalmente implementada do
controlador PID-Neural ndo produziu alteracdo significativa no desempenho em relagdo ao

PID. Em seguida, foi avaliada uma estratégia complementar baseada em uma rede neural
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residual, na qual a RNA atua como termo adicional de corre¢do da acdo PID. Entretanto,
quando a corregdo neural foi aplicada a todos os canais de controle, observou-se degradagdo
nas respostas angulares. Por esse motivo, a formulacao final restringiu a contribui¢do neural
ao canal de empuxo u;, mantendo os torques de rolagem, arfagem e guinada definidos pelo
controlador PID.

Assim, a a¢ao de controle do PID-Neural residual, na formulagdo final adotada, pode

ser representada pelas Equacdes (101) a (104):

Uy (t) = uy pp(t) + AAuy gy g res(t) (101)
Uz (t) = Uz pp () + AAU; g4 res (D) (102)
u3(t) = uz pip(t) + aAuz gy ares(t) (103)
U (t) = Uy pp () + ADUy gy 4 res (D) (104)

em que u; representa o sinal de empuxo total aplicado a planta, u; p;p corresponde ao
empuxo calculado pelo controlador PID, u; gyares Tepresenta a corregdo residual estimada
pela rede neural para o canal vertical, e a ¢ o fator de ponderacdo associado a contribuigdo
neural. Os sinais u,, Uz € Uy, associados respectivamente aos torques de rolagem, arfagem e
guinada, permanecem definidos pela acdo PID, de modo a preservar a estabilizagdo angular

do quadrotor.

5.4 Cenarios de simulacao

Os cenarios de simulagdo foram definidos com o objetivo de avaliar o comportamento
do quadrotor em voo pairado sob diferentes estratégias de controle. Para garantir uma
comparacdo adequada, os controladores foram submetidos as mesmas condi¢des de
simula¢do, mantendo-se constantes as referéncias de hover, as condi¢des iniciais e as
configuragdes numéricas apresentadas nas seg¢oes anteriores. A primeira etapa corresponde a
comparacao entre o PID e a configuracdo inicial do PID-Neural, considerando a condigdo

nominal de voo pairado. A segunda etapa contempla testes complementares com variagdes
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paramétricas da planta e uso da rede neural residual restrita ao canal de empuxo, permitindo
avaliar a robustez da estratégia proposta frente a alteragdes de massa, inércia e
amortecimento.

Inicialmente, considerou-se a estabiliza¢ao do quadrotor a partir de uma condigao inicial
perturbada. Nesse caso, o sistema parte com altitude inicial nula e angulos iniciais diferentes
de zero, representando uma situagdo em que o veiculo precisa corrigir desvios de atitude e
atingir a altitude de referéncia. A referéncia adotada corresponde a z,,r = 1,0 m ¢ angulos de
atitude nulos, caracterizando a condi¢ao desejada de voo pairado.

A primeira etapa da avaliacdo consiste em comparar a resposta obtida com o
controlador PID convencional/adaptativo e com a configuragao inicial do controlador PID-

Neural. Os cenarios considerados nessa etapa sdo resumidos na Quadro 9.

Quadro 9: Cenarios de simulag@o avaliados na configuragao inicial.

Cenario  Controlador avaliado Objetivo da simulagio Variaveis analisadas

PID Avaliar a estabilizacdo em hover Altitude, atitude, erros e sinais

C1 . . . N
convencional/adaptativo  com a estratégia PID de referéncia  de controle

Avaliar a contribui¢do da rede Altitude, atitude, erros e sinais

2 PID-Neural neural combinada ao PID de controle

Comparar o desempenho das Tempo de resposta, oscilagdes,
estratégias sob as mesmas erro em regime e esforco de
condig¢des iniciais e referéncias controle

Comparagdo PID x PID-

c3 Neural

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

Apos a avaliacdo da configuracdo inicial, realizou-se uma segunda etapa de simulagdes
com o controlador PID-Neural residual aplicado exclusivamente ao canal de empuxo. Nessa
etapa, foram introduzidas variagdes na massa, nos momentos de inércia e nos coeficientes de
amortecimento da planta, com o objetivo de verificar a robustez da estratégia proposta diante
de incertezas paramétricas. Em todos os casos, os resultados do controlador PID convencional
foram comparados aos obtidos com o PID-Neural residual, mantendo-se as mesmas condi¢des
iniciais, referéncias de voo e configuragdes numéricas. Os cenarios considerados nessa etapa

sao apresentados no Quadro 10.
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Quadro 10: Cenarios avaliados para o controlador PID-Neural residual.

Cenario Variacao paramétrica Controladores Objetivo da simulagao
comparados
Cl Massa reduzida em 20% PID e PID-Neural residual Ava‘har 0 desempenhoN da dinamica
vertical diante da reducdo da massa.
C2 Massa aumentada em 20%  PID e PID-Neural residual Avaliar a robustez do controle de

altitude diante do aumento da massa.

. Verificar o comportamento do
Momentos de inércia

C3 o PID e PID-Neural residual ~ sistema diante de alteragdes na
aumentados em 20% s -
dindmica rotacional.

Coeficientes de .
Avaliar a resposta do controlador

C4 amortecimento reduzidos em PID e PID-Neural residual . - .
o diante da redugdo do amortecimento.
30%
Massa reduzida, inércias Avaliar a robustez da estratégia em
C5 aumentadas e amortecimento  PID e PID-Neural residual uma  condi¢do  combinada de
reduzido incertezas paramétricas.

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

Em todos os cendrios, sdo analisadas as respostas temporais da altitude z e dos angulos
de atitude ¢, 0 e y, além dos sinais de controle associados ao empuxo e aos torques aplicados
a planta reduzida. Essa andlise permite observar se o controlador consegue conduzir o sistema
a condicao de equilibrio desejada, reduzir oscilagdes e manter os estados proximos das

referéncias estabelecidas.

5.5 Resultados da estabiliza¢do em voo pairado

Nesta se¢do sao apresentados os resultados obtidos nas simulacdes de estabilizagdo em
voo pairado do quadrotor, considerando as estratégias de controle avaliadas anteriormente. A
analise concentra-se nas respostas temporais da altitude e dos angulos de atitude, bem como
nos sinais de controle gerados durante a simulacao. O objetivo ¢ verificar se o sistema ¢ capaz
de atingir a altitude de referéncia e reduzir os desvios angulares iniciais, mantendo o veiculo
proximo da condi¢do de hover.

A resposta da altitude permite avaliar a capacidade do controlador de conduzir o
quadrotor até a referéncia estabelecida de 1,0 m. Conforme apresentado na Figura 29,
observa-se o comportamento temporal da variavel z, permitindo identificar caracteristicas
como tempo de subida, presenca de oscilagdes, aproximagdo da referéncia e erro em regime

permanente.
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Figura 29 — Resposta da altitude durante a estabilizagdo em voo pairado.
-1 1 I 1 | ] ] |

0.8 -

o
o
I
|

PID
= == P|D-neural |
«==eeeenes Referéncia

e
(&)
T

Altitude z (m)

04 r =

0.2 —

Tempo (s)

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

Conforme ilustrado na Figura 29, a altitude converge rapidamente para o valor de
referéncia, apresentando comportamento amortecido e pequeno sobressinal. Esse resultado
evidencia a estabilidade do controlador durante a fase de estabilizagao vertical.

Além da altitude, foram analisadas as respostas dos angulos de atitude ¢, 0 e v,
correspondentes aos movimentos de rolagem, arfagem e guinada. Essas varidveis sao
fundamentais para a estabilizagdo em hover, pois desvios angulares podem comprometer o
equilibrio do quadrotor. As Figuras 30, 31 e 32 apresentam, respectivamente, as respostas de

rolagem, arfagem e guinada ao longo do tempo.



Figura 30 — Resposta do angulo de rolagem durante a estabilizagdo.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2014).
Figura 31 — Resposta do angulo de arfagem durante a estabilizag@o.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2014).
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Figura 32 — Resposta do angulo de guinada durante a estabilizacao.
10 1 | | | | T | j

I
PID
= == P|D-neural
Referéncia |

@ (graus)
o
|

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo (s)

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

De modo geral, espera-se que os angulos de atitude convirjam para valores proximos de
zero, uma vez que a condicdo de voo pairado ¢ caracterizada pela manutengdo do quadrotor
nivelado. A analise dessas respostas permite verificar a eficiéncia do controlador na correg¢ao
das perturbagdes iniciais impostas ao sistema.

Também foram avaliados os sinais de controle produzidos durante a simulagdo,
especialmente o empuxo total e os torques associados aos movimentos de atitude. Essa anélise
¢ importante porque permite observar se a estabilizacdo ¢ obtida com comandos suaves e
dentro dos limites definidos para a planta.

A Figura 33 apresenta o comportamento do sinal de empuxo ao longo da simulagao.
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Figura 33 — Sinal de empuxo gerado durante a estabilizacdo em voo pairado.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

Além da analise visual das respostas temporais, 0s principais comportamentos
esperados para cada variavel de interesse sdo sintetizados na Tabela 10. Essa tabela tem como
objetivo organizar os critérios qualitativos utilizados na interpretagdo dos resultados de
estabilizacdo em voo pairado, relacionando cada variavel analisada a sua respectiva referéncia
e ao comportamento esperado durante a simulagdo. Dessa forma, a Tabela 10 auxilia na
leitura dos graficos apresentados anteriormente e serve como base para a discussdo

comparativa entre as estratégias de controle avaliadas.

Tabela 10: Sintese dos resultados de estabilizacdo em voo pairado.

Variavel analisada Referéncia Comportamento esperado
Altitude z 1,0 m Convergéncia para a altitude de referéncia
Rolagem ¢ 0° Redugdo do desvio inicial e estabilizagdo proxima de zero
Arfagem 0 0° Reducido do desvio inicial e estabilizacdo proxima de zero
Guinada y 0° Redugdo do desvio inicial e estabilizagdo proxima de zero
Empuxo ul - Comando limitado e coerente com a estabiliza¢ao

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).



123

Os resultados iniciais da estabilizagdo em voo pairado indicaram que o controlador PID
e a configuracao original do controlador PID-Neural apresentaram respostas muito proximas
para a condi¢ao nominal de simulagdo. Essa semelhanga foi observada tanto na resposta de
altitude quanto nas respostas angulares, indicando que a contribui¢do neural inicialmente
implementada ndo modificou de forma significativa a dindmica de estabilizagao.

Apos restringir a atuacdo da RNA residual ao canal de empuxo u,, foram obtidas novas
respostas temporais para os cendrios com variagdes paramétricas da planta. As Figuras 34 e
35 apresentam as respostas de altitude para os cenarios de massa reduzida e massa aumentada,
respectivamente. Observa-se que o controlador PID-Neural residual aplicado ao empuxo

apresentou melhor aproximagdo da referéncia de voo pairado em relagdo ao PID.

Figura 34 — Resposta da altitude no cendrio com massa reduzida em 20%.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2014).



124

Figura 35 — Resposta da altitude no cendrio com massa aumentada em 20%.
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A Figura 35 mostra que, mesmo com aumento de 20% da massa do quadrotor, o
controlador preserva a estabilidade da altitude, apresentando apenas pequena alteracdo no
tempo de acomodagao.

As respostas angulares no cenario combinado sdo apresentadas nas Figuras 36, 37 e 38.
Nota-se que os angulos de rolagem, arfagem e guinada mantiveram comportamento
equivalente ao obtido com o PID, indicando que a restricao da contribui¢do neural ao canal

vertical preservou a estabilizagdo de atitude.
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Figura 36 — Resposta do angulo de rolagem no cendrio combinado.
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Figura 37 — Resposta do angulo de arfagem no cendrio combinado.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2014).
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A Figura 37 demonstra que o angulo de arfagem permanece limitado durante todo o
experimento, convergindo para a condi¢do de equilibrio, o que evidencia a robustez do

sistema frente ao cenario combinado.

Figura 38 — Resposta do angulo de guinada no cenario combinado.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

Conforme apresentado na Figura 38, a resposta da guinada permanece estavel durante
toda a simulagdo, sem oscilagdes persistentes, indicando que a estratégia de controle preserva
o comportamento angular do veiculo.

A Figura 39 apresenta o sinal de empuxo no cendrio combinado. Observa-se que a
melhoria na resposta de altitude foi obtida sem aumento relevante do esfor¢o médio de

empuxo, reforcando a adequagado da estratégia residual restrita a u;.
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Figura 39 — Sinal de empuxo no cenario combinado.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

5.6 Comparacao entre PID convencional e PID-Neural

A comparacdo entre o controlador PID convencional/adaptativo e o controlador PID-
Neural foi realizada com o objetivo de avaliar a influéncia da componente neural no
desempenho da estabilizagdo em voo pairado. Para isso, ambos os controladores foram
submetidos as mesmas condi¢des iniciais, referéncias de hover, parametros fisicos e
configuragdes numéricas de simulagdo, garantindo que as diferencas observadas estejam
relacionadas exclusivamente a estratégia de controle empregada.

A comparagao inicial entre o PID e o PID-Neural original indicou respostas
praticamente equivalentes, sem melhoria quantitativa relevante associada a contribuicao
neural. Com o retreinamento residual, observou-se melhoria na resposta de altitude;

entretanto, quando a corre¢do neural foi aplicada a todos os canais, houve degradagao das
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respostas angulares. Diante disso, a formulagdo final restringiu a atuag¢do neural ao canal de
empuxo U, mantendo os torques de rolagem, arfagem e guinada definidos pelo PID.

Conforme apresentado nas Figuras 20 a 25, a anélise comparativa considera as respostas
temporais da altitude, dos angulos de atitude e do sinal de empuxo. As respostas de altitude
permitem verificar a capacidade dos controladores de conduzir o quadrotor a referéncia de 1,0
m, enquanto as respostas angulares permitem avaliar se a estabilizacdo vertical ocorre sem
comprometer a condi¢do de atitude proxima de zero.

Na formulag¢ao final do controlador PID-Neural residual, a rede neural atua como uma
contribuicdo complementar apenas no canal vertical. Assim, a corre¢do neural busca reduzir o
erro de altitude, enquanto a estabilidade angular permanece assegurada pela acao PID nos
canais de torque. Essa escolha evita que a RNA interfira diretamente nas dindmicas de
rolagem, arfagem e guinada, preservando o comportamento angular observado com o
controlador de referéncia.

Além das varidveis de estado, o sinal de empuxo u; também foi analisado, pois indica o
esforco de controle aplicado para estabilizar a altitude. Essa analise ¢ importante porque a
melhoria da resposta vertical deve ser avaliada em conjunto com a solicitagdo do atuador,
evitando que a redugdo do erro ocorra a custa de comandos excessivamente elevados ou
oscilatorios.

A sintese qualitativa dos critérios utilizados na comparagdo entre os controladores ¢

apresentada na Quadro 11.

Quadro 11: Critérios de comparagdo entre o PID e o PID-Neural residual aplicado ao canal de empuxo.

Critério analisado Interpretacio esperada
Altitude z Verificar convergéncia para 1,0 m, oscilagdes e erro em regime permanente
Rolagem ¢ Avaliar a reducdo do desvio inicial e estabiliza¢do proxima de zero
Arfagem 0 Avaliar a reducdo do desvio inicial e estabilizagdo proxima de zero
Guinada y Avaliar a reducdo do desvio inicial e estabilizacdo proxima de zero
Empuxo u, Verificar suavidade do comando e respeito aos limites da planta
Desempenho geral Comando limitado e coerente com a estabilizagdo

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).
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5.7 Analise quantitativa dos resultados

Além da andlise grafica das respostas temporais, foi realizada uma avaliacao
quantitativa com o objetivo de comparar, de forma mais objetiva, o desempenho dos
controladores PID convencional/adaptativo e PID-Neural. Para isso, foram consideradas
métricas associadas ao erro de rastreamento, a estabilizagdo dos estados ¢ ao esfor¢o de
controle aplicado durante a simulagao.

As variaveis analisadas foram a altitude z, os angulos de atitude ¢, 0 e y, e o sinal de empuxo
ul. No projeto implementado, os erros de controle sdo armazenados no vetor E, enquanto os
sinais de controle s3o armazenados no vetor U, permitindo calcular indicadores numéricos a
partir dos resultados gerados pela funcao simuladorHover.

Para quantificar o erro de estabilizacdo, podem ser utilizados indicadores como o erro
absoluto médio, o erro quadratico médio e a integral do erro quadratico. Essas métricas sdo

definidas pelas Equagdes 105 a 107.

N
1
MAE = Nkz=1|e(k)| (105)

RMSE = (106)

N
ISE =) e(k)?T, (107)

em que e(k) representa o erro no instante de amostragem k, N é o numero total de amostras e
T, € o tempo de amostragem da simulagao.

Além dos erros de rastreamento, também pode ser avaliado o esfor¢o de controle
associado ao empuxo total, uma vez que comandos excessivamente elevados ou oscilatorios
podem indicar maior solicitagdo da planta. Uma forma simples de quantificar esse
comportamento ¢ por meio da média do valor absoluto do sinal de controle, conforme

indicado na Equacao 108.
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N
1
7 = N’Zﬂwl(kn (108)

A Tabela 11 apresenta os indicadores quantitativos obtidos para o controlador PID e
para o controlador PID-Neural residual aplicado apenas ao canal de empuxo u;. Os valores
foram calculados a partir dos dados gerados nas simulagdes dos cenarios com variagdes
paramétricas da planta, permitindo comparar o desempenho das estratégias quanto ao erro de

altitude, a estabilizacdo angular e ao esforco de controle.

Tabela 11: Indicadores quantitativos do PID e do PID-Neural residual aplicado ao canal de empuxo.

RMSE z

MAE z

Esforco .
. - rRMSE PP viagz P poorce  w, pip-  Vielhoria
Cenario Descricao Neural Neural RMSE z
z PID . PID . u, PID Neural
residual residual . (%)
residual
u u;
Massa
C1 reduzida em 0,22580 0,13907  0,20484 0,030129  3,3016 3,3008 38,41
20%
Massa
Cc2 aumentadaem  0,24860 0,13913  0,22151 0,030178  4,9498 49511 44,03
20%
Inércias
C3 aumentadas em  0,14073  0,13908 0,031234 0,030333  4,1259 4,1259 1,17
20%
Amortecimento
C4 reduzido em 0,14025 0,13907 0,030860 0,030162 4,1244 4,1244 0,84
30%
Massa menor,
inércias
C5 maiores e 0,22574 0,13910  0,20489 0,030200  3,3001 3,2995 38,38
amortecimento
menor

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

Os resultados quantitativos confirmam a melhoria observada nas respostas temporais. A
aplicacdo da RNA residual apenas ao canal u; reduziu o RMSE da altitude em
aproximadamente 38,41% no cenario de massa reduzida, 44,03% no cenario de massa
aumentada e 38,38% no cenario combinado. Ao mesmo tempo, os indicadores de rolagem,
arfagem e guinada permaneceram equivalentes aos do PID, demonstrando que a estratégia

proposta melhorou a dinamica vertical sem comprometer a estabilizagdao angular.
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5.8 Discussao dos resultados

Os resultados obtidos nas simulacdes permitem avaliar a evolu¢do da estratégia de
controle proposta ao longo das etapas analisadas neste capitulo. Inicialmente, a comparagao
entre o controlador PID convencional/adaptativo e o controlador PID-Neural originalmente
implementado indicou respostas praticamente equivalentes. Esse comportamento mostrou
que, na configuragdo inicial, a contribuicdo da rede neural ndo foi suficiente para produzir
melhoria significativa na estabilizagdo em voo pairado, uma vez que os indicadores de erro e
esfor¢o de controle permaneceram semelhantes aos do PID.

A partir dessa constatagdo, foi realizada uma etapa complementar com o uso de uma
rede neural residual. Nessa abordagem, a RNA passou a atuar como um termo de corregao
adicional a acao PID, em vez de substituir diretamente a estrutura de controle de referéncia. A
primeira formulagdo residual, aplicada a todos os canais de controle, apresentou melhoria na
resposta de altitude, porém provocou degradacdo nas respostas angulares. Esse resultado
indicou que a atuagdo neural simultanea sobre os torques de rolagem, arfagem e guinada
poderia interferir negativamente na estabilizag¢ao de atitude.

Diante disso, a estratégia final restringiu a contribui¢do neural residual ao canal de
empuxo u;, mantendo os torques u,, uz e u, definidos pelo controlador PID. Essa
formulagdo, apresentada na Se¢do 6.3, mostrou-se mais adequada ao objetivo do trabalho,
pois permitiu melhorar a dindmica vertical sem comprometer a estabilizagdo angular. As
respostas temporais apresentadas nas Figuras 6.B a 6.G evidenciam esse comportamento,
principalmente nos cenarios com variagdo de massa e no cenario combinado.

A melhoria mais expressiva ocorreu nos cenarios em que a massa do quadrotor foi
modificada. Conforme indicado na Tabela 11, a redugdo do RMSE da altitude foi de
aproximadamente 38,41% para massa reduzida em 20%, 44,03% para massa aumentada em
20% e 38,38% no cenario combinado. Esses resultados sugerem que a RNA residual aplicada
ao empuxo foi capaz de compensar alteracdes na relacdo entre forga vertical e aceleracdo do
veiculo, contribuindo para uma resposta de altitude mais proxima da referéncia de voo
pairado.

Nos cenarios envolvendo aumento dos momentos de inércia e reducdo do
amortecimento, a melhoria quantitativa foi menor. Esse comportamento ¢ coerente com a
formulagdo adotada, uma vez que a agdo neural foi restringida ao canal u;, associado
principalmente a altitude. Como os torques de atitude permaneceram sob responsabilidade do

PID, ndo se esperava uma alteracdo significativa nos indicadores de rolagem, arfagem e
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guinada. Ainda assim, esse resultado ¢ positivo, pois mostra que a melhoria na altitude nao
ocorreu a custa de degradagdo angular.

Outro ponto relevante ¢ o esfor¢o de controle. Conforme apresentado na Tabela 11, os
valores médios de empuxo permaneceram muito proximos entre o PID e o PID-Neural
residual aplicado ao canal uy. Isso indica que a melhoria no erro de altitude ndo exigiu
aumento expressivo da solicitacdo do atuador, diferentemente da formulagao residual aplicada
a todos os canais, que apresentou comportamento menos adequado nas respostas angulares.

De modo geral, os resultados indicam que a contribui¢do neural ¢ mais efetiva quando
utilizada como mecanismo complementar e direcionado, em vez de aplicada
indiscriminadamente a todos os sinais de controle. Para o problema de estabilizacdo em voo
pairado considerado neste trabalho, a atuagdo residual no canal de empuxo mostrou-se
suficiente para melhorar a resposta vertical e preservar a estabilidade de atitude. Assim, a
estratégia PID-Neural residual restrita a u; representa a configuragdo mais consistente entre
as alternativas avaliadas neste capitulo.

Portanto, pode-se afirmar que o controlador PID-Neural proposto apresentou
desempenho superior ao PID nos cendrios de maior sensibilidade a variacdo de massa,
mantendo comportamento angular equivalente e esforco de controle semelhante. Esses
resultados reforcam a viabilidade da utilizagdo de redes neurais como elementos auxiliares de
compensagdo em sistemas de controle de quadrotor, desde que sua atuacdo seja
adequadamente delimitada em funcdo das dinamicas que se deseja melhorar.

Os resultados demonstram que a principal contribuicdo desta pesquisa ndo esta na
substitui¢do do controlador PID por uma Rede Neural Artificial, mas na utilizacdo da RNA
como compensador residual especializado na dindmica vertical do sistema. Essa estratégia
preservou integralmente a estabilidade da dindmica angular enquanto reduziu
significativamente os erros associados ao controle da altitude, particularmente nos cenarios
em que ocorreram variagdes da massa do veiculo.

As reducdes do erro quadratico médio (RMSE) da altitude observadas nos cendarios de
massa reduzida (38,41%), massa aumentada (44,03%) e cenario combinado (38,38%)
confirmam quantitativamente a efetividade da arquitetura proposta. Em contrapartida, os
cenarios envolvendo apenas alteragdes dos momentos de inércia (1,17%) e dos coeficientes de
amortecimento (0,84%) apresentaram ganhos mais modestos, resultado coerente com a
estratégia adotada, uma vez que a Rede Neural Artificial atua exclusivamente sobre o canal de

empuxo u;.
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5.9 Limitacoes das simulacoes

As simulacdes realizadas neste capitulo permitiram avaliar o desempenho do
controlador PID-Neural em voo pairado, porém os resultados devem ser interpretados
considerando as simplificagdes adotadas no modelo e no ambiente computacional. A principal
limitagdo estd associada ao uso de um modelo reduzido da dindmica do quadrotor,
apresentado na Secdo 6.2.1. Embora essa representagdo seja adequada ao objetivo de analisar
a estabilizacdo em /hover, ela considera apenas os estados de altitude e atitude, nao
contemplando explicitamente os deslocamentos horizontais e acoplamentos completos
presentes em um modelo de seis graus de liberdade.

Outra limitacdo esta relacionada a auséncia de efeitos aerodindmicos mais complexos. A
planta reduzida utiliza coeficientes simplificados de amortecimento para representar efeitos
dissipativos, conforme os parametros apresentados na Tabela 4. Entretanto, fendmenos como
arrasto nao linear, turbuléncia, efeito solo, atrasos dos motores, saturagdes individuais dos
rotores, ruidos de sensores ¢ incertezas de medi¢ao nao foram detalhadamente modelados.
Assim, o comportamento obtido nas simulagdes representa uma aproximacgdo idealizada da
condicdo de voo pairado.

Também deve ser observado que a integracdo numérica foi realizada com passo fixo,
conforme descrito na Secdo 6.2.3. Essa escolha facilita a implementacdo e a comparagao entre
os controladores, mas ndo substitui uma analise mais ampla com diferentes métodos de
integragdo, passos de amostragem e condicdes de discretizagdo. Dessa forma, os resultados
obtidos estdo diretamente associados as configuragdes numéricas adotadas no simulador.

No caso da estratégia PID-Neural, uma limitacdo importante estd associada ao
treinamento da rede neural. A comparagdo inicial mostrou que a configuracao originalmente
implementada nao produziu melhoria significativa em relacio ao PID. A melhoria foi
observada apenas apds o retreinamento da RNA como termo residual e, principalmente, apds
a restricao da atuagdo neural ao canal de empuxo u,. Esse resultado indica que o desempenho
da estratégia neural depende fortemente da forma de treinamento, das entradas utilizadas, dos
cenarios considerados e da maneira como a saida da rede € incorporada a lei de controle.

Além disso, os testes complementares foram realizados a partir de variagdes
paramétricas especificas da planta, envolvendo alteracdes de massa, inércia e amortecimento,
conforme apresentado na Tabela 5. Embora esses cendrios permitam avaliar a robustez da
estratégia proposta, eles nao esgotam todas as condig¢des possiveis de operagao do quadrotor.

Situagdes como rajadas de vento, variagdes bruscas de referéncia, falhas parciais de atuadores,
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ruidos nos sinais de realimentacdo e trajetorias fora do hover ndo foram consideradas neste
capitulo.

Por fim, os resultados foram obtidos exclusivamente em ambiente de simulagao.
Portanto, ainda nao ¢ possivel afirmar que o mesmo desempenho sera reproduzido em uma
plataforma fisica sem validacdes adicionais. Ensaios em bancada, testes com modelo de motor
mais detalhado, simulagdes em ambiente de maior fidelidade e experimentos reais seriam
necessarios para verificar a aplicabilidade pratica do controlador PID-Neural residual. Assim,
as conclusdes apresentadas neste capitulo devem ser entendidas como uma avaliacao inicial
da estratégia proposta, limitada ao contexto computacional e as hipoteses adotadas para a

simula¢do em voo pairado.

5.10 Consideracoes finais do capitulo

Neste capitulo, foram apresentados o ambiente de simulagdo, o modelo reduzido de voo
pairado, os parametros fisicos adotados, as configuracdes numéricas e os cenarios utilizados
para avaliar o desempenho do controlador PID-Neural proposto. A anélise foi conduzida a
partir da comparagdo com o controlador PID convencional/adaptativo, considerando respostas
temporais, métricas quantitativas e esfor¢co de controle.

Inicialmente, verificou-se que a configuracdo original do PID-Neural apresentou
comportamento praticamente equivalente ao PID, sem melhoria significativa nos indicadores
analisados. Esse resultado motivou a realizacdo de uma etapa complementar com uma rede
neural residual, na qual a RNA passou a atuar como termo de correcao adicional a acao PID.
A formulagao residual aplicada a todos os canais de controle melhorou a resposta de altitude,
porém comprometeu as respostas angulares, indicando a necessidade de restringir a atuacao
neural.

A configuragdo final adotada restringiu a contribui¢do da RNA residual ao canal de
empuxo u;, mantendo os torques de rolagem, arfagem e guinada sob responsabilidade do
controlador PID. Conforme mostrado nas Figuras 33 a 38 e na Tabela 9, essa estratégia
permitiu reduzir o erro de altitude nos cenarios de variagao de massa e no cenario combinado,
sem prejudicar a estabilizagdo angular do quadrotor.

Os resultados quantitativos confirmaram essa melhoria, com redugcdo do RMSE da
altitude de aproximadamente 38,41% no cendrio de massa reduzida, 44,03% no cenario de
massa aumentada e 38,38% no cenario combinado. Além disso, os indicadores de atitude

permaneceram equivalentes aos obtidos com o PID, e o esfor¢o médio de empuxo apresentou
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valores muito proximos entre as estratégias avaliadas. Isso demonstra que a melhoria da
dindmica vertical ndo ocorreu a custa de maior degradagdo angular ou aumento expressivo da
solicita¢do do atuador.

Dessa forma, conclui-se que a estratégia PID-Neural residual aplicada apenas ao canal
de empuxo apresentou o melhor compromisso entre desempenho e estabilidade entre as
alternativas avaliadas. Os resultados reforcam que a rede neural pode contribuir para a
compensagao de variagdes paramétricas da planta, especialmente relacionadas a massa do
quadrotor, desde que sua atuagdo seja adequadamente delimitada. Assim, o capitulo evidencia
a viabilidade da proposta no contexto simulado de estabilizagdo em voo pairado, ao mesmo
tempo em que indica a necessidade de valida¢des futuras em modelos mais completos e em
ambientes experimentais

Os resultados demonstram que a principal contribuicdo desta pesquisa ndo estd na
substituicdo do controlador PID por uma Rede Neural Artificial, mas na utilizagdo da RNA
como compensador residual especializado na dinamica vertical do sistema. Essa estratégia
preservou integralmente a estabilidade da dindmica angular enquanto reduziu
significativamente os erros associados ao controle da altitude, particularmente nos cenarios
em que ocorreram variacdes da massa do veiculo.

As reducdes do RMSE observadas nos cenarios de massa reduzida (38,41%), massa
aumentada (44,03%) e cenario combinado (38,38%) confirmam quantitativamente a

efetividade da arquitetura proposta.

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este capitulo apresenta as conclusdes gerais da pesquisa e as possibilidades de
continuidade do trabalho desenvolvido. Inicialmente, sao retomados o objetivo da dissertagao,
a estratégia de controle proposta e os principais resultados obtidos nas simulagdes. Em
seguida, sdo indicadas limita¢des e sugestdes de trabalhos futuros, considerando a ampliagao
do modelo, o aprimoramento da rede neural e a validagdo da estratégia em ambientes de

maior fidelidade ou em plataformas experimentais.

6.1 Conclusoes

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a avaliagdo de um controlador PID-

Neural para estabilizacdo em voo pairado de um quadrotor. A proposta combinou a estrutura



136

classica do controlador PID com uma Rede Neural Artificial (RNA), buscando melhorar o
desempenho do sistema diante de variagdes paramétricas da planta.

Inicialmente, foram apresentados os fundamentos tedricos relacionados aos veiculos
aéreos nao tripulados, a modelagem dinamica de quadrotor, ao controlador PID e as Redes
Neurais Artificiais aplicadas ao controle. Com base nesses conceitos, desenvolveu-se o
modelo matematico da aeronave e implementou-se um ambiente computacional para
simulacdo e comparagao de diferentes estratégias de controle.

A primeira etapa avaliou o controlador PID convencional em relacdo ao PID-Neural
originalmente implementado. Os resultados mostraram desempenho semelhante entre as duas
abordagens, evidenciando que a simples insercdo de uma RNA na malha de controle ndo
garante melhorias significativas.

Diante desse resultado, foi desenvolvida uma estratégia baseada em compensagao
neural residual. Inicialmente aplicada aos quatro canais de controle, essa abordagem melhorou
a resposta em altitude, porém comprometeu a estabilizacdo angular. Como consequéncia, a
formulacao final restringiu a atuagdo da RNA ao canal de empuxo ul, mantendo os torques de
rolagem, arfagem e guinada sob responsabilidade do controlador PID.

A estratégia residual apresentou desempenho superior ao PID nos cenarios com maior
sensibilidade a variagdo de massa, reduzindo o RMSE da altitude em 38,41% para massa
reduzida em 20%, 44,03% para massa aumentada em 20% e 38,38% no cendrio combinado.
Além disso, os indicadores de atitude permaneceram equivalentes aos do PID, demonstrando
que a melhoria da dindmica vertical ndo comprometeu a estabilizagao angular.

Conclui-se, portanto, que o objetivo da pesquisa foi alcangado. A utilizacio da RNA
como compensador residual restrito ao canal de empuxo mostrou-se mais adequada do que
sua aplicacao simultanea a todos os canais de controle, preservando a robustez do PID e
explorando a capacidade adaptativa da rede neural. Assim, a principal contribuicdo desta
dissertagdo consiste na demonstragdo de que uma arquitetura hibrida baseada em
compensag¢do residual pode aumentar o desempenho do controle de altitude sem degradar a
estabilidade da atitude.

Como limitagdes, destacam-se a utilizagdo de um modelo reduzido para voo pairado e a
auséncia de efeitos como ruidos de sensores, rajadas de vento, atrasos dos atuadores,
saturagdo individual dos motores e validacdo experimental. Dessa forma, os resultados devem

ser interpretados como uma avaliagdo da estratégia proposta em ambiente computacional.

6.2 Trabalhos futuros
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Como trabalhos futuros, recomenda-se a ampliacdo do modelo de simula¢do para uma
dindmica completa de seis graus de liberdade, incluindo os deslocamentos translacionais nos
eixos horizontais e os acoplamentos dindmicos entre posicdo e atitude. Também ¢&
recomendavel inserir modelos mais realistas dos motores, sensores e atuadores, contemplando
atrasos, ruidos, saturagdes individuais e limitagdes fisicas do sistema.

Outra possibilidade de continuidade consiste em aprimorar o treinamento da rede neural
residual, utilizando bases de dados mais abrangentes, com diferentes condigdes iniciais,
perturbagdes externas, variacdes de referéncia e cenarios de incerteza paramétrica. Além
disso, podem ser investigadas outras arquiteturas de redes neurais, estratégias de aprendizado
online, redes recorrentes ou métodos hibridos combinando controle classico, controle
adaptativo e inteligéncia computacional.

Também se recomenda avaliar a estratégia proposta em cenarios mais exigentes, como
mudangas de referéncia de altitude, presenca de rajadas de vento, falhas parciais de atuadores,
variacoes de carga util e trajetorias fora da condicao estrita de hover. Esses testes permitiriam
verificar se a atuacao residual restrita ao canal de empuxo permanece adequada ou se outras
formas de integragdo entre PID e RNA seriam necessarias.

Por fim, recomenda-se a validacdo da estratégia em ambientes de simulagcdo de maior
fidelidade e, posteriormente, em uma plataforma experimental. Essa etapa permitiria verificar
a aplicabilidade pratica do controlador PID-Neural residual e avaliar seu desempenho diante
de condigdes reais de operagdao. Com isso, seria possivel avangar da validagdo computacional
para uma aplicag@o mais proxima de sistemas embarcados em quadrotor.

Os scripts principais utilizados na implementacdo e reprodugdo das simulagdes sdo
apresentados nos Apéndices A, B e C. Resultados complementares, incluindo testes
intermediarios realizados durante a definicdo da estratégia PID-Neural residual, sdo

apresentados no Apéndice D.
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APENDICE

APENDICE A — SCRIPTS DA SIMULACAO E DOS CONTROLADORES

Este apéndice apresenta os principais scripts utilizados na implementagdo do ambiente
de simulagdo e dos controladores avaliados nesta dissertagdo. Os arquivos foram
desenvolvidos em MATLAB/Simulink e organizados de modo a permitir a defini¢ao dos
parametros fisicos do quadrotor, das referéncias de voo pairado, das condigdes iniciais, da
planta reduzida em hover e das estratégias de controle PID e PID-Neural. O objetivo deste
apéndice ¢ complementar a descricdo metodologica apresentada no Capitulo 6, fornecendo os

elementos computacionais necessarios para a reprodugao das simulagoes realizadas.

A.1 Script de parametros fisicos do quadrotor

Este item apresenta o codigo da fungdo responsavel pela defini¢do dos parametros
fisicos do quadrotor, incluindo massa, aceleragao da gravidade, momentos de inércia, limites
de empuxo e torque, além dos coeficientes de amortecimento utilizados na planta reduzida em

voo pairado. O codigo correspondente ¢ apresentado a seguir.

function D = parametrosDrone()
%%0%%%%%%%6%%%0%0%%%%%%%%%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
PARROT AR.DRONE 2.0
%%0%%0%%%%%%%%0%6%%%%%6%%6%%%:%6%%%%%%%%%%%0%6%%%%%%
D.m = 0.420; % kg

D.g=9.81; % m/s?
%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%%%%%6%%%%%%%%%%0%0%6%%%%%%
Momento de inércia
%%0%%%%%%%6%%%0%6%%%%%%%%6%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
D.Ixx = 2.24e-3;

D.lyy = 2.98e-3;

D.Izz = 4.80¢-3;
%%0%%%%%%%6%%%0%0%%%%%%%%%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
Limites
%%0%%0%%%%%%%%0%6%%%%%6%%6%%%:%6%%%%%%%%%%%0%6%%%%%%
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D.maxThrust = 12;

D.minThrust = 0;

D.maxTorque = 2;
%%0%%%%%%%6%%%0%0%%%%%%%6%6%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
Amortecimento (modelo simplificado)
%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%%%%6%%%%%%%%%%%6%6%%%%%%
D.kz =0.25;

D.kphi = 0.08;
D .ktheta = 0.08;
D .kpsi = 0.05;
End

A.2 Script de referéncias de voo pairado

Este item apresenta o codigo responsavel pela definicao das referéncias de voo pairado
utilizadas nas simulagdes. No projeto, a referéncia principal corresponde a altitude desejada
de 1,0 m, enquanto os angulos de rolagem, arfagem e guinada sdo definidos como nulos,

caracterizando a condicao desejada de hover. O codigo correspondente € apresentado a seguir.

function R = referencias()
R.z=1.0;

R.phi =0;

R.theta = 0;

R.psi =0;

end

A.3 Script da planta reduzida em hover

Este item apresenta o codigo da funcdo responsavel pela representacdo da planta
reduzida do quadrotor em voo pairado. A fung¢do calcula a evolugao dos estados de altitude e
atitude a partir dos sinais de controle aplicados, considerando a dindmica vertical, os
movimentos de rolagem, arfagem e guinada, os momentos de inércia e os coeficientes de

amortecimento adotados na simulagdo. O codigo correspondente € apresentado a seguir.
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function dX = plantaHover(~,X,U,D)
%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%%%:%6%%%%%%%%%%%6%6%%%%%%
ESTADOS
%%0%%%%%%%6%%%0%0%%%%%%%6%6%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
z=X(1);

dz = X(2);

phi = X(3);

p=X(4);

theta = X(5);

q = X(6);

psi = X(7);

r=X(8);
%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%%%0%6%%%%%%6%%%%0%6%6%%%%%%
ENTRADAS
%%0%%0%%%%%6%%%0%6%%%%%%%%%%%0%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%

ul =U(1);
u2 =U(2);
u3 =UQ3);
ud =U(4);

%%0%%%%%%%6%%%0%6%%%%%%%%6%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
DINAMICA
%%0%%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%%%%6%%%%%%%%%%0%0%6%%%%%%
ddz = (ul/D.m)*cos(phi)*cos(theta) ...

-D.g..

- D.kz*dz;
dp =u2/D.Ixx ...

- D.kphi*p;
dq=u3/D.lyy ...

- D.ktheta*q;
dr=u4/D.Izz ...

- D.kpsi*r;
%%0%%%%%%%6%%%0%0%%%%%%%%%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
CINEMATICA
%%0%%0%%%%%%%%0%6%%%%%6%%6%%%:%6%%%%%%%%%%%0%6%%%%%%
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dphi =p;

dtheta = q;

dpsi =r;
%%0%%%%%%%6%%%0%0%%%%%%%6%6%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
VETOR DERIVADA
%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%%%%6%%%%%%%%%%%6%6%%%%%%
dX=1I...

dz

ddz

dphi

end

A.4 Script principal de simulacio

Este item apresenta o codigo principal de simulagdo em malha fechada. Esse script
realiza a integracdo numérica do modelo reduzido, aplica o controlador selecionado, armazena
os estados, os erros € os sinais de controle, e retorna os resultados utilizados nas analises

apresentadas no Capitulo 6. O codigo correspondente ¢ apresentado a seguir.

function Resultado = simuladorHover(Controlador,X0,R)
%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%%%%6%%%%%%%%%%0%6%6%%%%%%
ARSim Hover
Simulador Discreto
%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%%%%6%%%%%%%%%%%0%6%%%%%%
if nargin < 1 || isempty(Controlador)

Controlador = @controladorPIDAdaptativo;
end

if nargin < 2 || isempty(XO0)
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X0 =1...
0..
0..
deg2rad(8) ...
0..
deg2rad(-5) ...
0..
deg2rad(10) ...
0];
end
if nargin < 3 || isempty(R)
R = referencias();
end
D = parametrosDrone();
nomeControlador = func2str(Controlador);
if isvarname(nomeControlador)
clear(nomeControlador)
end
if stremp(nomeControlador,'controlador _rna') || stremp(nomeControlador,'controladorNeural')
clear controladorPIDAdaptativo
end
%%0%%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%%%%6%%%%%%%%%%0%0%6%%%%%%
Tempo de simulacao
%%0%%0%%%%%6%%%0%0%%%%%%%%6%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
Ts=0.01;
Tf = 20;
N = round(Tt/Ts);
D.Ts =Ts;
%%0%%0%%%%%6%%%0%0%%%%%%%%6%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
Vetores
%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%%%%%6%%%%%%%%%%0%0%6%%%%%%
t = zeros(N,1);
X = zeros(N,8);
U = zeros(N,4);
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E = zeros(N,4);
X(1,:) =XO0;
%%0%%0%%%%%6%%%0%0%%%%%%%%6%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
Loop Principal
%%0%%0%%%%6%%%%0%6%%6%%%6%%6%%%%6%%%%%%%%%%%0%6%%%%%%
for k = 1:N-1
t(k+1) = t(k)+Ts;
[uk,ek] = Controlador(X(k,:),D,R);
dx = plantaHover(t(k),X(k,:)',uk,D);
X(k+1,:) = X(k,:) + Ts*dx';
U(k,:) = uk;
E(k,:) = ek;
end
U(N,:) = U(N-1,);
E(N,:) = E(N-1,:);
Resultado.t =t;
Resultado. X = X;
Resultado.U = U;
Resultado.E = E;
Resultado.R = R;
Resultado. X0 = XO0;
Resultado.Controlador = func2str(Controlador);

end
A.5 Scripts dos controladores

Este item apresenta os codigos dos controladores avaliados na dissertagdo. Sao
incluidos o controlador PID convencional/adaptativo, o controlador PID-Neural originalmente
implementado e a versdo final do controlador PID-Neural residual com atuagdo restrita ao
canal de empuxo u;. Os codigos correspondentes sdo apresentados a seguir.

A.5.1 Controlador PID Convencional/Adaptativo

function [U,E] = controladorPIDAdaptativo(X,D,R)
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%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%0%%%6%%%%%%%%%%%6%6%%%%%%
MEMORIA DO CONTROLADOR
%%0%%0%%%%%6%%%0%0%%%%%%%%6%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
persistent ezlnt

persistent ephilnt

persistent ethetalnt

persistent epsilnt

persistent ezAnt

persistent ephiAnt

persistent ethetaAnt

persistent epsiAnt

if isempty(ezInt)
ezlnt =0;
ephilnt = 0;
ethetalnt = 0;
epsilnt = 0;
ezAnt = 0;
ephiAnt = 0;
ethetaAnt = 0;
epsiAnt = 0;

end

%%0%%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%%%%6%%%%%%%%%%0%0%6%%%%%%
ESTADOS
%%0%%0%%%%%6%%%0%0%%%%%%%%6%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
z=X(1);

dz = X(2);

phi = X(3);

p=X(4);

theta = X(5);

q=X(6);

psi = X(7);

r=X(8);
%%0%%0%%%%%6%%%0%6%%%%%%%%6%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
ERROS



%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%0%%%6%%%%%%%%%%%6%6%%%%%%
ez=R.z-7z;

ephi = R.phi - phi;

etheta = R.theta - theta;

epsi = R.psi - psi;

Ts =D.Ts;

ezInt = ezInt + ez*Ts;

ephilnt = ephilnt + ephi*Ts;

ethetalnt = ethetalnt + etheta*Ts;

epsilnt = epsilnt + epsi*Ts;

limiteIntegral = 2;

ezInt = max(min(ezInt,limiteIntegral),-limiteIntegral);

ephilnt = max(min(ephilnt,limiteIntegral),-limiteIntegral);

ethetalnt = max(min(ethetalnt, limitelntegral),-limiteIntegral);

epsilnt = max(min(epsilnt,limitelntegral),-limiteIntegral);
%%0%%%%%%%6%%%0%0%%%%%%%%%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
GANHOS (provisorios)
%%0%%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%%%%6%%%%%%%%%%%6%6%%%%%%
Kpz = 10;

Kiz = 0;

Kdz = 6;

Kpphi =0.8;

Kiphi = 0;

Kdphi =0.15;

Kptheta = 0.8;

Kitheta = 0;

Kdtheta = 0.15;

Kppsi = 1.2;

Kipsi = 0;

Kdpsi = 0.20;
%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%%%%%6%%%%%%%%%%0%0%6%%%%%%
CONTROLE PID
%%0%%0%%%%%6%%%0%6%%%%%%%%6%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
ul =D.m*D.g ...
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+ Kpz*ez ...

+ Kiz*ezInt ...

- Kdz*dz;
u2 = Kpphi*ephi ...

+ Kiphi*ephilnt ...

- Kdphi*p;
u3 = Kptheta*etheta ...

+ Kitheta*ethetalnt ...

- Kdtheta*q;
ud = Kppsi*epsi ...

+ Kipsi*epsilnt ...

- Kdpsi*r;
%%%%%6%%%%0%%%0%%%%%6%%6%%%%6%6%%6%6%0%%%%6%%%%6%%%:%%%
SATURACAO
%%%0%0%0%%%%0%%6%0%6%%6%0%6%%0%0%0%%6%0%%%0%0%6%%0%0%%%0%0%%%:%0%%
ul = min(max(ul,D.minThrust),D.maxThrust);
u2 = min(max(u2,-D.maxTorque),D.maxTorque);
u3 = min(max(u3,-D.maxTorque),D.maxTorque);
u4 = min(max(u4,-D.maxTorque),D.maxTorque);
%%%%0%0%%%%0%%6%0%6%%6%0%6%%0%0%0%%0%0%%%0%0%6%%0%0%%%0%0%%%:%0%%
U=[ul u2 u3 u4];

E=[..

ez

ephi

etheta

epsi];
ezAnt = ez;
ephiAnt = ephi;
ethetaAnt = etheta;
epsiAnt = epsi;

end

A.5.2 Controlador PID-Neural Original
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function [U,E] = controlador rna(X,D,R)
persistent rede
persistent ezlnt
persistent ephilnt
persistent ethetalnt
persistent epsilnt
if isempty(rede)
dados = load('rede drone.mat','rede");
rede = dados.rede;
end
if isempty(ezInt)
ezlnt = 0;
ephilnt = 0;
ethetalnt = 0;
epsilnt = 0;
end
z=X(1);
dz = X(2);
phi = X(3);
p=X(4);
theta = X(5);
q=X(6);
psi = X(7);
r=X(8);
phiRNA = max(min(phi,deg2rad(30)),-deg2rad(30));
thetaRNA = max(min(theta,deg2rad(30)),-deg2rad(30));
ez=R.z-7z;
ephi = R.phi - phi;
etheta = R.theta - theta;
epsi = R.psi - psi;
ezInt = ezInt + ez*D.Ts;
ephilnt = ephilnt + ephi*D.Ts;
ethetalnt = ethetalnt + etheta*D.Ts;

epsilnt = epsilnt + epsi*D.Ts;
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limiteIntegral = 2;
ezInt = max(min(ezlnt,limitelntegral),-limiteIntegral);
ephilnt = max(min(ephilnt,limiteIntegral),-limiteIntegral);
ethetalnt = max(min(ethetalnt,limiteIntegral),-limiteIntegral);
epsilnt = max(min(epsilnt,limiteIntegral),-limiteIntegral);
entrada = [...

z

phiRNA

thetaRNA

psi

ez

ephi

etheta

epsi

ezlnt

ephilnt

ethetalnt

epsilnt

dz

p

1];
URNA = rede(entrada)’;
[UPID,~] = controladorPID Adaptativo(X,D,R);
alpha =0.0;
U = (1-alpha)*UPID + alpha*URNA;
U(1) = min(max(U(1),D.minThrust),D.maxThrust);
U(2) = min(max(U(2),-D.maxTorque),D.maxTorque);
U(3) = min(max(U(3),-D.maxTorque),D.maxTorque);
U(4) = min(max(U(4),-D.maxTorque),D.maxTorque);
E = [ez ephi etheta epsil];

end

A.5.3 Controlador PID-Neural Residual Aplicado Ao Canal De Empuxo



%% gerar figuras residual apenas ul.m
% Gera figuras comparativas entre PID e PID-Neural residual com corre¢ao
% neural aplicada apenas ao canal de empuxo ul.
% Lei de controle avaliada:
%ul =ul_PID + alpha*ul RNA res
%u2=u2 PID
%u3=u3 PID
% u4 =u4 PID
% Como usar no MATLAB Online:
% 1) Salve este arquivo em:
% /MATLAB Drive/ARDrone Simulacao PID Neural
% 2) Execute:
% gerar figuras residual apenas ul
clear
clc
close all
projDir ='/MATLAB Drive/ARDrone_Simulacao PID Neural';
if exist(projDir, 'dir') == 7
cd(projDir)
end
outDir = fullfile(pwd, 'resultados_retreino_rna_residual', 'figuras residual apenas ul');
if exist(outDir, 'dir') ~= 7
mkdir(outDir)
end
redeFile = fullfile(pwd, 'resultados_retreino _rna residual’, 'rede residual pid neural.mat');
if exist(redeFile, 'file") ~=2
error(['Arquivo da rede residual nao encontrado: ', redeFile, newline, ...
'Execute primeiro o script testar retreino rna residual.m'])
end
S = load(redeFile);
redeResidual = S.redeResidual;
if isfield(S, 'alpha')
alpha = S.alpha;

151



152

else

alpha = 1.0;
end
Dnom = parametrosDrone();
R = referencias();
Ts=0.01;
Tf=20;
Dnom.Ts =Ts;
cenarios = struct([]);
cenarios(1).id ='C01";
cenarios(1).nome = 'massa_menor 20'";
cenarios(1).descricao = '"Massa reduzida em 20%';
cenarios(1).D = alterar_planta(Dnom, 0.80, 1.00, 1.00);
cenarios(2).id ='C02'";
cenarios(2).nome = 'massa_maior 20",
cenarios(2).descricao = 'Massa aumentada em 20%';
cenarios(2).D = alterar_planta(Dnom, 1.20, 1.00, 1.00);
cenarios(3).id ='C03';
cenarios(3).nome = 'inercias_maiores',
cenarios(3).descricao = 'Inercias aumentadas em 20%";
cenarios(3).D = alterar planta(Dnom, 1.00, 1.20, 1.00);
cenarios(4).id = 'C04';
cenarios(4).nome = 'amortecimento_menor’;
cenarios(4).descricao = 'Amortecimento reduzido em 30%";
cenarios(4).D = alterar planta(Dnom, 1.00, 1.00, 0.70);
cenarios(5).id ='C05';
cenarios(5).nome = 'combinado’;
cenarios(5).descricao = 'Massa menor, inercias maiores € amortecimento menor';
cenarios(5).D = alterar planta(Dnom, 0.80, 1.20, 0.70);
linhasFig = {};
linhasMet = {};
for ¢ = 1:numel(cenarios)

Dplant = cenarios(c).D;

ResPID = simular _local(Dnom, Dplant, R, Ts, Tf, [], alpha, false);
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ResRNA = simular_local(Dnom, Dplant, R, Ts, Tf, redeResidual, alpha, true);
metPID = metricas_locais(ResPID);
metRNA = metricas_locais(ResRNA);
melhoriaRMSE = 100*(metPID.RMSE _z - metRNA.RMSE z)/metPID.RMSE z;
if metRNA.RMSE_z < metPID.RMSE z
vencedorAltitude = 'PID-Neural residual ul';
else
vencedorAltitude = 'PID";
end
linhasMet(end+1,:) = { ...
cenarios(c).id, cenarios(c).nome, cenarios(c).descricao, ...
metPID.RMSE_z, metRNA.RMSE z, ...
metPID.MAE z, metRNA.MAE z, ...
metPID.RMSE phi, metRNA.RMSE phi, ...
metPID.RMSE theta, metRNA.RMSE theta, ...
metPID.RMSE psi, metRNA.RMSE psi, ...
metPID.Esf ul, metRNA.Esf ul, ...
melhoriaRMSE, vencedorAltitude};
prefixo = [cenarios(c).id ' ' cenarios(c).nome];
arqAltitude = fullfile(outDir, [prefixo ' altitude.png']);
arqRoll = fullfile(outDir, [prefixo ' roll.png']);
arqPitch = fullfile(outDir, [prefixo ' pitch.png']);
arqYaw = fullfile(outDir, [prefixo' yaw.png']);
arqEmpuxo = fullfile(outDir, [prefixo ' empuxo.png']);
salvar figura variavel(ResPID.t, ResPID.X(:,1), ResRNA.X(:,1), R.z, ...
'Altitude z (m)', arqAltitude)
salvar figura variavel(ResPID.t,  rad2deg(ResPID.X(:,3)), rad2deg(ResRNA.X(:,3)),
rad2deg(R.phi), ...
"\phi (graus)', arqRoll)
salvar figura variavel(ResPID.t,  rad2deg(ResPID.X(:,5)), rad2deg(ResRNA.X(:,9)),
rad2deg(R.theta), ...
"theta (graus)', arqPitch)
salvar figura variavel(ResPID.t,  rad2deg(ResPID.X(:,7)), rad2deg(ResRNA.X(:,7)),
rad2deg(R.psi), ...
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"psi (graus)', arqYaw)
salvar figura controle(ResPID.t, ResPID.U(:,1), ResRNA.U(:,1), ...
'Empuxo u_1 (N)', argEmpuxo)
linhasFig(end+1,:) = {cenarios(c).id, cenarios(c).nome, cenarios(c).descricao, ...
arqAltitude, arqRoll, arqPitch, arqYaw, arqgEmpuxo};
end
TabelaFiguras = cell2table(linhasFig, 'VariableNames', { ...
'Cenario', 'Identificacao’, 'Descricao’, ...
'Figura_altitude', 'Figura roll', 'Figura pitch', 'Figura yaw', 'Figura empuxo'});
TabelaMetricas = cell2table(linhasMet, "VariableNames', { ...
'Cenario', 'Identificacao’, 'Descricao’, ...
'RMSE _z PID','RMSE z PID neural ul', ...
'MAE z PID','MAE z PID neural ul', ...
'RMSE phi PID','RMSE phi PID neural ul', ...
'RMSE theta PID','RMSE theta PID neural ul, ...
'RMSE psi PID','RMSE psi PID neural ul', ...
'Esforco_ul PID', 'Esforco ul PID neural ul', ...
'Melhoria RMSE z percentual', 'Vencedor altitude'});
writetable(TabelaFiguras, fullfile(outDir,
'"Tabela_arquivos_figuras residual apenas ul.xlsx'))
writetable(TabelaFiguras, fullfile(outDir, 'Tabela arquivos figuras residual apenas ul.csv'))
writetable(TabelaMetricas, fullfile(outDir, 'Tabela metricas residual apenas ul.xlIsx'))
writetable(TabelaMetricas, fullfile(outDir, 'Tabela_metricas_residual apenas ul.csv'))
disp(TabelaMetricas)
fprintf("\nFiguras e tabelas salvas em: %s\n', outDir)
%% Funcoes locais
function D = alterar planta(Dnom, fm, fI, fk)
D = Dnom;
D.m = fm*Dnom.m;
D.Ixx = fI*Dnom.Ixx;
D.lyy = {fI*Dnom.lyy;
D.Izz = fI*Dnom.lzz;
D.kz = fk*Dnom.kz;
D .kphi = tk*Dnom.kphi;
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D .ktheta = fk* Dnom ktheta;
D .kpsi = tk*Dnom.kpsi;
end
function entrada = montar entrada rede(x, R, Dplant, Dnom)
z=x(1); dz=x(2);
phi =x(3); p = x(4);
theta = x(5); q = x(6);
psi=x(7); r =x(8);
erros = [R.z-z; -dz; R.phi-phi; -p; R.theta-theta; -q; R.psi-psi; -r];
fatores = [
Dplant.m/Dnom.m
Dplant.Ixx/Dnom.Ixx
Dplant.lyy/Dnom.lyy
Dplant.Izz/Dnom.lIzz
Dplant.kz/Dnom.kz
Dplant.kphi/Dnom.kphi
Dplant.ktheta/Dnom.ktheta
Dplant.kpsi/Dnom.kpsi
I;
entrada = [erros; fatores];
end
function u = pid_base local(x, R, D)
z=x(1); dz=x(2);
phi =x(3); p = x(4);
theta = x(5); q = x(6);
psi =x(7); r =x(8);
ez=R.z-7z;
ephi = R.phi - phi;
etheta = R.theta - theta;
epsi = R.psi - psi;
Kpz=10; Kdz=6;
Kpphi =0.8; Kdphi=0.15;
Kptheta = 0.8; Kdtheta =0.15;
Kppsi=1.2; Kdpsi = 0.20;
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ul = D.m*(D.g + Kpz*ez - Kdz*dz)/(cos(phi)*cos(theta));
u2 = Kpphi*ephi - Kdphi*p;
u3 = Kptheta*etheta - Kdtheta*q;
u4 = Kppsi*epsi - Kdpsi*r;
u = saturar_local([ul u2 u3 u4], D);
end
function Res = simular local(Dctrl, Dplant, R, Ts, Tf, redeResidual, alpha,
usarRNAapenasU1)
t=(0:Ts:Tf)';
N = numel(t);
X = zeros(N,8);
U = zeros(N,4);
E = zeros(N,4);
X(1,:) =10 0 deg2rad(8) 0 deg2rad(-5) 0 deg2rad(10) 0];
for k= 1:N-1
x = X(k,:);
uPID = pid base local(x, R, Dctrl);
u =uPID;
if ~isempty(redeResidual) && usarRNAapenasU1
entrada = montar_entrada rede(x, R, Dplant, Dctrl);
uCorr = redeResidual(entrada);
u(1) =uPID(1) + alpha*uCorr(1);
u(2) =uPID(2);
u(3) =uPID(3);
u(4) =uPID(4);
end
u = saturar_local(u, Dctrl);
dx = planta_hover local(x, u, Dplant);
X(k+1,:) =x + Ts*dx(:)';
U(k,:) =u;
E(k,:) = [R.z-x(1), R.phi-x(3), R.theta-x(5), R.psi-x(7)];
end
U(N,:) = U(N-1,:);
E(N,:) = E(N-1,:);
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Res.t=t;
Res. X =X;
Res.U =U;
Res.E =E;
Res.R =R;
Res.Dctrl = Dctrl;
Res.Dplant = Dplant;
end
function dx = planta_hover local(x, u, D)
dz =x(2);
phi =x(3); p = x(4);
theta = x(5); q = x(6);
r=x(8);
ul =u(l);
u2 =u(2);
ud =u(3);
u4 =u(4);
ddz = (ul/D.m)*cos(phi)*cos(theta) - D.g - D.kz*dz;
dp = u2/D.Ixx - D.kphi*p;
dq =u3/D.lyy - D.ktheta*q;
dr =u4/D.Izz - D kpsi*r;
dx = [dz; ddz; p; dp; q; dq; r; dr];
end
function u = saturar local(u, D)
u(1) = min(max(u(1), D.minThrust), D.maxThrust);
u(2) = min(max(u(2), -D.maxTorque), D.maxTorque);
u(3) = min(max(u(3), -D.maxTorque), D.maxTorque);
u(4) = min(max(u(4), -D.maxTorque), D.maxTorque);
end
function met = metricas_locais(Res)
E = Res.E;
U =Res.U;
met. MAE z = mean(abs(E(:,1)));
met. RMSE z = sqrt(mean(E(:,1).%2));
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met.RMSE phi = sqrt(mean(E(:,2)."2));
met.RMSE theta = sqrt(mean(E(:,3).72));
met.RMSE psi = sqrt(mean(E(:,4).%2));
met.Esf ul = mean(abs(U(:,1)));
end
function salvar figura variavel(t, yPID, yRNA, ref, ylabelTxt, nomeArquivo)
f = figure('Color','w','Visible','oft");
plot(t, yPID, 'b', 'LineWidth', 2)
hold on
plot(t, yRNA, 'r--', 'LineWidth', 2)
yline(ref, 'k:', 'LineWidth', 1.5)
grid on
xlabel("Tempo (s)")
ylabel(ylabel Txt)
legend('PID', 'PID-Neural residual u_1', 'Referencia', 'Location', 'best’)
set(gca, 'FontSize', 12)
exportgraphics(f, nomeArquivo, 'Resolution’, 300)
close(f)
end
function salvar figura controle(t, yPID, yRNA, ylabel Txt, nomeArquivo)
f = figure('Color','w','Visible','oft");
plot(t, yPID, 'b', 'LineWidth', 2)
hold on
plot(t, yRNA, 'r--', 'LineWidth', 2)
grid on
xlabel("Tempo (s)")
ylabel(ylabel Txt)
legend('PID', 'PID-Neural residual u_1', "Location', 'best')
set(gca, 'FontSize', 12)
exportgraphics(f, nomeArquivo, 'Resolution’, 300)
close(f)

end
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APENDICE B — TREINAMENTO E RETREINAMENTO DA REDE NEURAL

Este item apresenta os procedimentos utilizados para a geracdo da base de dados
empregada no treinamento da rede neural. No projeto, essa etapa estd associada aos arquivos
gerarDataset.m, preProcessarDataset.m ¢ analisarDataset.m, além dos
dados armazenados em dadosRNA.mat. A base de dados contempla informacdes dos
estados do sistema, erros de controle, sinais de referéncia e demais varidveis utilizadas para
compor as entradas e saidas da RNA. O codigo principal de geracdo da base de dados ¢

apresentado a seguir.

B.1 Geracao da base de dados

B.1.1 Geragao do dataset

function gerarDataset()

cle

clear

close all

disp(’ )
disp((GERADOR DE DATASET PARA PID-NEURAL")

disp(’ )
%%0%%0%%%%%6%%%0%6%%%%%%%%%%%6%%%%%%%%%%%6%%%%% %%
Numero de simulagdes
%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%%%%6%%%%%%%%%%%0%6%%%%%%
Nsim = 300;
%%0%%0%%%%%6%%%0%0%%%%%%%6%6%%%6%%%%%%%%%%%6%%%%% %%
Banco de Dados
%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%%%%%6%%%%%%%%%%0%0%6%%%%%%
Dataset = cell(Nsim,1);

BancoEntrada = [];
BancoSaida = [];
%%%%%6%%%%6%%%%%%%%6%%%%6%%%6%%%%0%6%% %% %% %6 %% %% %%

Barra de progresso



%%0%%%%%%%%%%0%0%6%0%%%%%%0%%0%0%%%%%%%%0%%0%6%6%%%% %%

h = waitbar(0,'Gerando Dataset...");

%%0%0%0%%%%%6%0%0%0%0%6%0%6%%6%6%6%0%0%0%0%6%%6%6%%6%%0%0%0%0%0%%%% %%

Loop Principal

%%0%%%%%%%6%%%0%0%6%0%%%%%%0%%0%0%%%%% %% %% %0%0%6%%%% %%

for k = 1:Nsim
waitbar(k/Nsim,h,...

sprintf('Simulacao %d de %d',k,Nsim));

%

% Condig¢ao inicial

%

X0 = gerarCondicaolnicial();
R = gerarReferencia();

%

% Executa Simulacao

%

Resultado = executarSimulacao(...

@controladorPID Adaptativo,...

XaO,...
R);
%
% Extrai Dados
%

Dados = extrairDados(Resultado);

Dados.Referencia = R;

%%0%%%%%%%6%%%0%6%0%0%%%%%%6%%%0%%6%%%%%%0%%%0%6%%%%%%

Selecdo Inteligente das Amostras

%%0%0%0%%%%6%0%0%0%0%0%6%0%6%%6%6%6%0%0%0%0%6%6%6%6%%6%%0%0%0%0%0%% %% %%

tempo = Dados.t;

erroZ = Dados.Entrada(:,5);
erroPhi = Dados.Entrada(:,6);
erroTheta = Dados.Entrada(:,7);
erroPsi = Dados.Entrada(:,8);
u2 = Dados.Saida(:,2);
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u3 = Dados.Saida(:,3);
u4 = Dados.Saida(:,4);
indice = tempo <=5 ...
| abs(erroZ) >0.01 ...
| abs(erroPhi) > deg2rad(0.5) ...
| abs(erroTheta) > deg2rad(0.5) ...
| abs(erroPsi) > deg2rad(1.0) ...
| abs(u2) > 0.005 ...
| abs(u3) > 0.005 ...
| abs(u4) > 0.005;
%%0%%0%%%%%6%%%0%6%0%6%%%%%%6%%%6%6%6%%%%%%6%%%0%6%%%%%%
Guarda apenas amostras relevantes
%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%%%0%6%%%%%%6%%%%0%6%6%%%%%%
Dados.Entrada = Dados.Entrada(indice,:);
Dados.Saida = Dados.Saida(indice,:);
Dados.t = Dados.t(indice);
Dados.X = Dados.X(indice,:);
Dados.U = Dados.U(indice,:);
Dados.E = Dados.E(indice,:);

%

% Guarda voo completo
%

Dataset{k} = Dados;

%

% Banco consolidado

%

BancoEntrada = [BancoEntrada
Dados.Entrada];
BancoSaida = [BancoSaida
Dados.Saida];
end

close(h)



%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%0%%%6%%%%%%%%%%%6%6%%%%%%
Salvar
%%0%%0%%%%%6%%%0%0%%%%%%%%6%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
save('dadosTreinamento.mat’, ...

'Dataset’, ...

'BancoEntrada’, ...

'BancoSaida");
%%0%%0%%%%%6%%%0%0%%%%%%%6%6%%%6%%%%%%%%%%%6%%%%% %%
Estatisticas
%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%%%%%6%%%%%%%%%%0%0%6%%%%%%
fprintf("\n');
fprintf(’ \n');
fprintf('DATASET GERADO COM SUCESSO\n");
fprintf(’ \n");

fprintf('Numero de voos........: %d\n',Nsim);

fprintf('NUmero de amostras....: %d\n',size(BancoEntrada,1));
fprintf('"Entradas da RNA.......: %d\n',size(BancoEntrada,2));
fprintf("Saidas da RNA.........: %d\n',size(BancoSaida,2));

fprintf(* \n');

end

B.1.2 Pré-processamento do dataset
function [Treino,Validacao,Teste] = preProcessarDataset(arquivoEntrada,arquivoSaida)
if nargin < 1
arquivoEntrada = 'dadosTreinamento.mat';
end
if nargin <2

arquivoSaida = 'dadosRNA.mat'";

end

clc

disp(' "
disp('PRE-PROCESSAMENTO DO DATASET")

disp(' "

load(arquivoEntrada,'BancoEntrada’,’'BancoSaida')
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if size(BancoEntrada,1) ~= size(BancoSaida,1)
error('BancoEntrada e BancoSaida devem ter o mesmo numero de amostras.")

end

mg(1)

N = size(BancoEntrada,1);

idx = randperm(N);

nTreino = round(0.70*N);

nValidacao = round(0.15*N);

idxTreino = idx(1:nTreino);

idxValidacao = idx(nTreino+1:nTreino+nValidacao);

1dxTeste = idx(nTreino+nValidacao+1:end);

Treino.X = BancoEntrada(idxTreino,:);

Treino.Y = BancoSaida(idxTreino,:);

Validacao.X = BancoEntrada(idxValidacao,:);

Validacao.Y = BancoSaida(idxValidacao,:);

Teste.X = BancoEntrada(idxTeste,:);

Teste.Y = BancoSaida(idxTeste,:);

save(arquivoSaida,'Treino','Validacao',' Teste")

fprintf(' Amostras de treino....: %d\n',size(Treino.X,1));

fprintf(' Amostras de validacao.: %d\n',size(Validacao.X,1));

fprintf(' Amostras de teste.....: %d\n',size(Teste.X,1));

fprintf('Entradas da RNA.......: %d\n',size(Treino.X,2));

fprintf("Saidas da RNA.........: %d\n',size(Treino.Y,2));
fprintf('Arquivo salvo em......: %s\n',arquivoSaida);
end

B.1.3 Analise do dataset

function analisarDataset()

clc

clear

close all

disp(’ )
disp((ANALISE DO DATASET")

disp(' "




%%%%%6%%%%0%%6%0%%%%%6%%6%%%%6%6%%6%6%0%%%%6%%%%6%%%%0%%
Carregar Dataset
%%%0%0%0%%%%0%%6%0%6%%6%0%6%%0%0%0%%0%0%%%0%0%6%%0%0%%%0%0%%%:%0%%
load('dadosTreinamento.mat')
%%%%0%0%%%%0%%6%0%%%%%6%%6%%6%%6%6%%%6%0%%%%6%%%%6%%%%%%
Informacgdes Gerais
%%%0%0%0%%%%0%%6%0%6%%6%0%6%%0%0%0%%6%0%%%0%0%6%%0%0%%%%0%%%:%0%%
fprintf("\n');
fprintf('Numero de amostras : %d\n',size(BancoEntrada,1));
fprintf('Ntmero de entradas : %d\n',size(BancoEntrada,?2));
fprintf('Numero de saidas : %d\n',size(BancoSaida,2));
%%%%0%0%%%%0%%6%0%6%%6%0%6%%0%0%0%%0%0%%%0%0%6%%0%0%%%0%0%%%:%0%%
Verifica¢do de NaN e Inf
%%%%%6%%%%0%%6%0%%%%%6%%%%%%6%6%%6%6%0%6%%%6%%%%6%%%:%%%
fprintf("\n');
fprintf('NaN Entrada : %d\n',any(isnan(BancoEntrada(:))));
fprintf('Inf Entrada : %d\n',any(isinf(BancoEntrada(:))));
fprintf('NaN Saida : %d\n',any(isnan(BancoSaida(:))));
fprintf('Inf Saida : %d\n',any(isinf(BancoSaida(:))));
%%%%0%0%%%%0%%6%0%6%%6%0%6%%0%0%0%%0%0%%%0%0%6%%0%0%%%0%0%%%:%0%%
Estatisticas
%%%%%6%%%%0%%6%0%%%%%6%%%%%%6%6%%6%6%0%6%%%6%%%%6%%%:%%%
media = mean(BancoEntrada);
desvio = std(BancoEntrada);
minimo = min(BancoEntrada);
maximo = max(BancoEntrada);
Tabela = table( ...

media',...

desvio',...

minimo',...

maximo',...

'VariableNames',...

{'Media','DesvioPadrao’,'Minimo','Maximo'});

disp(Tabela)
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%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%0%%%6%%%%%%%%%%%6%6%%%%%%
Histograma das Entradas
%%0%%0%%%%%6%%%0%0%%%%%%%%6%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
nomes = {...

'Z','phi','theta’,'psi',...

'erro_7','erro_phi','erro_theta','erro_psi',...

'int_7''int_phi','int_theta','int psi',...

'dz''p','q,'r'};
figure('Name','Histogramas das Entradas')
fork=1:16

subplot(4,4,k)

histogram(BancoEntrada(:,k),40)

grid on

title(nomes{k})
end
%%0%%%%%%%6%%%0%0%%%%%%%%%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
Histogramas das Saidas
%%0%%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%%%%6%%%%%%%%%%%6%6%%%%%%
figure('Name','Histogramas das Saidas')
nomesU = {'ul','u2','u3",'uvd4'};
fork=1:4

subplot(2,2,k)

histogram(BancoSaida(:,k),40)

grid on

title(nomesU {k})
end
%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%%%%6%%%%%%%%%%0%6%6%%%%%%
Correlagao
%%0%%0%%%%%6%%%0%0%%%%%%%%6%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
R = corrcoef(BancoEntrada);
figure('Name','Matriz de Correlagao')
imagesc(R)
axis square

colorbar
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title('Correlagao das Entradas')
%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%6%%%:%6%%%%%%%%%%%6%6%%%%%%
Boxplot
%%0%%%%%%%6%%%0%0%%%%%%%6%6%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
figure('"Name','Boxplot')

boxplot(BancoEntrada)

grid on

title('"Entradas')
%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%6%6%%%%6%%%%%%%%%%%0%6%%%%%%
Outliers
%%0%%%%%%%6%%%0%6%%%%%%%%%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
outliers = isoutlier(BancoEntrada);

fprintf("\n");

fprintf('Numero de Outliers : %d\n',nnz(outliers));
%%0%%0%%%%%6%%%0%6%%%%%%%%%%%0%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
Relatorio
%%0%%0%%%%%%%%0%6%%6%%%%%6%%%%6%%%%%%%%%%0%0%6%%%%%%
fprintf("\n");

fprintf(* \n');

fprintfCANALISE FINALIZADA\n');

fprintf(’ \n');

end

B.2 Configuraciao da rede neural

Este item apresenta a configuragdo da rede neural utilizada no retreinamento residual,
contemplando o nimero de entradas, o numero de saidas, a arquitetura adotada, a quantidade
de neurdnios nas camadas ocultas, o algoritmo de treinamento ¢ a divisdo dos dados em

conjuntos de treinamento, validacao e teste.

Tabela B.1 — Configuragdes utilizadas no retreinamento da RNA residual.
Parametro Valor
Tipo de rede Rede neural feedforward para ajuste de funcao

Funcao MATLAB utilizada fitnet



167

Arquitetura Duas camadas ocultas com 24 ¢ 16 neuronios

Algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt (trainlm)

Numero de amostras 6000

Numero de entradas 16

Numero de saidas 4

Entradas da rede Erros de altitude e atitude, velocidades associadas e fatores relativos
da planta

Saidas da rede Correcoes residuais para ul, u2, u3 e u4

Divisao dos dados 70% treinamento, 15% validacao e 15% teste

Numero maximo de epocas 600

Meta de desempenho le-7

Fator de ponderacao alpha 1,0

Lei de controle avaliada u=u_PID + alpha*u RNA res

Cenarios considerados Variacoes de massa, inercias, amortecimento e cenario combinado

Arquivo da rede treinada rede residual pid neural.mat

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

B.3 Retreinamento da RNA residual

Este item apresenta o script utilizado para o retreinamento da rede neural residual. Esse
procedimento foi desenvolvido com o objetivo de estimar uma corre¢do adicional ao sinal de
controle gerado pelo PID, permitindo avaliar a contribuicio da RNA como elemento
complementar na estabilizagdo em voo pairado. O codigo correspondente ¢ apresentado a

seguir.

%% testar retreino _rna residual.m

% Teste de retreinamento de uma RNA residual para o controlador PID-Neural.
% Ideia testada:

% Em vez de a RNA substituir o PID, ela aprende uma correcao residual:
% U=U _PID +alpha*U_RNA residual

% O projeto original nao e alterado. A rede treinada, tabelas e figuras sao
% salvas em uma pasta de resultados.

% Como usar no MATLAB Online:

% 1) Salve este arquivo em:

% /MATLAB Drive/ARDrone Simulacao PID Neural

% 2) Execute:



% testar retreino rna_ residual

clear

clc

close all

rng(42)

%% Pasta do projeto

projDir ='/MATLAB Drive/ARDrone _Simulacao PID Neural';

if exist(projDir, 'dir') == 7
cd(projDir)

end

outDir = fullfile(pwd, 'resultados_retreino rna_ residual’);

if exist(outDir, 'dir") ~= 7
mkdir(outDir)

end

%% Parametros nominais

Dnom = parametrosDrone();

R = referencias();

Ts=0.01;

Tf = 20;

Dnom.Ts =Ts;

%% Configuracoes do treinamento

nAmostras = 6000;

alpha = 1.0;

% Entrada da rede:

% [erros e velocidades; fatores relativos de massa, inercias e amortecimentos]|

nEntradas = 16;
nSaidas = 4;
Xtrain = zeros(nEntradas, nAmostras);
Ytrain = zeros(nSaidas, nAmostras);
for i = 1:nAmostras

Dplant = sortear planta(Dnom);

x = sortear_estado();

uPID = pid base local(x, R, Dnom);

uldeal = controle inverso_local(x, R, Dplant);
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uResidual = uldeal - uPID;
Xtrain(:,1) = montar_entrada_rede(x, R, Dplant, Dnom);
Ytrain(:,i) = uResidual(:);
end
%% Treinamento da rede residual
redeResidual = fitnet([24 16], 'trainlm');
redeResidual.trainParam.showWindow = true;
redeResidual.trainParam.epochs = 600;
redeResidual.trainParam.goal = le-7;
redeResidual.divideParam.trainRatio = 0.70;
redeResidual.divideParam.valRatio = 0.15;
redeResidual.divideParam.testRatio = 0.15;
[redeResidual, tr] = train(redeResidual, Xtrain, Ytrain);
save(fullfile(outDir, 'rede residual pid neural.mat'), ...
'redeResidual’, 'tr', 'Xtrain', 'Ytrain', 'alpha')
%% Cenarios de teste
cenarios = struct([]);
cenarios(1).nome = 'massa_menor 20';
cenarios(1).descricao = '"Massa reduzida em 20%';
cenarios(1).D = alterar planta(Dnom, 0.80, 1.00, 1.00, 1.00);
cenarios(2).nome = 'massa_maior 20",
cenarios(2).descricao = 'Massa aumentada em 20%';
cenarios(2).D = alterar_planta(Dnom, 1.20, 1.00, 1.00, 1.00);
cenarios(3).nome = 'inercias_maiores';
cenarios(3).descricao = 'Inercias aumentadas em 20%";
cenarios(3).D = alterar_planta(Dnom, 1.00, 1.20, 1.00, 1.00);
cenarios(4).nome = 'amortecimento_menor';
cenarios(4).descricao = 'Amortecimento reduzido em 30%";
cenarios(4).D = alterar planta(Dnom, 1.00, 1.00, 0.70, 1.00);
cenarios(5).nome = 'combinado';
cenarios(5).descricao = 'Massa menor, inercias maiores € amortecimento menor';
cenarios(5).D = alterar planta(Dnom, 0.80, 1.20, 0.70, 1.00);
linhas = {};

for ¢ = 1:numel(cenarios)
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Dplant = cenarios(c).D;
ResPID = simular_local(Dnom, Dplant, R, Ts, Tf, [], 0);
ResRNA = simular local(Dnom, Dplant, R, Ts, Tf, redeResidual, alpha);
metPID = metricas_locais(ResPID);
metRNA = metricas_locais(ResRNA);
if metRNA.RMSE_z < metPID.RMSE z
vencedor = 'PID-Neural residual’;
else
vencedor = 'PID";
end
melhoriaRMSE = 100*(metPID.RMSE _z - metRNA.RMSE _z)/metPID.RMSE z;
linhas(end+1,:) = { ...
cenarios(c).nome, cenarios(c).descricao, ...
metPID.RMSE z, metRNA.RMSE 7z, ...
metPID.MAE_z, metRNA.MAE z, ...
metPID.Esf ul, metRNA.Esf ul, ...
melhoriaRMSE, vencedor};
prefixo = cenarios(c).nome;
salvar figura variavel(ResPID.t, ResPID.X(:,1), ResRNA.X(:,1), R.z, ...
'Altitude z (m)', fullfile(outDir, [prefixo ' altitude.png']))
salvar figura variavel(ResPID.t,  rad2deg(ResPID.X(:,3)), rad2deg(ResRNA.X(:,3)),

rad2deg(R.phi), ...

"phi (graus)', fullfile(outDir, [prefixo' roll.png']))
salvar figura variavel(ResPID.t,  rad2deg(ResPID.X(:,5)), rad2deg(ResRNA.X(:,5)),

rad2deg(R.theta), ...

"theta (graus)', fullfile(outDir, [prefixo ' pitch.png']))
salvar figura variavel(ResPID.t,  rad2deg(ResPID.X(:,7)), rad2deg(ResRNA.X(:,7)),

rad2deg(R.psi), ...

"\psi (graus)', fullfile(outDir, [prefixo' yaw.png']))
salvar figura controle(ResPID.t, ResPID.U(:,1), ResRNA.U(:,1), ...
'Empuxo u_1 (N)', fullfile(outDir, [prefixo ' empuxo.png']))

end

Tabela = cell2table(linhas, 'VariableNames', { ...

'Cenario','Descricao’, ...
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'RMSE z PID')RMSE z PID neural residual, ...
'MAE z PID''MAE z PID neural residual', ...
'Esforco ul PID')'Esforco ul PID neural residual', ...
'Melhoria RMSE percentual','Vencedor'});
disp(Tabela)
writetable(Tabela, fullfile(outDir, 'Tabela_retreino RNA residual.xlsx"))
writetable(Tabela, fullfile(outDir, 'Tabela retreino RNA residual.csv'))
fprintf("nProcesso concluido.\n")
fprintf('Resultados salvos em: %s\n', outDir)
%% Funcoes locais
function D = sortear planta(Dnom)
fm =0.75 + 0.50*rand();
fI =0.80 + 0.50*rand();
fk = 0.60 + 0.80*rand();
D = alterar planta(Dnom, fm, fI, tk, 1.00);
end
function D = alterar planta(Dnom, fm, fI, fk, fTorque)
D = Dnom;
D.m = fm*Dnom.m;
D.Ixx = fI*Dnom.Ixx;
D.lyy = fI*Dnom.lyy;
D.Izz = {fI*Dnom.lIzz;
D.kz = tk*Dnom.kz;
D .kphi = fk*Dnom.kphi;
D .ktheta = fk* Dnom.ktheta;
D .kpsi = fk*Dnom.kpsi;
D.maxTorque = fTorque*Dnom.maxTorque;
end
function x = sortear estado()
z = 1.0*rand();
dz =-0.8 + 1.6*rand();
phi = deg2rad(-18 + 36*rand());
p = deg2rad(-45 + 90*rand());
theta = deg2rad(-18 + 36*rand());
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q = deg2rad(-45 + 90*rand());
psi = deg2rad(-25 + 50*rand());
r = deg2rad(-60 + 120*rand());
x = [z dz phi p theta q psi r];
end
function entrada = montar_entrada rede(x, R, Dplant, Dnom)
z=x(1); dz=x(2);
phi =x(3); p = x(4);
theta = x(5); q = x(6);
psi =x(7); r =x(8);
erros = [R.z-z; -dz; R.phi-phi; -p; R.theta-theta; -q; R.psi-psi; -r];
fatores = [
Dplant.m/Dnom.m
Dplant.Ixx/Dnom.Ixx
Dplant.Iyy/Dnom.lyy
Dplant.Izz/Dnom.Izz
Dplant.kz/Dnom.kz
Dplant.kphi/Dnom.kphi
Dplant.ktheta/Dnom.ktheta
Dplant.kpsi/Dnom.kpsi
I;
entrada = [erros; fatores];
end
function u = pid_base local(x, R, D)
z=x(1); dz=x(2);
phi =x(3); p = x(4);
theta = x(5); q = x(6);
psi=x(7); r =x(8);
ez=R.z-7z
ephi = R.phi - phi;
etheta = R.theta - theta;
epsi = R.psi - psi;
Kpz=10; Kdz=6;
Kpphi =0.8; Kdphi =0.15;
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Kptheta = 0.8; Kdtheta = 0.15;
Kppsi=1.2; Kdpsi = 0.20;
ul = D.m*(D.g + Kpz*ez - Kdz*dz)/(cos(phi)*cos(theta));
u2 = Kpphi*ephi - Kdphi*p;
u3 = Kptheta*etheta - Kdtheta*q;
u4 = Kppsi*epsi - Kdpsi*r;
u = saturar_local(Jul u2 u3 u4], D);
end
function u = controle inverso_local(x, R, D)
z=x(1); dz=x(2);
phi =x(3); p = x(4);
theta = x(5); q = x(6);
psi=x(7); r =x(8);
ez=R.z-7z;
ephi = R.phi - phi;
etheta = R.theta - theta;
epsi = R.psi - psi;
Kpz=10; Kdz=6;
Kpphi =0.8; Kdphi =0.15;
Kptheta = 0.8; Kdtheta =0.15;
Kppsi =1.2; Kdpsi =0.20;
azDesejada = Kpz*ez - Kdz*dz;
dpDesejado = Kpphi*ephi - Kdphi*p;
dgDesejado = Kptheta*etheta - Kdtheta*q;
drDesejado = Kppsi*epsi - Kdpsi*r;
ul = D.m*(D.g + D.kz*dz + azDesejada)/(cos(phi)*cos(theta));
u2 = D.Ixx*(dpDesejado + D.kphi*p);
u3 = D.Iyy*(dgDesejado + D.ktheta*q);
u4 = D.Izz*(drDesejado + D .kpsi*r);
u = saturar_local([ul u2 u3 u4], D);
end
function Res = simular_local(Dctrl, Dplant, R, Ts, Tf, redeResidual, alpha)
t=(0:Ts:T1)}
N = numel(t);
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X = zeros(N,8);
U = zeros(N,4);
E = zeros(N,4);
X(1,:) =[0 0 deg2rad(8) 0 deg2rad(-5) 0 deg2rad(10) 0];
for k = 1:N-1
x = X(k,:);
uPID = pid base local(x, R, Dctrl);
if isempty(redeResidual)
u =uPID;
else
entrada = montar_entrada rede(x, R, Dplant, Dctrl);
uCorr = redeResidual(entrada);
u = uPID + alpha*uCorr(:)";
end
u = saturar_local(u, Dctrl);
dx = planta_hover local(x, u, Dplant);
X(k+1,:) =x + Ts*dx(:)';
U(k,:) =u;
E(k,:) = [R.z-x(1), R.phi-x(3), R.theta-x(5), R.psi-x(7)];
end
U(N,:) = U(N-1,:);
E(N,:) = E(N-1,:);
Res.t=t;
Res. X =X;
Res.U =U;
Res.E=E;
Res.R =R;
Res.Dctrl = Dctrl;
Res.Dplant = Dplant;
end
function dx = planta_hover local(x, u, D)
dz =x(2);
phi =x(3); p = x(4);
theta = x(5); q = x(6);
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r=x(8);
ul =u(l);
u2 =u(2);
ud =u(3);
u4 =u(4);
ddz = (ul/D.m)*cos(phi)*cos(theta) - D.g - D.kz*dz;
dp = u2/D.Ixx - D.kphi*p;
dq =u3/D.lyy - D.ktheta*q;
dr =u4/D.1zz - D kpsi*r;
dx = [dz; ddz; p; dp; q; dq; r; dr];
end
function u = saturar local(u, D)
u(1) = min(max(u(1), D.minThrust), D.maxThrust);
u(2) = min(max(u(2), -D.maxTorque), D.maxTorque);
u(3) = min(max(u(3), -D.maxTorque), D.maxTorque);
u(4) = min(max(u(4), -D.maxTorque), D.maxTorque);
end
function met = metricas_locais(Res)
Ts = Res.t(2) - Res.t(1);
E =Res.E;
U =Res.U;
met.MAE z = mean(abs(E(:,1)));
met. RMSE z = sqrt(mean(E(:,1).%2));
met.ISE z =sum(E(:,1)."2)*Ts;
met.RMSE phi = sqrt(mean(E(:,2).72));
met.RMSE theta = sqrt(mean(E(:,3).”2));
met. RMSE psi = sqrt(mean(E(:,4)."2));
met.Esf ul = mean(abs(U(:,1)));
end
function salvar figura variavel(t, yPID, yRNA, ref, ylabelTxt, nomeArquivo)
f = figure('Color','w','Visible','off');
plot(t, yPID, 'b', 'LineWidth', 2)
hold on
plot(t, yRNA, 'r--', 'LineWidth', 2)
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yline(ref, 'k:', 'LineWidth', 1.5)
grid on
xlabel('Tempo (s)")
ylabel(ylabel Txt)
legend('PID', 'PID-Neural residual', 'Referencia’, "Location', 'best')
set(gca, 'FontSize', 12)
exportgraphics(f, nomeArquivo, 'Resolution’, 300)
close(f)
end
function salvar figura controle(t, yPID, yRNA, ylabelTxt, nomeArquivo)
f = figure('Color','w','Visible','off");
plot(t, yPID, 'b', 'LineWidth', 2)
hold on
plot(t, yRNA, 'r--', 'LineWidth', 2)
grid on
xlabel('Tempo (s)")
ylabel(ylabel Txt)
legend('PID', 'PID-Neural residual', 'Location', 'best')
set(gca, 'FontSize', 12)
exportgraphics(f, nomeArquivo, 'Resolution’, 300)
close(f)

end

A partir dos resultados obtidos com o retreinamento, verificou-se que a atuacao neural
residual aplicada a todos os canais poderia comprometer as respostas angulares. Por esse
motivo, a formulagdo final restringiu a contribui¢do neural ao canal de empuxo u,, conforme

apresentado no item B.4.

B.4 Formulacao final do PID-Neural Residual

A formulacgdo final adotada restringe a atuagdo da rede neural residual ao canal de
empuxo, preservando os torques de atitude sob responsabilidade do controlador PID. Essa
configuragdo foi adotada porque a atuacdo neural em todos os canais melhorou a altitude, mas

comprometeu as respostas angulares.
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Uy = Uq,pip + QUi RNATes (109)

Uy = Uy pip,U3 = U3 pip,Ug = Uy pip (110)

em que u; representa o empuxo total, u; p;p ¢ 0 empuxo calculado pelo controlador PID,
Uy pyares € @ correcdo residual estimada pela rede neural e a € o fator de ponderagdo da

contribui¢do neural.
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APENDICE C — GERACAO DE FIGURAS, TABELAS E METRICAS

Este apéndice reune os scripts utilizados para gerar as figuras, tabelas e indicadores
quantitativos apresentados no Capitulo 6. Esses arquivos foram empregados para organizar os
resultados das simulagdes, gerar os graficos de resposta temporal e calcular métricas como

MAE, RMSE, ISE e esfor¢o médio de controle.

C.1 Script de geracao do diagrama de blocos

O diagrama de blocos da estrutura de simulacdo em malha fechada foi gerado por meio
do script Python gerar diagrama blocos hover.py. A figura resultante foi salva no

arquivo figura 6x diagrama blocos hover.svg.

from pathlib import Path

ROOT = Path(__file ).resolve().parents|[1]
OUTPUTS =ROOT / "outputs"
OUTPUTS.mkdir(exist ok=True)
svg path = OUTPUTS / "figura 6x diagrama blocos hover.svg"
defbox(x, y, w, h, title, subtitle="", fill="#F7F9FC", stroke="#2F3A4A"):
lines = [
f<rect x="{x}" y="{y}" width="{w}" height="{h}" rx="8""
ffill="{fill} " stroke="{stroke}" stroke-width="2"/>',
f<text x="{x +w/2}" y="{y + 28}" text-anchor="middle" '
f'font-family="Arial, Helvetica, sans-serif" font-size="16""
ffont-weight="700" fill="#172033">{title} </text>',
]
if subtitle:
for 1, line in enumerate(subtitle.split("\n")):
lines.append(
f<textx="{x+w/2}" y="{y + 53 + 20 * i}" text-anchor="middle" '
f'font-family="Arial, Helvetica, sans-serif" font-size="13""

PAI="4#334155"> {line} </text>"
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)
return "\n".join(lines)
def arrow(x1, y1, x2, y2, label=""):
mid x = (x1 +x2)/2
mid y=(yl +y2)/2
label svg=""
if label:
label svg = (
f<text x="{mid x}" y="{mid y - 10}" text-anchor="middle"'
f'font-family="Arial, Helvetica, sans-serif" font-size="12""
fill="#475569">{label } </text>'
)
return (
f<line x1="{x1}" yl1="{yl}" x2="{x2}" y2="{y2}""'
f'stroke="#1E293B" stroke-width="2.2" marker-end="url(#arrowhead)"/>'
f"\n{label svg}"
)
svg = """<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<svg xmlns="http://www.w3.0rg/2000/svg" width="1180" height="520" viewBox="0 0 1180
520"
<defs>
<marker id="arrowhead" markerWidth="10" markerHeight="8" refX="9" refY="4"
orient="auto">
<polygon points="0 0, 10 4, 0 8" fill="#1E293B"/>
</marker>
<style>
.caption {{
font-family: Arial, Helvetica, sans-serif;
font-size: 18px;
font-weight: 700;
fill: #111827,
Iy
.note {{

font-family: Arial, Helvetica, sans-serif;
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font-size: 13px;
fill: #475569;
i
.small {{
font-family: Arial, Helvetica, sans-serif;
font-size: 12px;
fill: #334155;
i
</style>
</defs>
<rect x="0" y="0" width="1180" height="520" fill="#FFFFFF"/>
<text x="590" y="42" text-anchor="middle" class="caption">
Estrutura da simulagdo em malha fechada para voo pairado
</text>
{box(60, 160, 180, 96, "Referéncias", "z ref, phi_ref\n theta ref, psi_ref", "#EEFO6FF",
"#2563EB")}
{box(300, 160, 130, 96, "Erro", "e = ref - estado", "#FSFAFC", "#475569")}
{box(490, 138, 220, 140, "Controlador", "PID convencional\nou PID-Neural\nul, u2, u3,
ud", "#FOFDF4", "#16A34A")}
{box(770, 138, 240, 140, "Planta reduzida", "Dindmica de hover\naltitude e atitude",
"#FFF7ED", "#EAS80C")}
{box(770, 328, 240, 98, "Estados simulados", "z, dz, phi, theta, psi\np, q, r", "#FEFCES",
"#CABA04")}
{arrow(240, 208, 300, 208)}
{arrow(430, 208, 490, 208)}
{arrow(710, 208, 770, 208, "sinais de controle")}
{arrow(890, 278, 890, 328, "resposta")}
<path d="M 770 377 L 365 377 L 365 256" fill="none" stroke="#1E293B" stroke-
width="2.2" marker-end="url(#arrowhead)"/>
<text x="560" y="365" text-anchor="middle" class="note">realimentacdo  dos
estados</text>
<text x="60" y="472" class="note">
Fonte: elaborado pelo autor com base na arquitetura computacional de simula¢dao do

controlador PID/PID-Neural.
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</text>
</svg>

nmn

svg path.write text(svg, encoding="utf-8")
print(svg_path)

C.2 Scripts de geracao das figuras de resposta temporal

Este item apresenta os scripts utilizados para gerar as figuras de resposta temporal da
altitude, dos angulos de rolagem, arfagem e guinada, além do sinal de empuxo. Recomenda-se
incluir principalmente o script final correspondente ao controlador PID-Neural residual
aplicado apenas ao canal de empuxo u;, uma vez que essa foi a formulagdo adotada na analise

final da dissertacdao. O codigo correspondente € apresentado a seguir.

%% gerar_figuras residual apenas ul.m
% Gera figuras comparativas entre PID e PID-Neural residual com corre¢ao
% neural aplicada apenas ao canal de empuxo ul.
% Lei de controle avaliada:
%ul =ul_PID + alpha*ul RNA res
% u2=u2 PID
%u3=u3 PID
% u4 =u4 PID
% Como usar no MATLAB Online:
% 1) Salve este arquivo em:
% /MATLAB Drive/ARDrone Simulacao PID Neural
% 2) Execute:
% gerar figuras residual apenas ul
clear
clc
close all
projDir ='/MATLAB Drive/ARDrone_Simulacao PID Neural';
if exist(projDir, 'dir') == 7
cd(projDir)
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end
outDir = fullfile(pwd, 'resultados_retreino_rna_residual', 'figuras residual apenas ul');
if exist(outDir, 'dir") ~= 7
mkdir(outDir)
end
redeFile = fullfile(pwd, 'resultados_retreino _rna residual’, 'rede residual pid neural.mat');
if exist(redeFile, 'file') ~=2
error(['Arquivo da rede residual nao encontrado: ', redeFile, newline, ...
'Execute primeiro o script testar_retreino _rna_residual.m'])
end
S = load(redeFile);
redeResidual = S.redeResidual;
if isfield(S, 'alpha')
alpha = S.alpha;
else
alpha = 1.0;
end
Dnom = parametrosDrone();
R = referencias();
Ts=0.01;
Tf=20;
Dnom.Ts = Ts;
cenarios = struct([]);
cenarios(1).id ='C01";
cenarios(1).nome = 'massa_menor 20'";
cenarios(1).descricao = 'Massa reduzida em 20%';
cenarios(1).D = alterar_planta(Dnom, 0.80, 1.00, 1.00);
cenarios(2).id ='C02";
cenarios(2).nome = 'massa_maior 20",
cenarios(2).descricao = 'Massa aumentada em 20%';
cenarios(2).D = alterar_planta(Dnom, 1.20, 1.00, 1.00);
cenarios(3).id ='C03';
cenarios(3).nome = 'inercias_maiores';

cenarios(3).descricao = 'Inercias aumentadas em 20%";
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cenarios(3).D = alterar_planta(Dnom, 1.00, 1.20, 1.00);
cenarios(4).id = 'C04';
cenarios(4).nome = 'amortecimento_menor";
cenarios(4).descricao = 'Amortecimento reduzido em 30%";
cenarios(4).D = alterar_planta(Dnom, 1.00, 1.00, 0.70);
cenarios(5).id ='C05";
cenarios(5).nome = 'combinado’;
cenarios(5).descricao = 'Massa menor, inercias maiores € amortecimento menor';
cenarios(5).D = alterar_planta(Dnom, 0.80, 1.20, 0.70);
linhasFig = {};
linhasMet = {};
for ¢ = 1:numel(cenarios)
Dplant = cenarios(c).D;
ResPID = simular _local(Dnom, Dplant, R, Ts, Tf, [], alpha, false);
ResRNA = simular local(Dnom, Dplant, R, Ts, Tf, redeResidual, alpha, true);
metPID = metricas_locais(ResPID);
metRNA = metricas_locais(ResRNA);
melhoriaRMSE = 100*(metPID.RMSE_z - metRNA.RMSE _z)/metPID.RMSE _z;
if metRNA.RMSE_z < metPID.RMSE z
vencedorAltitude = 'PID-Neural residual ul';
else
vencedorAltitude = 'PID';
end
linhasMet(end+1,:) = { ...
cenarios(c).id, cenarios(c).nome, cenarios(c).descricao, ...
metPID.RMSE z, metRNA.RMSE 7z, ...
metPID.MAE z, metRNA.MAE z, ...
metPID.RMSE phi, metRNA.RMSE phi, ...
metPID.RMSE theta, metRNA.RMSE theta, ...
metPID.RMSE psi, metRNA.RMSE psi, ...
metPID.Esf ul, metRNA.Esf ul, ...
melhoriaRMSE, vencedorAltitude};
prefixo = [cenarios(c).id ' ' cenarios(c).nome];

arqAltitude = fullfile(outDir, [prefixo ' altitude.png']);
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arqRoll = fullfile(outDir, [prefixo ' roll.png']);
arqPitch = fullfile(outDir, [prefixo ' pitch.png']);
arqYaw = fullfile(outDir, [prefixo' yaw.png']);
arqEmpuxo = fullfile(outDir, [prefixo ' empuxo.png']);
salvar figura variavel(ResPID.t, ResPID.X(:,1), ResRNA.X(;,1), R.z, ...
'Altitude z (m)', arqAltitude)
salvar figura variavel(ResPID.t,  rad2deg(ResPID.X(:,3)), rad2deg(ResRNA.X(:,3)),
rad2deg(R.phi), ...
"phi (graus)', arqRoll)
salvar figura variavel(ResPID.t,  rad2deg(ResPID.X(:,5)), rad2deg(ResRNA.X(:,9)),
rad2deg(R.theta), ...
"theta (graus)', arqPitch)
salvar figura variavel(ResPID.t,  rad2deg(ResPID.X(:,7)), rad2deg(ResRNA.X(:,7)),
rad2deg(R.psi), ...
"\psi (graus)', arqYaw)
salvar figura controle(ResPID.t, ResPID.U(:,1), ResRNA.U(:,1), ...
'Empuxo u_1 (N)', argEmpuxo)
linhasFig(end+1,:) = {cenarios(c).id, cenarios(c).nome, cenarios(c).descricao, ...
arqAltitude, arqRoll, arqPitch, arqYaw, arqEmpuxo};
end
TabelaFiguras = cell2table(linhasFig, 'VariableNames', { ...
'Cenario', 'Identificacao’, 'Descricao’, ...
'Figura_altitude', 'Figura_roll', 'Figura pitch', 'Figura yaw', 'Figura empuxo'});
TabelaMetricas = cell2table(linhasMet, 'VariableNames', { ...
'Cenario', 'Identificacao’, 'Descricao’, ...
'RMSE z PID','RMSE z PID neural ul', ...
'MAE z PID','MAE z PID neural ul', ...
'RMSE _phi_ PID','RMSE phi_PID neural ul', ...
'RMSE theta PID','RMSE theta PID neural ul, ...
'RMSE psi PID','RMSE psi PID neural ul’, ...
'Esforco_ul PID', 'Esforco ul PID neural ul', ...
'Melhoria. RMSE z percentual', 'Vencedor altitude'});
writetable(TabelaFiguras, fullfile(outDir,

'"Tabela_arquivos_figuras residual apenas ul.xlsx"))
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writetable(TabelaFiguras, fullfile(outDir, 'Tabela arquivos_figuras residual apenas ul.csv'))
writetable(TabelaMetricas, fullfile(outDir, 'Tabela metricas residual apenas ul.xlsx'))
writetable(TabelaMetricas, fullfile(outDir, 'Tabela metricas residual apenas ul.csv'))
disp(TabelaMetricas)
fprintf("\nFiguras e tabelas salvas em: %s\n', outDir)
%% Funcoes locais
function D = alterar planta(Dnom, fm, fI, fk)
D = Dnom;
D.m = fm*Dnom.m;
D.Ixx = fI*Dnom.Ixx;
D.lyy = fI*Dnom.lyy;
D.Izz = fI*Dnom.lzz;
D.kz = tk*Dnom.kz;
D .kphi = tk*Dnom.kphi;
D .ktheta = fk* Dnom.ktheta;
D .kpsi = fk*Dnom.kpsi;
end
function entrada = montar_entrada rede(x, R, Dplant, Dnom)
z=x(1); dz=x(2);
phi =x(3); p = x(4);
theta = x(5); q = x(6);
psi=x(7); r =x(8);
erros = [R.z-z; -dz; R.phi-phi; -p; R.theta-theta; -q; R.psi-psi; -r];
fatores = [
Dplant.m/Dnom.m
Dplant.Ixx/Dnom.Ixx
Dplant.lyy/Dnom.lyy
Dplant.Izz/Dnom.Izz
Dplant.kz/Dnom.kz
Dplant.kphi/Dnom.kphi
Dplant.ktheta/Dnom.ktheta
Dplant.kpsi/Dnom.kpsi
I;

entrada = [erros; fatores];
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end
function u = pid_base local(x, R, D)
z=x(1); dz=x(2);
phi =x(3); p = x(4);
theta = x(5); q = x(6);
psi=x(7); r =x(8);
ez=R.z-7z
ephi = R.phi - phi;
etheta = R.theta - theta;
epsi = R.psi - psi;
Kpz=10; Kdz=6;
Kpphi =0.8; Kdphi=0.15;
Kptheta = 0.8; Kdtheta = 0.15;
Kppsi=1.2; Kdpsi = 0.20;
ul = D.m*(D.g + Kpz*ez - Kdz*dz)/(cos(phi)*cos(theta));
u2 = Kpphi*ephi - Kdphi*p;
u3 = Kptheta*etheta - Kdtheta*q;
u4 = Kppsi*epsi - Kdpsi*r;
u = saturar_local([ul u2 u3 u4], D);
end
function Res = simular local(Dctrl, Dplant, R, Ts, Tf, redeResidual, alpha,
usarRNAapenasU1)
t=(0:Ts:T1)';
N = numel(t);
X = zeros(N,8);
U = zeros(N,4);
E = zeros(N,4);
X(1,:) =[0 0 deg2rad(8) 0 deg2rad(-5) 0 deg2rad(10) 0];
for k= 1:N-1
x = X(k,:);
uPID = pid base local(x, R, Dctrl);
u = uPID;
if ~isempty(redeResidual) && usarRNAapenasU1

entrada = montar_entrada rede(x, R, Dplant, Dctrl);
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uCorr = redeResidual(entrada);
u(1) =uPID(1) + alpha*uCorr(1);
u(2) =uPID(2);
u(3) =uPID(3);
u(4) =uPID(4);
end
u = saturar_local(u, Dctrl);
dx = planta_hover local(x, u, Dplant);
X(k+1,:) =x + Ts*dx(:)';
U(k,:) =u;
E(k,:) =[R.z-x(1), R.phi-x(3), R.theta-x(5), R.psi-x(7)];
end
U(N,:) = U(N-1,);
E(N,:) = E(N-1,:);
Res.t=t;
Res. X =X;
Res.U=1U;
Res.E =E;
Res.R =R;
Res.Dctrl = Dctrl;
Res.Dplant = Dplant;
end
function dx = planta_hover local(x, u, D)
dz =x(2);
phi =x(3); p = x(4);
theta = x(5); q = x(6);
r=x(8);
ul =u(1);
u2 =u(2);
u3 =u(3);
u4 =u(4);
ddz = (ul/D.m)*cos(phi)*cos(theta) - D.g - D.kz*dz;
dp = u2/D.Ixx - D.kphi*p;
dq =u3/D.lyy - D.ktheta*q;
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dr =u4/D.I1zz - D kpsi*r;
dx = [dz; ddz; p; dp; q; dq; r; dr];
end
function u = saturar local(u, D)
u(1) = min(max(u(1), D.minThrust), D.maxThrust);
u(2) = min(max(u(2), -D.maxTorque), D.maxTorque);
u(3) = min(max(u(3), -D.maxTorque), D.maxTorque);
u(4) = min(max(u(4), -D.maxTorque), D.maxTorque);
end
function met = metricas_locais(Res)
E =Res.E;
U =Res.U;
met.MAE z = mean(abs(E(:,1)));
met.RMSE z = sqrt(mean(E(:,1).%2));
met.RMSE phi = sqrt(mean(E(:,2).72));
met.RMSE theta = sqrt(mean(E(:,3).”2));
met. RMSE psi = sqrt(mean(E(:,4)."2));
met.Esf ul = mean(abs(U(:,1)));
end
function salvar_figura variavel(t, yPID, yRNA, ref, ylabelTxt, nomeArquivo)
f = figure('Color','w','Visible','oft");
plot(t, yPID, 'b', 'LineWidth', 2)
hold on
plot(t, yRNA, 'r--', 'LineWidth', 2)
yline(ref, 'k:', 'LineWidth', 1.5)
grid on
xlabel("Tempo (s)")
ylabel(ylabel Txt)
legend('PID', 'PID-Neural residual u_1', 'Referencia', 'Location', 'best’)
set(gca, 'FontSize', 12)
exportgraphics(f, nomeArquivo, 'Resolution’, 300)
close(f)
end

function salvar figura controle(t, yPID, yRNA, ylabelTxt, nomeArquivo)
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f = figure('Color','w','Visible','off');

plot(t, yPID, 'b', 'LineWidth', 2)

hold on

plot(t, yRNA, 'r--', 'LineWidth', 2)

grid on

xlabel("Tempo (s)")

ylabel(ylabel Txt)

legend('PID', 'PID-Neural residual u_1', "Location', 'best')
set(gca, 'FontSize', 12)

exportgraphics(f, nomeArquivo, 'Resolution’, 300)
close(f)

end

Os scripts gerar figuras resultados pid neural residual.m e
testar retreino rna residual.m também foram utilizados em etapas
intermediarias de analise, porém a geragdo final das figuras apresentadas no Capitulo 6 foi

realizada a partir do script gerar figuras residual apenas ul.m.

C.3 Scripts De Geraciao Das Tabelas

Este item apresenta os scripts utilizados para gerar as tabelas de parametros fisicos,
cenarios de simulacdo, configuragdes de retreinamento da RNA residual e indicadores
quantitativos de desempenho dos controladores. Os codigos correspondentes sdo apresentados

a seguir.

%%0%%%%%%%%%%%%6%0%0%0%0%%%%%%%%%:%:%:%0%%%%%%%%%% %%
%% gerar tabela variacoes_parametricas.m

% Gera a tabela de variacoes parametricas utilizadas nos testes complementares.

%

% Como usar no MATLAB Online:

% 1) Salve este arquivo em:

% /MATLAB Drive/ARDrone Simulacao PID Neural

% 2) Execute:



% gerar tabela variacoes parametricas

clear
cle
projDir ='/MATLAB Drive/ARDrone_Simulacao PID Neural';
if exist(projDir, 'dir') == 7
cd(projDir)
end
outDir = fullfile(pwd, 'resultados_retreino_rna_residual');
if exist(outDir, 'dir') ~= 7
mkdir(outDir)
end

D = parametrosDrone();

cenarios = {
'massa_menor 20', 'Massa reduzida em 20%,
'massa_maior 20', 'Massa aumentada em 20%',

'inercias_maiores', 'Inercias aumentadas em 20%',
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0.80, 1.00, 1.00
1.20, 1.00, 1.00
1.00, 1.20, 1.00

'amortecimento_menor', 'Amortecimento reduzido em 30%', 1.00, 1.00, 0.70
'‘combinado’, 'Massa menor, inercias maiores € amortecimento menor', 0.80, 1.20, 0.70
}s

linhas = {};

for i = 1:size(cenarios, 1)
nome = cenarios{i,1};
descricao = cenarios{i,2};
fatorMassa = cenarios{i,3};
fatorInercia = cenarios{i,4};
fatorAmort = cenarios{1,5};
massa = fatorMassa*D.m;
Ixx = fatorInercia*D.Ixx;
lyy = fatorInercia*D.lyy;
Izz = fatorlnercia*D.1zz;
kz = fatorAmort*D kz;
kphi = fatorAmort*D.kphi;
ktheta = fatorAmort*D .ktheta;
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kpsi = fatorAmort*D .kpsi;
linhas(end+1,:) = { ...
nome, descricao, ...
fatorMassa, massa, ...
fatorlnercia, Ixx, lyy, Izz, ...
fatorAmort, kz, kphi, ktheta, kpsi};
end
Tabela = cell2table(linhas, 'VariableNames', { ...
'Cenario', 'Descricao’, ...
'Fator massa', 'Massa kg', ...
'Fator inercia', 'Ixx_kg m?2', 'lyy kg m2','lzz kg m2', ...
'Fator _amortecimento', 'kz', 'kphi', 'ktheta', 'kpsi'});
disp(Tabela)
arquivoXlsx = fullfile(outDir, 'Tabela_variacoes parametricas_testes complementares.xlsx');
arquivoCsv = fullfile(outDir, 'Tabela variacoes parametricas_testes complementares.csv');
arquivoTxt = fullfile(outDir,
'"Tabela_variacoes parametricas_testes complementares para Word.txt');
writetable(Tabela, arquivoXlsx)
writetable(Tabela, arquivoCsv)
fid = fopen(arquivoTxt, 'W');
fprintf(fid, 'Tabela 6.X - Variacoes parametricas utilizadas nos testes complementares\n');
fprintf(fid, 'Fonte: Elaborado pelo autor com base nos cenarios de simulacao
implementados.\n\n');
fprintf(fid, 'Cenario\tDescricao\tFator massa\tMassa (kg)\tFator inercia\tixx (kg.m2)\tlyy
(kg.m2)\tlzz (kg.m2)\tFator amortecimento\tkz\tkphi\tktheta\tkpsi\n');
for i = 1:height(Tabela)
fprintf(fid, '%s\t%s\t%.21\t%.41\t%.21\t%.6£\t%.61\t%.6£\t%.21\t%.4\t%.4\t%.4\t%.4f\n',

Tabela.Cenario{i}, ...
Tabela.Descricao{i}, ...
Tabela.Fator _massaf(i), ...
Tabela.Massa_kg(i), ...
Tabela.Fator inercia(i), ...

Tabela.Ixx_kg m2(i), ...



Tabela.lyy kg m2(i), ...
Tabela.lzz_kg m2(i), ...
Tabela.Fator amortecimento(i), ...
Tabela.kz(1), ...
Tabela.kphi(i), ...
Tabela.ktheta(i), ...
Tabela.kpsi(i));

end

fclose(fid);

fprintf("\nArquivos salvos em:\n')

fprintf("%s\n', arquivoXlsx)

fprintf("%s\n', arquivoCsv)

fprintf('%s\n', arquivoTxt)

%%0%%%%%%%6%%%0%0%6%0%%%%%%0%%0%0%%%%% %% %% %0%6%6%%%% %%

%% gerar tabela config retreino rna residual.m

% Gera a tabela de configuracoes utilizadas no retreinamento da RNA residual.

% Como usar no MATLAB Online:
% 1) Salve este arquivo em:
% /MATLAB Drive/ARDrone Simulacao PID Neural
% 2) Execute:
% gerar tabela config retreino rna residual
clear
cle
projDir ='/MATLAB Drive/ARDrone Simulacao PID Neural';
if exist(projDir, 'dir') == 7
cd(projDir)
end
outDir = fullfile(pwd, 'resultados_retreino rna_ residual’);
if exist(outDir, 'dir") ~= 7
mkdir(outDir)
end
itens = {
'"Tipo de rede', 'Rede neural feedforward para ajuste de funcao'

'Funcao MATLAB utilizada', 'fitnet'
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'Arquitetura’, 'Duas camadas ocultas com 24 e 16 neuronios'

'Algoritmo de treinamento',  'Levenberg-Marquardt (trainlm)'

'Numero de amostras', '6000'

'Numero de entradas', '16'

'Numero de saidas', '4'

'Entradas da rede', 'Erros de altitude e atitude, velocidades associadas ¢ fatores

relativos da planta'

'Saidas da rede’, 'Correcoes residuais para ul, u2, u3 e u4'
'Divisao dos dados', '70% treinamento, 15% validacao ¢ 15% teste'
'Numero maximo de epocas',  '600'

'Meta de desempenho', '"Te-7'

'Fator de ponderacao alpha', '1,0'

'Lei de controle avaliada', 'u=u_PID + alpha*u RNA res'

'Cenarios considerados', '"Variacoes de massa, inercias, amortecimento € cenario
combinado'

'Arquivo da rede treinada',  'rede residual pid neural.mat'

s
Tabela = cell2table(itens, 'VariableNames', {'Parametro','Valor'});
disp(Tabela)

arquivoXlsx = fullfile(outDir, 'Tabela_configuracoes retreino RNA residual.xlsx');
arquivoCsv = fullfile(outDir, 'Tabela configuracoes retreino RNA residual.csv');
arquivoTxt = fullfile(outDir, 'Tabela_configuracoes retreino RNA residual para Word.txt');
writetable(Tabela, arquivoXlsx)
writetable(Tabela, arquivoCsv)
fid = fopen(arquivoTxt, 'W');
fprintf(fid, 'Tabela 6.X - Configuracoes utilizadas no retreinamento da RNA residual\n');
fprintf(fid, 'Fonte: Elaborado pelo autor com base na implementacao computacional do
retreinamento da RNA residual.\n\n");
fprintf(fid, 'Parametro\tValor\n');
for i = 1:height(Tabela)

fprintf(fid, '%s\t%s\n', Tabela.Parametro{i}, Tabela.Valor{i});
end
fclose(fid);

fprintf("\nArquivos salvos em:\n')
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fprintf('%s\n', arquivoXlsx)
fprintf("%s\n', arquivoCsv)
fprintf("%s\n', arquivoTxt)
%%0%%%%%%%6%%%0%0%%%%%%%6%6%%%6%%%%%%%%%%0%6%%%%% %%
%% gerar tabela cenarios pid neural residual.m
% Gera a tabela de cenarios avaliados para o controlador PID-Neural residual.
% Como usar no MATLAB Online:
% 1) Salve este arquivo em:
% /MATLAB Drive/ARDrone Simulacao PID Neural
% 2) Execute:
% gerar tabela cenarios pid neural residual
clear
cle
projDir ='/MATLAB Drive/ARDrone_Simulacao PID Neural';
if exist(projDir, 'dir') == 7
cd(projDir)
end
outDir = fullfile(pwd, 'resultados_retreino_rna_residual');
if exist(outDir, 'dir') ~= 7
mkdir(outDir)
end
dados = {
'CO1', 'massa_menor 20',  'Massa reduzida em 20%/, 'm=0,80 m_n',
'Avaliar robustez frente a reducao de massa'
'C02', 'massa_maior 20', 'Massa aumentada em 20%', 'm=1,20m_n',
'Avaliar robustez frente a aumento de massa'
'C03', 'inercias_maiores', 'Inercias aumentadas em 20%', 'Ixx, lyy, lzz =

1,20 I n', 'Avaliar resposta angular com maior resistencia rotacional’

'C04', 'amortecimento_menor', 'Amortecimento reduzido em 30%', 'k =0,70
k n', 'Avaliar desempenho com menor dissipacao dinamica'
'C05', 'combinado’, 'Massa menor, inercias maiores € amortecimento menor', 'm =

0,80 m n; I=1,201 n; k=0,70 k n', 'Avaliar efeito simultaneo das variacoes parametricas'
}3
Tabela = cell2table(dados, 'VariableNames', { ...
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'Cenario', 'Identificacao’, 'Descricao’, 'Variacao_parametrica', 'Objetivo'});
disp(Tabela)
arquivoXlsx = fullfile(outDir, 'Tabela cenarios PID neural residual.xlsx');
arquivoCsv = fullfile(outDir, 'Tabela cenarios PID neural residual.csv');
arquivoTxt = fullfile(outDir, 'Tabela cenarios PID neural residual para Word.txt');
writetable(Tabela, arquivoXlsx)
writetable(Tabela, arquivoCsv)
fid = fopen(arquivoTxt, 'W');
fprintf(fid, '"Tabela 6.X - Cenarios avaliados para o controlador PID-Neural residual\n');
fprintf(fid, 'Fonte: Elaborado pelo autor com base nos cenarios de simulacao
implementados.\n\n");
fprintf(fid, 'Cenario\tldentificacao\tDescricao\tVariacao parametrica\tObjetivo\n');
for i = 1:height(Tabela)
fprintf(fid, '%s\t%s\t%s\t%s\t%s\n', ...

Tabela.Cenario{i}, ...

Tabela.Identificacao{i}, ...

Tabela.Descricao{i}, ...

Tabela.Variacao parametrica{i}, ...

Tabela.Objetivo{i});
end
fclose(fid);
fprintf("\nArquivos salvos em:\n')
fprintf('%s\n', arquivoXlsx)
fprintf("%s\n', arquivoCsv)
fprintf("%s\n', arquivoTxt)
%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%6%%%6%%%%%%6%%%%%%%%%%0%0%6%%%%%%
%gerar tabelal3 indicadores pid neural ul
clear
clc
% Diretorio principal do projeto
cd(''MATLAB Drive/ARDrone Simulacao PID Neural')
% Pasta de saida
pastaSaida = fullfile(pwd, 'resultados_retreino_rna_residual’, ...

'figuras residual apenas ul');



if ~exist(pastaSaida, 'dir')
mkdir(pastaSaida)
end
% Tabela 13 - Indicadores quantitativos finais
Cenario = {
'Co1'
'C02'
'C03'
'C04'
'C05'
3
Descricao = {
'Massa reduzida em 20%'
'Massa aumentada em 20%’
'Inercias aumentadas em 20%'
'Amortecimento reduzido em 30%'

\

'Massa menor, inercias maiores € amortecimento menor
s
RMSE z PID =]
0.22580
0.24860
0.14073
0.14025
0.22574
I;
RMSE z PID neural ul =]
0.13907
0.13913
0.13908
0.13907
0.13910
I;
MAE z PID =]
0.20484
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0.22151
0.031234
0.030860
0.20489

I;

MAE z PID neural ul =
0.030129
0.030178
0.030333
0.030162
0.030200

I;

RMSE phi PID =
0.010081
0.010081
0.010158
0.010080
0.010156

I;

RMSE phi PID neural ul = RMSE phi PID;

RMSE theta PID =
0.0063798
0.0063798
0.0064427
0.0063786
0.0064413

I;

RMSE theta PID neural ul =RMSE theta PID;

RMSE psi PID =
0.012262
0.012262
0.012420
0.012260
0.012418
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I;
RMSE psi PID neural ul =RMSE psi PID;
Esforco ul PID=[
3.3016
4.9498
4.1259
4.1244
3.3001
I;
Esforco ul PID neural ul =]
3.3008
49511
4.1259
4.1244
3.2995
I;
Melhoria RMSE z percentual = [
38.410
44.033
1.1737
0.83973
38.384
I;
Vencedor = {
'PID-Neural residual ul'
'PID-Neural residual ul'
'PID-Neural residual ul'
'PID-Neural residual ul'
'PID-Neural residual ul'
s
Tabelal3 = table( ...
Cenario, ...
Descricao, ...

RMSE z PID, ...
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RMSE z PID neural ul, ...
MAE z PID, ...
MAE z PID neural ul, ...
RMSE phi PID, ...
RMSE phi_PID neural ul, ...
RMSE theta PID, ...
RMSE theta PID neural ul, ...
RMSE psi PID, ...
RMSE psi PID neural ul, ...
Esforco ul PID, ...
Esforco ul PID neural ul, ...
Melhoria RMSE z percentual, ...
Vencedor);
% Exibir no MATLAB
disp(Tabelal3)
% Salvar arquivos
arquivoXLSX = fullfile(pastaSaida, ...
'"Tabelal3 indicadores PID PID neural residual ul.xIsx');
arquivoCSV = fullfile(pastaSaida, ...
'"Tabelal3 indicadores PID PID neural residual ul.csv');
arquivoTXT = fullfile(pastaSaida, ...
'"Tabelal3 indicadores PID PID neural residual ul para Word.txt');
writetable(Tabelal3, arquivoXLSX)
writetable(Tabelal3, arquivoCSV)
% Versao em texto para copiar no Word
fid = fopen(arquivoTXT, 'w');
fprintf(fid, '"Tabela 13 - Indicadores quantitativos do PID e do PID-Neural residual aplicado ao
canal de empuxo.\n\n');
fprintf(fid, ['Cenario\tDescricao\tRMSE z PID\tRMSE z PID-Neural residual ul\t' ...
'MAE z PID\CtMAE z PID-Neural residual ul\tRMSE phi PID\t' ...
'RMSE phi PID-Neural residual ul\tRMSE theta PID\t' ...
'RMSE theta PID-Neural residual ul\tRMSE psi PID\t' ...
'RMSE psi PID-Neural residual ul\tEsforco ul PID\t' ...
'Esforco ul PID-Neural residual ul\tMelhoria RMSE z (%%)\tVencedor\n']);
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for i = 1:height(Tabelal3)
fprintf(fid,

"%8\t%8\t%.51\t%. 51\t%.5£\t%.51\t%.6£\t%.6£\t%. 7H\t%. 71\t%.6£\t%.61\t%.41\t%.41\t%. 3£\t %65\

n, ...
Tabelal3.Cenario{i}, ...
Tabelal3.Descricao{i}, ...
Tabelal3.RMSE z PID(i), ...
Tabelal3.RMSE z PID neural ul(i), ...
Tabelal3.MAE z PID(i), ...
Tabelal3.MAE z PID neural ul(i), ...
Tabelal3.RMSE phi_ PID(i), ...
Tabelal3.RMSE phi PID neural ul(i), ...
Tabelal3.RMSE theta PID(i), ...
Tabelal3.RMSE theta PID neural ul(i), ...
Tabelal3.RMSE psi_ PID(i), ...
Tabelal3.RMSE psi PID neural ul(i), ...
Tabelal3.Esforco ul PID(i), ...
Tabelal3.Esforco ul PID neural ul(i), ...
Tabelal3.Melhoria RMSE z percentual(i), ...
Tabelal3.Vencedor{i});

end

fprintf(fid, "nFonte: Elaborado pelo autor com base nos dados obtidos nas simulacoes.\n');

fclose(fid);

fprintf("nArquivos salvos em:\n')

fprintf("%s\n', arquivoXLSX)

fprintf('%s\n', arquivoCSV)

fprintf('%s\n', arquivoTXT)

C.4 Calculo das métricas quantitativas

Este item apresenta os indicadores utilizados para avaliar quantitativamente o
desempenho dos controladores. As métricas principais foram o erro absoluto médio, o erro
quadratico médio, a integral do erro quadratico e o esforco médio de empuxo. Esses

indicadores permitiram comparar o desempenho do controlador PID e do controlador PID-
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Neural residual aplicado ao canal de empuxo u;. As equacdes correspondentes sdo

apresentadas a seguir.

N
1
MAE = N;le(k)l ©1)

RMSE = (92)

N
ISE =) e(k)T, (93)

em que e(k) representa o erro no instante de amostragem k, N é o numero total de amostras,

T € o tempo de amostragem e u, (k) representa o sinal de empuxo aplicado ao quadrotor.
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APENDICE D — RESULTADOS COMPLEMENTARES

Este apéndice apresenta resultados complementares obtidos durante o desenvolvimento
da estratégia PID-Neural. Embora esses resultados ndo componham a analise principal do
Capitulo 6, eles sdo relevantes para demonstrar o processo de avaliacdo, ajuste e escolha da
formulacao final do controlador. Assim, sdo incluidos testes intermedidrios envolvendo a
comparag¢do inicial entre PID e PID-Neural, a aplicacdo da RNA residual em todos os canais

de controle e a formulacao final com atuacdo neural restrita ao canal de empuxo u;.

D.1 Comparacio Inicial Entre PID E PID-Neural

Este item apresenta os resultados da comparagdo inicial entre o controlador PID e o
controlador PID-Neural originalmente implementado. Essa etapa mostrou que os dois
controladores apresentaram respostas praticamente equivalentes, indicando que a
configuragdo inicial da rede neural nao produziu melhoria significativa em relagdo a estratégia

PID utilizada como referéncia.

Tabela D.1 — Indicadores da comparagao inicial entre PID e PID-Neural.

Estado inicial Métrica PID PID-Neural
Altitude z MAE 0,030741 0,030741
Altitude z RMSE 0,13171 0,13171
Altitude z ISE 0,34693 0,34693
Rolagem ¢ RMSE 0,010084 0,010084
Arfagem 6 RMSE 0,0063814 0,0063814
Guinada ¥ RMSE 0,012265 0,012265
Empuxo u4 Valor médio absoluto 4,126 4,126

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

D.2 PID-Neural Residual Aplicado A Todos Os Canais

Este item apresenta os resultados obtidos quando a corre¢ao neural residual foi aplicada

simultaneamente aos canais de controle u;, u,, uz e u,. Essa configuragdo apresentou
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melhoria na resposta de altitude; entretanto, provocou degradacdo nas respostas angulares,
especialmente nos angulos de rolagem, arfagem e guinada. Por esse motivo, essa formulagao
foi mantida apenas como resultado complementar e nao foi adotada como configuracao final

do controlador.

Figura D.1 — Resposta de rolagem com PID-Neural residual aplicado a todos os canais.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2014).



Figura D.2 — Resposta de arfagem com PID-Neural residual aplicado a todos os canais.
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Figura D.3 — Resposta de arfagem com PID-Neural residual aplicado a todos os canais.
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As Figuras D.2 a D.4 mostram que a aplicag@o da corre¢do neural residual em todos os
canais de controle provocou desvios significativos nas respostas angulares. Esse
comportamento indicou que a atuagdo da RNA sobre os torques u,, usz e u, poderia
comprometer a estabilizacdo de atitude. Por esse motivo, a formulagdo final restringiu a

contribuicao neural ao canal de empuxo u;.

D.3 PID-Neural Residual Aplicado Apenas Ao Canal De Empuxo

Este item apresenta os resultados complementares da formulagdo final do controlador
PID-Neural residual, na qual a rede neural atua apenas no canal de empuxo u,. Essa
configuragdo apresentou melhor equilibrio entre a reducdo do erro de altitude, a preservagao
da estabilidade de atitude e a manutengdo do esfor¢o de controle em niveis préximos aos

observados com o controlador PID.

Figura D.4 — Resposta de altitude com PID-Neural residual aplicado ao empuxo no cendrio de inércias
aumentadas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2014).
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Figura D.5 — Resposta de altitude com PID-Neural residual aplicado ao empuxo no cenario de amortecimento
reduzido.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2014).

Figura D.6 — Sinal de empuxo com PID-Neural residual aplicado ao empuxo no cenario de massa aumentada em

20%.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2014).



207

Os resultados principais dessa formulagdo foram apresentados no Capitulo 6. Neste
apéndice, sao incluidos apenas resultados complementares, com o objetivo de documentar a

analise completa realizada durante a avaliacao da estratégia proposta.

D.4 Tabelas Complementares de resultados

Este item apresenta tabelas complementares contendo as métricas completas geradas no
MATLAB/Simulink. Sao incluidos indicadores que foram resumidos no corpo da dissertagdo
para melhorar a legibilidade, mas que sdo relevantes para documentar de forma mais

abrangente os resultados obtidos nas simulagdes.



Tabela D.2 — Indicadores completos do PID-Neural residual aplicado ao canal de empuxo
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RMSE MAE z RMSE RMSE 6 RMSE ¢ Esforco
. - rRvse 2P0 viap,  PIP- 0 pvmse 2PD- pvisee PP puvse PP poforge %t PID- Melhoria
Cenario Descricao 2 PID Neural PID Neural ¢ PID Neural PID Neural  PID Neural w. PID Neural RMSEz Vencedor
residual residual residual residual residual 1 residual (%)
u; u; u; u u; u;
PID-
col Massa reduzida 7590 (13007 020484 0,03013  0,010081 0010081 0,0063798 0,0063798 0012262 0012262 33016 33008 38410  eural
em 20% residual
U
Massa II:IIe?l;al
C02 aumentada em 0,24860 0,13913 0,22151 0,03018 0,010081 0,010081 0,0063798 0,0063798 0,012262 0,012262 4,9498  4,9511 44,033 residual
0,
20% Uy
.. PID-
Inércias Neural
C03 aumentadas em 0,14073 0,13908 0,03123 0,03033  0,010158 0,010158 0,0064427 0,0064427 0,012420 0,012420 4,1259  4,1259 1,174 residual
0,
20% Uy
Amortecimento II:IIe[l?l-ral
Co04 reduzido em 0,14025 0,13907 0,03086 0,03016 0,010080 0,010080 0,0063786 0,0063786 0,012260 0,012260 4,1244  4,1244 0,840 residual
o,
30% ",
Miass.a menor, PID-
inércias Neural
C05 maiores e 0,22574 0,13910 0,20489 0,03020 0,010156 0,010156 0,0064413 0,0064413 0,012418 0,012418 3,3001  3,2995 38,384 residual
amortecimento u
menor 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).



Tabela D.3 — Cenérios avaliados para o controlador PID-Neural residual
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. . ~ .~ Variacao . L.
Cenario Identificacao Descricao ,¢ . Objetivo
parametrica
Massa reduzida Avaliar robustez frente a
Co1 massa menor 20 o uz m = 0,80m, v - ustez
- - em 20% redugdo de massa
Massa .
. Avaliar robustez frente
C02 massa maior 20 aumentada em m=1,20m, v ustez
- - N ao aumento de massa
20%
Inércias Avaliar resposta angular
C03 inercias_maiores aumentadas em Iy, Ly, I,; = 1,20,  com maior resisténcia
20% rotacional
Amortecimento Avaliar desempenho com
Co04 amortecimento_menor reduzido em k = 0,70k, menor dissipagao
30% dinamica
M . . A
ine?rscsizs nrlrelleigfers, m = 0,80m,,; Avaliar efeito simultaneo
CO05 Combinado . I =1,201,; das variacdes
€ amortecimento L
k =0,70k, paramétricas

menor

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).



Tabela D.4 — Variagdes paramétricas utilizadas nos testes complementares
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Fator Fator
Massa 1 I 1 Fator de
Cenario Descrigio de de xx rY “z . 2 kg kg ky,
massa (kg) inéreia (kg.m?) (kg.m?) (kg.m?) amortecimento
massa_menor 20 le\/rfzsg(;edmda 0,8 0336 10 0,002240 0,002980 0,004800 1,0 0,250 0,080 0,080 0,050
0
Massa
massa_maior_ 20 aumentada em 1,2 0,504 1,0 0,002240 0,002980 0,004800 1,0 0,250 0,080 0,080 0,050
20%
Inércias
inercias_maiores aumentadas em 1,0 0,420 1,2 0,002688 0,003576 0,005760 1,0 0,250 0,080 0,080 0,050
20%
Amortecimento
amortecimento _menor reduzido em 1,0 0,420 1,0 0,002240 0,002980 0,004800 0,7 0,175 0,056 0,056 0,035
30%
Massa menor,
inércias
combinado maiores e 08 0,336 1,2 0,002688 0,003576 0,005760 0,7 0,175 0,056 0,056 0,035
amortecimento
menor

Fonte: Elaborado pelo autor (2014).
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