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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo comparativo entre um projeto de
controlador multivariavel convencional e um controlador multivariavel Fuzzy. Serao
tratados processos industriais de multiplas variaveis, cujo controle classico é de
dificil implementagdo e de grande demanda de tempo de projeto para um
controlador eficaz. A dificuldade de se obter os parametros dos controladores
multivariaveis, além da demanda de tempo de projeto de uma Matematica mais
complexa, s&o fatores que na industria podem gerar atrasos no cronograma dos
projetos causando prejuizos. Portanto, € necessario langar mao de uma nova
técnica de controle mais rapida e com eficiéncia pelo menos parecida com a dos
controladores classicos. Por isso, este projeto propde comparar as facilidades de se

implementar um controlador multivariavel e um controlador Fuzzy.

Palavras-chaves: Controle multivariavel, Logica Fuzzy, Controladores Industriais,

Controladores Fuzzy, Controle PID.
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1 INTRODUGCAO

Esse trabalho de conclusdo de curso apresenta uma comparagao entre dois
métodos de controle multivariavel: PID em cascata e controlador Fuzzy de um
sistema de trés tanques com interagéo, aplicando as estratégias de controle para

controlar o nivel no tanque trés (tanque do meio).

Neste capitulo sera apresentada uma breve motivacdo para o tema

destacando a sua importancia em meio a industria e sua relevancia cientifica.

1.1 Motivacao

Atualmente diversos artigos sao publicados nas areas de controle moderno,
controle multivariavel e técnicas de inteligéncia artificial ((FILHO; GOSMANN;
BAUCHSPIESS, 2002), (ARRUDA et al., 2008), (SUETAKE; SILVA; GOEDTEL,
2010)).

O aumento da complexibilidade dos sistemas que sao utilizados atualmente
na industria e também com o surgimento ou consolidagcéo de técnicas de controle,
sao temas de estudos mais aprofundados e criteriosos para se observar sua eficacia
e qualidade. O controle de processos € de suma importadncia para se evitar
desperdicios na produgcdo e consumo de matéria prima, pois visa otimizar o

processo.

E uma ferramenta importante para a seguranga dos sistemas, pois
determinados sistemas podem conter reagentes ou produtos que coloquem em risco

a vida de pessoas.



E também capaz de reduzir riscos ambientais, prevenindo catastrofes
ambientais oriundas de um controle pouco confidvel ou até mesmo da falta de
controle do sistema, quando o controle da operagdo € deixado na mao de

funcionarios suscetiveis a erros operacionais.

As técnicas de controle ainda podem provocar um aumento na vida util dos
equipamentos, uma vez que 0os mesmos nao precisam ficar em operacao em carga

maxima o tempo todo, otimizando assim a utilizagdo dos equipamentos.

Por fim, as técnicas de controle influenciam diretamente o lucro das
empresas, reduzindo, assim, desperdicios no processo, aumenta a seguranga e a
vida util dos equipamentos, reduzindo os custos operacionais e garantindo assim o

lucro.

Por todas essas implicacbes dissertadas acima, o estudo dessas técnicas de
controle em meio cientifico traz beneficios e melhorias aos proprios controles, pois
estudam seu comportamento e visa aplicar as boas praticas de analise e controle

para chegar em resultados otimizados.

Embora o controle moderno seja um controle ja consolidado ha varios anos,
diversas estratégias de controle podem ser implementadas respeitando as
peculiaridades de cada sistema a ser controlado, fazendo com que esse tipo de

controle ainda seja objeto de pesquisa de diversas pessoas.

O controle multivariavel traz uma abordagem diferente de controle, podendo
trabalhar no dominio do tempo, partindo de equacgdes diferenciais ordinarias para
gerar a representacdo em espacgo de estados, ou ainda pode trabalhar no dominio
da frequéncia utilizando da representacdo em espacos de estado para matrizes
fungdes de transferéncia, possibilitando também o projeto de controladores
multivariaveis. Apesar de ndo ser comum na industria, esse tipo de controle vem
apresentando resultados satisfatérios quando comparados aos controles mais

utilizados hoje em dia.



Ja as técnicas de inteligéncia artificial surgem como uma novidade para a
teoria de controle, sendo altamente difundidas na literatura cientifica. Dentre elas se
destacam os sistemas fuzzy, os algoritmos genéticos, as redes neurais artificiais e
outros métodos bioinspirados como colénia de formigas. Ainda ha a possibilidade
desses métodos serem utilizados de forma conjunta, como por exemplo nos

sistemas neuro-evolutivos ou neuro-fuzzy.

1.2 Estrutura do texto

Capitulo 2:

Neste capitulo sdo apresentados o objetivo geral do trabalho e os objetivos

especificos contidos neste trabalho.

Capitulo 3:

Este capitulo conta com uma revisdo bibliografica que aborda a teoria de

controle moderno, controle multivariavel, l6gica fuzzy e trabalhos correlatos.

Capitulo 4:

O capitulo de Metodologia apresenta as atividades realizadas para o desenho
do sistema, as analises de controle e as estratégias de controle para o PID e o

Fuzzy.

Capitulo 5:

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com as simulacdes realizadas

para as estratégias de controle e apresenta as discussdes cabiveis a cada controle.



Capitulo 6:

Finalmente, este capitulo apresenta as consideragdes finais, sugestbes para
trabalhos futuros e conclusbes sobre as técnicas utilizadas e resultados obtidos

neste trabalho.
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2 OBJETIVOS

2.1.1 Objetivo Geral

Comparar controladores multivariaveis convencionais com os baseados em
I6gica Fuzzy, em termos de desempenho e simplicidade de projeto, para uma planta

de controle com trés tanques interligados.

2.1.2 Objetivos especificos

a) Controlar o nivel do tanque do meio atuando na vazao dos tanques nas
extremidades;
b) Comparar qualitativamente o desempenho dos controladores;

c) Avaliar as dificuldades encontradas nos projetos dos controladores.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Teoria de Controle Moderno

A teoria de controle moderno sera apresentada a seguir, citando sua evolugao

historica.

As acgdes de controle mais comuns no setor industrial e a técnica de sintonia

por Ziegler-Nichols.

Em sequéncia serdo apresentados os conceitos de controle multivariavel e
sua representacdo em espaco de estados, a qual facilita a analise dos sistemas

multivariaveis por permitir um estudo no dominio do tempo.

3.1.1 Sistemas de Controle

Nesta segdo sera apresentada uma breve revisdo histérica para que seja
possivel um melhor entendimento de como chegar nos Sistemas de Controle atuais.
Em seguida, serao apresentados os conceitos de controle em malha aberta e malha

fechada.
Revisao Historica:

Conforme Ogata (1982, p.1), o primeiro trabalho significativo em controle
automatico foi o de James Watt, que construiu um controlador centrifugo para
controle de velocidade de uma maquina a vapor no século XVIII. Outros trabalhos
importantes nos primeiros estagios de desenvolvimento da teoria de controle sdo os

de Minorsky, Hazen e Nyquist entre outros.

12



“‘Em 1922, Minorsky trabalhou em controladores automaticos para a pilotagem
de navios e mostrou que poderia ser “determinada” a estabilidade a partir das

equacdes diferenciais que descrevem o sistema”.(OGATA, 1982, p.1).

‘Em 1932 Nyquist desenvolveu um método relativamente simples para
determinar a estabilidade de sistemas de malha-fechada com base na resposta a

entradas senoidais em regime permanente da malha-aberta”. (OGATA, 1982, p.1).

Segundo Dorf (2001, p.4), a teoria e a pratica do controle automatico
receberam um grande estimulo durante a Segunda Guerra Mundial quando se
tornou necessario projetar e construir pilotos automaticos para avides, sistemas de
posicionamento de canhdes, sistemas de controle para antenas de radar e outros

sistemas militares baseados na abordagem do controle com retroagao.

Para finalizar nos dias atuais, ainda segundo Dorf (2001, p.4), a utilizacdo de
computadores digitais como componentes de controle tornou-se rotina. A tecnologia
destes novos elementos de controle para executar calculos rapidos e precisos era
anteriormente indisponivel para engenheiros de controle, permitindo um controle

mais eficaz e confiavel.

Definigoes:

A terminologia necessaria para descrever sistemas de controle € apresentada

a seguir:

e Plantas: Uma planta é parte de um equipamento, eventualmente um
conjunto de itens de uma maquina que funcionam conjuntamente e tem
como objetivo desempenhar uma dada operagao.

e Processos: Merriam — Webster (1999) apud (OGATA, 2003), define um
processo como uma operagao ou desenvolvimento natural, que evolui
progressivamente, caracterizados por uma série de mudangas graduais
que se sucedem, uma em relagao as outras, de um modo relativamente

fixo e objetivando um particular resultado ou meta.
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e Sistemas: Sistema €& uma interacdo entre diferentes componentes
atuando em conjunto e realizam certo objetivo.

e Distarbios: E um sinal que afeta de forma prejudicial o valor de saida de
um sistema.

e Controle Realimentado: é uma operagdo que tende a reduzir o erro
entre o valor de referéncia e a saida do sistema na presenga de
disturbios.

o Sistema de Controle Realimentado ou sistema em Malha Fechada: é
aquele que tende a manter a relagao prescrita entre a saida e a entrada
de referéncia, comparando-as e utilizando a diferenga como um meio de
controle.

e Sistema em Malha Aberta: “Um sistema a malha aberta (sistema direto)
opera sem retroacdo e gera diretamente a saida em resposta a um sinal
de entrada.” (DORF; BISHOP, 2001).

3.1.2 Controles Automaticos Industriais

Diversos tipos de controles automaticos vém sendo aplicados em plantas
industriais desde os anos de 1970 até os dias de hoje. Tais controles podem ser de

varios tipos, e os mais utilizados, segundo Ogata (1982, p.170), séo:

Controladores de duas posi¢des ou liga-desliga (on-off).
Controladores proporcionais.

Controladores do tipo integral.

Controladores do tipo proporcional-mais-integral.

Controladores do tipo proporcional-mais-derivativo.

2B

Controladores do tipo proporcional-mais-derivativo-mais-integral.

“A maioria dos controladores automaticos industriais utilizam a eletricidade ou
fluido pressurizado, tal como dleo ou ar, como fontes de poténcia”. (OGATA,
1982,p.1).
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Atualmente a maioria dos controladores sdo digitais, mesmo quando os
atuadores sdo pneumaticos, o que pode ser observado na quantidade de

equipamentos e redes digitais industriais.

3.1.3 Modelos Matematicos de Sistemas Fisicos

‘A descricao matematica das caracteristicas dinamicas de um sistema é
denominada modelo matematico.” (OGATA, 1982).

Os modelos matematicos sdo de suma importancia para a analise de
sistemas fisicos, os quais respeitam as fisicas que o governam. Geralmente estes

modelos s&o descritos em equacdes diferenciais, vide (OGATA, 1982).

Os sistemas podem ser classificados como lineares, variantes ou invariantes

no tempo, ou n&o lineares.

Sistemas lineares:

Segundo Ogata (1982, p.77), sistemas lineares sado aqueles nos quais as
equagdes dos modelos sao lineares, uma equacgao diferencial é linear quando os

coeficientes sao constantes ou apenas funcao da variavel independente.

Sistemas invariantes no tempo:

“Sistemas dindmicos que sao lineares e compostos de componentes com
parametros concentrados e invariaveis no tempo podem ser descritos por equagdes

diferenciais invariantes no tempo.”(OGATA, 1982).

Sistemas variantes no tempo:

“‘Os sistemas que sao representados por equacgdes diferencias cujos
coeficientes sdo fungdes do tempo sdo denominados sistemas variantes no tempo.”
(OGATA, 1982).
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Sistemas nao lineares:

Segundo Ogata (1982, p.78), sistemas nao lineares sao representados por
equagdes nao lineares, uma equacgao diferencial é dita ndo linear se ela nao for

linear, por exemplo:

d*x ( dx
— 4
dt

2
e —) +x=Asin wt(I)
t

3.1.4 Funcgodes de Transferéncia

“Na teoria de controle, fungcdes denominadas fungdes de transferéncia séo
extremamente usadas para caracterizar as relagdes de entrada-saida de sistemas

lineares invariantes no tempo.” (OGATA, 1982, p.79).

Segundo Ogata (1982,p.79), o sistema linear invariante no tempo é definido

pela seguinte equacéo diferencial:

n n—1 m m—1

a,y+a, y +...+a, ,y+a,y=b,x+b, x +...+b,_ x+b_x(II)
(n>m)

Nesta equagdo y € a saida do sistema e x a entrada. A fungdo de
transferéncia deste sistema é obtida pela transformada de Laplace de ambos os
membros da equagao descrita a cima, considerando todas as condig¢des iniciais

nulas.

A transformada de Laplace pode ser obtida através da seguinte equacgao:

L[f(tn:F(s):I e“dr[mﬂ:I fle)e *de ()

Onde:

f(t)=¢ uma fungdo no tempo t tal que f(t)=0 para t<0.
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s=¢ frequéncia complexa.

L={ um simbolo operacional indicando que a quantidade prefixa &€ para ser

transformada pela integral de Laplace f flt)e *dt.
0

F|(s)=¢ transformada de Laplace de f|t).

Pode-se ainda consultar tabelas com transformadas de Laplace, observando
a sua funcdo no dominio do tempo e buscando sua funcdo correspondente no

dominio da frequéncia, como a tabela apresentada no apéndice A.

Logo, sendo y a saida e x a entrada, e aplicando Laplace para a equagao

diferencial com condigdes iniciais nulas, temos a seguinte fungao de transferéncia:

Y(s) _bys"+b;s" '+...+b,_;s+b,

v
X(s aos"+als"1+...+an_1s+an< )

3.1.5 Acgoes de Controle

“Um controlador automatico compara o valor real de saida do processo com o
valor desejado, determina o desvio e produz um sinal de controle que reduz o desvio

a um valor nulo ou muito pequeno.” (OGATA, 1984).

Neste topico é importante ressaltar como as acdes de controle interferem no
sistema a ser controlado. Basicamente o controlador recebe a informacao do valor
de saida da planta, compara com um valor pré-definido (set point), € toma uma agao
de controle (MV) afim de reduzir o erro entre este valor (set point) e sua variavel de

processo (PV) que é aquela medida e enviada ao controlador.
Abaixo serao apresentadas alguns tipos de agdes de controle, tais como:

e Acéao de controle proporcional,

e Acéo de controle integral;

17



Acao de controle proporcional mais integral;

Acao de controle proporcional mais derivativa;

Acéo de controle proporcional mais derivativa mais integral.
Acao de controle proporcional:

Segundo Ogata (1982 p.174), o controlador proporcional é essencialmente

um amplificador com ganho ajustavel.
A relagao de saida do controlador e do sinal de erro é dado por:
m(t)=K e(t)(V)
Sendo:
m(t|={controlador;
e(t)=derro.

Aplicando Laplace:

Logo:

Onde:
K ,={Ganho proporcional.
Acao de controle integral:

‘Em um controlador com acdo de controle integral, o valor da saida do
controlador m(t) é variado em uma taxa proporcional ao sinal erro atuante e(t).”
(OGATA, 1982).

18



Isto é:

ou:

Aplicando Laplace, obtemos a seguinte funcdo de transferéncia para o

controle integral sendo (K;o0 ganho integral):

Acéao de controle proporcional mais integral:

Segundo Ogata (1982, p.175), tanto o ganho proporcional quanto o tempo
integral sdo ajustaveis: o tempo integral ajusta o tempo de controle integral, ja o
ganho proporcional afeta tanto a parte proporcional quanto a parte integral da acao

de controle.

Sendo:

K ,={ganho proporcional;
T,=itempo integral.
Temos:

%Ie(t)dt(XI)

1

m(t)=K elt]+

Com a funcgao de transferéncia:
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Acéao de controle proporcional mais derivativa:

“A acao de controle derivativa, algumas vezes denominada controle de taxa, é
onde a magnitude da saida do controlador é proporcional a taxa de variagéo do sinal
erro atuante...” (OGATA, 1982).

A acédo de controle derivativa nunca é utilizada sozinha, ela sempre

acompanha outra acao de controle.

Segundo OGATA (1982, p.177), o tempo derivativo € o intervalo de tempo

pelo qual a agao de taxa avancga o efeito da agcado de controle proporcional.
Temos:

de(t|
¢ dt

m(t)]=K,e(t|+K,T (X111 )

Onde:
T ,=t é o tempo derivativo.

A funcéao de transferéncia para este caso € dada por:

M(s]
E(s)

=K, (1+T,s)(XIV)

Acéao de controle proporcional mais derivativa mais integral:

Basicamente esta agao de controle € a soma entre as acdes de controle

proporcional, integral e derivativa.

Sua equacgao € dada por:
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det)

m{t)=K,e(t}+K,T,—

+%j elt)dt(XV)

i 0

A funcéo de transferéncia é dada por:

%:Kp(l+TdS+%)(XVI)

1

3.1.6 Controle PID

O controle PID admite diversas técnicas de sintonia que foram sendo
aperfeigoadas ao longo dos anos, geralmente estes PIDs sofrem ajustes finos em

campo (industria) para melhorar seu desempenho.

“Como a maioria dos controladores PID sao ajustados em campo, diferentes
regras de sintonia vém sendo propostas na literatura.Com a utilizacdo dessas regras
de sintonia, ajustes finos no controlador PID podem ser feitos em campo.” (OGATA,
2003,p.557).

Regras de sintonia para controladores PID:

Segundo Ogata (2003, p.558), é possivel aplicar varios métodos de projeto
para determinacdo dos parametros dos controladores uma vez que se possa
levantar o modelo matematico do sistema. Caso a planta seja demasiadamente
complexa para se levantar um modelo matematico, entdo nado se pode utilizar uma
abordagem analitica do projeto do controlador PID, fazendo com que se utilize

abordagens experimentais para a sintonia dos controladores.

Um dos métodos de sintonia utilizados é o método de Ziegler e Nichols, que
consiste em ajustar os parametros (K,,T,eT,), observando a resposta ao degrau

unitario no valor de K, que resulta na estabilidade marginal.
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“...baseadas na resposta experimental ao degrau unitario no valor de K, que
resulta em uma estabilidade marginal, quando somente uma agao proporcional &
utilizada.” (OGATA, 2003, p.558).

Regras de Ziegler — Nichols para sintonia de controladores PID:

Segundo Ogata (2003, p.558), Ziegler e Nichols propuseram regras para 0s
parametros de controle citados acima (ganho proporcional, tempo integral e tempo

derivativo), baseados na resposta temporal da planta.

Existem dois métodos para levantamento dos parametros que eles

propuseram.

“No primeiro método, obtemos experimentalmente a resposta da planta a uma
entrada a degrau unitario. Se a planta n&o possuir integradores nem pélos
complexos conjugados dominantes, entdo essa curva de resposta ao degrau unitario

pode ter aspecto de um S.” (OGATA, 2003) , conforme a figura abaixo.

I= 1~

- = Planta =
u(f) <(f)

Figura 1: Resposta ao Degrau Unitario

22



a(f) L
¥~ Linha tangente no
ponto de inflexdo

K /

0 t
~
N
— [ [ T

Figura 2: Curvaem S

A curva “S” é apresentada na Figura 2. Observando o gréfico, nota-se a
existéncia de duas constantes: o atraso L e a constante de tempo T, ambos

determinados ao se tracgar a reta tangente ao ponto de inflexao dessa curva.

Segundo Ogata (2003, p.559), a fungdo de transferéncia aproximada pelo

seguinte sistema de primeira ordem é:

C(S) _ Ke—Ls
U(S) Ts+1

(XvIT)

Portanto, o controlador PID sintonizado pelo primeiro método de Ziegler-

Nichols, fornece:

1
GC:KP(1+T_

1

+Tds)(XVHI)

1 2

T(. 1 (S+f)

G.=12—|1+——+0.5Ls |=0.6 T ——( XIX)
L\" 2Ls s

Concluindo que o controlador tem um pélo na origem e zeros duplos.

s:_Tl(XX)
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O apéndice B mostra a tabela de Ziegler-Nichols para o primeiro método de

sintonia.

Para Ogata (2003,p.560), o segundo método de Ziegler-Nichols &

apresentado da seguinte forma:

Primeiramente define-se T,=>eT,=0. Depois, utiliza-se somente a acdo de
controle proporcional, aumentando gradualmente o parametro K, de 0 até um valor
critico K., onde a saida exibe uma oscilagdo sustentada pela primeira vez. Entao, o

ganho critico e seu correspondente periodo critico sdo obtidos experimentalmente.

A tabela com os valores sugeridos por Ziegler-Nichols para o segundo método

€ apresentada no apéndice B.

O PID sintonizado pelo segundo método apresenta:

T:s

1

GC:KP(1+L+Tds)(XXI)

2
(s+; )
1 ~—— 27 (XxXI)

G,=0.6K, |1+
0.5P

cr cr

S

cr

+0.125 Pcrs):0.075K p

Portanto, o controlador tem um polo na origem e zeros duplos.

s=_—4(XXIII)
j2

cr

3.1.7 Controle Multivariavel

A tendéncia dos sistemas de automacao é de se tornarem mais complexos

devido a necessidade de realizarem tarefas mais complexas. (OGATA, 2003,p.58).
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Sistemas complexos podem ter multiplas entradas e/ou multiplas saidas e ainda

serem variantes no tempo.

A vantagem do controle moderno sobre o controle convencional, € que o
primeiro pode tratar de entradas e saidas variantes no tempo. O controle

convencional, em contrapartida, deve ser monovariavel e invariante no tempo:

A teoria de controle moderno: “...é aplicada em sistemas de entradas e saidas
multiplas, que podem ser lineares ou nao lineares.”(OGATA, 2003,p.59). A teoria de
controle convencional, em contrapartida, “é aplicavel somente a sistemas lineares,

invariantes no tempo, de entrada e saida unica.”(OGATA, 2003,p.59).

Além disso, segundo OGATA (2003,p.59), o controle moderno pode ter uma
abordagem no dominio do tempo ou ainda no dominio da frequéncia quando se
possui a matriz fungcdo de transferéncia do sistema, enquanto o controle

convencional é uma abordagem no dominio da frequéncia complexa.

Antes de apresentar a representacdo em espacos de estados, serdo

apresentados os conceitos necessarios para melhor entendimento.

Estado: “...6 0 menor conjunto de variaveis (chamadas de variaveis de estado), tais
que o conhecimento dessas variaveis em t=t,, juntamente com o conhecimento da
entrada X=X, determina completamente o comportamento do sistema para qualquer

instante t>t,."(OGATA, 2003,p.59).

Variaveis de estado: “...sdo aquelas que constituem o menor conjunto de variaveis

capaz de determinar o estado desse sistema dinamico.”(OGATA, 2003,.p59).

Vetor de estados: Segundo Ogata (2003,p.59), o vetor de estados é aquele que
determina univocamente o estado do sistema x(t), x>x,, e especificada a entrada

u(t), para t=t,.

Espaco de estados: Segundo Ogata (2003,p.59), o espaco n-dimensional, onde os
eixos coordenados sdo formados de X;,X;,...X,, onde X,,X;,...X, S840 variaveis de

estado, é chamado de espaco de estado.
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Equagdes em espacgo de estados: Para Ogata (2003,p.59), sdo compostas pelas

variaveis de entrada, variaveis de saida e as variaveis de estado.

Pode-se definir agora as equagdes em espaco de estado para um sistema de

multiplas entradas e multiplas saidas, apresentadas por OGATA(2003,p.60).
Variaveis de estado:

Sendo u entradas do sistema, y saidas do sistema e x as variaveis de estado

temos:

xl(t)=f1(xl,x2,...,xn;ul,uz,...,u,;t))éz(t):fQ(xl,xz,...,xn;ul,uz,...,ur;t :

x’n(t)zfn(xl,xz,...,xn;ul,uz,...,ur;t)(XXIV)
As saidas y1(t)e_)/2(t)"'ym(t) sao representadas por:

yl(t):gl(xl,xz,...,xn;ul,uz,...,ur;t)yz(t)ng(xl,xz,...,xn;ul,uz,...,ur;t :

ym(t):gn(xl,xz,...,xn;ul,uz,...,ur;t)(XXV)

Se definirmos:

m L r 1
Xl fl(XLvXZJ"-:Xn;u11u2"-',ur;t)
X, fz(xl,xz,...,xn;ul,u2,...,ur,t)
X(t): ) ,f(X,Ll,t):
X, Fol Xps Xyseves X5 Uy U, U )
R = b o
m n r " m n
Vi gl(xl,XZ,...,x,,;ul,u2,...,u,,t) u,
Y, gZ(xl,xz,...,x,,;ul,u2,...,ur,t) u,
ylt)=] - [Lglx,u,t)= : Jule)=] - [(xxvr)
Ym gm(xl,xz,...,xn;ul,uz,...,ur,t) u,
n u . o I
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Logo:
X(t)=f(x,u,t)
ylt)=g(x,u,t)( XXVII)

Se as fungdes vetoriais fe g envolverem explicitamente o tempo, o sistema é

dito variante no tempo, se forem linearizados para um ponto de operagao temos:
X(t)=Alt)x(t)+B(t)ul(t)
y(t)=C(t)x(t)+D(t)ult)(XXVIII)

Sendo A(t) — matriz de estados, B(t) — matriz de entrada, C(t) — matriz de

saida e D(t) — matriz de transmissao direta.
Por fim, para sistemas invariantes no tempo temos:
x(t)=Ax(t)+Bult)
y(t)=Cx(t)+Du(t)( XXIX)

Vale ressaltar ainda o conceito de controlabilidade, para analisar se um sistema

é dito controlavel ao se calcular sua matriz de controlabilidade.

“Um sistema sera dito controlavel no instante t, se for possivel, por meio de um
vetor de controle ndo limitado, transferir o sistema de qualquer estado inicial X(to)

para qualquer outro estado, em um intervalo de tempo finito.” (OGATA, 2003).

3.2 Légica Fuzzy

Neste topico sera apresentada uma revisao teodrica sobre a logica Fuzzy, que
sera utilizada neste trabalho de conclusdo de curso como uma ferramenta de

controle.
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Para Kovacic (2006, p.1), a capacidade humana de resolver trabalhos
complexos por meio de seu raciocinio, escrita, fala, imagens etc é chamada de
inteligéncia humana. Tal inteligéncia € estudada por cientistas para que maquinas
possam imitar o comportamento humano de analise e agdes para solucionar
problemas, desta forma foi inserido o conceito de inteligéncia artificial, que nada

mais € que uma maquina replicar um comportamento humano.

Ao longo do tempo foram desenvolvidas varias técnicas de inteligéncia
artificial, dentre as quais estdo a loégica fuzzy, os algoritmos genéticos e as redes

neurais artificiais.

A seguir serdo apresentadas as definicbes basicas de conjunto fuzzy e seus

operadores.

3.2.1 Conjuntos Fuzzy

Segundo Kovacic (2006, p.9), um conjunto matematico comum pode ser
definido por sua fungao caracteristica, 0 que nao ocorre nos conjuntos fuzzy, pois a

condigdo muito maior, ou muito menor € imprecisa.

Exemplo:

A={xx€eX x>10}
Conjunto matematico simples.

B={x:xe X ,x> 10|
Conjunto matematico impreciso.

“Na teoria classica dos conjuntos, o conceito de pertinéncia de um elemento a

um conjunto fica bem definido. Dado um conjunto A em um universo X, os elementos
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deste universo simplesmente pertencem ou nao pertencem aquele conjunto.”
(TANSCHEIT, 2004, p.4).

falx)= lesesomentesex€ A
Oesesomentesex & A

Os conjuntos nebulosos ou conjuntos Fuzzy, segundo Tanscheit (2004)
podem ser discretos ou continuos. Sendo um conjunto discreto e finito, o conjunto

Fuzzy A normalmente é representado:

e Por um vetor contendo os graus de pertinéncia do conjunto A dos elementos
correspondentes de X.

e Pela seguinte notagdo (que nao deve ser confundida com a soma algébrica).

ZuA( o)

l

Se o universo X for continuo, emprega-se muitas vezes a seguinte notagao (o
simbolo da integracdo deve ser interpretado da mesma forma que a somatéria da

equacao descrita acima:
[ u @(XXXI)
4 X

As operagdes mais comuns entre conjuntos nebulosos sao:

e Unido-AUB

e Intersecdo-AnB
e Complemento A
e Contém: AcB

e Identidade: ¢ - A
E para estas operagdes valem as seguintes propriedades:

e Comutatividade: AUB=BU A,AN B=BN A
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e Associabilidade: AU (BU C)=(AU BJU C,AN (BN C)=(ANB)NC

e Distributividade: AU (BN C)=(AU BJN (AU C),AN(BU C)=(ANBJU(ANC]
e Involucdo: A=A

e I|dempoténcia: AUA=A,AnA=A

e Identidade: AU ¢=A,AN X=A,ANp=A,AU X=A

Por fim, assim como os conjuntos nebulosos, as relagdes nebulosas nao
obedecem as leis de exclusdo do meio e contradigao:
AnAZE
AnA#0

3.2.2 Variaveis Linguisticas

“‘Uma variavel linguistica € uma variavel cujos valores sdo nomes de
conjuntos fuzzy. Por exemplo, a temperatura de um determinado processo pode ser
uma variavel linguistica assumindo valores baixa, média, e alta.” (TANSCHEIT,
2004, p.5).

Essas variaveis linguisticas s&o valoradas de acordo com suas fungdes de

pertinéncia.

3.2.3 Fungodes de Pertinéncia

Para Tanscheit (2004) as fungbes de pertinéncia podem ter diferentes formas,
dependendo do conceito que se deseja representar e do contexto que serao

utilizadas.

Abaixo segue um exemplo que mostra a relevancia de escolhas adequadas

para as fungdes de pertinéncia para uma melhor distribuicdo no conjunto universo:

Considerando a variavel linguistica estatura.
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T estatura)=|baixa ,média, alta}, com conjuntos fuzzy correspondentes A, B e C

respectivamente.

Uma possibilidade para as funcao de pertinéncia é apresentada abaixo:

pertinéncia
rF 9
baixa meédia alta
1 8
1.50 1.75 2,00 estatura (metros)

Figura 3: Funcao de Pertinéncia

Para este exemplo em especifico, estaturas com até 1.50m pertencem
totalmente ao conjunto A, que representa a variavel linguistica baixa e nesta faixa
tem pertinéncia 1. Os valores entre 1.50m e 2.00m tendo seu maximo em 1.75m
pertencem ao conjunto B e representa a variavel linguistica média e por fim o
conjunto C é representado por valores que se aproximam em 2.0m representa a

variavel linguistica alta.

As funcbes de pertinéncia mais utilizadas sao as fungdes triangular,

trapezoidal, gaussiana e a sino-gaussiana.

As fungdes de pertinéncia supracitadas sdo apresentadas a seguir:
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a L] c x

Figura 4: Funcao de pertinéncia triangular

Ay

/ \

a b l:: d x

Q

Figura 5: Funcao de pertinéncia trapezoidal

b )

o
A

Figura 6: Funcao de pertinéncia gaussiana
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5 39 =] d x
Figura 7: Funcao de pertinéncia sino-gaussiana

Além disso as fungdes de pertinéncia podem ser continuas e descontinuas.
Para Tanscheit (2004), fungdes continuas podem ser definidas por meio de fungdes

analiticas, apresentadas abaixo pela equacéo:

ua(X)=(14(a(x—c)P) " (xxx11)

A funcao geral apresentada acima, pode ser utilizada para descrever as
funcdes de pertinéncia associadas aos conjuntos fuzzy correspondentes as suas

variaveis linguisticas (pequena, média e alta).
Para as variaveis linguisticas temos:

(X)=(1+9x*)" (xxx11I)

H pequeno

—1

o X)=(149(x—0.5)] " (XXXIV )

Hgranael X)=(149(x =2 " (XxXV)

Fungdes de pertinéncia descontinuas sdo compostas de elementos continuos
lineares, resultando em formas triangulares ou trapezoidais. Fung¢des de pertinéncia
discretizadas consistem de conjunto de valores discretos correspondendo a

elementos discretos do universo.
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Por exemplo:
X=[0,1,2,3,4,5,6|
Uma representagao possivel seria:
Hpequeno=10,3;0,7;1;0,7;0,3;0;0|

oo =1050;0,3;0,7;1;0,7;0,3]

Horanae=1050;0;00,3;0,7;1]

3.2.4 Proposigoes e Relagbes Fuzzy

Segundo Tanscheit (2004), se 1 € A, onde 1 € o nome de uma variavel
linguistica e A um conjunto fuzzy definido no universo X de 1 é chamada de

proposicao fuzzy.

No caso mais basico a sua representacdo se da através do produto

cartesiano das variaveis linguisticas e da utilizacdo das relagdes fuzzy.

As proposi¢cdes podem ser combinadas por meio de diferentes operadores,
como por exemplo, conectivos légicos AND e OR, a negacdo NOT e o operador de
implicagcao IF...THEN, as proposi¢gbes dai resultantes podem ser descritas como

relagdes.

Em geral, o conectivo AND ¢é utilizado para relacionar universos diferentes,
enquanto o OR é utilizado para relacionar valores linguisticos de uma mesma
variavel linguistica, porém se o conectivo OR for utilizado junto ao conectivo de

implicacdo IF...THEN, ele pode descrever uma relagéo entre variaveis diferentes.
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3.2.5 Inferéncia

As regras Fuzzy “sdo expressas através de implicagbes logicas, da forma
se...entdo, representando uma relagdo R, _; entre um ou mais antecedentes e um
ou mais consequentes.”(TANSCHEIT, 2004, p.16).

Para Tanscheit (2004), na légica tradicional lida-se com proposi¢coées do tipo

verdadeiras ou falsas, e para as operagdes mais comuns sao:

e Conjuncéao (p/\ q) estabelece a verdade simultédnea de duas proposigoes;
o Disjuncdo (pV q) estabelece a de uma ou de ambas proposicdes;

¢ Implicacdo (p - q) estabelece a regra se...entéo;

e Negacdo (~ p) estabelece a relagdo “é falso que...”;

e Equivaléncia (p— q) estabelece gque ambos sao verdadeiros ou falsos.

“As relagdes entre proposicdes sdo normalmente mostradas através de uma
tabela verdade; as tabelas verdade para conjungdo, disjungdo, implicagao,
equivaléncia e negacdo, que constituem axiomas fundamentais da lbgica
proposicional.”(TANSCHEIT, 2004, p.17).

P q pPAg pvVq p—q P4 § 4
\% V ' V \ v F
N F F N F F F
F \% F vV \ F \Y
F F F F \Y \Y \Y

Quadro 1: Tabela verdade para as operagoes

Algumas equivaléncias légicas importantes entre légica, teoria de conjuntos e

I6gica booleana sé&o apresentadas a sequir:
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- Teoria dos| Algebra
Logica .
Conjuntos | Booleana

M X

Y U 3

V 1

F 0
9 —

Quadro 2: Tabela de conversdes légicas

3.3 Arquitetura tipica de um sistema de inferéncia Fuzzy

Nesta secdo serdao apresentados os elementos basicos de um sistema com

processamento baseado em légica Fuzzy, conforme esquematizado na figura 8.

fornecidas por especialistas ou
extraidas de dados numéricos

....... e R
para ativar e para lornecer a
as regras REGEAS saida precisa
FUZZIFICACAQ DEFUZZIFICACAQ |——>
Entradas = Sald.a
precisas 3 precisa
» INFERENCIA
conjuntos tuzzy conjunto fuzzy
lllllllllllllllllllllllllllllllll de Saidﬁ

de entrada

»  mapeia conjuntos fuzzy em conjuntos fuzzy
« determina como as regras sdo ativadas e combinadas

Figura 8: Sistema de Inferéncia Fuzzy
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Para um sistema de inferéncia Fuzzy operar, € necessario que o sistema de
inferéncia mapeie os conjuntos fuzzy e determine como as regras serao ativadas e
combinadas. Tais regras podem ser fornecidas por especialistas ou extraidos de
dados numeéricos; elas geralmente necessitam de uma analise precisa de quem as
modelou para serem confiaveis e atingirem os resultados esperados. A fuzzyficagao
tem o papel de receber as entradas qualitativas e transforma-las em quantitativas
para que seja possivel a ativacdo das regras. A defuzzyficagao, por sua vez, tem o
papel de transformar os resultados do sistema de inferéncia em valores de saida

que possam ser utilizados para um dado processo.

3.3.1 Fuzzyficagao

Para Tanscheit (2004), a etapa de fuzzyficacdo tem como fungédo fazer o
mapeamento das variaveis de entrada nao fuzzy, converté-las em variaveis fuzzy
utilizando geralmente o método Mamdani, € neste estagio que também sao ativadas

regras relevantes para uma dada situagao.

3.3.2 Defuzzyficagao

Também chamada de Desneburizagdo, segundo Tanscheit (2004) é feita a
“‘interpretacdo” do conjunto fuzzy de saida. Isso se faz necessario, pois em
aplicagdes praticas, sdo requeridas saidas precisas. Ha alguns métodos de
defuzzyficagdo, os mais utilizados sao o centro de gravidade e média dos maximos,

gerando uma resposta precisa na saida do controlador.

A equacao apresentada abaixo € a equagao do centro de gravidade em

dominio discreto:

Z U,-Z; I’lFR’(Xk’yk’ui)
i j=
Z Z; I'IFRJ(Xk’Yk’ui)

ij=

(XXXVI)

uFC(Xk’yk):
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3.4 Trabalhos correlatos:

Neste topico serdo apresentados alguns trabalhos que abordam os temas de

controle classico (PID), controle moderno e légica fuzzy.

3.4.1 Avaliacdao de Controles PID Adaptativos para um Sistema de

Aquecimento Resistivo de Agua

‘O trabalho consiste na implementacdo de um controle convencional
PID/SISO-feedback para obter um ajuste fino na temperatura de entrada da agua de
aquecimento em um processo de pasteurizacdo.” (BERTO; SA; JR, 2004). Os
autores utilizaram trés tipos de sintonia PID para os testes. A primeira foi a sintonia
adaptativa, pelo método da curva de reagédo do processo, a segunda foi a sintonia
pelas constantes médias do PID e a terceira foi a sintonia pelo método de ASTROM
e HAGGLUND. Em seguida avaliaram o desempenho de cada sintonia. Tais
analises foram feitas em funcdo do erro obtidos por perturbacbes do sistema em
malha fechada. O melhor resultado obtido foi o terceiro método de sintonia, pois

apresentou menores oscilagdes e menores valores de indices de erro.

3.4.2 Controle Neuro-Fuzzy de Processo de Nivel Multivariavel

“‘Este trabalho se propde a apresentar um controlador fuzzy com regras
treinadas por redes neurais artificiais (sistema neuro-fuzzy) para o controle de um
processo nao linear de nivel...” (FREITAS; BAUCHSPIESS, 2007). Os autores
apresentaram um controlador ANFIS — adaptive neural fuzzy inference system para
controlar um sistema de nivel de terceira ordem. Os resultados obtidos foram
satisfatérios, o que da base para que trabalhos futuros para sistemas reais sejam

implementados.
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3.4.3 Sistema Fuzzy Compacto Embarcado em DSP e sua Aplicagao para

Controle V/F Motores de Inducao

O trabalho apresentado em (SUETAKE; SILVA; GOEDTEL, 2010) trata da
implementagédo de algoritmos com estratégias fuzzy para sistemas embarcados em
processadores digitais de sinais, objetivando o controle escalar de motores de
inducao trifasicos. A estratégia de controle utilizada foi modular a largura de pulso de
um inversor de frequéncia e ajustar a amplitude do sinal de tensao de alimentagao
do motor de indugdo. Comparando os resultados observou-se que o sistema fuzzy
foi capaz de sobrepor a resposta do controlador PID, mostrando que o controle é

eficaz.

3.4.4 Controle Fuzzy para Sistema de Nivel de Liquidos

O artigo apresentado em (FILHO; GOSMANN; BAUCHSPIESS, 2002) tem
como objetivo comparar o controle Pl ao controle fuzzy para o controle de nivel de
liquidos, visto que tal sistema €& dito ndo linear. Os resultados obtidos permitem
comparar os dois sistemas de forma qualitativa e quantitativa. E possivel notar uma

melhora na resposta com a utilizagao do controlador nebuloso.

3.4.5 Controladores PID Auto-Ajustavel e Nebuloso: Aspectos de

Projeto, Sintonia e Aplicagao Pratica

O trabalho apresentado em (ALMEIDA; COELHO, 1999) trada os aspectos de
projeto, sintonia e aplicagdo pratica de controladores PID. Trés estratégias de
controle sdo realizadas, PID auto-ajustavel com método do relé, controlador PID
nebuloso auto-ajustavel e PID nebuloso com regras nebulosas de escalonamento
dos ganhos. O objetivo € comparar as repostas de tais controladores para ver qual o
melhor em resposta. O método do PID nebuloso com regras nebulosas de
escalonamento dos ganhos foi utilizado para melhorar o desempenho dos dois

métodos anteriormente descritos, o resultado foi eficaz.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo trata da solugdo desenvolvida, contemplando a descricao da

planta a ser controlada e dos métodos aplicados para o projeto dos controladores.

A primeira atividade realizada foi uma pesquisa de um sistema multivariavel
para servir como modelo para simulagdo, sendo escolhido o sistema de nivel de
liquidos apresentado em (FILHO; GOSMANN; BAUCHSPIESS, 2002). O desenho

esquematico da planta esta apresentado abaixo:

_“1" qu,i
Bomba 01 () ¢ Bomba 02
u 1 uz
TQO1 TQ03 TQ02
1 1 1 [
quﬂ q02>_<

Figura 9: Desenho esquematico da planta

O sistema é dito multivariavel, pois as variaveis de processo sao os niveis de
cada tanque as variaveis manipuladas sao as vazdes de entrada dos tanques um e
trés. A interagao entre os tanques traz um carater nao linear, ja que o liquido passa

entre os tanques por uma tubulacédo, havendo a comunicagao entre eles, além dos
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tanques das extremidades serem alimentados por uma vazdo de entrada e

possuirem uma vazao de saida na sua extremidade inferior.

Em seguida foi utilizada a ferramenta Simulink para replicar o sistema contido
em (FILHO; GOSMANN; BAUCHSPIESS, 2002).

j—>1 E , (1)

- H
(Gaind

Imegrator  Saturation?
p!

@ 8 2054 sqty]

Gaind i3

8.2084%sart{abs{u))

hegato!  Setraiond
@2

-

8.2094%sqrt{abs(u])

negator?  Satwstiond
)

@ 8 2084%r)

Gainf

o
e
S
&n

Figura 10: Sistema de trés tanques no Simulink

Na Figura 10, q1 e 92 séo as vazdes de entrada. Os ganhos representam a
capacitancia volumétrica e a saturacdo é apenas para fixar as alturas h1,h2 e h3
com valores positivos. O parametro H3 sofre influéncia tanto da vazao g1 quanto da

vazao q2.
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A etapa seguinte foi levantar as matrizes A, B, C e D para a representagdo em
espaco de estados. Tais matrizes foram obtidas analisando o sistema acima,
respeitando suas entradas e saidas. Os integradores representam os tanques, a
saturagao limita o nivel a valores positivos, os ganhos representam a capacitancia
volumétrica do sistema e as realimentacdes representam as interacbes entre os
tanques. O software MATLAB foi usado na obteng¢ao das matrizes, por meio de um

script que apresenta as matrizes ja simplificadas, apresentadas a seguir.

—0.1095 0 0.05473 0.0066670

A= 0 —0.1095 0.05473 |B=|00.006667
0.05473 0.05473 —0.1095 00
1 00 00
C=|0 1 0|D=|00
0 0 1 00

Partindo da equacgao geral da representagao em espaco de estados, tem-se:
x(t)=Ax(t)+Bult)

y(t)=Cx(t)+Dul(t)( XXXVII )

Logo:
x| [-0.1095 0 0.05473 || x, | [0.0066670
o —0.1095 0.05473 || x, |+| 00.006667 l 1]
.| 10.05473 0.05473 —0.1095| x 00 U2
X3 3
Yol |1 0 Ofpx | 100)r
y,|=|0 1 0| x, [+{oo]||" |(xxxVIII)
y,| 10 0 1]fx]| [00]L*

Partindo da definicdo de matriz de controlabilidade descrito no capitulo de
Revisao Bibliografica, foi calculada para saber se de fato o sistema é controlavel. A

matriz de controlabilidade € dada por:
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C.=|BAB...A" " B](xxx1x)
Neste caso:
c,=|BABA’B](XL)

0.0066670  —0.00070 0.00010
C,=|00.006667  0—0.0007 00.0001 (XLI)
00 0.0004 0.0004 —0.0001—0.0001

Calculando o rank da matriz de controlabilidade no script feito no MATLAB
com resultado igual a 3. Nota-se que todas as linhas sao linearmente
independentes, logo a matriz de controlabilidade possui posto linha pleno e portanto

o sistema é controlavel.

A matriz de autovalores associados ao sistema é:

—0.1869 0 0
y={ 0 —0.1095 0 |(XLH)
0 0 —0.0321

Como todos os autovalores possuem parte real negativa o sistema € dito

estavel.

Todos os calculos foram feitos no MATLAB gerando um script para ser
executado e manter as equacdes salvas para poderem ser recalculadas de acordo

com a necessidade.

Sabendo que o sistema € controlavel, foi montada a primeira simulagédo no
Simulink, cuja planta foi transformada em um subsistema, e na qual foi adotada a
estratégia de controle de se colocar dois controles em cascata, cujo PID mais
externo pega o valor de referéncia do tanque trés para comparar com o sinal de
entrada, enquanto os Pls internos buscam as referéncias dos tanques um e dois

respectivamente.
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Foi utilizado um gerador de sinal de onda quadrada com um periodo de

oitocentos segundos e amplitude de 10, para que a simulagao fosse realizada.

p{Rer N
PIC{s) v
o A |_>
Gerador de sinal v Ref h
R pain M >
PID 01 i I:l
g 5 g0 01 =
sturacio
T : . >
h2— Grifico
Subsist
ubsistema
| Ref
Plis) %
Az Saturacso 02

Figura 11: Sistema de controle PID/PI

Os parametros foram alterados de forma empirica observando o

comportamento da simulagao até obter uma resposta satisfatéria.
Os ganhos dos controladores séo respectivamente:

PID 01 — Ganho proporcional K,=5, ganho integral K;=0.05 e ganho derivativo
K,=0.

Pl 01 — Ganho proporcional K,=10 e ganho integral K;=0.01.
Pl 02 — Ganho proporcional K,=10 e ganho integral K;=0.01.

Em seguida foi configurado o controlador fuzzy com duas entradas e duas
saidas. As entradas sao o erro entre o valor de referéncia do gerador de sinal e a

derivada do erro. As duas saidas do controlador alimentam as duas entradas do

sistema, conforme a figura abaixo:
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Figura 12: Sistema de controle Fuzzy

Apés a configuragao do sistema acima, foi gerada, por meio da foolbox Fuzzy,
as configuragbes de entrada e saida e, por fim, as regras de inferéncia, conforme

ilustrado na Figura abaixo.

FIS Editor: fuzzytcc | = | B |-

LN
\

X m
LXXN

fuzzyteo
erro

e
XX

(mamdani}

dErro q2
FIS Mame: fuzzytcc FIS Type: mamdani ‘
And method — - Current Wariable
Or method — - Name erro
Type input
Implication — < 17" P
Range [-100 100]
Aggregation — -
Defuzzification centroid - Help Close | ‘

Renamed FIS to "fuzzytcc™ ‘

Figura 13: Modelo do controlador entradas e saidas

Vale ressaltar que a fuzzyficagdo foi realizada pelo método Mamdani e a
defuzzyficacdo por centroide. As fungbes de pertinéncia das entradas sé&o
trapezoidais, com os valores linguisticos N — negativo e P — positivo, entretanto para
a derivada do erro ainda existe uma funcédo de pertinéncia triangular Z — zero que
fica no centro do grafico e possui valores entre -2 e 2. Ja as saidas foram atribuidas

fungdes de pertinéncia trapezoidais para o valor linguistico TF — totalmente fechado
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e triangulares para Me — médio e TA — Totalmente aberto. As figuras 14 e 15

ilustram as fung¢des de pertinéncia das entradas e das saidas, respectivamente.

—
1
=
e
1

0 | | | 1 = 1 | ] 1 | { ] L L ] U | ] ] |
00 80 60 40 20 0 20 40 B0 80 0 100 A 460 40 20 0 20 40 60 80 100
input variable "ero” input variable "dErro”
Figura 14: Fungdes de pertinéncia das entradas
T T T T T T T T T T |
TF e TA TF Il Tl
| I—ﬁl l D—T

| 1 | 1 1 | . | | |

1

10 g M % M 0 § 10 18 M e 1

output variable "q1" output variable *q2"

Figura 15: Fungdes de pertinéncia das saidas
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Logo em seguida foram definidas as regras de inferéncia:

erro = 14.5 dErro = 9.64
qi=297 g2=297

b : b : ; ;

0 30 0 30

Figura 16: Regras de Inferéncia

Foram utilizadas quatro regras de inferéncia, para o controle do sistema de

niveis de tanques com interagao:

se (erroé MP) > (g1 € TA) e (q2 é TA)

se(erroé MN) 2> (g1 éTF) e (q2 é TF)

se (erro ¢ MN) e (dErro é N) 2> (q1 € TF) e (92 é TF)

se (erro é MP) e (dErro é P) > (q1 é TA) e (g2 é TA)

Com as regras inseridas foi exportado o arquivo para a workspace para que
fosse possivel que o controlador fuzzy no Simulink pudesse buscar as regras de

inferéncia e controlar o sistema integrando as duas ferramentas de desenvolvimento.
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Observando os resultados preliminares, foram feitas tentativas de melhorar as
respostas de ambos controladores. Para o controle PID foi utilizada a técnica de
sintonia de Ziegler-Nichols em malha fechada (ganho critico e periodo critico); no
Fuzzy o método de implicacdo foi alterado e os ganhos de saida de controle

ajustados.

No controle PID foi utilizada a estratégia de controle de definir os parametros
Kp e Ti dos controladores Pl com saida direta para o sistema do tanque através dos
céalculos baseados nas varaveis de ganho critico e tempo de resposta. Foi definido
que o mesmo valor de Ti seria utilizado nos trés controladores. O Kp (ganho
proporcional) calculado foi utilizado apenas nos controladores PIl, enquanto o
controlador PID externo teve seu ganho variado até que se ajustasse a resposta

desejada.

No controle Fuzzy foi necessario apenas um ajuste simples, alterando o
meétodo de implicagdo de minimo para produto e o método de defuzzyficagdo para

somatério, chegando assim na resposta satisfatoria.

Ambos os resultados s&o apresentados no capitulo seguinte, para possibilitar

a analise das respostas desses controladores antes e depois de ajustados.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesse capitulo serdao apresentados os resultados referentes as simulagdes
desse trabalho. A simulagéao foi dividida em duas partes, a primeira simulagao consta
as primeiras respostas do sistema de controle de forma empirica e a segunda parte
da simulagdo, aplicadas as estratégias de controle para melhorar a resposta do

sistema.

Primeiramente, os controles PID e Fuzzy foram simulados simultaneamente, e
os graficos foram separados de acordo com o tanque. As respostas de ambos os

controles foram plotadas no mesmo grafico, para efeito de comparacéo.
Simulagao 1

O grafico que permite comparar a resposta entre ambos os controles para o

tanque 1 é apresentado abaixo:

Gerador de sinal
PIDA
Subsystem/1

i i i | i
0 500 1000 1500 2000 2500 2000

Figura 17: Tanque 1 PID x Fuzzy
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Analogamente, para o tanque 2, tem-se o grafico abaixo:

Gerador de sinal
PID/3
Subsystem/3

/]

i
1] 500 1000 1800 2000 2800 3000

Figura 18: Tanque 2 PID x Fuzzy

Finalmente, as curvas referentes ao tanque 3 s&o apresentadas abaixo:

Gerador de sinal
PID/2
Subzystemd2

0 200 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 19: Tanque 3 PID x Fuzzy

Realizadas as primeiras simulag¢des e plotados os graficos de cada controle
para os respectivos tanques, foram criadas as tabelas que apresentam as respostas

dos trés tanques, cujo valor de referéncia € de cinco e as variaveis analisadas séo o
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valor do sobressinal, o tempo de acomodacgao e o sinal de erro obtido. Essa analise

é feita a cada periodo de 400 segundos, gerando um tempo total de simulagdo de

3000 segundos.

Simulagao 1 PID FUzzy

periodo 1 h1 h2 h3 h1 h2 h3
Erro -1.05 -1.02 -1.01  +1.35 +1.35 +1.35

Tabela 1: Quadro comparativo para os controladores

Os resultados preliminares mostram uma tendéncia que, em todos os ciclos o
tempo de resposta € parecido para todos os respectivos tanques. O erro do controle
PID é negativo, pois o valor € superior ao valor de referéncia, ja o controle Fuzzy,
possui um valor de erro positivo, porque o controlador Fuzzy nao foi capaz de gerar

uma resposta igual o valor de referéncia.

Portanto nessa fase de simulag&o o controle Fuzzy mostra um erro de regime
permanente maior em modulo que o controle PID, mas com tempo de resposta

parecido.

Como os valores de erro chegavam a pouco mais de 1%, porém foi realizada
uma segunda simulagao com a intengcdo de melhorar os controles reduzindo os erros

de regime permanente.

Simulagao 2:

Na segunda parte da simulacdo foram implementadas as estratégias de

controle para melhorar a resposta do sistema.

Para o controle PID foi utilizada a estratégia de controle de sintonizar os
controladores Pl por Ziegler-Nichols em malha fechada (ganho critico e tempo de

resposta).
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Como os controladores Pl internos sdo idénticos para ambas as entradas do

sistema de niveis, o calculo realizado foi:
Ganho critico: K., =5.3

K,=0.45xK_,=0.45x5.3=2.385
Tempo critico: P,,=100

1 1 1

T.= = = =0.0083
' 1.2xP_, 12x100 120

Obtidos tais parametros dos controladores PI, foi tomada a decisdo de manter
o tempo integral para os controladores PID mais externos, ajustando apenas o

ganho proporcional dos mesmos que foram ajustados para K,=20.

Para o controlador Fuzzy foi alterado apenas o método de implicagdo e
defuzzyficagdo; pois a principio ele implicava apenas o minimo dos valores e
calculava o centroide, causando assim uma resposta que n&o alcangava o valor de

referéncia desejado. As alteragdes foram:

e Implicag&do: de minimo para produto;

o Defuzzyficagédo: de centroide para somatorio.

A resposta entre ambos os controles para o tanque 1 pode ser comparada no

grafico a seguir:
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Gerador de sinal
FID A
Subsaystems

|
a 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 20: Tanque 1: PID x Fuzzy

Abaixo o grafico que permite comparar a resposta entre ambos os controles

para o tanque 2:

Gerador de sinal
FID/3
Subspstem/3

i I
1] 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 21: Tanque 2 PID x Fuzzy

Abaixo o grafico que permite comparar a resposta entre ambos os controles

para o tanque 3:
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Gerador de sinal
PID/2
Subzystem/2

2 i | i I i
1] 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 22: Tanque 3 PID x Fuzzy

Realizadas as simulagdes e plotados os graficos de cada controle para os
respectivos tanques, apos as novas estratégias de controle, foram criadas as tabelas
que apresentam as respostas dos trés tanques, cujo valor de referéncia € de cinco e
as variaveis analisadas sdo o valor do sobressinal, o tempo de acomodacao e o
sinal de erro obtido. Essa analise é feita a cada 800 segundos, gerando um tempo

total de simulagao de 3200 segundos.

Simulagao 2 PID Fuzzy
periodo 1 h1 h2 h3 h1 h2 h3
Erro +0.4 +04 +0.4 +0.1 +0.1 +0.1

Tabela 2: Quadro comparativo para os controladores

Os resultados apos a aplicagdo das estratégias de controle mostram uma
tendéncia que, no primeiro ciclo, o controle Fuzzy tem um tempo de resposta

parecido com o PID, ambos com erro abaixo de 1%.

Embora o controle tenha sido feito para o tanque trés (TQ-03), foram plotados
os graficos de todos os tanques; explicitando que indiretamente os tanques um e

dois (TQ-01 e TQ-02 respectivamente) também sao controlados dessa forma.

54



A aplicagdo do método de Ziegler-Nichols resultou na diminuigdo do erro do

controle PID eliminando o overshoot sem interferir no tempo de resposta do sistema.

Para as mudangas nos parametros de implicagao e defuzzyficagdo de minimo
e centroide respectivamente, para produto e somatério, resultou num aumento de
area de resposta, eliminando o erro de regime permanente e alcangando um valor

préximo do valor de referéncia.

As fungdes de pertinéncia tiveram que ser colocadas com o minimo de
intersecao possivel para que as regides de controle fossem mais bem definidas e
obtivessem respostas mais rapidas. As regras de inferéncia foram criadas para
analisar o erro e sua primeira derivada e tomar as agdes de controle necessarias.
Neste caso a derivada do erro possui uma influéncia pequena no controle, assim foi
definido arbitrariamente o peso um para a variavel erro e peso 0.01 para a derivada

do erro. A seguir o grafico que representa a variagao do erro e de sua derivada:

ERRO
— — — D.ERRO

Figura 23: Erro e Derivada do Erro

No geral o controle Fuzzy se mostra um tipo de controle em que e experiéncia
humana é levada em consideragdo, porque a légica fuzzy trabalha de forma
qualitativa, permitindo assim uma abordagem de projeto de um controlador

multivariavel simplesmente observando o comportamento do sistema.
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Ja o controle PID multivariavel requer uma analise preliminar para saber se o
controle € controlavel e estavel, para a partir dai implementar a estratégia de
controle que mais se adeque ao sistema. Nesse trabalho foi utilizado Ziegler-Nichols
em malha fechada. Essa técnica de sintonia permite obter os pardmetros de ganho
proporcional, tempo integral e tempo derivativo, a partir do ganho critico e tempo de

acomodacao de acordo com a necessidade do sistema.

7

Uma particularidade desse controle € a saturacdo da valvula para uma
variacao entre 0 e 30 que limita o controle a uma ag¢ao dos controladores nesses
valores minimo e maximo. Quando o controlador emite uma resposta acima do valor
de saturagdo o comportamento do sistema se assemelha a um comportamento em
malha aberta, respondendo de forma adequada para um controle realimentado
quando trabalha entre os valores limitantes da saturagdo. O grafico a seguir

representa esse comportamento:

Figura 24: Vazao das valvulas no controle PID

As dificuldades encontradas nos projetos dos controladores sao diferentes para
o PID e para o Fuzzy. No qual um sistema multivaridvel demanda calculos mais
pesados para o PID, em contrapartida a definicdo das fungbes de pertinéncia e de
suas regras de inferéncia demandam maior tempo para calibragéo e testes para as

respostas obtidas.
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6 CONCLUSAO

No sistema abordado, a comunicagdo entre os tanques impde um
comportamento nao linear. Entretanto, como o comportamento de todos os tanques
eram parecidos, foi possivel utilizar estratégias de controle idénticas para as

entradas do sistema qi1 e qi2.

A utilizagdo de conceitos do controle multivariavel como controlabilidade
permite uma analise preliminar precisa para determinar se € possivel implementar o
controle sobre o sistema. A representacdo em espagos de estado € mais simples
que a representacdo por funcdo de transferéncia quando o sistema é dito
multivariavel, pois cada elemento da matriz € uma funcao de transferéncia, fazendo
com que a matriz seja uma matriz fungdo de transferéncia. Ainda € possivel um
projeto de controlador utilizando as equacdes de Liapunov por exemplo para que

seja trabalhado no dominio do tempo.

O controle PID é bastante utilizado na industria por ser confiavel e por contar
com técnicas de sintonia relativamente simples. Nesse trabalho foi realizada a

sintonia por Ziegler-Nichols em malha fechada.

O controle Fuzzy é um controle que conta com uma analise qualitativa das
variaveis de processo, essa analise se comporta de forma parecida com o raciocinio

humano de comparacéo.

Os resultados desse trabalho foram satisfatérios apds a aplicacdo das
estratégias de controle desenvolvidas para melhorar as respostas de ambos os

controladores.

O controlador Fuzzy se mostrou de mais facil implementacéo, porque nao foi

necessario calculos matematicos complexos para ser implementado embora envolva
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maior tempo para calibragdes. Para projetar o controlador foi necessario escolher as
fungdes de pertinéncias mais adequadas para as entradas e saidas do sistema e a
definicho das regras de inferéncia fuzzy que influenciam diretamente no
comportamento do sistema. Ja no PID, foi necessaria a analise de controlabilidade
do sistema antes da aplicagéo dos calculos para sintonizar o PID por Ziegler-Nichols

em malha fechada.

Neste trabalho, tanto o controle PID quanto o controle Fuzzy apresentaram
resultados parecidos para o mesmo sistema, ressaltando assim a eficiéncia de

ambos os tipos de controle implementados para esse caso.

Trabalhos futuros incluem a implementacdo de uma planta piloto desse
sistema de niveis de tanques, conectada a um controlador embarcado e dotada de
uma interface homem maquina que permita a visualizagao dos dados em tempo real,

para observar sua resposta em meio a disturbios.
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APENDICE A: TRANSFORMADAS DE LAPLACE

o Transformada de o Transformada de
Funcéo Original Funcéao Original
Laplace Laplace
e s 1—cosat 1
f(t) parat>0 F(s)=ff(t)e ‘dt — (2 2)
0 a s|s"+a
f tipo exponencial p/{ F|s]existe p/i )
at—sinat 1
a sz(sz+a2)
aER s>a
sin(at |—at cos|at) 1
ot 1
) 24° (s*+a*)
Cas tsin(at) S
§(t—a e o (sZ+az)2
1 —at b
1 S e sm(bt) (s+a)2+b2
n! s+a
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t o n e “cos|bt] (s+af+b’
at 1 sinh(at |—sin (at) 1
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-t (n_l)!neN sin(at )sinh (at ) s
(s—a)’ 2a’ s'+4a
eat_ebt 1 L L
la—b) (s—al(s—b] nt Vs
sin (at| 2(1 2 sin{at] arttan(—)
s™+a t S
S 1_e—Ts
cos|at | T H(t)-H(t—T) T>0
s“+a s
sinh (at) a l(sin(t)—|sin(t)|) 1
s’—a’ 2 (s+1)(1—e7™)
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cosh | at)
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|sin(at)|
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APENDICE B: PARAMETROS DE SINTONIA
ZIEGLER-NICHOLS

VIA

Malha Aberta
Tipo de controlador K, T, T,
P T 00 0
L
PI 09l L 0
0.3
PID 12T 2L 0.5L
Malha Fechada
Tipo de controlador K, T, T,
P 05K, o0 0
PI 045K, 1, 0
1.2 “
PID 06K, 05P, 0.125P,,
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