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Resumo

O quadrimotor é um tipo de veiculo aéreo que possui uma complexidade relacionada ao
controle, bem menor do que outros VANT’s como um helicoptero tradicional. Entretanto,
como as hélices e os motores, por exemplo, nao sao exatamente iguais, mesmo que os
motores estejam recebendo as mesmas referéncias de velocidade o empuxo produzido pelo
sistema da hélice do motor é diferente. Sendo assim, o sistema é naturalmente instavel.
Além disso, pode-se dizer que o Quadrimotor é um sistema subatuado, ja que temos
quatro variaveis de entrada (velocidade dos quatro motores) e seis de saida (x, y, z, roll,
pitch, yaw), sem falar nos acoplamentos das varidveis e das ndo-linearidades referentes a
aerodinamica, acionamentos, etc. Projetar um tnico controlador que consiga tratar essas
circunstancias é uma tarefa extremamente complicada. Esta dissertacao apresenta uma
comparagao entre os controles PID-Fuzzy e o PID, que sao utilizados para estabilizar a
atitude do quadrimotor em um menor tempo. Além dos resultados obtidos nas simulagoes
para as duas técnicas de controle, nas quais se constatou que ambos os controladores
conseguiram estabilizar o modelo, verificou-se que o PID-Fuzzy obteve melhores resultados

do que o PID convencional.

Palavras-chave: Quadrimotor, Estabilizacao, PID, Fuzzy.



Abstract

The quadrotor is a type of aerial vehicle that has a complexity related to control, much
less than other UAV as a traditional helicopter. However, as propellers and engines, for
example, are not exactly the same even if the engine speed are receiving the same refe-
rences, the thrust produced by the propeller, rotor system is different. Thus, the system
is naturally unstable. Furthermore, it can be said that the quadrotor is a underactuated
system, since there are four input variables (speed of four engines) and six output (x, vy, z,
roll, pitch, yaw) of the couplings without speaking and the variables relating aerodynamic
non-linearities, drives, etc. Design a single controller that can handle these circumstances
is an extremely complicated task. This work presents a comparison between the PID-
Fuzzy and PID controls, which are used to stabilize the four-engine attitude in a shorter
time. In addition to the results of the simulations for both control techniques in which it
was found that both controllers are able to stabilize the model PID-Fuzzy better results

than conventional PID.

Keywords: Quadrotor, stabilization, PID, Fuzzy.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, com o avanco cientifico, houve uma mudanca significativa no de-
senvolvimento de veiculos aéreos nao tripulados VANT’s. Esses por sua vez sao aplicados
em estudos militares e aplicagoes civis, podendo ser considerados robos aéreos (MICHAEL
et al., 2010). A estrutura do quadrimotor comumente é feita de um material rigido e sua
estrutura é perfeitamente simétrica, como pode ser visto na Figura 1.1. O quadrimotor é
apto a fazer decolagens e pousos verticais, bem como pairar em um determinado ponto em
relagao a uma determinada altitude. Em (BOUABDALLAH, 2007) encontra-se uma ampla
comparacao do quadrimotor com outros VANT’s sobre distintos parametros, tais como:

gastos energéticos e economicos, manobrabilidade, complexidade aerodinamica, etc.

Figura 1.1: Exemplo de um Parrot Ar Drone 2.0

Fonte: Elaboragao proépria.

VANT’s sao controlados remotamente ou de forma autonoma, possuindo al-
goritmos sofisticados de voo que nao necessitam da intervengao humana (MILHIM, 2010).
Os VANT’s sao classificados em duas categorias, de asas fixas e de asas rotativas. Os de

asas rotativas tém vantagens de voar verticalmente e poder pairar no ar.
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As aplicacoes desses robos sao inumeras. Eles podem ser aplicados para substi-
tuir veiculos aéreos pilotados por humanos, tendo a vantagem de proteger a vida humana
em ambientes de dificeis acessos e perigosos. Pode-se citar como exemplo da aplicagao de
um VANT na area da industria petroquimica, em que este servira para vistoriar dutos,
reservatorios e instalagoes, tendo por objetivo principal a manutencao preventiva da area,
através da deteccao de componentes que apresentam um alto nivel de desgaste. Esse robo
tem caracteristicas proveitosas para essa area, como a alta capacidade de mobilidade entre

obstaculos, utilizando cameras.

No caso de um quadrimotor, a estabilizacao, deve ser controlada apropriada-
mente para manter a estabilidade do controle de voo nos trés eixos. Um voo estavel é
necessario para a seguranca e também para uma melhor experiéncia do voo a fim de que
se alcance com éxito uma missao bem sucedida. O quadrimotor tem uma hélice de passo
fixo que é montada diretamente sobre os rotores, além de seguro. Este tipo de aeronave
pode ser dito como livre de manutencao, pois as pecas a serem verficadas sao os motores
e as hélices. Com um voo adequado este tipo de aeronave pode ser usada varias vezes sem
nenhum tipo de manunten¢ao. Em um quadrimotor o movimento do voo é calculado pela
variacao da velocidade de cada uma das hélices, de modo que a atitude da estabilizagao
possa ser conseguida através do controle de velocidade de cada um dos motores. Um
sistema de controle de atitude e um algoritmo especial devem ser usados para calcular e

controlar a velocidade exata de cada um dos motores.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é apresentar uma analise comparativa entre

dois controladores para que os mesmos possam estabilizar o sistema em um menor tempo.

Diante desta perspectiva, os objetivos especificos sao os seguintes:

1. Estudar e analisar a dinamica do sistema quadrimotor;

2. Analisar a estrutura do quadrimotor e sua representacao em funcao de transferéncia

para obter a estabilizacao dos trés angulos;

3. Estabilizar o sistema do quadrimotor utilizando o controle PID-Fuzzy e o PID con-

vencional;
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4. Fazer uma analise comparativa entre os dois sistemas de controle;

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta dissertacao estd organizada em sete capitulos. No Capitulo 1 serao apre-
sentadas as questoes inerentes aos objetivos, as justificativas. Em seguida, no Capitulo
2, sera realizada a revisao da literatura, quando sao abordados os temas relacionados aos
quadrimotores, sistemas de controle, controladores PID e controladores PID-Fuzzy. No
Capitulo 3 sera apresentado o funcionamento do quadrimotor, a dinamica e o projeto do

controle de atitude.

No capitulo 4 serda demonstrada a logica Fuzzy e suas fungoes de pertinéncia.
No capitulo 5 serao explanados os sistemas de controle automético, acoes de controle
bésicas, Funcao de Transferéncia, estabilidade, PID e PID-Fuzzy. No capitulo 6 serao
expostas as simulagoes com o controlador PID-Fuzzy e com o controlador PID, com a

finalidade de estabilizar o sistema em um menor tempo.

Por fim, a conclusao do trabalho sera feita no Capitulo 7, onde sao realizadas
as ponderacoes acerca do conjunto de atividades realizadas, dos resultados obtidos e das

discussoes comparativas.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Nos ultimos anos, os estilos (VTOL) Vertical Take-Off and Landing (Decola-
gem e Aterrissagem Vertical) e o (UAV) Unmanned Aerial Vehicle (Veiculo Aéreo Nao
Tripulado) vém recebendo vérias contribuigoes. Além disso, a maior parte de sua atengao
estd voltada para a estrutura do quadrimotor. Alguns projetos se baseiam em plataformas
disponiveis comercialmente, como o Draganflyer, X-UFO e MD4-200. Outros pesquisa-

dores preferem construir a sua propria estrutura. Alguns exemplos sao: o mesicopter, o

X4-Flyer e o STARMAC.

Mesmo que haja uma série de diferentes topicos sobre a estrutura do quadri-
motor, a maioria tem se concentrado sobre o algoritmo de controle. Pode-se afirmar que
a maioria dos artigos faz uma comparacao no desempenho de alguns deles. As técnicas

mais importantes e as respectivas publicagoes agora sao apresentadas:

O primeiro controle a ser utilizado foi o controle de estabilizacao da atitude
de um quadrimotor. Em 2011, D. Hazry aplicou um controlador neural para lidar com o
sistema de controle da atitude de um quadrimotor (ZAIRI; HAZRY, 2011); em 2010, Gon-
zalez utilizou o controlador PD para um quadrimotor (GONZALEZ et al., 2011); no mesmo
ano, F. Hoffmann adaptou um PID para o controle do sistema de atitude (HOFFMANN et
al., 2010), em 2008, Voos usou o método de linearizagdo para o problema do controle de
atitude (VOOS, 2009), em 2008 T. Bresciani usou um avangado controle PID (BRESCIANI,
2008).

O segundo controle apresenta configuragao hibrida, tais como: estrutura com
sentidos de rotagdo nao simétricos ou com dois rotores direcionais (ZEMALACHE et al.,
2005), (BEJI et al., 2005). Poucos trabalhos concentram-se na modelagem de derivagao
(FAY, 2001), (MCKERROW, 2004) e na configuracao eficiente (GURDAN et al., 2007). Tarefa

multipla também é um campo interessante para o VIOL UAV (VALENTI et al., 2007).

O terceiro controle utilizado é o PID (QUEMEL, 2010), (BRESCIANI, 2008).
Vérios estudos ja foram feitos a respeito da estabilidade de voo usando técnicas de con-
trole cldssico, principalmente utilizando um controlador PID (Proporcional, Integral e

Derivativo) sintonizado a partir de um complexo modelo matematico de um quadrotor
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genérico linearizado sobre um ponto de operacao (voo pairado).

O quarto controle é feito através da teoria de Lyapunov (BOUABDALLAH et al.,
2004a), (CASTILLO et al., 2004), (CASTILLO et al., 2005), (SALAZAR-CRUZ et al., 2005). De
acordo com esta técnica é possivel assegurar a estabilidade assintética do helicoptero em

certas condigoes.

O quinto controle é fornecido pela realimentacao do PD e por estruturas PID
(BOUABDALLAH et al., 2004b), (TAYEBI; MCGILVRAY, 2004), (TAYEBT; MCGILVRAY, 2006).
A intensidade da realimentacao do PD é propriedade de convergéncia exponencial devido,
sobretudo, a compensacao do Coriolis e termos giroscépicos. Ao contrario de uma estru-
tura PID, esta nao requer alguns parametros do modelo especifico e a lei de controle é

mais simples de implementar.

O sexto controle utiliza técnicas adaptativas (ANDRIEVSKY et al., 2005), (MO-
REL; LEONESSA, 2006). Esses métodos fornecem bom desempenho com incertezas pa-

ramétricas e dinamicas nao modeladas.

O sétimo controle ¢ baseado em Regulador Linear Quadrético (LQR). A prin-
cipal vantagem desta técnica é que o sinal ideal de entrada acaba por ser obtido a partir
do feedback estado completo (resolvendo a equacao Ricatti). Por outro lado, a solugao

analitica para a equacao Ricatti é dificil de calcular.

O oitavo controle é baseado no método LQR (BOUABDALLAH et al., 2004b),
(LARA et al., 2006). A principal vantagem desta técnica é que o sinal de entrada ideal acaba
sendo obtido a partir da realimentacdo de estado (resolvendo a equagao de Ricatti). Por

outro lado, a solucao analitica para a equacao de Ricatti é de alta complexidade.

O nono controle é feito com controle backstepping (MADANT; BENALLEGUE,
2006a), (MADANI; BENALLEGUE, 2006a), (MADANI; BENALLEGUE, 2006b). Nas respecti-
vas publicacoes sao garantidas as convergencias dos estados internos do quadrimotor, mas

muitos calculos sao obrigatoérios.

O décimo controle é fornecido pelo feedback dindmico (MOKHTARI; BENALLE-
GUE, 2004), (MISTLER et al., 2001). Essa técnica é implementada em alguns projetos do
quadrimotor para transformar a malha fechada do sistema em um modelo linear, de um

subsistema controlével.

O décimo primeiro controle é baseado no feedback visual. A camera utilizada
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para esta finalidade pode ser montada na placa (GUENARD et al., 2008), (TOURNIER et al.,
2006), (METNT et al., 2005) fixa no helicéptero ou nao integrado (ALTUG et al., 2003) fixa

no chao.

Neste trabalho um novo controlador é proposto para a estabilizacao da atitude
do quadrimotor usando a Légica Fuzzy, baseado no controlador PID. A fim de projetar
o controlador, o quadrimotor deve ser modelado em forma matematica para realizar a
analise. Ha inimeros trabalhos que ja descrevem como modelar o quadrimotor que pode

ser encontrado em (SALAZAR-CRUZ et al., 2005), (BJORN et al., 2007) e (SANCA et al., 2008).
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3 0 FUNCIONAMENTO DO
QUADRIMOTOR

Na configuracao do quadrimotor quatro rotores de mesmas dimensoes estao
conectados, cada um a um motor; e cada um destes esta fixado em uma das extremidades
de uma estrutura em forma de "x”. Dois rotores (1) e (2) de extremidades opostas em
relagdo ao centro da estrutura giram no sentido anti-horério e os outros dois (3) e (4), no
sentido horario, resultando na anulacao do torque de reagao que cada um cria. Assim, as
péas dos rotores (1) e (2) devem ter angulo de incidéncia invertido em relagao as péas dos
rotores (3) e (4) para que se crie sustentagao aerodinamica positiva, como na Figura 3.1

(MELO, 2010).

Figura 3.1: Vista superior de um quadrimotor, em que o motor 1 corresponde a sua frente

e o motor 3, a sua direita.

Fonte: (MELO, 2010).

Na Figura 3.1, Ry, Ry, R3 e R4 representam as reagoes criadas pelos torques de
cada rotor. R; e Ry se somam e tendem a girar o quadrotor em torno do seu eixo vertical
no sentido horario. R3 e R, também se somam, entretanto, tendem a girar o quadrotor
no sentido anti-horéario. Se todos os rotores permanecerem na mesma velocidade, a soma
de Ry e Ry se cancela com a soma de R3 e R4. Portanto, o torque de reagao resultante

torna-se nulo neste caso.
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Normalmente, em radio controle (aeromodelismo) o movimento vertical se da
através do comando throttle (aceleragdo). O movimento na horizontal pode ser realizado
por dois outros comandos: pitch (arfagem) e roll (rolagem). Com o comando pitch a
aeronave ¢ inclinada para frente ou para tras, ja com com o comando roll a aeronave é
inclida para um lado ou para o outro. Por ultimo, o movimento em torno do seu eixo

vertical (Z), isto é, uma guinada, é feito pelo comando yaw (guinada).

Para movimentar-se verticalmente a velocidade dos rotores do quadrimotor
deve aumentar ou diminuir simultaneamente e com mesma intensidade para que o qua-
drimotor suba e desca, respectivamente, isto €, acelerando ou desacelerando, de forma

simultanea, os quatro motores - throttle.

Ja para um movimento na horizontal, ou seja, ao longo do eixo X ou Y, as
velocidades dos rotores devem ser controladas da seguinte forma: diminui-se a velocidade
de um rotor e aumenta-se na mesma intensidade a velocidade do motor que gira no mesmo
sentido (motor oposto) para que nao haja desequilibrio nos torques de reagao. Os outros
dois motores devem permanecer na mesma velocidade. Isto faz com que o quadrimotor

se encline, dando origem a um movimento horizontal, sem perder sustentacao.

Por exemplo, para um movimento horizontal, a velocidade do rotor 1 deve
diminuir na mesma intensidade que se aumenta a velocidade do rotor 2, conforme a

Figura 3.2, o que corresponde ao comando pitch.

Figura 3.2: Movimento horizontal a frente, no qual o rotor mais escuro (2) possui maior

rotagdo e o rotor (1) menor rotagao, enquanto os rotores 3 e 4 mantém suas rotagoes.

Fonte: (MELO, 2010).
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Isto faz com que a forca de sustentacao resultante tenha uma projecao também
sobre o eixo X, ocasionando o movimento. Andalogamente, diminuindo a velocidade do
rotor 3 (que estd do lado direito do quadrotor) e aumentando na mesma propor¢ao a do
rotor 4, o quadrimotor se movimenta para direita (ao longo do eixo Y), correspondendo

ao comando roll.

E, para fazer um giro - guinada (comando yaw) - em torno do eixo vertical
(eixo Z), seja no sentido horario ou anti-horario, basta que se aumente, igualmente a
velocidade de dois rotores que giram no mesmo sentido, na mesma intensidade que se

diminui a velocidade dos outros dois motores, e vice-versa, conforme a Figura 3.3.

Figura 3.3: Movimento em torno do eixo Z no sentido horario. Motores 1 e 2 rodando

mais rapido que os motores 3 e 4.
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(MELO, 2010).

3.1 DINAMICA DO QUADRIMOTOR

A dinamica do quadrimotor pode ser descrita de muitas formas diferentes, tais
como: Quatérnion, angulos de Euler e matriz de orientagao. Em se tratando da modela-
gem dinamica do quadrimotor, existem dois tipos de referéncias que tém de ser definidas,

é a inercial F, e a estrutura do quadrimotor do corpo fixo F', como mostra a Figura 3.4.
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Figura 3.4: Corpo do quadrimotor e estado de inércia m em relacao a terra.

2 - Roll

@ - Pitch
W = Yaw

Z — Take Off

Fonte: Adaptado de (DESA et al., 2013).

No controle da estabilizacao da atitude todas as referéncias angulares em cada
eixo devem ser aproximadamente zero, principalmente em relagao a decolagem, ao pouso
e a planagem. Assegura-se que o corpo do quadrimotor sempre estd em estado horizontal
quando as forcas externas sao aplicadas sobre ele. A orientacao pode ser definida por trés
angulos de Euler que sdo: angulo de rolamento (¢), angulo de inclinagao () e angulo
de guinada (1). Estes trés angulos formam o vetor Q7 = (¢, 60,v). Da mesma forma, a
posicao do veiculo na estrutura de inércia é definida pelo vetor ¢© = (z,y, 2) e a trans-
formagao do vetor da estrutura inércial é dada pela matriz de transformacao resultante

dos eixos z, y e X, R, como a seguir:

1 0 0
R.,=10 cp —so¢ (3.1)
0 s¢p co

cd 0 sb
R, = 0O 1 0 (3.2)
—s60 0 cb
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cp —si 0
R.=1| sy ) 0 (3.3)

0 0 1

Onde R é a matriz de rotacao, apresentada na equagao 3.5
R = R.R,R, (3.4)
cpcl)  cpsfsp — cosy  cpsbced + siso

R =" sich sipshsp + chegp  sisbcd + spcy (3.5)

—s6 soch clco

Onde c e s denotam as funcoes cos e sen respectivamente.

A forca de propulsao F' é gerada por cada um dos motores j, os quais sao

definidos como se segue, enquanto j=1,2,3,4:

(3.6)

Onde b ¢é o fator de impulso e w ¢ a velocidade de rotagao do motor j. A forca

do impulso total aplicado a estrutura dos quatro motores é dada por:

4 4
Te =) |F|l=bY w
j=1 j=1

(3.7)

A equacao diferencial para a aceleracao do quadrimotor pode ser descrita na

equacao 3.8, como:
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Em que g é a gravidade (9,81ms™!) e m é a massa do quadrimotor.

Vetor T descreve o torque aplicado ao corpo do quadrimotor como mostrado
na Figura 3.5. O torque pode ser calculado usando a equagao 3.9. Assim, o vetor de T’

pode ser definido como:

Figura 3.5: Relacao de movimentos rotacionais com movimentos de translacao.

Movimentos de Translacio

Movimentos Rotacionais I

Fonte: Adaptado de (DESA et al., 2013).

Lb(w} — )
T—| w2 (3.10)

d(w; + wi — wi —wj)

Onde F e wjz- sao forcas produzidas a partir da hélice, enquanto que L é o
comprimento do braco do quadrimotor. Entao b e d sao fatores do impulso e da resisténcia,

respectivamente.

O vetor T descrito como torque do giroscopico. O torque do giroscopico é

produzido pelo efeito de rotacao dos motores. O vetor T é definido como:

Toe=Iy.| Q] 0 (wa + Wy — w1 — wy) (3.11)
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Onde I, é a inércia do motor. Usando a equacao 3.10 e 3.11, com a matriz de
inércia (uma matriz diagonal com as inércias na diagonal principal), um segundo conjunto

de equagoes diferenciais é obtido:

IQ=—-QxIQ)—Te+T (3.12)

Conforme discutido, os movimentos do quadrimotor sao obtidos pela variacao
das velocidades nos motores. A velocidade de rotacao de cada motor w; indica a varidvel
de entrada para a transformacao dos movimentos do quadrimotor, usando o modelo ma-

tematico. Entao, as variaveis de entrada podem ser definidas como se segue:

(3.13)

Quando u; ¢é igual a Tr, como na equacao 3.7, isso indica a forca de impulso
aplicada ao corpo do quadrimotor, u, indica a forca que leva ao torque do rolamento, us
indica a forca que leva ao torque da arfagem e u, indica a for¢a que leva ao torque de

guinada.

No entanto, vale destacar que o torque do giroscopio também é produzido a
partir das velocidades de rotagao dos motores. Definido o vetor ur = (uy, ug, us, us) sdo

as varidveis de entrada. O torque total do giroscépico g(u) efetuados no quadrimotor é:

g(u) = wy + wy — w1 — wy (3.14)

Onde w é a velocidade do motor. Através da combinacao das equacgoes 3.8 e

3.12 tem-se o modelo geral da dinamica do sistema sob a forma da equacao 3.14.



3.2 CONTROLE DE ATITUDE DE UM QUADRIMOTOR 24

i = —(cosher + Sqﬁsw).% (3.15)
j = —(cpstst — sosv).—
F=g— (cgzﬁcQ).%
6= b0 (Bt ) - gl +
=t ( tgtee ) = bl + £

=06 ( et ) =

3.2 CONTROLE DE ATITUDE DE UM QUADRI-
MOTOR

Existem dois tipos de movimento que ocorrem em um quadrimotor, que possui
seis graus de liberdade, em que trés graus sao de rotacao e os outros trés, relacionados ao
movimento. A partir da equagao 3.15, observou-se que os movimentos de conversao (x, y

e z) sao alcangados pelos movimentos de rotagao (rolagem, arfagem e guinada).

Neste trabalho, a dinamica do quadrimotor é focada nos movimentos de rotacao.
Ao extrair os movimentos de rolagem, arfagem e guinada na equacao 3.15 entao a dinamica
do quadrimotor tornou-se mais simples do que antes. Veem-se as equacgoes de rolagem,

arfagem e guinada:

I 5 L
— Iyy Iz P _
¢=0¥ ( Lia ) L b9(u) + T
0 = 0y ( Lot ) — I—Mgbg(u) - £u3 (3.16)
v Iyy Iyy
.. 1
v =00 ( e > L

Ao projetar um controle de atitude para um quadrimotor uma funcao de trans-
ferencia do modelo matematico deve ser obtida para implementar o melhor controlador.
A dinamica do quadrimotor deve ser simplificada antes da implementacao do algoritmo
de controle. Existem alguns termos que podem ser negligenciados, a saber:”o torque do
giroscopio e os termos de Coriolis-Centripetas. As consideracoes da negligéncia desses

termos estao abaixo descritas:
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1. O torque do giroscopio pode ser negligénciado, porque a inércia do motor é pequena.

2. As condigoes de Coriolis-Centripetas também podem ser negligénciadas; as mu-
dancas angulares que vém do acoplamento cruzado das velocidades angulares sao

menores do que a principal.

Em seguida, depois de retirar os dois termos que podem ser negligenciados
- visto na equacao 3.16 -, entao essa se torna mais simples, conforme fica evidente na

equacao 3.17:

é %Uz
. B I
(0 glzw

Através da aplicagdo de Laplace, na equagao 3.17, tem-se um conjunto de
funcao de transferéncia da planta para controlar os movimento de rolagem, arfagem e

guinada, que sao obtidas separadamente na equacgao 3.18.

o) _ L
ug(s)  Ipps?
0(s) L

= (3.18)
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4 LOGICA FUZZY

A inteligéncia artificial é uma ciéncia que procura estudar, interpretar e com-
preender a inteligéncia humana a partir da experiéncia, sendo capaz de adquirir e con-
servar conhecimentos em modelos e de responder rapidamente, e de maneira correta, a
novas situagoes, como a Engenharia procura construir instrumentos para apoiar a inte-
ligéncia humana e vendo como a Ciéncia da Computacao procura simular o pensamento

dos especialistas e seus fenomenos cognitivos (ZHOU; ANGELOV, 2007).

A légica Fuzzy fundamenta-se na teoria dos conjuntos fuzzy, cuja teoria dos
conjuntos fuzzy afirma que dado um determinado elemento que pertence a um dominio é

verificado o grau de pertinéncia do elemento em relagao ao conjunto (KOHAGURA, 2007).

O ser humano ¢é capaz de trabalhar com fatores duvidosos e complexos, através
das quais duvidas e informacoes vagas, equivocas ou aproximadas sao caracteristicas de
seu pensamento para a resolucao de problemas, sendo, geralmente, possivel expressar o
pensar em termos linguisticos. Por permitir o tratamento de expressoes de grandezas nao
exatas a légica Fuzzy é muito parecida com o comportamento dos seres humanos (SIMOES;

SHAW, 2007).

Com o auxilio dos Conjuntos Fuzzy e as consideragoes da légica Fuzzy pode-se
traduzir para termos matematicos as informagoes imprecisas, expressas por um conjunto

de regras linguisticas.

Baseando-se em estudos sobre operacoes de conjuntos Fuzzy, a logica Fuzzy

pode ser entendida como uma generalizagao da logica classica.

A l6gica classica pode ser mostrada pela funcao indicadora I(.), que assume
apenas dois valores, 0,1, conforme o elemento nao pertenca ou pertenca ao conjunto em
questao, respectivamente desta forma, dado um conjunto A contido num universo X, um
elemento x deste universo pode assumir apenas dois estados em relacao ao conjunto A,

que é representado pela func¢ao IA(x):

l,se z€ A
TA(z) = (4.1)
0,se ¢ A
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Desta forma, pode-se definir um conjunto classico como:

A={z e X\IA@x) =1} (4.2)

Sao possiveis trés casos no caso da légica nebulosa, pois x € X:

1. pode pertencer integralmente ao conjunto A;
2. pode nao pertencer a A;

3. pode pertencer parcialmente ao conjunto A;

O caso de um elemento pertencer parcialmente a um conjunto faz com que deva
ser trocada a funcao indicadora I(.) = {0, 1} por uma fung¢ao de pertinéncia u(.) = [0, 1],
ou seja, o grau de pertinéncia de um elemento a um conjunto é a referéncia para verificar
o quanto ”é possivel” esse elemento poder pertencer ao conjunto. O grau é calculado
através de uma determinada funcao, que, geralmente, retorna a um valor real que varia
entre 0 e 1 (KOHAGURA, 2007), ao invés de apenas os dois valores extremos do intervalo,

como no caso da légica classica.

A Logica Fuzzy permite modificar a linguagem natural em conjuntos de
numeros, o que admite a manipulagao computacional. Costa definiu varidveis linguisticas
como variaveis as quais os valores sao palavras ou sentencas em linguagem natural ou

artificial (COSTA et al., 2008).

As varidveis linguisticas (Figura 4.1) assumem valores titulados linguisticos,
como, por exemplo, os valores FRIA, MORNA e QUENTE sao referentes a variavel
TEMPERATURA DA AGUA.

Para Von Altrock (ALMEIDA, 2004):

As chamadas varidveis lingiiisticas constituem o ”vocabuldrio” da légica
fuzzy, trazendo toda a incerteza presente no pensamento e na expressao
oral do ser humano, para sistemas de decisao que priorizam o padrao
e respeitam determinada metodologia durante o calculo computacional
envolvido. Esta caracteristica excepcional encontrada na légica fuzzy,
s6 € possivel, porque considera a parcela de informacao relativa nao a
incerteza estocastica, mas sim a chamada incerteza léxica presente em
qualquer problema real analisado em que estejam envolvidas varidveis
linguisticas.
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Figura 4.1: Funcao de pertinéncia e variaveis linguisticas.

Valores lingiisticos

. >
1,60 1,70 180  Altura

'/

Varidvel lingiiistica

Fonte: Adaptado de (COSTA et al., 2008).

Fungdes de pertinéncia podem ter diferentes formas (Figura 4.1), dependendo
do conceito que se deseja representar e da situagao em que serao empregadas. Podem ser
resolvidas a partir da experiéncia e da perspectiva do usuario, mas é comum fazer-se uso
de fungoes de pertinéncia padrao, como, por exemplo, as de forma triangular, trapezoidal

e gaussiana (SAMPAIO, 2006)

As fungoes de pertinéncia triangulares (Figura 4.2) sao caracterizadas por trés
varidveis (a, b, ¢), em que a e ¢ determinam o intervalo dentro do qual a funcao de
pertinéncia assume valores diferentes de zero, e b é o ponto na qual a funcao de pertinéncia

é maxima.

Figura 4.2: Funcgao de pertinéncia triangular.

b

Fonte: Adaptado de (AMENDOLA et al., 2004).

As fungbes de pertinéncia trapezoidais (Figura 4.3), sao distinguidas por um
conjunto de quatro valores de a, b, ¢ e d, onde a e d definem o intervalo dentro do qual

a funcao de pertinéncia assume valores diferentes de zero, e b e ¢ determinam o intervalo
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dentro do qual a fungao de pertinéncia é maxima e igual a 1.

Figura 4.3: Funcao de pertinéncia trapezoidal.

b c

Fonte: Adaptado de (AMENDOLA et al., 2004).

Na (Figura 4.4) as fungoes de pertinéncia Gaussianas sdo caracterizadas pela
sua média (m) e seu desvio padrao (s). Este tipo de funcdo de pertinéncia tem um

decaimento suave e tem valores distintos de zero para todo dominio da variavel estudada.

Figura 4.4: Fungao de pertinéncia Gaussiana.
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Fonte: Adaptado de (AMENDOLA et al., 2004).

Segundo (COSTA et al., 2008):

Cada conjunto fuzzy, A, é definido em termos de relevincia a um con-
junto universal, X, por uma funcao denominada de fungao de pertinéncia,
associando a cada elemento x um numero, A(x), no intervalo fechado
[0,1] que caracteriza o grau de pertinéncia de x em A. A fungao de per-
tinéncia tem a forma:

A: X a[0,1]

4.1 INFERENCIA FUZZY

Uma estrutura de inferéncia Fuzzy (Figura 4.5) é formada por trés blocos de operagoes:
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1. Fuzzificacao;
2. Inferéncia Fuzzy;

3. Defuzzificagao;

Figura 4.5: Estrutura de inferéncia Fuzzy.

Varidveis Inferéncia Fuzs x Resultados
Lingiisticas bbb iy Lingiiisticos

—y’
—_—
| e— |
Dados Daclos
Iniriais Finais

Fonte: Adaptado de (ALMEIDA, 2004).

O primeiro passo de um sistema logico Fuzzy é a fuzificagao. Essa consiste na
modificacao de um dado numérico em um termo de linguagem natural. Nesta fase, todas
as informagoes referentes a imprecisao ou incerteza, associada a estas variaveis, devem ser
consideradas. Ao se fuzificar um determinado dado numérico sao empregadas as fungoes
de pertinéncia, que verificam o quanto esse dado pertence a uma determinada classificacao

Conjunto Fuzzy como em (ALMEIDA, 2004) e (KOHAGURA, 2007).

Apoés a Fuzzificagao, quando se determinou os graus de pertinéncia de cada
conjunto, segue-se com a fase denominada inferéncia Fuzzy, em que sao aplicadas as re-
gras pré-estabelecidas do tipo Se-Entao, com a finalidade de relacionar possiveis variaveis

entre si e, assim, cumprir os objetivos do algoritmo.

Segundo (ALMEIDA, 2004), pode-se separar esta fase em dois componentes:
Agregacao e Composicao. O primeiro diz respeito a chamada parcela Se, das normas que
irao reger o processo de inferéncia, e o segundo refere-se a parcela Entao do conjunto
de regras assim chamadas Se-Entao. Tais componentes compoem o chamado processo
de inferéncia logica Fuzzy, controlando as relagoes entre variaveis linguisticas através de

seus respectivos operadores 16gicos.

Depois de terminado o processo de inferéncia, inicia-se a ultima etapa do sis-
tema légico Fuzzy, a defuzzifica¢ao que, segundo (ALMEIDA, 2004) compreende o processo

de conversao de um nimero Fuzzy em um nimero real. Sendo o método centrdide o mais
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utilizado na defuzzificacao, este método encontra o centro geométrico dos valores de saida
Fuzzy, através da ponderacao de todos os valores possiveis da saida, sendo seus graus de

pertinéncia utilizados como pesos para o calculo de uma média ponderada.
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5 SISTEMAS DE CONTROLE
AUTOMATICO

Os sistemas de controle podem ser classificados em sistema de controle a malha
aberta e em sistemas de controle de malha fechada, possuindo quatro agoes basicas de
controle: acao liga-desliga ou on-off, acao proporcional, acao integral e acao derivativa,
podendo cada acao de controle atuar sozinha ou em conjunto com outra, como, por

exemplo, no caso de um PID.

5.1 CONTROLE EM MALHA ABERTA E EM MA-
LHA FECHADA

Nos sistemas de controle de malha aberta (Figura 5.1) a acdo de controle
¢ independente da saida, sendo os mais simples de todos os dispositivos de controle.
Sua saida nao tem nenhum efeito sobre a acao de controle, nao sendo medida e nem

realimentada para a comparagdo com a entrada (OGATA, 2011)

Figura 5.1: Sistema de controle em malha aberta.

Sinal de Sinal de Atuacio Variavel
Referéncia Artuacd ici Controlada
—p4 Controlador e i > Atuador Fisica > Processo re—r

Fonte: Adaptado de (NERIS, 2001).

Nos sistemas de controle em malha fechada (Figura 5.2) o sinal de saida possui
um efeito no sinal de entrada, sendo, dessa forma, sistemas de controle realimentados. O
uso de realimentagao torna a resposta do sistema relativamente insensivel a distirbios

externos e a variagoes internas nos parametros do sistema (NERIS, 2001).

Para tornar o sistema mais preciso e fazer com que ele reaja as perturbagoes
externas, o sinal de saida é comparado com um sinal de referéncia e o desvio entre estes dois

sinais ¢é utilizado para determinar o sinal de controle, que deve ser aplicado ao processo.
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Sendo o sinal de controle determinado de forma a corrigir este desvio entre a saida e o

sinal de referéncia (OGATA, 2011).

Figura 5.2: Sistema de controle em malha fechada.

Sinal de Sinal de Sinal de Aruacio Variavel
Se E . = o
Referéncia < rro Controlador Atuacio ot Fisica Processo Controlada
Sinal
Medido
Sensor

Fonte: Adaptado de (NERIS, 2001).

5.2 ACOES BASICAS DE CONTROLE

Classificam-se em quatro as agoes basicas de controle: acao liga-desliga ou
on —of f, agdo proporcional, acao integral e acao derivativa (OGATA, 2011). Nos tipos de
controle com Agao On-Off (Figura 5.3) o elemento atuante possui apenas duas posigoes

fixas, ligado ou desligado.

Figura 5.3: Controle on-off.

e(t) e

. u(t)

— U2

Fonte: Adaptado de (OGATA, 2011).

Ul,para e(t)>0
u(t) = (5.1)
U2,para e(t)<0
Segundo (OGATA, 2011), uma oscilagdo da saida entre dois limites é uma res-
posta caracteristica deste sistema de controle. O controle liga-desliga é relativamente

simples e pode ser utilizado quando nao se necessita de um controle muito preciso, por

exemplo, em alguns sistemas de controle de temperatura.
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5.3 MODELOS MATEMATICOS

No estudo de modelos matematicos busca-se a representacao abstrata da rea-
lidade por meio de equacoes, em que a equacgao ou o conjunto de equacoes que compoem

o modelo sao uma aproximacao do processo real.

5.4 SISTEMA DE PRIMEIRA ORDEM

Sistemas de primeira ordem sao sistemas que armazenam energia em apenas
uma forma e lugar e possuem um elemento para dissipa-la. Suas equagdes matemadticas
descritivas usam uma tunica variavel e sua primeira derivada, podendo ser empregado
como exemplo uma capacitancia com resistores ou uma indutancia com resistores. Em
cada caso, as resisténcias dissipam energia e o sistema retorna sozinho a uma posicao de

equilibrio estatico ap6s uma perturbagao externa (GARCIA, 2006).

Um sistema de primeira ordem pode ser mostrado pelos blocos das Figuras 5.4

Figura 5.4: Diagrama de bloco simplificado.

|
Ts+1

Fonte: Adaptado de (OGATA, 2011).

Figura 5.5: Malha fechada de um sistema de primeira ordem.

R(s) E(s) 1 Y(s)
] Ts+1

Fonte: Adaptado de (OGATA, 2011).

(5.2)
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A relagao entre a entrada e a saida, conforme as Figura 5.4 e a Figura 5.5,
chamada de funcao de transferéncia, é dada pela Equacgao 5.2. Observa-se que nesse
sistema, se s = —1/T, entao anula-se o denominador da fungao de transferéncia, sendo
esse valor conhecido como o polo do sistema. Para o sistema, ser estavel o polo devera ser

negativo.

Ou de forma equivalente pela equacao 5.3.

Y(s)  k
E(s) Ts+1

(5.3)

Onde, para simplificar a andlise, considera-se k& = 17" como a constante de

tempo do sistema.

5.4.1 EQUACAO DIFERENCIAL

A equacao diferencial é uma equacao que exibe derivadas ou diferenciais de
uma fungado desconhecida (a incégnita da equagao), além de varidveis independentes.
Como exemplo, a equagao diferencial de um circuito série RC (Resistor e Capacitor) pode

ser derivada a partir das Equacoes 5.4, 5.5 e 5.6.

Vi(t) = Vi(t) + Ve(t) (5.4)
Vi(t) = i(t) R+ Ve(t) (5.5)
m@:mm+é/mm (5.6)

Aplicando a transformada de Laplace (OGATA, 2011), a Equagao 5.6 pode ser

transformada no dominio do plano complexo s, resultando na Equagao 5.7.
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Aplicando a fatoracao, obtém-se a Equacao 5.8.

Vi(s) = I()R + — (5.8)

5.4.2 FUNCAO DE TRANSFERENCIA

Funcao de transferéncia é a representacao matematica da relacao entre a en-
trada e saida de um sistema, sendo normalmente empregada na analise de circuitos

eletronicos analégicos de entrada e saida tnica.

Determinando-se a relacao entre a saida e a entrada, obtém-se a Equacgao 5.9.

Is) 1 1  Cs (5.9)
Vi(s) R+g4 E&Hl RCs+1 ‘

A equacao 5.9 estabelece a relagdo entre a corrente de saida e a tensao de
entrada, mas pode-se encontrar a fungao de transferéncia que relaciona a tensao de saida
também com a tensao de entrada, como pode ser observado nas Equagoes 5.10, 5.11 e

5.12.

(5.10)

/ id(t) = C. / d‘i;ft) (5.11)

/ i(t)d(t) = C.Vi(t) (5.12)

Aplicando a transformada de Laplace na Equacao 5.12.

i(s) = C.s.V.(s) (5.13)

Onde:
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Vi(s) = == (5.14)

A equacao 5.16 representa a nova Fungao de Tranferéncia que é dada pela

derivada da Equacao 5.15.

Vels) . Cs 1
Vi(s)  RCs+1'Cs

(5.15)

Vels) 1
Vi(s) RCs+1

(5.16)

Observa-se que sendo RC=T=1, obtém-se a equacao 5.2.

5.4.3 CONSTANTE DE TEMPO

O produto RC é chamado de constante de tempo e pode ser descrito como
0 tempo necessario para a resposta ao degrau unitario (uma perturbagao sofrida pelo
sinal de entrada) atingir 63,2 % do valor maximo da saida, a partir do estimulo aplicado.
Segundo (OGATA, 2011), quanto menor for a constante de tempo T, mais répida serd a

resposta ao sistema.

A resposta ao degrau unitario do circuito RC é dada pela Equacao 5.17, onde

7= RC =T é a constante de tempo.

—t

Vo(t) = (1—e7) (5.17)

Para t = 7, tem-se a Equacao 5.18.

Vit=7)=1—-¢e"'=0.632 (5.18)

A constante de tempo depende da resisténcia e da capacitancia. Quanto
maior a capacitancia do circuito, maior o tempo para o capacitor se
carregar. Quanto maior a resisténcia, menor a corrente que fluird para
o capacitor e também maior serd o tempo para o capacitor se carregar.
Assim, quando a resisténcia e a capacitancia sao altas, a corrente cai
lentamente a zero e, quando sao baixas, a corrente cai mais rapidamente.
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5.5 SISTEMA DE SEGUNDA ORDEM

”Sistemas de segunda ordem, sao sistemas que contém dois elementos distin-
tos de armazenamento de energia e mais um mecanismo para a dissipacao da mesma”

(GARCIA, 2006).

Um sistema de segunda ordem, pode ser analisado pelos diagramas de blocos

nas Figura 5.6 e Figura 5.7.

Figura 5.6: Diagrama de bloco simplificado.

2

0)”
s(s+2Cw,)

Fonte: Adaptado de (OGATA, 2011).

Figura 5.7: Malha fechada de um sistema de segunda ordem.

a

R(s) -5 E(s) o Y(sz

T_ s(s+ 2”C_, ©,)

Fonte: Adaptado de (OGATA, 2011).

Ondem w, e £ sao parametros do sistema, onde a frequéncia natural das os-
cilagoes e fator de amortecimento, respectivamente. Os zeros do polindmio do denomina-

dor s@o os pélos do sistema (dois pdlos).

5.5.1 EQUACAO DIFERENCIAL

A equacao diferencial de um circuito RLC (Resistor, Indutor e Capacitor) série

pode ser obtida a partir da Equacao 5.19.

Vi(t) = Ri(t) + L% + % /z'(t)dt (5.19)

Aplicando a transformada de Laplace, obtém-se a Equacao 5.21, derivada da

Equagao 5.20.
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Vis) = RI(s) + sLI(s) + %f@) (5.20)
Vits) = ((R+sL+ 5 ) 1(s) (5.21)

5.5.2 FUNCAO DE TRANSFERENCIA

A relacao entre a corrente de saida e a tensao de entrada é dada pela Equacao

5.23, derivada da Equacao 5.22.

I(s) 1 (5.22)
Vi(s) R4+ sL+ += '
I(s) 1 Cs
Vi - sRC+SéLC+1 - LOs2+ RCs+1 (523>

A funcao de transferéncia que relaciona a tensao de saida e a tensao de entrada
é demonstrada na Equacao 5.26, a partir das Equacoes 5.24 e 5.25, dando-se uma nova

funcao de transferéncia, Equacao 5.27:

Vels) = S5 10) (5.24)

I(s) = sCVe¢(s) (5.25)
sCVe(s) sC

Vi(s)  s2LC+ RCs+1 (5.26)

o 1 (5.27)

Vi(s) " LCs® + RCs + 1
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5.6 FORMA PADRAO DE SEGUNDA ORDEM

Os sistemas de segunda ordem podem ser representados por uma expressao
denominada ”Forma Padrao”, dada na Equacao 5.28, sendo o polinomio caracteristico -

Equacao 5.29.

wn

G(s) =
(5) S? + 2¢wns + wn?

(5.28)

S? 4 26wns +wn® =0 (5.29)

Os pdlos S; e Sy sao as raizes da equacgao carateristica - equagoes 5.30 e 5.31.

—2cwn £ V4?wn — dwn?  2cwn L dwn?(s? — 1)

S1, 59 =
1,2 2 9 9

(5.30)

S1, S5 = —cwn £ wny/(—1)(—1 — ¢2) (5.31)

No campo dos nimeros complexos, tem-se —1 = j2, sendo j a unidade ima-

ginaria, por exemplo, Equacgao 5.32:

V—d=1/(-1)4 = /524 ==£2j (5.32)

S1, 89 = —swn £ wny/j2(1 — ¢?) = —qwn £ jwny/1 —¢2 (5.33)

5.7 RESPOSTA TRANSITORIA

O comportamento de um sistema de controle é especificado em termos da res-

posta transitoria a uma excitacao em degrau unitario. Conhecendo-se a resposta de um
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sistema, quando é aplicado um degrau na entrada, ¢ matematicamente possivel calcular
a resposta para qualquer outro tipo de sinal. A resposta transitoria de um sistema a
uma excitacao em degrau unitario depende das condicoes iniciais. E de costume usar a
condicao inicial padrao de que o sistema estd inicialmente em repouso, com valor nulo
da variavel de saida e de todas suas derivadas, sendo, dessa maneira, mais facil de obter
as caracteristicas do sinal de resposta (OGATA, 2011). Segundo (OGATA, 2011), antes de
alcancar o estado estaciondrio, a resposta transitoria de um sistema apresenta, frequente-
mente, oscilagoes amortecidas. Submetendo um sistema de controle a uma excitacao em
degrau unitério (Figura 5.8) é comum especificar os seguintes parametros de desempenho,

que caracterizam a resposta transitoria:

1. Tempo de atraso, tg;

2. Tempo de subida, %,;

3. Instante de pico, t,;

4. Maximo valor de ultrapassagem, M,p;

5. Tempo de acomodagao, ts;

Figura 5.8: Curva em Resposta ao degrau unitario mostrando g4, t,, t,, M, e s

n Tolerincia aceitdvel

0.5

; 1

Fonte: Adaptado de (OGATA, 2011).

Onde:

1. Tempo de atraso, t4: tempo necessario para que a resposta alcance, pela primeira

vez, a metade do valor final.
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2. Tempo de subida, ¢,: tempo necessario para que a resposta passe de 10% a 90%, de
5% a 95%, ou de 0% a 100% do seu valor final. Para sistemas de segunda ordem
subamortecidos, normalmente se usa o critério do tempo de subida de 0% a 100%.
Para sistemas de segunda ordem superamortecidos normalmente se usa tempo de

subida de 10% a 90%.

3. Instante de pico, t,: é o tempo necessario para que a resposta alcance o primeiro

pico de ultrapassagem.

4. Méaximo valor de ultrapassagem (percentual), M,: é o méaximo valor de pico de
curva de resposta medido a partir do valor unitario. Quando o valor final de regime
estaciondrio da resposta difere da unidade é comum usar-se a maxima ultrapassagem

percentual, definida pela equagao 5.34:

tp) — o]
M, = “ly) = ) 10094 (5.34)

(c0)

Onde ¢(«) € o valor da resposta em regime e ¢(t,) é o valor de pico.

5. Tempo de acomodagao, ts: é o tempo necessario para que a curva de resposta alcance
valores dentro de uma faixa em torno do valor final e ai permanece. O intervalo de
valores no interior da faixa é especificado por uma porcentagem absoluta do valor
final (normalmente 2% ou 5%). O tempo de acomodagao esta relacionado com a
maior constante de tempo do sistema de controle. Os parametros de desempenho
anteriormente descritos permitem analisar a resposta de um sistema em diferentes
condigoes de operacao de modo a verificar se a mesma atende as consideragoes pré-

definidas no projeto do controlador.

5.8 ESTABILIDADE

Os pélos (OGATA, 2011) caracterizam a resposta transitéria do sistema, por
exemplo, se ocorrem oscilagoes, a velocidade da resposta, etc. Além disso, caracterizam

a estabilidade ou instabilidade do sistema.

Um sistema é considerado instavel quando apresenta pélos no semi-plano di-
reito do plano complexo S. Por exemplo, uma fungao de transferéncia de um sistema

instavel [¢ < 0] teria a estrutura dada pela Equagao 5.35:
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1

56252—3—1—1

(5.35)

Para se realizar a andlise no Matlab de um sistema instavel, pode-se utilizar a

linha de comando da Figura 5.9.

Figura 5.9: Entrada de dados e Fungao de transferéncia.

>»> n=1
n =

1
»» d=[1 -1 1]
d =

1 -1 1
>» Sc=tf(n,d)
Transfer function:

»>>»> step{5c)

Fonte: Adaptado de (OGATA, 2011).

Define a entrada de dados: Step(Sc) que apresenta o grafico (Figura 5.10) de
resposta do sistema ao degrau unitario. Observa-se a divergéncia da saida em relagao a
referéncia desejada, a qual piora com o aumento do tempo de simulacao. Na pratica, o

sistema instével deve ser evitado.

Para realizar a analise dos polos do sistema e do lugar das raizes que permi-
tem detectar a instabilidade do sistema utiliza-se a seguinte linha de comando no Matlab,

como mostra a Figura 5.11, e representado no grafico (Figura 5.12) o sistema instével.
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Figura 5.10: Resposta transitéria de um sistema instavel.

Step Response
T T

Amplitude
X
T

Time (zeconds]

Fonte: Adaptado de (OGATA, 2011).

Figura 5.11: Detectar a instabilidade do sistema.

>» roots (d)

ans =

0.5000 + 0.86601
0.5000 - 0.86601

>» rlocus {5c)

Fonte: Adaptado de (OGATA, 2011).
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Figura 5.12: P6los de um sistema instavel.

Raot Lecus
T T T T T T T

Imagnary Axs (seconds '

Real fos (secands™

Fonte: Adaptado de (OGATA, 2011).

5.9 PID-CONTROLADORES DE TRES TERMOS

Segundo (DORF; BISHOP, 2009), controladores de trés termos ou controlador
PID sao amplamente usados no controle de processos industriais. Ja (OGATA, 2011)
afirma que metade dos controladores industriais em uso nos dias atuais utiliza estratégias
de controle PID ou PID modificadas. Sua utilidade reside na sua aplicabilidade geral a
maioria dos sistemas de controle e parcialmente a sua simplicidade funcional, permitindo

opera-los de maneira simples e direta.

5.9.1 TERMO PROPORCIONAL

Na acao de controle proporcional, o sinal de saida do controlador é proporcional
ao erro do sistema. A relagao entre o sinal de controle u(t) e o sinal de erro e(t) é dada

pela Equacao 5.36.

u(t) = Kp.e(t) (5.36)
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Ou pela transformada de Laplace, como na Equacgao 5.37.

U(s)
— =K :
E(s) b (5.37)
Onde K, é o ganho proporcional.

Independente do mecanismo real ou da forma de energia usada na operacao,
o controlador é essencialmente um amplificador com ganho ajustavel. Seu diagrama de

bloco pode ser observado na Figura 5.13.

Figura 5.13: Diagrama de blocos de um controlador proporcional.

e(e) | u(t)
—)— Kp ——

Fonte: Adaptado de (OGATA, 2011).

A acao proporcional possui o inconveniente de nunca conseguir anular o erro
totalmente. Segundo (DORF; BISHOP, 2009), na medida em que o erro vai se aproximando
de zero o sinal de controle também vai diminuindo e chegara a tal ponto que serd insufici-
ente para continuar a anular o erro. A partir dai, o sistema entra em regime permanente

com um erro constante.

5.9.2 TERMO INTEGRAL

Nos sistemas de agao integral o valor de saida do controlador é variado em
uma taxa proporcional ao sinal de erro atuante. A relagao entre o sinal de controle u(t)

e o sinal de erro e(t) é dada pela Equagao 5.38.

du(t)
dt

— Ke(t) (5.38)

Ou, também, como na Equacao 5.39:

u(t) = K, / e(t)dt (5.39)
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Onde K; é denominado de constante integral. Sendo a funcao de transferéncia

do controlador integral dada na Equagao 5.40.

Uls) _ K
O (5.40)

Na acgao de controle integral, se o erro for zero, o sinal de controle torna-se
constante, diferente da agao proporcional em que o sinal de controle vai a zero. O uso do
integrador como controlador faz com que o sistema fique lento, pois a resposta depende do
acumulo do sinal de erro na entrada do sistema. No entanto, esta agao de controle leva a
um erro de regime permanente nulo por nao necessitar de um sinal de entrada para gerar
uma saida. Embora mais lenta, essa acao de controle é muito precisa, sendo utilizada

normalmente em conjunto com a agao proporcional (DORF; BISHOP, 2009).
A acao de controle integral pode ser observada pelo seu diagrama de bloco -

Figura 5.14.

Figura 5.14: Controle integral.

e(t)

K. [ e(t) dt &

Fonte: Adaptado de (OGATA, 2011).

5.9.3 TERMO DERIVATIVO

Agao derivativa: é quando o sinal de controle u(t) é proporcional & variagao
do sinal de erro e(t). A relacao entre o sinal de controle u(t) e o sinal de erro e(t) é dada

pela Equacao 5.41.

de(t)
dt

ult) = Ky (5.41)

Onde K, é denominada de constante derivativa. Sua funcao de transferéncia

¢ dada na Equacao 5.42.
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U(s)
E(s)

= K48 (5.42)
A acao derivativa pode ser observada pelo seu diagrama de bloco - Figura 5.15.

Figura 5.15: Controle derivativo.

e(t) i 2500 u(t)

d g

Fonte: Adaptado de (OGATA, 2011).

A tendéncia da acao do controle derivativo é tentar antecipar a agao do contro-
lador para que o erro tao logo passe a existir, sendo forcado a diminuir. A acao derivativa
tem a fungao de tomar a resposta de sistema de controle mais rapida por apenas reagir
a existéncia de um erro variavel; esta acao de controle nao pode ser utilizada isolada-
mente em um controlador e nao atenua, por exemplo, em regime quando o erro torna-se

constante (DORF; BISHOP, 2009).

5.9.4 PID

A combinacao das agOes proporcional, integral e derivativa para gerar um
controle da origem ao controlador PID (OGATA, 2011). Assim, obtém uma melhor reposta
significativa do comportamento transitério e em regime permanente do sistema controlado,

conforme a Figura 5.16.

Figura 5.16: Controle PID de um processo.

1 al .| Processoa
% Kp(1+ Tis + Tas "] controlar

Fonte: Adaptado de (OGATA, 2011).

Y

O controlador PID tem a seguinte fungao de tranferéncia - Equagao 5.43.

K
Geo(s) = K, + ?1 + Kps (5.43)
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A equacao da saida no dominio do tempo é Equacao 5.44:

de(t)
dt

u(t) = Kpe(t) + K; / e(t)dt + Kp (5.44)

Podem ser obtidas combinagoes dos termos do PID. Por exemplo, fazendo-se

K, = 0, tem-se, entao, o controlador proporcional e integral (PI) - Equacao 5.45:

K

Q@:m+f (5.45)

Por sua vez, fazendo-se K; = 0, tem-se entao o controlador proporcional deri-

vativo (PD) - equagao 5.46:

Ge(s) = K, + Kps (5.46)

Para se implementar um controlador PID h& necessidade de serem determina-
dos, para um dado processo, os trés ganhos - o ganho proporcional, o ganho integral e o

ganho derivativo (DORF; BISHOP, 2009).

5.10 PID-FUZZY

Os controladores automaticos PID trabalham bem em processos razoavelmente
lineares, cujas alteragoes na entrada do processo geram mudangas proporcionais na saida
do processo. Ajustes periddicos de parametros sao necessarios quando a relagao de entrada

e saida do processo seja levemente linear.

Controladores PID apresentam diversas vantagens, nas quais se destacam: o
controle exato da saida do processo, a simplicidade de implementacao, a velocidade na
reacao as perturbacoes, a sua estabilidade e uma boa relagao custo beneficio, conforme

apresenta a Figura 5.17.
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Figura 5.17: Caracteristicas dos controladores Fuzzy e PID.

Caracteristicas Fuzzy PID
Controle exato da saida do processo X
Maior velocidade na reacio as perturbacoes X
Simplicidade de implementacio X

Linguagem natural
Aproximacio do raciocinio humano

Trabalha com informacdes vagas incertas

> X X X

Nio necessita de modelagem matemitica do processo

Fonte: Adaptado de (PESSOA; COELHO, 2007).

No entanto, a presenca de nao linearidades, da dificuldade de sintonia e a
modelagem matemaética incompleta dos processos, devido ao conhecimento insuficiente
ou complexidade da planta, limitam o desempenho dos controladores PID, tornando-os
nao capazes de apresentar um desempenho 6timo em todas as condigoes operacionais

(SIMOES; SHAW, 2007).

J4& os controladores de processos baseados em logica Fuzzy sao uma funcao nao
linear entre as variaveis de entrada e saida, refletindo o conhecimento que os operadores
e engenheiros possuem da operagao de um processo, nao necessitando de um modelo
analitico completo do processo (CAMPOS, 2005). O controlador Fuzzy calcula as suas
acoes em funcao de uma base de conhecimento heuristica de como se deve controlar este

processo, que pode ser complexo, impreciso e incerto (CAMPOS, 2005).

Controladores Fuzzy podem considerar vérios critérios de desempenho simul-
taneamente, que podem ser escritos de forma matematica ou mesmo linguistica, através
da generalizacao ou inferéncia de uma varidvel dentro de um universo de referéncia que

se deseja controlar.

Uma das principais vantagens dos sistemas de controle Fuzzy é a reducao
consideravel do tempo de desenvolvimento de um controlador nao linear para um sistema
complexo (CAMPOS, 2005). Outras vantagens do controle Fuzzy sao a dispensa de uma
modelagem matematica na maioria das vezes, a facilidade de ser implantado em tempo
real, a expansao e o aperfeicoamento do conjunto de regras para a melhora do sistema de

controle, quando este apresente necessidade de ajustes a novas funcionalidades, a robustez
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em aplicacoes préticas e a capacidade de controlar processos complexos (CAMPOS, 2005).
Porém, a necessidade de um especialista para a construcao da base de regras e a dificuldade

de se estabelecer regras corretamente dificultam um pouco a sua utilizagao (Figura 5.17).

Os controladores PID-Fuzzy, na prética, possuem a habilidade de auto ajustar-
se e adaptar-se melhor as nao-linearidades e variagoes dos parametros do processo contro-
lado. Variantes da combinacao destes controladores garantem maior robustez e qualidade
no sistema controlado. As versoes mais frequentes sao PI-Fuzzy e PD-Fuzzy (ERENOGLU

et al., 20006).

Os primeiros passos para a elaboracao de um controlador PID-Fuzzy sao: a
definigao do universo de referéncia (dominio) das variaveis do controlador, a normalizagao
em um determinado intervalo, a definicao das funcoes de pertinéncia e a definicao das

regras de controle (CAMPOS, 2005).

Quando se define a normalizacao a ser utilizada definem-se fatores de escala
para as variaveis associadas. Ja as fungoes de pertinéncia sao definidas a partir da escolha
dos valores linguisticos necessarios ao controle e as regras de controle que associam as
variaveis de entrada com as de saida. Sao elaboradas em funcao do conhecimento que os

operadores e/ou engenheiros possam ter do processo a ser controlado.

Na literatura constam trés categorias para a classificacao dos controladores
PID-Fuzzy: acao direta, escalonamento de ganho e controle hibrido PID-Fuzzy. A cate-
goria de acao direta também pode ser classificada em trés subcategorias, de acordo com o
nimero de entradas: uma, duas e trés entradas de agao direta no controlador PID-Fuzzy
(ERENOGLU et al., 2006). A classificacao dos controladores PID-Fuzzy pode ser vista na
Figura 5.18.
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Figura 5.18: Classificacao dos controladores PID-Fuzzy.

Acdo Direta

Uma Entrada

Controladores
Fuzzy-PID

y

Duas
Entradas

|

Trés Entradas

,| Hibrido
Fuzzy PID
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Fonte: Adaptado de (ERENOGLU et al., 2006).

A estrutura genérica do controlador PID-Fuzzy de acao direta possui duas
entradas que geralmente é o erro (e), que é o desvio entre a variavel de processo e o seu
valor desejado e a derivada no tempo desse sinal de erro (e) que alimentam uma base de
regras Fuzzy, uma varidvel de saida (u), que é a varidvel manipulada como mostrado na

Figura 5.19 (CAMPOS, 2005).

Figura 5.19: Estrutura do controlador PID-Fuzzy.

¢ Fuzzy U X u

e E
—p K [ o
e E Controller A
— - ﬁj

K,

Fonte: Adaptado de (ERENOGLU et al., 2006).

Onde K., K4, a e 8 sao ganhos de controle; (e) representa a derivada do erro

(e); e u, a saida do controlador.

Uma estrutura de controlador PI-Fuzzy de agao direta é mostrada na Figura
5.20, na qual hd duas entradas, uma de erro (e) e outra da integral do erro ([), que

alimentam o controlador Fuzzy e dao origem ao sinal manipulado Up;.
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Figura 5.20: Estrutura do controlador PI-Fuzzy.

i _:I—b_zm_-h“m—b

Controller Fuzzy PI

Fonte: Adaptado de (HAKIM; SOEPRIJANTO, 2012)

Em que K; e K3 sao os ganhos e Up; a saida do controlador. J4 uma estrutura

de controlador PD-Fuzzy é mostrada na Figura 5.21, onde h& duas entradas, uma de erro

(e) e outra a derivada do erro %, que alimentam o controlador Fuzzy e da origem ao sinal

manipulado Upp. K, e K, sao os ganhos e upy a saida do controlador.

Figura 5.21: Estrutura do controlador PD-Fuzzy.

K
il o ) VA g R o

Controller Fuzzy PD

Fonte: Adaptado de (HAKIM; SOEPRIJANTO, 2012)

Na Figura 5.22 é apresentada uma configuracao hibrida PID, onde a saida
manipulada (u) é uma das saidas up; ou upp. K,, K4 e K; sdo os ganhos e uPID ¢é a

saida do controlador PID e do PID-Fuzzy, e a saida manipulada final é u.

A utilizacao da logica Fuzzy, em conjunto com controladores PID, incorpora
certo nivel de inteligéncia artificial aos controladores convencionais, tornando-os mais
eficazes. Um controlador Fuzzi-PI apresenta uma menor sensibilidade as variagoes de
carga e observa-se uma maior sensibilidade as mudancas da tensao de entrada, o PI-
Fuzzy, mostra um desempenho melhor na analise de erros transitérios. Ja controladores
PID-Fuzzy tém fornecido boas respostas em termos de estado estacionario (ERENOGLU et

al., 2006).
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Figura 5.22: Estrutura do controlador hibrido PID-Fuzzy.
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Fonte: Adaptado de (HAKIM; SOEPRIJANTO, 2012)



95

6 SIMULACAO

A simulacao é uma etapa importante que tem como finalidade verificar o funci-
onamento das dinamicas do quadrimotor e avaliar o desempenho dos sistemas de controle.
Em ambiente simulado pode-se simular vérias condicoes de testes de maneira instantanea,
como, por exemplo, a variagao dos diversos parametros dos sistemas de controle. Para
este trabalho optou-se empregar o software MATLAB, que consiste em uma ferramenta
de linguagem de alto nivel e ambientes interativos que admitem o desenvolvimento de
algoritmos, visualizacao de dados, analise de dados e computagao numérica, além de uma
serie de outros recursos (GILAT, 2006). O MATLAB possui também uma ferramenta
grafica denominada Simulink, que consiste em um ambiente para simulagoes de multiplos
dominios e desenhos baseados em blocos para dinamicas. Esta ferramenta possui um am-
biente grafico interativo e um conjunto de bibliotecas de blocos customizaveis que admitem
desenhar, implementar, simular e testar uma grande variedade de sistemas baseados no
tempo (GILAT, 2006). Devido aos fatores listados, ainda ao facil aprendizado e a alta
produtividade, o MATLAB e o Simulink foram escolhidos como ferramentas de simulacao

para esta pesquisa.

6.1 ASPECTOS DO CONTROLE FUZZY PARA A
SIMULACAOQO

A técnica de controle proposta PID-Fuzzy para a estabilizacao da atitude do
quadrimotor é composta do controlador fuzzy que ajusta os parametros do controlador
PID (ou seja, o ganho proporcional, ganho integral e ganho derivativo), na forma ideal
de acordo com as caracteristicas dinamicas e do comportamento do quadrimotor. O
controlador fuzzy é composto seguindo quatro elementos, de acordo como esta apresentado

na sequéncia (AMENDOLA et al., 2004).

1. Médulo de fuzzificagao: Modela matematicamente a informagao das variaveis de

entrada por meio de conjuntos fuzzy conhecidos como Funcgoes de Pertinéncia.
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2. Médulo da base de regras : Constitui as regras utilizadas para definir a performance
e comportamento do sistema, informando as variaveis de entrada e saida assim como

as suas classificagoes linguisticas.

3. Modulo de inferéncia: Define quais sao os conectivos logicos usados para estabelecer

a relacao fuzzy que modela a base de regras utilizada.

4. Modulo de defuzzificacao: Converte a conclusao do modulo de inferéncia das variaveis

de saida fuzzy para um valor numérico.

A implementacao do controle segue as seguintes caracteristicas: Moddulo de
inferéncia do tipo Mandami, trés ou mais funcoes de Pertinéncia do tipo Triangulares.
Regras Fuzzy seguindo a forma se (erro da velocidade do rotor) e (erro derivativo) entao

(kp, kiekq) recebe defuzzificagao.

A definigdo das fungoes de pertinéncia é uma fase importante no desenvol-
vimento dos controladores fuzzy, pois as caracteristicas do controlador sao definidas a
partir da quantidade de funcgoes utilizadas e sua posi¢ao em relacao as outras classes.
Alguns procedimentos sao efetuados de forma empirica pelo método da tentativa e erro,
o que pode ser bastante lento dependendo da complexidade do sistema que se proponha

a controlar.

6.2 CONTROLADOR PID-FUZZY

Os niveis linguisticos do erro (e) da velocidade do rotor das entradas do sinal
sao atribuidos como: (N B) Negativo Grande, (NS) Negativo Pequeno, (ZE) Zero, (PS)
Positivo Pequeno, (PB) Positivo Grande, onde a funcao de pertinéncia do erro (e) de
entrada assume valores dentro do intervalo de [-10,4+10] e os niveis linguisticos do erro
derivativo % do sinal de entrada é o mesmo que o erro de entrada (e), com o intervalo de
[-5,45]. Deste modo, a partir de qualquer valor do sinal do erro, um controle de decisao
pode ser determinado com base na informagao dada. A fungao do tipo triangular para o
sinal do erro da velocidade do rotor e da derivada do sinal do erro estao ilustrados nas

Figuras 6.1 e Figura 6.2, respectivamente:
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Figura 6.1: Entrada da Funcao FLC, erro (e).
g TR S T S B

= |

input variable "erro”

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6.2: Entrada da Funcao FLC, derivada do erro %.
NE NS ZE PS PB
1
4 -3 2 1 0 1 2 3 4
input variable "deriverro™

Fonte: Elaborada pelo autor.

As saidas de decisao do controle fuzzy estao relacionadas aos ganhos: Ga-
nho Proporcional Fuzzy (FKp), Ganho Fuzzy Integral (FKi) e Ganho Derivativo Fuzzy
(DKd). Estas saidas estao relacionadas diretamente a partir da base de conhecimento da
inferéncia fuzzy. As fungbes de pertinéncia para as saidas de FLC do controle sdo mos-
tradas nas Figuras 6.3, 6.4 e 6.5. A Figura 6.3 apresenta a saida do ganho proporcional
K,, a Figura 6.4 mostra a saida do ganho integral K; e pode ser observado na Figura 6.5

o ganho derivativo Kj:
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Figura 6.3: Saida da Funcao FLC, Ganho Proporcional Kp.

ZE PS5 PM FL
1
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1
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6.4: Saida da Funcao FLC, Ganho Integral Ki.

ZE PS PE
1
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I = 1
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6.5: Saida da Fungao FLC, Ganho Integral Kd.

ZF Ps P8
1
0 1 | 1 1 g 1 1 1 1
0 0. 1 1 2 25 3 3.5 E 45
output variable "KD”

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os niveis linguisticos da fungao de pertinéncia da saida para o ganho proporci-
onal (Kp) sao atrbuidas como: Zero (ZE), Positivo Pequeno (PS), Positivo Médio (PM),
Positivo Largo (PL), onde o intervalo da fungao de pertinéncia do Kp é de [0,+10]. Simi-
larmente, os niveis linguisticos da funcao de pertinéncia de saida para o ganho Integral
(Ki) e derivada do ganho (Kd) sao atribuidos como: Zero (ZE), Positivo Pequeno (PS),
Grande Positivo (PB). O intervalo da fungao de pertinéncia do Ki é de [0,+1.5], enquanto
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o Kd é de [0,+5].

O mecanismo de inferéncia fuzzy é utilizado adequadamente para projetar o
conhecimento das regras fuzzy e produzir uma saida para cada regra e varias saidas sao
transformadas em uma saida nitida por interface de defuzifucacao, que é um processo de

decodificar de saida fuzzy para um valor real de sinal de controle.

Assim, a saida do controlador PID-Fuzzy é derivado como:

Onde o sinal do controle proporcianal fuzzy, Fuzzy integral e o do fuzzy deri-

vativo sao:

urp(K) = fo(e, e)Cre(k)
upi(k) = fi(e, —6 GIZ )A()
UFD() fD( )GDAA(tk)

Onde Gp, Gy e GP sao fatores do sinal de atraso do controle. E as trés saidas

do controlador fuzzy sao:

FKp = fp(e, c?t »)
FKp = file, e (62
FKp = fp(e, %€D>

Portanto, o controlador FPID para o controle do quadrimotor pode ser escrito

urpio(k) = fole, Te)Gpe(k) + file, Te)Gp 3 )AL + fole, )G 20D (63
Com K =0,1,2,3, ...

Nas Figuras 6.6, 6.7 ¢ 6.8 destacam-se as representacoes graficas dos Ganhos

kp, ki e kq, através do gréfico 3D de superficie do Fuzzy toolbox do Matlab. Estas, por
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sua vez, apresentam os conjuntos do erro da velocidade do motor e do erro derivativo,

respectivamente - (erro) e (deriverro).

Figura 6.6: Representacao do grafico de superficie do Ganho Proporcional.

deriverto 5 -0 i

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6.7: Representacao do grafico de superficie do Ganho Integral.

deriverro el i

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6.8: Representacao do grafico de superficie do Ganho Derivativo.

deriverro - -0 i

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 6.9 apresenta as regras; o modelo aponta para 24 regras (dois conjun-

tos (erro) e (deriverro) vezes cinco varidveis linguisticas (NB, NS, ZE, PS e PB) vezes trés
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saidas, uma com quatro possibilidades (ZS, PS, PM e PL) e duas com trés saidas (ZE,
PS e PB)). Entretanto, apés a anédlise individual da pertinéncia e redundancia, Conclui-se

ser necessario apenas as 24 regras.

Figura 6.9: Regras de inferéncia, se e entao.

Rule No. IF Then

1 (e is PB) and (de/dt is NB) (Kp is ZE) and (Ki is ZE) and (Kd is PB)
2 (e is PB) and (de/dt is NS) (Kp is PS) and (Ki is ZE) and (Kd is PB)
3 (e is PB) and (de/dt is ZE) (Kp is PM) and (Ki is PS) and (Kd is PB)
4 (e is PB) and (de/dt is PS) (Kp is PL) and (ki is P5) and (Kd is P5)
5 (e is PB) and (de/dt is PB) (Kp is 5) and (Ki is PB) and (Kd is PS)
6 (e is NB) and (de/dt is PB) (Kp 15 PL) and (Ki is PR) and (Kd is ZE)
7 (e is NB) and (de/dt is PS) (Kp is PM) and (ki is PB) and (Kd is ZE)
8 (e is NB) and (de/dt i1s ZE) (Kp is PM) and (Ki is PS) and (Kd is ZE)
9 (e is NB) and (de/dt is NS) {Kp is PS) and (Ki is ZE) and (Kd is PS)
10 (e is NB) and (de/dt is NB) (Kp is ZE) and (Ki is ZE) and (Kd is PS)
1 (e is ZE) and (de/dt is NB) (Kp is PS) and(Ki is ZE)and (Kd is PB)
12 (e is ZE) and (de/dt is PB) (Kp is PM) and(Ki is PB)and (Kd is PB)
13 (e is ZE) and (de/dt is NS) (Kp is PM) and(Ki is PS)and (Kd is PS)
14 (e is ZE) and (de/dt is PS) (Kp is PM) and(Kj is PS)and (Ed is PS)
15 (e is NS) and (de/dt is ZE) (Kp is PS) and(Ki is PS) and (Kd is PS)
16 (e is NS) and (de/dt is NB) (Kp is PS) and(Ki is ZE) and (Kd is PB)
17 (e is N5) and (de/dt is NS) (Kp is PS) and(Ki is PS) and (Kd is PS)
18 (e is NS) and (de/dt is PB) (Kp is PM) and(Ki is PB) and (Kd is PB)
19 (e is NS) and (de/dt is PS) (Kp is PM) and(Ki is PS) and (Kd is PS5)
20 (e is PS) and (de/dt is ZE) (Kp is PM) and(Ki is P5) and (Kd is PS)
21 (e is PS) and (de/dt is PB) (Kp is PS) and(Ki is PB) and (Kd is PB)
22 (e is PS) and (de/dt is PS) (Kp is PS) and(Ki is PS) and (Kd is PS)
23 (e is PS) and (de/dt is NB) (Kp is PS) and(Ki is ZE) and (Kd is PB)
24 (e is PS) and (de/dt is N5) (Kp is PS) and(Ki is PS) and (Kd is PS)

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.3 CONTROLADOR PID

O controlador PID foi implementado no Simulink, conforme pode ser observado

nas Figura 6.10 e 6.11, suas estruturas foram baseadas nas definicoes da secao 5.9.
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Figura 6.10: Diagrama de Blocos-Sistema em Malha Fechada com Controle PID.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6.11: Diagrama de Blocos-Sistema em Malha Fechada com Controle PID.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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7 RESULTADO DA SIMULACAO

Neste capitulo serao discutidos os resultados obtidos nas simulagoes realizadas

para as duas estratégias de controles adotadas.

7.1 RESULTADO DA SIMULACAO DO CONTROLE
PID-FUZZY

Um controle PID-Fuzzy é realizado de forma direta, em que a simulacao deste é
feita em Matlab/Simulink (Figura 7.1). Os parametros do quadrimotor (Figura 7.2) sdo
aplicados nas respectivas funcoes de transferéncias do sistema, e, desta forma é inserida
a velocidade do erro do motor (K, = 0.2) e o seu derivativo (K4 = 0.1), bem como seus
respectivos ganhos: Ganho Proporcional (K, = 5), Ganho Integral (K; = 0.75) e o Ganho
Derivativo (K4 = 2.5).

Figura 7.1: Diagrama de Blocos - Sistema em Malha Fechada com Controle PID-Fuzzy.
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o > AL e

ntegrator Out3

=m duidt »
L %

Derivative Out1

¥
¥
¥
|

Fuzzy Control
duidt
Derivative1

kde

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 7.2: Parametros do quadrimotor.

Simbolo Descricao Valor
m massa total 1,5 kg
g gravidade local 9,81 %
Tom inércia do eixo « 0,033 J[cg.'m2
Lyy inércia do eixo y 0,033 kg.m?*
I inércia do eixo z 0, 066 kg.m2
L meia envergadura 0,5m
b coeficiente de empuxo 2,64.10% N.s2
d coeficiente de arrasto | 7,5.1077 N.m.s?

Fonte: Elaborada pelo autor.

A resposta a este controle pode ser visualizada nas Figuras 7.3 e 7.4, respec-

tivamente. Na Figura 7.3 tem-se a estabilizacao da atitude dos angulos da Rolagem e da

Arfagem, e na Figura 7.4, o da Guinada.

Figura 7.3: Estabilizagao dos angulos da rolagem e arfagem.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 7.4: Estabilizacao da guinada.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O grafico apresentado na Figura 7.3 deixa evidente a evolugao do angulo de
Rolagem e Arfagem, na qual o controlador PID-Fuzzy levou aproximadamente 1,25 se-
gundos para estabilizar o sistema, enquanto o segundo gréfico (ver Figura 7.4) mostra o
angulo de Guinada, em que o PID-Fuzzy levou aproximadamente 1,3 segundos para esta-
bilizar. Deste modo, pode-se concluir que a partir dos resultados apresentados em ambos

os graficos apresentam um sistema com baixo sobressinal maximo em torno de 36%.

7.2 RESULTADO DA SIMULACAO DO CONTROLE
PID

As simulacoes para o controlador PID foram realizadas e apenas foram simu-
ladas as dinamicas de atitude da aeronave. Os ganhos obtidos para os controladores
implementados foram encontrados através de analises da literatura (Regra de Ziegler-
Nichols) e de forma empirica. Sao eles: K, =26, K; = 0.75 e K; = 0.5. Os gréficos das
Figuras 7.5 e 7.6 apresentam os resultados obtidos na simulacao para os ganhos encon-

trados.
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Figura 7.5: Estabilizagao da rolagem e arfagem.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 7.6: Estabilizacao da guinada.

~

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Para esta simulagao o grafico da Rolagem e da Arfagem utiliza o controlador
PID e levou aproximadamente 1,6 segundos para estabilizar o sistema. O segundo grafico
apresenta o angulo da Guinada, em que o PID levou aproximadamente 1,5 segundos para

estabilizar, ou seja, ambos apresentam um sobressinal elevado em torno de 68%.

7.3 CONSIDERACOES FINAIS

O principal objetivo deste trabalho foi apresentar uma andlise comparativa
entre o controlador PID e o PID-Fuzzy, com a finalidade de se obter a estabilizacao dos
trés angulos em um menor tempo. Foram desenvolvidos dois tipos de controladores: o
controlador PID-Fuzzy, no qual este controlador foi utilizado devido a sua capacidade
de incorporar nao linearidades presentes no sistema, e foi utilizado para a validacao da
simulagao e comparacao com o outro método de controle, que foi o controlador PID, sendo

ele uma abordagem mais classica.

O sistema com controlador PID-fuzzy com ganho programado apresentou re-
sultado satisfatorio comparado ao controlador PID pelo método de Ziegler-Nichols. Com
o controlador PID-Fuzzy o sistema teve uma resposta mais rapida, com um sobressinal
maximo em torno de 36% para um tempo de assentamento aproximadamente igual a 1,25
segundos para o angulo de Arfagem e Rolagem, e aproximadamente 1,3 segundos para
o angulo de Guinada . J& com o controlador PID, pelo método de Ziegler-Nichols, o
sistema apresentou-se mais oscilatério, com um sobressinal maximo em torno de 68% e
tendo um tempo de assentamento aproximadamente igual a 1,6 para o angulo de Arfagem

e Rolagem, e aproximadamente 1,5 segundos para o angulo Guinada.

Nas simulacoes realizadas foi possivel demonstrar que o quadrimotor podera ser
controlado tanto por um controlador PID quanto por um PID-Fuzzy, sendo que o contro-
lador PID-Fuzzy apresentou uma reposta mais rapida nos trés angulos para a margem de
erro selecionada. Entretanto, o controlador PID apresentou um sobressinal elevado e os-
cilagao antes de estabilizar para os trés angulos. Estes fatores podem aumentar o consumo
energético do quadrimotor. Para a situacao atual de ganhos o controlador PID-Fuzzy ¢é o
método mais atraente por nao apresentar sobressinal e nem oscilagoes, melhorando, assim,

a autonomia e estabilizando em um tempo adequado.

Para trabalhos futuros, sugere-se identificar o comportamento dinamico do
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quadrimotor inteiro como alternativa a modelagem matematica realizada, tornando, as-
sim, as simulacoes mais préximas do real, o que facilitara a determinagao dos ganhos dos
controladores. Também sugere-se o desenvolvimento de novas estratégias de controle, a
citar: o ajuste automatico por Redes Neurais Artificiais (RNA). Serd necessdrio a imple-

mentagao no quadrimotor dos sensores sonar e GPS para o sistema de navegacao.
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