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Resumo

Com o avanco da tecnologia, e consequentemente da computacdo, os métodos
de controle nao lineares estdo se desenvolvendo cada vez mais no meio cientifico,
promovendo uma sélida base tedrica e experimental nesta area. O objetivo deste
trabalho consiste na aplicacio da técnica de controle nao linear Feedback Linearization
(Linearizacao por Realimentacdo) para o controle de sistemas dindmicos néo lineares.
Como essa técnica possui uma grande limitagdo, que é a necessidade do conhecimento
preciso dos pardmetros e da dindmica da planta a ser controlado, foi desenvolvido
um compensador fuzzy para fornecer um esforco adicional de controle de modo a
compensar todas incertezas presente no sistema. O compensador fuzzy se destaca pelo
fato de nao ser necessario um conhecimento prévio do modelo do sistema. Além do
desenvolvimento teérico de técnica Feedback Linearization e do compensador fuzzy,
um controlador linear do tipo PID sera utilizado para fins de comparacao com as
técnicas nao lineares abordadas. Para comprovar a eficicia da técnica apresentada, ela
serd aplicada no problema de controle de posicao de um sistema seesaw propeller, que
de maneira simplificada, possui uma certa analogia com um dos graus de liberdade
de um veiculo aéreo ndo tripulado. Simulagdes numéricas e resultados experimentais
serdo apresentados para mostrar as performances dos controladores abordados no
presente trabalho.

Palavras-chave: Linearizacdo por realimentacdo. Sistemas nédo lineares.
Légica Fuzzy. Sistema seesaw propeller.



Abstract

Through the advancement of technology, and consequently of computation,
non-linear control methods are developing more and more in the scientific environ-
ment, promoting a solid theoretical and experimental basis in this area. The objective
of this work is the application of the technique of nonlinear control linearization
by feedback linearization for the control of nonlinear dynamic systems. Since this
technique has a great limitation, which is the need for precise knowledge of the
parameters and the dynamics of the plant to be controlled, a fuzzy compensator has
been developed to provide an additional control effort in order to compensate for all
the uncertainties present in the system. The fuzzy compensator stands out because it
does not require prior knowledge of the system model. In addition to the theoretical
development of the Feedback Linearization technique and the fuzzy compensator,
a linear controller of the PID type will be used for comparison purposes with the
non-linear techniques discussed. To prove the effectiveness of the technique presented,
it will be applied to the position control problem of a seesaw propeller system, which
in a simplified way has a certain analogy with one of the degrees of freedom of an
unmanned aerial vehicle. Numerical simulations and experimental results will be
presented to show the performances of the controllers addressed in the present work.

Keywords: Feedback Linearization. Non linear systems. Fuzzy logic. Seesaw propeller
system.
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1 Introducao

Os controladores linenares, principalmente o PID, tém sido bastante utilizados na
industria. Esse tipo de controlador ja estd muito bem consolidado no meio académico
e industrial, trazendo bons resultados ao longo de anos. Porém, surge uma pergunta,
por que os controladores nao lineares vém ganhando tanta for¢a no meio cientifico e seu
uso vem sendo utilizado nas mais diversas areas como aeronautica, roboética, controle de
processos, engenharia automotiva, biomédica, entre outras? A resposta é que a maioria dos
problemas de engenharia possui caracteristicas nao lineares. Como essa tecnologia pode
ser implementada com maior eficiéncia no controle de sistemas nao lineares, de uma forma
economicamente mais barata, ela ganha muita forca em detrimento dos controladores
lineares convencionais (SLOTINE; LI et al., 1991).

Dependente do avanco da tecnologia computacional, o controle nao linear foi acom-
panhado pelo seu desenvolvimento. Quanto mais a tecnologia computacional e eletronica
se desenvolveram, mais esse tipo de controle foi beneficiado. Aliado a isso, os métodos nao
lineares vém se solidificando teoricamente cada vez mais. Observa-se um crescente uso de
técnicas como Linearizagao por Realimentacao (Feedback Linearization) que sera utilizada
no presente trabalho, controle por modos deslizantes (Sliding Mode Control) e técnicas

nao lineares de controle adaptativo nos trabalhos académicos e cientificos.

As razoes para uso dos controladores nao lineares sao inimeras e algumas serao

listadas a seguir:

1. Primeiramente, uma consideracao muito importante do controle linear, é que a
operagao precisa ter uma pequena faixa de operagdo para o controlador apresentar
bons resultados. Com grandes faixas de operacao, as nao linearidades do sistema
muitas vezes nao podem ser adequadamente compensadas, prejudicando o controle

do sistema.

2. Outra possibilidade de utilizacdo do controlador linear, esta na linearizacdo do
sistema, porém existem sistemas que possuem as chamadas "nao linearidades fortes",
que nao podem ser linearizadas pelo seu comportamento descontinuo. Esses tipos de
nao linearidades incluem fric¢ao, saturacao, zonas mortas, backfash e histerese de

Coulomb. Elas estdao muito presentes na engenharia de controle.

3. Ao projetar os controladores lineares, existe uma limitacao que é a necessidade de
assumir que os parametros do modelo sejam bem conhecidos, mas acontece que
muitos sistemas carregam incertezas nos parametros, e com isso o controle linear

pode apresentar uma degradacao ou mesmo instabilidade. Existem duas classes
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de controladores nao lineares que contornam muito bem esse tipo de problema, os

controladores robustos e os adaptativos.

4. Aliado a este dltimo item analisado, uma desvantagem do controlador linear é
que pela sua necessidade dos parametros do sistema serem muito bem conhecidos,
seus sensores e atuadores precisam ser muito precisos, eles precisam apresentar
uma linearidade em todo seu regime de trabalho e com isso o custo aumenta. Um
controlador nao linear pode trazer o mesmo desempenho no controle, ou melhor, sem

a necessidade de alta precisao.

Trabalhos com sistemas que possuem controle via linearizagao por realimentacao
com um compensador fuzzy podem ser facilmente encontrados na literatura. O primeiro
utiliza uma légica ja bem consolidada no meio cientifico, e o segundo possui uma relativa
facilidade na sua implementagao, e a vantagem de possuir uma 6tima performance em
problemas imprecisos e incertos. A limitagao da linearizagao por realimentacao que sera
abordada neste trabalho é a perda de eficiéncia quando o sistema possui incertezas nos seus
parametros, com isso, o compensador fuzzy ¢ utilizado para compensar essas incertezas
e fornecer robustez ao controlador. Podemos observar o trabalho de Azevedo (2016) que
aborda o controle de sistemas eletro-hidraulicos experimentalmente via linearizagao por
realimentacao com compensacao fuzzy de incertezas. Os compensadores fuzzy desenvolvidos
sao proporcional ao erro, e proporcional ao erro e a sua derivada. Abordagem semelhante
é utilizada no trabalho de Tanaka (2011), que apresentou resutados numéricos para o
problema de controle de posigao de sistemas eletro-hidraulicos. Silva et al. (2018) utilizou
conceitos de linearizacao por realimentagao e do controlador fuzzy evolutivo para superar
as incertezas de parametros, e fornecer robustez aos sistemas que possuem controle por

linearizagao por realimentagao.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do presente trabalho é aplicar a técnica de controle nao linear de
linearizacao por realimentacao, junto com um sistema fuzzy de compensagao de incertezas,

no controle de trajetoria de um sistema seesaw propeller.

1.1.2 Objetivos Especificos

O presente trabalho apresenta os seguintes objetivos especificos:

e Apresentar uma revisao bibliografica sobre sistemas de controle, através do controla-

dor PID e da abordagem de linearizagao por realimentacao.
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e Desenvolver um sistema fuzzy para compensacao de incertezas no sistema.

e Aplicar as técnicas apresentadas na resolucao de exemplos, como o do problema de

controle do Oscilador de Van der Pol.

e Modelar matematicamente o sistema seesaw propeller, que consiste no problema a

ser estudado no presente trabalho.

e Aplicar os controladores desenvolvidos no controle de posicao do sistema seesaw pro-
peller, e em seguida analisar as suas performances por meio de simulagoes numéricas

e experimentos.

A proposta deste trabalho esta em comparar o comportamento de alguns tipos de
controladores e analisar seu grau de confiabilidade mediante a presenca de parametros
incertos no sistema. Além da técnica de controle nao linear, um compensador fuzzy
sera desenvolvido para melhorar a performance do controlador, de modo a fornecer um
rastreamento de trajetéria com um menor erro possivel, mesmo na presenca de parametros

incertos.

O controle de posicao mostrado neste trabalho é de grande importancia princi-
palmente para veiculos aéreos nao tripulados. Como grande representante desta classe,
destaca-se o drone. Os drones estao presentes em diversas atividades atualmente, tais como:
transporte de mercadorias, controle de areas, fotografias e filmagens de alta resolucao e
até para transporte de pessoas. Para os drones conseguirem voar, é necessario o controle
da velocidade do motor que esta acoplado com as hélices. A forca obtida através da hélice
é contraria a forga da gravidade, e o controle da velocidade faz com que se obtenha um

maior ou menor empuxo e a posicao seja alcancgada.

Do mesmo modo da hélice e motor presentes nos drones, esta o sistema proposto
por esse trabalho, porém ao invés de possuir quatro motores, ele apresenta apenas um. A
proposta é testar alguns tipos de controladores para o sistema e analisar o rastreamento

da trajetoria desejada por meio de simulagdes numéricas e experimentos.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho foi dividido em cinco capitulos, sendo este primeiro um apanhado
geral sobre controle nao linear e a importancia dessa técnica para a engenharia de controle,
além da suas vantagens em relagao as técnicas de controle linear. Também foram abordadas

as contribuicoes desse trabalho para a engenharia.

No capitulo 2 é apresentada uma revisao bibliografica sobre sistemas de controle,
comecando com a definicdo bésica de sistemas de malha aberta e de malha fechada.

Posteriormente, sao apresentadas trés técnicas de controle. Inicialmente temos a abordagem
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tedrica do PID e um exemplo ilustrativo da implementacao no oscilador de Van der Pol.
Em seguida, é abordada a técnica de controle de linearizacao por realimentacao e sua
aplicacao também no oscilador. Uma avaliagao importante serd apresentada por meio
da perda de performance devido a variagao dos parametros do sistema. Por dltimo, um
compensador fuzzy serda adicionado a técnica de linearizacao por realimentacao e sua

performance sera avaliada com o mesmo exemplo.

No Capitulo 3 temos inicialmente uma descricao do sistema estudado, e a modelagem
matematica do problema. Apods a obtencao da equacao, foram implementadas as trés
técnicas de controle apresentadas no Capitulo 2: PID, Linearizacao por Realimentacao
e Linearizacdo por Realimentacdo com o compensador Fuzzy. Em seguida, simulagoes

numéricas serao apresentadas.

No capitulo 4 é apresentado o uso do software LabVIEW para desenvolvimento de
trés tipos de controladores como foi feito nos capitulos anteriores, o PID, um controlador via
linearizacao por realimentacao classico e numa mesma interface de trabalho foi adicionado
um compensador Fuzzy com o objetivo de compensar as falhas por incertezas presente no

sistema real e que prejudica o controlador anteriormente abordado.

No capitulo 5 temos as consideragoes finais e as conclusoes, além de trazer sugestoes

de trabalho futuros.
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2 Sistemas de controle

Um sistema de controle é um conjunto de dispositivos eletronicos e/ou mecéanicos
que regula outros dispositivos ou sistemas por meio de malhas de controle. Os sistemas de
controle compoem a parte central da industria e da automagao, e sao usados principalmente
para aumentar a producao, eficiéncia e seguranca em muitas areas, tais como: controle de
processos industriais, controle de qualidade, robodtica, estagoes de tratamento de aguas e
esgotos, entre outras. Existem dois tipos principais de malhas de controle: malhas abertas,
que operam com entrada humana, e malhas fechadas, que sao totalmente autonomas.
Alguns loops podem ser alternados entre os modos fechado e aberto. Quando aberto, um

loop é controlado manualmente e, quando fechado, é totalmente automatizado.

Segundo Ogata e Severo (1998) os chamados sistemas de controle de malha aberta
sao aqueles em que o sinal de saida nao exerce nenhuma acao de controle no sistema.
Isso quer dizer que, em um sistema de controle de malha aberta o sinal de saida nao é
realimentado para comparacao com a entrada. Assim, cada entrada de referéncia corres-
ponde a uma condicao fixa de operagao. Na presenca de distiirbios o controle em malha
aberta nao vai executar a tarefa de maneira desejada. A figura (1) mostra a representagao

esquematica, através de um diagrama de blocos, de uma malha de controle aberta.

Figura 1 — Diagrama de blocos de uma malha de controle aberta.

Referéncia Saida
Atuagdo Processo | ——»

¥

Fonte: Autoria Propria.

Segundo Ogata e Severo (1998), em um sistema de controle de malha fechada, o
sinal de erro atuante, que é a diferenca entre o sinal de entrada e o sinal da realimentacao
(que pode ser o préprio sinal de saida ou uma fungao do sinal de saida), realimenta o
controlador, de modo a minimizar o erro e acertar a saida do sistema ao valor desejado. A
figura (2) mostra a representacao esquematica, através de um diagrama de blocos, de uma

malha de controle fechada.

Figura 2 — Diagrama de blocos de uma malha de controle fechada.

Referéncia

Saida
Processo >

Y

Atuagdo

Realimentacdo

Fonte: Autoria Prépria.
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Os controladores nao lineares utilizam-se de um conjunto de procedimentos que
pretende fazer com que as variaveis de saida do sistema nao linear se aproximem de uma
determinada referéncia. Como acontece no dominio linear, o controle nao linear utiliza-se
da realimentacao, quer da saida, quer do estado, para gerar um sinal de controle que vai
atuar sobre o processo. A realimentacao pode ser projetada nao linear por dois motivos,
para compensar as nao linearidades presentes na dinamica do modelo, ou para melhorar
aspectos de controle (SILVA, 2006).

O controle nao linear vem ganhando cada vez mais espaco no meio cientifico,
pois consegue superar algumas limita¢oes do controle linear. Segundo Bessa (2005), suas

vantagens podem ser listadas como:

e Apresentam 6timo desempenho em relacdo ao controle linear, que esse precisa

trabalhar no seu intervalo de validade, em um dominio amplo de operacao;

e Alguns tipos de nao linearidades trazem um alto grau de dificuldade para sua

linearizacao como por exemplo, atrito de coulomb, histerese, zona morta.

2.1 Controle PID

Pelos intimeros trabalhos ja publicados utilizando essa técnica, e pela sua grande
utilizacao na industria, essa abordagem de controle é a mais difundida nos meios académico
e industrial. Segundo Franklin, Powell e Emami-Naeini (2013), a estrutura do controlador
proporcional-integral-derivativo (PID) é quase universal. Esta técnica é composta por um
termo proporcional ao erro, para fechar a malha de realimentacao, um termo integral
para eliminar erro de regime permanente devido as perturbagoes externas, e um termo

derivativo para melhorar resposta dinamica do sistema.

O funcionamento do controlador é baseado no erro do sistema. O controlador
compara o valor do erro medido através da saida do sistema e do valor do set-point, e
tenta minimizar esse erro através de uma agao de controle proveniente do controlador. A

figura (3) mostra o diagrama de blocos de um sistema de controle com controlador PID.

Figura 3 — Sistema de malha fechada com controlador PID.

Perturbactes

Referéncia l .
Saida

PID Processo >

Realimentacdo

Fonte: Autoria Prépria.
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Cada termo do PID produz uma ac¢ao de controle no sistema, como visto ante-
riormente. Cada termo serd descrito de maneira detalhada na equagao (2.1) a seguir.
A equagdo no dominio do tempo para a saida do controlador PID é dada por (DORF;
BISHOP, 1998):

u(t) = Kye(t) + K, /te(t)dT Kt (2.1)

sendo e(t) o erro do sistema, que é a entrada do controlador, u(t) a sua saida, e K,,, K; e
K os parametros do controlador. Cada parametro do controlador possui uma determinada

influéncia sobre a resposta do sistema, que pode ser vista a seguir:

e O termo proporcional ao erro K, tem o papel de melhorar a resposta dindmica do
sistema. Segundo Ogata e Severo (1998) o controlador proporcional é essencialmente

um amplificador com ganho ajustavel.

e Quando temos um controlador puramente proporcional podemos observar um erro
de offset ou erro residual em regime permanente, com isso é necessario agregar uma
acao integrativa do erro, através do ganho K, que tem o papel de diminuir esse erro

e convergir a saida para o valor desejado mais rapidamente.

e O terceiro termo do PID ¢ a acao derivativa ao erro K. Possui o papel de suavizar

a resposta e diminuir a sobrepassagem.

Com o intuito de melhor compreender a acao do controle PID, sera mostrado a
implementacao dessa técnica de controle num sistema dinamico nao linear, o oscilador de
Van der Pol.

2.1.1 Exemplo: Controle PID do Oscilador de Van der Pol

O oscilador de Van der Pol é um sistema que sua equacdo, assim como na equacao
do sistema estudado neste trabalho, é de segunda ordem e possui nao linearidades. Esse
sistema possui como caracteristica a presenca de oscilagoes de amplitude e periodos fixos.
Esse comportamento recebe o nome de ciclo limite. A equacao para o sistema oscilador de
Van der Pol ¢ dado por:

i—pu(l—2®)t+2=0 (2.2)

sendo x o estado que representa a resposta do sistema e g uma constante positiva.

O objetivo do controlador é fazer com que a trajetéria x siga a trajetoria desejada

x4. Adicionando uma acao de controle, a equacao do sistema se torna:
i —pu(l —2®)d +x =bu (2.3)

sendo b uma constante positiva e u a lei de controle do controlador PID.
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A varidvel do controlador seré substituida pela equacao do PID, a equagao (2.1). O
PID ¢é um controlador vastamente utilizado como visto anteriormente, mas ele apresenta
limitagoes. Entao, iremos utilizar esse tipo de controlador para fins de comparac¢ao com

uma técnica de controle nao linear. A equacao do sistema com o controlador pode ser

reescrita como:

F—p(l—2¥)i+a—b [Kp e(t) + K, /te(t)dt b Kaét) (2.4)
sendo o erro dado por e(t) = z4(t) — x(t).

Para analisar o desempenho do controlador, a equacao (2.4) foi implementada
computacionalmente na linguagem de programacao Python. Para a solucao numérica a
equagao (2.4) foi transformada em duas equagdes de primeira ordem e posteriormente
solucionada pelo método numérico Runge-Kutta de 4* ordem. Pardmetros adotados: pu = 2,
b = 1, e condic¢ao inicial x(0) = [z(0),4(0)] = [r/4,0]. As constantes utilizadas no
controlador foram: K, = 6, K; = 1, K; = 3,5 e x4 = sen(nt/20). A seguir temos as
simulagoes na figura (4).

Figura 4 — Performance do PID como técnica de controle para o oscilador de Van der Pol.

—— Trajetéria Desejada

w 4 ——
0.00 11 _y_ Trajetoria do sistema

=0.25 4
—0.50 4
=0.75 4

—1.00 1

(a) Rastreamento da trajetéria desejada. (b) Esforgo de controle.

0.8 1

0.6 1

0.00
0.4

—0.25 1
w o
0.2 4

—0.50 1
0.0 4 —0.75 1

-1.00

-1.25

0 20 40 60 80 100 =0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
t e

(¢) Erro em fungéo do tempo. (d) Espaco de fase do erro.
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Com base na analise do rastreamento da trajetéria do sistema, podemos observar
que a curva nao ¢é perfeitamente ajustada ao longo do tempo e apresenta um consideravel
esfor¢co de controle para o controlador poder operar mesmo com um rastreamento da
trajetéria ineficiente. Iremos introduzir um novo tipo de controlador capaz de linearizar
a equacao do oscilador através da realimentacao, e analisaremos o comportamento do

mesmo.

2.2 Linearizacao por Realimentacao

Segundo Slotine, Li et al. (1991), a linearizagao por realimentagao tem sido utilizada
com sucesso para resolver alguns problemas praticos de controle. Estes problemas incluem
controle de helicopteros, aeronaves de alto desempenho, robos industriais e dispositivos
biomédicos. Cada vez mais essa metodologia vem sendo aplicada para avang¢o do controle

industrial.

Segundo Garces et al. (2012), conforme citado por Silva et al. (2018), o objetivo
do CFL (Classic Feedback Linearization ) é transformar algebricamente um sistema
dindmico nao linear em um sistema dindmico linear equivalente em malha fechada usando
a realimentacao estatica dos estados. A ideia principal é fornecer um esfor¢o de controle de
modo a cancelar as nao linearidades da planta, para que a dindmica resultante em malha

fechada do sistema fique linear.

Consideremos um sistema nao linear e nao autonomo de ordem n representado de

forma geral pelas equacoes:

{ =7 (2.5)

" = f(x,t) + b(x, t)u(t)

n=11T ¢ o vetor com as varidveis de estado, 2" é a

onde X = [x1, 79, ..., 1, = [%,%,...,x
n-ésima derivada da variavel de estado x, enquanto u e y sao, respectivamente, as variaveis
de entrada e saida do sistema, ainda temos o ganho b, que depende da variavel de estado
x e do tempo.

Considere agora o problema de rastreamento da trajetéria x4 = [z4, Zq, .., xg_l]T,
onde o objetivo do controlador é fazer com que x — x4 a medida que t — oo, ou seja, que
X=X—-X4=[%,1,..,2"Y]T — 0, sendo X o vetor erro de rastreamento do sistema. Com
isso, tendo o vetor de estados x disponivel para ser medido, as fungoes f e b conhecidas, e
sendo b diferente de zero, a lei de controle para a técnica de linearizagdo por realimentacao

pode ser definida como:

w=b"(—f+al —ko¥ — k17 — ... — k13" ") (2.6)
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Segundo Bessa (2005), essa lei garante & — oo para t — 00, desde que os coeficiente
ki(i = 0,2,3,.....,n — 1) fagam do polindmio p™ + k,_1p" ! + ... + ko um polindbmio de
Hurwitz. Um polindomio de Hurwitz tem como definicao que seus coeficientes sejam niimeros
reais positivos e cujas raizes estao localizadas na metade esquerda do plano complexo, ou
seja, a parte real de cada raiz é negativa. Com a substituicao da equacao da lei de controle
(2.6) na equacao do sistema dindmico nao linear (3.2), obtemos um sistema em malha

fechada cuja dinamica é dada por:

B4 kp 3" A k2 kg =0 (2.7)

E possivel observar que se o polindmio associado for o de Hurwitz, o sistema
dindmico torna-se estavel e garante a convergéncia exponencial a zero. O polinémio
de Hurwitz pode ser obtido a partir da equacao caracteristica associada a equacgao di-
ferencial ordinaria (EDO), sendo apresentado em fungao de x e do vetor k, definido
como k = [coA™, ;A" L .. e, 1A\]T, onde A é uma constante positiva. Os coeficientes ¢;

(1=0,1,...,n — 1) sao obtidos através do seguinte bindémio de Newton:

CZ:(ZL):@'(nnlz)' (2.8)

Para um melhor entendimento da lei de controle (2.6), um diagrama de blocos
utilizando essa técnica é apresentado na figura (5). O diagrama representa a realimentagao
com a formacao da varidvel de erro mediante a comparagao com o estado desejado. A

formacao no segundo somador representa a variaveis presentes na equagao da lei de controle.

Figura 5 — Diagrama de bloco de sistema de malha fechada com introdugao da Linearizacao
por realimentacao.
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Fonte: Autoria proépria.

A aplicagdo da técnica de linearizacao por realimentacgao serd bem explorada com
a implementacao no exemplo dado anteriormente, no oscilador de van der pol, no qual foi

implementado o PID.
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2.2.1 Exemplo: Controle do Oscilador de Van der Pol via Linearizacdo por

Realimentacao

Para aprofundamento na teoria de controle via linearizacao por realimentacao,
utilizaremos a equagao (2.2) e (2.3) do oscilador de Van der Pol. Como no exemplo anterior,
iremos ter como trajetoria desejada para o oscilador a trajetéria x4 = sen(nt/20). A lei
de controle deve compensar as nao linearidades do sistema, de modo a torna-lo linear em
malha fechada. A lei de controle para esse sistema, de acordo com a equagao (2.6), é dada
por:

u(t) = b —p(l — 23 + z + (¥4 — 207 — \?7)] (2.9)

onde A é uma constante positiva, e com isso, ao substituir a equagao (2.9) na equagao

(2.3), o resultado é um sistema dindmico linear em malha fechada, dado por:

T+ 20+ N7 =0 (2.10)

Observando a equagao (2.10), vemos uma equagao diferencial de segundo grau,
onde sua solucdo caracteristica é do tipo & = c;e™™ + cote™. Com A positivo, temos que

T — 0 exponencialmente quando t — oo.

De forma analoga a implementacao feita para o modelo do oscilador controlado por
PID, as equagbes (2.3) e (2.9) foram implementadas no Python. Para que fosse possivel a
solucao da equacao diferencial pelo método de Runge-Kutta de 4* ordem, a equacao de
segunda ordem teve que ser representada em duas de primeira ordem, e as mesmas foram
resolvidas simultaneamente. Parametros adotados: =2, b = 1, A = 1 e condigao inicial
x(0) = [x(0),2(0)] = [7/4,0]. A trajetéria desejada adotada foi z4 = sen(7t/20). Com a
devida preocupacao em mostrar os graficos importantes para o controle do sistema, foram
analisados: o rastreamento da trajetéria desejada na figura (6a), o esforgo de controle na

figura (6b), a varidvel de erro na figura (6¢) e o espaco de fase do erro na (6d).
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Figura 6 — Performance da técnica de linearizacdo por realimentacao no controle do
oscilador de Van der Pol.
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Podemos observar através dos graficos da figura (6) da trajetéria do oscilador, que
em um periodo transiente de menos de 10 segundos, o oscilador segue perfeitamente a
trajetéria desejada. Essa precisao no rastreamento da trajetoria é possivel mediante o
conhecimento perfeito das variaveis da dindmica do sistema, mas nem sempre isso é possivel.
Existem sistemas impossiveis de prever todas as suas variaveis, causando a necessidade de
uma adi¢ao de um compensador para esse tipo de problema. Nesse caso, o compensador
fornece um esforco de controle adicional que compensa todas as incertezas presentes no

sistema.

Como a linearizagao por realimentacdo nao possui uma boa performance para
sistemas com parametros incertos e/ou comportamentos dindmicos ndo modelados, iremos
adicionar uma incerteza de 5% na medigao da varidvel x do oscilador e uma incerteza de
igual valor para a variavel &, para observarmos a perda de rendimento da técnica quando
se tem incertezas no sistema. Além das incertezas presentes nas medigoes, sera adicionada
uma incerteza paramétrica em p. Entao, foram assumidos os seguintes pardmetros no
controlador: 4 = 1,5, b = 1 e A = 0,5. Para uma melhor visualizacao da perda de

performance do controlador quando se tem incertezas no sistema a ser controlado, sera
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mostrado o rastreamento da trajetéria desejada, através da figura (7a), o esfor¢o de controle

na figura (7b), o erro do sistema na figura (7c) e o espago de fase na figura (7d).

Figura 7 — Performance da técnica de linearizagdo por realimentagdao no controle do

oscilador de Van der Pol com incertezas
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Fonte: Autoria prépria

Com isso, podemos observar através da figura (7) que a limitagao desta técnica de

controle nao linear é a necessidade de ter o conhecimento de todos os parametros do sistema

com uma boa precisao, se nao for possivel, a performance do controlador fica defasada, e o
controle nao ¢é satisfatorio. Segundo Bessa (2005), em se tratando de sistemas dindmicos
nao lineares incertos, é mais aconselhavel que sejam adotadas estratégias de controle

robusto e/ou adaptativo, para evitar perda de performance por parte do controlador e

comportamentos indesejaveis do sistema controlado.

2.3 Logica Fuzzy

A logica Fuzzy é bastante utilizada para tratar de problemas onde nao se tem
um conceito muito bem estabelecido sobre eles, ou seja, trata de problemas vagos e/ou

incertos. Esta logica considera entre o verdadeiro e falso, inimeros graus de certeza, ou
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seja, ela abrange decisdes como "talvez', "muito", "pouco", "provavel", "em torno', que se

aproximam de decisdes humanas, sendo chamadas de variaveis linguisticas.

Na logica classica, os conjuntos sao bem definidos, e um elemento pertence ou nao
pertence a um conjunto. Por exemplo, no conjunto C' = {z|z > 30}, ndao ha ambiguidade
no entendimento da sua defini¢do, se o elemento = for maior que 30, ele pertence ao
conjunto, caso contrario, nao pertence. Ja& num conjunto difuso, ndo existe essa limitacao
bem definida como na légica classica, existe uma transicdo gradual entre pertence e
nao pertence ao conjunto. Essa transicao gradual é definida através de uma fungao de
pertinéncia. A funcao de pertinéncia é definida por pu, a qual determina o quanto cada
elemento pertence a um determinado conjunto. A representacao matemaéatica do dominio
desse conjunto é dada por A = {(x,ua(z))|x € X}, onde pa representa a fungao de
pertinéncia do conjunto difuso A e X corresponde ao universo de discurso (AZEVEDO,
2016). A figura (8) representa a limitagao bem definida num conjunto convencional e a

transicao suave para o modelo difuso.
Figura 8 — Conjunto convencional e um conjunto difuso.
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Fonte: Autoria propria.

2.4 Compensador Fuzzy

De acordo com Passino, Yurkovich e Reinfrank (1998), conforme citado por Tanaka
(2011), o controlador difuso, também chamado de controlador de légica difusa (FLC -
Fuzzy Logic Controller), é considerado como um tomador de decisoes artificiais dentro de
um sistema em malha fechada. Ele retine dados de saida y(t), compara com as entradas de

referéncia r(t), e toma as decisoes u(t) para que seja garantido o desempenho desejado.

Para que seja utilizado esse tipo de controlador, é necessario que o projetista tenha
um conhecimento sobre o comportamento do sistema anterior a implementacao, pois a
partir deste conhecimento, as tomadas de decisoes serao realizadas mediante as regras
desenvolvidas. Para essa logica, a decisdo é tomada mediante uma informacao anterior,
ou seja, através da regra "se - entao', que estd dentro das regras de inferéncia. Essas
decisoes sao associadas a uma acao de controle upy a partir de uma técnica chamada de
defuzzyficacao, que sera apresentada a seguir. Um diagrama de blocos para um controlador

fuzzy é mostrado na figura (9).
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Figura 9 — Diagrama de blocos de um controlador fuzzy.
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De acordo com Passino, Yurkovich e Reinfrank (1998), o controlador fuzzy é

composto por 4 elementos:

e Uma base de regras (um conjunto de regras "se - entao"), que contém uma quantifica-
¢ao da logica fuzzy da descricao linguistica do especialista sobre como conseguir um
bom controle. Essa base de regras ira indicar como o controlador deve agir mediante

uma situacao.

e Um mecanismo de inferéncia (também chamado “médulo de inferéncia fuzzy”), que
emula a tomada de decisao do especialista na interpretacao, e aplica o conhecimento
sobre a melhor forma de controlar a planta. Ou seja, é a etapa que busca a melhor

decisao para o controle do sistema, interpretando seu conjunto de regras, e a aplica.

e Uma interface de fuzzificacdo, que converte as entradas do controlador em informacao

que o mecanismo de inferéncia pode utilizar facilmente para ativar e aplicar regras.

e Uma interface de defuzzificacao, que converte as decisdes do mecanismo de inferéncia

numa entrada adequada para o sistema.

De uma forma mais simplificada, os sinais de entrada do sistema fuzzy sao fuzzifi-
cados, em seguida inferidos, a partir da base de regras, e defuzzificados, para expressar a
saida do sistema fuzzy através de um nimero, que sera a acao de controle para o sistema.
Esse procedimento de fuzzificacdo, inferéncia e defuzzificacdo pode ser visto no bloco
do controlador fuzzy da figura (9). Segundo Fernandes Junior, F. G. et al. (2005), a
base de regras é necessaria para mapear totalmente as diversas combinagoes possiveis,
garantindo uma saida para qualquer que seja a entrada, e a inferéncia verifica o grau de

compatibilidade entre os fatos e as regras.
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Vamos tomar como exemplo um sistema controle de posi¢do de um brago roboético.
A entrada e a saida do sistema podem ser dadas por I(t) e O(t), respectivamente, que
serao consideradas neste exemplo como o erro e a for¢a hidraulica. No caso, sdo as varidveis
linguisticas. Os valores linguisticos sdo considerados geralmente como "negativo grande",
"negativo pequeno’, "zero", "positivo pequeno’, "positivo grande". Deve-se atribuir valores
para os centros das fungoes de pertinéncia do conjunto, como: C' = {C; Cy; C3;Cy; Cs} e
o erro associado ao sistema é dado pela diferenca entre a posicao e a posicao desejada. A

base de regras para esse sistema, seria dada, entao, por:

1. Se o erro for negativo grande, entao a forca é positiva grande.

2. Se o erro for negativo pequeno, entao a forca é positiva pequena.
3. Se o erro for nulo, entao a forca é nula.

4. Se o erro for positivo pequeno, entdao a forca é negativa pequena.

5. Se o erro for positivo grande, entdo a forca é negativa grande.

O controle obtido através da logica fuzzy é obtido através do conjunto de regras
difusas que sao utilizadas para tomar decisdes de acordo com a variavel de erro, que ¢é o
valor de entrada. Com a entrada de erro, obtemos um grau de pertinéncia que é dado
pelas fungoes de pertinéncia. Os valores centrais utilizados neste trabalho para construir
as fungdes de pertinéncia é dado pelos valores limite de erro, obtidos através do grafico de

erro em fungdo do tempo. Um exemplo ilustrativo é dado pela figura (10) a seguir.

Figura 10 — Funcoes de pertinéncia
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Fonte: Autoria prépria.

Para cada regra, é dado um valor heuristicamente, baseado na experiéncia com
o sistema. Com isso, para esse problema seria adotado um conjunto com cinco valores.
Em seguida, é preciso extrair um niimero associado a base de regras e ao mecanismo

de inferéncia do sistema, que esta relacionado com o esfor¢o do controlador fuzzy. Esse
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ultimo procedimento, que representa o calculo do esfor¢o de controle associado ao sistema
de inferéncia, é o de defuzzyficagao. No presente trabalho, adotou-se o método TSK

(Takagi-Sugeno-Kang) de ordem zero, pois ele possui uma ficil implementagao e atende a
grande parte dos problemas de controle de sistemas nao lineares. O termo de compensacao

fuzzy é dado por:

2oic Tiki
2oiy Mi

onde r; é o valor associado a cada regra proveniente dos conjuntos fuzzy, e u; € o valor

upz(T) = (2.11)

de ativagao de cada regra, que ¢ calculado através do valor de pertinéncia do erro  de

rastreamento com o respectivo conjunto (TANAKA, 2011).

2.4.1 Linearizacdo por Realimentacio com Compensacado Difusa

Como visto anteriormente, com a presenca de incertezas no sistema, a técnica
de controle de linearizacao por realimentacao nao consegue fazer um rastreamento com
uma boa performance. Dessa forma, serda adotado nesse trabalho um compensador difuso,
que tem como base a equacao (2.11). Esse sistema difuso tem como objetivo compensar
as incertezas presentes no sistema, que podem ser paramétricas, ou comportamentos

dindmicos nao modelados.

A lei de controle baseada na técnica de linearizagao por realimentacao com légica
fuzzy é dada pela soma dos esforcos de cada técnica, representadas pelas equagoes (2.6) e
(2.11). Dessa forma, tem-se:

U =Uprpr, + Urz (2.12)

O diagrama de blocos para essa lei de controle é mostrado na figura (11). E possivel

notar que o bloco fuzzy é adicionado paralelamente ao controlador feedback linearization.

Figura 11 — Diagrama de blocos do controlador FBL + FL
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2.4.2 Exemplo: Controle do oscilador de Van der Pol via linearizacdo por

realimentacao com o compensador fuzzy

O compensador fuzzy proporcional ao erro possui como parametros os centros
das fungdes de pertinéncia (C;) e valores de ativacao de cada regra (r;), determinadas
heuristicamente. Os centros das fungoes de pertinéncia foram dados mediante a medida
do erro maximo obtido pela técnica de linearizacdo por realimentagao na presenca de
incertezas, que foi de e,,s5, = 0,2, como pode ser visto na figura (7c). O universo de discurso,
dado em funcao de e,,4,, foi dividido em 6 conjuntos fuzzy, sendo duas func¢oes trapezoidais
localizadas nas extremidades, e quatro fungoes triangulares localizadas na regiao central.
Os valores adotados para os centros foram: C' = {—0,5; —0,1; —0,05;0,05; 0,1; 0,5} X €,,4:-
Cada funcao triangular ou trapezoidal estd relacionada com uma regra difusa. Cada
regra precisa de um valor de saida que sera multiplicado pelo grau de pertinéncia, e tera
uma participa¢ao no termo de compensagio, como pode ser visto pela equagao (2.11). A
saida de cada regra é dada pelo vetor r = [0,12;0,09; 0,03; —0,03; —0,09; —0,12]. A figura
(12) demonstra a performance do controlador baseado na técnica de linearizagao por
realimentacao com o compensador fuzzy adicionado ao oscilador de Van der Pol avaliada
anteriormente. E importante destacar que os parAmetros utilizados foram os mesmos do
exemplo anterior, ou seja, com incertezas de 5% na medicao da variavel x do oscilador e

uma incerteza de igual valor para a variavel &, além de uma incerteza no parametro .
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Figura 12 — Performance da técnica de linearizacao por realimentacao com adi¢ao do
compensador fuzzy no controle do oscilador de Van der Pol com incerteza nos parametros.
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Fonte: Autoria prépria

Podemos observar nas figuras presentes em (12) que a melhora é perfeitamente
consideravél, em pouco mais de 10 segundos a trajetoria é perfeitamente rastreada e o erro
¢ infimo em relacao ao controlador por feedback linearization classico. Através da figura
(12a) podemos observar uma melhora na ratreabilidade da trajetéria desejada em relagao
a figura (7a) que possui um controlador feedback linearization sem compensagao, além de

observar uma diminuigao no esfor¢o de controle observados nas figuras (7b) e (12b).
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3 Controle do Sistema Seesaw Propeller

O sistema Seesaw propeller é uma espécie de planta educacional que oferece um
estudo de controle de posicao de sistemas que possui como propulsor um acoplamento
de motor e hélice. Intimeros sistemas do nosso dia a dia possui como fonte de empuxo
esse tipo de sistema, como, por exemplo, a cauda de um helicoptero que, pela empuxo
provocado pela hélice pode variar a direcao da trajetoria, mediante o comando do piloto.
Outro exemplo que pode ser citado sdo os drones, que sdo sistemas que vém sendo cada vez
mais utilizado para resgate de pessoas, monitoramento de areas, fotografias, entre outros.
A proposta do trabalho é que, mediante o uso do propulsor, que representa o atuador
da planta, o sistema obedeca uma trajetéria desejada pelo programador. A exaustiva
implementagao de técnicas de controle nos mais diversos tipos de sistemas dinamicos
possibilita o desenvolvimento de tecnologia numa area que vem crescendo muito, e que

estd cada vez mais presente no dia a dia, que é a automacao e controle.

O sistema estudado neste trabalho, ja foi fonte de estudo para outro trabalho
académico que obteve resultados interessantes. Em Baumann (2018) foi abordado o controle
do sistema Seesaw propeller por Feedback Linearization e posteriormente o desenvolvimento
deste tipo de controlador mediante a presenca de atrito de Coulomb, variaveis incertas e a

combinagao dos dois, para que fosse analisado a performance deste tipo de controlador.

3.1 Equacao matematica aproximada do sistema

Como a intencao do trabalho é a implementacao de técnicas de controle, a equacao
matematica precisa representar bem a dindmica do sistema. O sistema possui uma forma
de gangorra, que em uma de suas extremidades possui um conjunto motor-hélice, que
representa o atuador para controlar a posi¢ao da haste. O sistema em si para pode ser
representado por uma haste de comprimento 2L, duas massas, uma em cada extremidade
e um centro de rotacao que tem uma distancia L para cada extremidade. O esquema a
seguir mostrado na figura (13) demostra o sistema de um forma simples, para que seja

possivel a implementacao da equacao matematica.
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Figura 13 — Representacao esquematica do sistema Seesaw Propeller.

Fonte: Autoria prépria.

Por meio da equacao de Euler, que descreve a rotacao de um corpo rigido, calcula-se
o momento das forgas em relagao ao centro de rotacao do sistema, e determina-se a seguinte

equagao diferencial ordinaria (EDO) nao linear que descreve a dindmica do sistema:
1.6 = (My — Mg)gLcos + LF (3.1)

sendo # o angulo entre a haste superior e o eixo referencial da planta, I, o momento de
inércia da haste, L o comprimento do eixo de rotagao a cada extremidade da haste, onde
ficam localizadas as massas M4 e Mg, e I representa a for¢ca de empuxo provocada pelo

propulsor, que ¢é a variavel de controle do sistema.

3.2 Aplicacao do PID na Planta

O controle da planta serda dado inicialmente através da acao de controle PID, dada
pela equacao (2.1). Para isso, é necessario substitui-14 na equagao (3.1). O problema de
controle consiste no rastreamento da trajetoria 6,, ou seja, é fazer com que 6 — 6, a

medida que t — oo.

Para que a simulagao numérica do sistema de controle fosse possivel pelo método
de Runge-Kutta de 4* ordem, a equacao diferencial do sistema, que é de segunda ordem,
foi transformada em duas equacoes de primeira ordem, da seguinte maneira:

0=w
(M4 — Mg)gL L (3.2)

W= 7 cos@—i—YF

onde F' ¢é a variavel de controle do sistema, que na implementacao do controlador, é dada

pela equagdo do PID (2.1). Para comprovar o desempenho do controlador, simulagoes
numéricas foram feitas através da linguagem de programacao Python, utilizando os
seguintes parametros: M4 =0,0405 kg, Mp =0,0285 kg, I =0,0018032 kgm?, g =9,8 m/s?,
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L =0,56 m, e condicdes iniciais 8(0) = [0(0),0(0)] = [r/4,0]. Os resultados da simulacio
numérica do sistema com o controlador PID sdo apresentados na figura (14), a trajetéria é

dada em radianos e o tempo em segundos.

Figura 14 — Performance do PID como técnica de controle para o sistema Seesaw Propeller.
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Fonte: Autoria prépria

Podemos observar que o PID é uma boa alternativa de controle para esse sistema,
atavés da figura (14a) observamos um bom rastreamento da trajetéria desejada e também

através da figura (14c¢) podemos observar que o controlador nao consegue eliminar o erro

de regime.

3.3 Aplicacao do Feedback Linearization na Planta.

Para sistemas nao lineares com variaveis bem definidas, a técnica de linearizagdo por
realimentacao atende perfeitamente aos problemas de controle, podendo estabilizar sistemas
em tempos muito pequenos. Vamos considerar agora a equacao (3.2), que representa a

dindmica da planta, e vamos utilizar uma lei de controle baseada na técnica de linearizacao
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por realimentagao. Tendo como base a equacao (2.6), a for¢a F' de empuxo para estabilizacao

dos sistema deve ser dada por:
I . B _
F = —(M, — Mj)gcos 6 + Z(ed — 200 — \?0) (3.3)

sendo 6 o erro de rastreamento da trajetoria do sistema.

Ao substituir a equacao (3.3) na equagao da dindmica do sistema (3.2), encontra-se

a seguinte equacao diferencial de segunda ordem:

0+ 2X\0 + \20 = 0 (3.4)

E possivel observar que a equagao (3.4) possui solugao caracteristica do tipo

0 = cre ™™ + cote™. Entdo, com ) positivo, temos que a varidvel de erro converge a 0.

Simulag¢oes numéricas das equagoes (3.2) e (3.3) foram feitas em Python com
os mesmos parametros utilizados na simulacao do PID, porém a variavel A\, prépria da
linearizagdo por realimentagao, assumiu um valor igual a 3 (A = 3). Os resultadors sao
dados pela figura (15) e novamente a trajetéria do sistema é dada em radiano e o tempo

em segundos.

Figura 15 — Performance da técnica de linearizacdo por realimentacao no controle do
Sistema.
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Nota-se mais uma vez uma 6tima performance do controlador a partir da figura (15).
O controlador baseado na técnica de linearizacao por realimentacao consegue estabilizar o

sistema em menos de 10 segundos, uma vez que temos variaveis muito bem definidas.

Sera analisado agora para esse sistema se a afirmacao da queda de performance
do controlador é real quando se tem incertezas nos seus parametros. Para essa segunda
simulacao, adicionou-se uma incerteza de 5% na trajetéria angular # e também na sua

velocidade 6. Os resultados obtidos das simulacdes numéricas sdo apresentados na figura

(16).

Figura 16 — Performance da técnica de linearizacao por realimentacao no controle do
Sistema com incertezas.
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Fonte: Autoria prépria

Mais uma vez é possivel notar a queda da performance do controlador, como pode
ser visto na figura (16). Quando o sistema possui algum algum pardmetro incerto, o
rendimento do sistema de controle cai drasticamente. Analisando o comportamento do
erro do sistema, apresentado nas figuras (16¢) e (16d), pode-se classificar o controlador
como indesejado para aplicacoes que requerem rastreamentos mais precisos de trajetoria,

tendo em vista que a queda no rendimento do rastreamento foi bem consideravel.
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Podemos observar a partir da figura (15) a convergéncia 0 — 0 quando t — oo
quando temos um sistema com todos os parametros bem conhecidos como ja era esperado.
Ao adicionar qualquer incerteza, ja comprovou-se que a convergéncia ja nao € tao satisfatoria.
Ao se tratar de sistema dindmicos incertos, controle robustos e/ou adaptativo sdo mais

eficientes.

3.4 Aplicacao da linearizacao por realimentacao com Compensacao

Fuzzy na Planta

De maneira analoga ao que foi apresentado na secao 2.4.2, abordaremos a lei de
controle baseada na técnica de linearizacao por realimentacao com compensacao fuzzy de
incertezas proporcional ao erro. Os centros das funcdes de pertinéncia novamente foram
atribuidos através do erro maximo (e,,s,) obtido apenas com a técnica de linearizagao por
realimentagao. Esse valor foi tirado do grafico mostrado na figura (16¢), assumindo um valor
de e,,5. = 0.25. Os valores dos centros das fungoes de pertinéncia foram definidos como
C ={-0,5;—0,1; —0,05;0,05; 0,1; 0,5; } X €4s, sendo duas fungoes trapezoidais localizadas
nas extremidades, e quatro fungoes triangulares localizadas na regiao central. Os valores
associados a base de regras foram definidos como: r = [0,12;0,09; 0,03; —0,03; —0,09; —0,12].
A performance do controlador desenvolvido baseado na técnica de linearizagdo por reali-
mentacao com compensacao fuzzy para o sistema Seesaw Propeller é apresentada na figura
(17), podemos comentar a eficicia deste compensador, que em todas as simulagoes téoricas
foram obtidos resultados até melhores que o sistema quando possui suas variaveis bem
definidas. E importante destacar que as simulagoes numéricas foram feitas tendo como
base as equagoes (2.12), (3.2) e (3.3).
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Figura 17 — Performance da técnica de lineariza¢ao por realimentacao com um compensador
Fuzzy no controle do Sistema com incertezas.
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4 Sistema Seesaw Propeller Experimental

A metodologia tedrica de sistemas de controle é a porta de entrada para os projetos
com abordagem tanto numérico quanto experimental. Com a metodologia tedrica consoli-
dada nos dois dltimos capitulos, iremos agora para as comprovacoes experimentais. E de
grande importancia para a area de controle em alguns casos a abordagem experimental,
pois o desenvolvimento de estratégias mais efetivas de controle sao validadas experimen-
talmente. Como o sistema Seesaw propeller nao possui aplicagdes reais em si, o sistema
simula um dos graus de liberdade de um veiculo aereo nao tripulado, nao encontramos na

literatura trabalhos equivalentes a esse, logo nao temos base para efeito de comparacao.

Neste capitulo serda abordado o controle real do sistema, através de trés tipos
de controladores. O primeiro serd o controlador PID, que foi a primeira abordagem
deste trabalho. Sua performance de controle nao é a mais apropriada por conta das nao
linearidades presentes no sistema, mas a sua facilidade de implementacao, e por ser o
algoritimo de controle mais utilizado na industria, trabalhando em uma vasta gama de
condigoes de operacao, justifica sua implementacao. O segundo controlador é baseado
na técnica de linearizagao por realimentacao, onde mostraremos no experimento a sua
limitacao quando se tem incertezas na dinamica do sistema. Por tltimo, sera acrescentado
um compensador fuzzy de incertezas para melhorar a resposta do sistema obtida apenas

com a técnica de linearizagao por realimentacao.

4.1 Sistema Fisico

Visando a comparacao entre o sistema teodrico e real, foi montado um sistema fisico
real baseado no modelo tedrico. A confeccao do sistema foi dividida em duas frentes. A
primeira frente foi elaborada com o objetivo de obtencao das pecgas estruturais e das pegas
de ligacao. As pegas estruturais foram: base de madeira, eixo de aluminio para base, eixo
sem fim para o equilibrio e eixo de rotacao. Ja as pecas de conexao foram elaboradas
no software de impressao 3D Repetier Host versao 2.1.3, e posteriormente impressas
no Laboratério de Prototipagem da UACSA /UFRPE. A segunda frente de trabalho foi
a obtencao dos componentes eletronicos utilizados no sistema. Para esse experimento,
foram utilizados os seguintes componentes: um Arduino Uno, uma ponte H L-298N, um
conjunto motor-hélice do drone Eachine H8 Mini, um potenciémetro linear de 10 K e
uma Protoboard. Toda a montagem foi feita no Laboratorio de Pesquisa em Fisica da
UACSA/UFRPE. A figura (18a) ilustra a impressdo das pegas de conexao do sistema. Na
figura (18b) temos os componentes eletronicos utilizados no sistema, e na figura (18¢c) é

demonstrado o sistema completo montado.
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Figura 18 — Sistema Seesaw Propeller experimental e seus componentes.

(c) Sistema Fisico.

Fonte: Autoria prépria

4.2 Interface do Controlador e Aquisicao de Dados

Toda a elaboracao do controlador PID, do controlador via linearizagao por reali-
mentacao e do compensador fuzzy foi feita através do Software de programacao gréfica
LabVIEW. Esse Software permite ao usuario implementar diversas estruturas em diagra-
mas de bloco, e oferece diversas fungoes e ferramentas ja prontas. O LabVIEW possui
uma interacao simples com os microcontroladores, possibilitando o desenvolvimento desse
trabalho a partir da sua interacao com a placa de Arduino. O painel de trabalho é composto
por duas janelas. Uma janela é chamada de painel frontal, onde esta localizada a interacao
do usuario com o programa, na qual é possivel ter acesso a graficos, botoes, réguas, entre
outras ferramentas de interacado homem-maquina. A segunda janela é composta pelo
diagrama de blocos, onde ¢é elaborada a programacao do sistema. As janelas do LabVIEW

serdao mostradas a seguir nas figuras (19) e (20) para o sistema estudado neste trabalho.
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Figura 19 — Estrutura do Software LabVIEW para o controlador PID
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Fonte: Autoria prépria

Figura 20 — Estrutura do Software LabVIEW para o controlador por Feedback Linearization
com compensacao Fuzzy
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Fonte: Autoria prépria

Como comentado anteriormente, o LabVIEW possui duas janelas de trabalho.
Para o sistema, foi desenvolvido um painel frontal onde esta localizada a janela grafica
que acompanha em tempo real a trajetéria do sistema, advinda do potencidémetro, pela
entrada analégica da placa. Essa janela também possui o controle da trajetéria desejada
para o sistema, sendo possivel editar a funcao trigonométrica em termos de frequéncia e

amplitude. Além disso, temos o controle dos parametros do controlador PID, para que
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seja possivel a sua sintonizacdo em tempo real, como mostrado na figura (19a), trazendo
uma relativa comodidade ao operador do sistema. Na figura (20a) é possivel observar a
definicao dos parametros de sintonia da lei de controle do Feedback Linearization e ao
lado estao parametros para sintonizacao do compensador, aliado a isso foi colocado um
botao On/Off para que o compensador fosse ligado ou desligado, com isso podemos ter o
controle apenas com a linearizagao por realimentagao ou com a adi¢ao da compensacao

Fuzzy.

Os diagramas de blocos dos programas possuem esquemas intuitivos. Para o nosso
sistema, temos trés blocos essenciais de fun¢ao. O primeiro utilizado foi o de leitura da
variavel do sistema chamado Analogic Read, obtida a partir da entrada analdgica da placa,
que recebe o sinal do potenciémetro conectado a haste do sistema. O segundo sao as saidas
digitais que foi utilizado o bloco Digital Write de N chan, que através delas é possivel a
polarizacao do motor que vai fornecer o sentido do giro do motor através dos pinos 6 e 7
utilizados do arduino. O terceiro e tultimo bloco chamado de Set Duty cycle 1 chan consiste
na saida PWM do sinal de controle, que envia a informagao para uma saida digital PWM
da placa. Todo o restante dos blocos e programacao presentes neste diagrama de é baseado
na logica de controle de cada um tipo de controlador em especifico, aliado ao gerador da

funcao desejada.

4.3 Controlador PID Aplicado ao Sistema

Mediante a elaboracao do experimento com o controlador PID, foi possivel a
comparacao entre o controle real e o tedrico. No sistema real a leitura da posigao pelo
potenciometro é dada em tensdo, a trajetoria desejada foi dada nimericamente diferente,
mas que suas amplitude e frequéncia fossem iguais. A figura (21) apresenta a resposta real

do sistema obtida com o controlador PID. O tempo ¢é dado em segundos.
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Figura 21 — Experimento do sistema com o controlador PID.
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Fonte: Autoria proépria.

Podemos fazer uma comparacao do modelo real com o tedrico presente na figura
(14), o sistema real apresentou um atraso em relacao a trajetéria desejada que nao esta
prevista no modelo tedrico, além de que tivemos uma limitagao nas cristas da trajetoria
onde o sistema real ndo conseguiu se aproximar. Mas contudo, a resposta do PID foi
satisfatoria mediante a presenca de nao linearidades que estdo presentes no sistema real e

o modelo nao as prevé, como o atrito presente nas ligacoes dos eixos por exemplo.

4.4 Controlador Feedback Linearization Aplicado ao Sistema

Na secao 2.2 deste trabalho foi mostrado a base teérica deste tipo de controlador,
que consiste em transformar algebricamente um sistema nao linear em um sistema linear
equivalente em malha fechada. Com isso, sabemos que as ndo linearidades sdo canceladas
pelo esforco de controle e com isso a dindmica resultante se torna linear. A planta do
sistema real possui algumas nao linearidades que nao foram previstas no modelo teédrico,
o atrito dos eixos por exemplo como foi citado anteriormente. A figura (22) apresenta a

resposta real do sistema obtida com o controlador feedback linearization.

Através da figura (22) podemos observar uma grande instabilidade na trajetéria do
sistema, aliado a um grande esforco de controle. A necessidade de conhecimento prévio
de todos os parametros foi essencial para que esse controlador nao obtivesse uma boa
trajetoria, agora iremos adicionador o compensador fuzzy para melhorar a performance do

controlador desenvolvido.
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Figura 22 — Experimento do sistema com o Feedback Linearization.
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4.5 Controlador via linearizacao por realimentacao com compensa-
cao fuzzy

Observamos na secao 2.3 deste trabalho uma abordagem tedrica sobre a légica
fuzzy e posteriormente sua aplicacdo num oscilador. No capitulo 3 tivemos a aplicagao
do compensador para o sistema Seesaw Propeller com adi¢do de incertezas ao modelo.
Agora usaremos a compensac¢ao para o sistema experimental, a fim de que a resposta
obtida via linearizagao por realimentacao seja melhorada. A resposta obtida em (22) nao
foi satisfatoria gracas as incertezas presentes, logo a compensacao das incertezas se torna
fundamental, ja que obtivemos 6timos resultados para o oscilador e para o proprio sistema

tedrico.

Figura 23 — Experimento do sistema via linearizacao por realimentacao com compensacao
fuzzy
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As figuras presentes em (23) demonstra duas melhorias essenciais que justifica o uso
do compensador fuzzy, podemos analisar através da figura (23a) que houve uma melhoria
na estabilidade da trajetéria através de um menor ntimero de cristas e vales aleatoérios
presentes no controlador anterior a outra melhoria analisada é o esforgco de controle que foi

reduzido através dos seus valores de maximo, além de diminuir sua frequéncia de oscilagao.
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5 Conclusao

Neste trabalho foi abordado o sistema Seesaw Propeller e o seu controle, tanto do
ponto de vista tedrico quanto experimental. Iniciamos o trabalho mostrando no capitulo
2 um estudo tedrico exemplificado para oscilador de Van der Pol. A primeira técnica
de controle abordada foi a de controle PID, que mesmo nao sendo uma técnica ideal
para sistemas nao lineares, se mostra com uma 6tima performance para a grande maioria
das aplicagoes. Logo depois tivemos o controle pela técnica Feedback Linearization, que
posteriormente foi mostrada a sua limitacao quando se tem fontes de incertezas no sistema.
Para que fosse possivel obter uma melhor performance no controle de sistemas nao lineares
incertos, foi adotada uma compensacao Fuzzy proporcional valor do erro de rastreamento

residual.

No capitulo 3 foi abordado a modelagem do sistema Seesaw Propeller, bem como
o seu controle a partir de todas as técnicas apresentadas no capitulo 2. Com isso, foram
obtidos diversos resultados tedricos para o sistema. O controlador PID teve um desempenho
acima dos esperado, pela presenca de nao linearidades no sistema o controlador PID foi
pensado apenas em modo de comparac¢ao, mas obteve uma pratica muito positiva tanto
no modelo tedrico e principalmente no modelo real. A compensacao Fuzzy para o sistema
com linearizacdo por realimentagdo, correspondeu com uma 6tima performance e com isso

toda a abordagem tedrica foi confirmada.

Como a abordagem teorica possui muitas aproximacoes, uma abordagem experi-
mental também foi realizada. Com o auxilio do software LabVIEW | foi possivel desenvolver
um controlador PID e um baseado na linearizagao por realimentacao aliado ao compensa-
dor Fuzzy com resultados bastante satisfatorios. Através do controlador desenvolvido em
conjunto baseado na linearizacao por realimentacao com o compensador, obtemos uma
interface de trabalho muito 1til e com intimeras aplicagoes reais. O ganho com o compen-
sador foi satisfatorio, pois o resultado com a realimentacao classica nao correspondeu as

expectatias devido ao nimero de incertezas presentes no experimento.

Como sugestoes para trabalhos futuros, recomenda-se um maior aprofundamento
no controle do sistema experimental. Uma primeira abordagem seria a implementacao no
controlador PID de um bloco de auto sintonizacao das variaveis de controle que traria
beneficios principalmente para o operador. A segunda e tltima sugestao seria a aplicagao de
outras logicas de controle para o sistema, com uma posterior implementacao experimental.
A planta desenvolvida tras diversas possibilidades de estudo e desenvolvimento devido a

sua versatilidade e facilidade de operacao e entendimento.
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