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Resumo

Este trabalho de pesquisa e desenvolvimento teno dondamento principal o Conceito
de Controlo por Ldgica Difusa. Utilizando as fereartas dasoftwareMatlab, foi possivel
desenvolver um controlador com base na inferéndiasal que permitisse controlar

qualquer tipo de sistema fisico real, independeatéendas suas caracteristicas.

O Controlo Légico Difuso, do inglés “Fuzzy Controlé um tipo de controlo muito
particular, pois permite o uso simultaneo de dadgséricos com variaveis linguisticas
que tem por base o conhecimento heuristico dosnsst a controlar. Desta forma,
consegue-se quantificar, por exemplo, se um cof@o“e®io cheio” ou “meio vazio”, se

N1}

uma pessoa € “alta” ou “baixa”, se esta “frio” onuito frio”.

O controlo PID é, sem duvida alguma, o controlad@is amplamente utilizado no
controlo de sistemas. Devido a sua simplicidadeatetrucdo, aos reduzidos custos de
aplicacdo e manutencéo e aos resultados que sa,@sdt controlador torna-se a primeira
opcao quando se pretende implementar uma malhardeio num determinado sistema.
Caracterizado por trés parametros de ajuste, a sabgonente proporcional, integral e

derivativa, as trés em conjunto permitem uma siateficaz de qualquer tipo de sistema.

De forma a automatizar o processo de sintonia daéraladores e, aproveitando o que
melhor oferece o Controlo Difuso e o Controlo PHgrupou-se os dois controladores,
onde em conjunto, como poderemos constatar maastadiforam obtidos resultados que

vao de encontro com os objectivos tragcados.

Com o auxilio dsimulinkdo Matlab, foi desenvolvido o diagrama de blocosidtema de
controlo, onde o controlador difuso tem a tarefswgervisionar a resposta do controlador
PID, corrigindo-a ao longo do tempo de simulacdo.céhtrolador desenvolvido é

denominado por ControladéuzzyPID

Durante o desenvolvimento pratico do trabalho, dwhulada a resposta de diversos
sistemas a entrada em degrau unitario. Os sistestadados sdo na sua maioria sistemas

fisicos reais, que representam sistemas mecaméoscos, pneumaticos, eléctricos, etc.,



e que podem ser facilmente descritos por funcodsadsferéncia de primeira, segunda e

de ordem superior, com e sem atraso.

Palavras-Chave

Légica Difusa, PID, MatlabGimulink Funcéo de Transferéncia, Sistemas Fisicos.



Abstract

This development and research thesis have as painconcept the Fuzzy Logic Control.
Using software tools of Matlab was possible to d@vea controller based on Fuzzy
Inference which allowed controlling any kind of Irgahysical system, regardless their

characteristics.

The Fuzzy Logic Controller is a very particular eéypf controller, as it allows the
simultaneous use of numeric data with linguist alales that is based on heuristic
knowledge on the controlling systems. Thus, it &®bo quantify, for example, if a glass
is “half full” or “half empty”, if a person is “tdil or “short” or if it is “cold” or “very cold”.

The PID Controller is, without doubt, the most wideised controller in the control

systems. Due to its simplicity of construction, tbes cost implementation, maintenance
and the good results that are obtained, this cletronakes the first option when you
intend to implement a control loop in a given syst&Characterized by three adjusting
parameters, which are proportional, integral andvdive components, those together

allow efficient tuning of any type of system.

In order to automate the process of tuning con&odl using what Fuzzy and PID
Controllers best offer, grouped the two controllevtiere together, as will be presented
further, the obtained results meet the definedativies.

With the suport of Matlab Simulink, was developeblack diagram of the control system,
where the Fuzzy Controller has the task of supenyithe response of the PID Controller,
correcting it during the simulation. The developmmhtroller was named by FuzzyPID

Controller.

During the pratical development was simulated #sponse of several systems to unit step
input. The systems studied are mostly real physigalems, which represent mechanical,
thermal, pneumatic, electrical, etc, and they cardsily described by a transfer functions
of first, second and higher order, with and withtone delay.
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1. INTRODUCAO

A escala global o controlo de sistemas tem propoedo um significativo avanco da

engenharia e da ciéncia. Para além da sua apidzdel extremamente crucial, na ciéncia
espacial, no controlo direccional de misseis e @tersas robdéticos, entre outros, o
controlo automético tem sido fundamental para drotmindustrial e de producdo. Com

0s avancos diarios nesta area da engenharia, denpassivel optimizar o desempenho de
processos, melhorar a produtividade das fabricissdrabalhadores, diminuir o tempo de
execucdo de diversas tarefas, bem como, diminuivel de dificuldade das mesmas e,
ainda mais importante com a introducdo de sistateasontrolo automéatico, consegue-se

uma diminuicao drastica da probabilidade de ocoraétle acidentes por falha humana.

Relativamente ao controlo de sistemas fisicos,sefes mecanicos, térmicos, eléctricos,
pneumaticos, hidricos e hidraulicos, entre outestes proporcionam grandes desafios no
qgue respeita ao seu controlo e estabilizacdo, pedaenas alteragcdes no processo onde
estdo inseridos, ou pequenas alteracbes nos srmghEs, originam grandes variacoes
nas suas respostas de saida. Todos o0s sistemass fipodem ser descritos
matematicamente por fungdes de transferéncia deepa, segunda e de ordem superior,
com ou sem atraso, que sao obtidas através dasldeisica que regem determinado
sistema, por exemplo, as leis de Newton para sastamecanicos e as leis de Kirchhof

para sistemas eléctricos.



1.1. CONTEXTUALIZACAO

Este trabalho surge no ambito da unidade curricdgail ese/Dissertacdo, do 2° ano, do
Mestrado em Engenharia Eletrotécnica e de Comprgadtendo como tema proposto o

Desenvolvimento de um Controlador com base emr8&sta@e Inferéncia Difusa.

Numa fase inicial foi efectuado um estudo exaussiobre o conceito logica difusa, mais
especificamente o que caracteriza um controladsedsitd em ldgica difusa, as suas
vantagens e desvantagens, como se desenvolve tirolador baseado na logica difusa, a
definicdo das suas variaveis de entrada e de saidamo se transfere o conhecimento

heuristico dos sistemas a controlar para o inteoarontrolador.

Posteriormente, realizou-se uma abordagem tedoi€oatrolador PID, onde se estudou o
efeito que cada parametro tem na resposta do tashdrg tendo-se verificado que existem
diversas formas de os sintonizar, verificou-se tmlas suas vantagens e desvantagens e

as suas principais aplicacoes.

O controlador desenvolvido neste trabalho € a junigdum controlador l6gico difuso com
um controlador PID, por isso foi necessario defiairsua configuracdo para que o
controlador légico funcionasse como “supervisor” d@ontrolador PID, ajustando

automaticamente os seus parametros P,| e D coesaaesposta na saida do sistema.

Com a estrutura do controlador bem definida, segaiwma fase posterior que seria
decidir qual ou quais os sistemas que o controlatorcontrolar, pelo que, optou-se por
controlar sistemas reais. Sistemas mecanicos,riet&;t térmicos, pneumaticos, entre
outros, definidos matematicamente por funcdes alesteréncia, onde se verificou que as
diferencas entre as fungOes de transferéncia &S estariam apenas nos parametros

gue os definem.

Para conseguir pér em pratica o desenvolvimentoodtrolador foi necessario recorrer ao
Simulink do Matlab, que permite a simulagcdo de um processaamtrolo através de

diagrama de blocos. Este mesmos diagramas de hiécosada um a sua funcdo, que
guando organizados e parametrizados numa ordencifgspeaepresentam 0 processo a

simular.



1.2. OBJECTIVOS

De uma forma geral o objectivo deste trabalho éfapdar os conhecimentos em torno do
controlo de sistemas, nomeadamente no que conaesnmétodos de controlo de sistemas
através de Logica Difusa e PID e, aprofundar a cwapte tedrica sobre Teoria de
Sistemas, 0 que se torna fundamental para commeendomportamento dos diversos
sistemas quando estimulados. O estudo sobre aal@®rSistemas, é a chave do sucesso
do controlador, porque apenas se consegue bondtadesu quando existe um
conhecimento do sistema que se esta a controlar.

« Dada a complexidade inerente a este objectivo,iuseata necessidade de o

subdividir em multiplas tarefas de realizacéo msaigples, tais como:

» Estudo tedrico sobre teoria de sistemas;

» Estudo tedrico e pratico sobre o controlador |6giifoso;

» Estudo tedrico e pratico sobre o controlador PID;

» Estudo do software Matlab, nomeadamente o Simulink;

+ Desenvolvimento de toda a estrutura do controlador;

* No final, ap6s alcancar os objectivos tracado®mntrolador seré capaz de controlar

qualquer sistema fisico que o utilizador defina.



1.3. CALENDARIZACAO

Na tabela seguinte é apresentada a calendarizéiggtbando como foi desenvolvido o

trabalho ao longo do tempo.

Tabela 1 - Calendariza¢do do Projecto
Calendarizagao do Projecto
Tarefas Ago | Set | Out | Nov | Dez | Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun | Jul | Ago | Set | Out | Now

Estruturacdo do trabalho a
desenvolver

Estudo teorico sobre
sistemas

Estudo da Logica Difusa
[Estado da Arte)

Estudo do Controlador PID
Estudo do software Matlab,
Simuiink, GUIDE
Desenvolvimento pratico do
controlador Fuzzy-PID
Obtencdo de resultados e
analise

Elaboracdo do Relatorio final

Apresentagao final

1.4. ORGANIZACAO DO RELATORIO

O presente relatorio esta organizado em 7 capitulos

No Capitulo 1 é feita a introducéo ao trabalhoya contextualizacéo e calendarizacéo, e

por ultimo tragados os objectivos.

No Capitulo 2 é apresentada a teoria que fundanzehbémica Difusa. Inicia-se o capitulo
com uma nota historica sobre o controlo atravdsdggca Difusa e sdo enumerados alguns
exemplos de aplicacbes mundanas. Os restantesp$ulies estdo focados em explicitar

toda a teoria que envolve a Logica Difusa.

No Capitulo 3 é abordado toda a teoria de sistaqunasdescreve o comportamento dos
sistemas de primeira, segunda e ordem superior,ca@m atraso. Este capitulo serve
principalmente como base para se compreender afgndmenos que ocorrem durante as

diversas simulagdes realizadas.

O Capitulo 4 é dedicado ao controlador PID. Aqu déscritos os conceitos teéricos e

praticos que o caracterizam. Sdo enumerados almétedos de sintonia e em que



situagOes os aplicar e sdo apresentados os gfegosada parametro tem sobre os sistemas

a controlar.

No Capitulo 5 € feita a exposicado de toda a comyengratica do trabalho. Comecando
pelo Matlab, é descrita a forma como foi definidodiagrama de blocos do controlador,
através doSimulink De seguida, a constituicdo e parametrizacdo atratador I6gico
difuso através das variaveis de entrada e de sagdafuncbes de pertenca, seguindo-se a

definicdo das regras que guiam o controlador.

No Capitulo 6 sdo apresentados todos os resuli@igiidos na forma gréafica juntamente

com o0s devidos comentarios.

O Capitulo 7 é referente as conclusées. Aqui s&msfeomentarios gerais aos resultados
obtidos, verificando-se se estes foram de encaroobjectivos inicialmente tracados.
Séao também enumerados alguns pontos a melhoraesenublvimentos futuros para este

tipo de aplicacao.






2. CONTROLOLOGICO
DIFUSO

De uma forma simplificada, podemos definir o cottcde l6gica difusa como uma logica
multivalores, que permite a definicdo de grandemtasvés de valores intermédios que
estejam entre 0s valores convencionais como verdé&déso, sim/ndo, alto/baixo, etc.

Esta propriedade permite que palavras ou frasetubbbente pronunciadas por humanos
possam ser matematicamente definidas, processadasoeiadas a valores de controlo
[HELLMANN].

Por exemplo, num dia agradavel de Verdo uma aféim@pmo “esta muito calor” pode

ser simultaneamente verdadeira e falsa, dependdgmdpem a avalia. Trata-se de uma
afirmacao qualitativa que representa uma opinidinaés de um facto. Contudo, se for
atribuido um valor quantitativo a afirmacao “estaiton calor”, esta passara a fazer sentido
aos “olhos” de um controlador. Sera vantajosozatiliesta l6gica em controlo? A resposta
tanto podera ter uma visdo comercial como praGcamercialmente, a légica difusa tem
sido usada com grande sucesso em controlo de na&qundustriais, em electronica de
consumo, equipamentos domésticos, etc. Na maiasaaglicacbes os sistemas logicos

difusos sé@o simples de projectar, podem ser comgiges e implementados facilmente



por leigos em teoria de controlo. Claro que o sistele controlo poderd nao ser 6ptimo

mas serd aceitavel [JAMES VERNON].

2.1. NoTA HISTORICA

O conceito de ldgica difusa foi criado em 1965 paifi A. Zadeh, professor de ciéncias

de computacdo na universidade da California em ébeyk Depois disso, tem surgido

grandes avancos nesta area de controlo, os quaiteséritos na Tabela 2.

Tabela 2 - Breve resumo historico da tecnologia difa [REZNIK]

1965

Concepcéao do conceito de l6gica difusa por
Lotfi Zadeh (USA)

1972

1973

1974

1977

1980

1984

1985

1986

1987

Criado o primeiro grupo de trabalho em
sistemas difusos, no Japéo por Toshiro Terano
Lancado um artigo sobre algoritmos difusos por
Zadeh (EUA)
Controlo de um motor a vapor por Ebrahim
Mamdami (UK)
Primeiro sistema difuso criado para avaliacdo
de empréstimos por Hans Zimmermann
(Alemanha)
Controlo de estufa de secagem de cimento por
F. — L- Smidth & Co. — Lauritz P. Holmblad
(Dinamarca)

Jogos de Xadrez e de Gamao baseados na
I6gica difusa, criado por Hans Berliner (EUA)
Controlo de um sistema de tratamento de agua

(injeccao quimica)
Sistema de controlo do metgendai
Transportation(Japao)
Primeiro chip difuso desenvolvido por Masaki
Togai e Hiroyuke Watanabe na Bell Labs
(EUA)
Sistema difuso para diagnostico de doencgas na
Omron (Japéo)
Rob6 de soldadura

Sistema de aterragem de uma aeronave




Segunda conferéncia IFSA em Tokyo
Togai InfraLogic Inc. - Primeira empresa a
trabalhar com a Logica Difusa, Irvine (EUA)
Controlo de uma estufa pela Yokogawa
1988 Primeiro controlador difuso dedicado vendido —
Omron (Japao)
Criacdo do Laboratério Internacional para
1989 pesquisa na area da Engenharia Difusa no Japao
Televisao difusa pela Sony (Japao)
“olho” electrénico difuso pela Fujitsu (Japao)
1990 Instituto da Légica Difusa por Takeshi
Yamakawa (Japao)
Laboratério de Controlo de Sistemas
Inteligentes na Siemens (Alemanha)
Centro de promocao da Légica Difusa (Japéo)
1991 Kit educacional pela Motorola (EUA)
Continuacao da evolugéo da Logica Difusa com
1992 até aos dias de hoje 0 aparecimento de inUmeros projectos de

Sucesso.

2.2.  APLICACOES PRATICAS

A partir de 1991 a tecnologia difusa saiu dos latiiwios para ser aplicada na industria,
tornando-se uma ferramenta muito Gtil. Um pequessumo de alguns projectos de
sucesso € apresentado de seguida. Sera perceptmwerme variedade de aplicacbes em
que se utiliza a Logica Difusa. [REZNIK]
e Controlo automético das comportas de uma barragahodhéctrica (Tokyo
Electric Power);
e« Controlo de movimentos mecanicos de robos (Hirdug, Electric, Toshiba,
Omron);
* Controlo automatico da direccionalidade das camalasvideo em eventos
desportivos;
» Controlo de eficiéncia e estabilizacdo de motoseawidoméveis (Nissan);
» Controlo de velocidade de automoveis (Nissan, Spar
* Substituicdo de um perito (corrector de bolsa) pl@caa actividades economicas
(Yamaichi, Hitachi);



* Optimizacdo dos horarios de transportes publicosskiiba, NipponSystem,
Keihan-Express);

» Sistema automatizado de arquivo de documentosMgsi Electric);

» Sistema de previsdo de tremores de terra (Seism8lageau of Metrology, Japan);

» Sistema de apoio ao diagnéstico do cancro (Kawadallical School);

* Reconhecimento de padrdes em imagens obtidas coraras de video (Canon,
Minolta);

« Controlo automético de poténcia de aspiradoresdas no reconhecimento do
tipo e estado da superficie (Matsushita);

e Controlo da iluminacdo de cameras de video (SRBINIK].

2.3. CoONJUNTOS DIFuUsos ELOGICA DIFusA: A BASE DO CONTROLO
DIFuso

2.3.1. CONJUNTOS CLASSICOS

O conceito de conjunto é bastante antigo, analegooaceito de um ponto ou de uma
recta. Daqui para adiante um conjunto € definido @lgo que pode conter ou nao
elementos, sendo estes elementos definidos porcctobjeOs objectos, se existirem,

formam um conjunto de elementos.

Na teoria dos conjuntos trabalha-se normalmente w@mos conjuntos, cujos elementos
sao todos do mesmo tipo, pertencem todos a um maglmmerado, denominado conjunto

universo.

Se A é um conjunto, a afirmacéw & um elemento d€ Aepresenta-se por€ A, e pelo

contrério, X ndo é um elemento dé representa-se por¢ A.

Por exemplo, sé é o conjunto dos trés primeiros nimeros natui@ies entdo 2 A, 4 €

A 6€A 24¢ A 9¢ A sao afirmagdes verdadeiras. Desta forma, poddisear que a
“pertenca” € uma relacao que vincula cada elem&ntm conjunto e, ndo entre elementos
de um conjunto. Esta afirmacgéo sera muito util garapreender a definicdo das funcdes

de pertenca dos conjuntos difusos [MIRANDA].
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2.3.1.1. FUNGCOES DEPERTENCA

Como foi mencionado acima, a relacédo de perteratgoeque associa cada elemento a um
conjunto. Por outras palavras, num conjunto bermidief (I6gica classica), a pertenca ou
nao pertenca de um elemento a um conjuntoA descreve-se conforme a funcao

caracteristica,(x), em que:

1,x €A
ﬂA(x) :{0 xeA

Esta funcdo € chamada funcdo de pertenca ou furagaoteristica dé e esta definida
para todos os elementos do universo. A funcdo derga procura em todo o universo U

os dois elementos {0,1} num determinado conjunto:
Ua: U- {011}

Definida a funcdo caracteristica como {0,1} ou $f@l verdadeiro}, poder-se-a atribuir

valores verdadeiros a proposicoes referentes gardo [MIRANDA].

2.3.1.2. OPERACOES coMm CONJUNTOS

Pode-se construir 0s conjuntos a partir de doisais conjuntos dados, aplicando-lhes as
operacdes basicas que nos sdo bem familiares: Umidierseccdo e a Negacéo

(complemento). Normalmente, para representar osersus U, 0S conjuntos e 0s

elementos aplicam-se os diagramas de Venn. Naafijuestd ilustrada a representacéo
desses mesmos diagramas. [MIRANDA]

{a) Conjunio A (b} Complemento de A

ni'mrsn

(c)Unidode A e B {d)Intersecdo de Ae B

Figura 1 - Representacéo de operacdes de conjuniatiizando Diagramas de Venn [MIRANDA]

11



2.3.2. CONJUNTOS DIFUSOS

Toda a logica usada no controlo difuso tem por lmEseonjuntos difusos. Estes estao
definidos por funcdes de pertenca, as quais ratomaeracidade de uma variavel. Por

outras palavras, indicam-nos se uma dada vari&@vtnre ou ndo a um conjunto.

Um conjunto difuso D, de um univergb= {x|x € R}, define-se como uma comparagao
Up(x):U - [0,a],a € R, no qual a cada € atribuido um namero no intervalo erfidex]

0 que nos indica o valor de pertencaxdao conjunto difusd. Por exemplo, se U € o
conjunto das alturas possiveis para o ser humaRo=emédio, ,eqi,(x) indica-nos

gquantox pertence &.

Quando se generaliza a funcédo de pertdiaga 1), obtém-seu,(x): U — [0,1]. Deste
ponto do relatdrio e até ao seu fim sera utilizeetapre a funcdo de pertenca geral. Para os
casos extremos, a funcdo de pertenca pode reduairsingularidades, ou seja, a logica
difusa passa a ser logica classica. Se as sindmiEs podem apenas ter dois estados

possiveisP oul, entdo estamos perante I6gica binaria.

Por exemplo: para se obter os valores normalizddasn conjunto de nimeros, divide-se
cada numero pelo nimero com maior valor, assimvis&ti do maior numero por ele
mesmo resultard no valor 1. Seja o conjunto {3Q, &0 100, 70, 40}, o qual quando
normalizado resulta em {0.3, 0.5, 0.8, 1, 0.7, OFdra um conjunto difuso o conjunto de

avaliacao € um intervalo real:

pp(x):U = [0,1]

A funcéo de pertenca de um conjunto difuso peronib@ vasta continuidade de graus de
pertenca. Assim, em vez dos dois estados apema$,du verdadeiro e falso, conseguem-

se infinitos valores para o grau de pertenca.

O grau de pertenca ndo representa uma probabijidesesim uma medida de comparacao

de um objecto com um determinado conjunto difust_MNDA.
Um exemplo de uma fungéo de pertenca € ilustradéguaa 2, onde:

1,sex < 1.5
up(x) =425—-x,sel1.5<x <25
0,sex > 2.5

12



x—1.55sel1lb5 <x <25
Uy (x) = { 3.5—x,se25 <x3.5
0,sex<150ux>3.5

0,sex < 2.5
Ug(x) = {x —25se25 <x <35
1,sex > 3.5
11 He K e

0 U
15 25 35 5

Figura 2 - FungBes de Pertenca para valores pequesianédios e grandes [MIRANDA]

2.3.3. OPERACOES coMm CONJUNTOS DIFUSOS

Na logica booleana a funcdo dos operadores sdo dmrhecidas, se por exemplo

aplicarmos a operacdmndtemos:
14And1 -1
1And 0 -0
Oand1 - 0
0And 0 - 0

Ou seja, se 0 elemento pertence a dois conjunttdn ele préprio pertence a interseccao.

Se pertence a um e ndo ao outro ndo pertencerseittéo.

Existindo dois conjuntos difusos A e B e se lhasafadlicada uma operacdo de unido (ou
Or), a pertenca dos elementos ao conjunto unido iaobimando-se o0 maior valor de
pertenca relativo aos dois conjuntos. Vejamos,ugéx) = 0.5 e ug(x) = 0.7 entdo
Uaup(x) = max{uy (x), ug(x)} = max{0.5,0.7} = 0.7. A pertenca do valox a unido
difusade Aede B@.7.

Para o caso da interseccédo @no), o valor resultante da operagao corresponde @o va

minimo da pertenca dos dois conjuntos. Consideramdexemplo acimapqg(x) =

13



min{u, (x), ug(x)} = min{0.5,0.7} = 0.5. A pertenca do valor x a interseccéao difusa ¢
e de B €).5.

Na operacdo negacédo (blof), considerase o valor que somado ao elemeresulta no
valor 1. Considerando o exemplo anterior, a pea@®x a negacado conjunto difuso A
é dada popi(x) = 1 — pu(x) [MIRANDA].

2.3.4. UNIAO DE DOIS CONJUNTOS DIFUSOS

Sejam A e B dois conjuntos difusos no universo thdangdes de pertenqu,(x) e

Up(x), respectivamente. A unido dos conjuntos A e Bdaghor

AUB={ (max{ﬂA(i),uB(x)})lx e

A funcéo de pertenca deao conjunto de unido entre A e |

Haup(x) = max{u,(x), pp (x)}

na qual a funcdo max{} selecciona o valor maximcs graus deperten¢ dos dois
conjuntos difusasNa Figura é ilustrado um exemplo da unido de dois conjunifsak
[MIRANDA].

4 (%) 1 p(x) K ayplx)
A L%
e e i FEREE
(a) Conjunts & b} Corjunto B (c) Uniio

Figura 3 - Operacédo de Uniacentre dois Conjuntos Difusos A e BMIRANDA]
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2.3.5. INTERSECCAO DE DOIS CONJUNTOS DIFUSOS

Seja A e B dois conjuntos difusos no universo U dontdes de pertenq,(x) e ug(x)
respectivamente, a interseccdo de ambos os cosjdefm«-se por:
min{u, (x), ug(x)}

ANB={( » )| x € U}

A funcéo de pertenca deao conjunto de interseccdo entre A e

Hanp (x) = min{u, (x), up ()}

na quala funcdo min{} selcciona o valor minimo dograus de pertenca. A Figur

ilustra um exemplo de interseccao entre dois cdogudifuso [MIRANDA] .

p4(x) B glx) B saplx)
1‘ /\ 1 1
0tk e ¢ 055 05 075 0 095 05 075
{a) Conjunto A (b) Conjunto B (c) Interseccdo A e B

Figura 4 - Operacéo delnterseccéo entre dois Conjuntos Difusos A e BAIRANDA]

2.3.6. NEGACAO DE UM CONJUNTO DIFUSO

Seja A um conjunto difuso no universo U com umafiande pertencu,(x), a negacao

do conjunto A é o conjuniA (A negado) definido por:

A={1_+A(X)|xeu}

A funcéo de pertenca de x ao conjuA é:

pa(x) =1 — py(x)
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A Figura 5 ilustra dois exemplos de negacéo de amuato difuso [MIRANDA].

Ba () B
1] * x n X
(a) Conjunto A {h} Conjunio B
R () Rg{x)
1 1 —\ /_
1}  x 1} v
ic) Complemento de A {d) Complemento de B

Figura 5 - Operacédo de Negacédo de dois Conjuntosflisos A e B [MIRANDA]

2.4. LoacicA DIFusA

A logica difusa € usada para fazer representagfiesad do conhecimento. Quando um ser
humano esta a tentar resolver um problema complexiopeiro estrutura todo o

conhecimento que se tém sobre o problema em cosacgérais e depois, observa as
relacbes entre esses conceitos. Este processo delat@otop-down permite que se

convertam relacdes essencialmente gerais e impseers algoritmos operacionais mais
detalhados. Esta perspectiva humana de resolvegrobbbema, geralmente ndo permite a
definicdo precisa de uma solucdo em termos de m@Exactos, mas conduz a uma
classificacdo ou agregacao qualitativa em categayerais ou conjuntos de possiveis
solucdes. A capacidade de classificar de modo icrgres varidveis de um problema, em
termos de conceitos qualitativos em vez de quéntts traduz a ideia de uma variavel
linguistica. O processo de representacdo difuscotidecimento aqui descrito, depende

fundamentalmente deste conceito [MIRANDA].

2.4.1. VARIAVEIS LINGUISTICAS

Uma variavel linguistica € definida como uma erdalatilizada para representar, de modo
impreciso e portanto linguistico, uma variavel ade dado problema. Para definir uma
variavel linguistica utilizam-se apenas expresdiggiisticas como frio, muito grande,

aproximadamente alto, etc. Estes valores contrastamos valores assumidos por uma

variavel numerica, que admite apenas valores @®ei€oncretos, ou seja, numeros.
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Um termo primario (frio, pequeno, calor, etc) deaudada variavel linguistica pode

representado por um conjunto dif existente num universmo qual esta variavel es
definida. Assim, cada conjunto difuso definido eeshiverso é associad: um conceito
linguistico que classifica ou define um valor ingise para a variavel em queo. Para
um dado element® de um univers, o valor de pertenca, (x) representa o quanto e:

elemento pertence ao conjunto difus

Os termos primarios definidos para uma dada vdritnguistica formam a sua estrutt
de conhecimento, denominade conjunto de funcdes de pertenca dessa mesma \Ja
Na Figura 6¢ ilustrado um exemplo de um conjunto difuso de®@s de pertenca q
representam a variavel linguistica Temperatura @iverso compreen-se numa escala

entre 0 a 50 graus Celsius.

A forma como se utilizamas variaveis linguisticagdepende basicamente cefinicdo das
propriedades sintiéas e semanticas que vao reger o comportamentsisiema d:
conhecimerd difuso. As propriedades siticas definem o formato em que se
armazenaas as informacdes linguisticas difusas. Elas poigoam a criagdo de uma bs
de conhecimento contendo frases estruturadas, tizamdo 0S processos

armazenamento, procura e processamento dos dadtenex [MIRANDA] .

5 1
g 0.8 i
&

& 004 pri i
© 0.4] Baixa i
3 02, _
T

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Universo de Discurso T

Figura 6 - Conjunto de funcde: de pertenca da variavel TemperaturgMIRANDA]

7

Por outro lado, as propriedades semanticas vao iispeade que modo € captadc
processado o conhecimento, armazenado na formactkra;6es condicionais difusas,

em regras €@ producéo difusas contidas na estrutura definetkspropriedades sintactic
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Uma variavel linguistica, como o seu préprio nom@ida, € uma variavel cujos valores
sao palavras ou frases numa linguagem naturaintétisa. Na expressao “a velocidade de
um carro”, o termo Velocidade € uma variavel lisjoa e os seus valores sao: muito
baixa, baixa, média, alta, muito alta e, assim ssicamente, conforme € ilustrado na
Figura 7 [MIRANDA].

Velocidade

Figura 7 — Valores linguisticos da variavel Velocidde [MIRANDA]

Cada valor de uma variavel linguistica represemtaconjunto difuso num determinado
universo. Concretamente, uma variavel linguisticafoémada por cinco partes
(x,T(x),U,G,M), em que [MIRANDA]:

* X: nome da variavel;

* T(X): conjunto de valores linguisticos de x;

* U: universo de discurso em que se define T(x);

G: regra sintatica para gerar os nomes dos valaes d

M: regra semantica para associar cada valor aagmaticado.

Por exemplo: Velocidade € uma variavel linguisti©aconjunto de valores linguisticos

(particao difusa do seu universo) é:
T(velocidade) = {muito baixa, baixa, média, alta, muito alta}

Cada termo enf'(velocidade) esta caracterizado por um conjunto difuso no usovee
discurso, exemplo: U=[0,200] km/h. A regra sint@t{@ determina a ordem das palavras
dos valores linguisticos de Velocidade: como emtonailta, na qual muito é um
modificador que precede ao termo primario altaeéra semantica M associa cada valor
linguistico com o seu significado: {alta € maiovxima de 180}, e {baixa € menor

proxima de 30}, etc.

Supondo agora outro caso, o péndulo invertido. Asaveis linguisticas sdo: angulo,
velocidade angular e forca. Os valores linguistipaga cada variavel difusa sdo: NG

18



(negativo grande), NM (negativo medio), I(negativo fraco), ZE (zero), PF (positi
fraco), PM (posititoe médio) e PG (positivo grand conforme ilustre a Figura 8
[MIRANDA].

S =t Controlador Furry _F
Velocidade | parao Péndalo Invertido b
= Avgalay
o
g = 1 Ne:  NM ﬂF ZE PF PM Pg
e e \
e X
o N
me ] 31 63 05 127 10 191 123 135
S o Entradas
2 Angulo do Péndulo o Sisterna
i
o 1 NG 7E PM PG
£ A
g_ : i >< f\ '\
k]
?-; / \1 s L \k .
= 0 31 137 150 191 123 1==
= Entradas
2 Velocidade Anoular do Sistema
o
= 1 NM  NF PM P-:.
Lt
L]
Cl.
m‘g @\/& )\/ \
i
%E o 113 15;.1 =
e z
&5 Furl;d para Balam:eumentn db-SlstEma

N = Negativo Grande ZE=1ZFere PF = Positivo Fraco
N = Negativo Medio PIM = Positivo Medio
NEF = Negativo Fraco P = Pogitivo Crande

Figura 8 - Funcdes de pertenca do péndulo invertic [MIRANDA]

2.4.2. REGRAS DE PRODUCAO DIFUSA

A maneira mais usuale armazenar informac¢des numa baseconheciment difusa é
através da representacdo por meio de regras difusaa regra ifusdc € normalmente

formada por duas partes princip
If < condi¢do > Then < consequéncia >

O campocondicdo € onde sdo descritas as condi¢cdes que quandesgasginesm que
parcialmente), determinam as consequéncias attar@smecanismo de inferéncia difu

A este processo denomisa-activacdo de uma re(
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Por sua vez, aonsequéncia € composta por um conjunto de ac¢des ou diagonésgce
sdo gerados com a activacdo de uma regra. Todasrsgquéncias sao geradas em
conjunto para produzir uma resposta de saida pavariavel do sistema [MIRANDA].

2.4.3. DEFINICAO DAS REGRAS DE CONTROLO

As regras de controlo englobam o conhecimento slersa e 0s objectivos do controlo.
Cada regra tem definido todos os possiveis est#mlgsstema na sua entrada e uma acgao
de controlo correspondente na sua saida. As rdgrasentrolo difusas ligam os valores da
entrada com as propriedades de saida do sistert@es. $80 expressas como proposicoes

condicionais:
Se [Estado do processo]|Entdo [Accdo de Controlo]

Como exemplo de regras de controlo temos [MIRANDA]:

Se Temperatura é fria E Pressao é alta Entdo Acc¢ao da valvula é positiva média

24.4. ORDEM DAS REGRAS

As regras de controlo difusas sdo declarativasice sequenciais, 0 que significa que a

7

ordem em que se expressam ndo é importante. Conaonuedida preventiva para a
manutencdo do controlador é recomendavel agrupaegas de acordo com as suas
condicOes [MIRANDA.

Se Temperatura é fria E Pressao € alta Entao Accao da valvula é positiva pequena

Se Temperatura é fria E Pressao é média Entdo Acc¢do da valvula é positiva normal
Se Temperatura é fria E Pressao é baixa Entdo Ac¢do da valvula é positiva grande
Se Temperatura é média E Pressao é alta Entao Acgdo da valvula é nao operar

Se Temperatura é média E Pressao é média Entdo Ac¢do da valvula é nao operar

Se Temperatura é média E Pressao é baixa Entdo Ac¢do da valvula é positiva
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2.4.5. NUMERO DE REGRAS

O numero de regras necessarias para definir umrotatdr é obtido através da

multiplicacdo do numero de termos difusos por etesmos. Deste modo, as regras
cobrirdo todas as possiveis combinagfes provesielate distintas entradas. Por exemplo,
para um sistema com duas variaveis de entrada,uradacom 5 termos difusos, existem

5x5=25 combinac¢des possiveis de entrada e por2éntegras de controlo [MIRANDA.

2.4.6. DESENHO DE UMA BASE DE REGRAS

Para construir uma base de regras utiliza-se untazntgue cubra todas as possiveis
combinacdes das entradas. Para um sistema coneduradas, atribui-se uma para cada
eixo da matriz. Em cada célula da matriz, escreva-accdo de controlo sugerida pela
regra que defina esta combinagéo de entrada coniicém. Da matriz pode-se obter todas
as regras que formardo uma base de regras comBleta. sistema tiver trés entradas

utiliza-se uma matriz para cada termo linguistiadgedceira variavel [MIRANDA.

Para o caso do péndulo invertido, tem-se a segunatez:

Angulo
NG NM NF ZE PF PM PG
NG NG
a NM NM
5 NF NF | PF
a ZE ___1_'\”1’_; NV | NF | ZE | PF | PM| P
§ PF PE| PF
g PM Py
PG PG
Se Angulo & NG E Velocidade Angular ¢ ZE
Entio Forca e NG

Figura 9 - Matriz de regras para o péndulo inverticdb [MIRANDA]

Em alguns casos, é possivel utilizar menos regnas, ndo € recomendavel fazé-lo, pois

elas representam conhecimento sobre o sistemati@leonSe por ventura, alguma regra
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for eliminada, remove-se conhecimento o qual podeat-se importante se o sistema for

modificado posteriormente [MIRANDA].

2.5. ARQUITECTURADE UM SISTEMA DIFUSO

O Controlo Légico Difuso fornece uma metodologiarapaepresentar, manipular e
implementar o conhecimento heuristico humano castava controlar qualquer tipo de
processo. A Figura 10 ilustra um diagrama de bloom® a estrutura interna de um
controlador difuso embebido num sistema em maitizaida [KEVIN].

Fuzzy controller

Inference
bl mechanism |

!

Rule-base

Reference input
(1)

Inputs Outputs

Vi)
- Process >

- Ean

1i't)

—
—

Fuzzification
Defuzzification

Figura 10 - Arquitectura de um Controlador Logico Difuso [KEVIN]

O Controlador Légico Difuso é composto por quainmponentes principais: (1) A base
de regrasRule-Basgonde se coloca o conhecimento de controlo nadatenregras que
define a melhor forma de controlar um sistema(2nhecanismo de inferénciaference
mechanism que avalia quais as regras de controlo que estbwas num determinado
periodo de tempo e atribui um valor correspondargaida do proprio bloco. (3) ifdoco

de difusdo fuzzificatior) converte os sinais das entradas de forma a quealoses
introduzidos possam ser interpretados e comparaslosgras definidas na base de regras
e, por ultimo, o bloco de colapsagedefiizzificatioh que converte os resultados obtidos

no mecanismo de inferéncia em valores de entradéstioma a controlar.

Basicamente, um controlador com logica difusa éovi®mo um “decisor” artificial que
opera num sistema em malha fechada e em tempoPa&al. programar um controlador
l6gico difuso, o programador necessita de reunforinagbes basicas de como o

controlador se deve comportar para controlar unerdebado processo, e colocar essa
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informacéo sob a forma de regras. Normalmente,reetana informacédo podera ser dada

por um operador que normalmente executa a tarefardeolo manualmente [KEVIN].

25.1. DIFUSAO

O processo de difuséo atribui ou calcula o grapettenca de uma entrada, que pertenca a
um ou mais conjuntos difusos. A Figura 11 ilustrealentrada do sistemBemperatura,
contendo quatro conjuntos difusofria, fresca, morna e quente. Cada valor que a
variavel Temperatura pode assumir, tem um grau de pertenca associaddaaum dos
quatro conjuntos difusos. Este mesmo grau de pgextémlefinido com base na experiéncia

e no conhecimento que o utilizador tem sobre ersiat

Y4 fria fresca morna quente

50 60 70 80 X
63

Temperatura em graus Fahrenheit

Figura 11 - Conjuntos Difusos da variavel Temperatta [MIRANDA]

Um quinto conjunto difuso poderia ser adicionads goatro existentes, chamando-se
confortavele ficaria localizado entréescae morna Contudo, o nimero de conjuntos
difusos varia conforme as caracteristicas de clonigae se pretende para o sistema,
nomeadamente: precisdo da resposta, estabilidaddjddde de implementacdo e
manipulacdo de dados. Estas sdo algumas das maostamies caracteristicas a ter em

conta quando se definem as fungdes de pertenca.

Para cada entrada do sistema, o conjunto difuse alesanger o eixo inteiro dos XX. Para
0 eixo dos YY o seu valor varia entre 0 e 1. A epbsicdo de limites é bastante
importante para o funcionamento do sistema, poimipe a pertenca de um valor em
varios conjuntos, mesmo que aparentemente cordriadit Por exemplo, na Figura 11,
para uma entrada de temperatura de 63° F, estaquooEsponder simultaneamente a

frescoe morng mas com um maior valor de pertenca faeacao Trata-se de uma boa
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pratica, permitir uma sobreposi¢cdo de 25% entreooguntos difusos, pois fornece uma

relacdo continua entre o valor de entrada e actgpeariavel linguistica.

O principal objectivo do processo de difusdo éranima forte correspondéncia entre os

termos linguisticos (frio, aproximadamente, actigoande) e as funcbes de pertenca,

permitindo ao programador expressar ou modificawomportamento de um sistema de

uma forma clara e concisa. Esta propriedade tosnarafas complexas mais simples de

definir. Outra propriedade importante € a imutdbitie das funcdes de pertenca quando o

sistema esta em funcionamento [MIRANDA].

Até agora a forma fisica para definir as funcbepe@enca, foi a triangular no entanto,

existem outras formas que séo ilustradas na Fiifura

r “possmall”
104
054
f IE el ;,l__r[:rad.J
4 2
(a) Trapezoid.
M “possmall”
10 ).i P
054
X X e(t), (rad.)
4 2
() Sharp peak

4 2
{d) Skewed triangle.

A “possmall”
1.0
0.54
i Il 2 ?J._‘El'ad_J
4 2
{b) Gaussian.
= A ossmall
10 P
0.5
t f ¢ r
T T 3 eft), (rad)
2 4

Figura 12 - Tipos de Funcfes de Pertenca. (a) trapaidal, (b) gaussiana, (c) pico, (d) triangular

[KEVIN]

A forma para a funcdo de pertenca mais usada @rggatar, a qual oferece melhores

resultados na maioria das aplica¢gdes, contudo geafqrma pode ser adaptada a diversas

situacdes [KEVIN]. Para uma seleccdo de qual a doanutilizar, poder-se-a consultar o

livro “Fuzzy Control” de Kevin Passino.
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2.5.2. CALCULO DO GRAU DE PERTENCA

Para calcular o grau de pertenca é necessariondeter os termosdeltal e delta2

conforme a Figura 13.

Limite Y,
Eupeﬁurf
Grau de Inclinagio 2
Pertenga \
Inclinagiio l/
- +
- e > Entradas do
deltal delta2| X Giior®
ponto 1 X ponto 2

Figura 13 -Método de Célculo dos Graus de Perten [MIRANDA]

A determinacdo do grau de pertenca, como o prdmine indica, permite saber se u
dada entrada pertence ou ndo ao conjunto difuso, @ertenca este retorna o seu gra

pertenca. Por exemplo:
deltal = (x — pontol)
delta2 = (ponto2 — x)
Se
deltal < 0 oudelta2 < 0 — EntdoGrau de Pertenca = 0
Senéo
Grau de pertenca = min {deltal * declivel,delta2 x declive2, limite superior}

NOTA: O calculo do declive é obticatravés da divisdo do valor em YY pelo valor
XX.
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2.5.3. BASE DE REGRAS OU BASE DO CONHECIMENTO
Para controlar o comportamento de um sistema, gramador tenobrigatoriamente d
criar uma see de regras na fornSe-EntdoEstas regras serdo a base do clo.

Considerando o exemplo de um mercado de ac¢odsyemna Figurel4, temos

SePreco das accdes esta aalesce e oVolume de negdcios é grande Entdo aOrdem

é vender

Os termosPreco das accles esta a decrese o Volume de negdcios € grar sdo as
condi¢des, que tém associadun grau de pertenca como resultado da difi Neste caso é
vender ac¢cOepMIRANDA.

Prego das Acbes
—*| Sistema Difuso do | Comprar/Vender
Volume de N\‘-‘gw“i Mercado de Agies >

b caindo estavel crescendo
1]
22
5t
GF-x
Preco das Acies
b lewe moderado grande
gg
-
Ga
Yolume de Negocios
b vender segurar coHprar
v 5
e
55
Do
¥
Comprar/Yender

Figura 14 - Sistema Difuso de mercado de ac¢fes [MIRAND

Outro exemplobastante comu, de aplicacao de regras difusas é o caso de umairea
na qual existe uma relacédo entiTemperaturanterna e dCaudalde agua necessaipara

a arrefecero que produz as seguintes reg
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SeTemperatura é alt&ntdoCaudal é alto;
SeTemperatura € baixantdoCaudal é baixo;
SeTemperatura € idedEntdoCaudal € normal

De uma forma simples, a temperatura da caldeiraémase estavel ou constante, desde

gue os conjuntos difusos tenham sido definidoscdeda com a realidade.

Pode-se assim concluir neste tdpico que o desemaito das regras de controlo tem de
levar em conta o seguinte: Primeiro, a escolhaaijuato de variaveis linguisticas que

descrevam apropriadamente os parametros de codvgloocesso; Segundo, a escolha da
gama de valores para cada entrada e saida é atitahsuavidade de resposta de controlo;
Terceiro, e Ultimo, a base de regras ou conhecordeierdo ser construidos consoante o

significado dos parametros linguisticos [MIRANDA].

25.4. COLAPSAGEM

Como o proprio termo em inglés indiéefuzzificatiortrata do processo inverso a difusao
(Fuzzification) ou seja, converte informacdes qualitativas emrincdo quantitativa. Os
métodos mais utilizados para esta tarefa sdo: ododior Centro de Area e o método da

Média dos Maximos. Os quais sdo descritos a seguir.
Método do Centro de Area — COA

Um dos métodos mais utilizados para o processmldpsagem é o método do Centro de

Area, que também é conhecido como Centro de Grdwida Centréide.

7

Este método processa-se da seguinte forma. Um poerntal no eixo dos XX é
determinado para cada funcdo de pertenca de saidpiais sdo limitadas em altura pela
forca da regra aplicada e assim obtém-se as assafidcdes de pertenca. Por ultimo, a
saida sofre a colapsagem que provém de uma médderaala dos pontos centrais, ou
centroides, do eixo dos XX e as areas calculadas,as areas a servir como peso. Este
método € ilustrado na Figura 15. O método CentrAréa calcula a abcissa do ponto do
centro de area e utiliza-a como valor escalar ttlagzara um determinado conjunto difuso
de saida [MIRANDA].
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Supondo a competicio das saidas 1 e 2 com aplicacio
das forcas das regras de 0.6 e 0.4, respectivamente

v saida 1 saida 2

0.84
0.6
0.41
0.2

0

Graus de Pertenga

10 20 40 50 60 70X
Saida do Sistema

Defusificacio:

1) Eixo-X centroide do ponto 1 =20 Eixo-X centroide do ponto 2 = 50
2) Forga aplicada na saida 1 = 0.6 Forca aplicada na saida2 = 0.4

3) Area sombreada da saida 1 = Area sombreada da saida 2 =
0.6{40+28)/2 = 20.4 0.4{40+32)/2 = 14.4
. _20.420) + 14.4(50) _
4) Media ponderada = 204 + 144 =324

Figura 15 - Colapsagerr- Método de Centro de AregMIRANDA]

Estando ura accéo de controlo, relacion. com uma funcéo de pertendada pou.(z),
0o método do Centro de Area calcula o centro deidmele para a accdo de contr

utilizando a seguinte express

£ _ Z?:lzj.uc(zj)
Z;'Izl MC(Z])

em que o term@ corresponde ao numero de niveis de quantificac&aidka, ou seja, €

namero de regras cujalor da funcéo de pertenca € superior a :Z; € a soma das saic
de controlo no nivel de quantificacy, euC(Zj) representa o valor da funcdo de enca

emcC.
Método da Média do M&ximo:— MOM

Para este método o valor paraccéo de controlo é obtido através do ponto méaltodios
os valores de pertenca maximos, ou seja calculaédsande todos os valores que alcan

0 mesmo maximo na saida dififinal, conforme ilustra a Figura 16.
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saida Difusa
Final

Figura 16 - Colapsagem - Método da Média dos MaxinsoMOM [MIRANDA]

Este método baseia-se na seguinte expressao:

em quel representa o niumero de valores quantificados,fanjgfio de pertenca € maxima
[MIRANDA].

2.5.5. M AQUINA DE | NFERENCIA

O mecanismo de inferéncia tem duas tarefas badicasimeira, € quantificar o quanto
cada regra € relevante para a situacdo actual artedra-la pelas entradasg,i =
1,2,...,n; A segunda é desenhar a saida do sistema usamthdradas em questép e a

informacé&o da base de regras [KEVIN], ver Figura 17

Banco de
Regras
L
Clonversio Maguina de Conversao
| Escalar — Fuzzy Inferéncia Furzy —s Escalar |~

Figura 17 — Diagrama tipico de um sistema de procesmento difuso [MIRANDA]
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2.6. CONCLUSOES

Pode-se concluir com este capitulo que a teorisesaldgica Difusa surge como uma
abordagem diferente ao controlo de sistemas. Egt®dm foca-se principalmente no
comportamento de cada sistema, em particular téotgoe este se comporte de acordo
com o conhecimento heuristico que o programadorseione 0 mesmo, ao contrario de
outros métodos de sintonia nos quais o primeire@@sra o controlo é a obtencdo do

modelo matematico do sistema.

Contudo, este tipo de controlo exige algum conhentm tedrico para se definir
correctamente o conjunto de regras difusas, a gdnwealores de entrada e saida do

controlador e a forma como os diversos graus demga se interrelacionam entre si.

Conclui-se assim que, quanto maior for o grau daptexidade do sistema a controlar

maior sera o nivel de dificuldade para parametrizar controlador difuso.
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3. ANALISE DA RESPOSTA DE
SISTEMAS

Neste capitulo sdo abordados conceitos tedricosdgserevem o comportamento de
sistemas quando sujeitos a uma determinada ent@slssistemas em estudo sdo de

primeira, segunda e de ordens superiores.

3.1. INTRODUCAO

Normalmente, nos sistemas fisicos reais o sinalediada do proprio sistema é
desconhecido, aleat6rio e 0s seus valores inseogaréio podem ser expressos de maneira
analitica [OGATA]. Contudo, para a analise e prgede um determinado sistema de
controlo deve-se adoptar alguns procedimentos pguéa comparar o seu desempenho,
ou seja, estimulando-se os sistemas com sinaisiti@da conhecidos e comparando as

respostas de varios sistemas a estes sinais.

Os sinais de entrada tipicos que geralmente saipsigzara estimular os sistemas sao:
entrada em degrau, em rampa, parabola de aceleragéidso, sinusoidais e outras. Com
estes tipos de sinais de entrada consegue-se éatdnuma analise experimental e
matematica dos sistemas de controlo, pois os @®inais de entrada sdo funcbes em
ordem ao tempo, muito simples. A escolha do tipoed&rada é feita mediante a
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observacdo do sistema real e a observagdo do épsindl de entrada que este estara
sujeito com maior frequéncia sob as condi¢des nsrdeoperagédo [HELIO]. Se a entrada

de um sistema de controlo € funcdo do tempo evesie gradualmente, entdo a entrada
em rampa sera um bom sinal de teste. Da mesma fqueaum sistema que seja

submetido a variacdes bruscas de entrada, um dgnahtrada em degrau serd um bom
sinal de teste, por Ultimo se um sistema estiv@iteuconstantemente a entradas do tipo
impacto, logo um sinal de entrada em impulso serelaor forma de testar o sistema em
causa [OGATA].

Logo que a escolha do tipo de entrada seja faif@orglo que seja a mais adequada, 0
desempenho do sistema em resposta a entrada relmh@ete é satisfatorio. O uso destes
sinais possibilita a comparacdo do desempenho dies tos sistemas em relacdo a sua
aplicacao real [OGATA].

Visto que, para a obtencdo de resultados foi, omecde, aplicada a entrada em degrau
unitario, apenas sera abordada a componente teélatva a este tema.

3.1.1. RESPOSTA TRANSITORIA E RESPOSTA ESTACIONARIA

A resposta temporal de um sistema de controlo étitoitla por duas partes, a resposta
transitéria e a resposta estacionaria ou em regietenanente. A resposta transitoria
entende-se como a resposta desde o tempo inicial), até o sistema atingir o valor
préximo do desejado, que normalmente consiste efb H2sse valor. A resposta
estacionéaria é referente ao comportamento a saidésttma a medida quetende para

infinito, e apds o sistema estabilizar.
Desta forma, podemos descrever a respoéta, de um sistema como:
c(t) = ¢ (t) + cs5(t)

ondeC,,(t), representa a resposta transitorié;&t) a resposta em regime permanente.
[OGATA].
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3.1.2. RESPOSTA AODEGRAU

O principal problema de controlo que todos os @o@gdores enfrentam € a necessidade
em manter constante a variavel de saida. Consutteran exemplo de controlo de
posicionamento de uma antena, conforme a Figura 2ntrada do sistema € um degrau

com amplitude igual ao valor desejado para a siga $AROFINO].

pOSLgan
da antena
clt)

_ ] potenciometro

potencicmetro comparador

referéncia o
it arrgje(t)
9

%I engrenageln

motor DO

Figura 18 - Sistema de Controlo de uma Antena [TROINO]

Quando o utilizador pretende alterar a posicaordana do seu estado inicial, posicao
Zero, para uma nova posicao, posicao 1, o sinagntlada deve ser um degrau unitario.
Quando € aplicado o degrau unitario no sistemaaéralo, a posicdo da antena vai
evoluir da posicado zero para a posicao 1 segundm eaurva que depende de como o
sistema de controlo foi projectado. Na Figura 18 #@stradas respostas tipicas dos
sistemas de controlo quando se aplica um degratarianina sua entrada, isto para
diferentes sistemas e diferentes parametros deot@TROFINO]. As resposta estao
identificadas a sua esquerda através das lettasa d, e pode-se observar uma melhoria

acentuada comparando a primeira curva (a) commai(t).

33



AN AN A T A AN A R A AN AN
o 3 |II III I|ll I|I III II.I III I'I I.'I Ill l|I II|I III II|I |'I I|| llll III I|I
(a) 104 | 1 | \ | \ | | | 1 | \ | 1 | | | 1 |
il | ! | ! | | [ 1 [ ! | | | \ [ [ ! |
i ) ) 1 1 [} ) | 1 1 [} 1 ) ]
i} ? { III f | |II | f l', | II| f I|I |II | { II. | IIII |
:':Il } I II'-- .-"I I"\-. ! Il'k)'l I'\. / I'-. .-‘II LY Iu'l I". / I'-. .-"I
0 3 [ ] 12 15 18 a1 a4 T 30
_._|:‘. .......................................................
=) '1':iil / III"., l,."f\/\__/‘_‘-._f ———
|:|: I|I \_rf
EEN
=
0 3 [ 9 12 15 18 21 a4 ar a0
-'.-_|:.| .......................................................
14
o
(e) .I.i' /_5_'_'
1:1% |
] 3 & @ 12 15 18 21 24 aT a0
'..l_l;l .......................................................
E
{d) 12 P
g —
RE
i 5 [ (] 14 15 18 a9 a4 i i

Figura 19 - Curvas tipicas da resposta ao degrau itario [TROFINO]

Normalmente deseja-se uma resposta transitori@aapbm poucas oscilacdes e que a
variavel controlada, que neste caso trata-se d&dmosla antena, atinja set point

conforme as curvas (c) ou (d), na Figura 28.

3.1.3. CARACTERIZAGAO DAS RESPOSTATRANSITORIA

Na maior parte dos casos praticos, as caractadstie desempenho de um sistema de
controlo sdo classificadas em termos temporais [D&A Estas especificacbes sao

bastante Gteis, pois permitem a avaliacdo da resples saida no que diz respeito aos
tempos que caracterizam determinado sistema. Na&a20 pode-se observar a curva
caracteristica de um sistema em resposta ao degii@nio, onde estdo assinalados alguns

dos parametros mais importantes, a saber, a stdwagdoM,, o tempo de pica,, 0

tempo de estabelecimentoe o erro em regime permaneange.
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Figura 20 - Pardmetros de desempenho resultantes da entrada efagrau [TROFINO]

A resposta transitoria de um sistema a uma entemdadegrau unitario depende ¢
condicOes iniciais. Quando se estd a compas respostas transitorias diversos
sistemas, normalmente € utilizizuma condicao inicial padrédo que obriga os sistezna
causa a&starem em repouso, ou seja, o valor da saidai®& desivada em ordem ao ter

devem ser iguais a zerDesta forma, € ossivel comparaas caracteristicas das respo

transitorias dos varios sister [OGATA].

Na prética, antes de atingir o regime permanentesposta transitéria dem sistema de
controlo apresentdrequentemente oscildes amortecidasp que permite tirar as

informacdes para caracterizar o sistema em cawspaf@metros que normalmente sen

de comparacao séo os segui [OGATA]:

1. Tempo de picpt, — tempo que o sistema demora atégir o primeiro pico d

sobre-elevaca@ROFINOJ;

2. Sobre-elevacaMaxime, M,, —valor relativo da diferenca entre o valor maximc

saida (ao longo do tempo) e o valor da saida emmeegstacionar [TROFINO]:

y(t,) — y()
M, =—"
y()
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3. Tempo de EstabelecimentQ — tempo necessario para que a curva da resposta do
sistema alcance valores numa gama que ronda enae5% do valor final,

permanecendo nesse intervalo indefinidamente [TROFI

4. Tempo de Atrasa,; — Tempo que o sistema demora para reagir aodenahtrada
[OGATA];

5. Tempo de Subida, — tempo necessario para que a resposta passé&aa 20%,
ou de 5% a 95%, ou de 0% a 100% do valor final [DG]A

De uma forma geral ndo é possivel determinar agsessfes matematicas para 0s
parametros de desempenho da resposta ao degraoramate mencionado. No entanto,
para sistemas de segunda ordem sub-amorteg¢iiosé > 0) isto é possivel. Essas

expressdes sdo apresentadas a sequir.

1. Tempo de picpt, — 0 tempo de pico pode ser caracterizado comoimepo

instante de tempo em que a derivada da saida agéceao tempo € zero. Logp

pode ser definido por [TROFINOJ:

Vs VA
t, =

P W_d:Wm/l—f2

ondew,, w, e ¢ representam respectivamente frequéncia amortefriglgyéncia natural

nao amortecida e o coeficiente de amortecimento.

2. Sobre-elevacaoogershoot Maxima M, — num sistema de segunda ordem sub-

amortecido, o valor da resposta ao degrau unigmoregime permanente € 1,
y(o0) = 1 [TROFINO].

o Ui

y(t) —1= e = e 18

_y(tp) —y(=) _

M ¥ ()

p

3. Tempo de Estabelecimentty, - Ao contrario do calculo da sobre-elevagédo e do

tempo de pico, ndo existe uma expressao analitiegtae para o tempo de
estabelecimento, mas sim métodos de calculo queniteen obter uma

aproximacéo do valor deg.
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Sendo a resposta ao degrau do sistema:

e a1 I
y() =1 msen(wdt + ¢), ¢ =tan :

Obrigando a que amplitude do seno se situe deatfaixla de tolerancia que caracteriza o
tempo de estabelecimento temos uma condicdo suBcara garantir que o tempo de
estabelecimento foi atingido com a respectiva &oleila. Note-se que em regime
permanente o valor da saidgy@o) = 1 e a amplitude do seno tende para zero quando
t - c. Sejad a tolerancia do erro que define o tempo de esaieénto e fazendo com
que a amplitude da funcéo seno se situe dentraixtade tolerancia, tem-se [TROFINO]:

eots In (84/1-¢2)
o

2sen(wd+gl)) <d=>t, =

e

ondes = —¢éw,, é a parte real dos pélos.

‘y(%)-yﬂm)|:
y ()

Outra aproximacdo, mais simples, para se obterlar d® tempo de estabelecimento &
fazer a analogia com um sistema de primeira ordémm sistema de primeira ordem o
valor em regime permanente da resposta é atingide 4 periodos de tempo com 2% de
erro e apos 3 periodos de tempo com 5% de erra. irarsistema de segunda ordem
podemos aproximat, definindo como constante de tempo= —1/0 e assim temos
[TROFINO]:

ts = 4T para 2% de erro; tg = 3T para 5% de erro

3.1.4. POLOS, ZEROS E A SUAINFLUENCIA NA RESPOSTA

Da mesma forma que a funcdo de transferéncia egeesum sistema de equacgles
diferenciais, 0s seus polos e zeros definem, gieoente, o comportamento do sistema,
pelo que o0s seus poblos caracterizam directament@aodmetros de uma resposta

homogénea.

A resposta natural de um sistema linear SISi@g(e input and single outgutem como
condic¢des iniciais [ANALYSIS]:

n
yu(t) = Z Cehit
=1
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onde as constantgg sao determinadas através das condi¢cdes iniciaisisiema e os
exponentesA; sdo as raizes da equacdo caracteristica, ou S®@o a equacao

caracteristica dada por:
D(s)=s"+a,_1s" 1+ -+ay,=0
as raizes séo os polos do sisteinas p;.

Estas afirmacdes levam ao estabelecimento dasseguelacdes:

A (5
X A

| ?G%Dv“‘—) | A f
T b4 = Ti(S5)
_ ¥ 0 .
K 7 }E L_,// |
> | B |

X . ;
>

< stable region unstable region >

Figura 21 - Localizagdo de polos no plano-s [ANALYIS]

Com a observacédo da localizacdo dos polos no @aiiém-se uma seérie de dados sobre

0 comportamento do sistema em resposta a entradagnau.

A saida do sistema é definida pela expresséotédiamente apresentada:

n
yn(®) = ) Crevt
i=1

Onde:

1. Um polo realp; = —o, na metade esquerda do plano-s representa unmuztai
exponencialCe~?t, na resposta do sistema. A taxa de decaimentdeénipada

pela localizagdo do pélo, pelo que, quanto maistafi® da origem mais rapido
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sera o decaimento, pelo contrario, mais perto dgewr o decaimento sera mais

lento.

2. Um pdlo na origenp; = 0 provoca uma resposta oscilatéria de amplitudetaates

gue depende das condic¢des iniciais;

3. Um polo real na metade direita do plano-s corredp@um aumento exponencial

da resposta;e’t, com tendéncia para a instabilidade.

4. Um polo complexo conjugade,+ jw, na metade esquerda do plano-s corresponde
a uma resposta em decaimento sinusoidal, na foerda " sin(wt + ¢), onde
A e ¢ sdo determinados pelas condi¢cbes iniciais. A tdgadecaimento é

especificada por, sendo a frequéncia de oscilacao dadaspor

5. Um par de pdélos imaginarios;jw, gera uma resposta oscilatoria, de amplitude

constante, e determinada pelas condigdes iniciais.

6. Um par de pdblos complexos na metade direita dooptagera uma resposta

exponencial crescente.

3.2. SISTEMAS DE 1° ORDEM

Definicdo: ‘Sao sistemas de 1° Ordem, sistemas cuja funcaoadsfdréncia possui
apenas um poldTROFINO].

Consideremos o sistema de primeira ordem a sezpriesentado:

X(s) a ()

Figura 22 - Sistema de Primeira Ordem [HELIO]

cuja funcéo de transferéncia € dada por:
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O denominador da funcdo de transferérit{a) igualada a zero, € denominado como
equacao caracteristica e, para que o sistema S@jeek as raizes dessa equacdo devem
estar localizadas no semiplano esquerdo do placor$yrme a Figura 23.

s-plane

x

&

Figura 23 - Localizagdo de um Pélo no plano-s de uBistema de 1° Ordem [SANTOS]

Isto significa que, para o sistema exemplificadoes¢éavel € necessério qme> 0, isto é,

S =-—a.

3.2.1. RESPOSTA AODEGRAU UNITARIO DE UM SISTEMA DE PRIMEIRA ORDEM

Seja o0 sistema de primeira ordem sem zeros repaeieepelo seguinte bloco:

Ris) i C(s)

Figura 24 - Sistema de Primeira Ordem [SANTOS]

Se a entrada for um degrau unitario, oRde) = é a transformada de Laplace da resposta

ao degrau € (s), onde:

a

C(S) = R(S)G(S) = m

Aplicando-se a transformada inversa, a respostiegmau pode ser expressa como:
c®) =c(t)+cp(t) =1—e™

estando representada graficamente na Figura 25.
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Figura 25 - Curva de Resposta a entrada em Degraunifario [SANTOS]

Onde o polo de entrada na origem gerou a respostadiacs (t) = 1, e o poélo do sistema

em- a, conforme ilustrado na Figura 23, gerou a respustiaralc,, (t) = e~ %¢.

3.3. SISTEMAS DE 2° ORDEM

Definicdo: ‘Sistemas de segunda ordem sao aqueles cuja furcd@arsferéncia possui
dois polos [TROFINO].

Para a sua analise sera considerado o sistenradosta Figura.26.

R(s) K C(s)
S05+8)| |

Figura 26 - Sistema de Segunda Ordem [HELIO]

sendo a sua funcao de transferéncia dada por:

C(s) K
R(s) JS2+BS+K
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e onde os polos da fungéo sao representados por:

Os polos da funcéo de transferéncia mostrada apioagm ser:

2
a) Reais— (:;]) — § > 0 (2 raizes reais)

2
b) Complexos— (:;]) — ? < 0 (2 raizes complexas conjugadas)

Para a analise da resposta transitéria de um sislersegunda ordem, deve-se representar

a funcéo de transferéncia na sua forma canonica.

C(s) wy,
R(s) S22+ 28fw,S + w?

E de salientar que o desempenho de sistemas dedsegtdem depende somente de dois
parametros, 0s quais sdo: a frequéncia naturalsd#agéo w,” e o coeficiente de

amortecimento &”.

Os polos desta funcdo sao determinados da sedaoiinte:

51,2 = —§wy tjwp/1— ‘52

Como ja foi mencionado anteriormente o comportamelihdmico de um sistema de

segunda ordem pode ser descrito em termos de a@@mptros e w,.
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3.3.1. SISTEMA SUB-AMORTECIDO - 0 < ¢ <1

Se0 < & <1, os pélos do sistema em malha fechada sdo congptexjugados e situam-

se no semiplano esquerdo do plano-s, pelo quetenssé sub-amortecido, sendo a sua

resposta transitoria oscilatoria.

~ T T~ 2102

- - mn(lfc'é.)\ ]
f 1
[ !
| -Eay, | Re
L /

R R
__r"

Figura 27 - Localizacdo do P6los num Sistema Subamecido [El]

Para este tipo de sistemas, a funcéo de transfer@mepresentada da seguinte forma:

C(s) _ Wz
R(S) a (S + f(‘)n +jwd)(5 + f(‘)n _jwd)

onde:

0 = o T2

A resposta do sistema pode ser visualizada naafigseguir.

Step Response

Amplitude

. . . . . . . . .
0.5 1 1.5 2.5 3 3.5 4 4.5

Time (sec.)

Figura 28 — Resposta de um Sistema Sub-amortecideatrada em Degrau [El]
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3.3.2. SISTEMA NAO -AMORTECIDO — & =0

Se ¢ =0, a resposta transitoria ndo decai. Esta funcdsupasm poélo na origem,
proveniente do degrau unitario na entrada e, du@spmaginarios decorrentes do sistema.
Estes polos, estéo localizados sobre o eixo imagif@igura 29), e sdo responsaveis pela

resposta sinusoidal cuja frequéncia é igual aitagdo do eixo imaginario.

Im
Wy
/r—";-ﬂx
/ ~
/ 5
[ \
| / Re
\ /
™ -
R
-wnj

Figura 29 - Localizagéo dos Pd6los de um Sistema namortecido [El]

Neste tipo de sistemas a resposta € caracterizadanpa oscilacdo e uma amplitude
constantes. Este comportamento provém da ausémaaiand parte real no par de pélos o
gue provoca uma resposta em forma de exponencialdseaimento. Na Figura 30 esta

ilustrado um exemplo de uma resposta de um deastemss.
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Step Response
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Figura 30 - Resposta de um sistema de segunda ord@rentrada em degrau ndo amortecido [El]

3.3.3. SISTEMA CRITICAMENTE AMORTECIDO — & =1

Esta funcdo possui um pélo na origem, provenienteeafrau unitario na entrada, e dois
poélos iguais sob o eixo real (Figura 40).

Im
/ﬁ_-ﬁ\
/7 ~
/ N
It \
- @ / Fe
\ /
\\ s
-_ -~

Figura 31 - Localizacédo dos Pélos de um Sistema and coeficiente de amortecimento é unitario [El]

Para este caso, a funcao de transferéncia é dada po

Cs) _ wp
R(s) (S + wn)?

Os poélos reais neste caso geram uma resposta Ingtiraconsiste numa exponencial
simples e numa exponencial multiplicada pelo tengpole a frequéncia das exponenciais

€ igual a coordenada de localizacdo dos pélos [SANTOS].
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Step Response

0.9} i

Amplitude
1

- 6 8 10

[N

Time (sec.)
Figura 32 - Resposta de um sistema de segunda ordé@rentrada em degrau criticamente amortecido
[EN]
3.3.4. SISTEMA SOBRE-AMORTECIDO —§ > 1

Neste caso, o sistema apresenta dois polos regativos e diferentes. Logo, as raizes da

equacao caracteristica sao:

S12=—§wp T wp/§% -1

Im

Figura 33 - Localizag&o dos Pdlos de um Sistema setamortecido [El]

A funcéo de transferéncia do sistema é dada por:

C(s) _ ’

wn
R(S) (S + Ewp + wp T — 1)(S + Ewy — wyJE2 — 1)
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Sendo a curva da sua resposta ilustrada na figsegLar:

Step Response

Amplitude
1

Time (sec.)

Figura 34 - Resposta de um sistema de segunda ordarentrada em degrau com sobre-amortecimento
[EN]

E importante referir que quanto maior for o valorabeficiente de amortecimento, e para

0 mesmo valor de,,, temos|S;| > |S,| e portanto o efeito do poKy sobre a resposta é

anulado ao que prevalece o efeito do Elaue esté localizado mais proximo do eixo

imaginario. Sendo assim, para valoreséde 1 o sistema torna-se extremamente lento

[TROFINQO].
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3.3.5. SISTEMA INSTAVEL - § < 1

Para valores negativos éleim dos poélos da funcéo de transferéncia é postportanto a

saida do sistema diverge exponencialmente [TROEINO]

O gréfico a seguir ilustrado, apresenta uma fard#éiaurvas com varios valores §le= de
notar que as curvas que chegam mais rapidamemaa@dfinal, correspondem a sistemas

sub-amortecidos cof5 < ¢ < 0,8 [HELIO].

ele}
201

a2

04

07

20

=

Figura 35 — Variac@o da resposta de um Sistema de@inda Ordem com a variacdo do factor de

amortecimento [El]

3.4. SISTEMAS DE ORDEM SUPERIOR

Seja um sistema genérico representado pelo segliaggeama de blocos.

E{s) G Cls)

H(s)

Figura 36 - Sistema de Ordem Superior [HELIO]
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A funcédo de transferéncia deste sistema pode $etaesomo 0 quociente entre dois
polindbmios, onde o grau do polinbmio do numeradevedser menor que o0 grau do

polindmio do denominador.

C(s) _boS™+byS™ '+ -+ by 1S+ by
R(s) aoS"+a,; S 1+ +a,_1S+a,

A funcéo de transferéncia acima apresentada podxgandida em fragcdes parciais, como
uma série de termos de primeira e de segunda ordgpigando-se técnicas de

factorizacao de polindbmios a expressao anterioosdidELIO]:

C(s) KES+Z)S+Zy) .S+ Zy)
R(s) (S+P)(S+P)..(S+P)

OndeZ,, representa os zeroge0s polos do sistema.

Considerando que o sinal de entrd&{@) € um degrau unitario, a aplicacdo da expansao

em fracOes parciais na expressao acima, resulta:

n
(S + P
i=1

Desta forma, uma funcdo de transferéncia de ondénrepresentada pelo somatorio de

C(s) =

RS

termos de 12 ordem e de 22 ordem, onde cada umseapgeuma certa influéncia na
resposta global do sistema, que depende da comstartempo e do ganho associado ao
polo. Os termos que apresentam ganhos muito pesjugmaticamente ndo exercem
influéncia na resposta transitéria pelo que, podendesprezados. Desta forma, é possivel
analisar a resposta de um sistema de ordem supepartir de um sistema simplificado.
Os polos que estdo mais proximos do giwono plano-s, chamados pdélos dominantes,

correspondem aos termos de resposta transitoridegquiescem mais lentamente.

Conclui-se entdo que a estabilidade relativa esposta transitoria de um sistema estao
diretamente ligados com a localizacdo de polos reszao plano-s. Muitas vezes, €
necessario ajustar um ou mais parametros do sisfEr®a que 0 mesmo tenha um

desempenho satisfatério [HELIO].
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3.5. O EFEITO DOS ZEROS NARESPOSTA DOSISTEMA

O efeito dos zeros sobre a reposta do sistema € difadil de ser definido. Apesar da
localizac@o dos zeros ndo influenciar a estabiéddal sistema que é determinada apenas
pelos polos, a localizacdo dos zeros provoca gfiegana resposta do sistema, pelo que
podem fazer com que os resultados sejam bastdeterdes quando comparados com
sistemas apenas com polos. De facto, a introdugd@mndzero na resposta do sistema, pode
introduzir sobreelongagcédo caso 0s zeros estejaptadbs no semiplano esquerdo, ou

subelongacao, no caso de estarem no semiplantodirei

A semelhanca do que sucede com os polos, tambmdsedefinir zeros rapidos e zeros
lentos, sendo que os rapidos sdo aqueles que letfante afastados em relagdo ao eixo
imaginario quando comparado com os pélos domina@tezeros lentos sdo aqueles que
estdo mais proximos do eixo imaginario do que despdominantes. Desta localizacdo
ocorrem as sobreelongacdes com maior amplitude sist@ma for mais rapido e vice-

versa.

Para ilustrar a influéncia dos zeros na respostaigtema a entrada ao degrau unitario,
utilizando polos iguais mas com zeros diferentemnas considerar as funcdes de
transferéncia da Tabela 3. Os sistemas definidtes gancdes de transferéndig(s),

G,(5), G3(s) eG,(s) podem ser expandidos em fracgOes simples por [MARVA]:

Ky K, K3 Ky
= + —~+ —+—
(s+1) (s+14+j (s+1-j s

Y(s)

Nos quais 0s seus parametros estao indicados etaTab

Tabela 3 - Tabela de funcdes de transferéncia corarps diferentes [MARUYAMA]

K; K> K3 Ka
Gi(s) = o | 2 | 0-5+J0.5 | 0.5—-j0.5 | 1
G(5) = e tineT | 2 | —1.5-J0.5 | -1.5—/0.5| 1
G3(5) = TrteaiieT | 6 | 2.5+j0.5 | 25—-j0.5 | 1
Gals) = 2 0b0an T T 5 jas | 5 j4s |
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Na figura que se segue sao apresentadas as (pEiostas para os diferentes sistemas.

Resposta a degrau de G,], (32, (33. Gl11

2.5 I
."", 7(31
o) S I - - —Gz i
. ‘ | S 'G3
. - E E . G
150 ‘ """"""""""" 4]
* - -
1—'_ """"" I I IR :_'_';;'_';_ﬁ'__'—:':*'._'-———.—:;‘www
— e .. ' . — - . Tl
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Figura 37 - Resposta de diversos sistemas a entragla degrau variando os zeros da funcéo

transferéncia [MARUYAMA]

3.6. CONCLUSOES

Resumidamente conclui-se que a base do comportardestsistemas esta directamente

ligado ao numero de polos e zeros que constitueiomgéo de transferéncia e a sua
respectiva localizag&o no plano-s.

Outro ponto que caracteriza o comportamento de seieama é a forma como este é

excitado a entrada, podendo assumir diversas respasnsoante do tipo de entrada.

Estes dois conceitos sado fundamentais para searinioi controlo de sistemas.
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4. CONTROLADORPID

O controlador PID (Proporcional, Integral e Deriva} € de longe o controlador com mais
aplicacdes conhecidas. Trata-se de um controladoples e facil de sintonizar, que

resolve de uma forma rapida e eficaz a maior phrseproblemas de controlo.

E mais utilizado em aplicacdes de controlo indakttais como na industria da pasta do

papel, controlo de processos quimicos, aplicaggesadas entre muitas outras.

Neste capitulo serd descrito o controlador PIDs@a&s principais aplicacdes, as suas

caracteristicas e os diversos métodos de sintonia.

4.1. NOTA HISTORICA SOBRE O PID

No ano de 1935Ralph Clarridge da Taylor Instruments Companie®senvolveu o
controlador de trés termos que antecipava a variagésinal de erro para resolver o
problema de oscilacdo de uma malha de controloedgdratura numa industria de
celulose. Chamaram-lhe inicialmergger-cat A ac¢éo derivativa foi testada apenas em
casos especiais até ao ano 1939, quando surgiuversao totalmente reformulada do
controlador PIDfulscope que foi proposto como padrdo de sistemas de dontra

empresa. No mesmo anofaxboro Instrument Compargnca o controlador pneumatico
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Stabilog que possuia a tecnologiyper-reset baseada na derivada do sinal do erro
[PEREIRA].

O controlador PID demonstrou a sua importancia &ganaas aplicacfes consideradas
dificeis, mas continuava com dificuldades de afgamano mercado. Existia ainda uma
grande dificuldade de difusdo nos processos indisstOs trés motivos apontados eram:
» A ndo contemplacédo da controlabilidade no projee®unidades industrias;
» A complexidade e fragilidade dos elementos actuesdoa €poca,;

» A inexisténcia de regras simples para a sintonsapamametros do controlador PID.

Destes motivos 0 mais importante é o ultimo porgomtinua a ter impacto no uso do
controlador, ao contrario dos dois primeiros protfde que foram ultrapassados e nao se
tratavam de problemas do controlador. No ano d& Xedge a primeira tentativa bem
sucedida para a resolucdo deste problema, conigo a@ptimum Settings for Automatic
Controller”, da autoria de J. G. Ziegler e N. B. Nichols, asmlda Taylor Instrument
CompaniesNeste artigo, foram apresentados dois procedosaritlizando regras simples
de sintonia dos parametros dos controladores, fasa@as caracteristicas dinamicas do
processo. Este artigo marca um ponto de evolucé @aontrolador PID. A partir do
momento da divulgacdo destas regras de sintonmeg® a propagacao do seu uso, que
leva outros investigadores a interessarem-se psdongd e a desenvolverem novos

meétodos de ajuste a partir das ideias originaiREFIRA].

4.2. INTRODUCAO AO CoONTROLO PID

PID € o acrénimo para proporcional, integral evdgivo. Um controlador PID é definido
por um controlador que aplica estas trés funco&AK M]. Normalmente, a sintonia de
um controlador PID é feita com o proprio inseridomalha de controlo, o que originou
uma série de métodos e regras de sintonia. Estesdosée regras sdo uma vantagem
enorme em relacdo aos outros controladores porsifgen ajustes finos de controlo em
tempo real, sem a necessidade de parar 0 procassgnicia-lo. Para além disso, tem
vindo a ser desenvolvidos métodos de sintonia aatioen que permitem a sintonia

automaticaonlinedo controlador [OGATA].

De uma forma simples, o primeiro passo para adag@ao de um controlador PID no
sistema sera a escolha de qual o tipo de contnotader aplicado. Podera conter apenas a
componente proporcional (P), a proporcional e egral (P1), a proporcional e a derivativa
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(PD) ou a conjugacao dos parametros proporcionedgial e derivativa (PID). Uma v
escolhido o tipo de controlador, 0 passo seguiaté gustar 0s varios parametros
controlador, o que consiste na deducéo de detetimsnealores de resposta, quando et
sujeito a etradas especificas. Na Figure esta ilustrada a configuracdo de um control
PID em malha fechada [LOURENC!

—> P Ke(t)

() ST e (3] Bt | >

- +

de
—> D Ka%ﬁ

CONTROLADOR PID

Figura 38 -Diagrama de blocos do Controlador PID http://en.wikipedia.org/wiki/File:PID_en.svqg]

O objectivo do controlador consiste em manter dasdo processy(t) no valor desejado
ou de referénciai(t) (se-point), eliminando ontinuamente o errce(t). Para isso o

controlador ird aplicar continuamente a acc¢do detralm a entrada do proces
[PEREIRA].

Esta accdo € composta pela soma dos termos propalrcintegral e derivativo do ert
onde o erro é a diferenca entre o sinal de enwanlainal de saidie(t) = u(t) — y(t),
sendo as variaveik,, K; e K, os parametros do controlador, nomeadan o ganho

proporcional, ganho integrativo e o ganho derivgtrespectivamente [PEREIR.

Assim sendo temos:

t

Acgdo de Controlo = Kp * e(t) + K; * j e(t)dt + Kp *
0

de(t)
dt

Este tipo de controlador ndo necessita saber olmattematico do stema a controlar, o
gual na maior parte das vezes pode ser bastafti déf determinar, por isso, de um po

de vista econdmico, quando o custo de sintoni@nferior ao custo associado a analise
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sistema e projecto de um controlador, é prefere@drrer aos métodos de sintonia do PID
[LOURENCO].

4.2.1. ACCAO PROPORCIONAL

Aplicando apenas a accao proporcional obtemoswrgegliagrama:

sp_ z\’f E(s)

Figura 39 - Diagrama de Blocos de um Controlador LOURENCO]

(=)

¥

Ep Gp |—»

A expressao que o caracteriza é a seguinte:

u(t) = Kpe(t) = U(s) = KpE(s)

em quekK» é designado por ganho proporcional.

z

Basicamente, este tipo de controlador ndo é maigugoum amplificador com ganho
ajustavel. O aumento deste parametro pode minirizaro em regime permanentgg,
contudo, também pode, por consequéncia, aumenteempo de estabelecimento e
eventualmente levar o sistema a instabilidade. iDa forma geral, pode-se afirmar que
este tipo de controlador s6 se aplica quando o aygmbporcional é suficientemente
elevado para reduzir o erro em regime estacion&ig) a um nivel aceitavel
[LOURENCO].

4.2.2. ACCAO PROPORCIONAL -INTEGRAL

Para um controlador Pl temos o seguinte diagranidodes:

s HVEG) g Lo YO e,

Figura 40 - Diagrama de Blocos de um Controlador PILOURENCO]
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A expressao que o caracteriza é a seguinte:

1 (¢ L 1
u(t) = Kp [e(t) + FJ e(r)dr] - U(s) =Kp (1 + ﬁ)E(s)
iJo

em queT; é designado por tempo integral e representa odemepessario para que a

contribuicdo da acc¢ao integral iguale a accao poomaal.

As curvas que representam este tipo de controkdEtnapresentadas na Figura 41.

. ) PL
e(t) 4 u(tt

k4
v

T,

Figura 41 - Curva da resposta de saida para um camiador PI [LOURENCO]

O efeito pratico apoés introducdo do parametro nalego controlador € a eliminacéo do
erro em regime permanentg), independentemente do sistema que se pretentteleon
Matematicamente, a eliminacag; consegue-se através da adicdo de um pdélo na origem

da funcéo de transferéncia do controlador.

Se, por um lado, a accao integral elimina o erroregime permanenteg), por outro,
aumenta o tempo de estabelecimento e piora a leddaei relativa. Para equilibrar a

resposta, o ganho proporcional devera ser reduzido.

Normalmente o controlador Pl é aplicado em sisternas frequentes alteracdes dos seus
parametros, quando o controlador P ndo € suficipata reduzir o erro em regime

estacionario a um nivel aceitavel. [LOURENCO]
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4.2.3. ACCAO PROPORCIONAL -DERIVATIVA

A representacdo do diagrama de blocos de um cadbooPD ¢ ilustrada na Figura 42.

i{; E(s) J Kp(1+T,5) Uls) J Gp |—»

T

Figura 42 -Diagrama de blocos de um controlador PILOURENCO]

A expressao que caracteriza este controlador guanse:

de(t)] L
. l - U(s) =Kp(1+Tps)

u(t) = Kp le(t) +Tp

7z

em queT, €& o tempo derivativo e representa a antecipacacaad@o derivativa

relativamente a ac¢do proporcional.

As curvas da resposta deste tipo de controladao dsistradas na Figura 43.

e(t)

L4

Figura 43 - Curva da resposta de saida para um camiador PD [LOURENCO]

Neste caso, a accao de controlo ird ser propoicébrtaxa de variacdo do erro, 0 que
implica que o modo derivativo ndo possa ser usadmmiso. Este controlador sera muito
mais sensivel do que os anteriores controladoresRP, pois como responde a variacao
do erro, permite correc¢gdes antes de este serdeleva

N&o obstante, o facto de o modo derivativo nédotafedirectamente @sg, adiciona
amortecimento ao sistema, melhorando a estabilidadiesta forma permite a utilizagao
de valores d&, mais elevados e, diminuindcegs [LOURENCO].
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4.2.4. ACCAO PROPORCIONAL -INTEGRA-DERIVATIVA

O controlador com as trés accbes de controlo € ndie@olo controlador PID e, é

representado pelo seguinte diagrama de blocos:

_ B 5 T, -
M \&b Kp(1+1/(T; s)+ Tas) Us) Gr
T.-f

Figura 44 - Diagrama de blocos de um controlador B} [LOURENCO]

A expressao que caracteriza o controlador PID é:

de(t)
dt

1 t
u(t) =K, le(t) + Ff e(t)dt + Tp
0

l

l Su(s) =K, (1 + Fls + TDS>E(S)

Num controlador PID o parametro integral € utilazgohra eliminar o erro em regime
permanente egs) proveniente de grandes variacbes dos parametvosistema. O
parametro derivativo, com o seu efeito estabilizagoovoca o aumento do ganho e a
reducdo das oscilagdes, 0 que leva a uma respassaréipida quando comparado com o
controlador P e PI [LOURENCO].

Para facilitar a sintonia de um sistema apenas lcase no efeito que cada parametro

produz na resposta, pode-se resumir esses mesaitos el seguinte tabela.

Tabela 4 - Resumo dos efeitos de cada parametrolR, D [LOURENCOQO]

Resposta Tempo de Sobre-elevagéo Tempo de | Erro em Regime
Subida Estabelecimento| Permanente
Proporcional Diminuicao Aumento Sem alteracdo Dingéo
Integral Diminuicao Aumento Aumento Elimina
Derivativo Sem alteracéo Diminuicao Diminuicao Sateracao

Contudo, esta tabela s6 deve ser usada como reiferpois uma alteracdo num parametro
produz efeitos nos restantes [LOURENCO].
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4.3. ESCOLHADO TIPO DE CONTROLADOR

A escolha do controlador ideal depende fortemerds chracteristicas do sistema a
controlar e das condicbes em que o controladonsere, pois estes dois factores em
conjunto influenciardo os parametros da resposia, domo, oesg maximo, a sobre-
elevacdo méxima e o tempo de estabelecimento maairedaveis. Se @s; ndo €
permitido, entdo o modo integral devera ser incuiw controlador, pois € 0 Unico
parametro capaz de elimina-lo ou reduzi-lo. Sespasta do sistema € lenta e apresenta
alguma sobre-elevacdo a componente derivativa @esar introduzida. Caso &35 seja
minimo e néo influencie a operacdo de todo o psacesntdo é possivel omitir o
parametro integral, e o uso do modo derivativo ddpeentre outros factores da
necessidade ou ndo de adicionar ganho suplementao@o proporcional.

Pode-se entdo resumir que, ao adicionar-se 0 mammoneional obtém-se determinado
tempo subida, se adicionarmos o modo derivativ@&rokde uma determinada sobre-

elevacéo e que o modo integral s6 deve introdyzada eliminar ;.

Apos estar definido o tipo de controlador, tornaagera necessario recorrer a méetodos
empiricos para calcular os parametros do controlddis como o de Ziegler e Nichols,
onde formulas matematicas permitem uma aproximaeétante satisfatoria quando se

pretende estabilizar um processo.

Conclui-se entdo, que nao é possivel afirmar cala gocerteza que um controlador PID é
melhor do que um Pl ou um PD, pois isto dependaptiaacdo em causa. Mas pode-se
afirmar que, o melhor controlador € o que for nsmples e que satisfaca a resposta
desejada [LOURENCO].
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4.4, METODO PRATICOS DE SINTONIADE CONTROLADORES PID

4.4.1. METODO DE ZIEGLER -NICHOLS (ZNM)

Em 1942, Ziegler e Nichols propuseram dois métod@ssicos para a sintonia de
controladores PID, baseados na resposta experingeniaa excitacdo de entrada ou no
valor deK, que resulta numa estabilidade limite quando deaitinicamente a accao de
controlo proporcional. Com base nas observacOes reggostas transitérias de um
determinado processo a controlar, Ziegler-Nichmigspuseram um conjunto de regras para
calcular o valor do ganho proporciorig), da constante de tempo integfak da constante
de tempo derivativd;. Em ambos os métodos de sintonia pretende-se oiarsobre-

elevacdo méxima de 25% na resposta a entrada eaudd\SSER].

4.4.1.1. PRIMEIRO METODO DE ZIEGLER -NICHOLS (METODO DA CURVA
REACCAO)
No primeiro método de sintonia é introduzida umé&asla em degrau no processo em
malha aberta e, caso este ndo possua integrademespalos dominantes complexos
conjugados, a curva de resposta ao degrau asseseelhaima curva em S, tal como é
ilustrado na Figura 45. E importante referir quesoca resposta do sistema nio se
assemelhe a curva em S, este método ndo pode@lisado [YASSER].

AY(t)

Figura 45 - Resposta ao degrau unitario para o primiro método de Ziegler-Nichols [YASSER]

Tal como ¢é ilustrado na Figura 45, pode-se reti@s parametros importantes para a
determinacao dos valores P, | e D. Eles séo o tela@iraso L e as constantes de tempo

e T. O tempo de atraso e as constantes de tempides&ioinados tracando-se uma recta
tangente a curva S no ponto de inflexdo e detemdmae as intersec¢des com o eixo dos
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tempos. Desta forma, Ziegler e Nichols conseguirasumir as formulas de célculo dos
parametros do controlador conforme a Tabela 5.

Tabela 5 - Regras de Sintonia de Ziegler-Nichols (heiro Método) [YASSER]

Tipo de Controlador Kp i T; f T4
1
P — o 0
a
1
PI 09— 3L 0
a
PID 1.2/a 2L 0.5L

Pode-se entdo apresentar a equacao que represamitrolador PID através do primeiro

método das regras de Ziegler-Nichols [YASSER]:

2

L(s+g)
S

G.(s) = 0,6—
a

4.4.1.2. SEGUNDO METODO DE ZIEGLER -NICHOLS (METODO DA
SENSIBILIDADE LIMITE )

Este método é baseado no ajuste do ganho propakcign em malha fechada até se
obterem oscilagdes com amplitude constante. Ezatiti um conjunto de formulas para
determinar os parametros do controlador, as gegserem duas medidas do sistema: o
ganho critico §,,: 0 ganho minimo que torna o processo criticamestével), e o periodo
de oscilacéo correspondentz [LOURENCO].

O primeiro passo para colocar o sistema em osoilagéstante com o ganho minimo, é
reduzir a accao integral e derivativa do contrala@d@guidamente devera aumentar-se o
ganho até que a saida do sistema entre em osalegdeamplitude constante, conforme a

Figura 46.
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A}’(L.)

B

A
Y

Figura 46 - Resposta oscilatéria obtida através deegundo método de ZN [YASSER]

Neste ponto deve-se registar 0 ganho critigd € o periodo criticoR,) para poder-se
calcular os parametros do controlador com basefarasulas apresentadas na Tabela 6
[LOURENCO].

Tabela 6 - Regras de Sintonia de Ziegler-Nichols é§undo Método) [LOURENCO]

Controlador Formulas
P K, =0.5Gy
PI K, =045G, | Ti=Py/1.2
PID K;=06G, |Ti=Py/2.0 Ta=Py/8

4.5. CONCLUSOES

Conclui-se com este capitulo que o controlador BlDe simples aplicacdo, os seus
diversos métodos de sintonia sdo bastante facet®m@reender, oferecendo resultados
razoaveis para a maioria dos sistemas. Podemotammdncluir que o controlador PID é
bastante completo quando se pretende controlansast relativamente simples, de facil
modelizacdo matematica e que o seu comportameatéasémente previsivel, no entanto,
guando o desafio aumenta este tipo de controlgolesanta algumas dificuldades em dar
boas respostas.
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5. DESENVOLVIMENTO DO
CONTROLADORDIFUSO

Este capitulo tem como principal objectivo dar almxer todo o sistema de controlo
criado durante este processo de pesquisa e degiemolo. Sera descrito em detalhe cada

componente que compde o controlador, desde a guiedira até ao nivel d®ftware

Ao nivel da sua arquitectura sera abordado cadg@oemte que compde o controlador
l6gico difuso e como cada elemento que o constifluiéncia o seu desempenho. Ao nivel
de software serdo apresentadas as tabelas de regras logfoaasdue representam a

|6gica de controlo e ditam o seu comportamentocetad as situagoes.

65



5.1. SISTEMADE CONTROLO
O controlador desenvolvido neste trabalho possmethor de dois controladores bem

conhecidos, a saber, o Controlador Légico DifusoGontrolador PID.

Na figura que se segue, € ilustrado um diagramblams simplificado do modelo do

controlador criado, com vista a controlar os sistepropostos.

Fuzzy
deddt controller
KpyKilK

pyKighty

PID control Object that is controller }E—F

Figura 47 - Modelo do ControladorFuzzy-PID [BOILER]

O sucesso deste tipo de controlador esta na sentutomatica do controlador PID, pois
este recebe os valores dos parametros Kp, Ki erldepientes do controlador difuso,
sendo estes valores gerados automaticamente ddoacom as regras de controlo

implementadas.

Desta forma, consegue-se desenvolver um controtamorpropriedades da Légica Difusa

gue posteriormente usa o seu conhecimento paraa&fesn controlador PID automatico.

66



5.1.1. DIAGRAMA DE BLOCOS
O diagrama de blocos apresentado na figura aba&gresenta o modelo de controlo
desenvolvido com vista a controlar qualquer tipost#ema que se introduza no bloco

“Transfer Fch.

Este diagrama foi criado a partir &amulinkdo Matlab, o qual representa woftwarede
grande utilidade pois permite a simulacdo de psmseseais bem conhecidos de uma

forma simples e rapida, sem a necessidade de gonea realidade o modelo dos

processos.

roduct

P
5

LA J

=

it it .
ntegrator Saida Sistema

Controlador

i+ I duidt - A
Stey + Derivative 2052 >
P Froduct? B.s*+C s+Ds+E
[ Transfer Fen
, -
| duidt

Derivative Fuzzy Legic PID Add
Controller

\rnl
g
[ =
B

+ + +

¥

Figura 48 - Diagrama de Blocos que ilustra o Sisteside Controlo utilizado

O bloco ‘Stef representa a entrada em degrau. Este bloco pe#gerprogramado para
“disparar” a entrada em degrau num tempo espegciitde também podera ser definido o
seu valor inicial e o seu valor final. Estas s&guidas das propriedade deste bloco e

podem ser observadas na Figura 49.
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i

B Source Block Pararhei_;gi’_é: Ste

Step
Output a step.

Parameters

Step time:
0

Initial value:

i)
Final vahue:
h

Sample time:

]

W‘ Interpret vector parameters as 1-D

=ro-rossing detection

Ok J| Cancel |[ Help

Figura 49 - Bloco "Step"

Os quatro tipos de blocos que serdo apresentado$int@as seguintes representam as
fungBes matematicas que permitem trabalhar ossst&ientrada e de saida de forma a
recolher as informacdes desejadas para o controlo.

O primeiro bloco € denominado bloc®érivativé’ o qual aplica a funcdo derivada ao
sinal de erro. O segundo bloco € denominatfdefrator’, o qual aplica a funcéo
matematica integral ao sinal de erro. O terceiozdnl ‘Product, realiza o produto entre
dois ou mais sinais de entrada. O quarto e Ultinooh chamado Add’, realiza a soma
entre dois ou mais sinais de entrada. Na figuraistggsao apresentadas as quatro funcdes

atras descritas.

dusdt p 1 F w
5

Derivative Integrator Product Add

Figura 50 — Fungdes matematicas representadas atew de blocos
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O bloco, denominado pdScopé € o bloco que permite a visualizagdo em tempode
trés tipos de sinais distini (para este casopao eles, a saida do sistemientrada em
degrau e a saida do controlador dif A figura que se segue exemplifica o tipo

visualizacédo que ®rnecida pelo blocoScopé.

SB|LPLL ARE TAF

C Dntrnladbr

Time offset. 0

Figura 51 - Visualizacdo da resposta de um sistema através Scope

Ter acesso a estipo de informacado é vital quando se estd a progr o controlador. ,
visualizacdo da resposta sistema ou da saida do control em determinadinstante de

tempo permite efetuar corre¢cdes ao controladooed amelhorar o seu desempel.
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5.1.2. BLoco Fuzzy

O bloco Fuzzyrepresenta o controlador logico difuso. F-se afirmar que este blo
representa o cérebro do controlador. Nele estadidites as suas regras de controlo
seus valores de controlo para as entradas €s, e a forma como estaso influenciar ao

longo do temp@ comportamento do sistema a conti.

L XXN

KP1

Sistemas sem Afraso i : z
/ (amaany

XX
XX

Kde

K

L XXN

KD1

FIS Mame: Sistemas sem Atrazo FIS Type: marmdani
And method — - Current “ariakle
Mame
Or method — -
Type
Implication — - b
Range
Aggregation —z -
Defuzzification el - Help Close

Saved FIS "Sistemas sem Atraso” to file

Figura 52 - Entradas e Saidas do Controlador Difuso

Confame € mostrado na Figuri2, o controlador desenvolvido € caracterizado p@s
entradas, Ke e Kde, e trés saidas KP1, KI1 e KBletradas do controlador represen
respetivamente o errosederivad do erro ao longo do tempo. As t€sidas represente
os parametros de contrati® controlador PID, a sab propacional, integral e derivativc

que esté localizadojasante o blocofuzzyna malha de controlo.
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5.1.3. ENTRADAS E SAIDAS DO CONTROLADOR DIFUSO

A Figura 53 representa uma interface do Matlab peenite definir manualmente a
variavel erro (delimitada a vermelho na figura)meadamente a gama de valores em que
a variavel erro vai situar-se, e mediante essesnoewalores atribuir uma funcéo de
pertenca (Capitulo 2). Para o controlador deseidmlg erro esta definido entre -1 e 1,
sendo caracterizado por sete funcdes de pertedB4, “NM”, “NS”, “ZE”, “PS”, “PM” e

“PB”, que significamNegative Big, Negative Medium, Negative Small, Z&uwsitive
Small, Positive Medium, Positive Bigespectivamente. Estas sete funcdes de pertéoca s

validas para as cinco variaveis que constituemrnéralador Fuzzy.

FIS Variahbles Membership function plots POt points: 181
HNE MK NS ZE PS PK PB
X -
Ke KP1
Kde K1 o
KD
1 1 = 1 1 1 1 1 1 1

input variable "Ke"

current Yariahle current Membership Function (click an MF to select)

Rame Ke Mame MB

Type inft Type trimf v
Params [-1e+007 -1 -0.5]

Range [-1 1]

Dizplay Range [-1 1] Help Close

Selected varisble "Ke"

Figura 53 - Definicdo da variavel de entrada Erroke

Neste trabalho, e para os conjuntos difusos carrelgmtes as variaveis de entrada, foram

utilizadas funcdes de pertenca triangulares (vguri12).
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A semelhanca da variavel de erro “Ke”, os valores definem a varavel “Kde” foram

atribuidos de igual modo, como é observavel narkigd.

Em termos préticos a derivada do erro ndo € maigqu#oo valor do declive em cada
periodo de tempo. Este valor € bastante (til pareomtrolo de sistemas porque é
interpretado pelo controlador como uma tendénamdepdo ser ascendente, descendente
ou estavel, o que permite tomar decisbes antecipemiea de forma a evitar

comportamentos indesejados.

FIS Variables Membership function plots  RICt points: 181

MB M NS i PS PM PB

EE KP1

Kde K
KD . Y : i . = = =
_ |n |::-ut H’ﬂrii; ble I{d e-" _
current Yariakle current Memberzhip Function (click an MF to zelect)
Mame Kde Maime
Type impaLt Tpe trimf
Params

Range [-1 1)
Dizplay Range [-11] Help Close
Selected variahle "Hoe"

Figura 54 - Definicdo da variavel de entrada Derivda do Erro, Kde

A escolha da gama de valores para o erro e a sivadie ndo seguiu nenhum conceito
tedrico em particular, tendo sido escolhida comebags resultados obtidos durante as

inumeras simulacdes levadas a cabo durante todudce
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Uma das trés variaveis de saida do bloco Fuzzy\ariavel “KP1". Esta variavel

representa o ganho proporcional gerado pelo cawckool que, posteriormente é
multiplicado pelo erro do sistema em cada periatethpo (conforme a Figura 48, seccéo
5.1.1). Este valor proporcional é gerado automaigsde pelo controlador Fuzzy e,
assume os valores definidos pelas regras difusas intervalo de -1 a 1, conforme é

ilustrado na Figura 55.

Outra variavel de saida, que neste caso repreaecdanponente integral, € denominada
por “KI1”. Esta variavel assumira valores que iraaltiplicar pelo valor integral do erro,

cujo resultado representa o ganho integral pacmtralador.

Por ultimo, temos a variavel “KD1” que é responsdpar assumir os valores derivativos,

gue seguindo a logica anterior serdo multiplicguila derivada do erro.

FIS Variables Membership function plots POt poirts: 181
m NB MK NS ZE PS5 PK PB
Ke KP1
Kde K1 o
KD
1 1 = 1 1 1 1 1 1 1

output variable "KP1”

current Yariahle current Membership Function (click an MF to select)
Name KP1 Mame
Type oLtpLt i trimf

Params
Range [-1 1]
Dizplay Range -1 1] Help Close
Selected warisble "KP1"

Figura 55 - Definicéo das variaveis de saida KP1,IK, KD1

As gamas de valores atribuidas para as variavels KR e KD1, seguiram uma logica do
tipo tentativa erro, pelo que, foram ajustadas argdi os resultados obtidos. Também

aqui, a funcdo que se utilizou para as varidvesadlda foi a triangular.
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5.1.4. REGRAS DIFUSAS DECONTROLO

De forma a interligar as variaveis de entrada, Kele, e as variaveis de saida KP1, KI1 e
KD1, foram criadas as seguintes tabelas de regrasr@presentam a logica difusa de
controlo apresentadas respectivamente nas tabeldse68. De acordo com o estado
instantaneo do sistema a ser controlado, as rdgtsss irdo em conjunto proporcionar as
trés componentes de controlo mencionadas antembemnende cada uma tem um papel
distinto no efeito que tem sobre o sistema, sensoei conjunto, as 49 regras, quando

somadas representam um sinal continuo de contu@@antrolara qualquer sistema.

Regras de Sintonia para Sistemas sem Atraso

Tabela 7 - Regras difusas para a variavel de sai#P1 (sem atraso)
Derivada do Erro

NB|NM|NS| ZE | PS|PM | PB
PB| PB|PB|PB|PM| PS| PS
PB|PB|PB|{PM|PM| PS| ZE
PB| PB|PB|PM| PS| ZE | ZE
PB| PB|PM| PS|ZE | NS | NS
PM|PM| PS|ZE | ZE | NS | NS
PM| PS|ZE | NS|NS| NS |NM
PS| PS|NS| PB|NS|NM |NM

KP

Erro

PB|PM|PS|ZE| NS|NM|NB

Tabela 8 - Regras difusas para a variavel de saidd1 (sem atraso)
Derivada do Erro

NB|NM| NS| ZE | PS|PM| PB
NB | NB ([NM |NM | NS | ZE | ZE
NB | NB [NM | NS | NS | ZE | ZE
NB [NM | NS | NS | ZE | PS| PS
NM |NM | NS | ZE | PS|PM|PM
NS|NS| ZE | PS| PS|PM| PB
ZE | ZE | PS| PS|PM| PB| PB
ZE|ZE | PS|PM|PM|PB|PB

Kl

Erro

PB|PM|PS|ZE | NS|NM|NB
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Tabela 9 - Regras difusas para a variavel de saidD1 (sem atraso)
Derivada do Erro

NBINM| NS | ZE | PS|PM | PB
PS|NS|NB | NB | NB |NM | PS

KD

PS|NS|NB |[NM [NM | NS | ZE

ZE|NS|NM |NM | NS | NS |ZE
ZE|NS| NS | NS|NS|NS|ZE
ZE|ZE | ZE | ZE | ZE | ZE | ZE
PB|NS| PS| PS| PS| PS|PB
PB|PM|PM|PM| PS| PS|PB

Erro

PB|PM|PS|ZE | NS|NM|NB

Como exemplo das regras definidas apresentam-seoaddguns exemplos de regras com

um peso mais significativo no controlo dos sistes@ms atraso.

« Se o0 erro for PB e a derivada do erro for ZE entdwariavel de saida KP1lvale
PB, KI1 vale PM e KD1 vale PMRegra a)

Esta regra (Regra a) é a primeira regra de contiaéoo sistema utiliza, pois trata-se do
instante inicial em que o erro é maximo, assumesseo 1, e a derivada do erro é zero

pois 0 sistema encontra-se parado.

« Se o0 erro for ZE e a derivada do erro for ZE ensédweariavel de saida KP1 vale
PS, KI1 vale ZE e KD1 vale N&egra b)

A regra acima apresentada (Regra b) ilustra o estadstabilizacdo do sistema, em que o
valor do erro e a sua derivada valem zero, resfaugnte. Ao contrario da regra anterior,
esta € a ultima a ser “chamada”’ pelo controladstovgue se trata do ultimo estado

desejavel para a resposta do sistema.

Imaginando que o sistema, através de alguma indad@ exterior, tende a entrar numa
oscilagédo divergente, entrando numa espiral instavam criadas as quatro regras que se
seguem (Regras c, d, e, f) foram criadas com octbjede controlar o sistema em

situacdes limite.

» Se o erro for NB e a derivada do erro for NB enédweariavel de saida KP1 vale
PB, KI1 vale NB e KD1 vale P@egra c)
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« Se o0 erro for NB e a derivada do erro for PB ensdweariavel de saida KP1 vale
PS, KI1 vale ZE e KD1 vale PRegra d)

« Se o0 erro for PB e a derivada do erro for NB enddwariavel de saida KP1 vale
PS, KI1 vale ZE e KD1 vale PBRegra e)

« Se o0 erro for PB e a derivada do erro for PB enédweariavel de saida KP1 vale
NM, KI1 vale PB e KD1 vale PBRegra f)

Contudo, néo é de todo desejavel que o sistema irogrcampos limite das regras.

Regras de Sintonia para Sistemas com Atraso

Tabela 10 - Regras difusas para a variavel de sai#¢®P1 (com atraso)

KP

Derivada do Erro

NB

NM

NS

ZE

PS

PM

PB

PB

PB

PB

PB

PM

PS

PS

PB

PB

PB

PM

PM

PS

ZE

PB

PB

PB

PM

PS

ZE

ZE

Erro

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PB|PM|PS|ZE | NS|NM|NB

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

Tabela 11 - Regras difusas para a variavel de sai#dl (com atraso)

Kl

Derivada do Erro

NB

NM

NS

ZE

PS

PM

PB

NB

NB

NM

NM

NS

ZE

ZE

NB

NB

NM

NS

NS

ZE

ZE

NB

NM

NS

NS

ZE

PS

PS

Erro

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PB|PM|PS|ZE| NS|NM|NB

PS

PS

PS

PS

PS

PS

PS
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Tabela 12 - regras difusas para a variavel de said€D1 (com atraso)
Derivada do Erro

NBINM| NS | ZE | PS|PM | PB
PS|NS|NB | NB | NB |NM | PS

KD

PS|NS|NB |[NM [NM | NS | ZE
ZE|NS|NM |NM | NS | NS |ZE
PS| PS| PS| PS| PS| PS|PS
PS| PS| PS| PS| PS| PS|PS
PS| PS| PS| PS| PS| PS|PS
PS| PS| PS| PS| PS| PS|PS

Erro

PB|PM|PS|ZE | NS|NM|NB

Para os sistemas com atraso, 0 principio que lsutpara o desenvolvimento das regras
foi tendo por base a observacao das respostasiviysad sistemas, e ajustando-se cada

um individualmente, sendo que no final as regrasfaaem todos os sistemas simulados.

« Se o erro for PB e a derivada do erro for ZE erddmriavel de saida KP1lvale PS,
Kl1l vale PS e KD1 vale P&Regra Q)

A semelhanca das regras de sintonia para sisteemasagaso, esta € a primeira regra
(regra g) de controlo que o sistema utiliza. Paraaso dos sistemas com atraso €
importante que o valor de controlo nos instantesails ndo seja tdo elevado com a vista a

gue o sistema néo apreseowershoot

A regra que se segue (Regra h), é a regra “fimal"a que o sistema utilizara em ultimo

quando o sistema ja se encontra estabilizado o slekejado.

« Se o erro for ZE e a derivada do erro for ZE ensédweariavel de saida KP1 vale
PS, KI1 vale PS e KD1 vale R®egra h)

Para situacdes limite, as quatro regras que sesefegras i, j, k, I) foram criadas com o
objectivo de controlar o sistema nessa situacaginAscaso este, através de alguma

interferéncia exterior, entre numa oscilagao diesteg.

» Se o0 erro for NB e a derivada do erro for NB enédwariavel de saida KP1 vale
PB, KI1 vale NB e KD1 vale P@egra i)
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« Se o0 erro for NB e a derivada do erro for PB ensdweariavel de saida KP1 vale
PS, KI1 vale ZE e KD1 vale PRegra ))

« Se o0 erro for PB e a derivada do erro for NB enddwariavel de saida KP1 vale
PS, KI1 vale PS e KD1 vale R&egra k)

« Se o0 erro for PB e a derivada do erro for PB enédweariavel de saida KP1 vale
PS, KI1 vale PS e KD1 vale R®egra I)

5.1.5. CONTROLADOR PID

De uma forma matematica a equacado que se segue\dEsT comportamento que se

pretende para o controlador desenvolvido é dada por

t

d
u(t) = KP1 = e(t) + KI1 = f e(t)dt + KD1 * ae(t)

0

onde"e(t)"," fote(r)dr" e "%e(t)" representa o erro, o integral do erro e a derivhda

erro, sendo o erro a diferenca de valores ensetointe o valor instantaneo do sistema a
controlar. A respectiva multiplicacdo destes patéwsepelos parametros gerados pelo
controlador difuso, KP1, KI1 e KD1, resultam na&stparametros de controlo desejados,
proporcional, integral e derivativo, sendo que maaos mesmos se traduz no sinal de

controlou(t).

O diagrama de blocos desenvolvido a partirsaoulink do Matlab, que possibilita estas

operacdes € ilustrado na figura a seguir.

Ermro
S
KP1 J Producti
Emro 1 I + Saida de Controlo
E = +
Integrator +
g KIl J Product2 Add
Erro )
du/dt »
Derivative
ED1 J Product3

Figura 56 - Controlador PID
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6. RESULTADOSOBTIDOS

Neste capitulo serdo apresentados todos os resultautidos nas diversas simulacdes
realizadas atraves damulinkdo Matlab e que permitiram validar o algoritmoocd@trolo
proposto, para varios sistemas fisicos (sistemds @ede 22 ordem) e para fun¢des gerais
de 32 ordem. As simulacOes levadas a cabo tivermméncia sobre os sistemas de
primeira, segunda e terceira ordem, com e semoatsasulados através do controlador
FuzzyPID e para termo de comparacao o controlatlidr ®s resultados sdo apresentados
sob a forma gréfica para uma analise e interpretigfica amigével, onde estara patente a

diferenga entre ambos os controladores.

Para a sintonia do controlador PID foi utilizadsegundo método de sintonia de Ziegler-
Nichols, denominado por método “sensibilidade k@hitendo sido aplicado em todos os
sistemas sem atraso. Para os sistemas com atnaétwdo utilizado foi o “tentativa-erro”,

onde se foi melhorando as respostas consoantesoldag®os obtidos, tendo por base os

parametros obtidos para os sistemas sem atraso.

Os resultados obtidos serdo comentados tendo esideoacédo trés de alguns pontos

fundamentais na analise de sistemas, a sabenmpdtele subida;,.”, “ overshootM,” e o

“tempo de estabelecimentq;.
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6.1. SISTEMAS SEM ATRASO

6.1.1. SISTEMA DE CONTROLO DE NiVEL NUM TANQUE

A funcao de transferéncia que descreve este siséemepresentativa de um sistema de

primeira ordem sendo dada por:

300

TF =005 + 1

Nivel de um Tanque Sistema de 1° Ordem - FuzzyPID vs PID
1.4 T T T T T T T T T

FuzzyPID
PID

Amplitude

|
0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Tempo (seq)

Figura 57 - Analise temporal de um sistema de cortdfo de nivel num tanque

No sistema de controlo de nivel num tanque acimmasaptado, podemos observar que
utilizando o controlador FuzzyPID obtém-se uma ostp de qualidade superior a obtida
com o controlador PID. Em termos de tempo de syulmdauzzyPID necessita de menos
tempo para atingir os 95% da resposta final facBI®y sendo que nenhum dos sistemas
apresentanovershoote, por ultimo, a diferenca do tempo de estabeletio entre o

FuzzyPID e o PID é aproximadamente metade, come ped constatado na Tabela 13

apresentada na pagina seguinte.
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Tabela 13 - Valores dos parametros temporais do ssna nivel num tanque

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [0 100] [-2 2] [-11] 0,35s
PID 25 10000 0,5 0,65s

6.1.2. SISTEMA HIDRAULICO
A funcao de transferéncia que descreve este sid@miaem € descrita por um sistema de
12 ordem, sendo dada por:

3,2

TF =300+ 1

Sistema Hidraulico de 1° Ordem - FuzzyPID vs PID

14

1.2¢ 8

FuzzyPID
PID

Amplitude

0 | | | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tempo (seq)

Figura 58 - Analise temporal de um sistema hidraudio

Para o sistema hidraulico acima apresentado, aftadss obtidos para os trés pontos de
avaliacdo sao claramente melhores para o contmoRazyPID. O tempo de subida e o
tempo de estabelecimento sdo menores para o Flxa/Rélativamente aovershoot

nenhum dos controladores o apresenta.
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Tabela 14 - Valores dos parametros temporais do $sna hidraulico

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [0 100] [-2 2] [-11] 8,5s
PID 25 10000 0,5 13,5s
6.1.3. SISTEMA MECANICO DE UMA MOLA

Este sistema é representado por uma funcao déeir@msia de 22 ordem expressa por:

1.8

TF

14,9691

TS24 4s + 14,9691

Sistema Mecéanico de Mola - Sistema de 2° Ordem - FuzzyPID vs PID

1.6

1.4}

1.2

Amplitude

0.8 Il

0.6

0.4 {

0.2

FuzzyPID
PID

Para o sistema mecanico de uma mola a avaliacddeenos de tempo de subida
complica-se devido as oscilagbes patentes nosgieaambos os controladores. Contudo,
consegue-se observar que o FuzzyPID apresenta @sevsrilacdes que o PID e que o seu

tempo de estabelecimento € substancialmente menor.

8 10 12
Tempo (seq)

14 16

18 20

Figura 59 - Analise temporal de um sistema mecaniae uma mola
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Tabela 15 - Valores dos parametros temporais do $$na mecénico de uma mola

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [0 50] [-10 15] [-11] 2s
PID 15,43 2 0,04 8s
6.1.4. SISTEMA ELECTRICO RLC SERIE

Um sistema eléctrico RLC série também é descritoyno sistema de segunda ordem,

sendo representado pela seguinte funcéo de transfar

1.8

1.6

1.4

1.2

Amplitude

0.6

0.4

0.2

1

TF =
0,04s2+ 0,65+ 1

Sistema Eléctrico RLC - Sistema de 2° Ordem - FuzzyPID vs PID

0.8

\
It i
FuzzyPID
PID
|
|
|
i _
| | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tempo (seq)

Figura 60 - Analise temporal do sistema eléctrico IRC

Para o sistema eléctrico RLC os resultados obsdogmuito similares ao sistema anterior.

Nos primeiros segundos sdo observaveis algumaslag®es nas respostas dos

controladores, contudo € de referir que para o YRIEX essas mesmas oscilacdes sdo
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bastante menores, o que indica maior capacidadstdbilizagcdo. Ambos os controladores

fornecem uma boa resposta em termos de tempoateekstimento.

Tabela 16 - Valores dos pardmetros temporais do ssna eléctrico RLC Série

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [0 50] [-10 15] [-11] 0,9s
PID 35,4 0,08 0,02 1,6s

6.1.5. SISTEMA DE CONTROLO DE PosiCAO MoOTOR DC

Este sistema de controlo de posi¢cdo de um motorab®éem é descrito por uma funcao de
transferéncia de 22 ordem dada por:

9

TF = 00552+ 051s + 9.1

Controlo da Posicdo de um Motor DC - Sistema de 2° Ordem - FuzzyPID vs PID
1.4 T T T T T T T T T

FuzzyPID 8
PID

1.2

[ ﬁ “r‘\‘ ,[\\ /\/‘—,
YA

‘ v

|

o
©

JML
|
|l

Amplitude

0.4 .

o
o

0.2r .

0 | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tempo (seq)

Figura 61 - Analise temporal do sistema de controlda posi¢do de um motor DC

Para este sistema, pode-se observar diversasgd&slaniciais, tanto para o controlador

FuzzyPID como para o PID, pelo que, este fenomenmiluenciar o tempo de subida de

84



ambos. Para o controlador FuzzyPID tem-se um terdpo estabelecimento de

aproximadamente 3 segundos enquanto para o Pl3dixas 9,5 segundos.

Tabela 17 - Valores dos pardmetros temporais do $sna de controlo da posicdo de um motor DC

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [0 50] [-10 40] [-11] 3s
PID 2,79 1,6 0,0125 9,5s

6.1.6. SISTEMA DE CONTROLO DE VELOCIDADE MOTOR DC

Este sistema é descrito pela seguinte funcao dsfér@ncia de 22 ordem:

0,01

TF =
0,005s2 4+ 0,06s + 0,1001

Sistema Controlo Velocidade Motor DC - Sistema de 2° Ordem - Fuzzy vs PID

1.8 T T T T T T T T T
J
1.6 FuzzyPID 7
| PID
14 ‘1‘ ]
1.2} “ |
H i
8 1u N
E ‘ \ “L/,
%_ V
e |
<

4 5 6 7 8 9 10
Tempo (seq)

Figura 62 - Analise temporal do sistema de controlda velocidade de um motor DC

Para o sistema de Controlo da Velocidade de um Mo € bem clara a vantagem na
utilizacdo do controlador FuzzyPID. Olhando pargermpo de subida obtém-se cerca de

1,5 segundos para o FuzzyPID, enquanto para o PH¥tema entra numa oscilacdo
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convergente, onde torna-se dificil obter o valoapatempo de subida. Relativamente ao
overshoot este ndo existe para o FuzzyPID, e o tempo ddastimento fixa-se em 2

segundos, muito abaixo do obtido para o PID.

Tabela 18 - Valores dos parametros temporais do $#sna de controlo da velocidade de um motor DC

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [0 50] [0 40] [0 15] 2s
PID 352,5 0,9 0,225 10s

6.1.7. PRIMEIRO SISTEMA DE TERCEIRA ORDEM

Nesta subseccéo apresenta-se um exemplo de uméofdectransferéncia de terceira
ordem, dada por:

1

TF =
s34+ 952 4+ 26s + 24

Primeiro Sistema de 3° Ordem - Fuzzy vs PID
1.4 T T T T T T T

FuzzyPID
1.2+ PID

Amplitude

0 | | | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tempo (seq)

Figura 63 - Analise temporal do primeiro sistema d&2 ordem
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Para o sistema de 32 ordem apresentado acimayvaisgeiuma situacdo semelhante a
anterior, onde se verifica novamente uma grande&agam na utilizagdo de um controlador
FuzzyPID. De facto, para o FuzzyPID o tempo de daulé de 12,5 segundos, nao
apresentaovershoote o seu tempo de estabelecimento fixa-se em 3ihdeg. Para o
controlador PID este apresenta algumas oscilagiesis, e quando estabilizado o sinal
de saida acompanha o sinal do controlador FuzzyPlBsta forma o tempo de

estabelecimento mantém-se igual para ambos otzmdres.

Tabela 19 - Valores dos pardmetros temporais do prieiro sistema de 32 ordem

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [0 10] [0 10] [-11] 30s
PID 110,25 10 0,156 30s
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6.1.8. SEGUNDO SISTEMA DE TERCEIRA ORDEM

Outro dos sistemas estudados € descrito pela seduntdo de transferéncia de 32 ordem:

8

TF =
s34+ 11,552+ 145+ 8

Segundo Sistema de 3° Ordem - FuzzyPID vs PID
1.6 T T T T T T T

1.4+ .
FuzzyPID
PID i

1.2

0.8

Amplitude

0.4 i

0 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tempo (seq)

Figura 64 - Andlise temporal do segundo sistema @8 ordem

Para o sistema de terceira ordem apresentado,esbteuma resposta distinta entre os
controladores utilizados. Para o FuzzyPID tem-setemmpo de subida de 3,5 segundos,
sendo oovershootassumido como nulo e o tempo de estabelecimenty5dsegundos.

Para o controlador PID o sistema apresenta algwsefacdes nos segundos iniciais,
demorando cerca de 20 segundos a estabilizar,qoelm seu tempo de estabelecimento

fixa-se nos 22,5 segundos.

Tabela 20 - Valores dos parametros temporais do sggdo sistema de 32 ordem

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [[11] [-10 10] [-11] 6,5s
PID 10,2 0,9 0,23 22,5s
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6.1.9. TERCEIRO SISTEMA DE TERCEIRA ORDEM

Este sistema € descrito pela seguinte funcéo dsfér@ncia, também ela de 32 ordem dada

por:
TF = !
T s34 7524 11s+5
Terceiro Sistema de 3° Ordem - Fuzzy vs PID
FuzzyPID
PID
a S T o
\ </
) \/
E
= |
E
<
| | | |
10 15 20 25 30

Tempo (seq)

Figura 65 - Analise temporal do terceiro sistema d82 ordem

Relativamente ao terceiro sistema de terceira ordéimo sistema sem atraso simulado, o
resultado apresentado nao diverge dos resultadooslanteriormente. Para o controlador
FuzzyPID o tempo de subida situa-se nos 3 seguagossenta um ligeirovershootna
ordem dos 10% do valor de entrada, e 0 tempo debadstimento fixa-se nos 10
segundos. Relativamente ao controlador PID, egstesapta algumas oscilagdes iniciais,

gue acabam por anular-se ap6s o segundo 20, sstedo tempo de estabelecimento.

Tabela 21 - Valores dos parametros do terceiro sena de 32 ordem

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [0 10] [0 10] [-11] 10s
PID 38,7 0,9 0,23 20s

89



6.2. SISTEMAS COM ATRASO

6.2.1. PRIMEIRO SISTEMA DE 1° ORDEM COM ATRASO 5S

O sistema de 12 ordem com atraso inicialmente adtydoi efectuado tendo por base a

seguinte funcao de transferéncia onde é patent&tnaso de 5 segundos:

FuzzyPID
PID

Amplitude

| |
0 100 200 300 400 500 600
Tempo (seq)

Figura 66 - Analise temporal do primeiro sistema déd.2 ordem com atraso de 5s

Em relacdo ao primeiro sistema de 12 ordem comsatia 5 segundos podemos constatar
que para ambos os controladores, FuzzyPID e PIfistema ndo apresent&ershoot
contudo para o controlador FuzzyPID o sistema emsaapresenta um menor tempo de
subida e um menor tempo de estabelecimento, o dgoema melhor quando comparado
com o PID classico. De referir, que os sistemas atr@so na sua resposta Sao mais

dificeis de controlar, o que evidéncia a importamn controlador FuzzyPID.
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Tabela 22 - Valores dos parametros temporais paragrimeiro sistema de 12 ordem com atraso de 5s

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [-0,65 0,65] [-0,04 0,04] [-0,6 0,6] 350s
PID 0,25 0,01 0,01 525s

6.2.2. PRIMEIRO SISTEMA DE 12 ORDEM COM ATRASO 30s

O mesmo sistema estudado na subseccao antericagoes com 30 segundos de atraso €

representado por:

TF = ! e 30s
s+1

Primeiro Sistema de 1° Ordem c/ Atraso 30s - Fuzzy vs PID

0.9

FuzzyPID
PID

0.8

0.7

0.6

0.5F

Amplitude

0.4r

0.3+

0.2+

| | | | |
0 100 200 300 400 500 600
Tempo (seq)

Figura 67 - Andlise temporal do primeiro sistema dd.2 ordem com atraso de 30s

Para o mesmo sistema de 12 ordem, alterando @ ateaS para 30 segundos, observa-se
que se mantem o padrédo de resposta, pelo que wlaolor FuzzyPID continua a ser a
primeira opgao. A resposta ndo apreseatershoot os tempos de subida e de
estabelecimento continuam a ser inferiores pamta@ador FuzzyPID.
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Tabela 23 - Valores dos parametros temporais do prieiro sistema de 12 ordem com atraso de 30s

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [-0,65 0,65] [-0,04 0,04] [-0,6 0,6] 300s
PID 0,25 0,01 0,01 500s

6.2.3. SEGUNDO SISTEMA DE 12ORDEM COM ATRASO 5S

Um segundo sistema de 12 ordem com atraso € csegpaelo pela seguinte funcao de

transferéncia:

14

F — —5s
4s+14°

Segundo Sistema de 1° Ordem c/ Atraso 5s - Fuzzy vs PID
1.4 T T T T T T T T T

FuzzyPID

1.2+ .
PID

0.8

Amplitude

0.6+

0.4+

0.2

0 | | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tempo (seq)

Figura 68 - Andlise temporal do segundo sistema dé ordem com atraso de 5s

Neste caso, 0 sistema apresenta um atraso de Bdesgrevelando uma resposta similar
aos dois sistemas anteriores. Entre os segundobs050econtrolador PID apresenta uma
resposta mais rapida, o que fazia crer um tempsubdigla inferior ao FuzzyPID, contudo

no final isso nado se verificou pelo que se podelaimgue o controlador FuzzyPID é mais
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rapido a reagir. Posto isto, pode-se afirmar quepmtrolador FuzzyPID apresenta um
menor tempo de subida, ndo apreseatershoote revela um menor tempo de

estabelecimento.

Tabela 24 - Valores dos pardmetros temporais do sendo sistema de 12 ordem com atraso de 5s

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [-0,65 0,65] [-0,30,3] [-0,6 0,6] 25s
PID 0,25 0,1 0,01 35s

6.2.4. SEGUNDO SISTEMA DE 12ORDEM CcOM ATRASO 30s

O mesmo sistema apresentado anteriormente mas agwraim atraso superior, de 30
segundos, é representado por:

14

TF = —30s
4s + 14

Segundo Sistema de 1° Ordem c/ Atraso 30s - Fuzzy vs PID
1.4 T T T T T

FuzzyPID

1.2 .
PID

Amplitude

0.6

0.4

0.2+

| | | |
0 50 100 150 200 250 300
Tempo (seq)

Figura 69 - Analise temporal do segundo sistema dé ordem com atraso de 30s
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Para este sistema de 12 ordem com atraso de 3Ddesgpode-se observar que o
controlador PID apresenta um menor tempo de sublda.devido ao declive que permite
um tempo de subida inferior, a sua resposta ficacterizada por contavershooto que

em alguns sistemas pode ser prejudicial ao contf®by outro lado, o controlador
FuzzyPID, mesmo sendo um pouco mais lento na respgeoensitoria, ndo apresenta

overshook tende a estabilizar mais cedo, em cerca degzdes.

Tabela 25 - Valores dos pardmetros temporais do sendo sistema de 12 ordem com atraso de 30s

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [-0,4 0,4] [-0,04 0,04] [-0,6 0,6] 180s
PID 0,25 0,01 0,01 200s
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6.2.5. TERCEIRO SISTEMA DE 12 ORDEM COM ATRASO 30s

Outro sistema de 12 ordem com atraso estudado é palh seguinte funcdo de

transferéncia:

34
T 300s+54°

—30s

TF

Terceiro Sistema de 1° Ordem c/ Atraso 30s - Fuzzy vs PID

15 P T T T
/N
f \
f E FuzzyPID
PID
1 L
Q
©
2
£
E
<
0.5F 8
0 / | | | | |
0 100 200 300 400 500 600

Tempo (seq)

Figura 70 - Analise temporal do terceiro sistema d&2 ordem com atraso de 30s

Relativamente a este sistema de 12 ordem com wwoatle 30 segundos, facilmente se
conclui que para o controlador FuzzyPID a respéstauito melhor. Para o controlador
FuzzyPID a resposta do sistema é estavel, ndoespeesscilacdes indesejadas e o0 seu
tempo de estabelecimento € inferior ao do PID. @rotador PID apresenta no entanto um
tempo de subida significativamente inferior, ncaetd, revela um acentuadeershooto

qual serad sempre desvantajoso para qualquer sisteordrolar.

Tabela 26 - Valores dos parametros temporais do teeiro sistema de 12 ordem com atraso de 30s

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [-0,65 0,65] [-0,04 0,04] [-0,6 0,6] 450s
PID 0,75 0,075 0,01 500s
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6.2.6. SISTEMA MECANICO DE UMA MOLA DE 22 ORDEM COM ATRASO 10s

A funcéo de transferéncia que descreve um sisteeecamco de uma mola € dada por:

149691
T S2+4s+ 149691

—10s

TF

Sistema Mecanico Mola - Sistema de 2° Ordem c/ Atraso 10s - Fuzzy vs PID
1.4 T T T T T T T T T

FuzzyPID

1.2+ PID |

Amplitude

0.6

04r

0.2

0 ! ! ! ! ! ! ! !
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Tempo (seq)

Figura 71 - Analise temporal do sistema mecéanico dena mola com atraso de 10s

Para o sistema mecanico de uma mola com atrasd skeglindos podemos constatar que a
resposta do controlador PID é caracterizada pamadg oscilacdes e por um tempo de
subida inferior ao controlador FuzzyPID. Por outdo, o controlador FuzzyPID nao
apresentavershoote o seu tempo de estabelecimento € substancignréatior ao do
PID.

Tabela 27 - Valores dos parametros temporais do sna mecanico de uma mola com atraso de 10s

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [-0,55 0,55] [-0,17 0,17] [-0,6 0,6] 40s
PID 0,1 0,08 0,01 80s
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6.2.7. SISTEMA MECANICO DE UMA MOLA DE 2° ORDEM COM ATRASO 30s

O mesmo sistema da subseccao anterior, mas agara@eegundos de atraso € dada por:

149691
T S2+4s+ 149691

—30s

TF

Sistema Mecéanico Mola - Sistema de 2° Ordem c/ Atraso 30s - Fuzzy vs PID
1.4 T T T T T T T T T

FuzzyPID

1.2 PID n

Amplitude

0.6

0.4r

0.2

0 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Tempo (seq)

Figura 72 - Analise temporal do sistema mecéanico dena mola com atraso de 30s

Para o sistema mecanico mola com atraso de 30 degarreposta obtida diverge bastante
da resposta do mesmo sistema com atraso de 1lOdesgudeste caso o controlador
FuzzyPID apresenta um menor tempo de subida e umormtempo de estabelecimento,

ambos os controladores nédo apreserdaenshoot

Mais uma vez, se verifica a vantagem no uso doyRIEg pois, mesmo quando o sistema

revela tempos de atraso elevados, o controlad@egoe reagir bem.

Tabela 28 - Valores dos parametros temporais do sna mecanico de uma mola com atraso de 30s

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [-0,55 0,55] [-0,06 0,06] [-0,6 0,6] 80s
PID 0,1 0,03 0,01 150s
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6.2.8. SISTEMA ELECTRICO RLC DE 22 ORDEM COM ATRASO 30s

Nesta subseccao apresenta-se um sistema eléctii¢s&ie descrito por uma funcao de

transferéncia de 22 ordem com atraso de 30 seglatopor:

TF = ! e30s
0,04s2 + 0,6s + 1

Sistema Eléctrico RLC - Sistema de 2° Ordem ¢/ Atraso 30s - Fuzzy ws PID
1.4 T T T T T T T T T

FuzzyPID
1.2y PID

0.8+

0.6

Amplitude

0 \ ! ! ! ! ! ! ! !
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Tempo (seq)

Figura 73 - Analise temporal do sistema eléctrico IRC série com atraso de 30s

Para o sistema eléctrico RLC com atraso de 30 slegumrronstata-se que a resposta de
ambos os controladores, FuzzyPID e PID, séo id#nti© tempo de subida € igual para
ambos, ndo apresentaimershoot contudo para o tempo de estabelecimento o cantvol

FuzzyPID tem tendéncia a estabilizar mais cedajsensa diferenca de aproximadamente

20 segundos.

Tabela 29 - Valores dos parametros temporais do ssna eléctrico RLC série com atraso de 30s

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [-0,55 0,55] [-0,06 0,06] [-0,6 0,6] 110s
PID 0,2 0,02 0,01 130s
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6.2.9. SISTEMA DE CONTROLO DA POSICAO DE UM MOTOR DC — 22 ORDEM COM
ATRASO 30s

A funcéo de transferéncia que caracteriza estensést dada por:

TF = 0 e30s
0,05s%2 + 0,51s + 9,1

Sistema Controlo Posi¢cao Motor DC - Sistema de 2° Ordem c/ Atraso 30s - Fuzzy vs PID
14 ‘

FuzzyPID
1.2+ PID

0.8

Amplitude

0.6

0.2

0 | | | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Tempo (seq)

Figura 74 - Analise temporal do sistema de controlda posi¢cdo de um motor DC com atraso de 30s

Para o sistema de controlo da posi¢ado de um mdfocddn atraso de 30 segundos, o0 tipo
de resposta assemelha-se ao sistema anterior. Amdosontroladores apresentam
desempenhos idénticos no diz respeito ao tempaulieas eovershoaot contudo para o

tempo de estabelecimento apresentam uma pequenangé de 10 segundos.

Tabela 30 - valores dos parametros temporais do t#sna de controlo da posicdo de um motor DC com

atraso de 30s

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [-0,55 0,55] [-0,06 0,06] [-0,6 0,6] 110s
PID 0,2 0,02 0,01 120s
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6.2.10. SISTEMA DE CONTROLO DA VELOCIDADE DE UM M OTOR DC —22 ORDEM
COM ATRASO 10s

Outro sistema de controlo com atraso € descrigegainte fungdo de transferéncia:

0,01

— —10s
0,005s2 + 0,065 + 0,1001 <

TF

Sistema Controlo Velocidade Motor DC - Sistema de 2° Ordem c/ Atraso 10s - Fuzzy vs PID
1 T T T T JE—

0.9+

FuzzyPID 7
PID

0.8+

0.7+

0.6+

0.5+

Amplitude

04r

0.3+

0.2+

0.1r

0 | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Tempo (seq)

Figura 75 - Analise temporal do sistema de controlda velocidade de um motor DC com atraso de 10s

Para o sistema de controlo da velocidade de umrrbdfocom um atraso de 10 segundos
podemos observar que o controlador FuzzyPID api@esen menor tempo de subida e um
menor tempo de estabelecimento, fixado em 50 segurAimbos os controladores nao
apresentamvershoot

Tabela 31 - Valores dos parametros temporais do &na de controlo da velocidade de um motor DC

com atraso de 10s

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [-0,50,5] [-1,6 1,6] [-0,6 0,6] 50s
PID 1 0,45 0,01 65s

100



6.2.11. SISTEMA DE CONTROLO DA VELOCIDADE DE UM MOTOR DC —22ORDEM
CcOoM ATRASO 30s

O controlo da velocidade de um motor DC com umsatide 30 segundos é descrito pela

seguinte funcao de transferéncia:

~ 0,01
= 0,005s% + 0,065 + 0,1001

—30s

TF

Sistema Controlo Velocidade Motor DC - Sistema de 2° Ordem c/ Atraso 30s - Fuzzy vs PID
1.4 T T T T T T T T T

FuzzyPID
1.2¢ PID |

0.8

Amplitude

0.4+

0.2

0 | | | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Tempo (seq)

Figura 76 - Analise temporal do sistema de controlda velocidade de um motor DC com atraso de 10s

Para este sistema observou-se que o controladoaftd3enta um menor tempo de subida.
Por outro lado o controlador FuzzyPID ndo apresew@arshoote o seu tempo de
estabelecimento € inferior. Neste caso o controlBdiD € mais rapido a atingirsetpoint

mas mais lento a estabilizar.
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Tabela 32 - Valores dos parametros temporais do &sna de controlo da velocidade de um motor DC

com atraso de 10s

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [1,51,5] [-0,45 0,45] [-0,6 0,6] 50s
PID 0,5 0,17 0,01 65s

6.2.12. PRIMEIRO SISTEMA DE TERCEIRA ORDEM COM ATRASO 50s

Nesta subseccdo vai ser apresentada uma funca@radeténcia caracteristica de um
sistema de 32 ordem com atraso de 50 segundosidawifacto de os sistemas de ordem
superior poderem ser descritos por varios sistetaaswdens inferiores, ndo se consegui-o
obter funcdes de transferéncia caracteristicagstegas reais, dai se terem utilizado para

este estudo, expressdes de 32 ordem classicas.

7,98

TF — —50s
3+ 11,42 + 145+ 7,98°

Primeiro Sistema de 3° Ordem c/ Atraso 50s - Fuzzy vs PID
1.4 T T T

FuzzyPID
PID -

1.2

Amplitude

0.6 .

0.4r .

0.2 -

0 | | |
0 50 100 150 200 250 300

Tempo (seq)

Figura 77 - Andlise temporal do primeiro sistema d&2 ordem com atraso de 50s
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Pela analise do sistema aqui apresentado, poderstuic que o controlador FuzzyPID
apresenta um tempo de subida ligeiramente supanoPID, contudo né&o apresenta

overshoote o seu tempo de estabelecimento é substancignméetior, fixando-se em

170 segundos.
Tabela 33 - Valores dos parametros temporais do prieiro sistema de 32 ordem com atraso de 50s
Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [-0,6 0,6] [-0,037 0,037] [-0,6 0,6] 170s
PID 0,2 0,015 0,01 250s

6.2.13. SEGUNDO SISTEMA DE TERCEIRA ORDEM COM ATRASO 50s

Outro dos sistemas de 32 ordem com atraso estdédadepresentado pela seguinte funcéo

de transferéncia, onde o atraso considerado € dedahdos:

10

TF — —50s
s3+11s2+11s + 10e

Segundo Sistema de 3° Ordem c/ Atraso 50s - Fuzzy vs PID
1.4 T T T T T

FuzzyPID
1.2+ PID

0.8

Amplitude

0.6+

0.4+

0.2

| | | |
0 50 100 150 200 250 300
Tempo (seq)

Figura 78 - Andlise temporal do segundo sistema @8 ordem com atraso de 50s
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A resposta dos controladores FuzzyPID e PID pasistema aqui estudado é bastante

semelhante ao sistema anterior. Apesar do contoRIKD apresentar um tempo de subida

ligeiramente inferior, o controlador FuzzyPID ngwesentaovershoote o seu tempo de

estabelecimento situa-se nos 190 segundos, sentinfarior ao do PID.

Tabela 34 - Valores dos parametros temporais do ssndo sistema de 32 ordem com atraso de 50s

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [-0,6 0,6] [-0,037 0,037] [-0,6 0,6] 190s
PID 0,2 0,015 0,01 250s
6.2.14. TERCEIRO SISTEMA DE TERCEIRA ORDEM COM ATRASO 50s

Nesta subseccdo apresentamos outro sistema delef @wom atraso de 50 segundos,

descrito pela seguinte funcéo de transferéncia:

1.4

1.2

0.8

0.6

0.4

0.2

Terceiro Sistema de Terceira Ordem com Atraso 50s - FuzzyPID vs PID

TF

1

50s

=s3+952-i-26s+24e
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Figura 79 - Analise temporal do terceiro sistema d&2 ordem com atraso de 50s
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Para este terceiro sistema de 32 ordem com unoateaS0O segundos a resposta de ambos
sistemas de controlo é muito idéntica. Contudardrolador FuzzyPID fornece um tempo
de subida inferior e 0 seu tempo de estabelecinstui@a-se nos 250 segundos ao contrario

do PID que se fixa nos 300 segundos.

Tabela 35 - Valores dos parametros temporais do teeiro sistema de 32 ordem com atraso de 50s

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [-0,6 0,6] [-0,6 0,6] [-0,6 0,6] 250s
PID 0,1 1,9 0,01 300s

6.2.15. QUARTO SISTEMA DE TERCEIRA ORDEM COM ATRASO 50s

Finalmente, um quarto exemplo de sistemas de ¥hombm atraso, neste caso de 50

segundos, descrito pela funcao de transferénciagguesenta de seguida:

TF = ! e 508
s3+7s24+11s+5

Quarto Sistema de 3° Ordem c/ Atraso 50s - Fuzzy vs PID
1.4 T T T T T T T

FuzzyPID
1.2¢ PID B

0.8

Amplitude

0.6+

0.4+

0.2

| | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tempo (seq)

Figura 80 - Analise temporal do quarto sistema de®*rdem com atraso de 50s
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Neste quarto caso de estudo de sistemas de 32,oodeontrolador PID apresenta um
tempo de subida inferior, mas por outro lado apresevershoote um tempo de

estabelecimento superior ao controlador FuzzyPID.

Tabela 36 . Valores dos pardmetros temporais do gua sistema de 32 ordem com atraso de 50s

Tempo de
Kp Ki Kd Estabelecimento
FuzzyPID [-0,6 0,6] [-0,125 0,125] [-0,6 0,6] 350s
PID 0,1 0,5 0,01 350s

6.3. CONCLUSOES

No decorrer das experiéncias atras apresentad#fcarans que com o controlador
FuzzyPID obtivemos sempre melhores resultados quemichparados com os obtidos com
um PID classico. Mais, tendo por base os divergpestde sistemas estudados,
comprovamos que os controladores Fuzzy, permitemralar qualquer tipo de sistema,
mesmo quando estes séo descritos por funcdesrdden@cia complexas, nomeadamente
funcdes de transferéncia de ordem elevada ou cmasosatna sua resposta. De facto, na
induUstria o controlo de sistemas com atraso € mamgente dificil de ser conseguido, pois
as regras classicas de sintonia dos controladd@esontemplam de forma simples esta
situacdo. No entanto, verificou-se que com o ctéadicr implementado, qualquer uma

destas situacdes foi solucionada com sucesso.
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/. CONCLUSOES

Com o finalizar deste trabalho concluimos que cceto de Ldgica Difusa aplicada ao
controlo de sistemas permite que sistemas mais leaog sejam “simplificados” atraves
do conhecimento heuristico que o proprio programaion sobre o sistema. A
possibilidade de se poder definir valores lingo@sti ambiguos para se caracterizar
situacbes, como “muito calor” ou “muito alto”, petenum controlo mais cuidado e

userflriendlydo que os controladores usuais.

O controlador PID desempenhou um papel muito inapbet no desenvolvimento dos
controladores, pois € um controlador vulgarment@heoido por apresentar bons
resultados no controlo de sistemas. Este factodezque se elevasse a fasquia em termos

de performances de controladores.

E importante referir que softwarede simulagéo utilizado, simulinkdo Matlab, o qual
representou uma poderosa ferramenta de desenvaobkande trabalho, sem o qual seria
necessario um trabalho arduo para atingir estadtadss. Utilizando osimulink foi
possivel simular o préprio controlador, os sistenaterar parametros e visualizar as

respostas.

Para o controlador FuzzyPID foram criados dois gsude regras de sintonia para a

sintonia dos sistemas com e sem atraso, sendacoafimto, composto por trés tabelas de
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regras para cada componente do PID, KP1, KI1 e Kata o controlador PID o método
de sintonia utilizado foi o método de sensibiliddieite de Ziegler-Nichols para os
sistemas sem atraso e, para os sistemas com #&iragtizado o método tentativa erro,
partindo dos valores obtidos para o sistema seasai afinando até se obter a melhor
resposta possivel. A diferenca entre os resultaddglos para os controladores esta
patente nos graficos apresentados, sendo que &asregadas para 0 controlador
FuzzyPID, tanto para os sistemas sem atraso com# gzgcom atraso, superam sem

dificuldade o método classico de sintonia.

Relativamente aos resultados obtidos, visto queakt acordo com 0s objectivos e ideias
tracadas inicialmente, pode-se concluir de fornmdoal que, tanto para os sistemas sem
atraso como para 0s sistemas com atraso consegoekmres resultados com o
controlador FuzzyPID do que para o PID. Na suamgdidade os resultados obtidos para o
FuzzyPID apresentam um tempo de subida e um tempestdbelecimento inferior, n&o
apresentanovershoote também muito importante, devido a componenggriat o erro em

regime permanente € anulado em todos os casos.
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