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RESUMO 

Esse trabalho propõe a modelagem e o controle neuro-fuzzy aplicados na estabilidade 

estática de um veículo de duas rodas do tipo pêndulo invertido, utilizando como método de 

otimização a evolução diferencial. Durante a fase de modelagem, determinam-se as 

incertezas relacionadas aos parâmetros e também à resposta do modelo neuro-fuzzy. 

Verifica-se que este é capaz de se ajustar satisfatoriamente aos dados extraídos 

experimentalmente do veículo. Na determinação do controlador neuro-fuzzy, testam-se três 

estratégias de ajuste de parâmetros, sendo duas delas propostas neste texto, e os resultados 

são comparados entre si e aos obtidos através de controladores clássicos, e verifica-se 

experimentalmente e por meio de testes estatísticos que as abordagens propostas 

apresentam grande capacidade de adaptação às restrições impostas à planta, garantindo a 

estabilidade estática e a eficiência energética do sistema. 
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ABSTRACT 

This work proposes the neuro-fuzzy modeling and control applied to the static stability 

of a two-wheeled inverted pendulum vehicle, using differential evolution as optimization 

technique. During the modeling phase, the uncertainties related to the parameters and also to 

the neuro-fuzzy model response are determined. It is possible to verify that the neuro-fuzzy 

system is capable of satisfactorily adjusts to the data experimentally extracted from the vehicle. 

In the determination of the neuro-fuzzy controller, three strategies of parameter adjustment are 

tested, two of them being proposed in this text, and the results are compared between them 

and those obtained through classical controllers, and it is verified experimentally and through 

tests that the proposed approaches present a great capacity to adapt to the constraints 

imposed on the plant, guaranteeing the static stability and the energy efficiency of the system. 
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CAPÍTULO I 

 

 

 

INTRODUÇÃO  

 

 

As técnicas de controle inteligente baseiam-se na observação de como os seres vivos, 

e em particular os seres humanos, se comportam enfrentando e resolvendo diferentes 

problemas. Estas técnicas são geralmente versáteis e ajustadas para controlar diferentes 

sistemas dinâmicos, mesmo sob qualquer variação de suas propriedades. De fato, estas 

variações podem acontecer, como por exemplo, devido ao envelhecimento ou à falha de 

componentes mecânicos. Nesse sentido, os parâmetros de controle precisam ser acessados 

e adaptados em tempo real ou em operação off-line. 

O aumento da capacidade de processamento dos microcontroladores e plataformas 

de prototipagem viabiliza o uso de técnicas de otimização e de controle inteligente aplicadas 

em sistemas dinâmicos com múltiplas variáveis, com acoplamento entre elas, com presença 

de fortes não linearidades e com variações rápidas dos parâmetros, circunstâncias nas quais 

os controladores clássicos apresentam baixa eficácia. 

De forma análoga ao princípio de funcionamento de um pêndulo, um veículo de duas 

rodas do tipo pêndulo invertido, Fig. 1.1, é caracterizado por apresentar oscilação do seu 

centro de massa ܯܥ em torno de sua posição de equilíbrio, porém, ao contrário do pêndulo 

tradicional, o sistema em questão é marginalmente estável, pois qualquer perturbação 

submetida à estrutura é capaz de repelir a planta com relação à sua posição de equilíbrio. O 

principal objetivo dos controladores aplicados a plantas que seguem o princípio do pêndulo 

invertido está em minimizar o ângulo de inclinação ߠ bem como a translação ݔ do veículo, 

garantindo assim sua estabilidade estática. 



16 

 

 

Figura 1.1: Ilustração de um veículo de duas rodas do tipo pêndulo invertido. 

 

O estudo de metodologias de controle aplicadas a veículos que apresentam o princípio 

de funcionamento do pêndulo invertido é amplamente realizado (Boskovich, 1995; Salerno e 

Angeles, 2007; Nawawi, Ahmad e Osman, 2008; Su, Chen e Su, 2010; Juang e Lum, 2013; 

Bonafilia et al., 2014; Xu, Guo e Lee, 2014; Pereira et al., 2016). Devido à dinâmica não-linear 

deste sistema, ele é aplicado no levantamento de benchmarkings relativos a eficiência de 

controladores em sistemas não-lineares.  

Os atuadores de veículos de duas rodas, geralmente dotados de motores DC, também 

estão sujeitos a não-linearidades, dentre as quais pode-se citar a folga, a saturação e a zona 

morta. Estas características exercem forte influência no comportamento dinâmico destes 

sistemas no que se refere à sua estabilização e no aumento de sua amplitude de oscilação 

(Peng e Dubay, 2011). 

Dentre as técnicas de controle inteligente, utiliza-se o sistema neuro-fuzzy, proposto 

por Jang (1992a), dado à sua característica de adaptação da rede neural aos problemas 

(Haykin, 2008), com a robustez e intuitividade da teoria dos conjuntos fuzzy (Zadeh, 1965). O 

sistema neuro-fuzzy vem sendo utilizado, dessa forma, tanto na modelagem de sistemas 

(Tanaka, Sano e Watanabe, 1995; Zhang e Morris, 1999; Chen e Linkens, 2001; Shen et al., 

2002; Babuška e Verbruggen, 2003; Hasiloglu et al., 2004; Nayak et al., 2004; Aqil et al., 2006; 

Buragohain e Mahanta, 2007; Partal e Kisi, 2007), quanto no controle de sistemas dinâmicos 

(Jang, 1992a; Jang, 1992b; Godjevac e Steele, 1999; Grabowski et al., 2000; Denaï, Palis e 

Zeghbib, 2004; Tao et al., 2005; Saifizul et al., 2006; Chen, Lin e Lin, 2008; Orlowska-

Kowalska e Szabat, 2008; Rusu e Petriu, 2008; Tsai, Huang e Lin, 2008; Wannige e 
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Sonnadara, 2009; Su, Chen e Su, 2010; Tatikonda, Battula e Kumar, 2010; Su et al., 2011; 

Han, Lin e Chang, 2013; Nejadfard, Yazdanpanah e Hassanzadeh, 2013; Petchinathan et al., 

2014). 

Na literatura são encontrados projetos de controladores neuro-fuzzy em que o modelo 

dinâmico da planta é conhecido, e o sistema de controle é obtido via simulações 

computacionais (Jang, 1992a, Jang, 1992b; Grabowski et al., 2000; Saifizul et al., 2006; Chen, 

Lin e Lin, 2008; Orlowska-Kowalska e Szabat, 2008; Tsai, Huang e Lin, 2008; Su, Chen e Su, 

2010; Tatikonda, Battula e Kumar, 2010; Su et al., 2011; Han, Lin e Chang, 2013). Em outros 

trabalhos, propõe-se a estimação dos parâmetros do controlador através de dados 

experimentais a partir da definição da função pseudo-inversa da planta (Jang e Sun, 1995; 

Petchinathan et al., 2014). Há também trabalhos que propõem a sintonização dos parâmetros 

do controlador neuro-fuzzy a partir do método analítico da retropropagação do erro, este 

definido como a diferença entre a saída do sistema e o valor desejado da saída, sendo a 

sintonização realizada de modo on-line (Godjevac e Steele, 1999; Rusu e Petriu, 2008; 

Wannige e Sonnadara, 2009; Nejadfard, Yazdanpanah e Hassanzadeh, 2013), ou via 

estimação primeiramente do modelo da planta a partir de algum método de aproximação, 

como por exemplo, o próprio sistema neuro-fuzzy (Denaï, Palis e Zeghbib, 2004; Tao et al., 

2005; Petchinathan et al., 2014). 

 Devido à dificuldade em se obter um modelo analítico de um veículo de duas rodas 

do tipo pêndulo invertido, bem como um controlador para tal, que levem em consideração 

simultaneamente as não-linearidades da estrutura e dos atuadores, e que permitam que seus 

parâmetros possam ter seus valores alterados em tempo real de acordo com as necessidades 

e requisitos do sistema, destaca-se a utilização da modelagem e controle neuro-fuzzy da 

planta. 

Para a otimização dos parâmetros do modelo e do controlador neuro-fuzzy, utiliza-se 

a evolução diferencial (Storn e Price, 1996; Chen, Lin e Lin, 2008; Han, Lin e Chang, 2013) 

devido à sua relativa simplicidade de implementação, rapidez e maior facilidade em se 

alcançar o valor ótimo global em relação aos métodos clássicos e aos demais métodos 

evolutivos. 

A modelagem neuro-fuzzy baseia-se nos conhecimentos qualitativos e quantitativos 

de que se dispõe da planta (obtidos empiricamente), logo, da mesma forma que em qualquer 

outro tipo de modelagem experimental, é essencial que as incertezas relacionadas aos 

parâmetros e também à resposta do modelo sejam determinadas. 
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 O controlador neuro-fuzzy, aplicado na estabilidade estática do veículo, é projetado a 

partir de três estratégias de ajuste de parâmetros: 

 Controlador neuro-fuzzy ajustado a partir da utilização do modelo dinâmico apresentado 

no capítulo 3; 

 Controlador neuro-fuzzy ajustado a partir da utilização do modelo neuro-fuzzy descrito no 

capítulo 4; 

 Controlador neuro-fuzzy ajustado a partir do método da evolução diferencial modificada e 

aplicada on-line durante a operação do sistema, denominado método OnMoDE. 

As abordagens indicadas são comparadas entre si e também entre os controladores 

proporcional e PID com diferentes métodos de sintonização. Utilizam-se, como critérios de 

análise e comparação dos resultados, testes estatísticos (Montgomery e Runger, 2002) que 

empregam a distribuição F de Snedecor a partir dos dados da ação de controle e do ângulo 

de elevação extraídos da planta. 

As subseções a seguir tratam respectivamente dos objetivos e da justificativa do 

trabalho. Em sequência, no capítulo II é apresentada a fundamentação teórica dos assuntos 

pertinentes ao desenvolvimento do trabalho, no capítulo III é apresentado o veículo de duas 

rodas e sua modelagem dinâmica, no capítulo IV exibem-se a modelagem neuro-fuzzy do 

sistema e o cálculo das incertezas relacionadas ao processo, no capítulo V os controladores 

neuro-fuzzy projetados e seus respectivos resultados são indicados, nos capítulos V e VI são 

expostos respectivamente as conclusões e os trabalhos futuros, e por fim, seguem as 

referências bibliográficas e apêndices. 

 

1.1. Objetivos 

 

Os objetivos gerais da pesquisa são a modelagem neuro-fuzzy, determinação das 

incertezas relacionadas ao processo, e o projeto e desenvolvimento de um sistema de controle 

neuro-fuzzy a ser aplicado na estabilização estática de um veículo de duas rodas, dando 

ênfase no desenvolvimento dos algoritmos e na contribuição da pesquisa na área de controle 

inteligente. 

Os objetivos específicos do projeto são: 

 Instrumentação e coleta de dados do veículo de duas rodas; 

 Apresentação da modelagem neuro-fuzzy do veículo; 
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 Determinação das incertezas relacionadas aos parâmetros do modelo neuro-fuzzy; 

 Determinação da incerteza da resposta do modelo neuro-fuzzy; 

 Projeto de um controlador neuro-fuzzy aplicado na estabilização estática de um veículo de 

duas rodas; 

 Desenvolvimento de estratégias de ajuste dos parâmetros do controlador neuro-fuzzy; 

 Realização de simulações para verificar a capacidade do controlador neuro-fuzzy de 

estabilizar o veículo de duas rodas; 

 Implementação do controlador em microcontrolador para validação experimental da técnica 

de controle; e 

 Execução de testes estatísticos de modo a se analisar e comparar as estratégias de ajuste 

dos parâmetros dos sistemas neuro-fuzzy. 

 

1.2. Justificativa 

 

O estudo de metodologias para o controle de veículos de duas rodas se justifica 

cientificamente devido à inexistência de solução analítica ótima em função da característica 

de não-linearidade da planta, sendo dessa forma utilizado pela comunidade científica no 

levantamento de benchmarkings relativos à eficiência de controladores aplicados a sistemas 

não-lineares. 

A proposição e aplicação de estratégias na área do controle inteligente, devido à sua 

versatilidade e capacidade de adaptação durante a operação dos sistemas dinâmicos, 

justifica-se tendo em vista que o modelo dinâmico de um veículo de duas rodas leva em 

consideração uma série de parâmetros muitas vezes difíceis de serem calculados ou obtidos. 

Além disso, alguns destes estão submetidos a variações durante a operação da planta, 

provocadas pelo desgaste de componentes, a variação da posição do centro de gravidade, a 

redução gradativa da tensão da bateria, dentre outros fatores que garantem o comportamento 

não-linear e variante com o tempo do sistema. 

Na literatura, não existem métodos precisos para a obtenção do intervalo de confiança 

dos parâmetros obtidos experimentalmente de um sistema neuro-fuzzy, nem há estudos 

relativos à propagação dessas incertezas sob a resposta do sistema (Tanaka, Sano e 

Watanabe, 1995; Zhang e Morris, 1999; Chen e Linkens, 2001; Shen et al., 2002; Babuška e 

Verbruggen, 2003; Hasiloglu et al., 2004; Nayak et al., 2004; Aqil et al., 2006; Buragohain e 

Mahanta, 2007; Partal e Kisi, 2007). Assim, essa pesquisa também se justifica ao propor a 

introdução e aplicação deste assunto dentro do contexto do trabalho.  
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Por fim, o setor de transportes é um dos maiores responsáveis pelas emissões de 

gases de efeito estufa no Brasil e no mundo, e Rovere e Wills (2014) verificou que a 

implantação de uma meta nacional de eficiência energética equiparada à meta europeia para 

2021 – em que, dentre outras mudanças, há o investimento em meios de transporte mais 

limpos, energeticamente eficientes e com o uso de energias renováveis – reduziria o consumo 

de energia dos automóveis em 24,5% e das emissões de GEEs em 23,9% em 2030. O estudo 

conclui que, além dos investimentos necessários em meios mais eficientes de transporte, 

como o ferroviário e o hidroviário, as metas de eficiência energética veicular, de forma 

complementar, podem auxiliar a transformar o Brasil em uma economia mais eficiente, 

sustentável, e de baixo carbono. Seguindo essa tendência, propõe-se o desenvolvimento de 

novas metodologias de controle de veículos de duas rodas, que podem ser utilizados como 

meios de transporte mais eficientes. 
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CAPÍTULO II 

 

 

 

FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

 

A fundamentação teórica deste trabalho consiste em fornecer ao leitor o conhecimento 

necessário para o entendimento dos conceitos e aplicações desenvolvidas, sendo dividida em 

sistemas e controle não-lineares, redes neurais, teoria dos conjuntos fuzzy, sistema neuro-

fuzzy, evolução diferencial, regressão, método de Monte Carlo, análise estatística dos 

resultados e modelagem de veículo de duas rodas do tipo pêndulo invertido. 

 

2.1. Sistemas e Controle Não-Lineares 

 

O controle não-linear é definido como sendo o conjunto de procedimentos destinados 

à estabilização ou ao rastreamento das variáveis de saída de um sistema não-linear em 

relação a uma determinada referência.  

Sistemas não-lineares apresentam comportamentos que os diferem dos sistemas 

lineares, e dentre estes comportamentos, os principais são indicados a seguir (Silva, 2006): 

 Dependência da amplitude de excitação; 

 Tempo de escape finito; 

 Pontos de equilíbrio múltiplos; 

 Não unicidade da solução; 

 Elevada sensibilidade aos parâmetros e às condições iniciais (caos); 
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 Existência de ciclos limite de oscilação; 

 Respostas harmônicas e sub-harmônicas a uma entrada senoidal.  

De modo a facilitar a análise e controle de sistemas dessa natureza, correntemente é 

aplicado sobre os mesmos o processo de linearização. Dada a equação diferencial abaixo, 

admitindo que a função ݂ ,ሻݐሺݔ]  ሻݐሺݑ ሻ o estado do sistema eݐሺݔ  ሻ] seja diferenciável, sendoݐሺݑ
a ação de controle aplicada ao mesmo, ambos no tempo ݔ :ݐሶሺݐሻ = ,ሻݐሺݔ]݂  ሻ]                                                                                                            (2.1)ݐሺݑ

esta pode ser expandida em série de Taylor em torno de um ponto ܲ = ሺݔ௣,  ௣ሻ. Ao se realizarݑ

a expansão em torno de um ponto de equilíbrio ሺݔ௘ , ௘ݔ ௘ሻ tal queݑ = Ͳ  e ݑ௘ = Ͳ, tem-se que: ݔሶ = ቀ�௙�௫ ቁ ௫=଴,௨=଴ݔ + ቀ�௙�௨ ቁ ௫=଴,௨=଴ݑ + ௦݂௢ሺݔ, ሶݔ       ሻ                                                                 (2.2)ݑ = ݔܣ + ݑܤ + ௦݂௢ሺݔ,                                                         .ሻݑ
Desprezando os termos de ordem superior da expansão em série de Taylor ௦݂௢, realiza-se a 

linearização do sistema em torno do ponto de equilíbrio ሺݔ௘ ,  .௘ሻݑ
Após o processo de linearização, pode ser necessário apresentar o sistema dinâmico 

na forma discreta, permitindo que o mesmo seja utilizado no projeto de controladores digitais. 

A Eq. (2.3) apresenta o sistema na forma discreta, considerando o segurador de ordem zero, 

ou seja, mantendo valores constantes de ação de controle ݑ௞ durante o intervalo de tempo ௦ܶ, 
sendo ௦ܶ o tempo de amostragem adotado para o sistema e ݇ a iteração corrente. ݔ௞+ଵ = ௞ݔܩ + ௞ݑܪ  .                                                                                                               (2.3) 

As matrizes ܩ e ܪ são determinadas através das Eqs. (2.4) e (2.5): ܩ = ݁� ೞ்                                                                                                                                (2.4) ܪ = �ଵሺ݁−ܣ ೞ் −  (2.5)                                                                                                               ܤሻܫ

em que ܫ é a matriz identidade. 

A partir do sistema linearizado, é possível aplicar as teorias de controle clássico. 

Contudo, ao se realizar o processo de linearização, algumas características do sistema 

passam a ser desprezadas, sobretudo quando se afasta do ponto de equilíbrio em que foi 

realizada a linearização.  

 Existem técnicas aplicadas em controle, entretanto, como as redes neurais, a teoria 

dos conjuntos fuzzy e os sistemas neuro-fuzzy, que levam em consideração as não-
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linearidades do sistema, e dessa forma são importantes objetos de estudo na área de controle 

de sistemas não-lineares. 

 

2.2. Redes Neurais 

 

2.2.1. Conceitos Gerais 

 
Uma rede neural artificial, RNA – Fig. 2.1, é uma estrutura matemática constituída por 

um número finito de unidades individualizadas, também designadas por neurônios, Fig. 2.2, 

organizados em camadas (Silva, 2006). A rede neural é utilizada, dentre outras aplicações, 

para o reconhecimento de padrões, para a obtenção de modelos para sistemas estáticos e 

dinâmicos e também como estrutura matemática de controladores, apresentando a 

característica de ser adequada a uma série de problemas devido à sua capacidade de ajuste 

e adaptação aos problemas. 

 

Figura 2.1: Representação da arquitetura de uma rede neural artificial multicamadas (Silva, 
2006). 
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Figura 2.2: Esquema de um neurônio i da camada l (Silva, 2006). 

 

A saída ܽ௜௟  de cada neurônio i da camada l segue a Eq. (2.6), sendo � a função de 

ativação da rede neural, cuja saída é limitada geralmente ao intervalo [-1,1] e é a responsável 

por prover à estrutura matemática a característica desejada de não-linearidade. Os 

parâmetros ݓ௜௝௟  e ܾ௜௟ são respectivamente o peso sináptico e o valor do bias associado ao 

neurônio i, ambos determinados durante o processo de treinamento da rede neural, assunto 

abordado na próxima subseção. ݅௜௟ = ∑ ௜௝௟ݓ  ܽ௝௟−ଵ௡೗−భ௝=ଵ + ܾ௜௟                                                                                                 ܽ௜௟ = �௜௟ሺ݅௜௟ሻ                                                                                                                          (2.6) 

A Fig. 2.3 é a representação das funções de ativação � usualmente utilizadas, sendo 

elas degrau, linear, sigmoide ou tangente hiperbólica.  
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Figura 2.3: Funções de ativação usualmente utilizadas. 

 

2.2.2. Treinamento da Rede Neural 

 

Após a fixação do número de camadas e do número de neurônios em cada camada, 

procedimento realizado geralmente de forma intuitiva, é necessário determinar os valores dos 

parâmetros ݓ௜௝௟  e ܾ௜௟ que conduzem ao melhor desempenho da rede, processo denominado 

treinamento da rede neural. 

O treinamento da rede neural é tradicionalmente executado através de métodos de 

otimização inspirados nos métodos da máxima descida e de métrica variável – embora haja 

na literatura trabalhos em que métodos heurísticos, como a evolução diferencial e os 

algoritmos genéticos, passam a ser utilizados para tal função (Pereira et al., 2016) – e baseia-

se na minimização da função custo ݂ܥ, Eq. (2.7):  ݂ܥ = ∑ ሺ݇ሻݕ] − ሺ݇ሻ]ଶேௗ௞=ଵݕ̂                                                                                                 (2.7) 

em que y(k), k=1, ... , Nd; sendo Nd o número de elementos da sequência ݕሺ݇ሻ, são o conjunto 

de dados utilizados para o treinamento da rede, e ̂ݕሺ݇ሻ, k=1, ..., Nd;  são os valores obtidos 

na saída da rede neural. Ao se realizar com sucesso o processo de minimização da função 

custo, espera-se que a rede neural, para os valores de entrada que geram ݕሺ݇ሻ, apresente 

valores de saída ̂ݕሺ݇ሻ tais que ̂ݕሺ݇ሻ ⋍  .ሺ݇ሻ, k=1, ... , Ndݕ
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O treinamento da RNA pode ser realizado de duas formas: em grupo, chamado 

alternativamente de treinamento off-line; e em linha, também chamado de on-line ou em tempo 

real. 

O treinamento em grupo é utilizado para processos invariantes no tempo ou para obter 

valores iniciais dos parâmetros da rede. O valor de Nd deve ser da ordem das centenas, o 

que permite ter uma grande variedade de amplitudes e informações do processo. O número 

de iterações utilizado para obter a convergência da rede é variável e é função da respectiva 

rapidez de convergência do processo de otimização e do valor aceitável para ݂ܥ. Após o treino 

em grupo, as redes devem ser testadas utilizando outras sequências de entrada/saída para 

verificar a sua boa capacidade de generalização. 

Já o treinamento em linha é necessário quando se precisa identificar um processo 

variante no tempo. Ressalta-se que para garantir a rápida adaptação da rede ao sistema, o 

número de iterações realizadas durante o treinamento por cada passo de execução do 

controle deverá ser no mínimo na ordem de dezenas, conforme é ilustrado na Fig. 2.4. Em 

sistemas não-lineares, porém, o treinamento em linha pode causar o esquecimento das 

características globais da rede, ficando esta mais adaptada apenas para pontos de 

funcionamento com características locais. 

 

Figura 2.4: Relação temporal entre os instantes de execução do controle e o número de 
iterações realizadas para a atualização da rede (Silva, 2006). 

 

2.2.3. Aplicação de Redes Neurais em Sistemas de Controle Adaptativos 

 

De acordo com Haykin (2008), há basicamente duas formas de se trabalhar com redes 

neurais aplicadas a sistemas de controle adaptativos: controle direto adaptativo e indireto 

adaptativo. 
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Nos métodos de controle indireto adaptativo, a obtenção dos pesos e bias da rede 

neural não está ligada diretamente ao controle, mas sim à estimação da dinâmica da planta, 

Fig. 2.5. 

 

Figura 2.5: Princípio do controle indireto adaptativo (Landau et al., 2011). 

 

Neste método de controle é utilizado um procedimento subdividido em 2 passos, a saber: 

 Obtém-se um modelo da planta P através de uma amostra contendo dados de entrada e 

saída da mesma. Para exemplificar, considere um sistema de uma entrada ݑሺ݇ሻ e uma 

saída  ݕሺ݇ሻ para o tempo discreto ݇. O modelo de identificação da rede neural artificial com 

realimentação da entrada, ܲ̂ , pode ser dado da forma: ̂ݕሺ݇ + ͳሻ = ݂ሺݕሺ݇ሻ,… , ሺ݇ݕ − ݍ + ͳሻ, ,ሺ݇ሻݑ … , ሺ݇ݑ − ݍ + ͳሻሻ                                              (2.8) 

em que q é a ordem do sistema desconhecido e ̂ݕ é a estimativa da saída ݕ. A estimativa ̂ݕሺ݇ + ͳሻ é então subtraída de ݕሺ݇ + ͳሻ (saída real do sistema, obtida por meio de sensores) 

para produzir o sinal de erro: ݁ሺ݇ + ͳሻ = ሺ݇ݕ + ͳሻ − ሺ݇ݕ̂ + ͳሻ.                                                                                       (2.9) 

O erro ݁ሺ݇ + ͳሻ é usado para ajustar os pesos sinápticos da rede neural, de modo a 

minimizar o erro na estimação da saída ݕ durante o processo de treinamento da estrutura. 

Ressalta-se que é a saída real do sistema (e não a saída do modelo de identificação) que 

é realimentada para a entrada do modelo. A Fig. 2.6 ilustra o procedimento de obtenção 

do modelo de identificação ܲ̂, considerando-se que o sistema apresenta ordem q=1.  
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Figura 2.6: Esquema básico da estimação on-line dos parâmetros da rede neural. 

 

 O modelo identificado da planta é utilizado para se obter as estimativas da saída do sistema 

em função da entrada imposta no mesmo. Dessa forma, a partir deste, é possível projetar 

controladores adaptativos, conforme verificado na Fig. 2.5, que obtêm o conjunto de ações 

de controle capaz de garantir que o sistema controlado atinja o desempenho desejado. 

Já nos métodos de controle direto adaptativo, a dinâmica da planta é desconhecida, 

e dessa forma o controlador e a planta formam um sistema realimentado de laço fechado 

cujas entradas são o setpoint e uma versão atrasada da saída da planta; e a saída do sistema 

de controle é a correspondente ação de controle a ser aplicada no mesmo, Fig. 2.7. 

Em (Haykin, 2008), os valores dos pesos e dos bias são diretamente ajustados para 

melhorar o desempenho do sistema, embora não existam métodos precisos para ajustar estes 

parâmetros, visto que a planta desconhecida encontra-se entre o controlador e o erro de 

saída. 

O esquema do controle direto adaptativo, apresentado na Fig. 2.7, baseia-se na 

observação de que a diferença entre a saída da planta e a saída do modelo de referência, 

chamada subsequentemente de erro planta-modelo, é uma medida comparativa entre o 

desempenho real do controlador e o desejado. Esta informação, juntamente com outras, é 

utilizada pelo método de adaptação para ajustar diretamente em tempo real os parâmetros do 

controlador adaptativo, de modo a forçar, de forma assintótica, o erro planta-modelo para zero 

(Landau et al., 2011). 
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Figura 2.7: Esquema do controle direto adaptativo (Landau et al., 2011). 

 

O controle direto adaptativo, porém, apresenta algumas limitações. Embora o 

desempenho do sistema possa, em muitos casos, ser especificado em termos de um modelo 

de referência, as condições para a existência de um controlador viável que permita, em malha 

fechada, seguir esse modelo são restritivas (Landau et al., 2011). 

 

2.3. Teoria dos Conjuntos Fuzzy 

 

Como referência para estudar a teoria dos conjuntos fuzzy, são utilizados (Jafelice, 

2003 e Gomide et al., 2015), e alguns dos principais conceitos concernentes à área são 

mencionados em sequência. 

Conjunto Fuzzy: Um subconjunto fuzzy F do conjunto universo U é definido em termos 

de uma função de pertinência u, que a cada elemento x de U, associa um número u(x) entre 

zero e um, chamado de grau de pertinência de x a F. Assim, o conjunto fuzzy F é 

simbolicamente indicado por sua função de pertinência ݑி ∶ ܷ → [Ͳ,ͳ]. Os valores uF(x) = 1 

e uF(x) = 0 indicam, respectivamente, a pertinência plena e a não pertinência do elemento x a 

F. 

Sistema Baseado em Regras Fuzzy: Sistemas baseados em regras fuzzy (SBRF) 

contêm quatro componentes: um processador de entrada que realiza a fuzzificação dos dados 

de entrada, uma coleção de regras nebulosas chamada base de regras, uma máquina de 

inferência fuzzy e um processador de saída que fornece um número real como saída. Uma 
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vez estabelecida uma base de regras, isto é, como relacionamos os conjuntos fuzzy pela 

forma Se...então..., um SBRF pode ser visto como um mapeamento entre a entrada e a saída 

da forma y = f(x), x ∈ Rn e y ∈ Rm. A Fig. 2.8 ilustra a arquitetura de um SBRF. 

 

Figura 2.8: Ilustração da arquitetura de um SBRF (Jafelice, 2003). 

 

     Esta classe de sistema é amplamente utilizada em problemas de modelagem,  

controle e classificação. Os componentes do SBRF são descritos a seguir: 

 Processador de Entrada (Fuzzificação): Neste componente as entradas do sistema são 

traduzidas em conjuntos fuzzy em seus respectivos domínios. É neste momento em que 

são construídas as funções de pertinências para a descrição das entradas. 

 Base de Regras: Este componente, juntamente com a máquina de inferência, pode ser 

considerado o núcleo dos sistemas baseados em regras fuzzy. Ele é composto por uma 

coleção de proposições fuzzy na forma ‘Se...então...’. 

 Máquina de Inferência Fuzzy: É neste componente que cada proposição fuzzy é traduzida 

matematicamente por meio de métodos de Inferência Fuzzy. Apresentam-se os métodos 

de Mamdani e de Takagi-Sugeno de Inferência Fuzzy: 

o Método de Mamdani: Este método agrega cada uma das regras – ‘Se (antecedente) 

então (consequente)’ – através do operador lógico OU, que é modelado pelo operador 
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máximo e, em cada regra, o operador lógico E é modelado pelo operador mínimo. Como 

exemplo, citam-se as regras a seguir: 

 

A Fig. 2.9 ilustra como uma saída real z de um sistema de inferência do tipo Mamdani é 

gerada a partir das entradas x e y reais e a regra de composição max-min. A saída z ∈ 

R é obtida pela defuzzificação do conjunto fuzzy de saída C = C’1 U C’2  da Fig. 2.9.  

 

Figura 2.9: Ilustração do método de Mamdani (Jafelice, 2003). 

 

o Método de Takagi-Sugeno: A única diferença deste método com relação ao método 

de Mamdani está na modelagem dos consequentes do SBRF, os quais são funções do 

tipo ௜݂ = ݂ሺݔଵ, ,ଶݔ … , ,ଵݔ ௡ሻ, sendoݔ ,ଶݔ … ,  ;௡ as entradas do SBRF (Valle, 2015)ݔ

 Processador de Saída (Defuzzificação): Na teoria dos conjuntos fuzzy pode-se dizer que 

a defuzzificação é um processo de se representar um conjunto fuzzy por um número real. 

Em sistemas fuzzy, em geral a saída é um conjunto fuzzy. Assim, deve-se escolher um 

método para defuzzificar a saída e obter um número real que a represente. A seguir, 

apresentam-se os 2 métodos mais comuns de defuzzificação. 

o Média Ponderada: É o método de defuzzificação mais usado quando se utiliza o 

método de inferência fuzzy de Takagi-Sugeno. A saída z para o SBRF é calculada a 

partir da Eq. (2.10): 
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ݖ = ∑ ஼೔ሺ௨ሻ௙೔ ೖ೔=భ∑ ஼೔ሺ௨ሻ ೖ೔=భ                                                                                                           (2.10) 

o Centro de Gravidade: Este método de defuzzificação é semelhante à média ponderada 

para distribuição de dados, com a diferença que os pesos são os valores C(u) que 

indicam o grau de compatibilidade do valor u com o conceito modelado pelo conjunto 

fuzzy C, onde R é a região de integração. O centro de gravidade é a forma de 

deffuzificação mais utilizada quando a inferência fuzzy é dada a partir do método de 

Mamdani. 

ሻܥሺܩ = ∫ ௨஼ሺ௨ሻௗ௨ �∫ ஼ሺ௨ሻௗ௨ �                                                                                                    (2.11) 

2.4. Sistema Neuro-Fuzzy 

 

O sistema neuro-fuzzy adaptativo, Fig. 2.10, também conhecido como ANFIS 

(Adaptative Neuro-Fuzzy Inference System) surgiu da fusão da rede neural artificial ANN 

(Artificial Neural Network) com o Sistema de Inferência Fuzzy FIS (Fuzzy Inference System). 

Dessa forma, o ANFIS herda a estrutura do FIS, ou seja, contém o processo de fuzzificação, 

uma base de regras do tipo Se ... Então, uma máquina de inferência fuzzy e a defuzzificação; 

porém com a mesma representação da estrutura e capacidade de aprendizado e adaptação 

da ANN através do ajuste dos parâmetros relacionados ao sistema fuzzy.  

 

Figura 2.10: Representação de um sistema neuro-fuzzy. 
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A seguir é indicada a composição e a função de cada uma das camadas do ANFIS, 

considerando a utilização do método de inferência fuzzy de Takagi-Sugeno (Takagi e Sugeno, 

1985; Chen, Lin e Lin, 2008): 

 Camada 1: Cada nó da primeira camada recebe uma das variáveis de entrada ܫ௜ሺ݇ሻ do 

sistema neuro-fuzzy, de sorte que a saída do nó ݅ da camada 1 no tempo ݇  ௜ሺଵሻሺ݇ሻ, é dadaݑ ,

por: 

௜ሺଵሻሺ݇ሻݑ  =  ௜ሺ݇ሻ                                                                                                            (2. 12)ܫ

 Camada 2: Realização da fuzzificação dos dados de entrada, ou seja, estes são traduzidos 

em conjuntos fuzzy em seus respectivos domínios. É neste momento em que são 

construídas as funções de pertinência ܨܯ para a descrição das entradas. Adotando 

funções de pertinência do tipo gaussiana, a saída do nó ݅ ݆ da camada 2 no tempo k, ݑ௜௝ሺଶሻሺ݇ሻ, 
é dada por: 

௜௝ሺଶሻሺ݇ሻݑ = ݁ሺ ೠ೔ሺభሻሺೖሻ−೘೔ೕሺೖሻ ሻమ�೔ೕమ ሺೖሻ                                                                                              (2.13) 

em que ݉ ௜௝ሺ݇ሻ e �௜௝ଶሺ݇ሻ são respectivamente a média e a variância da função de pertinência 

gaussiana ܨܯ௜௝. 
 Camada 3: Coleção de proposições do tipo Se ... Então, formando assim a base de regras 

do ANFIS. Para toda regra ܴ௅, os operadores lógicos E e OU são modelados 

respectivamente através dos operadores matemáticos produto e máximo, de modo que a 

saída do nó ܮ desta camada, ݑ௅ሺଷሻሺ݇ሻ, seja função das saídas da camada 2 selecionadas a 

partir da regra ܴ௅. 
 Camada 4: Cada nó desta camada, denominado nó consequente, realiza o papel de um 

consequente, que é definido como sendo uma função ௅݂: ܴ௡ → ܴ tal que ௅݂ =݂ሺܫଵ, … , ,௜ܫ … , ,௡ܫ ,ଵ௅ݓ … , ௝௅ݓ , … , ௢௅ݓ , ݇ሻ, em que  ݓଵܮ,… ௝௅ݓ, , … ,  ௢௅ são pesos a seremݓ

determinados na fase de treinamento do ANFIS. Dessa forma, a saída do nó ܮ da camada 

௅ሺସሻሺ݇ሻݑ :௅ሺସሻሺ݇ሻ é calculada porݑ 4 = ௅ሺଷሻሺ݇ሻݑ ௅݂ሺܫଵ, … , ௜ܫ , … , ,௡ܫ ,ଵ௅ݓ … , ௝௅ݓ , … , ௢௅ݓ , ݇ሻ                                         (2.14) 

 Camada 5: Determinação da saída do sistema neuro-fuzzy, dada pela Eq. (2.15): ܱሺ݇ሻ = ∑ ௨ಽሺరሻሺ௞ሻ�ಽ=భ∑ ௨ಽሺయሻሺ௞ሻ�ಽ=భ                                                                                                          (2.15) 

Considerando que o ANFIS seja invariante no tempo e que o método de inferência 

utilizado seja o de Takagi-Sugeno de primeira ordem, os consequentes passam a ser 

polinômios de primeira ordem, e assim tem-se que: 
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ܱ = ∑ ௨ಽሺరሻ�ಽ=భ∑ ௨ಽሺయሻ�ಽ=భ = ∑ ௨ಽሺయሻሺ௪బಽ+௪భಽூభ+⋯+௪೔ಽூ೔+⋯+௪೙ಽூ೙ሻ�ಽ=భ ∑ ௨ಽሺయሻ�ಽ=భ                                                           (2.16) 

Para que sejam obtidos os pesos do sistema neuro-fuzzy, é necessário que este seja 

treinado a partir de algum método de otimização que minimize a função de custo relacionada 

ao processo. A subseção 2.5 trata da evolução diferencial, método escolhido de busca dos 

pesos adequados ao ANFIS. 

 

2.5. Evolução Diferencial 

 

A evolução diferencial, algoritmo desenvolvido por Storn e Price (Storn e Price, 1996), 

é um método de minimização de funções, podendo ser até não lineares e não diferenciáveis, 

que se mostra capaz de se chegar ao valor ótimo global até mais facilmente e rapidamente 

que outros métodos clássicos e heurísticos. O método requer poucas variáveis de controle, é 

robusto, de fácil implementação e apresenta boa adaptabilidade à computação paralela (Storn 

e Price, 1996).  

O método da evolução diferencial busca encontrar o valor mínimo global de uma 

função ௢݂௕௝ሺܺሻ, sendo ܺ um vetor cujos elementos representam cada uma das variáveis 

independentes da função. As etapas e operadores constituintes do algoritmo estão descritos 

a seguir (Han, Lin e Chang, 2013) e representados na Fig. 2.11: 

 

Figura 2.11: Representação da evolução diferencial, adaptada de Mór et al. (2015). 

 

Durante a inicialização do algoritmo, os valores dos parâmetros utilizados durante a 

execução do método são definidos, e são também determinados os limites de busca para 

cada variável. Os vetores (ou indivíduos) ௜ܺ,଴, cada um representando uma possível solução 
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para o problema de otimização e cujos elementos são os valores normalizados das variáveis 

do processo, são inicializados seguindo uma distribuição uniforme definida dentro do intervalo 

[0,1], e em seguida é calculada a aptidão de todos os vetores com relação à função objetivo ௢݂௕௝. 
Na fase de mutação, utiliza-se a alteração dos vetores ௜ܺ,௞ a partir da Eq. (2.17), em 

que ܸ ௜,௞ é o vetor resultante obtido a partir do vetor ܺ ௜,௞ na iteração k, F é o fator de perturbação 

do vetor ௜ܺ,௞, geralmente apresentando valor contido no intervalo [0,2], e ௝ܺ,௞ e ௟ܺ,௞ são outros 

vetores escolhidos aleatoriamente pertencentes ao conjunto (ou população) S das soluções 

possíveis para o problema de otimização também na iteração ݇. Esse procedimento é 

realizado n vezes, em que n é o número de elementos do conjunto S. 

௜ܸ,௞ = ௜ܺ,௞ + ሺܨ ௝ܺ,௞ − ௟ܺ,௞ሻ                                                                                                  (2.17) 

Na fase de cruzamento (ou recombinação), busca-se mesclar as informações 

presentes nos vetores ௜ܸ,௞ e ௜ܺ,௞, garantindo maior diversidade na população. Para cada 

elemento e do vetor ௜ܸ,௞, utiliza-se um gerador  de valores uniformemente distribuídos dentro 

do intervalo [0,1], ݀݊ܽݎሺͲ,ͳሻ, e compara-se com o valor da taxa de cruzamento CR, também 

definido dentro do intervalo [0,1]. A tomada de decisão desse operador é especificada na Eq. 

(2.18), em que ܥ௜,௞ é o vetor candidato a participar do conjunto S na iteração ݇ + ͳ e ݉ݑ݊݀݊ܽݎሺͳ, ݊௘ሻ, sendo ݊௘ o número de elementos dos vetores,  é um gerador de números 

inteiros uniformemente distribuídos dentro do intervalo [1, ݊௘]. Esse procedimento é repetido 

para todos os vetores do conjunto S. 

௘,௜,௞ܥ = { ௘ܸ,௜,௞ , ሺͲ,ͳሻ݀݊ܽݎ  ܧܵ ൑ ݁ ܷܱ ܴܥ = ,ሺͳ݉ݑ݊݀݊ܽݎ ݊௘ሻܺ௘,௜,௞ , ሺͲ,ͳሻ݀݊ܽݎ  ܧܵ > ≠ ݁ ܧ ܴܥ ,ሺͳ݉ݑ݊݀݊ܽݎ ݊௘ሻ                                               (2.18) 

A seleção é o último operador padrão da evolução diferencial e que se baseia na 

análise dos vetores ܥ௜,௞ gerados no cruzamento. A Eq. (2.19) descreve o procedimento de 

seleção, a ser realizado também para todos os vetores do conjunto S. Após a seleção, avança-

se para a iteração ݇ + ͳ, e é repetido todo o procedimento a partir do operador mutação até 

que na iteração ݇௘  alguma condição de parada pré-determinada seja atendida. 

ܺ௜,௞+ଵ = {ܺ௜,௞, ௢݂௕௝(ܺ௜,௞)  ݁ݏ ൑ ௢݂௕௝(ܥ௜,௞)ܥ௜,௞,                              (2.19)                                                                       ݋ݏܽܿ ݋ݎݐݑ݋ 
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2.6. Regressão 

 

A regressão é uma técnica estatística que se destina à obtenção de um modelo 

matemático que consiga se ajustar satisfatoriamente a um conjunto de dados, Fig. 2.12 

(Montgomery e Runger, 2002). 

 

Figura 2.12: Modelo obtido a partir da técnica de regressão, adaptada de Berland (2007). 

 

O processo de regressão dá-se inicialmente na determinação da estrutura do modelo 

a ser adotado para o sistema em análise. Em seguida, este deve ser escrito de acordo com a 

Eq. (2.20): 

[ܻଵ௫ଵ] = ܺ[ଵ௫௣]ܾ[௣௫ଵ]  = ଵܾଵݔ +⋯+ ௜ܾ௜ݔ +⋯+  ௣ܾ௣                                                      (2.20)ݔ

onde [ܻଵ௫ଵ] é a saída do modelo (variável dependente), ܺ[ଵ௫௣] é um vetor cujos elementos são 

associados às entradas do sistema (variáveis independentes), e o vetor ܾ[௣௫ଵ] armazena os ݌ 

coeficientes do modelo matemático. 

O exemplo a seguir ilustra a aplicação da escrita acima na equação: ݕ = ܿଵݔଵ + ܿଶݔଵଶ +ܿଷݔଵݔଶ. 
[ܻଵ௫ଵ] = ܺ[ଵ௫௣]ܾ[௣௫ଵ]  → ݕ = ሺݔଵ  ݔଵଶ  ݔଵݔଶሻ ቆ௖భ௖మ௖యቇ  

Após a determinação da estrutura matemática e sua escrita da forma apresentada na 

Eq. (2.20), é necessário utilizar a mesma escrita na representação dos dados de entrada e 

saída disponíveis: 

௘ܻ[௡௫ଵ] =  ܺ[௡௫௣]ܾ[௣௫ଵ] +  (2.21)                                                                                          [௡௫ଵ] ߝ
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em que ݊ é o número de dados da amostra, que contém informações da entrada  ܺ e saída ௘ܻ do sistema analisado, e ߝ [௡௫ଵ] é um vetor cujos elementos representam os ruídos 

acrescidos devido a fatores não modelados e aos sensores que porventura sejam utilizados 

na coleta de dados. 

A obtenção dos coeficientes do modelo é realizada partindo de 3 hipóteses: 

 Os ruídos ߝ são considerados normalmente distribuídos com média zero e desvio padrão �; 

 Os elementos da matriz  ܺ[௠௫௡] são isentos de ruídos; 

 { ௜ߝ)ܸܱܥ , (௝ߝ = Ͳ, ݅ ܽݎܽ݌ ≠ ௜ߝ)ܸܱܥ݆ , (௝ߝ =  �ଶ, ݅ ܽݎܽ݌ = ݆, sendo ݅, ݆ ∈ [ͳ, ݊]. 
e parte-se do princípio da minimização do resíduo ܵܳ௥௘௦, definido como sendo o quadrado da 

diferença entre os dados da amostra, ௘ܻ[௡௫ଵ], e seus respectivos valores estimados pelo 

modelo, [ܻ௡௫ଵ]: 
ܵܳ௥௘௦ = ቀ [ܻ௡௫ଵ] − ௘ܻ[௡௫ଵ]ቁ் ቀ [ܻ௡௫ଵ] − ௘ܻ[௡௫ଵ]ቁ    
ܵܳ௥௘௦ = ቀܺ[௡௫௣]ܾ[௣௫ଵ] − ௘ܻ[௡௫ଵ]ቁ் ቀܺ[௡௫௣]ܾ[௣௫ଵ] − ௘ܻ[௡௫ଵ]ቁ                                              (2.22) 

    O processo de minimização do erro quadrático e a consequente obtenção dos 

coeficientes do modelo (ܾ[௡௫ଵ]) são feitos a partir da resolução da Eq. (2.23). 

 
ௗௌொೝ೐ೞௗ௕ = ௗቀ௑[೙ೣ೛]௕[೛ೣభ]−௒೐[೙ೣభ]ቁ�ቀ௑[೙ೣ೛]௕[೛ೣభ]−௒೐[೙ೣభ]ቁௗ௕ = Ͳ                                                 (2.23) 

O resultado da resolução da equação acima encerra o processo de regressão, e é 

indicado na Eq. (2.24): ܾ[௣௫ଵ] = (ܺ[௣௫௡]் ܺ[௡௫௣])−ଵ [ܺ௣௫௡]் ௘ܻ[௡௫ଵ]                                                                             (2.24) 

É necessário, porém, estimar a precisão do ajuste de curva realizado, e isso é feito 

através da contabilização do intervalo de confiança de cada um dos elementos do vetor ܾ[௣௫ଵ] 
e da estimação da taxa de ajuste do modelo aos dados disponíveis, denominado ܴଶ. 

Um estimador para o erro experimental é o resíduo médio ܳܯ௥௘௦, Eq. (2.25): ܳܯ௥௘௦ = ௌொೝ೐ೞ௡−௣                                                                                                                      (2.25) 
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A partir desse estimador, é possível extrair os intervalos de confiança ܥܫ tanto para a 

saída  ܻ[௡௫ଵ], Eq. (2.26), quanto para os coeficientes ܾ[௣௫ଵ], Eq. (2.28), do modelo. ܥܫ:  ܻ[௡௫ଵ] − ௘ ൑ݏଵ−�మݐ ௥ܻ[௡௫ଵ] ൑  ܻ[௡௫ଵ] +  ௘                                                               (2.26)ݏଵ−�మݐ

ou ܥܫ: ܺ[௡௫௣]ܾ[௣௫ଵ] − ௘ ൑ݏଵ−�మݐ ௥ܻ[௡௫ଵ] ൑ ܺ[௡௫௣] [ܾ௣௫ଵ] +  ௘                                         (2.27)ݏଵ−�మݐ

em que ݐଵ−�మ é o valor, baseado na distribuição t de Student, que expande a incerteza para o 

nível de significância ߙ, ௥ܻ[௡௫ଵ] é o valor real da saída do sistema, e ݏ௘ଶ =  ,ሻ[௡௫ଵ]ܫ௥௘௦݀݅ܽ݃ሺܳܯ
sendo ܫ a matriz identidade. 

Partindo da Eq. (2.27), é possível mostrar que os intervalos de confiança para 

coeficientes ܾ[௣௫ଵ] são dados por: ܥܫ: ܾ[௣௫ଵ] − ௘ ൑ݏଵ−�మݐ [௣௫ଵ]ߚ ൑ ܾ[௣௫ଵ] +  ௘                                                                (2.28)ݏଵ−�మݐ

onde ߚ[௣௫ଵ] é o valor real dos coeficientes do sistema e ݏ௘ଶ ௥௘௦݀݅ܽ݃ܳܯ= ቀ( [ܺ௣௫௡]் ܺ[௡௫௣])−ଵቁ  [௣௫ଵ]. 
Por fim, a estimação da taxa de ajuste do modelo aos dados disponíveis exige a 

definição de 3 variâncias relacionadas aos dados experimentais, determinadas a partir do 

desenvolvimento matemático a seguir: 

 Inicia-se com a igualdade abaixo: 

௘ܻ[௡௫ଵ] − ܻ̅௘[௡௫ଵ] = ௘ܻ[௡௫ଵ] − ܻ̅௘[௡௫ଵ]  
 Em seguida, é somado e subtraído o vetor  ܻ[௡௫ଵ] e rearranja-se o segundo membro da 

equação da forma indicada a seguir: 

௘ܻ[௡௫ଵ] − ܻ̅௘[௡௫ଵ] = ቀ ௘ܻ[௡௫ଵ] −  ܻ[௡௫ଵ]ቁ + ቀ  ܻ[௡௫ଵ] − ܻ̅௘[௡௫ଵ]ቁ  
 Elevam-se ambos os membros ao quadrado, e após algumas operações matemáticas e 

considerações, obtém-se a Eq. (2.29): ቀ ௘ܻ[௡௫ଵ] − ܻ̅௘[௡௫ଵ]ቁ் ቀ ௘ܻ[௡௫ଵ] − ܻ̅௘[௡௫ଵ]ቁ    = ቀ ௘ܻ[௡௫ଵ] −  ܻ[௡௫ଵ]ቁ் ቀ ௘ܻ[௡௫ଵ] −  ܻ[௡௫ଵ]ቁ + ቀ  ܻ[௡௫ଵ] − ܻ̅௘[௡௫ଵ]ቁ் ቀ  ܻ[௡௫ଵ] − ܻ̅௘[௡௫ଵ]ቁ                                                                         (2.29) 
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 A partir da Eq. (2.29), definem-se as seguintes variâncias: ܵܳ௧௢௧ = ܵܳ௥௘௦ + ܵܳ௥௘௚  

sendo: 

 ܵܳ௧௢௧ = ቀ ௘ܻ[௡௫ଵ] − ܻ̅௘[௡௫ଵ]ቁ் ቀ ௘ܻ[௡௫ଵ] − ܻ̅௘[௡௫ଵ]ቁ   , ܵܳ௥௘௦ = ቀ ௘ܻ[௡௫ଵ] −  ܻ[௡௫ଵ]ቁ் ቀ ௘ܻ[௡௫ଵ] −  ܻ[௡௫ଵ]ቁ , já utilizada na Eq. (2.22) e ܵܳ௥௘௚ = ቀ  ܻ[௡௫ଵ] − ܻ̅௘[௡௫ଵ]ቁ் ቀ  ܻ[௡௫ଵ] − ܻ̅௘[௡௫ଵ]ቁ . 
Finalmente, através das variâncias, são apresentadas duas formas de se estimar a 

qualidade de ajuste do modelo aos dados disponíveis: a porcentagem explicável ܲܧ, Eq. 

(2.30), e a taxa de ajuste ܴଶ, Eq. (2.31). ܲܧ = ௌொೝ೐೒ௌொ೟೚೟                                                                                                                          (2.30) 

ܴଶ = ௌொೝ೐೒ௌொ೟೚೟ ቀ௡−௣௡ ቁ                                                                                                               (2.31) 

Ambos os métodos de avaliação são definidos dentro do intervalo [0,1], sendo que valores 

próximos de 1 são indicativos de alto grau de qualidade de ajuste do modelo aos dados. 

Ressalta-se que devido à maior restritividade do parâmetro ܴ ଶ, este habitualmente é preferível 

em relação à porcentagem explicável. 

 

2.7. Método de Monte Carlo 

 

Para o estudo do método de Monte Carlo, são utilizadas as referências (INMETRO, 

2008; Arencibia, 2016). 

O método de Monte Carlo é um procedimento numérico para a solução de problemas 

matemáticos por meio da simulação de variáveis aleatórias. Ele consiste em uma ferramenta 

que permite combinar duas ou mais distribuições estatísticas, associadas às variáveis de 

entrada de um modelo matemático definido previamente, e propagá-las à saída deste, 

gerando novas distribuições.  

A Fig. 2.13 ilustra um processo estocástico, em que VAE1 ... VAEN são as variáveis 

aleatórias do processo, e VAS1 ... VASN  são as variáveis de saída. O método de Monte Carlo 

pode ser utilizado, por exemplo, quando as distribuições estatísticas das variáveis aleatórias 
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de entrada são conhecidas, assim como o modelo do processo, e se deseja conhecer as 

distribuições estatísticas das variáveis aleatórias de saída.  

 

Figura 2.13: Representação de um processo estocástico. 

 

O método de Monte Carlo utiliza a geração de números aleatórios para simular os 

valores de variáveis aleatórias, técnica simples, facilmente aplicável a sistemas complexos 

(em oposição ao método clássico de propagação de incerteza), tornando-se viável devido à 

alta capacidade de processamento dos atuais computadores. 

A criação da técnica está ligada aos norte-americanos J. Von Neumann e S. Ulam, e 

data aproximadamente de 1944, motivada pelo desenvolvimento do computador. Os primeiros 

trabalhos, porém, que iniciaram sua utilização na avaliação da incerteza de medição foram 

publicados na década dos anos 90 (Arencibia, 2016). 

Ressalta-se que o método de Monte Carlo não busca substituir e nem contradizer os 

procedimentos descritos pelo GUM (Guide to the Expression of Uncertainty in Measurement), 

guia padrão na contabilização e propagação das incertezas de sistemas de natureza 

estocástica. O procedimento numérico deve ser utilizado em conjunto com o GUM, ou de 

forma exclusiva apenas em sistemas de alto nível de complexidade (INMETRO, 2008). 

Os passos utilizados na técnica de Monte-Carlo são descritos a seguir: 

 Passo 1: Definição do mensurando ou variável de saída; 

 Passo 2: Identificação das variáveis de entrada ou fatores de influência; 

 Passo 3: Adoção de um modelo matemático que relacione as variáveis de entrada 

à variável de saída; 

 Passo 4: Identificação das funções densidade de probabilidade (FDP) e dos 

parâmetros estatísticos, para cada fonte de entrada; 

 Passo 5: Avaliação da incerteza-padrão das variáveis de entrada; 

 Passo 6: Definição do número de iterações ݊௜௧௘௥ da técnica de Monte Carlo; 
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 Passo 7: Criação das FDPs a partir da geração de ݊௜௧௘௥ valores para cada variável 

de entrada, seguindo suas respectivas FDPs; 

 Passo 8: Propagação das FDPs das variáveis de entrada através do modelo 

matemático para obtenção da FDP da variável de saída; 

 Passo 9: Identificação da FDP da variável de saída; 

 Passo 10: Estimativa da incerteza expandida; 

 Passo 11: Apresentação do resultado da medição. 

 

2.8. Análise Estatística dos Resultados 

 

A referência utilizada para o estudo das metodologias de análise estatística dos 

resultados é Montgomery e Runger (2002). 

Os testes de hipóteses são utilizados na inferência de certas características de toda 

uma população, através de uma amostra da mesma contendo um número limitado de dados. 

A Fig. 2.14 ilustra a utilização das estatísticas média ܺ̅ e variância ݏଶ amostrais na estimação 

dos parâmetros média ߤ e variância �ଶ populacionais. 

 

Figura 2.14: Estimação das propriedades de uma população. 

 

O julgamento da população se dá por meio da elaboração de 2 hipóteses, sendo uma 

delas a crença inicial, denominada hipótese nula ܪ଴, e sua oposição, denominada hipótese 

alternativa ܪଵ. A Fig. 2.15 exemplifica dois testes de hipóteses. 

 

Figura 2.15: Testes de hipóteses. 
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Por meio de testes de hipóteses, é possível realizar inferências sobre médias e 

variâncias populacionais, além da diferença entre médias e variâncias de duas diferentes 

populações, Fig. 2.16. A Fig. 2.16 também indica a distribuição estatística utilizada na análise 

de cada um dos testes de hipóteses, podendo ser as distribuições z (gaussiana normalizada), 

t de Student, qui-quadrado �ଶ, ou F de Snedecor. Os testes consistem na comparação de dois 

valores relativos à distribuição estatística adotada: o valor tabelado (ݒ௧௔௕) e o valor calculado 

௖௔௟௖ݒ Se .(௖௔௟௖ݒ) >  caso contrário, o teste não a rejeita com o mesmo nível de significância. Ressalta-se que ;ߙ ௧௔௕, o teste de hipóteses rejeita a hipótese nula com nível de significânciaݒ

os valores ݒ௧௔௕ estão associados ao número de graus de liberdade, que é função do número 

de dados disponíveis ݊, e ao nível de significância ߙ adotado. 

 

Figura 2.16: Esquema simplificado dos testes de hipóteses. 

 

Para facilitar o entendimento do assunto, a seguir é apresentado um exemplo de 
aplicação de um teste de hipóteses (Ortiz, 2010): 

 O esforço necessário para a ruptura dos cabos produzidos por um fabricante apresenta 

média (ߤ) de 1800 kgf e desvio padrão (�) de 100 kgf. Mediante nova técnica de produção, 

proclamou-se que o esforço demandado pode ter aumentado. Para testar essa declaração, 

selecionou-se uma amostra de 50 cabos, chegando-se a uma média amostral de 1830 kgf. 

Pode-se confirmar a declaração ao nível de significância de 1%? 

o ܪ଴: ߤ =  ͳͺͲͲ ݂݇݃; 

o ܪଵ: ߤ >  ͳͺͲͲ ݂݇݃; 
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o Teste de hipóteses unilateral, ߙ = Ͳ,Ͳͳ, � conhecido → distribuição estatística z; 

o ݖ௖௔௟௖ = ௑̅−ఓ�√೙ = ଵ଼ଷ଴−ଵ଼଴଴భబబ√ఱబ = ʹ,ͳʹ; 

o Por meio de uma tabela da distribuição z, é possível verificar que para este caso, 

considerando a distribuição unilateral e ߙ = Ͳ,Ͳͳ, tem-se ݖ௧௔௕ = ʹ,͵͵; 

o ݖ௖௔௟௖ <  ଴, ou seja, a nova técnica não melhoraܪ ௧௔௕, portanto não se rejeitaݖ

significativamente a 1% o esforço necessário para a ruptura dos cabos. 

 

2.9. Modelagem de Veículo de Duas Rodas do Tipo Pêndulo Invertido 

 

Como referência para o estudo da modelagem matemática de veículos de duas rodas 

do tipo pêndulo invertido, utiliza-se (Bonafilia et al., 2014).  

De forma análoga ao princípio de funcionamento de um pêndulo, o pêndulo invertido, 

Fig. 2.17, apresenta oscilação da estrutura em torno de sua posição de equilíbrio, porém, ao 

contrário do pêndulo tradicional, o sistema em questão é marginalmente estável, pois qualquer 

perturbação submetida à estrutura é capaz de repelir a planta com relação à sua posição de 

equilíbrio. O principal objetivo dos controladores aplicados a plantas que seguem o princípio 

do pêndulo invertido está em minimizar o ângulo de inclinação ߠ bem como a translação ݔ do 

veículo, garantindo assim sua estabilidade estática. 

 

Figura 2.17: Representação de uma planta que segue o princípio do pêndulo invertido. 

 

A Fig. 2.18a é a representação do veículo de duas rodas do tipo pêndulo invertido 

desenvolvido por Bonafilia et al. (2014), indicando a posição de componentes, como o 
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microprocessador, acelerômetro, giroscópio, rodas, motores e encoders; e a Fig. 2.18b refere-

se ao circuito elétrico de seus motores, sendo ܴ,  ௘ respectivamente a resistência, aݑ e ܮ

indutância e a força contraeletromotriz associadas a cada um dos motores. 

   

                              (a)                                                                    (b) 

Figura 2.18: (a) Veículo de duas rodas e (b) o circuito elétrico de seus motores (Bonafilia et 
al., 2014). 

 

As Figs. 2.19a e 2.19b referem-se respectivamente aos diagramas de corpo livre 

(DCLs) da estrutura do veículo e de suas rodas. A Tab. 2.1 e os enunciados das equações 

que se seguem descrevem os parâmetros e variáveis apresentadas nas figuras.  

 

                              (a)                                                                               (b) 

Figura 2.19: Diagramas de corpo livre (a) da estrutura do veículo e das rodas (b) (Bonafilia et 
al., 2014). 
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Os parâmetros envolvidos no sistema dinâmico são apresentados na Tab. 2.1, e a 

modelagem dinâmica do veículo de duas rodas é indicada a seguir: 

 

Tabela 2.1: Parâmetros do processo. 

Parâmetro Descrição Mୠ Massa da estrutura do veículo M୵ Massa das rodas do veículo Jୠ Momento de inércia da estrutura do veículo em relação ao 
seu centro de massa 

J୵ Momento de Inércia da roda em relação ao seu centro de 
massa r Raio das rodas Lm Distância do eixo das rodas ao centro de massa do veículo 

Ke Razão entre a força contraeletromotriz gerada pelo motor e 
sua velocidade 

Km Razão entre o torque gerado pelo motor e sua corrente de 
armadura  R Resistência elétrica dos motores b Constante relacionada ao atrito viscoso dos motores 

g Aceleração da gravidade 

 

A modelagem do sistema dinâmico é subdivida em 6 partes, sendo elas o subsistema 

elétrico, as rodas, a estrutura do veículo, a ligação entre a estrutura e a roda, a linearização 

do sistema resultante e a discretização do modelo. 

O subsistema elétrico tem sua modelagem iniciada a partir da Eq. (2.32), que  descreve 

a força contraeletromotriz (ݑ௘) em função da velocidade angular da roda (ߠሶ௪) e da estrutura 

do veículo (ߠሶ௕):   ݑ௘ = ሶ௪ߠ)௘ܭ −  ሶ௕).                                                                                                             (2.32)ߠ
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O torque ( ଵܶ) gerado pela passagem de corrente (݅) na armadura do motor 1 é modelado 

através da Eq. (2.33): 

ଵܶ =  ௠݅.                                                                                                                           (2.33)ܭ

Relaciona-se a tensão (ݑ) imposta aos terminais do motor à corrente (݅) que passa pelo 

circuito através da Eq. (2.34): ݑ = ܴ݅ + ܮ ௗ௜ௗ௧ + ௘ݑ .                                                                                                            (2.34) 

A partir das Eqs. (2.32, 2.33 e 2.34) e através da manipulação matemática indicada pela Eq. 

(2.35), encerra-se a modelagem do subsistema elétrico após a determinação de uma nova 

expressão para o torque ଵܶ, Eq. (2.36): 

 ݅ = ௨−௨೐ோ = ௨ோ − ௄೐ோ ሺߠሶ௪ −  ሶ௕ሻ                                                                                                         (2.35)ߠ

ଵܶ = ௄೘ோ ݑ − ௄೐௄೘ோ ሺߠሶ௪ −  ሶ௕ሻ                                                                                                              (2.36)ߠ

As equações do movimento das rodas são determinadas utilizando-se da Segunda Lei 

de Newton-Euler e estão apresentadas a seguir. ܬ௪ é o momento de inércia da 

roda/eixo/motor, ݔሷ௪ é a aceleração tangencial das rodas, ܨ௦ é  a força de atrito estático 

superfície/roda, ௙ܶ é o torque de fricção, em função da velocidade angular da roda, e ܨଵ é a 

força na direção horizontal exercida pela estrutura à roda 1: ܬ௪ߠሷ௪ = ଵܶ − ௦ܨݎ − ௙ܶ                                                                                                                           (2.37) ܯ௪ݔሷ௪ = ௦ܨ − ሷ௪ݔ ଵ                                                                                                                                    (2.38)ܨ =  (2.39)                                                                                                                                                 ݎሷ௪ߠ

As equações para a estrutura do veículo são obtidas a partir da decomposição das 

forças envolvidas na movimentação do corpo do pêndulo, dessa forma, a Eq. (2.40) é a 

representação matemática do movimento da estrutura do veículo na direção horizontal, sendo ݔሷ௕ a aceleração horizontal da estrutura do veículo; a Eq. (2.41) descreve o movimento em 

torno do centro de massa, sendo ܨ௣ a força de reação na direção vertical exercida pelas rodas; 

e a Eq. (2.42) modela o movimento perpendicular ao pêndulo. ܯ௕ݔሷ௕ = ሺܨଵ + ଶሻܨ −  ௕                                                                                 (2.40)ߠݏ݋ሷ௕ܿߠ௠ܮ௕ܯ

ሷߠ௕ܬ  ܾ = −ሺܨͳ ܾߠݏ݋ܿ݉ܮሻʹܨ+ − ሺܶͳ + ܶʹሻ+ ܾߠ݊݁ݏ݉ܮ݌ܨʹ + ʹ݂ܶ                                      (2.41) 
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௕ߠݏ݋ሷ௕ܿݔ௕ܯ = ሺܨଵ + ௕ߠݏ݋ଶሻܿܨ ሷ௕ߠ௠ܮ௕ܯ− − ௕ߠ݊݁ݏ௣ܨʹ  ௕                             (2.42)ߠ݊݁ݏ௕݃ܯ+

A ligação matemática entre a estrutura do veículo e as rodas é dada a partir da retirada 

da dependência das variáveis ܨଵ e ܨଶ, Eq. (2.43); e substituição da Eq. (2.41) na Eq. (2.42), 

gerando a Eq. (2.44), em que ଵܶ e ଶܶ são obtidos através da Eq. (2.36) e ௙ܶ = ܾሺߠሶ௪ − ௫ሶ௥ೢ ሻ: ܯ௕ݔሷ௕ ௕ߠݏ݋ሷ௕ܿߠ௠ܮ௕ܯ+ = −ʹቀܯ௪ + ௃௥ೢమቁ ሷ௪ݔ − ଶ௄೐௄೘௥మோ ሶ௪ݔ + ଶ௄೐௄೘௥ோ ሶ௕ߠ + ଶ௄೘௥ோ ݑ − ଶ்೑௥         (2.43) ሺܬ௕ ௠ଶܮ௕ܯ+ ሻߠሷ௕ = ௕ߠ݊݁ݏ௠ܮ௕݃ܯ ௕ߠݏ݋௠ܿܮሷ௕ݔ௕ܯ− + ʹ ௙ܶ − ሺ ଵܶ + ଶܶሻ                            (2.44) 

Ao se impor ݔሷ௪ = ߠ ሷ௕ e sendoݔ = ݔ ௕ eߠ = ሶݔ ,é a posição do veículo ݔ ௪, ondeݔ  é 

sua velocidade de translação, ߠ é o ângulo de elevação, ߠሶ  é a variação do ângulo de elevação 

no tempo, e ݑ é a tensão de alimentação dos dois motores DC, obtém-se o modelo linearizado 

do veículo de duas rodas do tipo pêndulo invertido: �ሶ = �ܣ +  (2.45)                                                                                                                      ݑܤ

em que: � = ሶݔ ݔ] ሶߠ ߠ  ]்  

ܣ = [Ͳ ͳ   Ͳ       Ͳ   ͲͲͲ ெߛெͲߙ ெߜெͲߚ ܤ  [ெߛݎ−ெͳߙݎ− = [Ͳ ெߝெߙ Ͳ   ்[ெߝெߛ

sendo: ߙெ = ଶሺோ௕−௄೐௄೘ሻሺெ್௅೘మ +ெ್௥௅೘+௃್ሻோሺଶ(௃್௃ೢ+௃ೢ௅೘మ ெ್+௃್ெೢ௥మ+௅೘మ ெ್ெೢ௥మ)+௃್ெ್௥మሻ  ߚெ = −௅೘మ ெమ್௚௥మ௃್ሺଶ௃ೢ+ெ್௥మ+ଶெೢ௥మሻ+ଶ௃ೢ௅೘మ ெ್+ଶ௅೘మ ெ್ெೢ௥మ  ߛெ = −ଶሺோ௕−௄೐௄೘ሻሺଶ௃ೢ+ெ್௥మ+ଶெೢ௥మ+௅೘ெ್௥ሻோ௥ሺଶ(௃್௃ೢ+௃ೢ௅೘మ ெ್+௃್ெೢ௥మ+௅೘మ ெ್ெೢ௥మ)+௃್ெ್௥మሻ  ߜெ = ௅೘ெ್௚ሺଶ௃ೢ+ெ್௥మ+ଶெೢ௥మሻଶ௃್௃ೢ+ଶ௃ೢ௅೘మ ெ್+௃್ெ್௥మ+ଶ௃್ெೢ௥మ+ଶ௅೘మ ெ್ெೢ௥మ  ߝெ = ௄೘௥ோ௕−௄೐௄೘  
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Para que o modelo dinâmico possa ser utilizado em simulações do funcionamento do 

mecanismo, a Eq. (2.45) é discretizada considerando um segurador de ordem zero, da forma 

descrita a seguir: �௞+ଵ = ௞�ܩ +  ௞.                                                                                                             (2.46)ݑܪ 

As matrizes ܩ e ܪ são determinadas através das Eqs. (2.4) e (2.5): ܩ = ݁� ೞ்                                                                                                                              ܪ = �ଵሺ݁−ܣ ೞ் −                                                                                                              ܤሻܫ

em que ௦ܶ é o tempo de amostragem e ܫ é a matriz identidade. 

 

2.10. Zona Morta de Atuadores 

 

A zona morta de um atuador, Fig. 2.20, é caracterizada por ser o(s) intervalo(s) em 

que a variação da entrada não exerce influência na resposta do sistema. Peng e Dubay (2011) 

modelam um atuador dotado de zona morta a partir da Eq. (2.47): 

ݕ = { ௡݂ሺݑሻ, ݑ ൑ ௡ߜ   ,௡     Ͳߜ < ݑ  < ,ሻݑ௣௣݂ሺߜ  ݑ ൒ ௣ߜ                                                                                                                        (2.47) 

em que ݑ é a ação de controle aplicada ao sistema, ݕ é a saída, ௡݂ሺݑሻ e ௣݂ሺݑሻ são funções 

que relacionam a ação de controle à saída do sistema e os parâmetros ߜ௡ e ߜ௣ determinam a 

amplitude da zona morta. 

 

Figura 2.20: Representação da zona morta. 

 



49 

 

Os parâmetros ߜ௡ e ߜ௣ são de difícil obtenção, pois se alteram em função das cargas 

a que os atuadores estão submetidos, e também são função do desgaste mecânico dos 

mesmos. 

Os motores DC de um veículo de duas rodas estão submetidos ao efeito da zona 

morta, e no intuito de se adicionar o efeito dessa não-linearidade na modelagem dinâmica 

apresentada na Eq. (2.46), realiza-se uma simplificação do modelo da Eq. (2.47). Dessa 

forma, a ação de controle percebida pela dinâmica do sistema e utilizada como sinal de 

entrada na Eq. (2.46), ݑ௞, é modelada a partir da Eq. (2.48): 

௞ݑ = { ,௞଴ݑ ௞଴ݑ ൑ ,Ͳ     ߜ− ߜ− < ௞଴ݑ  ,௞଴ݑߜ+ > ௞଴ݑ ൒ ߜ+                                                                                             (2.48) 

em que  ݑ௞଴ é a ação de controle de fato aplicada nos motores do veículo e ߜ é a amplitude da 

zona morta do mecanismo. 
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CAPÍTULO III 

 

 

 

VEÍCULO DE DUAS RODAS DO TIPO PÊNDULO INVERTIDO 

 

 

Este capítulo é dedicado à apresentação da bancada experimental utilizada no 

trabalho, aparato empregado nas aplicações das técnicas de modelagem e controle neuro-

fuzzy. No intuito de se permitir a comparação dessas técnicas com os métodos clássicos de 

modelagem (equações do movimento - Eqs. (2.45) e (2.48)) e controle de sistemas, 

apresenta-se também neste capítulo a identificação do modelo dinâmico do veículo de duas 

rodas do tipo pêndulo invertido.  

 

3.1. Descrição da Bancada Experimental 

 

O veículo de duas rodas do tipo pêndulo invertido, cuja descrição é dada a seguir, é 

apresentado na Fig. 3.1, assim como um esquema mostrando a distribuição dos seus 

componentes: 

 Estrutura: Composta por placas de alumínio, fusos roscados, porcas e arruelas M8; 

 Motor: Corrente contínua, 6 V de tensão nominal; 

 Rodas: Apresentam pneus de borracha, garantindo a aderência do veículo ao solo; 

 Módulo de baterias: 4 baterias em série de 5800 mAh e 3,7 V, associadas a um módulo 

buck-boost, responsável por manter a tensão máxima de alimentação dos motores por 

volta de 6V; 
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 Circuito Eletrônico: Composto pela plataforma de prototipagem arduino DUE, o qual é 

dotado de um microcontrolador Atmel SAM3X8E ARM Cortex-M3 de 32 bits e 84 MHz de 

clock; pelo driver L298N para a amplificação da corrente que alimenta os motores; e uma 

IMU (Inertial Measurement Unit) MPU6050, que é capaz de mensurar o ângulo de 

inclinação do sistema. 

    

                       (a)                                                                         (b) 

Figura 3.1: Veículo de duas rodas – (a) foto e (b) representação dos seus componentes. 

 

3.2. Modelagem da Bancada Experimental 

 

A modelagem do veículo é realizada a partir da Eq. (2.45): �ሶ = �ܣ +                                                                                                                       ݑܤ

que discretizada, considerando que o circuito eletrônico envia aos motores um valor constante 

de tensão dentro de um intervalo de tempo ௦ܶ (segurador de ordem zero), tem-se – Eq. (2.46): �௞+ଵ = ௞�ܩ +                                                                                                              ௞ݑܪ 

O motor apresenta zona morta com amplitude ߜ, dessa forma, a ação de controle 

percebida pelo sistema dinâmico, ݑ௞, é determinada a partir da Eq. (2.48), sendo ݑ௞଴ a tensão 

de fato aplicada aos terminais dos motores do veículo. 
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௞ݑ = { ,௞଴ݑ ௞଴ݑ ൑ ,Ͳ     ߜ− ߜ− < ௞଴ݑ  ,௞଴ݑߜ+ > ௞଴ݑ ൒ ߜ+                                                                                             

Assim, após determinar as equações que regem o modelo dinâmico da bancada, é 

necessário obter os parâmetros relacionados ao mesmo, os quais se resumem aos 

especificados na Tab. 2.1, além da amplitude da zona morta ߜ. 

A obtenção dos parâmetros é dada em duas etapas, sendo que a primeira consiste em 

estimar previamente os parâmetros mecânicos do veículo, e na segunda é realizado um 

refinamento dos mesmos e a estimativa dos parâmetros elétricos, ambos a partir da evolução 

diferencial. 

Na primeira etapa, os parâmetros Mୠ e M୵ são estimados por meio de uma balança, r é obtido a partir de uma régua, Lm - relacionado ao centro de massa da estrutura - é 

calculado pela equação ܮ௠ = ∑஼ெ೔ெ೔ெ್  – em que ܯ௜ e ܯܥ௜ referem-se, respectivamente, à 

massa e posição do centro de massa de cada um dos elementos que compõem o veículo com 

exceção das rodas -, J୵ é estimado pela equação J୵ = ଵଶܯ௪ሺݎ௜௡௧ଶ +  ௜௡௧ o raioݎ ଶሻ - sendoݎ

interno das rodas -, e Jୠ é calculado de forma análoga a ܮ௠, sendo estimado através da 

equação  Jୠ = – ௜ܯܥ௜ ሺܯ∑  .௠ሻଶܮ
Na segunda etapa, utiliza-se o algoritmo de evolução diferencial com 80 indivíduos, 

número máximo de iterações igual a 100, fator de perturbação igual a 0,4 e taxa de 

cruzamento unitária. A função objetivo adotada como critério de minimização é o erro médio 

quadrático ܧܵܯ, Eq. (3.1): 

ܧܵܯ =  ∑ ሺ�̂ೖ− ೖmax   ೖ=భ �expೖ  ሻ మ௞max                                                                                                   (3.1) 

em que ̂ߠ௞ é o ângulo de inclinação estimado pelo modelo e ߠe୶pೖ  é o valor do ângulo obtido 

experimentalmente, sendo ݇mୟ୶ o número total de observações. 

No intuito de se estabilizar o veículo de duas rodas, maximizar a sua amplitude de 

oscilação e consequentemente permitir uma melhor estimação do modelo da planta, adota-se 

um controlador proporcional com ganho crítico, o qual é definindo como sendo o ganho 

necessário para levar o sistema à iminência da instabilidade. O valor do ganho crítico é obtido 

empiricamente através do aumento gradativo do valor do ganho até que o sistema se torne 

marginalmente estável. 
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A Fig. 3.2a ilustra os dados utilizados para a obtenção dos parâmetros (dados de 

trabalho) e na Fig. 3.2b são apresentados os dados de validação do modelo, sendo que em 

ambas as figuras a curva obtida através do modelo está representada em azul, e em vermelho 

a curva relativa aos dados experimentais. 

   

         (a)                                                                              (b) 

Figura 3.2: (a) Dados de obtenção e (b) validação do modelo. 

 

A Fig. 3.3 apresenta a evolução de ܧܵܯ com o passar das iterações e a Tab. 3.1 

mostra o valor dos parâmetros que foram obtidos no processo de identificação da planta. 

Ressalta-se que o processo de otimização obteve taxa de ajuste do modelo aos dados 

experimentais, Eq. (2.30), de 93%. 

 

Figura 3.3: Evolução do erro médio quadrático no tempo. 
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Tabela 3.1: Valor dos Parâmetros do Processo. 

Parâmetro Valor Mୠ 1,304 kg M୵ 0,031 kg Jୠ 0,00480 kgm2 J୵ 0,00003 kgm2 r 0,032 m Lm 0,0748 m Ke 0,3400 Vs/rad Km 0,3373 Nm/A R 0,93 Ω b 0,0001 Nms/rad 0,12 ߜ V 

 

Os resultados apresentados através das Figs. 3.2 e 3.3, além do valor obtido para a 

taxa de ajuste do modelo dinâmico aos dados experimentais, indicam a eficácia do método 

da evolução diferencial em minimizar o erro médio quadrático ܧܵܯ associado ao processo de 

obtenção do modelo.  Os resultados também sugerem que o modelo dinâmico linearizado, 

analisado próximo ao ponto de equilíbrio ߠ =  Ͳº, é um bom estimador do comportamento da 

dinâmica da planta. 

O projeto de um controlador, porém, que tenha em vista o modelo dinâmico de um 

veículo de duas rodas e as não-linearidades dos atuadores, deve levar em consideração uma 

série de parâmetros muitas vezes difíceis de serem calculados ou obtidos. Além disso, alguns 

destes parâmetros estão submetidos a variações durante a operação do veículo devido ao 

desgaste dos seus componentes, ao acréscimo de massa, à variação da posição do centro 

de gravidade, à redução gradativa da tensão da bateria, dentre outros fatores. Sendo assim, 

a metodologia proposta de modelagem e controle neuro-fuzzy, dada à sua versatilidade e 

capacidade de adaptação durante a operação dos sistemas, passa a ser uma opção de 

interesse por parte do projetista. 
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CAPÍTULO IV 

 

 

 

MODELAGEM NEURO-FUZZY  

 

 

Neste capítulo, no intuito de se levar em consideração todas as não-linearidades 

presentes na planta, propõe-se inicialmente a modelagem neuro-fuzzy a partir de dados 

experimentais do sistema, fazendo o uso da evolução diferencial como método de otimização. 

 

4.1. Obtenção do Modelo Neuro-Fuzzy 

 

O modelo neuro-fuzzy para o veículo de duas rodas pode ser implementado tanto off-

line, a partir do processamento dos dados experimentais e obtenção do modelo anteriormente 

à operação do sistema, quanto on-line, em que periodicamente o modelo é alterado a partir 

dos dados experimentais obtidos em tempo real durante a operação do mesmo. Opta-se pela 

abordagem off-line devido à restrição da capacidade de processamento do microcontrolador 

utilizado no veículo. 

Anteriormente à identificação do modelo, definem-se as entradas e as saídas do 

sistema neuro-fuzzy. A Fig. 4.1 ilustra o funcionamento do ANFIS, cujas variáveis de entrada 

são o ângulo de inclinação ߠ௞, obtido por meio da IMU presente no veículo, a variação do 

ângulo de inclinação ∆ߠ௞ = ௞ߠ −  ௞+ଵ imposta ao mecanismo noݑ ௞−ଵ, e a ação de controleߠ
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tempo ݇ + ͳ; e a variável de saída é o ângulo de inclinação estimado para o tempo ݇ + ͳ, ̂ߠ௞+ଵ. 

 

Figura 4.1: Estrutura do modelo neuro-fuzzy. 

 

Para que seja possível o treinamento do modelo neuro-fuzzy, é necessário que se 

tenha um conjunto de dados de entrada e saída do veículo de duas rodas da forma: 

 Entrada: ݑ௞+ଵ, ∆ߠ௞ e ߠ௞. 

 Saída: ߠ௞+ଵ. 
Porém, devido à instabilidade natural do sistema, é necessário que este robô seja 

previamente controlado. Utiliza-se então o mesmo controlador proporcional aplicado na 

obtenção do modelo dinâmico apresentado no capítulo 3. 

Duas amostras, contendo cada uma 10 s de coleta de dados com tempo de 

amostragem ܶ ௦ de 0,005 s (no apêndice B está apresentado o estudo para a escolha do tempo 

de amostragem adequado para a planta), são extraídas do veículo, sendo que uma destas é 

utilizada para a obtenção do modelo, e com a outra realiza-se a validação do mesmo. 

Ressalta-se que em 10 s, utilizando o tempo de amostragem indicado, coletam-se 2000 

dados, quantidade suficiente para se extrair informações sobre a planta. 

As Figs. 4.2a e 4.2b apresentam, respectivamente, a tensão dos motores ݑ, em volts, 

e o ângulo de inclinação ߠ, em graus, extraídos da amostra de obtenção do modelo. 
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         (a)                                                                              (b) 

Figura 4.2: (a) Ação de controle e (b) ângulo de inclinação utilizados como dados de 

obtenção do modelo. 

 

Já as Figs. 4.3a e 4.3b apresentam, respectivamente, a tensão dos motores e o ângulo 

de inclinação extraídos da amostra de validação. 

 

                                       (a)                                                                       (b) 

Figura 4.3: (a) Ação de controle e (b) ângulo de inclinação utilizados como dados de 

validação do modelo. 

 

A partir dos dados acima, e tendo como base o conhecimento qualitativo da dinâmica 
do veículo, constrói-se o sistema neuro-fuzzy indicado a seguir: 
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 Variáveis de entrada: Entradas normalizadas e no tempo ݇, ݑே,௞+ଵ, ߠே,௞ e ∆ߠே,௞. Os 

parâmetros de normalização utilizados são respectivamente 6 (tensão máxima aplicada 

aos motores), 1,5 e 0,5 (valores próximos aos máximos observados nas amostras). 

 Funções de pertinência das variáveis de entrada: As Figuras 4.4a, 4.4b e 4.4c indicam 

respectivamente as funções de pertinência relativas às entradas normalizadas ݑே,௞+ଵ, ߠே,௞ 

e ∆ߠே,௞. 

 

               (a)                                             (b)                                            (c) 

Figura 4.4: Funções de pertinência das variáveis de entrada (a) ݑே,௞+ଵ, (b) ߠே,௞ e (c) ∆ߠே,௞. 

 

 Variável de saída: Ângulo de inclinação estimado, normalizado e no tempo ݇ + ͳ, ̂ߠே,௞+ଵ. 
 Consequentes do sistema neuro-fuzzy: Baseados no método de Takagi-Sugeno de 

primeira ordem (escolhido por aliar uma boa capacidade de resolução de problemas de 

otimização e controle, e um baixo custo computacional se comparado aos demais métodos 

de inferência fuzzy), e estão indicados em sequência: 

o ̂ߠே,௞+ଵ baixa: ଵ݂=ݓ଴ଵ + ே,௞+ଵݑଵଵݓ + ே,௞ߠଶଵݓ +  ;ே,௞ߠ∆ଷଵݓ

o ̂ߠே,௞+ଵ regular: ଶ݂=ݓ଴ଶ + ே,௞+ଵݑଵଶݓ + ே,௞ߠଶଶݓ +  ;ே,௞ߠ∆ଷଶݓ

o ̂ߠே,௞+ଵ alta: ଷ݂=ݓ଴ଷ + ே,௞+ଵݑଵଷݓ + ே,௞ߠଶଷݓ +  .ே,௞ߠ∆ଷଷݓ

 Base de regras: A base de regras do sistema neuro-fuzzy, construída a partir do 

conhecimento qualitativo do mecanismo, é apresentada na Tabela 4.1, em que N/A indica 

que a variável de entrada indicada não se aplica à regra em questão: 
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Tabela 4.1: Base de Regras do Modelo Neuro-Fuzzy. 

SE   ENTÃO �ࡺ࢛ �,ࡺ�∆ �,ࡺ,�+૚ �̂ࡺ,�+૚ 

baixa baixa N/A baixa 

baixa N/A regular baixa 

N/A N/A alta baixa 

regular regular regular regular 

alta regular alta regular 

baixa regular baixa regular 

alta alta N/A alta 

alta N/A regular alta 

N/A N/A baixa alta 

 

 Treinamento do sistema neuro-fuzzy: Para a obtenção do modelo, são encontrados os 

pesos dos consequentes do sistema neuro-fuzzy a partir do algoritmo de evolução 

diferencial que tem como critério de minimização o erro médio quadrático MSE definido 

pela Eq. (3.1): 

ܧܵܯ = ∑ ሺ�̂ೖ− ೖmax   ೖ=భ �expೖ  ሻ మ௞max                                                                                                    

Adota-se no processo de otimização 80 vetores, 100 iterações, fator de perturbação igual 

a 0,4 e taxa de cruzamento unitária. 

As figuras a seguir comparam a resposta do modelo neuro-fuzzy, em azul, com os 

dados experimentais retirados robô, em vermelho. Na Fig. 4.5a são apresentados os dados 

utilizados para a obtenção do modelo, e na Fig. 4.5b, os dados de validação do sistema neuro-

fuzzy. 
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                                      (a)                                                                      (b) 

Figura 4.5: (a) Dados de obtenção do modelo e (b) dados de validação. 

 

O método da evolução diferencial reduz o erro médio quadrático ܧܵܯ com o passar 

das iterações, da forma apresentada na Fig. 4.6. 

 

Figura 4.6: Evolução do processo de identificação dos parâmetros do modelo. 

 

Ao fim da otimização do ANFIS, obtém-se o valor de ܧܵܯ igual a 0,03 e taxa de ajuste 

do modelo aos dados experimentais, Eq. (2.33), de 89%, o que indica a alta capacidade do 

sistema neuro-fuzzy no ajuste de dados experimentais e na modelagem de sistemas. 
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4.2. Estudo das Incertezas Associadas aos Parâmetros do Modelo Neuro-Fuzzy 

 

Esta subseção é dividida em dois subtópicos, sendo que o primeiro trata do estudo da 

incerteza associada à resposta da IMU utilizando para tal o método de Monte Carlo, e o 

segundo diz respeito propriamente ao estudo das incertezas associadas aos parâmetros do 

modelo neuro-fuzzy. 

 

4.2.1. Estudo da Incerteza Associada à Resposta da IMU 

Este subtópico tem como objetivo explanar a respeito da determinação da incerteza 

na estimação do ângulo de inclinação ߠ do veículo de duas rodas tendo como valor 

convencional VC o ângulo obtido através de um esquadro de precisão calibrado. 

A IMU MPU6050, Fig. 4.7, da fabricante InvenSense, é um sistema de baixo custo 

(aproximadamente R$ 12,00) e se destina principalmente a smartphones, dispositivos móveis 

e em projetos de robótica de baixa precisão. Ela apresenta uma resolução de 0,01º e faixa 

nominal de -90º a 90º, e a extração do ângulo de inclinação se dá através de uma biblioteca 

aberta e disponível aos desenvolvedores de programas na plataforma de prototipagem 

Arduino. 

 

Figura 4.7: MPU6050. 

 

O esquadro de precisão é da fabricante Mitutoyo, código 916 – 218, número de série 

1000000, com dimensões nominais 400 x 250 mm, composto por aço inoxidável e apresenta 

o certificado de calibração número 09343/13. A Fig. 4.8 é uma foto do esquadro e a Fig. 4.9 

apresenta o desvio de perpendicularidade do esquadro, extraído do certificado de calibração 
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do mesmo, além do sentido convencional do sinal tanto do esquadro, quanto do veículo de 

duas rodas. 

 

Figura 4.8: Foto do esquadro de precisão. 

 

 

Figura 4.9: Desvio de perpendicularidade do esquadro de precisão. 

 

Após o apoio do veículo na face externa do esquadro de precisão, a seguir são 

indicados os passos para o cálculo da incerteza de medição  

pelo método de Monte Carlo: 

 Definição da variável de saída: A variável de saída analisada pelo método de Monte Carlo 

é o erro de medição (ܧ); 
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 Definição das variáveis de entrada: As variáveis de entrada do problema são: a 

variabilidade das leituras da MPU6050 (ܺ̅ெ), a resolução finita das leituras da MPU6050 ܴெ, a calibração da IMU (ܥெ), a calibração do esquadro de precisão (ܥா) e a correção do 

esquadro de precisão (ܴܱܥா); 

 Modelo matemático: O modelo matemático que relaciona a variável de saída às variáveis 

de entrada do processo estocástico é descrito a seguir: ܧ = ܺ̅ெ −   ,ܥܸ 

sendo ܸܥ o valor convencional do ângulo de inclinação do veículo. Dessa forma, tem-se 

que o erro ܧ é dado por: ܧ = ܺ̅ெ − ሺܴܱܥா + ாሻܥ∆ + ∆ܴெ +  ெ;                                                                            (4.1)ܥ∆

 Avaliação da incerteza padrão associada a cada variável de entrada: A incerteza 

padrão de uma variável aleatória ܸ  ሻ, define a abrangência do intervalo de confiançaܣሺܸݑ ,ܣ

da variável ao nível padrão, ou seja, apresentando probabilidade de abrangência de 

68,26%. A seguir são avaliadas as incertezas padrão associadas a cada variável de 

entrada: 

o Variabilidade das leituras ܺ̅ெ: A estimação da incerteza padrão de ܺ̅ெ se dá a partir de 

uma avaliação do tipo A, ou seja, é função dos dados disponíveis do ângulo de 

inclinação; apresenta distribuição normal, o valor da variável  ܺ̅ெ é igual a Ͳ,ͲͷͶʹ° e sua 

incerteza padrão é dada pela relação: ݑሺܺ̅ெሻ = ௦√௡ = ௦ √ଵ = Ͳ,ͲͶͲͺ°,  
em que ݏ é o desvio padrão obtido através de 1168 medições e ݊ é o número de 

medições utilizadas para cada tomada de decisão do veículo. 

o Resolução finita da MPU6050 ܴ ெ: A estimação da incerteza padrão ݑሺܴெሻ se dá através 

de uma avaliação do tipo B, ou seja, a avaliação não é função dos dados disponíveis do 

ângulo de inclinação, apresenta distribuição retangular e a incerteza padrão é calculada 

da forma indicada a seguir: ݑሺܴெሻ = ோಾଶ√ଷ = ଴,଴ଵ°ଶ√ଷ = Ͳ,ͲͲʹͺ°; 
o Calibração da IMU ܥெ: Para o cálculo da incerteza padrão associada à calibração da 

MPU6050, não se dispõe de seu certificado de calibração, portanto, lança-se mão das 

técnicas apresentadas em (Vuolo, 1993), em que se sugere que a incerteza expandida ܷሺܥெሻ de um instrumento que não apresenta certificado de calibração seja dada pela 

relação ܷሺܥெሻ =  determinado intuitivamente de modo que a contribuição ߙ ெ, sendoܴߙ
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de uሺܥ௠ሻ na incerteza padrão combinada (incerteza padrão relacionada à variável de 

saída) esteja entre 20 e 30%. Assim, a avaliação da incerteza padrão ݑሺܥெሻ é do tipo B, 

segue distribuição normal e é dada a partir do desenvolvimento abaixo: ܷሺܥெሻ = ͷܴெ  

ெሻܥሺݑ = ௎ሺ஼ಾሻ௞ = ହோಾଶ = Ͳ,ͲʹͷͲ°, 
sendo ݇  o fator de abrangência, que neste caso transforma a incerteza expandida ܷሺܥெሻ 
(com probabilidade de abrangência de 95,45%) na incerteza padrão ݑሺܥெሻ; 

o Calibração do esquadro de precisão ܥா: O esquadro de precisão, em contraste com a 

IMU, apresenta certificado de calibração. Dessa forma, tem-se que a avaliação da 

incerteza padrão relacionada ao esquadro de precisão é do tipo B, apresenta 

distribuição normal, e é calculada através da projeção angular da incerteza expandida 

do desvio de perpendicularidade ܷሺCPEሻ mencionado no certificado de calibração, Fig. 

4.9, levando-se em conta a altura ℎ do veículo de duas rodas: ܷሺܥ௉ாሻ = ͳ,ͷ ݉ߤ  ℎ = ͹ͷ ݉݉  Uሺܥாሻ = tg−ଵ ቀUሺCPEሻh ቁ   ݇ = ாሻܥሺݑ  ʹ = ௎ሺ஼�ሻ௞ = Ͳ,ͲͲͲ͸°  
o Correção esquadro de precisão ܴܱܥா: Analogamente a ܥா, para a determinação de ܴܱܥா, utiliza-se a projeção angular  do desvio de perpendicularidade ܥ௉ா levando-se em 

consideração a altura ℎ do veículo. Como não há precisamente o desvio de 

perpendicularidade para o valor de ℎ no certificado de calibração, realiza-se uma 

interpolação linear entre os valores de 50 e 100 mm: ܥ௉ா = ݂ሺݔሻ  
௉ா(ͷͲ ݉݉)ܥ  = −Ͳ,ͺ ݉ߤ 

௉ா(ͳͲͲ ݉݉)ܥ  = −ʹ,͸ ݉ߤ 

௉ாሺℎሻܥ  = −ͳ,͹ ܴܱܥ ݉ߤா = tg−ଵ ቀCPEh ቁ  ܴܱܥா = −Ͳ,ͲͲͳ͵°  
 Determinação do número de iterações ��࢚�࢘: Adota-se ݊௜௧௘௥ igual a 1 000 000, que 

equivale à quantidade de elementos a serem gerados aleatoriamente para cada variável 

de entrada, seguindo suas respectivas distribuições estatísticas; 
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 Geração de números aleatórios: Geração dos ݊௜௧௘௥ elementos para cada variável de 

entrada a partir dos comandos no MATLAB rand(), no caso de distribuições retangulares, 

e randn(), no caso de distribuições normais; 

 Avaliação da incerteza padrão combinada ࢛�: A propagação das incertezas das 

variáveis de entrada é dada através da combinação dos números aleatórios a partir do 

modelo matemático da Eq. (4.1). A incerteza padrão combinada é então determinada pela 

relação ݑ௖ሺܧሻ = ሻܧሺݏ = Ͳ,ͲͶ͹ͻ°; 
 Calculo da incerteza expandida ࢁሺ�ሻ: A incerteza expandida da variável de saída é dada 

pelo desenvolvimento matemático a seguir: ܷሺܧሻ = ሻܧሻ  ܷሺܧ௖ሺݑ ݇ = ʹ ×  Ͳ,ͲͶ͹ͻ°  ܷሺܧሻ = Ͳ,Ͳͻͷ͹°  
 Resultado de medição ࡹࡾ: O resultado de medição é expresso da forma apresentada 

abaixo: 

ܯܴ  = ܧ ± ܷሺܧሻ  ܴܯ = Ͳ,ͲͷͷͶ° ± Ͳ,Ͳͻͷ͹° , para k=2 e probabilidade de abrangência de 95,45%. 

A determinação da contribuição de cada variável de entrada na incerteza da resposta 

da IMU é apresentada em sequência: 

ሺܺ̅ெሻܥ = ( ����̅ಾ)మ௨మሺ௑̅ಾሻሻ௨�మሺாሻ = ͹ʹ,͵͸ %    

 

  

ሺܴெሻܥ = ( ����ಾ)మ௨మሺோಾሻ௨�మሺாሻ = Ͳ,͵͸ %    

 

  

ெሻܥሺܥ = ( ����ಾ)మ௨మሺ஼ಾሻ௨�మሺாሻ = ʹ͹,ʹ͹ %    

 

  

ாሻܥሺܥ = ( �����)మ௨మሺ஼�ሻ௨�మሺாሻ = Ͳ,Ͳͳ %    

 

  

É possível verificar que a variabilidade das leituras do ângulo de inclinação é a variável 

de entrada que exerce maior contribuição na incerteza da resposta do sensor, o que se deve 

à baixa precisão da IMU utilizada. 

A Fig. 4.10 é o histograma originado na saída da Eq. (4.1), obtida a partir do método 

de Monte Carlo. Quando o histograma se aproxima de uma distribuição normal, o número de 
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iterações do método é considerado adequado, e consequentemente há sucesso na 

determinação das incertezas. 

 

Figura 4.10: Histograma da saída do modelo do sensor. 

 

A assimetria ݇ݏ e curtose ݇ݐݎݑ dos dados apresentados na Fig. 4.10 são iguais 

respectivamente a -0,00007 e 2,9952, índices próximos aos apresentados por uma curva 

gaussiana (݇ݏ = Ͳ e ݇ݐݎݑ = ͵ ). Realizam-se também testes de aderência do chi-quadrado e 

de Kolmogorov-Smirnov, e em ambos não foi rejeitada a hipótese nula de que, com nível de 

confiança de 95%, a resposta do modelo do sensor siga a distribuição normal. Esses são 

indicativos que, além da análise qualitativa do histograma, reforçam o sucesso da avaliação 

da incerteza expandida ܷሺܧሻ associada à resposta da IMU.  

A Tab. 4.2 é uma síntese dos resultados relativos às variáveis de entrada do processo. 

Tabela 4.2: Variáveis de Entrada. 

Variável de Entrada �̅ࡹ� ࡹࡾ ࡹ �� 

Estimativa Ͳ,ͲͷͶʹ°  Ͳ,Ͳͳ° Ͳ,Ͳͷ° Ͳ,ͲͲͳʹ° 
Tipo de Avaliação A B B B 

Distribuição de 
Probabilidade 

Normal Retangular Normal Normal 

Incerteza Padrão Ͳ,ͲͶͲͺ° Ͳ,ͲͲʹͺ° Ͳ,ͲʹͷͲ° Ͳ,ͲͲͲ͸° 
Contribuição ͹ʹ,͵͸ % Ͳ,͵͸ % ʹ͹,ʹ͹ %  Ͳ,Ͳͳ %     
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Por fim, a Tab. 4.3 apresenta os resultados obtidos da incerteza associada à resposta 

da IMU. 

Tabela 4.3: Incerteza da Resposta da IMU. 

Incerteza padrão combinada (ݑ௖) 0,0478º  

Incerteza expandida (ܷ) 0,0957º  

Fator de abrangência (݇) 2 

Probabilidade de abrangência 95,45% 

 

Após o estudo da incerteza ligada ao sistema de medição do ângulo de inclinação do 

veículo de duas rodas, o próximo subtópico trata especificamente da obtenção dos intervalos 

de confiança dos parâmetros do modelo neuro-fuzzy identificado na subseção 4.1. 

 

4.2.2. Determinação dos Intervalos de Confiança dos Parâmetros do 

Modelo Neuro-Fuzzy 

 

O modelo neuro-fuzzy adotado para o veículo de duas rodas pode ser representado 

de acordo com a Eq. (4.2): 

ே,௞+ଵߠ̂ = ∑ ௨ಽሺయሻሺ௪బಽ+௪భಽ௨ಿ,ೖ+భ+௪మಽ�ಿ,ೖ+௪యಽ∆�ಿ,ೖሻయಽ=భ ∑ ௨ಽሺయሻ�ಽ=భ                                                               (4.2) 

sendo ݑ௅ሺଷሻ a saída da terceira camada do ANFIS. 

Para se extrair os intervalos de confiança dos pesos ݓ௝௅, utiliza-se a mesma 

metodologia usada no cálculo das incertezas dos coeficientes de uma curva obtida através do 

método da regressão (Montgomery e Runger, 2002). Dessa forma, é necessário que se 

apresente o modelo neuro-fuzzy conforme a Eq. (2.23):  

[ܻଵ௫ଵ] = ܺ[ଵ௫௣]ܾ[௣௫ଵ]                                                                                                            
e os intervalos de confiança ܥܫ são então dados pela Eq. (2.31): ܥܫ: ܾ[௣௫ଵ] − ௘ ൑ݏଵ−�మݐ [௣௫ଵ]ߚ ൑ ܾ[௣௫ଵ] +                                                        ௘ݏଵ−�మݐ
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O modelo neuro-fuzzy representado de acordo com a Eq. (2.23) é apresentado a 

seguir: ̂ߠே,௞+ଵ = ܺ[ଵ௫௣] [ܹ௣௫ଵ]                                                                                                         (4.3) 

onde [ܹ௣௫ଵ] é a matriz dos pesos do sistema neuro-fuzzy: 

 [ܹ௣௫ଵ] =
( 
    
௪బభ௪భభ௪మభ௪యభ௪బమ௪భమ௪మమ௪యమ௪బయ௪భయ௪మయ௪యయ) 
      

Nessa representação, porém, a matriz ܺ[ଵ௫௣] torna-se função das variáveis de entrada ݑே,௞+ଵ, ߠே,௞ e ∆ߠே,௞, sendo as duas últimas corrompidas pelo ruído inserido através da IMU 

do veículo de duas rodas. Essa situação, que contraria a restrição de que os elementos da 

matriz ܺ devem ser isentos de ruídos, tem seu efeito minimizado a partir da aplicação de um 

filtro aos dados experimentais. 

 A Fig. 4.11 apresenta os dados brutos em azul, e em vermelho estão os dados filtrados 

a partir de um filtro de Kalman projetado através do método numérico exposto no apêndice A 

deste trabalho. Considera-se no projeto do filtro que A IMU esteja corrompida por ruído branco 

de média zero e desvio padrão �௦ igual à incerteza padrão combinada da IMU, ou seja, �௦ ௖ݑ= = 0,0478º. 

 

Figura 4.11: Representação da FDP da saída do modelo. 
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A partir dos dados filtrados, são extraídos os intervalos de confiança, Eq. (4.4), para 

cada um dos pesos do modelo neuro-fuzzy, com nível de confiança de 95%. A ordem da 

apresentação dos intervalos de confiança segue o ordenamento dos elementos da matriz [ܹ௣௫ଵ] : 

 :ܥܫ
( 
   
  

Ͳ[Ͳ,ͲͲ  ͳ,͵Ͷ][Ͳ,Ͳͺ  Ͳ,ͳʹ]ͲͲ[Ͳ,ͺ͵  ͳ,ͳ͸][Ͳ,Ͳ͸  Ͳ,ͳͲ]ͲͲ[Ͳ,Ͳͷ  ͳ,ʹͺ][Ͳ,Ͳͺ  Ͳ,ͳʹ]Ͳ ) 
   
                                                                                                                     (4.4) 

Ressalta-se que os pesos que apresentavam intervalos de confiança que continham 

valores positivos e negativos, por não apresentarem efeito significativo na resposta do 

modelo, foram fixados iguais a zero. 

 

4.3. Estudo da Incerteza Associada à Resposta do Modelo Neuro-Fuzzy  

 

Após o cálculo das incertezas associadas à resposta da IMU e aos pesos do modelo 

neuro-fuzzy do veículo de duas rodas do tipo pêndulo invertido, resta avaliar a incerteza 

associada à resposta do modelo. 

O procedimento de avaliação da incerteza relacionada à saída do modelo se pauta na 

propagação das incertezas ligadas ao modelo e à IMU por meio do método de Monte Carlo. 

A seguir são indicados os passos para o cálculo da incerteza  

pelo método de Monte Carlo: 

 Definição da variável de saída: Ângulo de inclinação estimado ̂ߠ௞+ଵ; 
 Definição das variáveis de entrada: ݑ௞+ଵ, ߠ௞, ∆ߠ௞ e os pesos ݓ௝,௅; 
 Modelo matemático:  

௞+ଵߠ̂ = ∑ ௨ಽሺయሻሺ௪బಽ+௪భಽ௨ಿ,ೖ+భ+௪మಽ�ಿ,ೖ+௪యಽ∆�ಿ,ೖሻయಽ=భ ∑ ௨ಽሺయሻ�ಽ=భ                                                                

 Avaliação da incerteza padrão associada a cada variável de entrada: 

o ݑ௞+ଵ: ݑሺݑ௞+ଵሻ = Ͳ;  
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o ߠ௞: ݑሺߠ௞ሻ = Ͳ,ͲͶ͹ͺ°; 
o  ∆ߠ௞: ݑሺ∆ߠ௞ሻ = ௞ߠሺݑ − ௞−ଵሻߠ = Ͳ,ͲͶ͹ͺ√ʹ°; 
o ݓ௝,௅: A partir da Eq. (4.4) é possível extrair a incerteza padrão de cada um dos pesos ݓ௝,௅. A ordem da apresentação das incertezas padrão de cada um destes segue o 

ordenamento dos elementos da matriz [ܹ௣௫ଵ] : 

(௝,௅ݓ)ݑ =  
( 
    
 ͲͲ,͵ͶͲ,ͲͳͲͲͲ,ͲͺͲ,ͲͳͲͲͲ,͵ͳͲ,ͲͳͲ ) 

    
    

 Determinação do número de iterações ��࢚�࢘: Adota-se ݊௜௧௘௥ igual a 10000, que equivale 

à quantidade de simulações da operação do veículo, considerando que as entradas da 

planta são geradas aleatoriamente obedecendo as respectivas distribuições estatísticas e 

incertezas padrão de cada variável de entrada; 

 Geração de números aleatórios: Geração dos valores aleatórios a partir do comando do 

MATLAB randn(); 

 Cálculo da incerteza padrão combinada ࢛�: A propagação das incertezas das variáveis 

de entrada é dada através da combinação dos números aleatórios a partir do modelo 

matemático da Eq. (4.2). A incerteza padrão combinada é então calculada pela relação ݑ௖(̂݇ߠ+ͳ) = (ͳ+݇ߠ̂)ݏ = Ͳ,ʹͺ͸͹°; 
 Calculo da incerteza expandida ࢁሺ�̂�+૚ሻ: A incerteza expandida da variável de saída é 

dada pelo desenvolvimento matemático a seguir: ܷ(̂݇ߠ+ͳ) = (ͳ+݇ߠ̂)ܷ  ͳሻ+݇ߠ௖ሺ̂ݑ ݇ = ʹ ×  Ͳ,ʹͺ͸͹°  ܷ(̂݇ߠ+ͳ) = Ͳ,ͷ͹͵Ͷ°  
 Resposta do modelo ࡹࡾ: A resposta do modelo, considerando suas fontes de incerteza, 

é indica a seguir: 

ܯܴ  = ͳ+݇ߠ̂ ±ܷሺ̂݇ߠ+ͳሻ  ܴܯ = ͳ+݇ߠ̂ ± Ͳ,ͷ͹͵Ͷ° , para k=2 e probabilidade de abrangência de 95,45%. 

A Fig. 4.12 é um histograma da resposta do modelo em uma configuração em que a 

média da resposta ̅ߠ௞+ଵ = Ͳ,ͻ°. A assimetria ݇ݏ e curtose ݇ݐݎݑ dos dados apresentados na 

Fig. 4.12 são iguais respectivamente a 0,0060 e 3,0920, índices próximos aos apresentados 

por uma curva gaussiana. Realizam-se também testes de aderência do chi-quadrado e de 
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Kolmogorov-Smirnov, e em ambos não foi rejeitada a hipótese nula de que, com nível de 

confiança de 95%, a resposta do modelo neuro-fuzzy siga a distribuição normal.  Esses são 

indicativos que reforçam o sucesso da avaliação da incerteza expandida ܷሺ̂ߠ௞+ଵሻ associada 

à resposta do modelo da planta. 

 

Figura 4.12: Histograma da saída do modelo da planta. 

 

A Tab. 4.4 apresenta uma síntese dos resultados obtidos da incerteza associada à 

resposta do modelo neuro-fuzzy. 

 

Tabela 4.4: Incerteza da Resposta do Modelo Neuro-Fuzzy. 

Incerteza padrão combinada (ݑ௖) Ͳ,ʹͺ͸͹° 
Incerteza expandida (ܷ) Ͳ,ͷ͹͵Ͷ°   
Fator de abrangência (݇) 2 

Probabilidade de abrangência 95,45% 

 
 

Por fim, na Fig. 4.13 são mostrados os gráficos dos valores estimados pelo modelo 

neuro-fuzzy, em amarelo; os limites superior e inferior do intervalo de confiança para a 

resposta do modelo (com nível de confiança de 95,45%), respectivamente em vermelho e 

verde; e os dados experimentais extraídos do veículo de duas do tipo pêndulo invertido, em 
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azul. É possível verificar que os dados experimentais estão inteiramente situados dentro do 

intervalo de confiança, fato que evidencia a adequada identificação do modelo e de suas 

respectivas incertezas associadas. 

 

Figura 4.13: Resposta do modelo neuro-fuzzy. 

 

É também possível verificar, a partir do procedimento de cálculo da incerteza, que a 

baixa precisão da IMU exerce grande influência na amplitude do intervalo de confiança 

associado à resposta do modelo. Sendo assim, a aquisição de um sensor inercial de maior 

qualidade poderia reduzir esse intervalo de confiança e consequentemente permitir o projeto 

e desenvolvimento de controladores mais eficientes para o veículo de duas rodas.  
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CAPÍTULO V 

 

 

 

CONTROLE NEURO-FUZZY  

 

 

Neste capítulo são apresentados os métodos utilizados de ajuste dos parâmetros dos 

controladores neuro-fuzzy, bem como os resultados obtidos via simulação e durante a 

operação do veículo para cada um dos métodos. É realizada a comparação das técnicas 

empregadas com os controladores clássicos, e por fim, desempenha-se uma análise 

estatística no intuito de se inferir sobre a eficiência de cada método testado. 

Nas subseções 5.1 e 5.2, a sintonização dos parâmetros do controlador neuro-fuzzy é 

feita a partir de métodos de controle indireto adaptativo, nos quais os dados extraídos 

experimentalmente da bancada não estão ligados diretamente ao controle, mas sim à 

estimação da dinâmica da planta, e dessa forma, podem ser executados em tempo real, ou 

de forma off-line, modo este escolhido devido às limitações de hardware do veículo de duas 

rodas. 

Na subseção 5.3, porém, a sintonização dos parâmetros do controlador é realizada 

por meio de um método de controle direto adaptativo, ou seja, os dados extraídos da planta 

estão diretamente ligados à estimação dos parâmetros do sistema de controle, e o método 

deve ser executado em tempo real. 
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5.1. Sintonização a Partir do Modelo Dinâmico  

 

O controlador neuro-fuzzy, nesta subseção, é obtido através da simulação das 

condições de operação do veículo de duas rodas, levando-se em conta o modelo dinâmico 

apresentado na Eq. (2.46) e a zona morta de seus atuadores, Eq. (2.48). Este controlador é 

denominado DEDMNF (Differential Evolution and Dynamical Model Based Neuro-Fuzzy 

Controller). �௞+ଵ = ௞�ܩ +                                                                                                               ௞ݑܪ 

௞ݑ = { ,௞଴ݑ ௞଴ݑ ൑ ,Ͳ     ߜ− ߜ− < ௞଴ݑ  ,௞଴ݑߜ+ > ௞଴ݑ ൒ ߜ+                                                                                             

A descrição da simulação para as condições de operação do veículo é apresentada a 

seguir: 

 São simulados ௧ܶ = ʹͲ ݏ de operação do sistema (tempo suficiente para verificar a 

capacidade do controlador em estabilizar estaticamente o veículo ), em que cada iteração ݇ da simulação, com um total de ݇mୟ୶  iterações, equivale ao tempo de amostragem ௦ܶ =Ͳ,ͲͲͷ ݏ; 
 Assume-se que a condição inicial do veículo seja apenas um ângulo de inclinação ߠ଴; 
 Admite-se que a IMU seja corrompida por ruído branco de média zero e desvio padrão �௔௖௖; 
 Tanto ߠ௞, quanto ∆ߠ௞, são corrompidos respectivamente por ruído branco de média zero e 

desvio padrão �� e �∆�; 

 Aplicam-se perturbações (i.e., funções impulso) ao ângulo de inclinação ߠ௞ do sistema, 

com intensidade ݅� e repetidas ݊ௗ vezes;  

 A aplicação das perturbações e ruídos mencionados acima ocorre até o tempo ௣ܶ, ௣ܶ < ௧ܶ; 
A partir de ௣ܶ, verifica-se a capacidade do controlador em retornar o sistema ao ponto de 

estabilidade sem a presença de fatores externos; 

 A determinação das propriedades cinemáticas da estrutura no tempo ݇ ௦ܶ é dada pela Eq. 

(2.46); 

 Se o valor da ação de controle calculada pelo controlador no tempo ݇, ݑ௞, estiver contido 

no intervalo −ߜ < ௞ݑ <  .impõe-se que o mesmo seja igual a zero, de acordo com a Eq , ߜ+

(2.48), de modo a se contabilizar na simulação a ação da zona morta dos motores no 

comportamento dinâmico do veículo; 
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A simulação é reproduzida para cada possível solução encontrada a partir do método 

da evolução diferencial, o qual busca minimizar a função custo (݂ܥ) associada ao processo, 

Eq. (5.1): 

݂ܥ =  ∑ ఒభሺ௨ೖሻ మ+ ఒమሺ�ೖ  − ೖmax   ೖ=భ �ೝ೐೑  ሻ మ+ ఒయሺΔ�ೖ  − Δ�ೝ೐೑  ሻ మ௞೘ೌೣ                                                          (5.1) 

em que ߠ௥௘௙  é o ângulo de inclinação de referência, considerado nulo, Δߠ௥௘௙  é a variação do 

ângulo de inclinação de referência, também considerado nulo, e as constantes ߣଵ, ߣଶ e ߣଷ são 

utilizadas na imposição de prioridades no procedimento de minimização da função custo do 

processo. A constante ߣଵ é ligada ao esforço de controle e à eficiência energética do sistema, 

enquanto as constantes ߣଶ e ߣଷ, por estarem relacionadas respectivamente ao ângulo de 

inclinação e à variação do ângulo de inclinação, estão ligadas à minimização da amplitude de 

oscilação do veículo. De modo a priorizar a minimização esforço de controle e a maximização 

da eficiência energética do sistema, adotam-se, por meio de tentativa e erro, os valores de ߣଵ, ߣଶ e ߣଷ respectivamente iguais a 20, 2 e 0,5. 

A Fig. 5.1 é um diagrama de blocos que representa matematicamente o sistema, em 

que ߠ é o ângulo de inclinação da planta, ∆ߠ é a variação do ângulo de elevação, ݑ é a ação 

de controle da planta, que corresponde à tensão de alimentação dos motores do veículo, k 

indica a iteração corrente, sendo que o intervalo entre duas iterações consecutivas é 

equivalente ao tempo de amostragem ௦ܶ adotado, e o bloco ܼ−஽ é um indicativo de atraso de 

D iterações do sinal de entrada do mesmo. 

 

Figura 5.1: Representação do sistema em malha fechada. 
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A estrutura do controlador neuro-fuzzy projetado é indicada a seguir: 

 Variáveis de entrada: Entradas normalizadas e na iteração ݇, ݑே,௞, ߠே,௞ e ∆ߠே,௞. 

 Funções de pertinência das variáveis de entrada: As Figs. 5.2a, 5.2b e 5.2c indicam, 

respectivamente, as funções de pertinência relativas às entradas normalizadas ݑே,௞, ߠே,௞ e ∆ߠே,௞. 

 

              (a)                                             (b)                                             (c) 

Figura 5.2: Funções de pertinência das variáveis de entrada (a) ݑே,௞, (b) ߠே,௞ e (c) ∆ߠே,௞. 

 

 Variável de saída: Tensão estimada para alimentação dos motores, normalizada e na 

iteração ݇ + ͳ, ̂ݑே,௞+ଵ; 
 Consequentes do sistema neuro-fuzzy: Baseados no método de Takagi-Sugeno de 

primeira ordem e indicados em sequência: 

o ̂ݑே,௞+ଵ baixa: ଵ݂=ݓ଴ଵ + ே,௞ݑଵଵݓ + ே,௞ߠଶଵݓ +  ;ே,௞ߠ∆ଷଵݓ

o ̂ݑே,௞+ଵ regular: ଶ݂=ݓ଴ଶ + ே,௞ݑଵଶݓ + ே,௞ߠଶଶݓ +  ;ே,௞ߠ∆ଷଶݓ

o ̂ݑே,௞+ଵ alta: ଷ݂=ݓ଴ଷ + ே,௞ݑଵଷݓ + ே,௞ߠଶଷݓ +  .ே,௞ߠ∆ଷଷݓ

 Base de regras: A base de regras do sistema neuro-fuzzy, construída a partir do 

conhecimento qualitativo do mecanismo, é apresentada na Tabela 5.1, em que N/A indica 

que a variável de entrada indicada não se aplica à regra em questão: 

 

 



77 

 

Tabela 5.1: Base de Regras do Controlador Neuro-Fuzzy. 

SE   ENTÃO �ࡺ࢛̂ �,ࡺ࢛ �,ࡺ�∆ �,ࡺ,�+૚ 

baixa N/A N/A baixa 

N/A baixa N/A baixa 

regular regular baixa baixa 

regular regular regular regular 

alta N/A N/A alta 

N/A alta N/A alta 

regular regular alta alta 

 

 Treinamento do sistema neuro-fuzzy: Para a obtenção do controlador, são encontrados 

os pesos dos consequentes do sistema neuro-fuzzy a partir do algoritmo de evolução 

diferencial que utiliza como função objetivo ( ௢݂௕௝) a função custo (݂ܥ) associada ao 

processo, Eq. (5.1).  

Anteriormente à realização dos testes experimentais, analisa-se em simulação o 

comportamento do veículo considerando a existência da zona morta em seus atuadores, 

condição esta que exerce forte influência no comportamento dinâmico da planta no que se 

refere à sua estabilização e no aumento de sua amplitude de oscilação (Peng e Dubay, 2011).  

Dessa forma, no intuito de se analisar a influência da zona morta na resposta da planta, 

e a capacidade do sistema neuro-fuzzy de controlar um sistema submetido a essa não-

linearidade, realizam-se simulações da operação do veículo de duas rodas, fixando o modelo 

identificado no capítulo III, porém variando o valor da amplitude da zona morta (ߜ) .  

 A ação de controle normalizada e a inclinação do veículo obtidas durante a simulação, 

utilizada no processo de obtenção dos parâmetros do controlador neuro-fuzzy, são 

apresentadas a seguir, em que nas Figs. 5.3a e 5.3b considera-se ߜ = Ͳ ܸ, ߜ = Ͳ,͸ ܸ nas Figs. 

5.4a e 5.4b, ߜ = ͳ,ʹ ܸ nas Figs. 5.5a e 5.5b, e ߜ = ͳ,ͺ ܸ nas Figs. 5.6a e 5.6b. 
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                                        (a)                                                                     (b) 

Figura 5.3: (a) Ação de controle normalizada e (b) ângulo de inclinação do veículo para ߜ =Ͳ ܸ. 

 

  

                                        (a)                                                                     (b) 

Figura 5.4: (a) Ação de controle normalizada e (b) ângulo de inclinação do veículo para ߜ =Ͳ,͸ ܸ. 
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                                        (a)                                                                    (b) 

Figura 5.5: (a) Ação de controle normalizada e (b) ângulo de inclinação do veículo para ߜ =ͳ,ʹ ܸ. 

 

  

                                         (a)                                                                     (b) 

Figura 5.6: (a) Ação de controle normalizada e (b) ângulo de inclinação do veículo para ߜ =ͳ,ͺ ܸ. 

 

A partir das Figs. 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6, é possível verificar que à medida em que se 

aumenta a amplitude da zona morta dos atuadores, eleva-se a amplitude de oscilação da 

planta, o que está de acordo com a conclusão extraída em Peng e Dubay (2011). Não há, 

porém, nenhuma evidência de que o controlador neuro-fuzzy não seja capaz de controlar um 

sistema corrompido por tal não-linearidade.  



80 

 

Apresenta-se na Fig. 5.7 o gráfico da função custo ܥ௙ em função da evolução das 

iterações do algoritmo de evolução diferencial com 40 vetores, 50 iterações, fator de 

perturbação igual a 0,4 e taxa de cruzamento unitária. O modelo adotado do veículo considera 

a amplitude da zona morta igual ao valor identificado no capítulo III, ou seja, ߜ = Ͳ,ͳʹ ܸ, e a 

partir dessa simulação, são determinados os parâmetros do controlador neuro-fuzzy que será 

implementado no veículo de duas rodas do tipo pêndulo invertido, indicados na Eq. (5.2). 

( 
    
௪బభ௪భభ௪మభ௪యభ௪బమ௪భమ௪మమ௪యమ௪బయ௪భయ௪మయ௪యయ) 
    =

( 
   
 ଴,ଶ଴଴,଴ଶ଴,ଵଵ଴଴,ଵ଺଴,ଵ଴଴,଴଻଴଴,ଶ଴଴,଴ଶ଴,ଵଵ଴ ) 

   
                                                                                                                 (5.2) 

 

Figura 5.7: Evolução de ܥ௙ no processo de otimização dos parâmetros do controlador. 

 

Nas Figs. 5.8a e 5.8b são apresentados respectivamente a ação de controle e o ângulo 

de inclinação obtidos, experimentalmente, a partir da implementação do controlador DEDMNF 

no veículo de duas rodas do tipo pêndulo invertido. 
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                                          (a)                                                                   (b) 

Figura 5.8: (a) Ação de controle e (b) ângulo de inclinação experimentais do veículo de duas 

rodas utilizando o controlador DEDMNF. 

 

5.2. Sintonização a Partir do Modelo Neuro-Fuzzy  

 

Apresenta-se nesta subseção o controlador neuro-fuzzy obtido através da simulação 

das condições de operação do veículo de duas rodas, levando-se em conta o modelo neuro-

fuzzy identificado no capítulo IV. O controlador proposto nesta subseção é denominado 

DENFNF (Differential Evolution and Neuro-Fuzzy Model Based Neuro-Fuzzy Controller). 

Há vantagens em se utilizar o modelo neuro-fuzzy ao invés do modelo dinâmico do 

sistema. O modelo neuro-fuzzy é uma estrutura genérica não-linear, e portanto, permite que 

as não-linearidades intrínsecas ao sistema, como a zona morta, sejam incorporadas a ela 

durante seu treinamento. Além disso, se o ajuste do modelo for realizado em tempo real, este 

é capaz de contemplar as alterações impostas à planta, como por exemplo o acréscimo de 

massa ao sistema, e consequentemente, permitir o projeto de controladores que levem em 

consideração as mudanças impostas ao veículo.  

O controlador DENFNF apresenta as mesmas variáveis de entrada e saída 

apresentadas na Fig. 5.1 e também a mesma estrutura que o controlador DEDMNF, 

diferenciando unicamente o método de sintonização aplicado a cada um. 

A descrição da simulação para as condições de operação do veículo, utilizada na 

sintonização dos parâmetros do controlador, é apresentada a seguir:  
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 São simulados ௧ܶ = ͳͲ ݏ de operação do robô, em que cada iteração ݇ da simulação, com 

um total de ݇mୟ୶  iterações, equivale ao tempo de amostragem ௦ܶ = Ͳ,ͲͲͷ ݏ; 
 Assume-se que a condição inicial do veículo seja apenas um ângulo de inclinação ߠ଴; 
 Admite-se que a IMU seja corrompida por ruído branco de média zero e desvio padrão �௔௖௖; 
 Tanto ߠ௞ quanto ∆ߠ௞ são corrompidos respectivamente por ruído branco de média zero e 

desvio padrão �� e �∆�; 

 Aplicam-se perturbações (i.e., funções impulso) ao ângulo de inclinação ߠ௞ do sistema, 

com intensidade ݅� e repetidas ݊ௗ vezes;  

 A aplicação das perturbações e ruídos mencionados acima ocorre até o tempo ௣ܶ, ௣ܶ < ௧ܶ. 
A partir de ௣ܶ, verifica-se a capacidade do controlador em retornar o sistema ao ponto de 

estabilidade sem a presença de fatores externos. 

 A determinação das propriedades cinemáticas da estrutura no tempo ݇ ௦ܶ é dada pelo 

modelo neuro-fuzzy identificado no capítulo IV; 

A simulação é reproduzida para cada possível solução encontrada a partir do método 

da evolução diferencial, o qual busca minimizar a função custo ݂ܥ associada ao processo, Eq. 

(5.1): 

݂ܥ =  ∑ ఒభሺ௨ೖሻ మ+ ఒమሺ�ೖ  − ೖmax   ೖ=భ �ೝ೐೑  ሻ మ+ ఒయሺΔ�ೖ  − Δ�ೝ೐೑  ሻ మ௞೘ೌೣ                                                           

Adotam-se os mesmos valores de ߣଵ, ߣଶ e ߣଷ assumidos para o controlador DEDMNF, ou seja, 

respectivamente iguais a 20, 2 e 0,5. 

Os resultados da simulação são apresentados a seguir, em que na Eq. (5.3) são 

indicados os parâmetros obtidos para o controlador DENFNF por meio da evolução 

diferencial, a Fig. 5.9a apresenta a ação de controle normalizada do sistema em função do 

tempo (ݑே,௞) e a Fig. 5.9b representa o ângulo de inclinação do veículo de duas rodas. 

( 
    
௪బభ௪భభ௪మభ௪యభ௪బమ௪భమ௪మమ௪యమ௪బయ௪భయ௪మయ௪యయ) 
    =

( 
   
 ଴,଴ହ଴,଴ହ଴,଴଼଴଴,଴ହ଴,଴ହ଴,଴଻଴଴,଴ହ଴,଴ହ଴,଴଼଴ ) 

   
                                                                                                                 (5.3) 
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                                           (a)                                                                  (b) 

Figura 5.9: (a) Ação de controle e (b) ângulo de inclinação simulados do veículo de duas 

rodas. 

 

A evolução da minimização da função custo ݂ܥ, Eq. (5.1), em função da iteração do 

processo é apresentada na Fig. 5.10. Utiliza-se para tal o algoritmo de evolução diferencial 

com 50 vetores, 60 iterações, fator de perturbação igual a 0,4 e taxa de cruzamento unitária. 

 

Figura 5.10: Evolução de ܥ௙ no processo de otimização dos parâmetros do controlador. 

 

Os parâmetros obtidos através da simulação são utilizados experimentalmente no 

veículo de duas rodas, e durante a operação do mesmo, extraem-se os dados da ação de 
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controle normalizada, Fig. 5.11a, e do ângulo de inclinação, Fig. 5.11b. É válido ressaltar que 

a estabilização estática do sistema em valores diferentes de zero se dá devido à compensação 

que o torque do motor fornece à componente da força peso que tende a retirar o sistema da 

posição de equilíbrio estático ߠ = Ͳ. 

  

                                          (a)                                                                   (b) 

Figura 5.11: (a) Ação de controle e (b) ângulo de inclinação experimentais do veículo de 

duas rodas utilizando o controlador DENFNF. 

 

 Ao se comparar qualitativamente os resultados experimentais dos controladores 

DEDMNF e DENFNF, apresentados respectivamente nas Figs. 5.8 e 5.11, é possível notar 

que o controlador que leva em conta o modelo neuro-fuzzy da planta obtém maior êxito, tanto 

na redução da amplitude de oscilação do veículo, quanto na minimização do esforço de 

controle requerido para a estabilização estática do sistema.  

 

5.3. Sintonização a Partir do Método OnMoDE 

 

Essa subseção é a única que trata de um método de controle direto adaptativo, ou 

seja, os dados extraídos da planta estão diretamente ligados à estimação dos parâmetros do 

sistema de controle, e deve ser executado em tempo real. 

O método desenvolvido é denominado OnMoDE (Online Modified Differential 

Evolution) e objetiva sintonizar os parâmetros de controladores inteligentes a partir de uma 
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adaptação da evolução diferencial. Isto permite que esta técnica possa ser utilizada em tempo 

real em problemas de controle de sistemas não-lineares e sobretudo variantes no tempo. 

O método é dividido em 2 etapas, sendo que a primeira lida com a geração inicial dos 

vetores, e a segunda, com o processo de otimização do controlador inteligente, e que dura 

durante toda a operação do veículo após a geração inicial dos vetores. 

A Fig. 5.12 mostra um fluxograma representativo da etapa 1 do algoritmo. Cada passo 

desse algoritmo é detalhado em sequência. 

 

Figura 5.12: Fluxograma da etapa 1 do algoritmo OnMoDE. 

 

 Inicialização: Nesse passo, o número de vetores ݊௜ do conjunto S e o número de dados ݊ௗ utilizados para calcular a aptidão de cada vetor são definidos. É também definido o valor 

inicial da probabilidade de mutação crítica ܾ݋ݎ݌௖௠௨௧, e finalmente , as variáveis ݅, ݀ e ݇ são 

inicializadas com valor nulo; 
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 Geração do Vetor ��,૙: A geração de cada elemento dos vetores seguem uma distribuição 

uniforme definida entre o intervalo [0,1], rand (0,1), em que os valores limite 0 e 1 são 

relacionados aos limites do intervalo de busca de cada variável relacionada ao problema 

de otimização; 

 Ação de Controle: Esse passo é relacionado com a determinação da ação de controle 

aplicada em tempo real no sistema de controle baseada nos parâmetros obtidos a partir do 

vetor ܺ ௜,௞. Além disso, são coletados dados experimentais para a avaliação da performance 

do controlador; 

 Cálculo da Aptidão de ��,૙: A estimação da aptidão do vetor ௜ܺ,଴ com respeito à função 

objetivo ݂ ௢௕௝ é computada. Para este propósito, os dados experimentais extraídos do passo 

anterior são utilizados. 

A segunda etapa do algoritmo OnMoDE é representada na Fig. 5.13, e em sequência 

é apresentado cada passo da etapa 2. 

 

Figura 5.13: Fluxograma da etapa 2 do algoritmo OnMoDE. 
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 Sorteio Aleatório: Nesse passo, todas as possíveis mutações na k-ésima iteração são 

pré-determinadas baseadas no sorteio dos vetores ௝ܺ,௞ e  ௟ܺ,௞; 

 Mutação: Consiste na obtenção do vetor candidato a participar da iteração ݇ + ͳ, ܥ௜,௞, a 

partir da Eq. (5.4), onde ܨ também segue distribuição uniforme definida dentro do intervalo 

௜,௞ܥ :[0,1] = ܺ௜,௞ + ሺܨ ௝ܺ,௞ − ܺ௟,௞ሻ                                                                                            (5.4) 

Na intenção de reduzir o custo computacional do algoritmo, não se realiza o procedimento 

padrão de mutação do método da evolução diferencial, Eqs. (2.17) e (2.18): ௜ܸ,௞ = ܺ௜,௞ + ሺܨ ௝ܺ,௞ − ܺ௟,௞ሻ                                                                                                   ܥ௘,௜,௞ = { ௘ܸ,௜,௞, ሺͲ,ͳሻ݀݊ܽݎ  ܧܵ ൑ ݁ ܷܱ ܴܥ = ,ሺͳ݉ݑ݊݀݊ܽݎ ݊௘ሻܺ௘,௜,௞, ሺͲ,ͳሻ݀݊ܽݎ  ܧܵ > ≠ ݁ ܧ ܴܥ ,ሺͳ݉ݑ݊݀݊ܽݎ ݊௘ሻ                                  

Essa alteração reduz consideravelmente o uso de laços condicionais na constituição do 

algoritmo, e consequentemente reduz o tempo de execução do método. Para garantir maior 

diversidade do mesmo, é aplicada também uma outra técnica de mutação, denominada 

mutação crítica; 

 Mutação Crítica: A mutação crítica promove maior alteração nos vetores que a operação 

clássica de mutação. Esse passo pode ser desenvolvido de várias formas, dentre as quais: 

o ܥ௜,௞ =  ሺͲ,ͳሻ                                                                                                                                  (5.5)݀݊ܽݎ

o ܥ௜,௞ = ܰሺͲ.ͷ, �௖௠௨௧ሻ                                                                                                                          (5.6) 

o ܥ௜,௞ = ܺ௜,௞ + ܰሺͲ, �௖௠௨௧ሻ                                                                                                                   (5.7) 

 Ação de Controle: Procedimento idêntico ao passo de mesmo nome na etapa 1 do 

algoritmo; 

 Cálculo da Aptidão do Vetor ��,�: Procedimento análogo ao “Cálculo da Aptidão do Vetor 

௜ܺ,଴” da etapa 1 do método OnMoDE; 

 Determinação de ��,�+૚: A determinação do vetor ௜ܺ,௞+ଵ é dada pela Eq. (2.19): 

    ܺ௜,௞+ଵ = {ܺ௜,௞, ௢݂௕௝(ܺ௜,௞)  ݁ݏ ൑ ௢݂௕௝(ܥ௜,௞)ܥ௜,௞,                              ݋ݏܽܿ ݋ݎݐݑ݋                                                                    

 Cálculo dos Parâmetros:  Esse passo usa o histórico de informações da função objetivo ௢݂௕௝ associada ao vetor ௜ܺ,௞ para atualizar o valor dos parâmetros �௖௠௨௧ e ܾ݋ݎ݌௖௠௨௧. 
Exemplos de métodos de atualização dos mesmos são indicados abaixo: 
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o �௖௠௨௧ = {�ଵ, ݂݅ ௙೚್ೕ(௑೔,ೖ+భ)−௙೚್ೕ(௑೔,ೖ)௙೚್ೕ(௑೔,ೖ) > ݁ݎ ௖݂௠௨௧�ଶ, ݂݅ ௙೚್ೕ(௑೔,ೖ+భ)−௙೚್ೕ(௑೔,ೖ)௙೚್ೕ(௑೔,ೖ) ൑ ݁ݎ ௖݂௠௨௧                                                     (5.8) 

o ܾ݋ݎ݌௖௠௨௧ = ,ଵܾ݋ݎ݌} ݂݅ ௙೚್ೕ(௑೔,ೖ+భ)−௙೚್ೕ(௑೔,ೖ)௙೚್ೕ(௑೔,ೖ) > ݁ݎ ௖݂௠௨௧ܾ݋ݎ݌ଶ, ݂݅ ௙೚್ೕ(௑೔,ೖ+భ)−௙೚್ೕ(௑೔,ೖ)௙೚್ೕ(௑೔,ೖ) ൑ ݁ݎ ௖݂௠௨௧                                          (5.9) 

em que os valores de �ଵ, �ଶ, probଵ, ܾ݋ݎ݌ଶ and ݁ݎ ௖݂௠௨௧ são definidos no processo de 

inicialização do algoritmo. 

A efetividade da nova metodologia de ajuste de parâmetros de controladores 

inteligentes é verificada a partir da estabilização estática do veículo de duas rodas e na 

comparação dos resultados desse método com as demais metodologias de controle. Nesse 

tipo de problema, pois, é altamente desejável que o controlador seja adaptativo devido ao fato 

de que as propriedades mecânicas e elétricas do sistema possam ser alteradas durante a 

operação do mesmo. 

O controlador desta subseção apresenta as mesmas variáveis de entrada e saída 

apresentadas na Fig. 5.1 e também a mesma estrutura que os controladores DEDMNF e 

DENFNF, diferenciando unicamente o método de sintonização aplicado. 

A descrição da simulação para as condições de operação do veículo, utilizada neste 

caso apenas na verificação da convergência do método (visto que o ajuste dos parâmetros 

do controlador é realizado em tempo real durante a operação do veículo), é apresentada a 

seguir: 

 A operação do veículo é simulada por T୲ = ͺͲ s (opta-se por um tempo de simulação maior 

em relação aos demais controladores no intuito de se verificar a adaptabilidade do método), 

com taxa de amostragem Tୱ = Ͳ,ͲͲͷ s; 
 Assume-se que a condição inicial do veículo seja apenas um ângulo de inclinação ߠ଴; 
 A IMU é corrompida por ruído branco de média zero e desvio padrão �௔௖௖; 
 Tanto ߠ௞ quanto ∆ߠ௞ são corrompidos respectivamente por ruído branco de média zero e 

desvio padrão �� e �∆�; 

 Aplicam-se perturbações (i.e., funções impulso) ao ângulo de inclinação ߠ௞ do sistema, 

com intensidade ݅� e repetidas ݊ௗ vezes;  
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 A aplicação das perturbações e ruídos mencionados acima ocorre até o tempo ௣ܶ, ௣ܶ < ௧ܶ. 
A partir de ௣ܶ, verifica-se a capacidade do controlador em retornar o sistema ao ponto de 

estabilidade sem a presença de fatores externos; 

 A determinação das propriedades cinemáticas da estrutura no tempo ݇ ௦ܶ é dada pela Eq. 

(2.46); 

 Se o valor da ação de controle calculada pelo controlador no tempo ݇, ݑ௞, estiver contido 

no intervalo −ߜ < ௞ݑ <  ,impõe-se o mesmo igual a zero, de acordo com a Eq. (2.48) , ߜ+

de modo a se contabilizar na simulação a ação da zona morta dos motores no 

comportamento dinâmico do veículo; 

A simulação considera a planta de acordo com o modelo apresentado no capítulo III, 

e a atualização dos parâmetros do controlador neuro-fuzzy é realizada a partir do método 

OnMoDE. Neste, utiliza-se como função objetivo ௢݂௕௝ a função custo ݂ܥ associada ao 

processo, Eq. (5.1):  

݂ܥ =  ∑ ఒభሺ௨ೖሻ మ+ ఒమሺ�ೖ  − ೖmax   ೖ=భ �ೝ೐೑  ሻ మ+ ఒయሺΔ�ೖ  − Δ�ೝ೐೑  ሻ మ௞೘ೌೣ                                                           

Adotam-se os mesmos valores de ߣଵ, ߣଶ e ߣଷ assumidos para os controladores DEDMNF e 

DENFNF, ou seja, respectivamente iguais a 20, 2 e 0,5. 

Os resultados da simulação do uso do método OnMoDE são apresentados a seguir, 

em que na Figura 5.14a é apresentada a ação de controle normalizada do sistema em função 

do tempo, ݑே,௞, e na Figura 5.14b está representado o ângulo de inclinação do veículo de 

duas rodas. 

    

                                           (a)                                                                 (b) 

Figura 5.14: (a) Ação de controle e (b) ângulo de inclinação simulados do veículo de duas 

rodas. 
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A evolução da função custo no tempo é mostrada na Fig. 5.15. É possível verificar a 

tendência de redução da amplitude da função custo à medida que se evolui o tempo. Isso 

evidencia a capacidade do método OnMoDE em ajustar os parâmetros do controlador neuro-

fuzzy de modo a garantir melhor performance do sistema.  

 

Figura 5.15: Evolução do valor da função custo no tempo obtida durante a simulação. 

 

Após verificar em simulação que o método OnMoDE é capaz de manter o veículo de 

duas rodas em operação, implementa-se o mesmo na bancada experimental. Os dados 

experimentais de ݑே,௞ e ߠ௞  extraídos do pêndulo invertido ao se utilizar o método OnMoDE 

são apresentados respectivamente nas Figs. 5.16a e 5.16b. 

 

                                          (a)                                                                  (b) 

Figura 5.16: (a) Ação de controle e (b) ângulo de inclinação experimentais do veículo de 

duas rodas. 



91 

 

Ao se comparar qualitativamente os resultados experimentais dos controladores 

DEDMNF e DENFNF com o método OnMoDE, apresentados respectivamente nas Figs. 5.8, 

5.11 e 5.16, é possível notar que o método proposto nesta subseção apresenta resultados 

inferiores aos demais. Isso se deve sobretudo ao fato de que as soluções iniciais ( ௜ܺ,଴), 
impostas no início do método OnMoDE, podem estar distantes da solução ótima do problema 

de controle e assim causar maior divergência do resultado. 

A evolução de ݂ܥ em função do tempo é indicada na Fig. 5.17. Ambas, a função custo 

e a inclinação do veículo de duas rodas do tipo pêndulo invertido são minimizadas com a 

progressão do tempo, o que são indícios da capacidade de adaptação do controlador neuro-

fuzzy aliado ao método OnMoDE. 

 

Figura 5.17: Evolução do valor da função custo no tempo obtida experimentalmente durante 

a operação do veículo de duas rodas. 

 

5.4. Controladores Clássicos 

 

Para que seja possível avaliar o desempenho dos controladores neuro-fuzzy 

projetados, realiza-se uma análise comparativa entre os mesmos e outras metodologias de 

controle, a saber: 

 Controlador proporcional cujo ganho corresponde ao ganho crítico determinado 

empiricamente; 

 Controlador PID obtido pelo método de Ziegler Nichols modificado, denominado ZNPID; 

 Controlador PID obtido pelo método do lugar das raízes, RLPID, levando em consideração 

o modelo identificado no capítulo III; 
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As Figs. 5.18a e 5.18b apresentam respectivamente a ação de controle normalizada 

do sistema em função do tempo, e o ângulo de inclinação, ambos obtidos experimentalmente 

a partir da utilização do controlador proporcional.  

 

                                         (a)                                                                   (b) 

Figura 5.18: (a) Ação de controle e (b) ângulo de inclinação experimentais do veículo de 

duas rodas utilizando o controlador proporcional. 

 

Da mesma forma, as Figs. 5.19a e 5.19b apresentam respectivamente a ação de 

controle e o ângulo de inclinação do sistema a partir da utilização do controlador ZNPID. 

 

 

                                         (a)                                                                   (b) 

Figura 5.19: (a) Ação de controle e (b) ângulo de inclinação experimentais do veículo de 

duas rodas utilizando o controlador ZNPID. 
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Por fim, as Figs. 5.20a e 5.20b são gráficos relativos ao desempenho do controlador 

RLPID. 

 

         (a)                                                                   (b) 

Figura 5.20: (a) Ação de controle e (b) ângulo de inclinação experimentais do veículo de 

duas rodas utilizando o controlador RLPID. 

 

A partir dos resultados apresentados nas Figs. 5.18, 5.19 e 5.20, é possível verificar 

que o controlador ZNPID minimiza de forma mais efetiva o grau de dispersão da ação de 

controle e do ângulo de inclinação do veículo do que as demais metodologias de controle 

apresentadas nessa subseção. 

 Ao se comparar qualitativamente o desempenho dos controladores ZNPID, DEDMNF 

e DENFNF, verifica-se que embora o controlador DENFNF ainda apresente os melhores 

resultados, o ZNPID obtém um desempenho expressivamente superior ao DEDMNF. Esse 

comportamento sugere que embora o modelo dinâmico da planta tenha se ajustado 

satisfatoriamente aos dados experimentais extraídos do veículo, ele deixa de levar em conta 

algumas não-linearidades que afetam o desempenho dos controladores que são 

dimensionados tendo como base o modelo dinâmico, como por exemplo o RLPID e o 

DEDMNF. 
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5.5. Análise Estatística dos Resultados 

 

Nesta subseção são analisados respectivamente, a partir dos dados extraídos em 

simulação, o efeito da zona morta sob a dinâmica do sistema e a capacidade do controlador 

neuro-fuzzy, projetado a partir do modelo dinâmico da planta, em manter o veículo oscilando 

em torno da posição de equilíbrio estático para qualquer valor de ߜ. 

Em seguida, apresenta-se uma tabela comparativa dos resultados experimentais de 

cada metodologia de controle utilizada, e embora o controlador DENFNF tenha obtido o 

melhor desempenho nos experimentos, no intuito de se comparar estatisticamente os 

resultados do mesmo frente às demais metodologias de controle, são realizados testes de 

hipóteses que comparam o método DENFNF com o que obteve resultados imediatamente 

inferiores em cada uma das duas grandezas analisadas, sendo elas as variâncias do ângulo 

de inclinação e da ação de controle normalizada. 

A Tab. 5.2 apresenta os valores extraídos em simulação da média e desvio padrão 

amostrais da ação de controle e do ângulo de inclinação em função de ߜ. 

 

Tabela 5.2: Desempenho do sistema em função de ̅̅ࡺ࢛ [ࢂ] � .ߜ ̅̅   Ͳ 0,035 ±0,27 -0,059 ±1,11 [°] �࢙ [°]  ̅� ࡺ࢛࢙ 

0,6 0,017  ±0,49  -0,014  ±1,71  

1,2 -0,041 ±0,44 0,002 ±1,73 

1,8 0,013  ±0,57  0,026   ±2,10  

 

A partir dos valores apresentados na Tab. 5.2, realizam-se testes estatísticos 

(Montgomery e Runger, 2002) no intuito de se analisar, com certo nível de confiança 

estatística, o efeito da zona morta no desempenho do veículo e a capacidade do controlador 

neuro-fuzzy de fazer com que o sistema siga o valor de referência pré-determinado. 

Para o teste estatístico do efeito da zona morta, a partir da distribuição estatística F de 

Snedecor, 2 hipóteses são elaboradas: 

 Hipótese nula: A variância da resposta do veículo é insensível à existência de zona morta 

nos atuadores; 
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 Hipótese alternativa: A variância da resposta do veículo é maior quando os atuadores 

apresentam zona morta. 

A hipótese nula foi rejeitada para qualquer valor de ߜ analisado diferente de 0 com 

nível de confiança de 95%, o que indica que a zona morta de fato contribui para o aumento 

da amplitude de vibração do sistema em torno do valor de referência. 

Já para o teste estatístico da capacidade do controlador neuro-fuzzy de fazer com que 

o sistema siga o valor de referência pré-determinado, a partir da distribuição estatística t de 

Student, 2 hipóteses são elaboradas: 

 Hipótese nula: A média da resposta do veículo é igual ao valor de referência zero ao se 

utilizar o controlador neuro-fuzzy; 

 Hipótese alternativa: A média da resposta do veículo é diferente do valor de referência 

zero ao se utilizar o controlador neuro-fuzzy. 

Para qualquer valor de ߜ analisado, a hipótese nula não foi rejeitada com nível de 

confiança de 95%, ou seja, não há qualquer indício de que o controlador neuro-fuzzy não seja 

capaz de estabilizar e controlar o ângulo de inclinação do veículo de duas rodas.  

A partir dos dados extraídos experimentalmente da planta, a Tab. 5.3 apresenta para 

cada controlador utilizado os valores obtidos para os intervalos de confiança das médias ߤ� e ߤ௨ relativas respectivamente ao ângulo de inclinação e à ação de controle normalizada, com 

nível de confiança de 95,45%, bem como os valores dos desvios padrão amostrais 

correspondentes, sθ e ݏ௨. 

 

Tabela 5.3: Desempenho dos controladores. 

Controlador �� [o] ࢙� [°] �࢛ ࢙࢛ 

DEDMNF Ͳ,ͲͲ ± Ͳ,ͺͺ ± 0,44 Ͳ,Ͳͳ ± Ͳ,Ͳ͵ ± 0,02 

DENFNF −Ͳ,ͳʹ ± Ͳ,͵͸ ± 0,18 −Ͳ,Ͳͳ ± Ͳ,Ͳ͵ ± 0,01 

OnMoDE Ͳ,Ͳ͵ ± ͳ,ͳʹ ± 0,56 Ͳ,ͲͲ ± Ͳ,Ͳ͸ ± 0,03 

OnMoDE 
(últimos 5 
segundos) 

−Ͳ,Ͳͺ ± Ͳ,ͺͶ ± 0,42 Ͳ,ͲͲ ± Ͳ,ͲͶ ± 0,02 

Proporcional Ͳ,ͲͶ ± ͳ,ͳͺ ± 0,59 Ͳ,ͲͲ ± Ͳ,Ͳ͸ ± 0,03 

ZNPID Ͳ,ͲͲ ± Ͳ,Ͷͺ ± 0,24 −Ͳ,Ͳͳ ± Ͳ,ͲͶ ± 0,02 

RLPID Ͳ,ͲͲ ± Ͳ,ͺͻ ± 0,44 Ͳ,ͲͲ ± Ͳ,ͲͶ ± 0,02 
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Ao se analisar os valores apresentados na Tab. 5.3 verifica-se, com nível de confiança 

de 95,45%, que não há motivos para rejeitar a hipótese de que todos os controladores 

testados tendam a manter o ângulo de inclinação e a ação de controle oscilando 

aproximadamente em torno do valor nulo, condições necessárias para a estabilidade estática 

da planta. 

Para o teste de hipótese do grau de dispersão do ângulo de elevação do veículo de 

duas rodas a partir dos controladores ZNPID e DENFNF, duas hipóteses são elaboradas: 

 Hipótese nula: A variância do ângulo de elevação do veículo é igual tanto com o 

controlador ZNPID, quanto com o controlador DENFNF. 

 Hipótese alternativa: A variância do ângulo de elevação do veículo é maior quando se 

utiliza o controlador ZNPID, do que quando se utiliza o controlador DENFNF.  

Levando em consideração a distribuição estatística F de Snedecor, com nível de 

confiança de 95%, a hipótese nula foi rejeitada, sendo assim, é válido afirmar com o mesmo 

nível de confiança que a utilização do controlador proposto garante menor grau dispersão do 

ângulo de elevação do sistema em torno de sua posição de estabilidade estática em relação 

aos demais controladores testados.  

Para o teste de hipótese do grau de dispersão da ação de controle normalizada do 

veículo de duas rodas a partir dos controladores DEDMNF e DENFNF, duas hipóteses são 

elaboradas: 

 Hipótese nula: A variância da ação de controle normalizada do veículo é igual tanto com 

o controlador DEDMNF, quanto com o controlador DENFNF. 

 Hipótese alternativa: A variância da ação de controle normalizada do veículo é maior 

quando se utiliza o controlador DEDMNF, do que quando se utiliza o controlador DENFNF.  

Levando em consideração novamente a distribuição estatística F de Snedecor, com 

nível de confiança de 95%, a hipótese nula foi rejeitada, sendo assim, é válido afirmar com o 

mesmo nível de confiança que a utilização do controlador proposto garante menor grau 

dispersão da ação de controle aplicada ao sistema em relação aos demais controladores 

testados.   
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CAPÍTULO VI 

 

 

 

CONCLUSÕES 

 

  

O trabalho apresenta a aplicação de técnicas de controle inteligente na análise e 

controle da estabilização estática de um veículo de duas rodas do tipo pêndulo invertido, com 

ênfase no desenvolvimento de algoritmos e na contribuição nessa área de estudo. Para isso, 

realiza-se a modelagem dinâmica e neuro-fuzzy do veículo de rodas, determinam-se as 

incertezas relacionadas ao processo, e por fim são realizadas simulações e implementações 

de controladores neuro-fuzzy que utilizam a evolução diferencial como método de busca e 

otimização de seus parâmetros. 

Na fase de modelagem obtém-se, a partir do conjunto de dados de validação do 

modelo, uma taxa de ajuste aos dados experimentais de 89%, o que indica a capacidade do 

ANFIS tanto no ajuste de dados experimentais quanto na modelagem de sistemas dinâmicos 

não-lineares. 

A análise de variância e o método de Monte Carlo são ferramentas capazes de calcular 

as incertezas relacionadas a sistemas neuro-fuzzy. A análise de variância presta-se à 

determinação do intervalo de confiança para cada um dos parâmetros dos consequentes do 

ANFIS, enquanto que o método de Monte Carlo destina-se ao estudo das incertezas 

relacionadas às respostas dos sensores que porventura sejam utilizados, e também ao estudo 

da incerteza ligada à saída do sistema neuro-fuzzy.  
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Verifica-se que a zona morta presente nos motores DC de um veículo de duas é uma 

não-linearidade que afeta a amplitude da oscilação do ângulo de inclinação do sistema, o que 

reduz a controlabilidade do mesmo a partir das técnicas clássicas de controle. 

Conhecendo-se os valores da amplitude ߜ  da região de zona morta dos atuadores 

envolvidos no processo, é possível projetar um controlador neuro-fuzzy que leve em 

consideração a não-linearidade em questão e seja capaz de estabilizar e controlar o ângulo 

de inclinação do veículo de duas rodas do tipo pêndulo invertido. 

Ao comparar os valores de ݏ� obtidos nos métodos OnMoDE e RLPID, verifica-se que 

o controlador RLPID apresenta melhores resultados durante praticamente todo o experimento. 

No entanto, nos últimos 5 segundos, a abordagem proposta possui um grau de dispersão do 

ângulo de inclinação mais baixo, o que indica a eficácia do método na adaptação dos pesos 

dos consequentes do controlador neuro-fuzzy de modo a torná-lo mais específico e eficiente 

para a aplicação proposta na medida em que se evolui o tempo.  

Os resultados e análises sugerem que o método OnMoDE, devido à sua capacidade 

de conferir adaptabilidade a uma metodologia de controle, é uma ferramenta útil 

especialmente quando se deseja controlar sistemas complexos, com difícil obtenção dos 

parâmetros ou que estes variam durante o processo; sistemas em ambiente com alto grau de 

perturbações; ou quando o modelo dinâmico da planta é desconhecido. 

Baseando-se nos resultados experimentais e nos testes estatísticos relativos ao 

ângulo de inclinação e à ação de controle do veículo de duas rodas do tipo pêndulo invertido, 

é possível verificar a superioridade do controlador DENFNF em relação aos demais métodos 

testados em garantir a estabilidade estática e a eficiência energética do sistema, sendo dessa 

forma o método recomendado para aplicações envolvendo o controle de sistemas dinâmicos 

não-lineares. 

A utilização do modelo neuro-fuzzy como ferramenta para a simulação da operação 

do veículo e para a obtenção dos parâmetros do controlador neuro-fuzzy, devido à sua 

estrutura genérica não-linear, tende a permitir a absorção de maior parte das não-linearidade 

existentes e que podem ser mascaradas pelo modelo dinâmico linearizado da planta. 

Os resultados obtidos reforçam a importância de se levar em conta a modelagem e o 

controle neuro-fuzzy quando se deseja controlar um sistema dinâmico em que se conhece 

qualitativamente seu comportamento, é possível extrair dados experimentais do mesmo, e 

sobretudo quando não se dispõe de um modelo matemático preciso que consiga considerar 

suas principais restrições e não-linearidades.  
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CAPÍTULO VII 

 

 

 

TRABALHOS FUTUROS 

 

 

De acordo com dados extraídos do Cenipa (Cenipa, 2016) (Centro de Investigação e 

Prevenção de Acidentes Aeronáuticos), órgão da Aeronáutica responsável por apurar 

acidentes e elaborar relatórios apontando seus principais motivos, de 2012 a 2016 houve o 

registro de 609 mortes devido a acidentes aéreos, e cerca de 70% dos 617 acidentes aéreos 

ocorridos no Brasil entre os anos 2000 e 2014, e que já tiveram investigações concluídas, 

apresentam apenas 3 causas relatadas, sendo elas: 

 Perda de controle da aeronave - em voo ou em solo: 33% dos casos; 

 Falha do motor em voo: 24% dos casos; 

 Colisão em voo: 10% dos casos, dado que 90% destes são causados por aves, sobretudo 

nas operações de pouso ou decolagem, sendo os motores as partes mais atingidas. 

Na intenção de se reduzir o número de acidentes aéreos acometidos principalmente 

pelas 3 causas mencionadas acima, e dessa forma buscar contribuir na garantia de maiores 

condições de segurança aos usuários de meios de transporte aéreos, propõe-se o 

desenvolvimento e aplicação de métodos de controle inteligente adaptativo que consigam 

auxiliar no controle da atitude de aeronaves sujeitas a operações críticas, como por exemplo 

em pousos de emergência em que há perda de potência no motor. 

Assim, propõe-se o desenvolvimento e implementação de técnicas de controle e 

sintonização on-line de seus parâmetros, baseadas em métodos heurísticos e evolutivos; a 
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realização de simulações em ambiente virtual para validação numérica das técnicas 

desenvolvidas; a implementação das técnicas em um veículo de duas rodas do tipo pêndulo 

invertido; e por fim a execução de ensaios a partir de um aeromodelo construído pela equipe 

tucano de aerodesign da Universidade Federal de Uberlândia, Fig. 7.1, para validação 

experimental dos controladores propostos. 

  

 

Figura 7.1: Aeromodelo construído pela equipe Tucano. 

 

As técnicas de controle a serem desenvolvidas partem do conhecimento adquirido 

neste trabalho, e também visam suprir algumas das limitações das técnicas descritas no texto, 

principalmente no que se refere à adaptabilidade e convergência do método OnMoDE. Estão 

em fase de desenvolvimento uma estrutura matemática genética inspirada no sistema neuro-

fuzzy, mas adaptada especificamente a problemas de controle, e também um método de 

otimização baseado no recozimento simulado, mas também mais especifico a problemas 

dessa área. 

Além disso, o controle adaptativo de sistemas exige o desenvolvimento de novas 

sistemáticas de avaliação dos resultados. Estas sistemáticas envolvem a área de machine 

learning e abrem portas para novas descobertas.  
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APÊNDICES 

 

 

A) Filtro de Kalman 

 

O filtro de Kalman foi desenvolvido no ano de 1960 e até hoje é o método estocástico 

mais utilizado na filtragem de sinais. Ele se baseia em um conjunto de equações matemáticas 

que constitui um processo recursivo eficiente de estimação, uma vez que o erro quadrático é 

minimizado. Através da observação da variável denominada variável de observação, outra 

variável (não observável) denominada variável de estado pode ser estimada eficientemente. 

 Para o estudo do filtro de Kalman, utiliza-se a referência (Brown e Hwang, 2012), e 

alguns conceitos referentes ao tema são apresentados a seguir. 

 Variável de Estado (�):  

o Variável relacionada à dinâmica de um sistema, baseada em um modelo matemático. 

Relacionada também à predição de dados futuros.  

o O valor de ݔ  na iteração posterior é o valor na iteração atual com uma correção �௞ e 

corrompido por um sinal ݓ௞ de natureza aleatória (sequência branca) e com variância ܳ, conforme a Eq. (A.1): 

௞+ଵݔ      = �௞ݔ௞ +  ௞                                                                                                    (A.1)ݓ

 Variável de Observação (�): 
o Variável relacionada à aquisição de dados de um sensor; 

o O valor obtido pelo sensor no tempo ݇  é o valor da variável de estado com uma correção ܪ௞ e somado com ruído branco ݒ௞ com variância ܴ, de acordo com a Eq. (A.2): ݖ௞ = ௞ݔ௞ܪ +  ௞                                                                                                      (A.2)ݒ

 Propagação: 

o É a predição do valor das variáveis em iterações seguintes baseada nos valores atuais 

destas e no modelo matemático do sistema. 
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 Atualização: 

o É a correção da predição utilizando os novos dados coletados pelos sensores.  

 Variância do Erro (ࡼ): 

o O erro de estimação do filtro de Kalman em uma iteração ݇ é definido como sendo a 

diferença entre o valor da variável de estado obtido pelo modelo (ݔ௞) e o valor estimado 

pelo filtro (̂ݔ௞).  

o Como o valor do erro flutua em torno de zero durante a execução do filtro (e portanto, 

tem média nula), a variância do erro é equivalente ao seu erro quadrático. Dessa forma, 

para se obter as equações do filtro de Kalman, é calculada a derivada de ܲ em relação 

a ܭ(ganho do filtro) e igualada a zero, de modo a minimizar de forma ótima o valor do 

erro quadrático. 

No tópico a seguir são indicadas as matrizes e vetores que expandem os conceitos 

acima para problemas em que há mais de uma variável de estado. Além disso, são 

apresentadas as equações do filtro de Kalman. 

 

A.1 Expansão do Método para Problemas com Mais de Uma Variável de Estado 

e Equações do Filtro de Kalman 

 

Seguem as matrizes e vetores utilizados nas equações do filtro de Kalman: 

 ݔ௞  ሺ݊ݔͳሻ: Vetor de estados do processo no tempo ݐ௞; 

 �௞  ሺ݊݊ݔሻ: Matriz de transição de estados, relacionando ݔ௞ com ݔ௞+ଵ; 
 ݓ௞  ሺ݊ݔͳሻ: Vetor cujos elementos são sequências brancas e com matriz de covariância 

conhecida; Resposta em ݐ௞+ଵ devido à presença de ruído branco na entrada do sistema no 

intervalo (ݐ௞, ݐ௞+ଵ); 
 ݖ௞  ሺ݉ݔͳሻ: Vetor de observações no tempo ݐ௞; 

 ܪ௞  ሺ݉݊ݔሻ: Matriz que relaciona ݔ௞ com ݖ௞; 

 ݒ௞  ሺ݉ݔͳሻ: Vetor cujos elementos são sequências brancas e com matriz de covariância 

conhecida, sendo que cada elemento está relacionado a uma das variáveis de observação. 

Para obter as equações do filtro, adota-se que a correlação entre ݒ௞ e ݓ௞ é nula; 

 ௞ܲ  ሺ݊݊ݔሻ: Matriz de covariância do erro; 

 ܳ௞  ሺ݊݊ݔሻ: Matriz de covariância de ݓ௞, ܳ௞ = ௞ݓ]ܧ , ௞்ݓ ]; 
 ܴ௞  ሺ݉݉ݔሻ: Matriz de covariância de ݒ௞, ܴ௞ = ,௞ݒ]ܧ ௞்ݒ ]; 
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 ܭ௞  ሺ݊݉ݔሻ: Ganho do filtro de Kalman; 

 ܫ ሺ݊݊ݔሻ: Matriz Identidade. 

A seguir são apresentadas as equações do filtro de Kalman. Os valores a priori (-) são 

aqueles que ainda não passaram pelas equações de atualização de sua iteração 

correspondente, já os valores a posteriori (+) são aqueles que já passaram por esse processo: 

 Equações de Atualização: 

o Ganho do Filtro de Kalman: 

௞ܭ         = ௞ܲ−ܪ௞் ሺܪ௞ ௞ܲ−ܪ௞் + ܴ௞ሻ−ଵ                                                                           (A.3)                    

o Atualização do Estado: ̂ݔ௞+ −௞ݔ̂ = ௞ݖ]௞ܭ+  ௞−]                                                                                       (A.4)ݔ௞̂ܪ−

o Atualização da Matriz de Covariância do Erro: ௞ܲ+ = ሺܫ − ௞ሻܪ௞ܭ ௞ܲ−                                                                                          (A.5) 

 Equações de Propagação: 

o Propagação do Estado: ̂ݔ௞+ଵ− = �௞̂ݔ௞+                                                                                                            (A.6)                    

o Propagação da Matriz de Covariância do Erro: ௞ܲ+ଵ− = �௞ ௞ܲ+�௞் + ܳ௞                                                                                              (A.7) 

Após terem sido apresentadas as equações do filtro de Kalman, no próximo tópico é 

abordado como se determinar os parâmetros deste. 

 

A.2 Determinação dos Parâmetros do Filtro de kalman 

 

Durante o projeto do filtro de Kalman, é desejável ter a representação do processo 

escrita na forma vetorial. A partir do processo em estudo, é possível reescrevê-lo da forma: ݔሶ = ݔܨ +  (A.8)                                                                                                           ݑܩ

Em que ݔ é o vetor de estados do processo, ݔሶ  é sua derivada e ݑ é o vetor de 

perturbação do sistema, que devido a critérios matemáticos do filtro de Kalman, corresponde 

a uma entrada de ruído branco unitário. 

Alguns dos parâmetros do filtro são determinados de forma mais direta, como o valor 

da matriz ܪ௞, que relaciona as variáveis de observação e os elementos correspondentes do 
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vetor de estados ݔ; e os valores dos elementos da matriz ܴ௞, que quando é assumido que os 

dados provenientes de cada um dos sensores utilizados não são correlacionados, são 

determinados pelo cálculo da variância dos dados obtidos por cada um destes. 

Por outro lado, o cálculo das matrizes �௞ e ܳ௞ depende do modelo do sistema, e 

tornam-se de difícil obtenção quando os elementos das matrizes ܨ e ܩ não são constantes.  

A seguir são apresentados o método analítico e métodos numéricos (relativamente 

simples e eficazes, mas restritos ao caso de os elementos de ܨ e ܩ serem constantes) para 

se obter esses parâmetros: 

 

A.2.1 Método Analítico 

 

 Obtenção de ��:  

É possível obter o valor de k através da equação (A.9), sendo ∆ݐ a taxa de amostragem 

do sistema : �௞ = {ℒ−ଵ[ሺܫݏ −  ሻ−ଵ]}௧=∆௧                                                                                         (A.9)ܨ

 Obtenção de ࡽ�:  
Baseando-se no modelo matemático do sistema – Eq. (A.8), a Eq. (A.1) também pode ser 

escrita na forma: ݔሺݐ௞+ଵሻ = �ሺݐ௞+ଵ, ௞ሻݐሺݔ௞ሻݐ + ∫ �ሺݐ௞+ଵ, �ሻܩሺ�ሻݑሺ�ሻ݀�௧ೖ+భ௧ೖ                                       (A.10) 

Desse modo, conforme pode ser verificado abaixo, é possível obter a matriz ܳ௞: ܳ௞ = ,௞ݓ]ܧ ௞்ݓ ]  ܳ௞ = ∫] } ܧ �ሺݐ௞+ଵ, �ሻܩሺ�ሻݑሺ�ሻ݀�௧ೖ+భ௧ೖ ] [∫ �ሺݐ௞+ଵ, ௧ೖ+భ௧ೖ ߟሻ݀ߟሺݑሻߟሺܩሻߟ ]்}  
ܳ௞ = ∫ ∫ �ሺݐ௞+ଵ, �ሻܩሺ�ሻܧ[ݑሺ�ሻ்ݑሺߟሻ]்ܩሺߟሻ�்ሺݐ௞+ଵ, ௧ೖ+భ௧ೖ௧ೖ+భ௧ೖߟ݀�ሻ݀ߟ                    (A.11) 
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A.2.2 Método Numérico 

 

 Obtenção de ��:  

Para se obter o valor de k, pode-se partir da Eq. (A.8) e impor ݑ = Ͳ a fim de que a equação 

descreva a dinâmica natural do sistema. Assim, temos: ݔሶ =  (A.12)                                                                                                               ݔܨ

Verifica-se que a resolução desta equação pode ser escrita da forma: 

௫ሺ௧మሻ௫ሺ௧భሻ =  �ሺݐଶ, ଵሻݐ = ݁ிሺ௧మ−௧భሻ                                                                                 (A.13) 

A partir da Eq. (A.13), pode-se concluir que: �௞ = ௫ೖ+భ௫ೖ = ݁ிΔ௧                                                                                                         (A.14) 

A exponencial matricial que aparece na equação anterior pode ser resolvida pelo comando 

do MATLAB expm(Ft), que a expande em série – Eq. (A.15) - e a trunca. ݁ிΔ௧ = ܫ + ݐΔܨ + ሺிΔ௧ሻమଶ! +⋯                                                                                     (A.15) 

 Obtenção de ࡽ�: 

 

o Primeiramente, forme uma matriz ʹ݊ݔʹ݊ que se chama ܣ (݊ é o número de elementos 

do vetor de estados ܣ .(ݔ = ܨ−]  Ͳ்ܩܩ ்ܨ ]  Δݐ                                                                                               (A.16) 

o Faça eA e chame de B. ܤ =  [… �௞−ଵܳ௞Ͳ �௞் ]                                                                                                   (A.17) 

o Faça a transposição da parte inferior direita para verificar o valor de �௞. 

o Finalmente, ܳ௞ é obtido através da parte superior direita de ܤ, como segue: ܳ௞ = �௞ ݔ ሺܲܽܤ ݁݀ ܽݐ݅݁ݎ݅݀ ݎ݋݅ݎ݁݌ݑݏ ݁ݐݎሻ                                                          (A.18) 
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B) Estudo e Determinação do Tempo de Amostragem Adotado para o Controle 

do Veículo de Duas Rodas 

 

O tempo de amostragem ௦ܶ adotado para um sistema de controle exerce fundamental 

influência sobre a resposta da planta. Em alguns casos, quando não se realiza um estudo 

para a verificação do valor adequado de ܶ ௦, o teorema da amostragem de nyquist (a frequência 

de amostragem ௦݂ deve ser no mínimo 2 vezes superior à maior frequência de operação ௠݂ 

da planta) pode não estar sendo atendido. Em termos práticos, é desejável que ௦݂ seja no 

mínimo 10 vezes superior a ௠݂, frequências as quais podem ser determinadas a partir do 

método apresentado a seguir: 

 Inicialmente, realiza-se a coleta de dados da resposta da planta com a maior frequência de 

amostragem possível, de forma a garantir que ௦݂ ≫ ௠݂. A Fig. A1 apresenta o ângulo de 

inclinação do veículo, extraído com tempo de amostragem ௦ܶ = Ͳ,ͲͲʹ ݏ. 
 

 
Figura A.1: Ângulo de inclinação extraído com ௦ܶ = Ͳ,ͲͲʹ ݏ. 

 

 Em sequência, aplica-se a transformada de Fourier sobre o sinal para que se possa 

analisar o sistema no domínio da frequência. A Fig. A2 é o gráfico da amplitude do ângulo 

de inclinação do veículo em função da frequência. 
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Figura A.2: Amplitude do ângulo de inclinação em função da frequência. 

 

 Através da Fig. A2, é possível extrair que a maior frequência de operação do veículo ௠݂ é 

de 14 Hz. Ressalta-se que os valores de frequência superiores a 14 Hz são relativos aos 

ruídos adicionados devido à IMU e à operação do PMW, e por apresentarem amplitudes 

expressivamente inferiores às observadas até a frequência de 14 Hz, podem ser 

desprezadas. Assim, é desejável que a frequência de amostragem ௦݂ seja superior a 140 

Hz. No intuito de satisfazer a recomendação prática para a frequência de amostragem, mas 

sem exceder a capacidade de processamento do microcontrolador utilizado, opta-se pela 

frequência de amostragem ݂ ௦ = ʹͲͲ ݖܪ, equivalente ao tempo de amostragem ܶ ௦ = Ͳ,ͲͲͷ ݏ. 
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C) Identificação do Modelo Dinâmico - MATLAB 

 

 Programa Principal 
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 Evolução Diferencial 
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 Função Objetivo 
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 Resposta da Planta 
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D) Identificação do Modelo Neuro-Fuzzy - MATLAB 

 

 Programa Principal 
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 Evolução Diferencial 
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 Função Objetivo 
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 Modelo Neuro-Fuzzy 
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E) Determinação da Incerteza Associada à Resposta da MPU6050 – MATLAB 
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F) Determinação da Incerteza Associada à Resposta do Modelo Neuro-Fuzzy – 

MATLAB 
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G) Obtenção dos Parâmetros do Controlador DENFNF – MATLAB 

 

 Programa Principal 
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 Evolução Diferencial 
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 Função Objetivo 
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 Controlador Neuro-Fuzzy 
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  Modelo Neuro-Fuzzy 
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H)  Controlador DENFNF – Arduino 
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I) Método OnMoDE – Arduino 
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