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RESUMO

A navegacao autbnoma de robds moveis depende de estratégias de controle
capazes de garantir precisdo no seguimento de trajetorias e estabilidade durante
manobras de desvio de obstaculos. Este trabalho tem como objetivo comparar o
desempenho de um controlador PID e de um controlador baseado em Légica Fuzzy
aplicados ao seguimento de trajetéria em um robd movel terrestre, por meio de
simulagdes desenvolvidas no ambiente MATLAB. Para isso, foi implementado um
ambiente modular de simulacdo contendo o modelo cinematico do robd, sensores
virtuais, maquina de estados para gerenciamento da navegacgao, planejamento de
desvio de obstaculos e os controladores avaliados. Foram definidos trés cenarios de
teste, compostos por trajetoria retilinea, curva em S e curva de 90°, todos contendo
obstaculos posicionados sobre a rota planejada. O desempenho dos controladores
foi avaliado por meio de métricas como erro quadratico médio, erro médio absoluto,
tempo de acomodacao e esforco de controle. Os resultados demonstraram que o
controlador baseado em Logica Fuzzy apresentou melhor desempenho no
seguimento da trajetéria, obtendo maior precisdo e estabilidade durante a
navegacao quando comparado ao controlador PID. Conclui-se que a utilizagdo da
Logica Fuzzy proporcionou uma estratégia de controle mais eficiente para as
condi¢cbes avaliadas, evidenciando seu potencial para aplicagdes de navegacao

autbnoma em rob6s moveis.

Palavras-chave: Robds méveis. Controle de trajetdria. Logica Fuzzy. Controle PID.



ABSTRACT

Autonomous navigation of mobile robots depends on control strategies capable of
ensuring accurate trajectory tracking and stable behavior during obstacle avoidance
maneuvers. This work aims to compare the performance of a PID controller and a
Fuzzy Logic controller applied to trajectory tracking in a ground mobile robot through
simulations developed in the MATLAB environment. For this purpose, a modular
simulation environment was implemented, including the robot kinematic model,
virtual sensors, a state machine for navigation management, obstacle avoidance
planning, and the evaluated controllers. Three test scenarios were defined,
consisting of a straight path, an S-shaped curve, and a 90-degree turn, all containing
obstacles positioned along the planned trajectory. Controller performance was
evaluated using metrics such as Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute
Error (MAE), settling time, and control effort. The results showed that the Fuzzy Logic
controller achieved superior trajectory tracking performance, providing greater
accuracy and stability during navigation when compared with the PID controller. It is
concluded that the Fuzzy Logic approach provided a more efficient control strategy
under the evaluated conditions, demonstrating its potential for autonomous

navigation applications in mobile robots.

Keywords: Mobile robots. Trajectory control. Fuzzy Logic. PID control.
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1 INTRODUGAO

Os robds méveis autbnomos sio sistemas capazes de perceber o ambiente,
tomar decisbes de navegacdo e executar movimentos com reduzida intervengao
humana. O avango das tecnologias de sensoriamento, processamento
computacional e controle tem ampliado sua utilizagdo em atividades como
transporte de materiais, logistica, inspecéo, agricultura e assisténcia em ambientes
internos. Nesse contexto, a navegagao autbnoma reune tarefas como percepg¢ao do
ambiente, planejamento do movimento, seguimento de trajetérias e prevencao de
colisbes, constituindo uma area relevante de pesquisa na robdtica contemporanea
(LIU et al., 2024; KATONA et al., 2024; WAGA et al., 2025).

Entre os desafios associados a navegacdo de robds moéveis estdo a
manutengdo do veiculo préximo a trajetéria de referéncia, a identificacdo de
obstaculos e a realizacdo de manobras corretivas sem comprometer a continuidade
do percurso. Estudos recentes mostram que o seguimento de trajetérias em robds
com tracdo diferencial permanece um problema relevante de controle,
especialmente devido as restricdes cinematicas desses veiculos e as mudancgas de
posicdo e orientagdo exigidas durante a navegacado (ABED; MAHDI; AL-BAYATI,
2022; THAI et al., 2022; TOLOSSA; JAYA; ROUX, 2024). Técnicas de controle
convencionais e inteligentes vém sendo investigadas para essa finalidade, incluindo
controladores PID, controladores baseados em légica fuzzy e estratégias hibridas.

A utilizagdo de modelos computacionais permite implementar e avaliar
algoritmos de navegacdo sob condi¢cdes controladas, mantendo constantes os
parametros do veiculo, as condi¢des iniciais e as caracteristicas dos cenarios. A
simulagao também possibilita observar limitagdes dos modelos empregados antes
de uma eventual aplicagdo fisica, embora seus resultados dependam das
simplificagbes e hipéteses adotadas na representagdo do sistema (MURATORE et
al.,, 2022; TAHIR; PARASURAMAN, 2023). Neste trabalho, desenvolve-se a
simulagdo cinematica de um robé movel com tracdo diferencial, destinado ao
seguimento de trajetorias, ao desvio de obstaculos e ao retorno a rota planejada.
Nesse ambiente simulado, sao implementados e comparados os controladores PID
e Fuzzy Mamdani por meio de métricas relacionadas ao erro de rastreamento, a

acomodacao apos o desvio e ao esforco de controle.



1.1 Justificativa

O seguimento de trajetéria e o desvio de obstaculos constituem funcgdes
importantes para a operagao de robés moveis autbnomos, pois o veiculo deve
controlar simultaneamente sua posicdo e sua orientagdo enquanto responde as
condi¢cbes encontradas durante o percurso. Em robds com tracéo diferencial, esse
problema envolve caracteristicas nao lineares e restricbes cinematicas que
influenciam o projeto do controlador, especialmente em trajetdrias contendo
mudancgas sucessivas ou abruptas de direcao (THAI et al., 2022; ABED; MAHDI;
AL-BAYATI, 2022).

O controlador PID permanece utilizado em sistemas de rastreamento devido
a estrutura relativamente simples de sua lei de controle e a possibilidade de ajustar
sua resposta por meio dos ganhos proporcional, integral e derivativo. Entretanto,
controladores com parametros fixos podem apresentar desempenhos diferentes
quando submetidos a alteragbes na trajetéria e nas condigbes de operagao,
tornando a definigdo dos ganhos uma etapa relevante do projeto (THAI et al., 2022).
Por outro lado, os controladores fuzzy permitem estabelecer agées de controle por
meio de variaveis linguisticas e regras construidas com base no comportamento
esperado do sistema, sendo empregados em pesquisas recentes de seguimento de
trajetéria de robds méveis diferenciais (KHAI et al., 2020; TOLOSSA; JAYA; ROUX,
2024).

A comparagdo entre essas duas abordagens € relevante porque elas
produzem a ag¢ao de controle por principios distintos: o PID utiliza uma relagao
matematica formada pelas parcelas proporcional, integral e derivativa, enquanto o
controlador Fuzzy Mamdani emprega fungdes de pertinéncia, regras de inferéncia e
defuzzificagdo. Dessa forma, sua avaliagdo sob o mesmo modelo cinematico, os
mesmos cenarios € 0s mesmos limites de operagao permite analisar como cada
estratégia se comporta em relagdo a precisdo de rastreamento, a retomada da
trajetoria e a intensidade acumulada das agdes corretivas. Assim, este trabalho
busca contribuir para a compreensao das caracteristicas, vantagens e limitacdes
dos controladores PID e Fuzzy em uma aplicagdo simulada de navegacao

autébnoma.



1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Comparar o desempenho de um controlador PID e de um controlador

baseado em Légica Fuzzy aplicados a navegagédo autbnoma de um robé movel

terrestre, avaliando seu desempenho durante o seguimento de trajetoria e o retorno

a rota planejada apds a execugao da manobra de desvio de obstaculos, por meio de

simulacdes desenvolvidas no ambiente computacional, considerando métricas de

erro de trajetoria, estabilidade e esforgo de controle.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para se alcancgar o objetivo geral deste trabalho, sdo propostos os seguintes

objetivos especificos:

Desenvolver o modelo cinematico de um robé mével com tracao diferencial
capaz de realizar o seguimento de trajetéria, o desvio de obstaculos e o
retorno a rota planejada em ambiente simulado;

Implementar um controlador PID e um controlador baseado em Logica Fuzzy
para o controle da navegacgao do robg;

Desenvolver cenarios de simulagao que permitam avaliar o comportamento
dos controladores em condi¢des equivalentes de operagao;

Realizar experimentos computacionais para obter métricas de desempenho
relacionadas ao seguimento de trajetoria e a retomada da rota apos a
manobra de desvio.;

Comparar o desempenho dos controladores PID e Fuzzy com base nas

métricas obtidas, analisando suas caracteristicas, vantagens e limitagdes.



2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA
2.1 Sistemas de Controle

Os sistemas de controle desempenham um papel fundamental na automacgao
e na engenharia, permitindo que dispositivos e processos operem de maneira
previsivel e eficiente. De acordo com Ogata (2010), um sistema consiste em uma
combinagdo de componentes que atuam em conjunto para atingir um objetivo
especifico. Aplicado a engenharia de controle, esse conceito refere-se ao conjunto
de elementos responsaveis por monitorar, regular e ajustar o comportamento de um
processo, de modo a alcangar a resposta desejada. Tais sistemas s&do amplamente
empregados em dreas como industria, robotica e eletrbnica embarcada,
contribuindo para o aumento da estabilidade, da precisdo e da eficiéncia
operacional.

Dentre os tipos de controle existentes, os sistemas podem ser classificados
em controle em malha aberta e controle em malha fechada. Nos sistemas em malha
aberta, a agao de controle é determinada exclusivamente pelo sinal de entrada, sem
que a saida seja medida ou utilizada para realizar correcbes. Dessa forma, o
sistema n&o é capaz de compensar perturbagdes externas, ruidos ou variagcdes nos
parametros do processo, 0 que pode comprometer a exatiddo da resposta (NISE,
2013). Em contrapartida, os sistemas em malha fechada utilizam a realimentagao da
saida para compara-la continuamente com um valor de referéncia. Caso seja
detectada alguma diferenga entre a saida desejada e a saida real, o controlador
gera agodes corretivas para reduzir o erro € minimizar os efeitos das perturbagoes.

Por essa razdo, sistemas em malha fechada apresentam maior preciséao,
menor sensibilidade a ruidos e maior flexibilidade no ajuste do desempenho
dindmico quando comparados aos sistemas em malha aberta (NISE, 2013). Esse
tipo de controle € amplamente empregado em aplicagdes que exigem elevada

confiabilidade, como sistemas de navegag¢ao autbnoma e processos industriais.

2.2 Controlador PID

O controle PID (Proporcional-Integral-Derivativo) € um método tradicional de

controle realimentado, sendo aplicado em diversas areas devido a sua simplicidade
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e eficacia. Seu funcionamento baseia-se na analise do erro entre o valor de
referéncia e a saida do sistema, gerando uma acéo de controle composta por trés
parcelas: proporcional, integral e derivativa. A agao proporcional reage ao erro
instantaneo, a integral acumula os erros ao longo do tempo para reduzir o erro em
regime permanente e a derivativa atua sobre a taxa de variagdo do erro,
contribuindo para melhorar a estabilidade e reduzir oscilagées do sistema (OGATA,
2010). Essa combinagdo permite que sistemas controlados por PID sejam mais
estaveis e responsivos, reduzindo oscilagdes e garantindo uma convergéncia mais
rapida ao ponto de equilibrio quando bem ajustado.

A acédo proporcional (P) € a forma mais simples de controle realimentado,
sendo responsavel por gerar um sinal de controle diretamente proporcional ao erro

instantaneo do sistema. Matematicamente, essa acao é expressa pela Equacéao (1).
up(t) = Kpe(t) (1)
em que uP(t) representa o sinal de controle, kp € o ganho proporcional e e(t)

corresponde ao erro entre o valor de referéncia e a saida do sistema. O aumento do

ganho proporcional tende a acelerar a resposta do sistema, reduzindo o tempo

necessario para atingir a referéncia. Entretanto, valores elevados de kp podem

provocar oscilacbes e comprometer a estabilidade do sistema, enquanto valores
reduzidos resultam em respostas mais lentas e com maior erro em regime
permanente (OGATA, 2010).

A acédo integral (I) tem como finalidade eliminar ou reduzir o erro em regime
permanente por meio da acumulagao do erro ao longo do tempo. Sua contribuigao

para o sinal de controle é descrita pela Equacgao (2),

[
(2)

em que k. representa o ganho integral. Como essa parcela considera o histérico do
l

erro, sua atuacdo permite que o sistema continue corrigindo a saida até que a
diferengca entre a referéncia e a variavel controlada seja minimizada. Em
contrapartida, ganhos integrais elevados podem aumentar o tempo de acomodacgao
e favorecer o aparecimento de oscilagdes, exigindo um ajuste adequado desse
parametro (OGATA, 2010).


https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=%5C%5C%20u_P(t)%3DK_p%5C%2Ce(t)%5C%5C%20#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=%5C%5C%20u_I(t)%3DK_i%5Cint_%7B0%7D%5E%7Bt%7De(%5Ctau)%5C%2Cd%5Ctau%5C%5C%20#0
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A acao derivativa (D) atua sobre a taxa de variacdo do erro, antecipando a
tendéncia do sistema e contribuindo para reduzir oscilagbes e melhorar a
estabilidade da resposta. Sua expressao € apresentada na Equacéo (3),
de(t)

dt | (3)

em que kd € o0 ganho derivativo. Diferentemente das ag¢des proporcional e integral, a

uD(t) = Kd

parcela derivativa ndo atua diretamente sobre a magnitude do erro, mas sobre sua
velocidade de variagcdo. Dessa forma, sua principal funcéo € amortecer a resposta
do sistema, reduzindo o sobressinal e favorecendo uma convergéncia mais suave a
referéncia. Em aplicacbes praticas, entretanto, essa acdo pode apresentar elevada
sensibilidade a ruidos presentes no sinal de medigado, motivo pelo qual seu ajuste
deve ser realizado de forma criteriosa (OGATA, 2010).
A combinagado das trés agdes resulta no controlador PID classico, cuja lei de

controle é dada pela Equacéo (4).
de(t)

dt (4)

u(t) = Kpe(t) + K; /Ote(T) dr + K4

Nessa configuracdo, a agdo proporcional proporciona rapidez de resposta, a
agao integral reduz o erro em regime permanente e a agao derivativa melhora a
estabilidade do sistema, permitindo obter um compromisso entre precisao, rapidez e

robustez. A contribuigdo de cada parcela depende dos valores adotados para os

ganhos kp, ki e kd, 0s quais devem ser ajustados de acordo com as caracteristicas

do sistema controlado.

Embora o controlador PID seja amplamente empregado em aplicagdes
industriais e de controle de movimento devido a sua simplicidade e eficiéncia, seu
desempenho pode ser comprometido em sistemas n&o lineares, sujeitos a
incertezas paramétricas e variagbes nas condigdes de operagdo, exigindo, em
alguns casos, estratégias de controle mais adaptativas (THAI et al.,, 2022;
TOLOSSA; JAYA; ROUX, 2024). Nesses casos, abordagens mais avangadas, como
a logica fuzzy, podem oferecer uma resposta mais adaptativa e flexivel. Conforme
Tanaka e Wang (2001), os sistemas de controle fuzzy sdo particularmente uteis
quando as relagdes matematicas exatas entre entrada e saida do sistema n&o sao

conhecidas ou quando ha grande variabilidade nas condi¢gbes operacionais. Dessa


https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=%5C%5C%20u_D(t)%3DK_d%5C%2C%5Cfrac%7Bde(t)%7D%7Bdt%7D%5C%5C%20#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=%5C%5C%20u(t)%3DK_p%5C%2Ce(t)%2BK_i%5Cint_%7B0%7D%5E%7Bt%7De(%5Ctau)%5C%2Cd%5Ctau%2BK_d%5C%2C%5Cfrac%7Bde(t)%7D%7Bdt%7D%5C%5C%20#0
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forma, a integracao de técnicas de controle fuzzy com sistemas convencionais tem
sido uma tendéncia crescente para melhorar a eficiéncia e a robustez de sistemas

de controle modernos.

2.3 Légica Fuzzy e Controle Fuzzy

A logica fuzzy é uma abordagem matematica desenvolvida para lidar com
incertezas e informacgdes imprecisas, permitindo representar conhecimento de forma
aproximada, semelhante ao raciocinio humano. Segundo Zadeh (1965), criador do
conceito, a logica fuzzy difere da ldégica classica binaria ao permitir graus
intermediarios de verdade, em vez de apenas valores absolutos de "verdadeiro" ou
"falso". Essa caracteristica a torna especialmente util para modelar sistemas
complexos e nao lineares, nos quais a tomada de decisdo ocorre em condigdes de
incerteza.

Os sistemas baseados em logica fuzzy utilizam variaveis linguisticas para
representar grandezas de forma qualitativa, por meio de termos como "baixo",
"médio" e "alto", em vez de valores estritamente numéricos. Segundo Pedrycz e
Gomide (1998), essas variaveis sdo associadas a conjuntos fuzzy, nos quais 0s
elementos podem pertencer a um conjunto com diferentes graus de pertinéncia,
assumindo valores entre 0 e 1. Essa caracteristica permite representar informacdes
imprecisas e realizar transicbes graduais entre estados, aproximando o
processamento computacional da forma como os seres humanos interpretam e
tomam decisbes em situagdes de incerteza. Além disso, a utilizagdo de regras
linguisticas possibilita a modelagem de sistemas complexos sem a necessidade de
uma descricdo matematica precisa, tornando a légica fuzzy uma alternativa eficaz
para aplicagbes em inteligéncia artificial, reconhecimento de padrbes e sistemas de
controle.

No contexto dos sistemas de controle, a logica fuzzy tem sido amplamente
aplicada devido a sua capacidade de lidar com sistemas incertos e variaveis.
Conforme Kosko (1997), controladores fuzzy sao particularmente vantajosos quando
nao se dispde de um modelo matematico preciso do processo, permitindo a
construgcédo do sistema de controle com base em conhecimento heuristico e regras
linguisticas. Diferentemente de abordagens convencionais baseadas em modelos

matematicos explicitos, os controladores fuzzy utilizam regras do tipo “SE-ENTAQ”
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para mapear entradas em acgdes de controle apropriadas. A Figura 01 apresenta a
estrutura geral de um controlador Fuzzy.

Figura 01 — Estrutura geral de um controlador Fuzzy
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Fonte: Cox (1995)

A estrutura tipica de um controlador fuzzy é dividida em trés etapas
principais: fuzzificagdo, mecanismo de inferéncia baseado em regras e
defuzzificagdo (ZIMMERMANN, 1994; KLIR; YUAN, 1995). Na etapa de
fuzzificagéo, as variaveis de entrada sao convertidas em conjuntos fuzzy por meio
de fungdes de pertinéncia, conforme exemplo mostrado na Figura 02, permitindo
sua representacdo em termos linguisticos. Em seguida, o mecanismo de inferéncia
avalia um conjunto de regras fuzzy, combinando os diferentes graus de pertinéncia
para determinar as a¢des de controle mais adequadas (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998).
o conjunto fuzzy resultante do processo de inferéncia € convertido em uma saida
precisa, denominada saida crisp, que pode ser utilizada pelo sistema controlado
(LIN; LEE, 1996). Neste trabalho, apds a etapa de inferéncia, a conversao da saida
nebulosa para um valor numérico foi realizada pelo método do centroide (Centroid),
que determina o centro de gravidade da fungédo de pertinéncia resultante. Esse
método foi escolhido por produzir uma saida continua e suave, caracteristica

desejavel para o controle da velocidade angular do robé.
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Figura 02 - Exemplo de Fungbes de Pertinéncia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

Os controladores fuzzy sdo amplamente utilizados em sistemas dinamicos e
aplicagdes de automacédo, especialmente em cenarios nos quais 0 comportamento
do sistema varia de forma significativa. Segundo Ross (2004), uma das principais
vantagens dessa abordagem € sua capacidade de adaptagcdo a mudangas no
ambiente, reduzindo a dependéncia de ajustes manuais frequentes. Essa
caracteristica torna o controle fuzzy particularmente adequado para aplicagbes em
robotica moével e sistemas autbnomos, nos quais a resposta a obstaculos e
variagdes do ambiente deve ocorrer de forma continua e eficiente.

Neste trabalho, o controlador fuzzy foi desenvolvido utilizando duas variaveis
de entrada: o erro lateral em relagéo a trajetéria e o erro angular entre a orientagao
atual do robd e a direcdo desejada de deslocamento. Essas variaveis representam o
estado instantdneo da navegacao e constituem a base para o processo de tomada
de decisdo do controlador. A partir delas, o mecanismo de inferéncia fuzzy
determina a ag¢ao de controle mais adequada, produzindo como saida a velocidade
angular desejada (w), responsavel pela corregdo da orientagédo do robd.

A construgcéo da base de regras foi orientada pelo comportamento esperado
durante a navegacao, estabelecendo acgdes de controle capazes de reduzir
simultaneamente o erro lateral e o erro angular, favorecendo uma convergéncia

suave para a trajetéria de referéncia. A estrutura das regras de inferéncia, bem
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como a definicdo das funcdes de pertinéncia e dos parametros adotados, seguem
os fundamentos apresentados anteriormente nesta secdo e sido detalhadas no
capitulo de Metodologia.

A velocidade angular calculada pelo controlador é posteriormente combinada
com a velocidade linear de referéncia por meio do modelo cinematico do robé,
permitindo determinar as velocidades individuais das rodas esquerda e direita.
Dessa forma, tanto o controlador fuzzy quanto os controladores classicos atuam
sobre a mesma variavel de controle, garantindo que a comparagao entre as
diferentes estratégias seja realizada sob condi¢des equivalentes.

Nesse contexto, a légica fuzzy permite ajustar o comportamento de controle
em tempo real com base nas informagdes dos sensores, contribuindo para maior
estabilidade e seguranca durante o deslocamento. A integracédo de sensores de
deteccdo e regras fuzzy possibilita decisbes mais robustas em ambientes
dinamicos, reduzindo a probabilidade de falhas de navegagdo e melhorando o
desempenho da trajetéria.

Além disso, técnicas hibridas que combinam légica fuzzy com métodos de
aprendizado, como redes neurais e algoritmos evolutivos, tém ampliado ainda mais
as capacidades desses sistemas (KLIR; YUAN, 1995). Essas abordagens permitem
maior adaptabilidade e otimizacdo do desempenho do controlador, sendo aplicadas
em areas como robodtica avangada, automacédo industrial e sistemas inteligentes.
Nesse contexto, o controle fuzzy se consolida como uma alternativa eficiente para
problemas nos quais métodos classicos, como o controle PID, podem apresentar

limitagdes em ambientes altamente nao lineares ou incertos.

2.4 Veiculos Roboéticos e Sensoriamento

Os veiculos robodticos terrestres sdo amplamente utilizados em diversas
areas, como automacdo industrial, exploracdo espacial e transporte auténomo.
Segundo Braga (2017), esses sistemas sao projetados para operar de maneira
independente ou semi-autbnoma, utilizando sensores para interpretar o ambiente e
ajustar sua trajetéria. A principal vantagem desses robds esta na sua capacidade de
realizar tarefas complexas sem intervengdo humana, tornando-se fundamentais em

aplicagdes onde seguranga e precisdo sao essenciais.
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De igual modo, o sensoriamento desempenha um papel critico na navegacao
autbnoma, permitindo que os robds percebam obstaculos e evitem colisbes. Braga
(2017) destaca, ainda, que sensores ultrassénicos, infravermelhos e LIDAR séo
frequentemente utilizados para detectar objetos no caminho do veiculo. Além disso,
sensores inerciais, como acelerbmetros e giroscopios, auxiliam na estabilizacao e
no controle da movimentagao, garantindo um deslocamento mais preciso. A correta
integracdo desses sensores no sistema embarcado € essencial para a eficacia do
robd.

Por fim, para otimizar o processamento das informagdes dos sensores,
muitas aplicagbes utilizam algoritmos de fusdo de dados, combinando multiplas
leituras para obter uma representacdo mais confiavel do ambiente. Protocolos de
comunicagao como [12C, SPI e UART sdo empregados para garantir uma troca
eficiente de informagdes entre os sensores e o sistema de controle (BRAGA, 2017).
Dessa forma, a correta implementagao desses componentes permite que o veiculo
robético tome decisdes rapidas e seguras, melhorando seu desempenho em
ambientes dindmicos.

Neste trabalho, optou-se pela utilizagdo de um sensor ultrassdnico como
principal dispositivo de sensoriamento para detecgdo de obstaculos. Esse tipo de
sensor determina a distancia até um objeto por meio da emissdo de ondas
ultrassodnicas e da medigdo do tempo necessario para que o eco retorne ao emissor,
permitindo estimar a posicao de obstaculos a frente do robd. Sua escolha deve-se a
simplicidade de funcionamento, ao baixo custo computacional e a ampla aplicagao

em sistemas de navegacgao e desvio de obstaculos em robds méveis.
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3. METODOLOGIA
3.1 Caracterizagao da Pesquisa

A metodologia de pesquisa é o conjunto de procedimentos adotados para a
construcdo do conhecimento cientifico, podendo variar conforme o objetivo do
estudo. Segundo Lakatos e Marconi (2003), as pesquisas podem ser classificadas
de diferentes formas. Quanto a natureza, podem ser basicas, quando buscam gerar
novos conhecimentos sem aplicagcao imediata, ou aplicadas, quando visam resolver
problemas concretos. Quanto aos objetivos, podem ser exploratdrias, quando
procuram aprofundar um tema pouco estudado, descritivas, quando analisam e
caracterizam um fenbmeno, ou explicativas, quando investigam as causas e
relagdes entre variaveis. Ja quanto aos métodos, a pesquisa pode ser quantitativa,
baseada em dados numéricos e estatisticos, ou qualitativa, quando interpreta
fendmenos subjetivos e descritivos (GIL, 2002).

Neste trabalho, adotou-se uma pesquisa aplicada, pois visa desenvolver um
ambiente de simulagdo para comparar o desempenho de controladores PID e Fuzzy
aplicados a navegacgao de um robd médvel. Em relagdo aos obijetivos, trata-se de
uma pesquisa explicativa, pois busca comparar o desempenho de dois sistemas de
controle distintos (PID e fuzzy) e analisar suas diferengas. Quanto a abordagem, a
pesquisa segue um método quantitativo, pois os resultados serdo analisados por
meio de medi¢des numéricas, como tempo de resposta e estabilidade da
navegagao. No contexto deste estudo, serdo realizados experimentos
computacionais em ambiente simulado, de forma a verificar o desempenho dos
controladores em diferentes condi¢des operacionais. A metodologia experimental
adotada é fundamental para validar a eficacia dos modelos analisados e contribuir
para um melhor entendimento sobre sua aplicabilidade em sistemas robdticos (GIL,
2002).

3.2 Ambiente Simulado

As simulacgdes realizados neste trabalho foram conduzidos integralmente em
ambiente computacional, utilizando a ferramenta MATLAB® (MathWorks Inc.), com
licenga académica, como plataforma para modelagem do robd movel,

implementacdo dos controladores e execucdo das simulagdes. A adogao de um
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ambiente virtual permite controlar as condigdes parameétricas, garantindo que os
controladores PID e Fuzzy sejam avaliados sob os mesmos cenarios, condigcdes
iniciais e parametros de operacéo.

O ambiente simulado foi desenvolvido para representar um robé mével com
tracao diferencial capaz de realizar o seguimento de uma trajetdria, detectar
obstaculos, executar manobras de desvio e retornar a rota planejada. Para isso,
foram implementados modelos computacionais que representam o comportamento
cinematico do robd, a percepgao do ambiente por meio de sensores virtuais e a
l6gica de navegacao responsavel pela coordenagdao das diferentes etapas do
percurso.

A utilizacdo de um ambiente totalmente simulado assegura a repetibilidade
dos testes e elimina fatores externos inerentes a sistemas fisicos, como variagdes
mecanicas, ruidos de sensores e oscilagbes na alimentacao elétrica. Dessa forma,
as diferencas observadas nos resultados podem ser atribuidas exclusivamente as
caracteristicas dos controladores avaliados.

As sec¢des seguintes descrevem o planejamento das simulagdes, os cenarios
utilizados e as métricas utilizadas para comparar objetivamente o desempenho dos

controladores PID e Fuzzy.

3.3 Implementagao do Sistema de Navegagao

O sistema de navegacao desenvolvido neste trabalho foi estruturado de
forma modular, permitindo separar as etapas de percepcdo do ambiente, tomada de
decisao e controle do movimento do robé. Inicialmente, o ambiente de simulacéo
fornece as informagdes necessarias para a navegagao, como ponto de partida,
trajeto a seguir e ponto de chegada, a partir das quais sao calculados o erro lateral
em relacdo a trajetéria de referéncia e o erro angular entre a orientacdo atual do
robd e a diregdo desejada de deslocamento. Essas duas grandezas representam o
estado instantdneo da navegagdo e servem como base para a atuacdo dos
controladores.

A navegacéao propriamente dita foi organizada por meio de uma maquina de
estados, responsavel por coordenar as diferentes etapas de sua operacdo durante
os testes. Essa abordagem permite dividir o comportamento do sistema em estados

distintos, nos quais cada etapa da navegacao executa uma funcao especifica antes
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de realizar a transicdo para o estado seguinte. Dessa forma, a légica de controle
torna-se mais organizada, facilitando tanto a implementagcéo quanto a compreensao

do funcionamento do sistema. A Figura 03 ilustra essa abordagem.

Figura 03 - Maquina de estados do sistema de navegacao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

Conforme ilustrado, o processo de navegacao inicia com o seguimento da
trajetéria planejada. Durante esse percurso, o sistema monitora continuamente a
presenca de obstaculos a frente do rob6. Quando um obstaculo é detectado, a
maquina de estados transfere o controle para a etapa de desvio, na qual o sistema
executa a trajetoria de desvio previamente planejada para contornar o obstaculo de

forma segura. Apds a conclusdao da manobra, o sistema passa para o estado de
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retorno a trajetdria, permanecendo nesse modo até que o robd esteja novamente
alinhado com a rota de referéncia. A partir desse momento, o controle retorna ao
estado de seguimento da trajetdria, reiniciando o ciclo até a conclusao do percurso.

Nos controladores classicos, as informagdes de erro lateral e erro angular sao
combinadas em um Unico erro de rastreamento (fracking error), utilizado como
entrada para as leis de controle P, Pl e PID. A partir desse erro, cada controlador
calcula a velocidade angular w de acordo com sua respectiva estratégia de controle,
mantendo a mesma arquitetura de navegacao e diferenciando-se apenas pela forma
como o sinal de controle € obtido.

No controlador Fuzzy Mamdani, por outro lado, o erro lateral e o erro angular
sao utilizados diretamente como variaveis linguisticas de entrada, preservando as
informagdes individuais de posicdo e orientacdo do robd. O mecanismo de
inferéncia emprega a base de regras descrita na Seg¢ao 2.3 para determinar a agao
de controle mais adequada em cada instante de navegagao, produzindo w como
saida. A definicdo das fungbes de pertinéncia e das regras de inferéncia foi
realizada considerando o comportamento esperado do robé durante o seguimento
da trajetoria e as manobras de corregéo, buscando reduzir simultaneamente ambos
os erros de forma suave e continua.

Independentemente do controlador utilizado, a velocidade angular calculada
neste experimento é combinada com a velocidade linear de referéncia por meio do
modelo cinematico do robd, obtendo-se as velocidades individuais das rodas
esquerda e direita. Dessa forma, todos os controladores atuam sobre a mesma
variavel de controle e utilizam o mesmo modelo de navegacgao, garantindo que as
diferencas observadas durante os experimentos sejam decorrentes exclusivamente
da estratégia de controle empregada.

Por fim, a l6gica de navegagao é coordenada por uma maquina de estados
responsavel por gerenciar as diferentes etapas do percurso, incluindo o seguimento
da trajetdria, a deteccdo de obstaculos, a execugdo das manobras de desvio e 0
retorno a rota planejada. Essa estrutura organiza o funcionamento do sistema e
assegura que ambos os controladores sejam submetidos as mesmas condigdes

operacionais durante todos os experimentos.
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3.4 Planejamento da Simulagao

Para garantir uma comparagao justa entre os controladores PID e Fuzzy,
todos as simulagdes foram realizados mantendo-se inalterados o modelo do robé,
os parametros de simulagdo, as condi¢des iniciais e o ambiente de execugao,
variando apenas a estratégia de controle empregada. A Figura 04 apresenta a

arquitetura funcional do sistema desenvolvida para este trabalho.

Figura 04 - Fluxograma da arquitetura funcional do sistema de navegacao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

A avaliagao foi conduzida por meio de trés cenarios de simulagéo, elaborados
para representar diferentes situacbes de navegacdo, mantendo uma mesma
metodologia de comparagdo. O primeiro cenario consiste no seguimento de
trajetoria retilinea com um obstaculo sobre a linha de trajetéria, permitindo avaliar o
comportamento dos controladores em condicdes ideais. O segundo introduz um
obstaculo em um trecho com curvas suaves, possibilitando analisar a execug¢ao da

manobra de desvio e o retorno a trajetdria planejada. O terceiro posiciona o
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obstaculo apés uma curva de 90°, exigindo maior capacidade de adaptacédo do
controlador durante a navegacéo.

A comparacéo foi realizada a partir de métricas relacionadas ao desempenho
da navegacéo, incluindo o erro de trajetéria, tempo de acomodacéao e esforco de
controle. Essas métricas foram selecionadas por representarem aspectos
diretamente relacionados a eficiéncia, a precisdo e a robustez dos controladores
diante das situagdes propostas.

Ao término de cada experimento, os dados coletados foram organizados em
quadros e graficos, permitindo analisar e comparar, de forma quantitativa e

qualitativa, o desempenho dos controladores.

3.5 Métricas de Avaliagao

Com o objetivo de comparar quantitativamente o desempenho dos
controladores implementados, foram definidas métricas relacionadas a precisédo de
seguimento da trajetéria, ao esforgo de controle e ao comportamento do robd
durante o desvio de obstaculos. Essas métricas permitem avaliar ndo apenas a
capacidade do controlador de manter o robd préximo da trajetéria desejada, mas
também a suavidade das correcdes realizadas e o tempo necessario para retomar o

percurso apos a execugao da manobra de desvio.

3.5.1 Erro Médio Absoluto (MAE)

O Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error — MAE) representa a média dos
desvios absolutos entre a trajetdria desejada e a trajetdria percorrida pelo robd
durante toda a simulacao. Por utilizar o valor absoluto do erro, essa métrica indica o
erro médio de rastreamento sem que erros positivos e negativos se anulem entre si.
E calculado por:

MAE = 327", leil (5)
em que:
e N é o numero total de amostras da simulacao;
e ¢; representa o erro lateral no instante i.
Quanto menor o valor do MAE, maior € a precisdo média do controlador durante o

seguimento da trajetdria.


https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=MAE%3D%5Cfrac%7B1%7D%7BN%7D%5Csum_%7Bi%3D1%7D%5E%7BN%7D%5Cleft%7Ce_i%5Cright%7C#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=N#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=e_i#0

23

3.5.2 Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

A Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Square Error — RMSE) é
utilizada para avaliar a qualidade do rastreamento da trajetéria considerando maior
penalizagao para erros de maior magnitude. Dessa forma, desvios ocasionais mais

elevados influenciam significativamente o resultado dessa métrica. Definida por

_ /1NN 2
RMSE =/« > i1 ¢€; ’ ©)

e N representa o numero de amostras;

sendo:

e ¢; corresponde ao erro lateral em cada instante da simulagao.
Valores menores de RMSE indicam melhor desempenho do controlador e maior

estabilidade durante o percurso.

3.5.3 Esforco de controle

O esforco de controle corresponde a intensidade das acbes de controle
aplicadas ao robd ao longo da simulagao. Neste trabalho, essa métrica foi obtida por
meio da soma dos modulos da velocidade angular (w) gerada pelo controlador
durante todo o experimento. Este indice de desempenho é dado por

J =2 i lwil | (7)
em que wi representa a velocidade angular aplicada no instante i.

Essa métrica permite avaliar o quanto cada controlador precisou atuar para
manter o robd proximo da trajetdria desejada. Valores elevados indicam correcoes
mais frequentes ou mais intensas, enquanto valores menores representam um

comportamento de controle mais suave.
3.5.4 Tempo de acomodagao

O tempo de acomodacdo corresponde ao intervalo necessario para que o
robd estabilize seu movimento apds retornar a trajetéria de referéncia, depois de
executar a manobra de desvio do obstaculo. Neste trabalho, essa métrica foi

calculada a partir do instante em que o robd inicia o retorno a trajetoria, sendo


https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=RMSE%3D%5Csqrt%7B%5Cfrac%7B1%7D%7BN%7D%5Csum_%7Bi%3D1%7D%5E%7BN%7De_i%5E2%7D#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=N#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=e_i#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=J%3D%5Cfrac%7B1%7D%7BN%7D%5Csum_%7Bi%3D1%7D%5E%7BN%7D%5Cleft%7C%5Comega_i%5Cright%7C#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=%5Comega_i#0
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considerado acomodado quando o erro lateral permanece dentro da faixa de
tolerancia de +0,02 m durante pelo menos 1 s continuo. Essa métrica permite
comparar a capacidade de cada controlador em restabelecer uma condicio estavel

de navegagao apos o desvio do obstaculo.

3.5.5 Erro lateral maximo

Além das métricas anteriores, foi registrado o maior erro lateral observado
durante cada experimento, dado por

emae = max ([e;]) (8)

Essa medida permite identificar o maior afastamento do robé em relagdo a

trajetoria desejada, sendo particularmente importante durante a aproximagao e o

desvio de obstaculos.

3.6 Projeto e Sintonia do PID

O controlador PID necessita da definicdo dos ganhos proporcional P,
integral Ki e derivativo Kd, responsaveis por determinar a intensidade de cada
acao de controle aplicada ao robd. Neste trabalho, esses ganhos foram obtidos a
partir de um modelo linearizado do erro lateral do robd, permitindo estabelecer uma
sintonia inicial baseada nas caracteristicas desejadas da resposta dinémica.

Essa sintonia foi realizada por meio da técnica de alocacdo de polos,
utilizando o modelo linearizado desenvolvido neste trabalho. Assim, os ganhos
foram obtidos a partir dos paradmetros cinematicos e geométricos do robd,
determinados conforme a modelagem matematica apresentada, e ndo por tentativa
e erro. Essa abordagem garante que o projeto do controlador seja consistente com
a dinamica representada pelo sistema

Considerando pequenas variagdes em torno da trajetdria de referéncia e
assumindo velocidade linear aproximadamente constante, a evolugao do erro lateral
pode ser aproximada por um modelo cinematico linearizado, permitindo representar
a relacao entre a velocidade angular do robd e o erro de seguimento da trajetoria

por meio da Equacéo (9):


https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=e_%7Bmax%7D%3D%5Cmax%5Cleft(%5Cleft%7Ce_i%5Cright%7C%5Cright)#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=Kp#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=Ki#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=Kd#0

onde:
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Qs) 82 )

E(s) representa a Transformada de Laplace do erro lateral do robdé em
relacéo a trajetoria;

Q(s) representa a Transformada de Laplace da velocidade angular aplicada
ao robb;

v corresponde a velocidade linear nominal do robd durante o seguimento da
trajetéria;

s representa a variavel complexa do dominio de Laplace.

Essa aproximacao indica que a velocidade angular aplicada pelo controlador

influencia diretamente a evolugao do erro lateral do robé.

3.6.1 Resposta desejada

Para determinar os ganhos do controlador, definiu-se inicialmente o

comportamento desejado da resposta dinamica do sistema por meio do polinémio

caracteristico

(s +p) (82 + 2{wps + w?) (10)

em que:

P representa um terceiro polo real utilizado para complementar a dinamica do
sistema;
(€) é o fator de amortecimento, responsavel por controlar a tendéncia de

oscilagdes da resposta;
wn € a frequéncia natural do sistema, relacionada a rapidez com que o robd

converge novamente para a trajetoria.

O fator de amortecimento define principalmente o compromisso entre rapidez

e estabilidade. Valores reduzidos produzem respostas mais rapidas, porém com

maior tendéncia a oscilagdo, enquanto valores elevados tornam o sistema mais

amortecido e estavel.


https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=%5Cfrac%7BE(s)%7D%7B%5COmega(s)%7D%3D%5Cfrac%7Bv%7D%7Bs%5E2%7D#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=E(s)#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=%5COmega(s)#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=v#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=s#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=(s%2Bp)%5Cleft(s%5E2%2B2%5Czeta%5Comega_n%20s%2B%5Comega_n%5E2%5Cright)#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=p#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=(%5Czeta)#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=%5Comega_n#0
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3.6.2 Calculo da frequéncia natural

A frequéncia natural determina a velocidade de resposta do sistema, sendo
inversamente proporcional ao tempo necessario para que o robd retorne a trajetéria
desejada. Ela foi determinada a partir do tempo de acomodacéao especificado para o

projeto, utilizando a relagdo classica para sistemas de segunda ordem

4
CTs

Wn = , (1)

sendo:
e T representa o tempo de acomodagéo desejado;
e wy € a frequéncia natural calculada;
e ( ¢ o fator de amortecimento previamente escolhido.
Neste trabalho foi adotado um fator de amortecimento igual a 1, visando
reduzir oscilagdes durante as manobras de desvio, e um tempo de acomodacao de

4 s, considerado adequado para as velocidades utilizadas na simulagao.
3.6.3 Determinagao do terceiro polo

Apo6s o calculo da frequéncia natural, definiu-se o terceiro polo como
szaan, (12)
sendo [/ um fator multiplicativo adotado para posicionar o terceiro polo mais
afastado dos polos dominantes. Para este trabalho, foi utilizado f igual a 4. Essa

escolha faz com que o terceiro polo exergca pouca influéncia sobre a resposta

transitéria principal, preservando o comportamento definido pelos polos dominantes.

3.6.4 Calculo dos ganhos

Apds a obtengcdo do modelo cinematico linearizado do erro lateral,
apresentado na Sec¢ao 3.6.3, os ganhos do controlador PID foram determinados por
meio da técnica de alocacdo de polos. Nesse método, s&o inicialmente
especificadas as caracteristicas desejadas para a resposta transitoria do sistema,
representadas pelo fator de amortecimento { e pelo tempo de acomodacgéo Ts. A
partir desses parametros e do modelo linearizado, calculam-se os ganhos

proporcional, integral e derivativo do controlador, de forma que a resposta em malha


https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=%5Comega_n%3D%5Cfrac%7B4%7D%7B%5Czeta%20T_s%7D#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=T_s#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=%5Comega_n#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=%5Czeta#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=p%3Df%2C%5Czeta%2C%5Comega_n#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=f#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=f#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=T_s#0
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fechada apresente o comportamento desejado (OGATA, 2010; DORF; BISHOP,
2022). Assim, os ganhos do controlador PID foram obtidos pelas Equacdes (13) a
(15):

Ky = Xt (13)

sendo
e K4 0 ganho derivativo;

e v a velocidade linear nominal do robé.

. waJrZCwnp
Kp - v (14)

onde K representa o ganho proporcional;

v (15)
com K; sendo o ganho integral.

Essas expressdes fornecem uma sintonia inicial coerente com a dinamica
linearizada do robd, servindo como ponto de partida para a implementagdo do

controlador.

3.6.5 Implementacdo computacional

As expressdes apresentadas foram implementadas em uma rotina
computacional desenvolvida no ambiente MATLAB® (MathWorks Inc.), responsavel
pelo calculo automatico dos ganhos do controlador PID. A rotina recebe como
parametros a velocidade linear nominal do robé, o fator de amortecimento ¢, o

tempo de acomodacgéo desejado 7s e o fator de posicionamento do terceiro polo,

retornando os ganhos proporcional Ky, integral K; e derivativo K4 utilizados na
implementacdo do controlador. Os ganhos obtidos por esse procedimento foram
empregados na configuragao do controlador PID utilizado em todos os experimentos
descritos na Secéao 4.

Posteriormente, esses ganhos s&o utilizados na configuragdo do controlador

implementado no ambiente de simulagdo, usando as equacgdes (4), (13), (14) e (15).


https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=K_d%3D%5Cfrac%7B2%5Czeta%5Comega_n%2Bp%7D%7Bv%7D#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=K_d#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=v#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=K_p%3D%5Cfrac%7B%5Comega_n%5E2%2B2%5Czeta%5Comega_n%20p%7D%7Bv%7D#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=K_p#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=K_i%3D%5Cfrac%7Bp%5Comega_n%5E2%7D%7Bv%7D#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=K_i#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=T_s#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=K_p#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=K_i#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=K_d#0
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4. ANALISE COMPARATIVA DE DESEMPENHO

Neste capitulo sdo apresentados e analisados os resultados obtidos a partir
dos experimentos realizados no ambiente de simulagdo descrito no Capitulo 3. A
avaliagao foi conduzida por meio da execugao dos cenarios propostos, permitindo
comparar o desempenho dos controladores PID e Fuzzy sob as mesmas condigdes
de operacéo.

Para cada cenario sado apresentados os graficos e os quadros obtidos
durante as simulagdes, seguidos da analise das métricas de desempenho definidas
na metodologia. A discussado dos resultados busca identificar as caracteristicas de
cada controlador quanto a precisao, estabilidade, tempo de resposta e
comportamento durante as manobras de desvio e retorno a trajetoria.

Por motivos puramente académicos, estdo inclusos os controladores
classicos Proporcional (P) e Proporcional-Integral (Pl) junto aos dois do escopo nos
testes e resultados, permitindo uma analise completa do comportamento dos

controladores classicos em relacéo ao controlador Fuzzy.

4.1 Cenario Retilineo com Obstaculo

O primeiro cenario avalia o desempenho dos controladores durante o
seguimento de uma trajetéria retilinea contendo um obstaculo posicionado
diretamente sobre o percurso planejado. Apds a detecgao do obstaculo pelo sensor
ultrassénico, o robdé executa a manobra de desvio e, em seguida, retorna a trajetoria
original, prosseguindo até o ponto final do percurso.

A Figura 05 apresenta as trajetérias percorridas pelos controladores PID e
Fuzzy durante esse experimento, enquanto o Quadro 1.1 reune as métricas obtidas

para os controladores P, PI, PID e Fuzzy.



29

Figura 05 - Comparagéao das trajetdrias - cenario retilineo

- = Trajetdria planejada
PID
3k Fuzzy
[ Obstaculo
25F .
2 - -
15F .

Posicao Y (m)
[

Q
%

-05F -

15 L L 1 1 1 1 L L L
-0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4 4.5

Posicédo X (m)

Fonte:Autor(2026)

Quadro 1.1 — Comparacao das métricas de desempenho dos controladores no cenario retilineo

Controlador RMSE (m) Erro lateral Tempo de Esforgo de
maximo (m) acomodacao (s) controle
P 0,157 0,519 N/A 3,17
PI 0,156 0,518 N/A 13,20
PID 0,163 0,521 N/A 3,01
Fuzzy 0,127 0,514 3,48 3,93

Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

Em relacdo ao seguimento da trajetéria, o controlador Fuzzy apresentou os
menores valores de erro lateral maximo (o quanto se afastou da trajetoria) e raiz do
erro quadratico médio (RMSE), indicando maior precisdo durante todo o percurso.

Além disso, apenas o controlador Fuzzy apresentou tempo de acomodacao, por ter
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sido o unico a manter o erro lateral dentro da faixa de tolerancia de 0,02 m durante 1
s continuo apds o retorno a trajetoria.

Conforme visto no quadro, os controladores classicos apresentaram
comportamento semelhante entre si. O controlador proporcional (P) respondeu
rapidamente as variagbes do erro, porém apresentou maior sensibilidade as
mudangas de direcdo. A inclusdo da agao integral no controlador Pl reduziu
parcialmente o erro acumulado ao longo da trajetoria, enquanto o controlador PID
proporcionou uma resposta mais amortecida, reduzindo oscilagdes durante o
seguimento da linha.

Embora o controlador Fuzzy tenha apresentado maior esforgo de controle em
comparagao aos controladores classicos, esse aumento foi acompanhado por uma
redugao dos erros de rastreamento e por uma estabilizacdo mais rapida do robd,
indicando que as acbes de controle adicionais contribuiram para melhorar o
desempenho global do sistema.

Os resultados obtidos nesse cenario demonstram que todos os controladores
foram capazes de concluir a navegagao proposta. Entretanto, o controlador Fuzzy
apresentou maior precisdao no seguimento da trajetoria e melhor comportamento
transitério, destacando-se principalmente na fase de retorno apdés o desvio do

obstaculo.

4.2 Cenario Curva em S com Obstaculo

O segundo cenario foi composto por uma trajetéria em formato de S,
contendo mudangas continuas de direcdo e um obstaculo posicionado sobre o
percurso planejado. Em comparagao ao cenario retilineo, essa configuragdo exige
atuacao constante dos controladores para corrigir simultaneamente o erro lateral e o
desalinhamento angular do robé. A Figura 06 apresenta as trajetérias obtidas pelos
controladores PID e Fuzzy, enquanto o Quadro 1.2 reune as métricas calculadas

para os controladores P, PIl, PID e Fuzzy.
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Figura 06 - Comparacgao das trajetérias - cenario curva em S
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Quadro 1.2 — Comparacgao das métricas de desempenho dos controladores no cenario curva em S

Controlador RMSE (m) Erro lateral Tempo de Esforgo de
maximo (m) acomodacao (s) controle
P 0,159 0,532 N/A 3,91
Pl 0,160 0,552 N/A 4,60
PID 0,171 0,550 N/A 3,57
Fuzzy 0,133 0,538 3,62 4,72

Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

No cenario com curva em S, todos os controladores concluiram o percurso

sem colisdes. Entretanto, as mudancgas continuas de diregao exigiram corre¢cdes ao

longo de praticamente toda a trajetdria, tornando mais evidentes as diferengas entre

as estratégias de controle.
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O controlador Fuzzy apresentou o menor RMSE, indicando maior capacidade
de acompanhar as variagdes da trajetéria ao longo do percurso. Embora o
controlador P tenha registrado o menor erro lateral maximo, a diferenga entre os
valores de pico foi pequena e ocorreu principalmente durante a manobra comum de
desvio do obstaculo. Dessa forma, o RMSE representa melhor o comportamento
global dos controladores nesse cenario.

Entre os controladores classicos, o PID apresentou o menor esforco de
controle, porém obteve o maior RMSE. Esse resultado indica que sua atuacgao foi
menos intensa, mas também menos precisa diante das mudangas sucessivas de
diregdo. O Fuzzy, por outro lado, realizou maior esforgo de controle e foi o unico a
atingir a condicdo de acomodagdo, apresentando corregdes mais consistentes
durante a retomada da trajetoria.

Assim, o cenario em S evidenciou um compromisso entre precisdo e
intensidade de atuacdo: o controlador Fuzzy obteve melhor desempenho no
acompanhamento da trajetéria, enquanto o PID demandou menor esforgo de

controle.

4.3 Cenario Curva de 90° e obstaculo

O terceiro cenario consiste em uma trajetéria contendo uma mudanga brusca
de direcdo, representada por uma curva de 90°, com um obstaculo posicionado
sobre o percurso planejado. Diferentemente dos cenarios anteriores, essa
configuragéo exige que o controlador realize uma mudanga rapida na orientagéo do
robd, ao mesmo tempo em que executa a manobra de desvio e retoma a trajetéria
de referéncia. Em razdo dessas caracteristicas, este cenario representa a condi¢gao
mais critica entre os experimentos realizados, permitindo avaliar a capacidade dos
controladores em responder a variagdes abruptas na trajetoria.

A Figura 07 apresenta as trajetérias obtidas pelos controladores PID e Fuzzy
durante a navegacéao, enquanto o Quadro 1.3 reune os resultados obtidos para os
controladores P, PI, PID e Fuzzy, considerando as métricas de desempenho

definidas na metodologia.
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Figura 07 - Comparagéao das trajetdrias - cenario curva em 90°
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Quadro 1.3 — Comparagéo das métricas de desempenho dos controladores no cenario curva em 90°

Controlador RMSE (m) Erro lateral Tempo de Esforco de
maximo (m) acomodacao (s) controle
P 0,235 0,771 N/A 9,34
Pl 0,212 0,733 N/A 10,40
PID 0,223 0,730 N/A 8,66
FUzzYy 0,118 0,521 3,56 12,21

Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

O cenario contendo uma curva de 90° representou a condicdo mais critica
entre os experimentos realizados, por exigir uma mudanga brusca de diregao
imediatamente antes da execucdo da manobra de desvio do obstaculo. Nessa

configuragéo, pequenas oscilagdes acumuladas durante o seguimento da trajetéria
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influenciaram diretamente a forma como o robd iniciou o desvio e,
consequentemente, sua capacidade de retornar a rota planejada.

Os resultados apresentados no Quadro 1.3 evidenciam uma diferenga mais
pronunciada entre os controladores quando comparados aos cenarios anteriores. O
controlador Fuzzy apresentou o melhor desempenho no seguimento da trajetoria,
mantendo o robd mais proximo da referéncia mesmo durante a transigao da curva e
da manobra de desvio. Em contrapartida, os controladores classicos apresentaram
maiores erros laterais, consequéncia das oscilagdes acumuladas antes da chegada
ao obstaculo.

Além disso, apenas o controlador Fuzzy atendeu ao critério de acomodacéo
estabelecido neste trabalho, mantendo o erro lateral dentro da faixa de tolerancia
apés o retorno a trajetoria. Esse comportamento demonstra que a utilizagao
simultanea do erro lateral e do erro angular nas regras de inferéncia proporcionou
corregdes mais suaves e melhor capacidade de estabilizagdo apés a manobra de
desvio.

Em contrapartida, esse desempenho foi obtido com maior esforgo de
controle, indicando uma atuagdo mais intensa dos motores durante as corregoes de
trajetoria. Portanto, essa caracteristica refletiu diretamente na reducdo do erro de
seguimento e na maior estabilidade observada ao longo do percurso.

Os resultados obtidos neste cenario reforcam a proposta deste trabalho,
demonstrando que, para as condi¢gbes avaliadas, o controlador Fuzzy apresentou
consistentemente melhor desempenho frente as mudangas bruscas da trajetéria e

ao retornar apds o desvio do obstaculo.

4.4 Discussao geral dos resultados

A andlise conjunta dos resultados permite identificar o comportamento global
dos controladores avaliados, independentemente do cenario considerado. Para isso,
foram comparadas as principais métricas de desempenho obtidas nos trés cenarios
de navegacao (curva de 90°, curva em S e retilineo, nesta ordem), possibilitando
uma avaliagdo abrangente da preciséo, da estabilidade e da intensidade das agbes

de controle empregadas por cada estratégia.
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4.4 1 RMSE do erro lateral

A Figura 08 apresenta a comparagdo do RMSE do erro lateral dos

experimentos.
Figura 08 - RMSE do erro lateral — PID x Fuzzy
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

Observa-se que o controlador Fuzzy apresentou os menores valores em todos os
experimentos, indicando maior capacidade de acompanhar a trajetéria de referéncia
durante toda a navegacgdo. Diferentemente do erro maximo, que representa um
unico instante do percurso, o RMSE considera o comportamento global do
controlador, tornando essa métrica mais representativa da qualidade do seguimento
da trajetoria. Os resultados indicam que a utilizagdo simultanea do erro lateral e do
erro angular permitiu ao controlador Fuzzy realizar correcbées mais adequadas ao
longo de todo o percurso, reduzindo o erro acumulado mesmo em trajetérias com

mudancgas sucessivas de direcao.

4.4.2 Erro Médio Absoluto

A Figura 09 apresenta a comparagao do erro médio absoluto (MAE) obtido

pelos controladores nos experimentos.
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Figura 09 - Erro Médio Absoluto (MAE) — PID x Fuzzy
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

Observa-se que o controlador Fuzzy apresentou os menores valores em
todos os experimentos, confirmando o comportamento ja identificado por meio do
RMSE. Enquanto o RMSE atribui maior peso aos erros de maior magnitude, o MAE
representa o erro médio ao longo de toda a trajetdria. A concordancia entre essas
duas métricas demonstra que o melhor desempenho do controlador Fuzzy nao
esteve associado apenas a reducao de erros pontuais, mas também a manutengao

de menores desvios durante toda a navegacéo.

4.4.3 Tempo de acomodacéao

A Figura 10 evidencia uma das diferengcas mais relevantes entre as
estratégias avaliadas. Apenas o controlador Fuzzy apresentou tempo de
acomodacdo mensuravel nos trés cenarios analisados, atendendo ao critério
estabelecido para estabilizagcdo apds o retorno a trajetéria. Esse comportamento
demonstra que o controlador foi capaz de reduzir as oscilagdes residuais apos a

manobra de desvio, retornando rapidamente a uma condi¢cdo de operacéo estavel.
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Os controladores classicos, embora tenham concluido os experimentos finais,

mantiveram pequenas oscilagdes que impediram o atendimento desse critério.

Figura 10 - Tempo de acomodacéo — PID x Fuzzy
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

4.4 .4 Esforgo de controle

Na Figura 11, que apresenta o esforgo de controle desenvolvido por cada
controlador em cada um dos 3 cenarios, observa-se que o controlador Fuzzy exigiu
maior atuacdo dos motores na maioria dos cenarios, indicando que sua estratégia
realizou corregbes mais frequentes e intensas durante a navegagdo. Em
contrapartida, essa caracteristica refletiu diretamente na redugdo dos erros de
seguimento observados nas métricas anteriores. O controlador PID, por sua vez,
apresentou menor esforco de controle em parte dos experimentos, porém esse
comportamento esteve associado a maiores erros acumulados e menor capacidade

de estabilizagao apds o retorno a trajetoria.
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Figura 11 - Esforgo de controle — PID x Fuzzy
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

4.4.5 Discussao das métricas complementares

Além das métricas principais, outras informagdes registradas durante os
experimentos corroboram as conclusdes apresentadas anteriormente. Todos os
controladores concluiram os experimentos finais sem ocorréncia de colisdes,
demonstrando que a estratégia de detecgcao e planejamento do desvio permaneceu
funcional independentemente da estratégia de controle empregada. Entretanto,
verificou-se que os controladores P, Pi e PID apresentaram maior sensibilidade a
mudancas nas caracteristicas da trajetéria.

Observou-se ainda que o controlador Fuzzy apresentou maiores valores de
velocidade angular maxima durante as manobras, comportamento coerente com o
maior esforco de controle registrado. Essa caracteristica indica que a melhoria da
precisao foi obtida mediante agdes corretivas mais intensas, permitindo reduzir o
erro lateral e estabilizar o rob6 em menor tempo apos o retorno a trajetoéria.

De forma geral, os resultados obtidos confirmam que, para as condigbes
consideradas neste trabalho, o controlador Fuzzy apresentou desempenho superior

ao controlador PID e aos demais controladores classicos. Sua capacidade de
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adaptar continuamente as agdes de controle em funcdo do erro lateral e do erro
angular proporcionou maior precisdo no seguimento da trajetéria, menor oscilagao
ap6és a manobra de desvio e comportamento consistente nos trés cenarios
analisados. Embora tenha requerido maior esforco de controle, esse aumento
mostrou-se compativel com a significativa melhoria observada nas métricas de
desempenho, confirmando a adequagdo da logica Fuzzy para aplicagdes de

navegacao autbnoma em robds méveis.
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5. CONCLUSAO

Os resultados obtidos neste trabalho demonstraram desempenho superior do
controlador Fuzzy nas condigdes avaliadas, mantendo consistentemente métricas
superiores em cada cenario e teste, obtendo menores valores de erro ao longo da
trajetéria e sendo o unico a atender ao critério de acomodacgao estabelecido neste
trabalho. Além disso, evidenciou maior capacidade de adaptagdao as mudancgas de
direcao e ao retorno apds a manobra de desvio do obstaculo. Em contrapartida,
esse desempenho foi acompanhado por maior esforgo de controle, indicando um
maior numero de ag¢des corretivas para manter o robé proximo da trajetoria de
referéncia.

Durante o desenvolvimento também foi observado que o controlador PID
apresentou maior sensibilidade as mudangas nas caracteristicas da trajetéria. Os
ganhos calculados mostraram-se adequados para os cenarios de menor
complexidade, porém apresentou desempenho inferior no cenario contendo curva
de 90°. Essa observacédo aponta uma limitagdo dos controladores classicos quando
submetidos a diferentes condigdes de operagao utilizando um unico conjunto de
ganhos.

Além da comparacdo entre os controladores, este trabalho resultou no
desenvolvimento de um ambiente modular de simulagdo, composto por modelos
cinematicos, sensores virtuais, maquina de estados, planejamento de desvio e
ferramentas automaticas para execugao dos experimentos e extracdo das métricas
de desempenho. Essa estrutura permite a inclusdo de novos controladores e
cenarios de navegagao, constituindo uma base para futuras pesquisas na area.

Como limitagdes do estudo, destaca-se que o0s experimentos foram
realizados exclusivamente em ambiente de simulag&o, utilizando um modelo
cinematico simplificado e uma estratégia de desvio previamente planejada. Dessa
forma, fatores como incertezas de sensores, dinamica dos motores, escorregamento
das rodas e atrasos de processamento nao foram considerados.

Como trabalhos futuros, sugere-se a implementagao do controlador em um
robd fisico, permitindo validar os resultados obtidos em simulagdo. Também podem
ser investigadas estratégias de planejamento de trajetdéria mais avangadas, nas

quais o proprio controlador participe da decisao do desvio, bem como a avaliagao de
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outras técnicas inteligentes de controle, como redes neurais, controle adaptativo e
aprendizado por reforgo.

Dessa forma, conclui-se que, para as condi¢coes avaliadas neste trabalho, o
controlador Fuzzy apresentou melhor desempenho no seguimento de trajet6ria com
desvio de obstaculos quando comparado aos controladores classicos
implementados, confirmando a adequacdo da logica Fuzzy para aplicagbes de
navegacao autbnoma em robds méveis diferenciais, seja com poucas ou muitas
entradas, e possui maior capacidade de adaptagcdo com um mesmo conjunto de

regras bem definidas e validadas.
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