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RESUMO

Sistemas de controle via rede apresentam uma plataforma atraente em com-
paracao com os sistemas de controle digital convencionais, mas inerentemente apre-
sentam problemas adicionais devido a perda de pacotes. Esta dissertagdo descreve
uma analise de solug¢des para perdas de medigdes por meio de estratégias de com-
pensacao, estimadores e técnicas de controle. Os compensadores analisados fo-
ram entrada zero, segurador de ordem zero, segurador ponderada, extrapolacao li-
near/cubica e filtro de Kalman. Seis maneiras diferentes de se implementar o filtro de
Kalman foram identificadas, quatro das quais foram implementadas. O desempenho
das estratégias de compensacéao foi avaliado em simulagées com diferentes taxas de
perdas de pacotes para diferentes sistemas e periodos de amostragem. O filtro de
Kalman também foi testado com perturbacéo estocastica no modelo do sistema para
quantificar a precisao de identificagdo necessaria para que o uso destes estimadores
apresentassem ganho de desempenho em comparacao com solugées mais simples
como seguradores e extrapoladores. Além disso, um controlador nebuloso é compa-
rado a um PID classico em situacao de perda de amostras. Por ultimo, ambos os
sinais, do sensor e do atuador sdo submetidos a perdas, e um sistema de controle
chaveado é proposto com controladores locais e remotos.

Palavras-chave: controle por rede, perda de pacotes, filtro de Kalman, controle nebu-
loso.



ABSTRACT

Networked control systems present an attractive platform compared to conven-
tional digital control systems but inherently have additional problems due to packet dro-
pouts. This paper describes an analysis of solutions to sensor measurements losses,
in the form of a compensation strategy implemented in the controller that estimates the
lost measurements. The analyzed compensators were zero input, hold input, weigh-
ted input, linear/cubic extrapolation and Kalman filter. Six different ways to implement
Kalman filter were identified, and four of them were implemented. Performance of com-
pensation strategies was evaluated in simulations of varying packet losses for different
systems and sampling periods. Kalman filter was also tested with stochastic pertur-
bation in the system model to quantify the required identification precision needed for
estimators to be worth the design effort in comparison with simpler solutions like hold
or extrapolators. Also, a fuzzy controller is compared to a classic PID in lossy scena-
rios. Finally, both sensor and signal are subjected to losses and a switched control
system with local and remote controllers is proposed.

Key-words: networked control, packet loss, compensation strategy, Kalman filter, fuzzy
control.
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1 Introducao

Sistemas de telecomunicacao estao presentes em diversas aplicagdes, como
troca de informacdes entre pessoas por texto, dudio ou video, controladores de pro-
cessos industriais, plataformas de gerenciamento de trafego, sistema financeiro, entre
outros. Uma das aplicagdes industriais de transmissédo continua de dados sao os sis-
temas controlados via rede. Imperfeicbes podem ocorrer na propagacao de sinais,
no processamento dos dados nos dispositivos de transmissao, atraso na entrega das
mensagens, congestionamento dos canais de comunicag¢ao ou violacdo da seguranca
da rede, levando a perda de dados (KUROSE; ROSS, 2003).

As implicacbes da perda de informacédo podem se apresentar de formas dife-
rentes em cada tipo de aplicacdo. Em casos nos quais os dados sao utilizados apos a
conclusao do envio, como transferéncia de e-mails ou arquivos digitais, os protocolos
de rede dispbem de estratégias de deteccao de erros e retransmissao, para assegurar
a qualidade da informacéo entregue. No entanto, para aplicacdes que requerem trans-
missao continua, como fluxo de midia (do inglés, streaming) e controle de processos,
pode ndo haver tempo ou disponibilidade de banda suficiente para retransmitir dados
perdidos ou com erro. Isso se deve a necessidade de consumo imediato dos dados,
ou seja, dados retransmitidos chegariam ao destino ap6s o instante em que a infor-
macao seria necessaria. Dependendo do tipo de midia e da exigéncia do consumidor,
erros e travamentos podem ou néo ser tolerados (KUROSE; ROSS, 2003).

Em ambientes industriais, convém que o sistema de controle comunique-se di-
retamente com os sensores e atuadores. Neste caso, sdo comumente utilizadas redes
de comunicagao serial como RS232, RS-422, RS-485, 12C, MIDI e USB. Aplicacdes
destes padroes abrangem controles industriais, dispositivos eletronicos, eletrodomés-
ticos, instrumentos musicais e computadores domésticos. Neste caso, cada sensor
ou atuador possui um canal de interface com o controlador (FRENZEL, 2015). Pode-
se, ainda, realizar o controle remotamente, de forma que os sinais sdo agregados por
dispositivos de aquisicdo e enviados a um controlador remoto através de uma rede



mais abrangente. Um exemplo tipico é a Ethernet, uma arquitetura de interconexao
para redes locais que permite que varios dispositivos compartilhem o mesmo canal
de comunicacgao, inclusive com diferentes protocolos sendo executados simultanea-
mente (ZHANG; HAN; YU, 2016). Com o advento da Internet, ainda mais possibilidades
de gerenciamento, controle e automacao tornaram-se possiveis. Com o crescimento
da complexidade dos sistemas e da capacidade de transmissao e processamento, 0s
controladores tém a sua disposi¢cao mais dados e possibilidade de atuar de forma mais
rapida, precisa e segura. A popularizacdo de redes sem fio domésticas (wireless) e
a perspectiva de expanséo dos dispositivos inteligentes possibilita ainda mais siste-
mas de gerenciamento e controle compartilhando o mesmo canal de comunicagao
(KUROSE; ROSS, 2003). Este controle remoto pode alterar parametros e valores de re-
feréncia de um controlador local ou enviar o sinal de controle. No ultimo caso, ilustrado
na Figura 1, a perda de dados torna-se um problema critico, pois representa a aber-
tura temporaria da malha de realimentacdo (ZHANG; HAN; YU, 2016). Neste contexto,
algoritmos de compensacao de perdas podem ser utilizados para evitar a abertura da

malha (LEIVA, 2017).
------

Sensores - - Atuadores Sensores - - Atuadores

Cod Dec Cod Dec

L] L]

Rede de comunicagéo

! !

Controlador | Controlador

Figura 1: Sistema de controle via rede de comunicagdo. Cod e Dec sdo acrénimos
para codificador e decodificador, respectivamente — modificada de (ZHANG et al., 2017).

O problema investigado neste documento é a auséncia temporaria de dados
em um controlador remoto sujeito as condigdes da rede de comunicagado. A capaci-
dade instantanea de transmisséo € variavel de acordo com a situacao fisica do meio
de transmissao (cabos ou ar), enfileiramento nos dispositivos de transferéncia de da-
dos e congestionamento do canal (KUROSE; ROSS, 2003). Em um sistema de controle,
0 atraso ou a perda de dados pode degradar o desempenho da carga controlada,
podendo leva-la a instabilidade, implicando em riscos para equipamentos e pessoas
(ZHANG; BRANICKY; PHILLIPS, 2001). Seréo analisados algoritmos para compensagao
das perdas, com énfase em variagdes do filtro de Kalman submetido a imperfeicdes de



identificagdo da planta. A tolerancia a perdas sera comparada entre um controlador
classico e um nebuloso. As simulagdes realizadas dividem-se em dois grupos: um
com perdas apenas nos dados do sensor e outro com perdas tanto no sensor quanto
no atuador. No segundo, um controlador local é utilizado em modo chaveado e em
paralelo com o controlador remoto.

As contribuigdes deste trabalho compreendem comparagdes diretas entre di-
ferentes formas de implementacéo do filtro de Kalman como compensador de perdas
de medicoes, e a proposi¢cdo de uma nova abordagem para uso em sistema de con-
trole via rede. A imperfeicdo da estimacéo do filtro deve-se a perdas de dados e
perturbacdo no modelo do sistema fornecido ao filtro. Ainda, os eventos de perda nao
sao variaveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas, mas ocorrem em
rajadas, de forma mais representativa do comportamento da rede em caso de conges-
tionamento ou perda instantanea de sinal. Este documento traz também uma analise
da influéncia da limitacdo da amplitude do sinal de controle na resposta do sistema
por meio de um controlador nebuloso e de um PID classico com saturador. Outra con-
tribuicdo é a comparacao entre maneiras de cooperagao entre um controlador remoto
e um local na situacao de perdas nos sinais de controle e de medigao.

1.1  Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo analisar o desempenho de diferentes
formas de compensacéao de perdas de pacotes em sistemas controlados via rede. As
solugdes investigadas envolvem compensadores de perdas, estimadores e diferentes
tipos de controladores. Os objetivos especificos apresentam-se como:

e Verificar o desempenho de diferentes formas de utilizacao do filtro de Kalman sob
diversas condi¢bes de perda, periodo de amostragem e perturbacado estocastica
do modelo do sistema;

e Avaliar o desempenho e robustez em situagédo de perda de pacotes de um con-
trolador nebuloso em comparagcao com um controlador classico;

e |dentificar os melhores compensadores para perdas no ramo do sensor e do
atuador;

e Avaliar estratégias de combinagédo de controle remoto e local em presenca de
perdas de pacotes.



1.2 Organizagao do documento

O restante do documento esta estruturado da seguinte forma: no Capitulo 2,
€ apresentada uma revisao bibliografica, junto com uma exposicdo matematica do
problema e solugdes propostas na literatura. O Capitulo 3 indica as estratégias de
compensacao, plantas, controladores e métricas de avaliacao utilizados. O Capitulo 4
apresenta e discute os resultados obtidos, e o Capitulo 5 traz as conclusées.



2 Revisao

Controladores sao tipicamente projetados para operar seguindo um periodo
de amostragem constante. Em situacdo de perda de amostras, sdo necessarios al-
goritmos de compensagéo, a fim de manter o sistema em condi¢cdes de operacédo. A
estratégia mais adequada pode ser diferente de acordo com o tipo de erro introduzido
pela auséncia de amostras (SCHENATO, 2009; ZHANG; HAN; YU, 2016; GEORGES et al.,
2008; MORAWSKI; IGNACIUK, 2016; LIN; CHEN; HUANG, 2008).

2.1 Formulacao do problema

Um sistema discreto, linear e invariante no tempo sujeito a perturbacoes é
descrito por
x(k+ 1) = Ax(k) + Bu(k) + w(k) (2.1)

y(k) = Cx(k) + v(k) (2.2)

onde x(k) € R™ é o vetor de estados, y(k) € R o vetor de saida, u(k) € R € o sinal de
referéncia, A, B e C sao as matrizes de transicao de estados, da entrada para a saida
e dos estados para a saida, respectivamente. Os vetores w(k) e v(k) representam o
ruido de processo e de medicao respectivamente.

Uma malha de controle para este sistema pode ter seu ramo de realimentagéo
feito por uma rede de comunicacao sujeita a perdas, como no caso de sensores sem
fio. Para evitar a abertura da malha, uma estratégia de compensacao de perdas €
inserida entre o sinal do sensor y e o calculo de erro, conforme Figura 2. O sinal
estimado € representado por y.

Nos trabalhos sobre de perda de pacotes, € comum que as perdas sejam
modeladas como um processo de Bernoulli (SHI; FANG, 2010; SHI; FANG; YAN, 2009;
SINOPOLI et al., 2004), de modo que, a cada instante de tempo, ha uma probabilidade
p de o pacote ser perdido. Esta visdo é pouco representativa de uma rede de co-
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Figura 2: Sistema controlado via rede com perdas e compensacgao

O,

Figura 3: Modelo de Gilbert-Elliot

municacao, pois, quando esta estd congestionada ou comprometida, varios pacotes
podem ser perdidos em sequéncia. Nestas condicoes, perdas consecutivas tem um
impacto mais significativo no controle. Uma abordagem alternativa consiste em mo-
delar as perdas como um processo markoviano, de modo a representar o fato de que
as perdas geralmente ocorrem em rajadas (SCHENATO, 2009; ZHANG; HAN; YU, 2016).

Se as perdas forem modeladas como um processo de Bernoulli, estas sao
tomadas como variaveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas que
assumem o valor 1 com probabilidade p e 0 com probabilidade ¢ = 1 — p. O modelo
de Gilbert-Elliot (GE) é um processo markoviano de dois estados, bom e ruim, com
diferentes probabilidades de transicdo, conforme ilustrado na Figura 3. Este modelo
€ mais representativo para taxas de perdas altas, pois emula as perdas em rajadas,
comuns em sistemas de transmissdo sem fio. Neste trabalho, é utilizado o modelo GE
com parametros p e ¢ obtidos a partir de medicoes feitas por (SIENA; LEANDRO; RIBEIRO,
2016).

A Figura 4 representa as perdas geradas pelos modelos de Bernoulli e Gilbert-
Elliot. Nota-se neste Ultimo a presenca de perdas consecutivas que podem ser preju-
diciais ao desempenho do controlador.

2.2 Estratégias de compensacao

Alguns trabalhos buscam lidar com as perturbacdes da rede fazendo aprimo-
ramentos em controladores (YU; FU, 2015; BJORKBOM et al., 2011), enquanto outros
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Figura 4: Perdas geradas com os modelos de Bernoulli e Gilbert-Elliot

utilizam estimadores para compensar a perda de informagcédo (KHAN et al., 2013; SHI;
FANG, 2010; KHAN; GU, 2009). Outras estratégias baseiam-se em métodos de predi-
¢éo linear (KHAN et al., 2013), segurador ponderado (ZHANG; CHEN; YU, 2011), preditor
de Smith (BATISTA; JOTA, 2018) ou filtro de Kalman (SINOPOLI et al., 2004; XIAO; XIE; FU,
2008).

2.2.1 Seguradores e extrapoladores

Mesmo na auséncia de dados, o controlador efetua seus calculos, sendo ne-
cessario, para isso, algum valor do sensor. Entrada zero é a estratégia na qual o
valor zero é utilizado no lugar do dado perdido. Outra estratégia comumente usada
€ 0 segurador de ordem zero, que repete o ultimo valor do sensor até que uma nova
amostra seja recebida, resultando em um periodo de amostragem aleatorio (SINOPOLI
et al,, 2004). Estas duas estratégias ndo carecem de célculos adicionais, e sdo con-
sideradas por sua simplicidade. Seu desempenho pode variar com o perfil do sinal
de referéncia e duragdo das perdas. Estes compensadores foram analisados previ-
amente e uma das conclusdes foi que ndo ha uma abordagem dominante entre eles
(SCHENATO, 2009).

A entrada zero emula a perda total de energia do sistema, enquanto que o
segurador de ordem zero considera que o sinal se mantém no mesmo nivel. Uma
abordagem intermediaria € o uso de um segurador ponderado, um filtro passa-baixas
de primeira ordem. Este filtro utiliza a Gltima amostra valida ponderada por um coefi-



ciente fixo r, tal que 0 < r, < 1 (ZHANG; CHEN; YU, 2011):

. y(k se pacote recebido
() - { " 23)

r.y(k—1) se perda.

Os valores extremos 1 e 0 de r, extrapolam este filtro para um segurador de
primeira ordem ou para um algoritmo entrada zero. Outra estratégia considerada € o
extrapolador linear, que mantém a tendéncia das duas ultimas amostras, véalidas ou
nao, para estimar o préximo valor.

. y(k se pacote recebido
() - { " 24)

2y(k—1)—y(k—2) se perda.

Expandindo este algoritmo, um extrapolador cubico utiliza os ultimos quatro pontos
para estimar o valor perdido, com um custo computacional maior:

(k) = { y(k) se pacote recebido 25)

a + bk + ck? + dk? se perda.

A cada pacote perdido, os coeficientes a, b, ¢ € d sao calculados utilizando as amostras
de y(n) apartirde n = k —4 até n = k — 1 para estimar o y(n) atual. Este calculo
pode ser feito pela funcédo spline do Matlab, que realiza a interpolacéo polinomial de
Hermite.

2.2.2 Filtro de Kalman

O problema da recuperacao da medicao perdida pode ser resolvido pela es-
timacao do estado do sistema a partir do modelo do sistema, do sinal de controle e
das medicbes. Uma solucéo 6tima para este problema é dada pelo filtro de Kalman,
quando ruidos sao gaussianos (AGUIRRE, 2007; YU et al., 2004). No entanto, a distor-
cao de sinal causada pela perda de pacotes de dados pode néo ser necessariamente
gaussiana. Além disso, a variacao da taxa de perdas devido a oscilagdes no trafego
da rede altera o perfil de ruido introduzido no sinal. Esses dois fatos geram dificul-
dades para o ajuste adequado de parametros do estimador. Estudos sugerem que
se faca o ajuste a partir do valor esperado da covariancia do erro (LIU; GOLDSMITH,
2004; SINOPOLI et al., 2004), outros sugerem a estimagcao de um valor maximo para a
distribuicao de probabilidade desta covariancia (SHI; EPSTEIN; MURRAY, 2010). O filtro
de Kalman necessita de um modelo matematico do sistema a ser controlado e de um



ajuste adequado de parametros. Com isso, demanda um esforco maior para projeto
em comparacdo com outras solucdes, pois obter um modelo preciso da planta € um
problema de identificagdo de sistemas.

Adaptacoes classicas deste algoritmos foram desenvolvidas para lidar com
sistemas nao lineares. O problema da nao-linearidade foge ao escopo do presente
trabalho, que enfoca na estimagéo de medicbes perdidas. No filtro de Kalman esten-
dido, as equacdes do sistema sao linearizadas (primeiros termos da série de Taylor)
em torno do estado atual, e as equagdes classicas do filtro de Kalman sao aplicadas
normalmente. O filtro de Kalman unscented dispensa o calculo de linearizagdo. Em
vez disso, alguns pontos sdo selecionados para fazer a propagacao de estado através
de uma projecao estatistica (AGUIRRE, 2007).

O filtro de Kalman é um algoritmo mais complexo que os supracitados, tanto
em termos da matematica envolvida quanto da dificuldade de ajuste. Este algoritmo é
capaz de estimar as variaveis de estado de sistemas com ruido estocastico. Para isso,
€ necessario um modelo matematico da planta, conforme apresentado nas equacdes
(2.1) e (2.2), considerando-se que w(k) e v(k) sdo sequéncias de ruido gaussiano
estacionario com média zero, descorrelacionados e com covariancias conhecidas:

E(w(k)) =0 (2.6)
B(v(k)) = (2.7)
E(w(k)w(j)") = Qdx; (2.8)
E(v(k)v(j)") = Ry, (2.9)
onde J,, € o delta de Kronecker:
5kj:{1 k=7 (2.10)
0  k#j.

E(-) indica esperanc¢a, Q e R s&o as matrizes covariancia dos ruidos de processo e
de medicao, respectivamente. Assume-se que w(k) e v(k) sdo descorrelacionados e
que o vetor de estados é descorrelacionado desses ruidos.

E(w(k)v(i)T) =0 (2.11)

E(x(k)v(k)T) =0 (2.12)

E(x(k)yw(k)") = 0. (2.13)
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O algoritmo do filtro de Kalman divide-se em duas etapas: predicao e atuali-
zacao, conforme ilustrado na Figura 5 e descrito pelas equacdes:

Y
\4

Controlador Planta

Predicao :|
Atualizagdo [ @

Filtro de Kalman

Figura 5: Filtro de Kalman em um sistema de controle via rede

e Etapa de estimagao:

Xpk—1 = ApXp_1p—1 + Brugp_1 (2.14)
Pii1 = APrip1 AL + Qy (2.15)

e Etapa de atualizacgéo:

Vi =Yk — Akﬁk|k—1 (2.16)
Sk = Cy Py 1CJL + Ry, (2.17)
K = Py CiS;* (2.18)
ik = Xpfh—1 + Ky (2.19)
Py = (I - KiCp) Py (2.20)
Yk = Yr — CeXpi (2.21)

onde P(k) € a covariancia do erro de estimacao e K, é o ganho de Kalman. A Equa-
cao 2.14 efetua a propagacéao do estado anterior para o tempo presente, agregando a
influéncia do sinal de controle atualizado ao estado a priori. A inovacao (Equacao 2.16)
calcula o residuo de estimagao y,, trazendo a informacédo da nova medi¢éao y,. Este
residuo € utilizado para calcular o estado a posteriori na Equacao 2.19. A partir do
estado estimado, pode-se calcular a saida

91 = CRyp. (2.22)
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2.3 Estratégias Heuristicas

A l6gica classica aristotélica julga proposicdes em verdadeiras ou falsas, ori-
ginando a algebra booliana. A légica fuzzy ou nebulosa considera situacdes interme-
diarias, através da definicao de um grau de pertinéncia, que indica o quanto um valor
pertence a um ou mais grupos. Este processo é chamado de fuzzificagdo. As rela-
cbes entre variaveis linguisticas podem ser definidas através de regras condicionais,
possibilitando a modelagem de incertezas e nao-linearidades (ZADEH, 1973).

Algoritmos nebulosos sé&o capazes de lidar com sistemas que sdo comple-
x0s demais para serem descrito analiticamente. Cada sinal é considerado como uma
variavel linguistica, e seus valores sao classificados em niveis de intensidade por fun-
coes de pertinéncia. Um conjunto de regras combina a influéncia que cada variavel de
entrada tem sobre o sistema para inferir a saida. A variavel linguistica de saida é utili-
zada, entao, para calcular valores escalares de saida, através de processos chamados
de defuzzificagdo. Em um sistema realimentado, um controlador nebuloso classifica
os valores instantaneos dos sinais de acordo com as respectivas amplitudes, e aplica
uma lista de regras para calcular o sinal de controle (SIMGES; SHAW, 2007).

Controladores PID classicos, que consideram taxa de amostragem constante,
podem ser afetados pelas medicbes atrasadas e perdidas (HAJEBI; ALMODARRESI,
2013; BLEVINS; NIXON; WOJSZNIS, 2014). Por ndo necessitar de formalismo matematico
rigoroso e ser tolerante a imprecisdes (ZADEH, 1973), a légica nebulosa tem sido utili-
zada para lidar com as imperfeicées de sistemas controlados via rede (CAl et al., 2011;
QIU; GAO; DING, 2016; BAHREINI et al., 2019; WANG; YANG; YAN, 2019). Um controlador
PID classico faz uso do erro, sua derivada e sua integral. Um controlador nebuloso
analogo, com trés variaveis de entrada, necessita um nimero muito grande de regras
(HUANG; YASUNOBU, 2000). Combinag6es dos sinais de erro foram propostas para per-
mitir controladores com estruturas mais simples, e seu uso foi aplicado em sistemas
controlados via rede (CAl et al., 2011). Controle em dois niveis foi proposto para adap-
tar um controlador nebuloso PD, possibilitando correcdo de erro em regime similar ao
efeito do controlador integral (TIAN; WANG; CHENG, 2007).

Uma das principais etapas de projeto de um controlador nebuloso é a defini-
cao das regras. A base de conhecimento pode ser elaborada quando se tem suficiente
conhecimento sobre o funcionamento do sistema, e depende da capacidade do pro-
jetista de traduzir a natureza do processo para um conjunto de regras. Algoritmos
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evolucionarios podem ser utilizados para encontrar parametros de controle que aten-
dam a algum critério, como métrica de erro baixa, tempo de resposta alto e capacidade
de manter o sistema seguindo a referéncia por tempo suficiente (BAI; ZHUANG; WANG,
2007). As primeiras propriedades a serem determinadas s&o as regras, responsaveis
pelo comportamento geral do controlador, e as fungdes de pertinéncia, que podem ser
utilizadas para ajuste fino. Outros argumentos podem ser utilizados, como os parame-
tros de defuzzificacdo e ganhos para condicionar a amplitude dos sinais (MICHELS et
al., 2006).

2.4 Associacao de controladores

O uso de multiplos controladores é discutido na literatura classica (ASTROM;
HAGGLUND, 2006) e aplicado principalmente quando se deseja controlar um sistema
com uma entrada e varias saidas, conhecidos como SIMO (em inglés, Single Input
Multiple Output). Um caso tipico é o péndulo invertido sobre um carro, no qual as
grandezas monitoradas sao angulo do péndulo e posicao do carro. Algumas das pos-
sibilidades de se associar os controladores sdo em paralelo, cascata ou em modo
chaveado.

No modo paralelo, o sinal de controle € composto pela soma da saida dos
controladores (LI; DING; CHENG, 2012; OUYANG; ASGHARI; NAYYAR, 2016; HAN; FAN; CHEN,
2010; MORENO, 2015). Na associacao dos controladores em cascata, a saida do
controlador do lago externo alimenta a entrada de referéncia do controlador do laco
interno (FADAEI; SALAHSHOOR, 2008; GALDUN et al., 2008a, 2008b; HUANG; BAI; LI, 2010;
WANG, 2015). No modo chaveado, os controladores operam em alternancia, de modo
que apenas um excite o sistema a cada instante (YANG; GUAN; HUANG, 2011).

2.5 Adaptacoes do filiro de Kalman

O filtro de Kalman classico visa estimar o estado de sistemas sujeitos a per-
turbacdes gaussianas, e nao recuperar amostras perdidas. Apesar de nao ter sido
desenvolvido para operar com sinal intermitente, este estimador tem sido empregado
com sucesso para compensar perda de dados.
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Filtros de Kalman adaptativos foram propostos para estimar os dados per-
didos, simultaneamente com deteccdo do modelo durante a execucao do controle,
através de ponderacdo das amostras recebidas anteriormente (SHI; FANG; YAN, 2009).
Outra abordagem, muito utilizada na literatura, consiste em ndo se executar o estagio
de atualizacao durante as perdas (SINOPOLI et al., 2004; SCHENATO, 2008; SHARMA; RAY,
2012). As entradas do filtro perdidas podem ainda ser substituidas por combinacdes
das medic¢oes anteriores, por repeticdo da ultima amostra valida, por um valor médio,
ou por outro método de estimacao da tendéncia dos valores (KHAN; GU, 2009). Além
de identificacao da planta, o ajuste do filtro de Kalman depende do comportamento e
das imperfeicées do sistema, tema que tem sido foco de investigacao (TING et al., 2014;
Metal., 2015).

Na auséncia de nova medicdo, uma opg¢ao comumente vista na literatura é a
realizacao da estimacdo em malha aberta durante as perdas (SINOPOLI et al., 2004;
SCHENATO, 2008; KHAN; GU, 2009; KHAN; FEKRI; GU, 2010; SHARMA; RAY, 2012; SHI; EPS-
TEIN; MURRAY, 2010; LIU; GOLDSMITH, 2004; XIAO; XIE; FU, 2009). A Figura 6 ilustra esse
algoritmo, no qual, quando uma amostra € perdida, a etapa de atualizacdo nao é exe-
cutada, e o estado é propagado apenas a partir do sinal de controle. Uma alternativa

A 4

A\ 4

Controlador Planta

Predicao

i Filtro de Kalman

Figura 6: Filtro de Kalman em malha aberta durante as perdas

€ adicionar um compensador de perda a entrada de medicao do filtro, para permitir os
calculos de atualizacao (KHAN; GU, 2009; KHAN; FEKRI; GU, 2010; SHI; FANG; YAN, 2009).
A Figura 7 traz um exemplo com um segurador de ordem zero fechando a malha de
atualizacao.

Tomando-se por base o diagrama da Figura 7, alguns questionamentos sao
aqui levantados. Ao se calcular a atualizagéo do filtro, dois sinais podem ser utili-
zados: ou a amostra recebida no ciclo de execugao anterior ou a amostra estimada
previamente pelo proprio filtro. Sabe-se que, em situagéo de perdas consecutivas, o
segurador apenas repete uma amostra antiga do sensor, enquanto que os valores esti-
mados pelo filtro consideram a propagacao do estado ao longo do tempo e em fungéo
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Controlador

A 4

Planta >

Predicao

Atualizacéo f__| Segurador

i Filtro de Kalman

Figura 7: Filtro de Kalman em malha aberta com segurador de ordem zero

do sinal de controle atualizado. Além disso, no instante da recepcao com sucesso,
tém-se estas mesmas duas possibilidades (y e 7) para serem utilizadas no calculo do
erro em relacdo ao sinal de referéncia. Este trabalho propde o uso do sinal recebido
para o controle quando houver sucesso na transmissao, ignorando-se a estimativa do
filtro, que pode estar degradada apds muitas perdas consecutivas. Esta consideracao
pode se estender a varias estratégia de estimacéao, e algumas delas sdo exploradas
nos préximos capitulos.
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3 Metodologia

Trés sistemas controlados foram implementados em Matlab Simulink e subme-
tidos a perdas em rajadas. O controle foi feito por PID classicos, e um dos sistemas foi
avaliado também com um controlador nebuloso. A compensacgao das perdas foi feita
utilizando-se os seguintes algoritmos:

e entrada zero;

segurador de ordem zero;

extrapolador linear;

extrapolador cubico;

filtros de Kalman;

extrapolador ponderado.

3.1 Sistemas

Diversas pesquisas sobre sistemas controlados via rede utilizam plantas de
segunda ordem para fazer a avaliacao dos algoritmos. (SHI; FANG, 2010; KHAN; GU,
2009; GEORGES et al., 2008; MORAWSKI; IGNACIUK, 2016). Seguindo esta tendéncia,
trés plantas de diferentes complexidades séo utilizadas nas simulacdes apresentadas
neste documento: um sistema massa-mola-amortecedor, um sistema de controle de
inclinagdo de aeronave e um péndulo invertido sobre um carrinho motorizado. Todas
as fungdes de transferéncia sao referenciadas de (MESSNER; TILBURY, 2011).

A primeira planta € um sistema estavel massa-mola-amortecedor, no qual a
posicao x é controlada pela forca F'

= . N
F(s) s2+10s+20 (3.1)
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A segunda planta é um sistema marginalmente estavel que representa um controle de
angulo de aeronave, no qual o angulo # é controlado pelo éangulo 4. A equacao do

sistema é dada por
O(s)  1,151s+0,1774

A(s)  s340,739s2 +0,921s’
A terceira planta é um sistema instavel representativo de um péndulo invertido mon-

(3.2)

tado em um carrinho motorizado. Considera-se que o movimento € limitado ao plano
vertical, reduzindo o sistema a duas equacgoes:

X(s) 4,182x107552 — 0,0001025 3.3)
U(s)  2,3x1070s% +4,182x10~7s3 — 7,172x 10552 — 1,025x 1055 '
P 1,045%x107°
() , J20x 1D 7S (3.4)

U(s)  2,3x105s3 + 4,182x10 752 — 7, 1721055 — 1,025x 105
onde a posicao = e a posicdo angular ¢ sdo controladas pela forca U.

3.2 Controladores

Controladores classicos do tipo proporcional-integral-derivativo (PID) foram
ajustados para apresentar sobressinal moderado, a fim de acentuar o efeito das per-
das de pacotes. A Tabela 1 indica os ganhos dos controladores. O sistema 3 utiliza
dois PID’s para executar o controle baseado na posicao do carro e no angulo do pén-
dulo (LI; DING; CHENG, 2012). A variavel escolhida para avaliacdo de desempenho € a
posi¢ao do carro.

Tabela 1: Parametros do PID classico

Sistema 1 Sistema?2 Sistema 3

Kp 176 140,3 20 5
Ki 207 12,2 45 10
Kd 0,096 10,17 3 2

3.3 PID nebuloso

Um controlador nebuloso foi projetado a partir da ferramenta Fuzzy Logic De-
signer do Matlab. Para as trés variaveis (erro, derivada do erro e saida), foi utilizado
o modelo Mamdani e o sistema de representacao de Lee (1990), com 7 termos repre-
sentados por fungdes de pertinéncia triangulares, conforme exemplificado na Figura 8.
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Os intervalos séo utilizados no processo de fuzzificagdo em 19 regras, que classificam
o sinal em niveis de intensidade. Os valores linguisticos sao definidos como préximos
de zero, positivo e negativo. Os dois ultimos sao subdivididos em trés intensificadores:
pequeno, médio e grande. As operacoes E e OU sao realizadas pelo calculo, respec-
tivamente, do valor minimo e maximo do grau de pertinéncia da amostra a cada um
destes grupos, e o calculo do valor de saida (defuzzificacéo) é feito pelo célculo do
centroide da fung¢ao de pertinéncia da saida.

NB NM NS ZE PS PM PB

Grau de pertinéncia
o o o o
n S [} [e¢} —_
: : : :
| . . |

o

-1 -08 -06 -04 -02 0 02 04 06 08 1
Valores

Figura 8: Fungdes de pertinéncia do controlador nebuloso

Para facilitar a otimizacdo por algoritmo genético, as faixas dinamicas das en-
tradas e saidas do controlador s@o normalizadas em [—1, 1]. A adequagao das ampli-
tudes dos sinais e ajuste do controlador séo feitos por ganhos aplicados externamente
a cada sinal, conforme Figura 9. O ganho integral € aplicado ao sinal da integral do
erro e somado a saida do controlador nebuloso. Esta arquitetura constitui um con-
trolador proporcional-derivativo nebuloso combinado com um integral classico, e é co-
nhecida como FPD+l| (do inglés, Fuzzy Proportional-Derivative + Integral) (VAISHNAV;
KHAN, 2010).

Referéncia + GER >
- PD nebuloso Planta 1 Saida
A

A

—>» Derivada » GDE
—>» Integral > GIE
Compensador Rede

Figura 9: Diagrama de blocos do controlador nebuloso

O algoritmo genético é iniciado com populagédo de 50 individuos, e cada indi-
viduo é composto pelo ganho do erro (GER), ganho da derivada do erro (GDE), ganho
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da integral do erro (GIE) e ganho do sinal de controle (GCS). O critério de parada é
atendido quando a métrica de erro estabiliza por 50 geragdes com mudanca menor
do que 0,001. A métrica de erro é definida posteriormente na Se¢éo 3.7. A populacédo
inicial é definida como 1 para todos 0os ganhos. Sabe-se que a amplitude do sinal de
controle deve ser maior que este valor, que é calculado livremente pelo PID analitico,
mas € limitado a uma faixa no FPD+l. Por isso, um p6s-ganho de valor arbitrariamente
selecionado como 200 é aplicado a este sinal na fungdo de otimizagdo. O sinal de
entrada € definido como trem de pulsos de curta duragéo.

O ajuste do PID analitico segue o mesmo método, exceto pelas condi¢cdes
iniciais, tendo sido escolhidos, respectivamente, os ganhos proporcional, integral e
derivativo como Kp = 40, Kd = 1 e Ki = 1. O valor inicial de Kp é maior que os outros
para assegurar tempo de subida baixo.

3.4 Filtro de Kalman

Quatro algoritmos baseados em filtro de Kalman s&o considerados:

(i) O primeiro, aqui denominado “K. segurador”, atualiza suas variaveis de estado
a cada periodo de amostragem independentemente da ocorréncia ou ndo de
perdas. O ultimo valor do sensor é reutilizado na auséncia de nova amostra.
Esta variacao é representada na Figura 7 da Secao 2.2.2.

(i) A segunda variacao, “K. realimentado”, também atualiza os estados periodica-
mente, e reutiliza o valor estimado previamente durante as perdas. Isso consiste
na substituicao, na variacao anterior, do segurador por uma realimentacéao, con-
forme ilustrado na Figura 10.

(iii) A terceira arquitetura é referida como “sob-demanda’, porque ndo executa o es-
tagio de atualizacdo de estados em caso de falha na recepg¢ao de nova amostra,
e sua estimativa nédo é utilizada em caso de sucesso da recepcao, conforme Fi-
gura 11. Esta é uma variagdo aqui proposta para a estimacao em malha aberta
encontrada na literatura. Os valores estimados y (k) calculados por estas trés
primeiras arquiteturas sao utilizados para controle apenas na ocorréncia de per-
das, sendo o novo valor de medicédo y (k) utilizado diretamente quando recebido
COM sSuUCesso.



19

(iv) Por ultimo, “K. malha aberta” nao executa a atualizagdo de estados quando néao
h& amostras novas, conforme apresentado na Figura 6 da Secédo 2.2.2. Isso
é feito forcando-se o ganho de Kalman K, = 0 durante a perda. O estagio
de estimacédo € executado com base no estado anterior € na covariancia do
processo (), desprezando-se o valor do sensor € a covariancia de medicédo R
(KHAN et al., 2013). Diferentemente das estratégias anteriores, o valor estimado
y(k) é sempre enviado para o controlador, mesmo se houver amostra véalida y (k)
atual. Essa estratégia tem demonstrado bons resultados para baixas taxas de
perdas (SINOPOLI et al., 2004), mas pode divergir durante auséncia de muitas
amostras em sequéncia, causando altos picos de erro quando uma nova leitura
valida é recebida (KHAN; FEKRI; GU, 2010).

As duas variacdes do filtro de Kalman que executam a atualizagdo mesmo
durante as perdas também podem originar outras duas, caso suas estimativas sejam

Y
\4

+ Controlador Planta

i L Predicdo :

Atualizacao

<>
Ri
0
(1]
[«
(1]

Filtro de Kalman

Figura 10: Filtro de Kalman realimentado

u y
Controlador > Planta >
Predicao ]
Atualizacdo : Rede

Filtro de Kalman

Figura 11: Filtro de Kalman sob demanda
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utilizadas somente no instante das perdas. Com isso, seriam obtidos os algoritmos:
(v) K. segurador sob demanda e (vi) K. realimentado sob demanda. Estas alternativas
nao foram exploradas neste trabalho, e o0 termo sob demanda fica aqui restrito apenas
a variacao (iii), que nao executa o estagio de atualizagao.

A Tabela 2 resume as diferencas entras as varia¢des do filtro de Kalman uti-
lizadas. Estas afetam duas operacdes: se a realizacdo da atualizagdo ocorre para
toda amostra ou apenas em caso de recepgao; e se o calculo do erro e(k) durante
a recepcao é feito a partir da amostra recebida y(k) ou estimada y(k). A expressao
V k denota que a operacéo indicada é realizada em todo periodo de amostragem £,
independente de recepcéo ou perda.

O filtro de Kalman depende fortemente da escolha adequada das matrizes Q
e R. A determinacao desses parametros torna-se um desafio quando ndo ha conhe-
cimento suficiente sobre a planta (M et al., 2015; TING et al., 2014). A perda de pacotes
introduz ruido ao processo, mas, devido aos diferentes perfis e taxas de perdas pos-
siveis, ndo se pode assumir que este ruido tenha distribuicdo gaussiana. No entanto,
neste trabalho, a matriz de covariancia de processo é considerada como uma matriz

diagonal
Q 0 --- 0
0 o0
Q=1 Q L (3.5)
00 --- Q

e a matriz covariancia da medicao é R = R.

E possivel observar graficamente o erro em fungéo dos valores possiveis dos
escalares () e R. Esta estratégia permite a observacao de tendéncias em um es-
paco tridimensional, desde que fixados todos 0s outros parametros, i.e. periodo de
amostragem e taxa de perdas.

Tabela 2: Diferencgas entre as variag6es do filtro de Kalman

Variacao Atualizacao Uso de y,
I. K. Segurador Vk Vk
ii. K. Realimentado vV k vV k
iii. K. Sob demanda Vk se perda

iv. K. Malha aberta se recepcao vV k
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Supondo que disponha-se de um modelo preciso da planta, o filtro de Kalman
€ capaz de replicar a dindmica deste sistema. Em aplica¢gdes reais, isso pode nao
ocorrer, devido a presenga de ruidos e imperfeicdes na modelagem da planta. A
fim de considerar a possibilidade de erro na identificacdo do sistema, as matrizes
de transigcao de estados fornecidas aos filiros de Kalman s&o aqui contaminadas com
ruido estocastico. Um dos objetivos da investigagao é avaliar o grau de erro no modelo
da planta que os filtros de Kalman toleram sem perder desempenho em comparacao
com outras estratégias mais simples, como os seguradores e extrapoladores. Este
erro de modelagem é simulado como ruido gaussiano de média zero e desvio padrao
referido como o, e € adicionado aos coeficientes do modelo fornecido ao estimador
(matrizes A, B e C).

Para cada valor de ¢ uma bateria de simulacdes é executada, e a métrica de
performance é comparada com a das outras estratégias. O desvio padréo é incremen-
tado até que um dos seguintes critérios de parada seja atingido:

e erro aproximadamente igual ou pior do que outros compensadores;
e erro maior do que um limite, arbitrariamente definido como 1; ou

e a saida deixar de seguir a referéncia.

3.5 Perdas em duas vias com dois compensadores

Na secdo 2.1, foram consideradas apenas perdas no sinal do sensor, o que
equivale a uma acao de controle local com um sensor sem fio. Este problema pode
ser expandido considerando-se que tanto o sinal do sensor quanto o de controle sao
transmitidos via rede sem fio com perdas, conforme Figura 12. A questao investigada
neste cenario é qual a combinacao de compensadores capaz de manter o melhor
desempenho.

O filtro de Kalman é capaz de estimar os estados do sistema, precisando,
para isso, de um modelo matematico da planta. Porém, se implementado do lado da
planta, sem acesso, portanto, ao sinal de referéncia, este algoritmo nao seria capaz de
prever o sinal de controle necessario para a corregdo, mesmo se lhe fosse fornecida
a equacao do controlador. Alternativas para implementar o filtro de Kalman junto a
planta, caso existentes, nao sdo abordadas neste trabalho.
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Na situagao de perdas unilaterais, o filtro de Kalman com preciso da planta é
capaz de estimar com perfeicdo o comportamento da planta na auséncia de pertur-
bacdes w e v. No caso de perdas na transmissado do sinal de controle, o estimador
recebe o sinal de controle ideal, mas a planta ndo. Assim, o préprio evento de perdas
acrescenta uma imperfeicao na estimacgéao do filtro de Kalman. Com base nisso, nesta
etapa, nao é simulada a incerteza o devida a imprecisao na identificacdo a priori do
sistema, podendo este assunto compor préximas pesquisas.

Na plataforma de simulacdo desenvolvida, as perdas sdao eventos indepen-
dentes, ou seja, no mesmo instante de tempo, pode ocorrer perda em apenas um dos
sinais, ambos ou nenhum. Ainda, as taxas de perdas podem ser definidas indepen-
dentemente, como se um canal estivesse mais afetado do que o outro. Extrapolando
esta ideia, pode-se simular cenarios de perda nula ou total em qualquer dos caminhos.
Como ambos os canais utilizam o mesmo meio de propagacao, é plausivel supor que,
se houver perturbacdes que dificultem a transmisséo, os dois canais serao afetados.
Assim, define-se a mesma taxa de perda para ambos os canais, porém, sem sincro-
nia entre estas falhas, visto que sao disparadas por geradores de eventos aleatorios
independentes. Taxas de perdas diferentes podem compor trabalhos futuros.

Quando os sinais de controle e do sensor sdo submetidos a perdas, dois com-
pensadores sdo necessarios, um no atuador e outro no controlador. Para esta situa-
cao, foram testadas varias combinacdes. Apenas duas variacoes do filtro de Kalman
foram escolhidas: K. segurador e K. malha aberta. N&o foi aplicada incerteza ¢ ao
modelo da planta. O controlador utilizado € o PID classico, e a entrada de referéncia é
o trem de pulsos com amplitude —1 e 1, com tempo suficiente para acomodacao das
respostas dos sistemas.
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X(t) e(t) Controlador u®) | & y(t)
a Compensagao Planta
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Figura 12: Sistema com sinal de controle e de medicao transmitidos via rede
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3.6 Perdas em duas vias com controlador local

Outra forma de manter o desempenho do sistema € a utilizacao de um se-
gundo controlador operando localmente, conforme ilustrado na Figura 13. Para que o
controle local seja possivel, &€ necessario transmitir o sinal de referéncia. Um segura-
dor de ordem zero é aplicado para manter o mesmo ponto de referéncia em caso de

perda.
- Segurador
o] Controlador +
[0 L -
a ocal
(0]
Q
X(t)_ e(t) Controlador u(t) 8 = y(t)

2 Compensagcédo —* Seletor — Planta

Remoto =1
Q
D
O
joll
(]

Compensacao
v

Figura 13: Arquitetura proposta para controle local

Nesta etapa, duas possibilidades sdo analisadas:

(i) Controle chaveado: Se houver recepcao de sinal do controlador remoto, este €
aplicado diretamente ao atuador. Se houver perda, o sinal do controlador local &
utilizado. Arquitetura equivalente a representada na Figura 13.

(if) Controle em paralelo: Se houver recepcao de dados do controle remoto, este é
somado ao sinal do controlador local. Se houver perda, o sinal do controlador
local € utilizado. Comportamento obtido trocando-se o seletor da Figura 13 por
um somador.

As simulagbes desta arquitetura utilizam o sistema 2 com um controlador local
PD classico, propositalmente mais simples e ajustado para fornecer um desempenho
pior do que o controlador remoto. Este arranjo tem como objetivo salientar o efeito das
perdas no sistema.
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3.7 Meétricas de avaliagcao

A interrupgéo do sinal dificulta a capacidade do sistema de seguir o sinal de
referéncia, podendo causar aumento de sobressinal e tempo de acomodacao. A Fi-
gura 14 ilustra duas curvas de resposta (y) de um sistema a uma referéncia do tipo
degrau unitario. A curva continua representa a resposta do sistema sem perdas, com
sobressinal de cerca de 30%. A curva representada por marcadores representa a res-
posta do sistema com perdas. O marcador x indica as amostras que foram perdidas
na transmissdo para o controlador, e o0 marcador e indica transmissdo bem sucedida.
Neste exemplo, o efeito das perdas manifesta-se pelo aumento de sobressinal e do

tempo de acomodacao.

X — — — Referéncia
2r * X
y (sem perdas)
e X * y(recepgdo)
Xy (perda)

Amplitude

Tempo discreto (k)

Figura 14: Efeito da perda de dados sobre o sistema de controle

Na comparagao entre as estratégias de compensacao, o desempenho é avali-
ado por resposta ao degrau, considerando como sinal de referéncia um trem de cinco
pulsos com amplitude 1 e —1. A duracao dos pulsos é maior que o tempo de aco-
modacdo dos sistemas, e o tempo simulado é de 150 segundos. E também utilizado

Tabela 3: Parametros dos controladores local e remoto

Local Remoto
Kp 140,3 140,3
Ki 12,2 -

Kd 10,17 0,2
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como entrada um sinal de movimento Browniano, um processo estocastico que des-
creve uma sucessao de passos aleatérios. Cada cenario € simulado 50 vezes, e a
raiz do erro médio quadratico (do inglés, Root Mean Square Error — RMSE) é calcu-
lada, juntamente com a respectivo intervalo de confianca de 95% pela distribuicdo t de

Student.
— \/z,“w?V —y(h))? -

onde r(k) é a referéncia de entrada no instante discreto k, y (k) é a saida da plantae N

€ o numero de amostras. Para o exemplo ilustrado na Figura 14, o RMSE do sistema
sem perdas € 0, 1414, e 0, 2126 com taxa de perdas 50%.

Outro indice de desempenho utilizado é a média dos picos de erro, AEP (do
inglés, Average Error Peak), aqui definida como a média do maior erro instantaneo de
cada bateria de 50 simulagdes:

AEP = max(|ly —e|), (3.7)

onde y e e sdo os vetores de saida e erro, respectivamente, e max(-) denota maximo
valor.

3.8 Paradmetros de simulacao

Diversas simula¢gdes de cada caso sao realizadas com condi¢des iniciais di-
ferentes, a fim de se obter significancia estatistica (método de Monte Carlo (ROBERT,
2004)). Os sistemas s&o simulados em tempo discreto com periodos de amostragem
de T, = 20ms e T, = 50ms. Periodos de amostragem maiores reduzem o trafego na
rede e permitem o0 uso de controladores com poder computacional e custo menores,
mas aumentam o impacto causado pelas perdas. O segurador ponderado utiliza fator
de esquecimento r, = 0,9. Este valor, escolhido empiricamente, forneceu melhores
resultados para os sistemas analisados do que o valor 0, 8 utilizado por (ZHANG; YU;
FENG, 2011).
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4 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos, divididos em quatro assuntos:
erro de identificacdo da planta, controle nebuloso, perda em duas vias e controle re-
moto complementado por controle local.

4.1 Perturbacao no modelo do sistema

Esta secdo apresenta resultados da comparacao entre as variagcées do filtro
de Kalman com perturbagédo no modelo do sistema, bem como do contraste destes
algoritmos com outras estratégias de compensagao.

O desempenho de um sistema de controle submetido a perdas geradas pelos
modelos de Bernoulli e GE ¢ ilustrado na Figura 15. O modelo GE apresenta RMSE
maior devido as perdas em rajadas, chegando a valores muito grandes, e, portanto,
omitidos do grafico. No cenario de periodo de amostragem 50ms, por exemplo, as
perdas do modelo GE ficam maiores que 1 para perdas iguais ou maiores que 30%.
Todas as simulacdes seguintes foram realizadas com modelo GE, exceto quando in-
dicado explicitamente. RMSE maior que 1 é omitido para facilitar a interpretacdo dos
graficos.

A Tabela 4 apresenta o RMSE da resposta do sistema para os dois sinais
de referéncia utilizados, com dois periodos de amostragem diferentes. Estes valores
servem de referéncia para a analise de desempenho das estratégias de compensacao.

4.1.1 Ajuste do filtro de Kalman

Uma das etapas desafiadoras da implementacao do filtro de Kalman € a de-
terminagdo de parametros. Para isso, alguns cenarios foram selecionados e o filtro
de Kalman foi simulado com diferentes parametros. A Figura 16 ilustra o RMSE do
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Bernoulli 20ms
— = = Bernoulli 50ms | |
GE 20ms
0.8 — — = GE 50ms

-10 0 10 20 30 40 50 60
Taxa de perda de pacotes (%)

Figura 15: Comparacao dos efeitos das perdas causadas pelos modelos de Bernoulli
e GE no sistema 2

sistema 1 para cada valor de Q e R de 107% a 5. Nesta figura, observa-se um vale
bem comportado na regiao de valores altos de Q e baixo de R. O menor RMSE obtido
€ 0,1762 para Q = 3 e R = 10~*. Vérias superficies foram geradas, e a maioria dela
apresenta o menor RMSE para este mesmo valor de R, e para valores de Q entre 3
e 4. Este valor baixo de R pode dever-se ao segurador de ordem zero na entrada do
filtro. Aumentar o valor deste parametro faz com que haja menos influéncia do sensor
na atualizacao dos estados, fazendo com que o filtro dependa mais do modelo mate-
matico do sistema do que nas medi¢des. Isso pode ser util em situagbes de alta taxa
de perdas, mas requer uma modelagem precisa da planta. Todos os resultados adi-
ante foram obtidos com Q = 3,5 e R = 1. Mesmo nao sendo o melhor ajuste do filtro

Tabela 4: RMSE com comunicag&o sem perdas para entradas do tipo pulso e browni-
ana

Sistema Periodo (ms) Pulso Browniana

1 20 0,1414 0,0396
1 50 0,1494 0,0637
2 20 0,1101 0,0308
2 50 0,1338 0,0568
3 20 0,2406 0,0681
3 50 0,2295 0,1033
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para todas os cenarios simulados, estes parametros apresentaram bom desempenho
em todos os casos testados. Para cada sistema e para cada sinal de entrada, a per-
turbacdo do modelo o foi incrementada até que um dos critérios de parada definidos
na Secao 3.4 fosse atingido.

RMSE

Figura 16: RMSE vs Q e R para o sistema 1, periodo de amostragem 50ms, taxa de
perda 50%, modelo de Bernoulli, ¢ = 0,097. O circulo indica o ponto utilizado nas
simulagdes posteriores

4.1.2 Perturbagcao maxima toleravel

Se a identificagdo do sistema néao foi precisa o suficiente, o filtro de Kalman
pode ter desempenho pior que as estratégias mais simples utilizadas. A Figura 17
traz exemplos de caso em que o RMSE do filtro de Kalman torna-se pior que o do
segurador de ordem zero.

Nos sistemas 1 e 2, 0 erro cresce progressivamente e monotonicamente em
termos da imprecisdo do modelo, mas para o sistema 3 apresenta um comportamento
distinto. Como pode ser visto na Figura 18, para ¢ maior que 0,03, o RMSE aumenta
significativamente, indicando que o sistema parou de seguir a referéncia. Por isso, o
valor o = 0,03 é utilizado nas simulacdes seguintes do sistema 3.
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K. realimentado K. sob demanda

RMSE

0 0
0 0.05 0.1 0 0.05 0.1
ag a
04 K. segurador K. malha aberta

RMSE

Figura 17: RMSE em funcdo da perturbagédo do modelo para o sistema 1, periodo
de amostragem 20ms, taxa de perdas 50%. A linha tracejada indica o intervalo de
confianca do segurador de ordem zero

1 : : : 2000
0.9t 1 1800}
0.8t 1 1600}
0.7 1 1400
0.6 1 1200}
L L
L5t 2 1000
o o
04+t 1 800 r
0.3t | 600 f
0.2t | 400
041 f - 200
0 ‘ ‘ ‘ 0 1
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Figura 18: RMSE vs perturbacdo do modelo do filtro de Kalman (sob demanda) para
o sistema 3, periodo de amostragem 20ms, taxa de perdas 50%. O intervalo de con-
flanga permanece abaixo de 0,6 para valores de o até 0,03, e apresenta aumento
consideravel para valores maiores, indicando perda de referéncia.
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4.1.3 RMSE em funcao da taxa de perdas

41.3.1 Sistema 1

A Figura 19 ilustra o RMSE em funcao da taxa de perdas para o sistema 1 para
um trem de pulsos e periodo de amostragem 20ms. Cada elemento das matrizes A, B
e C sao contaminadas com ruido estocastico (¢ = 0, 06) para considerar a imperfeicao
na identificacdo da planta. Para valores maiores de o, todas as arquiteturas de filtro de
Kalman testadas tornam-se piores do que o segurador de ordem zero. O extrapolador
linear ndo se mostra confidvel para perdas maiores do que 40%, e o extrapolador
cubico claramente apresenta o pior desempenho. O segurador ponderado mantém o
erro abaixo do limite definido, mas ndo abaixo do segurador de ordem zero ou dos
filtros de Kalman. Todos os filtros de Kalman apresentam boa performance, sendo K.
sob demanda o melhor entre eles.

1

T
—%— Zero
09| ¥ SOR
Linear
—A— Cubico
08 F —&— K. realimentado
K. sob demanda
—— Ponderado
0.7 |- | —%— K. segurador
—©— K. malha aberta

I I I I I
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
Taxa de perda de pacotes (%)

Figura 19: Sistema 1, periodo de amostragem 20ms, o = 0,06. SOR: Segurador de
ordem zero

Uma maneira de reduzir o trafego da rede e melhorar a comunicacao € au-
mentando o periodo de amostragem. Porém, o controlador pode perder performance
devido ao menor numero de amostras. Por isso, deve haver um equilibrio entre a
ocupacao do canal e a frequéncia de amostragem (MOYNE; TILBURY, 2007). Como
esperado, ao se aumentar o periodo de amostragem para 50ms, a performance de
todos os compensadores piora, como apresentado na Figura 20. Apenas K. realimen-
tado continua capaz de manter o RMSE baixo para perdas altas, mesmo nao sendo
o melhor algoritmo para perdas menores, nas quais K. malha aberta mostra-se mais
adequado. Os extrapoladores linear e cubico ndo mostram bom desempenho. K. ma-
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lha aberta e K. sob demanda ndo demonstram ganho de desempenho consideravel do
que estratégias mais simples como os seguradores de ordem zero e ponderado para
perdas acima de 30%.

Para ambos os periodos de amostragem, K. malha aberta mostra-se uma boa
opcao, apenas se for garantida taxa de perdas menor que 30%. As duas versdes do
filtro de Kalman que atualizam os estados mesmo na auséncia de amostras recentes
(K. realimentado e K. segurador) apresentam resultados semelhantes, mas apenas
o K. realimentado mantém o erro abaixo de 1. Os resultados obtidos com entrada
browniana foram similares a estes, por isso, sdo apresentados apenas graficos com
entrada trem de pulsos.

1
|
—%— Zero
—<— SOR
Linear
—A— Cubico
0.8 |- | —9— K. realimentado

K. sob demanda
—— Ponderado
0.7 || —%— K. segurador

—©€— K. malha aberta
7N
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Figura 20: RMSE vs taxa de perdas para o sistema 1, periodo de amostragem 50ms,
o = 0,21. SOR: Segurador de ordem zero

41.3.2 Sistema?

A mesma metodologia do sistema 1 foi adotada para o sistema 2. Para este
caso o K. malha aberta ndo mostra resultados melhores que o segurador de ordem
zero, e as melhores solucdes para esta situacao sao os filtros de Kalman que atualizam
mesmo na ocorréncia de perdas (K. realimentado e K. segurador). Este grafico aqui
€ omitido por sua semelhanca com o resultado obtido com o sistema 1 com baixo
periodo de amostragem.

O sistema 2 com periodo de amostragem maior, apresentado na Figura 21,
K. malha aberta é a pior entre as variantes do filtro de Kalman. Para perdas altas, a
melhor opcao é o K. segurador, seguido do K. realimentado. Novamente, este resul-
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tado corrobora o dos casos anteriormente apresentados. Todas as outras estratégias
perdem em desempenho para os filtros de Kalman, com RMSE acima do limite de-
finido. Nota-se que o erro do sistema sem perdas aumenta em comparagdo com o
caso de menor periodo de amostragem, como esperado mas o erro de modelagem
maximo tolerado aumenta para o = 0, 11. Resultados semelhantes foram obtidos para
entrada browniana com amostragem a 20ms. Com periodo de 50ms, K. realimentado
apresenta a melhor tolerancia a perturbagéo da planta, com o = 0, 09.

1 T

—%— Zero
—<—SOR
Linear
—4A— Ciibico
0.8 |- | —9— K. realimentado
K. sob demanda
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0.7 || —¥%— K. segurador
—©— K. malha aberta
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Figura 21: Sistema 2, periodo de amostragem 50ms, o = 0,11. SOR: Segurador de
ordem zero

41.3.3 Sistema 3

O péndulo invertido, 0 mais complexo dos sistemas analisados, possui duas
saidas, angulo do péndulo e posicdo do carro, e € naturalmente instavel. O sinal
dos dois sensores é utilizado para o controle, por meio de dois controladores PID. A
métrica de desempenho € calculada com base na posi¢ao do carro.

Para periodo de amostragem de 20ms, K. sob demanda e K. malha aberta de-
monstram o melhor desempenho para o sistema 3, desde que haja precisao suficiente
na identificacao do sistema, como apresentado na Figura 22. O Segurador de ordem
zero possui desempenho pior, mas consegue manter o sistema seguindo a referéncia
mesmo para perdas altas.

Como visto na Figura 23, K. sob demanda e K. malha aberta s&o as unicas
estratégias capazes de manter o RMSE abaixo do limite definido quando o periodo
de amostragem € aumentado para 50ms, mesmo com alta taxa de perdas. Durantes
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as simulacgdes, foi observado que o K. malha aberta também perde a referéncia para
valores ainda menores de o, 0 que faz com que K. sob demanda seja uma alternativa
mais confiavel. Mesmo assim, a perturbacéo toleravel na modelagem da planta para
todos os filtros de Kalman é da ordem de 0, 0001, um valor muito baixo em comparacao
com os outros sistemas. Dessa forma, estes algoritmos ndo sao adequados para esse
sistema com periodo de amostragem 50ms e altas taxas de perdas. Os resultados para
entrada browniana sdo semelhantes a estes, e sdo omitidos.

Em todos os cenarios analisados com controle classico, pode-se notar que
a performance da entrada zero é muito inferior a do segurador de ordem zero ou
filtros de Kalman. A entrada pulsante utilizada assume somente os valores —1 ou 1.
Como a saida do sistema tenta seguir esta referéncia, o compensador zero apresenta

—%— Zero
1| | —€—SsoR
Linear
—A— Cubico
—&— K. realimentado
K. sob demanda
0.8 |- | = Ponderado
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Figura 22: RMSE vs taxa de perdas do sistema 3, periodo de amostragem 20ms,
o = 0.03. SOR: Segurador de ordem zero
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Figura 23: RMSE vs taxa de perdas do sistema 3, periodo de amostragem 50ms,
o = 0.0001. SOR: Segurador de ordem zero
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uma estimativa falsa na vasta maioria das amostras. O segurador de ordem zero
tem uma performance melhor em todos os casos considerados. Trabalhos anteriores
apontaram que este algoritmo pode fazer com que o controlador mantenha a mesma
correcao de erro por tempo demais, levando o sistema a perder a referéncia durante
perdas consecutivas (SCHENATO, 2009). Isso pode ser critico para sinais de referéncia
que possuam variagdes de amplitude bruscas e frequentes.

Nos sistemas 1 e 2, nota-se que € necessaria alta precisdo do modelo da
planta para que o filtro de Kalman apresenta desempenho melhor que o segurador
de ordem zero. Os mesmos sistemas operando com menor frequéncia de amostra-
gem conseguem tolerar perturbacdées do modelo maiores, mantendo o erro abaixo
do limite, definido como 1. Nenhuma das outras estratégias simuladas mantém esse
desempenho para amostragem de 50ms.

O sistema 3 apresenta comportamento semelhantes para periodo de amostra-
gem 20ms, mas tem um resultado diferente com tempo de amostragem maior, devido
a sua instabilidade. Neste caso, perda da referéncia é o critério que define a maxima
perturbacdo da planta. Esta condicdo ocorre para valores de ¢ muito menores do
que os casos anteriores, indicando a necessidade de uma precisdo muito maior na
identificacao do sistema.

Outros autores que analisaram o filtro de Kalman em redes com perdas tam-
bém obtiveram bons resultados. Um estudo anterior investigou o problema de estima-
cao de sistemas através de uma rede. As perdas foram simuladas como um processo
de Bernoulli, que causa menos danos ao sistema do que o modelo GE, utilizado no
presente trabalho (SHI; FANG; YAN, 2009). Outros autores utilizaram o filtro de Kalman
para compensar perdas e rejeitar ruido de medicdo, mas a taxa de perdas é menor
do que os casos piores no presente documento (KHAN; GU, 2009). Nesta comparacao,
convém ressaltar que, na maioria dos casos simulados, nao foi aplicada perturbacgao
no sensor. Em vez disso, aplicou-se perturbagédo no modelo da planta que é fornecido
ao filtro de Kalman.

Nos resultados apresentados, os extrapoladores linear e cubico ndo mostra-
ram boa performance. No entanto, um extrapolador linear foi combinado com filtro de
Kalman, atingindo bons resultados para estimacao de estados com medi¢des ruidosas
e com perdas (KHAN; FEKRI; GU, 2010). Naquela abordagem, o filtro de Kalman recebe
o sinal do extrapolador linear para atualizar sua matriz de estados e calcular a nova
estimativa. O exemplo numeérico simulado no referido trabalho € um sistema operando
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sem perdas por alguns segundos, e entdo submetido subitamente a um segundo de
auséncia total de amostras, configurando um padrao de perdas diferente do utilizado
neste trabalho. Os resultados daquele apresentaram um melhor desempenho do al-
goritmo proposto em comparagdo com um filtro de Kalman em malha aberta. Nas
simulagbes apresentadas neste, o filtro de Kalman é alimentado ou por um segura-
dor de ordem zero ou pela prépria estimativa anterior, e estas combinagdes também
mostraram melhor desempenho do que Kalman em malha aberta para alguns cena-
rios. Assim, estes resultados confirmam que utilizar um compensador de perdas para
alimentar um filtro de Kalman fornece melhor estimacao do que filtro de Kalman em
malha aberta.

4.2 Controlador Nebuloso

Pelo processo de otimizacao para o sistema 2, os ganhos obtidos para o con-
trolador nebuloso sdo GER = 1,9, GDE = 0,021, GIE = 0,478 e GCS = 0,966 para
RMSE = 0,1353. Para o controlador PID classico, os valores 6timos encontrados sao
Kp = 206,069, Kd = 4,297 and Ki = 14,182, for RMSE = 0,1197. A Figura 24 mostra
a resposta do sistema a um pulso unitario de oito amostras para os dois controladores
em uma situacdo sem perdas. O PID classico tem subida mais rapida e apresenta
sinal de controle com amplitude maior. A Figura 25 compara o sinal de controle dos
controladores em fungéo do erro e sua derivada. As regides com patamar em zero
correspondem a perda da referéncia (erro e derivada grandes).

Os controladores obtidos sdo submetidos a perdas compensadas pelas estra-
tégias entrada zero e segurador de ordem zero. Os resultados mostram que o FPD+l
apresenta menores picos nos sinais de saida, e sinal de controle com amplitude e
picos menores, como pode ser visto na Figura 26.

Ambos os controladores com os mesmos parametros, quando submetidos a
outro tipo de saida mostram comportamento similar. Com entrada browniana, o FPD+l
produz menores picos no sinal de erro e no de controle, conforme Figura 27.

A Figura 28 apresenta a resposta do sistema para entrada de pulso e brow-
niana para os controladores com perdas compensadas por entrada zero e segurador
de ordem zero. Nota-se que o controlador FPD+| apresenta erro igual ou maior que o
PID classico.
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As menores amplitudes do sinal de controle do FPD+1 levam o sistema a apre-
sentar menores picos de erros, medidos pelo calculo da AEP, exibido na Figura 29.
Desempenho semelhante é obtido com outros sinais de entrada e outros compensa-
dores, de modo que o controlador nebulosos sempre causa menores picos de erro.
Trabalhos anteriores utilizando controle nebuloso também obtiveram desempenho se-
melhante ao de controles classicos, com a vantagem de reducao de amplitude no
sinal de controle (PAN; DAS; GUPTA, 2011), bem como nas variagbes deste sinal (PANDA;
PILLAI; KUMAR, 2013). Considerando, ainda, que uma rede sem fio pode apresentar
perda aleatéria de pacotes, € vantajoso que o controlador seja capaz de manter bom
desempenho em diferentes condi¢des.

Os picos de erro podem ser consequéncia das amplitudes excessivamente al-
tas do sinal de controle, que ocorrem principalmente quando ha uma recepgao apos
uma rajada de perdas. Neste instante, o controlador pode perceber uma mudanca
abrupta no sinal de erro e reagir com um sinal de controle com amplitude maior do
que o0 necessario para corrigir o desvio. Para evitar isso, o um saturador foi aplicado
a saida do controlador PID classico, de modo a mimetizar a limitagcdo de amplitude
que naturalmente ocorre no controlador nebuloso. O sinal de controle é assim limitado
entre [—193, 2,193, 2], mesmo intervalo obtido para o ganho GCS do controlador nebu-
loso. Dessa forma, obtém-se reducao do AEP a niveis menores que o do controlador
nebuloso, como visto na Figura 30. Ocorre também reducdo do RMSE (Figura 31) em
relacdo ao o PID classico, fornecendo valores menores que o FPD+l. Nas Figuras 30 e
31, sdo repetidas as curvas do controlador nebuloso das Figuras 28 e 29, a fim de faci-
litar a comparacao. A partir desses resultados, pode-se inferir que limitar a amplitude
do sinal de controle contribui para a obtencdo de um bom desempenho de controle
em situacdes com perdas. Esse limite pode ocorrer naturalmente nos atuadores re-
ais, o que reduz a capacidade do sistema de fornecer respostas rapidas, como baixo
tempo de subida. Em um cenério com perdas, mudangas bruscas no sinal de con-
trole podem ser causadas pela mudancga repentina de estado devido a uma estimativa
falsa durante as perdas, seguida de um estado verdadeiro detectado a partir de uma
amostra recebida com sucesso. Nessa situagao, o controlador pode gerar um sinal
excessivamente alto para fazer o sistema seguir a referéncia, sem saber que o estado
anterior era falso. Além disso, durante rajadas de perda, o controlador pode manter
ou aumentar o esforco de controle para corrigir um erro que ja pode ter sido reduzido.
Esses efeitos prejudiciais ao controle podem ser reduzidos pela limitagdo da ampli-
tude do sinal de controle. Aliado a esta restricdo, € recomendavel evitar o acumulo de
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erro no elemento integral durante a saturagao para evitar o efeito de carregamento do
controlador (BOHN; ATHERTON, 1995).

4.3 Perda em duas vias

Aplicando-se perdas em ambos 0s sinais, de controle e do sensor, varias com-
binacdes de compensadores foram testadas. Em cada bateria de 50 simulagées, foi
definido, por exemplo, segurador de ordem zero no atuador e K. malha aberta no
controlador. Foi definida a mesma taxa de perda para ambas as dire¢cdes, porém,
representadas por variaveis aleatérias diferentes, de forma que as perdas nos dois
ramos podem ou nao ocorrer simultaneamente.

As Figuras 32 e 33 apresentam o RMSE para cada combinacao com diferen-
tes taxas de perdas para os sistemas 1 e 2. Os eixos ao longo do plano horizontal
indicam as estratégias de compensacao utilizadas no lado do controlador, que com-
pensa perdas do sensor, e lado da planta, que compensa perdas do sinal de controle.
As barras verticais representam o RMSE de cada combinacdo de compensadores.
As taxa de perdas séo representadas pela espessura das linhas respectivamente da
maior para a menor. A espessura das barras pode ser interpretada como uma re-
presentacdo da quantidade de pacotes validos recebidos. O caso mais critico esta
indicado por circulos, e a seta indica 0 menor RMSE obtido com a maior taxa de per-
das. Os compensadores sao indicados como P: segurador ponderado; KM: Kalman
malha aberta (apenas no controlador); KS: Kalman com segurador (apenas no contro-
lador); C: extrapolador cubico; L: extrapolador linear; S: segurador de ordem zero; Z:
entrada zero. Barras e pontos omitidos correspondem a RMSE grande demais.

Observou-se que, para cada sistema, uma combinacao se destaca como a
melhor com vérias taxas de perdas. Para o sistema 1, o menor RMSE médio é obtido
quando se utiliza o K. segurador no controlador e o extrapolador linear no atuador. Ja
no sistema 2, o melhor desempenho é dado por um K. malha aberta no controlador
e entrada zero no atuador. Entretanto, o resultado do sistema 1 mostra que esta
conclusao nao pode ser generalizada. Nenhuma combinacéo obteve erro menor que
1 no sistema 2 com 50% de perdas, e estas barras foram omitidas.

Um trabalho relacionado considerou perdas de pacotes tanto no sensor quando
no sinal de controle, e utilizaram um método baseado em filtro de Kalman para esti-
mar os dados perdidos. A identificagcdo do sistema era feita durante a execugédo, mas
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as perdas foram modeladas por um simples processo de Bernoulli (SHI; FANG, 2010).
Outra pesquisa propbs um filtro de Kalman adaptativo para estimar tanto o sistema
quanto o sinal perdido ou atrasado, considerando que o ruido de processo e de medi-
¢cao sao conhecidos, mas nao sao fornecidas informagdes sobre o modelo ou a taxa
de perdas utilizadas (SHARMA; RAY, 2012).

4.4 Controladores local e remoto

O controlador local foi intencionalmente ajustado para promover sobressinal e
tempo de acomodagado maiores que o controlador remoto. A Figura 34 apresenta a
resposta do sistema 2 ao degrau unitario dos controladores.

A Figura 35 apresenta o RMSE do sistema 1 em funcdo da taxa de perdas
com controladores local e remoto. As estratégias de compensacao do controlador e
do atuador sdo K. segurador e extrapolador linear, respectivamente. A escolha des-
tes compensadores deveu-se ao fato de esta combinagéo ter apresentado o melhor
resultado nas simula¢des sem controlador local. O erro do controlador local € maior
que o do controlador remoto, mesmo na situacao de comunicacgao ideal, e apresenta
leve aumento na presenca de perdas. Este aumento é causado pela perda do si-
nal de referéncia, compensada por um segurador de ordem zero. O uso de controle
chaveado, alternando entre controle local e remoto, reduz levemente o erro, mas nao
significativamente.

A Figura 36 mostra o erro do sistema 2 em fungédo da taxa de perdas com
controladores remoto e local. As estratégias de compensacao do controlador e do
atuador sao K. malha aberta e entrada zero, respectivamente. O controlado remoto,
quando operando sem o auxilio do local, sofre grande perda de desempenho mesmo
para baixas taxas de perdas, e é incapaz de manter o erro abaixo do limite com perdas
a partir de 30%.

A combinacao destes dois controladores por um somador ndo obteve ganho
de desempenho significativo, ficando dentro do intervalo de confian¢a do controlador
remoto. A solugcdo que apresentou melhor resultado foi a combinacao dos controla-
dores no modo chaveado, que foi capaz de manter o erro abaixo do limite desejado,
obtendo melhor desempenho do que os dois controladores quando operando sozi-
nhos.
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Os mesmos sistemas foram submetidos a perturbacao estocastica no modelo
do sistema do filtro de Kalman. As Figuras 37 e 38 apresentam os resultados para
o maior desvio padrdo obtido. As simula¢des indicam que o melhor desempenho é
obtido pela soma dos sinais de controle remoto e local, resultado diferente do obtido
sem a perturbacgao na identificacdo. Esta vantagem, no entanto, € pouco significativa.
No caso do sistema 2, o maior desvio padrao aceitavel do modelo do filtro de Kal-
man é muito menor do que nos outros casos, 0 que torna essa esse resultado pouco
confidvel. Assim, 0 modo chaveado permanece como a melhor alternativa.
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Figura 25: Superficies do sinal de controle (ci) normalizadas. A: PD classico em funcao

do erro normalizado (e) e da derivada do erro (de). B: PD nebuloso em funcéo do erro
(e) e mudanca no erro (ce). A ilustracdo ndo compreende o ganho integral.
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Figura 32: RMSE do sistema 1 para cada combinacao de compensadores. As taxa de
perdas sdo de 20, 30, 40 e 50%. Perda de 50% representada por circulos.
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Figura 33: RMSE do sistema 2 para cada combina¢do de compensadores. Taxa de
perdas 10, 20, 30, 40%. Perda de 40% representada por circulos.
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Figura 36: RMSE do sistema 2 em fungédo da taxa de perdas com controlador local,

remoto e combinacdes destes. o =0

09

0.8 r

Local
Remoto
Chaveado
Soma

0.6

RMSE
o
(&)

04 r

0.3

0.1

O 1 1 1 1
0 10 20 30

Packet loss rate (%)

40 50

Figura 37: RMSE do sistema 1 em fungdo da taxa de perdas com controlador local,

remoto e combinacdes destes (o = 0.25)



0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

RMSE

0.4

0.3

0.2

0.1

Loca
Remoto
Chaveado
Soma

1

1

1

1 1 1

1

1

10

15

20

25 30 35
Packet loss rate (%)

40

45

50

55

47
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5 Conclusao

Este trabalho investigou o problema da perda de amostras em sistema con-
trolado via rede sem fio. Os objetivos da andlise eram a comparacao entre solucdes
propostas na literatura para situagcées de perda apenas no sinal do sensor e para
perdas tanto no sensor quanto no atuador.

O filtro de Kalman foi sujeito a imperfeicdes quanto a modelagem da planta, e
seu desempenho foi comparado com outras estratégias mais simples. Foi observado
na literatura que existem variacées na arquitetura do filtro, e também que nem sempre
€ explicitado pelos autores a arquitetura exata utilizada. Logo, quatro arquiteturas
foram implementadas, e percebeu-se que estas apresentam desempenhos diferentes
em cada planta.

Nos casos analisados, nenhum algoritmo de compensacao se destacou como
sendo o melhor para todos os cendrios. Em situa¢des de taxa de perdas e periodo de
amostragem altos, o filtro de Kalman reduz o erro e faz com que o sistema continue
seguindo a referéncia. Mesmo se 0 modelo da planta fornecido ao filtro de Kalman
nao for exato, este é capaz de proporcionar melhor compensacao do que as outras
estratégias. Para varios cenarios, a solucao que apresenta menor erro € o filtro de
Kalman alimentado por um segurador de ordem zero, desde que a identificacdo da
planta seja precisa. Outras situagdes apresentam melhor desempenho com o filtro de
Kalman malha aberta, que sé atualiza os estados quando recebe amostras validas.
Em Alguns casos, a arquitetura proposta, K. sob demanda, foi a que obteve o menor
erro.

Os resultados mostraram que o periodo de amostragem tem um papel impor-
tante na escolha da estratégia de compensacgéo. Para periodos pequenos, o segura-
dor de ordem zero mostrou-se uma boa opg¢ao, mas ndo mantém o bom desempenho
com tempo de amostragem alto.



49

Além da comparacao entre compensadores, foi também analisada a possibi-
lidade de haver diferenca de desempenho entre controladores. Um controlador nebu-
loso FPD+I e um PID classico foram ajustados por algoritmo genético e submetidos
a perdas. Nao foi observada diferenca significativa de desempenho no erro médio
quadratico, mas notou-se que o controlador nebuloso é capaz de manter o RMSE em
niveis similares aos do PID classico, porém com a vantagem de produzir um sinal de
controle com menor amplitude, o0 que reduz risco de saturagdo dos atuadores. Além
disso, o controlador nebuloso reduz os picos de erro da resposta do sistema em com-
paracao com o classico. Saturagéao do sinal de controle de um PID classico também é
capaz de reduzir o erro causado pelas perdas.

Quando os sistemas foram sujeitos a perdas nos sinais do sensor e do atu-
ador, varias combinagdes de controladores foram testadas, e percebeu-se que, em
cada sistema, uma das combinacdes se destaca. Em cada planta, uma combinacao
diferente forneceu os melhores resultados, mas esta se repete como a melhor em va-
rias taxas de perdas, 0 que indica robustez da solugdo. No sistema massa-mola, o
par filtro de Kalman e um preditor linear fornecem o menor RMSE. No sistema de con-
trole de inclinacao de aeronave, o melhor desempenho é dado por um filtro de Kalman
malha aberta e um entrada zero. Em ambos os casos, o filtro de Kalman & imple-
mentado no ramo do sensor. O uso de um controlador local operando em alternancia
com um remoto aprimora o desempenho. Com o0s ganhos utilizados néao foi obtida boa
performance com o uso dos dois controladores em paralelo.

De forma geral, no projeto de um sistema de controle com sensores sem fio,
cabe os projetistas considerar se 0 ganho de desempenho de um filtro de Kalman,
que requer as tarefas adicionais de se identificar a planta e ajustar os parametros,
em comparag¢ao com um segurador de ordem zero ou ponderado. Quanto ao tipo de
controlador, o uso de légica nebulosa pode ser considerada se picos de erros forem
um problema a ser tratado ou quando se desejar um sinal de controle com amplitude
limitada. Em sistemas com perdas em duas vias, compensagao por entrada zero ou
extrapolagdo linear no atuador podem aprimorar o desempenho.
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