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Resumo—O quadrotor é um tipo de VANT (Veiculos Aéreos
Nao Tripulados) que possui diversas vantagens e aplicacoes. O
acoplamento dinamico e o comportamento altamente nao-linear
impdem um caricter desafiador ao controle destas aeronaves.
Neste trabalho um controlador nebuloso adaptativo capaz de re-
solver um problema de rastreamento de trajetéria é desenvolvido.
Os parametros do controlador sio estimados e otimizados pelo
uso de um algoritmo genético, ja que a utilizaciio de controladores
nebulosos implica no ajuste de varios parametros e, a medida que
a complexidade do processo aumenta, torna-se dificil estabelecer
a configuracao ideal destes componentes de um sistema nebuloso.
Através de resultados obtidos por simulacio computacional,
mostrou-se que o controlador projetado ¢ eficiente para resolver o
problema proposto e que o algoritmo genético conseguiu otimizar
0s seus parametros.

Palavras-chaves—algoritmo genético, controle adaptativo, qua-
drotor, otimizacao, sistema nebuloso

I. INTRODUCAO

O interesse em relacdo as pesquisas sobre Veiculos Aéreos
Nao Tripulados (VANTs) vem aumentando de forma signifi-
cativa nos ultimos anos, principalmente devido a vasta gama
de aplicagdes que vao desde o uso para o entretenimento até a
utilizagdo no campo civil e militar [1]. Essa classe de aeronave
representa um avango tecnoldgico por se tratar de sistemas
completamente autdnomos, ndo requerendo intervencdo hu-
mana para executar uma determinada tarefa ou reduzindo esta
interveng@o por meio do manuseio de um controle conectado
a um radio [2].

O quadrotor, ou quadricéptero, ¢ um tipo de VANT que
¢é elevado e impulsionado por quatro rotores [3]. Ele possui
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a vantagem de locomocdo em locais com pouco espaco,
capacidade de realizar manobras precisas em baixa e alta
velocidade, pode levantar voo vertical, aterrissar em locais de
dificil acesso, além de possuir a capacidade de realizar voos
pairados [4].

A menor complexidade mecanica destas aeronaves em
relacdo a outros modelos resulta em facilidades de construgio
e manutencdo. Por outro lado, o acoplamento dindmico e
0 comportamento altamente ndo-linear impdem um cardcter
desafiador ao controle dos quadrotores [5].

A dificuldade de encontrar algoritmos de controle analitico
para plantas complexas contribuiu para a expansdao do uso
de algoritmos genéticos (AG) e da programacdo genética na
engenharia de controle [6], e seu uso juntamente com a légica
nebulosa vem crescendo rapidamente no mundo industrial para
resolver problemas do mundo real com eficicia [7].

A utilizacdo de controladores nebulosos implica no ajuste
de varios parimetros e, a medida que a complexidade do
processo aumenta, torna-se dificil estabelecer a configuragdo
ideal destes componentes de um sistema nebuloso [8].

O objetivo deste trabalho foi projetar um controlador ne-
buloso adaptativo capaz de, dada uma entrada de referéncia
ya(t), fazer com que a saida do sistema y(t) seja tal que o erro
e(t) = ya(t) — y(t) seja o menor possivel e que esse objetivo
seja atingido com o menor esforco possivel do controlador.
Esse controlador usa o método de inferéncia Takagi-Sugeno
de ordem zero para estimar o sinal de controle u(t), e os
parametros do controlador sdo estimados e otimizados de
maneira off-line com o uso de AG, conforme mostrado na
Figura 1. Um trabalho intitulado Controle Nebuloso Adapta-
tivo Direto de Drone Quadrotor contendo o controle de mais
malhas do quadrotor, mas que nao utiliza AG, foi aceito no
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O foco deste trabalho foi o desenvolvimento do AG.
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Figura 1. Diagrama do controlador projetado

Este artigo estd assim dividido: a secdo II apresenta a
modelagem matemdtica de um drone quadrotor. Uma breve
descricio do problema de controle tratado neste trabalho,
assim como a definicdo de sistemas MIMO nio-lineares, é
mostrada na secdo III. Uma introdugao a sistemas nebulosos é
feita na sec@o IV e, posteriormente, na se¢ao V, é detalhado o
controlador projetado, com suas leis de controle e adaptacdo.
A sec¢do VI traz uma breve teoria sobre diferenciadores exatos
e robustos. Definicdes e conceitos, assim como a descricdo
do AG usado neste trabalho, sdo apresentados na secdo VII.
Por fim, os resultados de uma simulacdo computacional sio
apresentados na se¢ao VIIIL

II. MODELAGEM DO QUADROTOR

Na literatura existem duas abordagens cldssicas para a
modelagem matemadtica de veiculos aéreos: uma baseada no
formalismo de Newton-Euler e outra no formalismo de Euler-
Lagrange [4]. Essa dltima abordagem serd a usada neste
trabalho.

Além disso, a modelagem foi dividida em dois subsistemas
de acordo com o tipo de movimentos analisado: rotacdo e
translacao.

A. Principio de funcionamento de um quadrotor

Embora o quadricéptero possua seis graus de liberdade
(GDL), ele ¢ equipado apenas com quatro hélices, ndo sendo,
portanto, possivel controlar independentemente todos eles
[10].

Devido ao seu formato fisico, os quatro movimentos con-
trolaveis sdo os de atitude (rolagem [¢], arfagem [6] e guinada
[¢]) e altitude. Os movimentos translacionais acabam sendo
dependentes desses outros [11].

B. Cinemdtica

Cinematica é o ramo da Fisica que se dedica ao estudo do
movimento sem se preocupar com o que O causou.

Motor 2
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Figura 2. Diagrama de corpo livre de um quadricéptero [12].

1) Posicdo e orientacdo: A posicdo linear absoluta do
quadricéptero € definida, em relacdo ao referencial fixo E
(Figura 2), pelo vetor € (1). A atitude, ou seja, a posicdo
angular, é definida na estrutura inercial com os trés angulos
de Euler n. (2) [13].
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2) Rotagdo: Embora o sistema de coordenadas do corpo
(B) seja util para expressarmos as velocidades de translacdo
e rotacdo da aeronave, ele ndo serve para indicar a posi¢do e
orientacdo da mesma [14]. Para isso, utilizaremos o sistema
de coordenadas fixo na Terra (E).

Uma matriz de rotagdo transforma o conjunto de coorde-
nadas que representa um objeto, em um conjunto cartesiano
ortogonal, sem alterar sua forma ou tamanho [15]. Essas
matrizes sdo amplamente utilizadas para descrever a orientacio
de qualquer corpo mével, devido a facilidade da utilizagdo da
algebra matricial [5].

A matriz de rotagdo do sistema de coordenadas do corpo
para o sistema de coordenadas fixo é dada por [13]:

CypCo CypSeSep + SyCoy CypSeCH — SyS¢
R = —SyCo  —SyYSeSe + CypCo  —SySeCh — CyS¢
—Sp CoS¢ CoCyp

3)

Em que ¢y = cosf), sy, = senip, e assim por diante.
C. Dindmica

Dinamica é o ramo da Fisica que estuda a relacdo entre o
movimento e as forcas que o gerou.

As equacdes foram desenvolvidas
consideragdes feitas por [16]:

utilizando  as

o A estrutura é de um corpo rigido.
o A estrutura é simétrica.



o O centro de gravidade coincide com o centro do referen-
cial inercial.
o As hélices sdo rigidas.
1) Dindmica translacional: A equagdo de Euler-Lagrange
¢é baseada na energia cinética e na energia potencial [16].

d (0L
T = —
tdt (8@-)
Onde

e L: funcdo Lagrangiana (T-V).

o T: energia cinética total.

o V: energia potencial total.

e ¢;: coordenada generalizada.

e ¢;: primeira derivada da coordenada generalizada em
relacdo ao tempo.

o T;: conjunto de forcas generalizadas que regem o sistema.
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A Equacdo (4) e as consideracdes feitas em relagdo ao
sistema nos permitem chegar no seguinte modelo dindmico
para o movimento de translacdo do quadrotor [5]:

& = (csbeo + swse)%
ij = (sushcp — cps) T 5)

Z=(—-g+ chqS)%

Onde g é a gravidade, m é a massa do quadricoptero e
Up = Q1+ Qs+ Q3+ Qy, com Q;, i = 1,....4 sendo as forcas
produzidas em cada um dos quatro motores.

2) Dindmica rotacional: Segundo [5], a energia rotacional
total do sistema &

1
§mﬁn%me (6)

J(ne) é o Jacobiano das coordenadas gerais de E.
Como a estrutura do quadrotor considerada é simétrica,
temos a seguinte matriz inercial

Lrot =

L. 0 0
I=| 0 I, 0 ©)
0 0 L.

Iyy, Iyy € I, sdo os vetor de inércia do corpo B.
Para rotacdo, a equacdo Euler-Lagrange fica

d aLrot aLrot _

Sendo 1 a distancia do centro do quadrotor a cada hélice,
Ty. € 0 vetor de torques, definido como

NP
1Us ©))
U
U2 = Qg*Ql, U3 = 92794 € U4 = Qz‘FQZ*Qw*Qy. A
forga €., com e = (x,z,w,y), € a forca que aparece quando as
hélices giram. Essa forga € ortogonal a €);, com i = (1,2,3,4).
A equacdo dinamica que rege o quadrotor € dada por [5]

Ty =

J(ne)ii+ C(nm)n =, (10

C(Ne,Tje)1je € a matriz de coriolis, que define os efeitos
giroscépicos e o sistema centrifugo [13].

A partir de (6) a (10) obtém-se as equacdes da dindmica
rotacional

:—wec¢+lc¢U — le 4 Dol (4 fsg)be

Le (-

Yy

6= L2+ §0t) + 255U, + 795U, — L
93¢)C¢

b= ¢¢t¢+¢9+lswt¢U +lcwt¢U + 7 Us—
L “(w 98¢)¢t¢
(11)
I11. DESCRI(;;\O DO PROBLEMA

Neste trabalho, um sistema multivaridvel (MIMO) néo-
linear com n estados é definido como

y® = f(x) + G(x)u (12)

x = [2r1,...,2,)7 € R"™ é o vetor de estado, u =
[ug,...,up)l € RP o vetor de entrada de controle, y =
[Y1,...,yp]T € RP o vetor de saida, o vetor f(x) e a matriz

G(x) sdo formados por fun¢des ndo-lineares desconhecidas,
e r representa o grau da equacdo diferencial.

O controlador projetado neste trabalho foi desenvolvido para
um problema de rastreamento de trajetéria, em que a saida
y(t) do sistema controlado em malha fechada deve seguir
uma trajetéria desejada yq(t) = [y, (t),...,ya,(t)]". Para
isso, assume-se que cada componente do vetor de entrada de
controle ideal u* = [uj,... possa ser aproximado por
meio de sistema nebuloso.

O foco do controlador é o controle dos angulos de rolagem e
arfagem. O angulo de guinada () € considerado uma entrada
ndo controlada e, por simplificacdo, o sinal de controle é o
vetor das forcas que interferem nos angulos ¢ e €, com u =
[Us,Us] 7.

ap]

IV. SISTEMAS NEBULOSOS
A. Conjuntos Nebulosos

O advento da l6gica nebulosa, ou légica fuzzy, foi causado
pela necessidade de um método capaz de expressar de uma
maneira sistemdtica quantidades imprecisas, vagas, mal defi-
nidas [17].

Claramente, a “classe de todos os reais muito maiores
que 17, ou ”a classe de mulheres bonitas” ou “a classe de
homens altos” ndo constituem classes ou conjuntos no senso
matematico comum [18].

Um conceito fundamental na teoria dos conjuntos nebulo-
sos € o grau de pertinéncia. O grau de pertinéncia de um
determinado objeto a um conjunto nebuloso € um nimero real
definido no intervalo [0,1] que representa quio verdadeiro é



a afirmacdo de que um certo elemento pertence a um dado
conjunto. Um conjunto nebuloso ”A” pode ser caracterizado
por sua fun¢do caracteristica, também denominada funcio de
pertinéncia e denotada por p4(x), assim definida:

pa(z) =U —[0,1] (13)

U € denominado "universo do discurso”, definido como o
espaco ou dominio das varidveis deste conjunto, e z € U [19].

Assim como nos demais conjuntos, podemos fazer
operagdes com conjuntos nebulosos:

o Intersecdo (e): paup = prod(pa, us)

e Unido (ou): pang = maz(pua, ig)

e Complemento (ndo): gz =1— 4

B. Método de Inferéncia Takagi-Sugeno (TS) de Ordem Zero

O método de inferéncia TS € usado para determinar u*. Ele
mapeia cada uma das m entradas do vetor z = [21,...,2,,]T
entrada do sistema nebuloso, em um escalar de saida y¢. Sendo
Af, i=1,...,m, conjuntos nebulosos, temos, para N regras (R*)

)

RF:Sez é Ak e...e 2, ¢ A¥, ENTAO

uféu}“(kzl,...,N) (14

A saida final do sistema, usando a fuzzificacio singleton e
o operador produto como operador de interseccdo, é dada por
[20]

N
- D1 M (Z)Uff

us(z) = ~ (15)
2 k=1 Hi(2)
com
wie(z) = [ [ par (z1) (16)
i=1
Sendo
wk(z)zfj’“i, k=1,....N (17)
Zj:l MJ (z)
a saida pode ser reescrita de forma compacta
up(z) = w' (z)0 (18)
Em que © = [u}, ... uf]" e w(z) = [wi(2),...,wy(2)]".
V. CONTROLADOR NEBULOSO ADAPTATIVO
[20] mostrou que para a lei de controle
u(z) =wl(z)© (19)

a seguinte lei de adaptacdo pode ser usada

6= nw(z) |$ + Ks + Kg tanh (S)] —no® (20)
€0

Em que K = diag[ky, ... k], Ko = diaglko,, ..., ko,],
com K; >0e Kyg; > 0,parai =1,...,n, ¢ e o sdo pequenas
constantes positivas e 17 € uma constante positiva.

O termo depois da subtra¢do é chamado de modificagdo-o.
Ele deixa a lei de adaptac@o robusta aos desvios pelos erros
de aproximacgdo.

O vetor s € chamado por [20] de erro de rastreamento
filtrado.

d T,;fl
A; s@o constantes positivas e e;(t) sdo os erros de rastrea-
mento de trajetoria.

ei(t) = Yd, (t) - yi(t)ai =1,...,n

O erro de rastreamento filtrado representa uma equacao di-
ferencial cuja solugdo implica que o erro de trajetdria converge
para zero com uma constante de tempo igual a (r; — 1)/\;.
Usando o erro filtrado, o objetivo de controle torna-se manter
o escalar s;(t) igual a zero, ao invés do problema original de
estabilizagdo do vetor [ei,...,efﬁl] de r; — dimensoes [20].

A derivada temporal do erro rastreamento de trajetéria é
dada por

(22)

$ = Ks — Kg tanh (:) + G(x) (u" —u) (23)
0

Como assume-se u*, G(x) e f(x) desconhecidos, ndo
€ possivel o cédlculo do valor de §. [20] propdem
uma implementacdo digital de (23). Como maioria das
especificacdes, projetos e andlise de comportamento dos pro-
cessos, sistemas e plantas s@o feitas em tempo continuo [21], e
uma das estratégias para o desenvolvimento de controladores
digitais é a aproximacdo discreta de controladores continuos
[22], neste trabalho, adotou-se o método sugerido por [23], que
estima o valor de § com o uso de um diferenciador robusto e

exato.

VI. DIFERENCIADOR ROBUSTO E EXATO (RED)

A diferenciacdo de sinais em tempo real € uma questdo que
enfrenta problemas de ordem pratica. A tarefa de gerar uma
estimativa da derivada temporal de um sinal base ¢ dificultada
quando o sinal de entrada do diferenciador é corrompido por
ruido de alta frequéncia, uma vez que esta classe de ruidos
possui derivada com amplitudes elevadas [24].

A maioria dos diferenciadores conhecidos € capaz de gerar
estimativas préximas da derivada do sinal base, além de
rejeitar razoavelmente ruidos de alta frequéncia. Para isso,
eles utilizam uma largura de banda finita, de modo a filtrar
as componentes de alta frequéncia do sinal de entrada. Deste
modo, eles ndo conseguem fornecer uma resposta exata na
auséncia de ruido, sendo, portanto, diferenciadores robustos,
mas nio exatos [24].

Este trabalho utiliza o diferenciador baseado em modos
deslizantes proposto por [25]. Seu objetivo é que dado um
sinal de entrada mensurdvel e localmente limitado f(t) a saida
ugppp do RED deve ser tal que ugpp — f(t) = 0, ou seja,
que sua saida convirja para a derivada temporal do sinal de
entrada.



TRED = URED (24

1
urED = URED, — K|TrED — f(t)|? sign(xrep — f(t))
Urep, = —asign(rrep — f(t)), kK,a>0.
(25)
Seja f(t) um sinal cuja derivada possua constante de Lips-
chitz C' > 0, a observancia da seguinte expressdo é condicdo

suficiente para a convergéncia de ugpp(t) para f(t) [25]:

a>C, K?>40E (26)

Este diferenciador pode fornecer, na auséncia de ruido, a
derivada exata. Na presenca de ruido o RED possui acurécia
proporcional a raiz quadrada da magnitude do ruido. Deve-
se destacar, ainda, que o estado do RED ndo pode escapar
em tempo finito, dado que o sinal de entrada possui derivada

segunda limitada [26].

VII. ALGORITMO GENETICO (AG)

A computacio evolutiva é constituida pelos métodos compu-
tacionais inspirados na teoria da evolucao natural das espécies.
Tais métodos sdo baseados em uma populacdo de individuos
sujeitos a avaliacdo, modificagdes e selecdo. As instancias
dos algoritmos fundamentados em principios evolutivos sdo
chamadas de algoritmos evolutivos [27].

AG ¢ uma classe particular de algoritmos evolutivos que
usam técnicas inspiradas pela biologia evolutiva como he-
reditariedade, mutacdo, selecdo natural e recombinagido para
encontrar solucdes aproximadas em problemas de otimizacio
e busca. Esses algoritmos sdo implementados como uma
simulacdo de computador, em que uma populacio de
representacdes abstratas de solugdo é selecionada em busca
de solucdes melhores. A evolucdo geralmente se inicia a
partir de um conjunto de solucdes criado aleatoriamente e é
realizada por meio de gera¢des. A cada geragdo, a adaptacdo
de cada solug@o na populacdo € avaliada, alguns individuos
sao selecionados para a proxima geracdo, sdo recombinados
ou sofrem muta¢do para formar uma nova populacdo. A nova
populacdo entio é utilizada como entrada para a préxima
iteragdo do algoritmo [9].

A funcdo de custo (J) a ser otimizada pelo AG € a raiz do
erro quadratico médio (RMSE, em inglés) somada a raiz do
sinal de controle quadritico médio.

1/2
J = [ (ee” + uuT)} (27)
Sendo N o tamanho dos vetores e e u.
O algoritmo deve encontrar a configuragdo dos parimetros
K, Ko, A, €, 0 e n do controlador que minimiza (27).
O pseudo-coédigo do AG desenvolvido neste trabalho se
encontra abaixo.

Entrada: Quantidade de geracGes, probabilidade de
mutacdo, tamanho da populagdo (N), tamanho do torneio
Saida: Melhor individuo encontrado

Gerar populagdo inicial aleatoriamente
Avaliar individuos
enquanto maximo de geragdes nao for atingido faca
Selecionar pais por torneio
Realizar cruzamento
Gerar nimero aleatério entre 0 e 1
se niimero aleatério < probabilidade de
mutagdo entao
Realizar mutacdo
fim se
Avaliar filhos
Inserir filhos na populacio
Ordenar por aptidao
Manter os N melhores individuos
fim enquanto
Retornar o melhor individuo encontrado

A. Representagdo dos individuos

Um individuo é uma possivel solugdo para o problema
a ser otimizado. No caso deste trabalho, sua representacio
computacional é dada por um vetor de nimeros reais, chamado
de cromossomo, em que cada posicao deste vetor, chamada de
gene, representa um parametro do controlador a ser otimizado.
Dois exemplos de cromossomos:

Cromossomoy = [Kll K3 K, K&Q M A e ot 7]1]

Cromossomog = [Kf K32 Kgl K§2 A2 A3 €2 o2 r]2]

cromossomon = [K{ K3 K§ K& AY MY € o V]

Os pardmetros vetoriais (K, Ko e A) foram decompostos
de forma que seus componentes sdo representados em genes
diferentes.

B. Inicializacdo da populagdo

A populagdo é um conjunto de individuos. Sua inicializagdo
foi feita de forma aleatdria.

Tomando como base os valores dos parametros usados por
[23], realizou-se simulagdes computacionais para definir os
extremos dos intervalos em que os valores dos parametros
ndo levam o sistema a instabilidade. Posteriormente, valores
aleatorios nesses intervalos foram gerados para compor os
cromossomos dos individuos da populagdo inicial.

C. Avaliagdo da populagdo

Para cada individuos da populagdo € executada uma
simulacdo do sistema usando os valores dos parametros do
controlador contidos em seu cromossomo. A avaliagdo usa o
erro e o sinal de controle obtido na simulagdo em (27).



D. Selecdo dos pais

A selecdo dos pais que realizario o cruzamento foi feita
por torneio. Nele um nidmero estipulado de individuos sdo
sorteados aleatoriamente e os dois melhores individuos (menor
valor de erro quadratico) dentre eles sdo escolhidos para serem
os individuos pais.

Quanto maior o nimero de individuos selecionados para
participarem do torneio, mais elitista torna-se o algoritmo, ja
que a probabilidade dos melhores individuos serem selecio-
nados € maior. Caso essa quantidade seja igual ao tamanho
da populagdo, os dois melhores individuos sempre serdo sele-
cionados como pais, o que pode provocar uma convergéncia
precoce do algoritmo.

E. Cruzamento

O cruzamento recombina-se as caracteristicas das solucdes
selecionadas (pais) para gerar outros individuos (filhos).

O operador de cruzamento usado tem os seguintes passos:
um niimero aleatério () entre 0 e 1 € gerado. Os cromossomos
dos filhos sdo gerados pelas equagdes:

CTOMOSSOMO fitho, = [3 - CTOMOSSOMOpa;, +
(1= P) - cromossomopqi,
CTrOMOSSOMO filho, = (1 — B) - cromossomopqi, +
B - cromossomopq;,

(28)

FE Mutacao

A mutacdo permite que algumas caracteristicas dos in-
dividuos resultantes sejam alteradas para gerar mais variedade
genética. Com certa porcentagem de acontecimento, cada filho
pode sofrer uma alteracdo em seus genes.

No operador escolhido, um gene aleatério do individuo é
selecionado e seu valor é substituido por outro dentro do
intervalo vélido definido para o parimetro do controlador que

aquele gene representa.

G. Exclusdo dos piores individuos

Os individuos filhos gerados s@o inseridos na populagao e os
N piores individuos desta populacdo aumentada sdo excluidos,
de forma que a tamanho da populacdo permaneca sempre
constante.

VIII. RESULTADOS

Conforme dito anteriormente, o angulo de guinada foi
tratado como uma entrada ndo controlada com valor definido
pela fungdo ¢ = sen(0.1t).

Os valores das constantes do quadrotor foram retirados do
trabalho de [23], com a gravidade g = 9.78 73 e os parametros
do quadrotor iguais a m = 1.2 kg, [ = 0.31 m, Iy, = 9.8 -
1073 Nms? e I, = 16.3- 1072 Nms>.

Os valores dos parAmetros para o derivador robusto e exato,
usado para estimar o valor de §, sdo kK = Vi0e a =11.

Para cada varidvel de entrada z;, 1 = 1, ... 4, trés funcdes
de pertinéncia Gaussianas sdo usadas:

Dois sistemas nebulosos na forma (19) sdo usados para gerar
os sinais de controle Uz e Ugs, e cada sistema possui como
entrada o vetor z = [e,(t),€5(t), eq(t), €a(t)]T.

O universo de discurso U das varidveis de entrada do vetor
z ndo foi limitado a nenhum valor, de modo que os erros e as
variagdes dos erros pudessem variar no conjunto R.

As equagdes diferenciais que regem a saida y sdo de
segunda ordem. Portanto, os elementos do vetor r sio iguais
2.

O objetivo de controle é fazer com que as saidas ¢ e 0
sigam as trajet6rias descritas pelos sinais yq,(t) e yq, (1),
respectivamente. Neste trabalho, esses sinais possuem parte
senoidal e parte rampas com inclinagdes elevadas.

Nos intervalos de tempo 8 s <t <12se 18 s <t <22 s
inseriu-se ruidos de processo e medicdo, respectivamente, am-
bos brancos e com amplitude de aproximadamente 0,16 rad.

Os valores iniciais dos pardmetros estimados ©1(0) e ©(0)
sdo iguais a zero e as condigdes iniciais sdo x = [0 0 0 0]%.

Os intervalos encontrados usados pelo AG para gerar os
valores aleatdrios sdo: K; € [8,15], Ko, € [20,60], A € [8,16],
€ € [0,1,0,9], 0 € [0,1,0,9] e n € [10,40], com ¢ = 1,2.

Os parametros do AG sdo: tamanho da populagdo igual a 40,
quantidade maxima de geracdes igual a 50 e a quantidade de
individuos participantes do torneio igual a 6. A probabilidade
de mutacdo inicia-se igual a 0,1 e cresce 0,05 a cada 10
iteragdes do algoritmo. O unico critério de parada usado foi
atingir o nimero maximo de geracdes estipulado.

As Figuras 3 e 4 mostram, respectivamente, as respostas
para os angulos de rolagem e arfagem encontradas manual-
mente e as respostas encontradas para o controlador com os
parametros otimizados pelo AG.

Assim como qualquer controlador adaptativo, existe um
primeiro momento de aprendizado do controlador no qual o
erro ¢ maior. Posteriormente, notamos que ambos 0s con-
troladores, com pardmetros sintonizados manualmente e via
AG, conseguem fazer com que os sinais de saida da planta
convirjam para os sinais de referéncia.

Outra observacdo importante diz respeito ao comportamento
do controlador nebuloso adaptativo proposto. Ele apresentou
maior robustez ao ruido de processo se comparado ao ruido
de medicao.

Nota-se que os erros angulares de ambos os controladores
ficaram muito proximos (Figura 5). Isso pode ser explicado
pelo esfor¢o significativo dedicado a sintonizacdo manual
do controlador, obtendo-se, assim, parimetros relativamente
préximos aos encontrados pela otimizacdo via AG.

O mesmo ndo € observado pelo esfor¢co de controle (Fi-
gura 6). Claramente, o controlador otimizado apresentou um
esforco de controle menor.
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Figura 3. Rastreamento de trajetéria do 4ngulo ¢ ao longo do tempo; y4(t)
(preto), y(t) com pardmetros manuais (vermelho) e y(t) com pardmetros
estimados pelo AG (azul).
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Figura 4. Rastreamento de trajetéria do angulo 6 ao longo do tempo; yq(t)
(preto), y(t) com parAmetros manuais (vermelho) e y(¢) com pardmetros
estimados pelo AG (azul).
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Figura 5. Erro de rastreamento de trajetdria do dngulo ¢ ao longo do tempo
(A) e erro de rastreamento de trajetéria do angulo 6 ao longo do tempo (B);
erro com parametros manuais (preto) e erro com parametros otimizados pelo
AG (vermelho).

A Figura 7 mostra a evolu¢do da aptiddo do melhor in-
dividuo de cada geracdo e a da aptidio média da populacio
ao longo das geracdes. A partir, aproximadamente, da 35°
geracdo todos os individuos da populagdo convergiram para o
valor do melhor individuo encontrado. Proximo a 40? geracdo,
o algoritmo encontrou valores mais otimizados, demostrando

Tempo (s)

Tempo (s)

Figura 6. Sinais de controle Uz (A) e Us (B); controlador com pardmetros
manuais (preto) e com pardmetros otimizados pelo AG (vermelho).

que a convergéncia anterior era devido a um minimo local. A
probabilidade de mutacdo crescente, adotada nesse trabalho,
visa evitar esses minimos locais, j4 que, com o passar das
geracdes, o algoritmo entra em regides mais otimizadas,
cuja tendéncia € de diminuicdo da diversidade genética da
populacdo.
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Figura 7. Evolu¢do da aptiddao do melhor individuo de cada geracdo (preto)
e aptidao média da populagdo (vermelha) ao longo das geracdes.

IX. CONCLUSAO

O controlador projetado foi capaz de lidar com o problema
de rastreamento de trajetdria proposto, mesmo apresentando
sensibilidade ao ruidos de medicdo adotado. Além disso, o
controlador demonstrou robustez ao ruidos de processo.

Conforme mencionado, a utilizagdo de controladores nebu-
losos implica no ajuste de vérios parimetros e, a medida que a
complexidade do processo aumenta, torna-se dificil estabelecer
a configuracdo ideal. Foi necessdrio um esforco considerdvel e
massante para realizar a sintonia manual. O algoritmo genético
desenvolvido mostrou-se eficaz para estimar e otimizar os
parimetros do controlador nebuloso, sendo uma alternativa
vidvel para solucionar o desafio de ajuste dos parametros.
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