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Resumo

Um projeto de controle nebuloso Takagi-Sugeno(TS) com estabilidade robusta baseado nas espe-
cificacdes das margens de ganho e fase via algoritmo genético multiobjetivo no dominio do tempo
continuo € proposto nesta dissertacdo. Um algoritmo de agrupamento Fuzzy C-Means (FCM) € usado
para estimar os parametros do antecedente e o nimero da regras de um modelo nebuloso TS, por meio
dos dados experimentais de entrada e de saida da planta a ser controlada, enquanto que o algoritmo
de minimos quadrados estima os parametros do consequente. Uma estratégia genética multiobjetiva
¢ definida para ajustar os parametros de um controlador PID nebuloso, de modo que, as margens
de ganho e fase do sistema de controle nebuloso estejam préximos dos valores especificados. Sao
propostos dois teoremas que analisam as condi¢des necessdrias e suficientes para o projeto do con-
trolador PID nebuloso de modo a garantir a estabilidade robusta na malha de controle. O controlador
PID nebuloso foi simulado no ambiente Simulink e comparado com compensadores de avango e de
atraso e os resultados analisados. Resultados experimentais obtidos em uma plataforma de controle,
em tempo real, para validacdo da metodologia proposta sdo apresentados e comparado com contro-
lador PID nebuloso obtido pelo método de Ziegler Nichols. Os resultados obtidos demonstram a

eficdcia e viabilidade pratica da metodologia proposta.

Palavras-chave: Controle Robusto, Controle Nebuloso, Controle PID Nebuloso TS Robusto,

Modelagem Nebulosa, Agrupamento Nebuloso, Algoritmo Genético Multiobjetivo.



Abstract

A fuzzy project Takagi-Sugeno (TS) with robust stability based on the specifications of the gain
and phase margins via multi-objective genetic algorithm in continuos time domain is proposed in this
master thesis. A Fuzzy C-means (FCM) clustering algorithm is used to estimate the antecedent pa-
rameters and rules number of a fuzzy TS model by means of the input and output experimental data
of the plant to be controlled, while minimum squares algorithm estimate the consequent parameters.
A multi-objective genetic strategy is defined to adjust the parameters of a fuzzy PID controller, so
that, the gain and phase margins of the fuzzy control system are close to the specified values. Two
theorems are proposed to analyse the necessary and sufficient conditions for the fuzzy PID controller
design to ensure the robust stability in the close-loop control. The fuzzy PID controller was simulated
in the Simulink environment and compared with lead and delay compensator. Experimental results
obtained in a control platform in real time to validation the methodology proposed are presented and
compared with fuzzy PID controller obtained by the Ziegler Nichols method. The results demonstrate

the effectiveness and practical feasibility of the proposed methodology.

Keywords: Robust Control, Fuzzy Control, Robust Fuzzy PID TS Controller, Modelling Fuzzy,
Fuzzy Clustering, Multi-objective Genetic Algorithm.
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Capitulo 1

Introducao

Através de um projeto de sistema de controle pode-se atuar em uma planta para que esta responda
de acordo com o comportamento desejado. Um sistema de controle bem projetado e confidvel deve
ser baseado no modelo da planta a ser controlada e possuir caracteristicas fundamentais, tais como, a
reducdo do efeito de ruidos e distirbios bem como um melhor rastreamento da trajetéria de referén-
cia, mesmo diante de incertezas que afetam o comportamento da planta a ser controlada (robustez a
incerteza)(BARTOSZEWICZ, 2011).

A modelagem de plantas complexas, ao contrario das simples, exige mais do que apenas a ob-
servagdo das leis fisicas, sendo necessdria a utilizacdo de outros métodos que incorporem os pro-
blemas relacionados aos aspectos dinamicos (complexidade) tais como: ndo-linearidade, atraso puro
de tempo, incertezas, entre outras, inerentes a este tipo de planta (GAHINET; APKARIAN; CHI-
LALI, 1996). Por isso, outras metodologias de modelagem matematica tem sido desenvolvidas
levando em consideracio as restricdes de modo a garantir robustez e estabilidade no projeto do
controlador(SERRA, 2005). Cabe ressaltar que o desenvolvimento dessas metodologias e a incor-
poragdo de complexidades no projeto de sistemas de controle € possivel devido ao avanco das tecno-
logias dos softwares e dos hardwares para esse tipo de aplicacdo (SERRA, 2012).

A andlise e o projeto de sistemas de controle (GOODWIN; GRAEBE; SALGADO, 2001) para
situacdes com plantas de caracteristicas complexas podem ser fundamentadas pela teoria de controle
robusto, que é muito estudada na academia e tem sido utilizada com sucesso no campo industrial (ZA-
DEH, 2006), (BOTTURA, 2013), IOANNOU; PITSILLIDES, 2010). Um trabalho sobre aplicacdes
da teoria de controle robusto é o de Hosoe (HOSOE, 2013), que propds um método de projeto de um
controlador Proporcional Integral e Derivativo (PID) com realimentacio e parametros iterativamente
calculados por programacao linear, que satisfaz o critério de desempenho robusto. Outro trabalho que
se pode citar ¢ o de Maeda e Iwasaki (MAEDA; IWASAKI, 2013), onde € apresentado um projeto

de controlador PID robusto para o posicionamento de sistemas mecatronicos, proporcionando uma
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margem de estabilidade pela condi¢do em circulo do diagrama de Nyquist, equilibrando efetivamente
o trade-off entre a supressao de distirbios e a estabilidade do sistema. Uma pesquisa semelhante foi
feita por Salloum, Arvan e Moaveni (SALLOUM; ARVAN; MOAVENI, 2013), no qual é apresen-
tado o projeto de um controlador PID robusto para controle de posi¢ao de atuador eletromecanico

aplicando o teorema de Kharitonov.

A utilizagc@o de inteligéncia computacional, aliada as técnicas de controle convencional, vem
sendo demonstrada em diversas pesquisas como uma maneira de projetar sistemas de controle capa-
zes de reagir de maneira mais eficiente a dinamica da planta a ser controlada (MACEDO; DIMURO;
AGUIAR, 2011), (KIM; CHO, 2013), (CHEN; WU, 2011). E grande a quantidade de técnicas de
Inteligéncia Computacional (IC)(RUTKOWSKI, 2004) (KONAR, 2008) que podem ser aplicadas no
projeto de sistemas de controle, dentre as quais destacam-se os algoritmos evolutivos, os sistemas
nebulosos, os agentes inteligentes, os sistemas especialistas e as redes neurais artificiais (COPPIN,
2010) (ZADEH, 1994). Dentre estas, sera ressaltada as que utilizam os algoritmo evolutivos (algo-
ritmo genético) e os sistemas nebulosos, pois estas técnicas sdo utilizadas na metodologia proposta

nessa dissertacao.

Os algoritmos evolutivos sdo técnicas de otimizacdo baseadas no processo de evolucdo natural
encontrada na genética de seres vivos. Especificamente, essas técnicas promovem reprodugdo (pas-
sagem de caracteristicas), mutacdo (inclusdo de caracteristicas) e selecao (identificacdo e escolha de
melhores individuos), em situagdes computacionalmete compativeis no intuito de selecionar melho-
res parametros para um determinado contexto. Os algoritmo genético sdo uma classe particular de
algoritmos evolutivos que usam técnicas inspiradas pela biologia evolutiva como hereditariedade, mu-
tacdo, selecdo natural e cruzamento (ENGELBRECHT, 2007). Alguns trabalhos utilizam algoritmo
evolutivo para projeto de sistemas de controle, dentre eles podemos citar o trabalho de Korkmaz,
Aydogdu e Dogan (KORKMAZ; AYDOGDU; DOGAN, 2012), que realizam uma comparagao entre
dois controladores PID, um utiliza a variagdo ndo linear de parametros e o outro algoritmo genético,

este dltimo demonstrou ter melhores resultados.

De forma geral, para a teoria de controle cldssico uma determinada proposi¢do ou é verdadeira
ou é falsa, ndo existindo nada entre o verdadeiro e o falso. Os seres humanos sdo capazes de tra-
balhar com o que existe entre o verdadeiro e o falso e desenvolvem seu raciocinio 16gico, seguindo
regras estabelecidas em sua consciéncia através de suas experiéncias(TERANO; ASAI; SUGENO,
1989) (CHEN; PHAM, 2005). Um sistema capaz de simular ou modelar o conhecimento humano,
utilizando-se da l6gica nebulosa, é chamado de sistema nebuloso. Essa técnica € eficaz em fazer uso
de termos linguisticos e uma base de proposicdes (regras) para modelar, representar e formalizar as
relacdes entre os elementos de um sistema (ZADEH, 1965) (WANG, 1997) (PEDRYCZ; GOMIDE,
2007).
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Sdo muitos os trabalhos que visam o projeto de sistemas de controle, utilizando sistemas ne-
bulosos, dentre eles o trabalho de Torre (TORRE, 2013), que implementam um modelo nebuloso
Takagi-Sugeno a duas regras para modelar um sistema ndo linear de um péndulo. Outro trabalho é
o de Chaouech e Chaari(CHAOUECH; CHAARI, 2013), que implementam um controle por modos
deslizantes baseado em um modelo nebuloso Takagi-Sugeno. Ainda neste trabalho, os autores desen-
volvem uma regra de controle nao linear para deslize em uma superficie em uma quantidade finita de
tempo.

Além das técnicas de inteligéncia computacional ja mencionadas neste trabalho, pode-se ainda
comentar sobre os sistemas hibridos inteligentes. No contexto deste trabalho, estes sistemas funcio-
nam a partir da unido de duas ou mais técnicas de inteligéncia computacional no desenvolvimento do
projeto de sistemas de controle (ENGELBRECHT, 2007). Especificamente, a utilizacdo dos algorit-
mos evolucindrios e sistemas nebulosos € uma drea onde varias pesquisas vem sendo desenvolvidas.
Um exemplo disto, € o trabalho de Xiu e Ren (XIU; REN, 2004), que descrevem o método de de-
senvolvimento de um controlador PID nebuloso Takagi-Sugeno baseado em algoritmo genético. Os
autores verificaram um bom desempenho deste controlador ao aplicd-lo em um simulador de controle
marinho. Outro exemplo foi o estudo feito por Koshiyama que mostra um novo sistema para reso-
lucdo do problema de controle, baseado em Programagdo Multi-Genética e Fuzzy. O autor aplica e
testa este método em dois problemas bem conhecidos, o Problema da Parada Otima e o Problema do
Péndulo Invertido, obtendo bons resultados(KOSHIYAMA et al., 2014). Outra contribuicdo € a de
Lei (LEI, 2014) que conciliou as vantagens e desvantagens das técnicas de "Busca Tabu"e Otimiza-
¢do por Enxame de Particulas para o desenvolvimento de um algoritmo de otimizacao hibrido. Este

algoritmo mostrou ter resultados eficientes quando testado e comparado a outros.

1.1 Motivacao

Os desafios, no que diz respeito a projeto de controle e modelagem de plantas com caracteristicas
cada vez mais complexas, vem aumentado sua complexidade em virtude, principalmente dos critérios
de desempenho multiobjetivos a serem satisfeitos de forma eficiente e pratica. A teoria de controle
com estabilidade robusta € extensamente utilizada como embasamento para constru¢do de controla-
dores que sejam aplicados em plantas complexas. Isto implica em um sistema de controle capaz de
resistir a variagdes tais como: desgate natural de componentes, parametricas associadas a condicdes
ambientais, pertubagoes no sistema, entre outras.

Além de garantir a estabilidade robusta o sistema de controle tem que saber lidar corretamente
com o atraso puro de tempo, pois desconsiderar este pode comprometer a eficiéncia do sistema de
controle e leva-lo a instabildade.
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A dindmica de uma planta a ser controlada por muita vezes € algo que ndo pode ser facilmente pre-
vista. Por esta razdo, as técnicas de inteligéncia computacional tem sido utilizadas por apresentarem
maior flexibilidade e adaptacdo na etapa de modelagem. Dentre essas técnicas, os sistemas nebu-
losos sdo ferramentas poderosas e consagradas no que tange a identificagdo, modelagem e controle.
Este fato pode ser percebido ao serem analisados os diversos trabalhos publicados, com aplicagcao
deste tipo de sistema em diversas dreas, entre os quais pode-se citar os publicados no IEEE Con-
trol Systems, IEEE Transactions on Robotics, IEEE Intelligent Systems, IEEE Transactions
on Automatic Control, IEEE Transactions on Control Systems Technology, IEEE Transactions
on Systems, Man, and Cybernetics, IEEE Transactions on Industrial Electronics, Fuzzy Sets
and Systems, Engineering Applications of Artificial Intelligence, Control Engineering Practice,
Journal of Process Control, IEEE Transactions on Fuzzy Systems.

Dentre as principais dreas de aplicacdo, podemos citar as seguintes:

* Tecnologia Médica: Diagnéstico médico de diabetes (LEE; WANG, 2011); Estimagao de elas-
ticidade de pulmao (KANAE; NAKAMICHI, 2013);

* Agricultura: Identificacdo de ervas daninhas (MAJID; HERDIYENI; RAUF, 2013); classifi-
cacdo de nutrientes de solos (liying); Identificacdo de necessidade de fertilizante para plantas
baseada no nivel de coloracdo de folhas (PRILIANTI, 2014);

* Motores: Diagnoéstico de falha de motor (FAN; HUANG, 2009); Controle de velocidade de
motor a diesel (MOHAMMED N.AND MA; HAYAT, 2014);

* Robética: Auxilio a decisdes 16gicas para robores autdmatos (MITCHELL; COHEN, 2014);
Controle robético para iteragdo humana (YOO B.-S.; KIM, 2014);

* Energia: Sistema de gerenciamento de energia para aceleracdo e desaceleracdo de motores
de elevadores (MESEMANOLIS; MADEMLIS; KIOSKERIDIS, 2014); Sistema de gerencia-
mento de veiculos elétricos hibridos (MOGHBELI; NIASAR; FALLAHI, 2014).

Os algoritmos evolutivos sdo também um tipo de técnica de inteligéncia computacional e dedica-
se a realizar busca global dentro de uma base de op¢des que sdo gradativamente modificadas a fim
de obter um resultado satisfatério (YU; GEN, 2010). Essa técnica merece destaque, pois vem sendo
mostrada como uma 6tima possibilidade de determinacdo de parametros, sendo aplicada a problemas
de otimizacdo como pode ser observado nos trabalhos de Yun (YUN-SHAN; XIAO-DONG, 2014) e
Aarabi (AARABI et al., 2015).

O interesse desta dissertacdo em propor uma metodologia de controle nebuloso se baseia, ainda,

nas numerosas aplicagdes de controle nebuloso a partir de técnicas cldssicas e modernas de controle,
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seja no dominio da frequéncia ou no dominio do tempo. Como exemplo cita-se o trabalho de Jian-
ling, Zhenjie e Yezi(JIANLING; ZHENIJIE; YEZI, 2014) onde € apresentada uma nova estrutura de

controlados PID nebuloso e € a aplicado ao controle de temperatura para tratamento de vidro.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo desta dissertacdo é propor uma metodologia de controle PID nebuloso utilizando algo-
ritmo genético multiobjetivo, baseado nas especificagdes das margens de ganho e fase no dominio do

tempo continuo.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

* Projetar um controlador PID nebuloso baseado em modelo nebuloso via algoritmo genético

multiobjetivo que garanta esatbilidade robusta na malha de controle;

* Analisar as condi¢des de estabilidade robusta para o projeto do controlador PID nebuloso no

dominio do tempo continuo a partir das especificagdes de margem de ganho e fase;

* Analisar a viabilidade préitica da metodologia proposta no controle de temperatura de uma

planta térmica em tempo real.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Em sequéncia a este capitulo, serdo exibidos no capitulo 2 alguns conceitos para controle ba-
seado em modelo nebuloso TS, com a defini¢do e caracterizacdo de sistema complexos, incluindo
os fundamentos das incertezas dinamicas (estruturadas e nio estruturadas) e atraso puro de tempo.
Ainda neste capitulo, serdo abordados o sistema de inferéncia nebuloso Takagi-Sugeno, o algoritmo
de agrupamento nebuloso Fuzzy C-Means (FCM), a estratégia de compensacao paralela e distribuida,
e as definicdes de margem de ganho e fase.

No capitulo 3 sera apresentada o método para projeto de controlador PID nebuloso com estabi-
lidade robusta baseado em modelo nebuloso a partir das especificacdes de margem de ganho e fase.

Serdo descritas ainda a estrutura do modelo nebuloso Takagi-Sugeno da planta a ser controlada, a
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estimacdo paramétrica do antecedente, a estimagdo paramétrica do consequente e a estrutura do con-
trolador PID nebuloso robusto. A partir da andlise da estabilidade robusta sdo propostos dois teoremas
contendo as condi¢des necessdrias e suficientes para o projeto do controlador PID nebuloso robusto.
Por fim, é apresentada uma estratégia genética multiobjetiva utilizada para garantir as especificacoes
das margens de ganho e fase do sistema de controle nebuloso a partir da determinagdo dos parametros
do controlador nebuloso.

No capitulo 4 serdo mostrados resultados obtidos através da utilizagdo da metodologia proposta
em um ambiente de simulacdo (Simulink) e em uma planta térmica via plataforma de aquisicao de
dados da National Instruments com interface baseada no software LabVIEW.

O capitulo 5 mostra quais as conclusdes relevantes a partir da anélise dos resultados obtidos,
tal como as contribuicdes cientificas obtidas. Por fim, serdo exibidas as vertentes que podem ser

exploradas a partir deste estudo, com sugestdes de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos para Controle Baseado em
Modelo Nebuloso TS com Estabilidade
Robusta

Um bom sistema de controle deve responder de forma eficiente as mudancas inerentes de uma
planta, as quais podem estar relacionadas a questdes operacionais, como mudanca de carga e per-
turbacdes ou a mudangas temporais nas componentes fisicas (TRIPATHI, 2008) (BROGAN, 2009).
Portanto, é necessario que o projeto de um sistema de controle seja desenvolvido baseado em um
modelo que descreva a complexidade da planta de forma satisfatéria. Existem diferentes abordagens
para o desenvolvimento desses modelos dos quais podemos mencionar os métodos cldssicos, que sao
baseados apenas em leis fisicas e sdo mais adequados em situagdes de natureza simples, e os baseados
em Inteligéncia Computacional (IC) (IBRAHIM, 2003).

Quando a planta esta sujeita a complexidades dindmicas e estruturais, como por exemplo o atraso
puro de tempo, variacdes paramétricas, incertezas, nao-linearidades, os métodos cldssicos podem
ter seu desempenho limitado no controle baseado em modelo, sendo necessario o uso de métodos
mais rebuscados como os baseados em IC, dentre os quais pode-se citar as redes neurais artificiais, a
computagdo evolutiva, sistemas nebulosos e os sistemas hibridos (combinacio de mais de um método
de IC)(SERRA; BOTTURA, 2006). Sendo assim, aplicar métodos de IC para modelar e projetar um
sistema de controle eficiente para plantas complexas, garantindo a estabilidade robusta, tem sido um
grande desafio para pesquisadores na drea de controle (PIRES; SERRA, 2013)(LAM; NARIMANI,
2010).
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2.1 Definicao e Caracterizacao de Sistemas Complexos

Normalmente, os projetos de controle sdo baseados em um modelo matemético do sistema que
se deseja controlar. Representar comportamentos de sistemas com caracteristicas complexas através
de modelos matemadticos com maior grau de similaridade possivel, ndo é uma tarefa simples (SKO-
GESTAD; POSTLETHWAITE, 2005) (GAHINET; APKARIAN; CHILALI, 1996). Como foi citado,
existem muitas ferramentas que podem ser utilizadas para auxiliar nessa tarefa (AGUIRRE, 1992b)
(WU; HE; SHE, 2010). Para projetar um bom sistema de controle, eficiente e que garanta a estabili-
dade (WU; HE; SHE, 2010) (MATSUDA; MORI, 2009) (MING-LIANG; YA-LI; JIN-YING, 2009)
para plantas complexas € importante aplicarmos a teoria de controle com estabilidade robusta (SKO-
GESTAD; POSTLETHWAITE, 2005), por esta considerar as caracteristicas complexas tais como
incertezas, atraso puro de tempo, ndo linearidade, variacdes paramétricas, entre outras. Neste con-
texto, o objetivo dessa secdo € apresentar conceitos e definicdes de algumas dessas caracteristicas

complexas.

2.1.1 Incertezas Dinamicas

O termo incertezas refere-se as diferencas ou erros entre o modelo utilizado e o sistema real, sendo
que qualquer mecanismo usado para expressar esses erros € chamado de representacao de incertezas
(IANNOU; SUN, 1996). As incertezas podem ter vdrias origens, dentre elas destacam-se: possibi-
lidade de haver parametros do modelo linear que sdo conhecidos apenas aproximadamente ou com
erro, variagdo dos parametros devido a ndo-linearidade ou mudanca do ponto de operagdo, imperfei-
¢des nos sensores, a estrutura e a ordem do modelo serem desconhecidos em altas frequéncias,etc,
que podem levar o sistema de controle a instabilidade. Estas incertezas podem ser agrupadas em duas

categorias: as incertezas ndo-estruturadas e as incertezas estruturadas(IANNOU; SUN, 1996).

Incertezas Nao Estruturadas

As incertezas nao-estruturadas sao aquelas que descrevem dindmicas nao modeladas. Como por
exemplo, atrasos puro de tempo nao modelados, histerese, ndo linearidade, acoplamento parasita, etc.
Ela pode ser caracterizada como aditiva ou multiplicativa.

Seja H (s, v) a fungdo de transferéncia de um sistema dinamico real e H (s) a fungdo de transferén-
cia nominal. A relagdo entre H(s,v) e H(s), considerando a incerteza aditiva, é dada pela Equagdo
(2.1) (FERREIRA; SERRA, 2010):

H(s,v) = H(s) + Au(s,v) (2.1)
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ou

Y(s,0)  bas® ' 4ba 154+ bis+ by
X(s) s +ag_y + -+ ar1s + ag

H(s,v) = + Au(s,v) (2.2)
na qual:

* Ay(s,v) é aincerteza aditiva do sistema dinimico e é estavel;

* X(s) e Y(s,v) representam a entrada deterministica e a saida do sistema dindmico incerto,

respectivamente;
e a e b sdo os coeficientes do sistema dindmico nominal;
* V(1) é a varidvel de escalonamento da incerteza A 4(s, v)
* s é o operador de Laplace
* «a e [ sdo as ordens do numerador e denominador de H (s), respectivamente.
* v é uma varidvel escalar v = [0, 1]
A estrutura de A 4(s,v) é usualmente desconhecida, no entanto A4(s,v) € dita satisfazer um
limite superior no dominio da frequéncia, isto é:
1A 4(s,0)] < 0a(w) Yw (2.3)
para alguma fungo conhecida d 4 (w). Com as Equagdes (2.1) e (2.3), define-se uma familia de plantas
descritas pela Equacgao (2.4):
[y = {H| |H(jw,v) - H(jw)| < 6a(jw)} (2.4)

O limite superior d4(w) da incerteza aditiva A 4(s,v) pode ser obtido através de experimentos
de resposta em frequéncia. Em controle robusto, H(s) é exatamente conhecido e as incertezas dos
polos e zeros de H (s, v) estdo incluidas em d4(s, v) . A Figura 2.1 mostra o diagrama de blocos que
representa 0 modelo da planta com incerteza aditiva (FERREIRA, 2013).

Na incerteza multiplicativa, a relacdo entre H(s,v) e H(s) é dada pela Equagdo (2.5):

H(s,v) = H(s)(1+ Ap(s,0)) (2.5)

na qual A, (s, v) é estavel e conhecido como pertubag@o ou incerteza multiplicativa da planta.
No caso de uma pertubac¢do multiplicativa na planta, Ay,(s, v) deve satisfazer um limite superior

no dominio da frequéncia conforme a Equacdo (2.6):
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A4

A )

V+

X (s) H(s) +i ¥ :Y(s)

Figura 2.1: Representacdo em um diagrama de blocos de um sistema dindmico com incerteza aditiva

A 4

|An(w, )| < dpr(w) (2.6)

A incerteza multiplicativa, A,/ (w,v), pode ser obtida através de experimentos de resposta em

frequéncia. Das Equagdes (2.5) e (2.6), uma familia de plantas pode ser descrita pela Equacgao (2.7):

|H(w,v) - Hw’

w

My = {H] < 6w} 2.7)

A Figura 2.2 mostra o diagrama de blocos que representa o modelo da planta com incerteza

multiplicativa.

A 4

A

X :f 3 HE L&Y,

Figura 2.2: Representagdo em um diagrama de blocos de um sistema dindmico com incerteza multi-
plicativa

Incertezas Estruturadas

As incertezas estruturadas, também chamadas de incertezas paramétricas, sdo aquelas que podem

ser causadas devido a uma descri¢do imprecisa de caracteristicas de seus componentes, efeitos de
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uso-desuso sobre componentes da planta, mudangas nos pontos de operagdo, etc. Estas incertezas
(pertubagdes) podem ser representadas por variagdes dos parametros do sistema sobre alguns possi-
veis intervalos de valores (complexos ou reais) e afetam o desempenho em baixas frequéncias. Incer-
tezas paramétricas podem ser quantificadas assumindo-se que o parametro incerto € limitado dentro
de uma regido [min, maz). Assim, um dado pardmetro oy, pode ser representado como mostra a
Equacao (2.8):

a, = (a+ryd) (2.8)

na qual @ € o valor paramétrico médio e § é um escalar real que satisfaz § < 1. A incerteza relativa

no parametro € dada por:
Omaz — Omin (2 9)

Ta =
Xmax + MXmin

2.1.2 Atraso Puro de Tempo

A utilizagdo de sistemas com atraso puro de tempo em aplicagdes reais € cada vez maior(PIMEN-
TEL; GAD; ROY, 2013) (MING et al., 2010) e a ndo modelagem do atraso puro de tempo € um
dos fatores que pode comprometer o bom desempenho do sistema, acarretando em instabilidade do
sistema de controle em malha fechada (W.; GUAN, 2003), tornando o processo de anélise e projeto

de controle uma atividade mais complexa (ZADEH, 2006).

O atraso puro de tempo € uma das propriedades de um sistema real com caracteristicas complexas
na qual a resposta a uma entrada aplicada (agio) é atrasada em relacio ao seu efeito normal. E dificil
representar o atraso puro de tempo na forma de funcdo de transferéncia devido a impossibilidade de
expressa-lo em termos de razao de polindmios em s com rank finito. Um método aplamente utilizado
no projeto e andlise de controle de sistemas dindmicos com atraso puro de tempo é a Aproximacao
de Pade (BREZINSKI, 1985) (AGUIRRE, 1992a) (ANTWERP, 1979), representada pela Equagao

(2.10):
et xR, (s) = % (2.10)
com,
Qn(s) = E% %(Ls)l‘f (2.11)

na qual L € o tempo de atraso, n € a ordem da aproximacgao de Pade e s € o operador de Laplace.
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2.2 Sistema de Inferéncia Nebuloso Takagi-Sugeno

O sistema de inferéncia nebuloso (TAKAGI; SUGENO, 1985), originamente proposto por Takagi-
Sugeno(1985), é caracterizado por uma base de regras nebulosas SE-ENTAO na qual a 4|[=12-1.

ésima regra, sem perda de generalidade, possui a seguinte estrutura(SERRA, 2005):

RY:SE & é Fj; E ... E &, é Fj,. ENTAO jj; = f;(%) (2.12)
na qual / é o nimero maximo de regras. O vetor 7 = |71, 25, ...,7,] € R" contém as varidveis lin-
guisticas do antecedente. 7 = [, %, . .., ¥n] € R™ é avaridvel do consequente, a qual contém uma

expressao funcional na i-ésima regra. Cada varidvel linguistica tem o seu prépio universo de discurso

Uz, ..., U, particionado pelos conjuntos nebulosos representando os termos lingul’sticos correspon-

[t=12,...n]

dentes. A varidvel 7| pertence ao conjunto nebuloso I J1z, com um valor gt " definido por

JlE¢

: R — [0, 1], com uF‘ € MFl\xt7 MF2|"£t7'uF3|1t coey W na

uma fungdo de pertinéncia y’ i .
PT¢|Tt

il
qual pz, é o nimero de pertlgoes do universo de discurso associado a varidvel linguistica . O grau

de ativacdo h; para a regra ¢, € dado pela Equacgao (2.13):

hi(®) = pp, . @ pi(E) e, © i (2.13)

J |1n
na qual z7 tem algum ponto em U;,. O grau de ativacao normalizado para a regra i, € dado conforme
t Xt

apresentado na Equacao (2.14):

. hi(z

V(%) = ——— (@) - (2.14)

Z)\:l ha(7)

na qual assume-se que,
l
Z h)\(fﬂ) > 07
A=1

(2.15)

Esta normalizagdo implica em,

D ) =1 (2.16)

A resposta do sistema de inferéncia nebuloso TS € uma soma ponderada dos parametros do con-
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sequente, i.e., uma combinacao convexa das func¢des lineares locais (modelos) f;, como segue:

fi(%) = Z Yi(%) fi(X) 2.17)

Este sistema de inferéncia pode ser interpretado como um sistema Linear Variante nos Parametos
(LVP) (BALAS, 1997) (SHAMMA; ATHANS, 1991). Com esta propriedade, a andlise de sistemas
de inferéncia nebulosos TS em um contexto robusto é simplificada, seja na etapa de identificacdo ou
no projeto de controladores que atendem as caracteristicas de desempenho e estabilidade requeridos

para sistemas de controle em malha fechada.

2.3 Algoritmo de Agrupamento Nebuloso

Um conjunto de regras nebulosas pode ser obtida com informagdes fornecidas por um especialista
sobre o sistema em questdo ou particionando os dados experimentais (de entrada e saida) referentes
ao sistema em subconjuntos e aproximar cada um destes por um modelo simples (BABUSKA, 1998).

Como exemplo de métodos utilizados na obtencdo de modelos nebulosos sdo: linearizacdo em

torno de pontos de operacdo e agrupamento nebuloso, conforme definidos a seguir:

* Linearizacido: o sistema dindmico é aproximado por um modelo linear vdlido em torno de
um dado ponto de operagdo. Diferentes pontos de operacdo podem levar a diferentes modelos
lineares. A Linearizacdo € realizada através de expansdes e aproximacgdes via série de Taylor,
por exemplo (KOMATSU; TAKATA, 2008);

* Algoritmo de Agrupamento Nebuloso: sio utilizados algoritmos nebulosos para constuir
modelos nebulosos a partir de dados experimentais de entrada e saida. Os dados sdo agru-
pados em grupos(clusters) de acordo com caracteristicas semelhantes e levam o grupo a ter
um determinado tipo de comportamento. Entre os algoritmos de agrupamento nebulosos mais
populares estdo: Fuzzy C - Means(FCM), Gustafson-Kessel (GK) e Algoritmo de Estimacdo
através da Mdxima Verossimilhan¢a Nebulosa(FMLE) (HOPPNER et al., 1999) (BABUSKA,
1998) (OLIVEIRA; PEDRYCZ, 2007). Este serd o método utilizado nesta disssertacao.

Uma das defini¢cdes para agrupamento nebuloso é um grupo de objetos que sdo mais similares en-
tre si e que tem caracteristicas divergentes com os demais grupos. Tal similaridade pode ser entendida,
em termos matematicos, como a norma da distancia ou norma métrica, podendo ser medida a partir de
um vetor de dados até um dado cluster (centro) (ALMEIDA, 2005) (OLIVEIRA; PEDRYCZ, 2007).

As métricas quantificam o quanto os pontos sdo préximos ou semelhantes.
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Os dados a serem utilizados sdo tipicamente observacdes de processos fisicos. Cada observacao
consiste em n varidveis medidas, agrupadas em um vetor coluna z;, = [z, Zok, - - - ,znk}T, 2z, € R™.
Um conjunto de n observagdes é expresso por Z = {z,|k = 1,2,..., N}, onde Z é a matriz de dados

n x N, representada como apresentado na Equacdo (2.18):

Z11 <12 ... RIN
291 k92 ... Z9N

z= |2 7 (2.18)
Znl “n2 ... RZnN

na qual as colunas sdo chamadas de padroes ou objetos e as linhas sdo chamadas de caracteristicas

ou atributos.

A distancia pode ser medida entre os vetores de dados ou entre um vetor de dados e um objeto
prototipado de um agrupamento. Os protétipos geralmente nao sdo conhecidos e sdo obtidos através
dos algoritmos de agrupamento a medida que a divisdo de dados ocorre; além disso, podem ser
vetores de mesma dimensdo dos objetos de dados, como também podem ser definidos como objetos

geométricos, tais como subespacos, fungdes lineares ou ndo-lineares.

O objetivo do agrupamento € particionar um conjunto de dados Z em ¢ agrupamentos. Conside-
rando que ¢ € conhecido a priori. A particao nebulosa de Z pode ser definida como uma familia de

subconjuntos { 4;|1 < i < ¢} C P(Z), com as seguintes propriedades:

Jai=z (2.19)
=1
ANA =0 (2.20)
0C A CZ; (2.21)

A Equacdo (2.19) expressa que os subconjuntos A; coletivamente contém todos os dados em Z.
Os subconjuntos devem ser disjuntos, confome a Equacgdo (2.20) e nenhum deles pode ser vazio ou
conter todos os dados em Z, de acordo com a Equacgao (2.21). Em termos da fun¢do de pertinéncia,
fta, € a fungdo de pertinéncia de A;. Para fins de simplificacdo, nesta dissertacéo ¢ utilizado o termo
Lk, em lugar do termo ;. (25). A matriz ¢ X N, U = [u;|representa um espaco de particionamento

nebuloso se, e somente se:
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c N
My, ={U € RN | g € [0,1], Vi, ks Y e = 1,Vk; 0 <Y < N, Vi} (2.22)
=1 k=1

A i-ésima linha da matriz de parti¢do nebulosa U contémos valores da i-ésima fun¢do de perti-
néncia do subconjunto nebuloso A; de Z. Um conjunto inicial de centréides é otimizado através do
algoritmo de agrupamento por meio da minimizagdo da funcdo de custo J em um processo iterativo.

Esta fun¢do € dada pela Equacgao (2.23).

c N
NZ;U,V,A) =D uiD3 . (2.23)
i=1 k=1
na qual:
* Z ={z,2,...,2,} é o conjunto de dados finito;
* U = [pix] € My, € aparticdo nebulosa de Z;
eV ={v,v9,...,0.},v; € R" é 0 vetor de protétipos de agrupamentos (centros);

* A corresponde a c-tupla de norma induzida (A = (A1, As, ..., A¢))

D7, 4, corresponde ao quadrado da norma do produto interno da distancia;
* m € [1,00) é o grau de ponderag@o, o qual determina o grau de fuzzificagdo dos agrupamentos.

Os algortimos de agrupamento nebulosos diferem na escolha da norma de distancia. A norma mé-
trica influencia no critério de agrupamento pela escolha da medida de dissimilaridade. O algoritmo
de agrupamento nebuloso Fuzzy C-Means (FCM) sera utilizado nesta dissertagdo. O FCM utiliza a
norma Euclidiana como norma métrica. A norma Euclidiana, enquanto norma metrica, induz a agru-
pamentos hiperesféricos, o que caracteriza o algoritmo FCM. Além disso, neste algoritmo, a matriz
de norma induzida A;pc)s € igual a matriz identidade (A;rcns = I), a qual impde, estritamente, uma

forma circular a todos os agrupamentos e é dada por:
D ron = (2 — vi) " Airon (21 — i) (2.24)

A Tabela 2.1 mostra os passos para implementacao do algoritmo FCM.
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Tabela 2.1: Passos para implementacio do Algoritmo FCM

| Algoritmo FCM |
Dado um conjunto de dados Z e a matriz de parti¢io inicial U") € M., escolha
o numero de agrupamentos 1 < ¢ < [V, a tolerancia de encerramento € > 0 e o expoente
de ponderagdo m > 1.

Repitaparal =1,2,...
Passo 1 - Calcule os centros dos agrupamentos (prototipos):

(1-1)
0 _ {{;Vzl i 2 .
n) = EEA < <
Zk:l(/ﬁ-k )

Passo 2 - Calcular as distancias:

D2 ponr = (2 —vi) " Aipom (21 —vi), 1<i<e¢, 1<k <N

Passo 3 - Atualize a matriz de parti¢do:
Se Diyga >0paral <1<¢, 1<k<N,

I
/%(‘k;) = .

2
_( Dika ) m=1)
=18 Djka

Senao

uEQ =0se D4 >0,e uEQ €:0,1] com > 5, /%(‘Q =1

até que ||[UD — U] < ¢

2.4 Margem de Ganho e Fase

Em um projeto de controle, é necessario que o sistema seja estdvel. A andlise da estabilidade
pode ser feita no dominio do tempo ou no dominio da frequéncia. Uma vantagem da abordagem no
dominio da frequéncia surge do fato da simplicidade com que se pode, experimentalmente, realizar
testes de resposta em frequéncia de forma precisa usando-se geradores de sinais senoidais disponiveis
e instrumentos precisos para medi¢do. Outra vantagem € que fornece informagdes suficiente para
se analisar a estabilidade do sistema mesmo na presenca de incertezas(OGATA, 2010). Dentre os
métodos utilizados para apresentar as caracteristicas da resposta em frequéncia em um projeto de
controle de sistemas no domino do tempo continuo, cita-se: Bode, Nichols, Nyquist, entre outros
(DORF; BISHOP, 2009) (OGATA, 2010).

Para se verificar a estabilidade de um sistema de controle, duas importantes medidas, em termos
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de resposta em frequéncia, tem sido aplamente utilizadas: margens de ganho e fase (FRANKLIN;
POWELL; BAEINI, 2002) (JAY et al., 2011). A importancia dessas medidas se deve ao fato que elas
informam, ndo apenas se o sistema € instavel ou estavel, mas também quanto deve se acrescentar a
fase (para margem de fase) ou ao ganho(para margem de ganho) do sistema de controle para tornar
o sistema estdvel. Nesta dissertacdo, serdo utilizadas especificacdes de margens de ganho e fase no
projeto de controle nebuloso.

A Margem de Ganho ¢ o reciproco do médulo |G, (jw,)| na frequéncia onde o angulo de fase é
—180°. Define-se a frequéncia de cruzamento de fase, w,, como a frequéncia na qual o dngulo de fase

da funcdo de transferéncia € igual a —180°. Logo, a margem de ganho resulta em:

1

Ap =5
|G (jwp)]

(2.25)

na qual A,, ¢ a margem de ganho e G(jw,) é a funcdo de transferéncia do sistema.

A margem de ganho, em dB, € positiva para A,, > 1 e negativa para A,, < 1. Para sistemas
estdveis, a margem de ganho deve ser positiva (em Decibéis). A margem de ganho indica o quanto o
ganho pode ser incrementado para tornar o sistema instavel.

A Margem de Fase ¢ o atraso adicional a frequéncia de cruzamento do ganho, necessario para

levar o sistema a instabilidade. A frequéncia de cruzamento de ganho € a frequéncia na qual o médulo

da funcédo de transferéncia em malha-aberta, |G (jw,)|, € unitario. Entdo, a margem de fase resulta

cm:

Pm = arg|G(jwy)] +m (2.26)

na qual w, € a frequéncia de cruzamento do ganho e G/(jw,) ¢ a fungdo de transferéncia do sistema.
A margem de fase € positiva para ¢,, > 0 e negativa para ¢,, < 0. Para sistemas estdveis, a margem
de fase deve ser positiva. Quando as margens de ganho e fase estdo especificadas adequadamente,
garante robutez contra variagdes paramétricas da planta e s@o especificados para valores definidos de
frequéncia.

A Figura 2.3 ilustra a margem de ganho e a margem de fase tanto de um sistema estivel quanto de
um instdvel. Nos gréficos logaritimicos, Figura 2.3, o ponto critico no plano complexo corresponde
as retas 0dB e —180°.

Considerando as fungdes de transferéncia para um sistema dinamico e um controlador dadas por
Gp(s) e G.(s), respectivamente; e as margens de ganho e fase especificadas por A,, € ¢,,, respecti-

vamente, as expressoes para as margens de ganho e fase do sistema resultam em:
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Sistema Estavel Sistema Instavel

100 T T T 100

80f 1 80
60 1 60
a0F - 40

20+ Margem de ganho 20

positiva
¥

Magnitude(dB)
Magnitude (dB)

/

-20 Margem de ganho
negativa

_o0l
—40f 1 -40
-60 1 -60

-80 1 -80

-100 - - - =100
-90 -90

=135

Margem de fase
positiva ~_

-180 -

Fase (graus)
Fase (graus)
»

g

Margem de fase
negativa
-225

_o70k . . . = -270 - - =
102 107" Frequency (tad/sec) 10 10? 102 107" Frequency) ({tad/sec) 10' 10°

Figura 2.3: Diagrama de Bode com margens de ganho e fase de sistema estdveis e instaveis

aTg[GC(jwp)Gp(jwp)] =7 (2.27)
A, = 1 (2.28)

" |GC(jwp)Gp(jwp)| .
|GC(jW9)Gp(ng)| =1 (2.29)
Om = arg[Gc(ng)Gp(ng)] +7 (2.30)

em que A,, ¢ a margem de ganho desejada,¢,, é a margem de fase desejada, G.(jw,) € a fun¢do de
transferéncia do controlador e G,(jw,) € a fun¢do de transferéncia da planta.
As Equacoes (2.27) e (2.28) representam a margem de ganho e as Equagdes (2.29) e (2.30) repre-

sentam a margem de fase.

2.5 Estratégia de Compensacao Paralela e Distribuida

Outro conceito importante para o desenvolvimento desta dissetacdo € o da Compensacao Paralela
e Distribuida, que foi primeiramente exposta por Wang(WANG; TANAKA; GRIFFIN, 1995), teve
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desenvolvimento pratico iniciado por Kang e Sugeno, que utilizaram a estratégia de projeto baseado
em modelo (SUGENO; KANG, 1986). Esta estratégia corresponde ao projeto do controlador a partir
de um modelo nebuloso da planta a ser controlada. Fazer um projeto de controle através da estratégia
de Compensagao Paralela e Distribuida requerer que todas as regras de controle sejam projetadas de
acordo com a respectiva regra no modelo do sistema dinamico.

Uma vez projetado, o controlador faz uso de um conjunto nebuloso idéntico ao existente no ante-
cedente da regra linguistica do modelo do sistema dindmico. Isto faz com que as regras do controlador
nebuloso compensem as regras do modelo nebuloso. O resultado deste processo € a junc¢do dos con-
troladores lineares, resultando em um controlador nao linear. Esta técnica € utilizada no projeto de
sistemas de controladores baseados em modelo, sendo de grande eficiéncia.

A estratégia CPD aplicada ao controlador nebuloso Takagi-Sugeno € ilustrada na Figura 2.4

Neste capitulo foram apresentados alguns conceitos importantes em relacdo ao problema de con-
trole baseado em estabilidade robusta no dominio do tempo continuo, tais como, defini¢des e caracte-
risticas das incertezas e o efeito do atraso puro de tempo. Também foram apresentados a formulacdo
matemadtica que utiliza a modelagem nebulosa Takagi-Sugeno, baseada em dados experimentais, o
método de agrupamento nebuloso, conceitos relacionados as margens de ganho e fase, e a estratégia
de compensacio paralela e distribuida. Estes conceitos sdo os que serdo utilizados no desenvolvi-

mento da proposta desta dissertacao.
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Figura 2.4: Estratégia de Compensacdo Paralela e Distribuida aplicada a estrutura controlador nebu-

loso Takagi-Sugeno



Capitulo 3

Metodologia de Controle Baseado em Modelo
Nebuloso Takagi-Sugeno

Como apresentado, é crescente a demanda por controle de plantas cada vez mais complexas.
Logo, modelagem e controle de sistemas para plantas com caracteristicas dinamicas tem sido ba-
seados em vdrios tipos de sistemas nebulosos (AYDI; DJEMEL; CHTOUROU, 2014) (MEHRAN,
2008), uma vez que os sistemas de controle cldssicos ndo se adequam. Um destes tipos € chamado
Takagi-Sugeno (TS), que sdo sistemas nebulosos cujas entradas e saidas sao valores reais das varid-
veis numéricas de entrada e saida, mas que ndo possuem blocos de defuzificagdo, pois nesse sistema
os termos do consequente sdo fungdes matemdticas das varidveis de entrada. Este tipo de sistema é
extensamente utilizado por ser composto por um conjunto de regras para a aproximacdo de funcdes
(lineares e ndo-lineares) e incertezas (AZEEM, 2012) (HO; TSAI; CHOU, 2007).

Uma vez definida a modelagem, € necessdrio projetar o controlador que ird atuar na planta, o
qual pode ser também de vérios tipos. O controlador PID, apesar de ter uma estrutura simples, € um
dos tipos de controlador mais utilizado academicamente e na industria, pois garante estabilidade com
pequenos ajustes (TAJJUDIN et al., 2012). Contudo, diante da necessidade de controle de plantas
complexas, a formulacao original do PID precisa ser agregada a outros tipos de sistema que permitam
que este controlador possa lidar com as variacdes da planta, mesmo diante de situacdes adversas.
Nesse contexto, uma das possibilidades € realizar a unido de sistemas nebulosos com este controlador,
dando origem a um controlador PID nebuloso para plantas com caracteristicas dinamicas complexas
(SERRA; SILVA, 2014) (YUAN-JAY et al., 2010) (GHOSH; MARTIN; ZHOU, 2009).

Portanto, € proposta nesta dissertacdao o desenvolvimento de uma metodologia de controle PID ne-
buloso robusto baseado em modelo com estrutura nebulosa do tipo TS, a partir das especificacdes das
margens de ganho e fase no dominio do tempo continuo. Sera utilizado para isso o0 modelo nebuloso

TS e a estratégia CPD como base para a formulagdo matemética. Os parametros do modelo nebuloso

21
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da planta em questdo serdo obtidos por agrupamento nebuloso e método dos minimos quadrados,
e o ganho DC serd ajustado via algoritmo genético. Ainda nesta metodologia, os parametros dos
subcontroladores PID lineares no consequente do controlador PID nebuloso sao obtidos por um algo-
ritmo genético multiobjetivo, de acordo com as margens de ganho e fase especificadas. (ZITZLER;
THIELE, 1999) (WRIGHT, 1991).

Serdo apresentados os resultados sobre as condi¢des necessdrias e suficientes para o projeto do
controlador PID nebuloso com a proposta de dois teoremas, bem como experimentos com a aplicagao

desta metodologia em um sistema para controle de temperatura.

A Figura 3.1 ilustra a estrutura utilizada para o projeto do controlador PID TS proposto nesta
dissertacdo. Obseva-se que iniciamente tem-se a planta complexa, desta faz-se a aquisi¢do de dois
conjunto de dados de entrada e saida, em seguida obtém-se uma estrutura nebulosa Takagi-Sugeno
que melhor represente a planta que se deseja modelar através do agrupamento nebuloso FCMeans
e a estimacdo paramétrica dos minimos quadrados. Com o modelo obtido, utiliza-se o conjunto de
dados de entrada e saida, diferente do utilizado para obten¢do do modelo, para validar-lo. Caso
o erro entre o modelo obtido e a planta (sistema real) ndo esteja na faixa desejada, faz-se a aqui-
sicdo de outro conjunto de dados de entarda e saida, obtém-se outro modelo até que o erro es-
teja na faixa desejada. Em seguida, valida-se o modelo, aplica-se a estratégia de compensacao
paralela e distribuida. Em seguida, utilza-se o algoritmo genético multiobjetivo para obter os ga-
nhos dos controladores através das especificagcdes das margem de ganho e fase. Entdo o projeto

do controlador nebuloso TS estd pronto e serd testado para ver se alcaga o desempenho esperado.
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Figura 3.1: Diagrama sistema de controle proposto.
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3.1 Modelagem Nebulosa Takagi-Sugeno Baseada em Dados Ex-

perimentais

3.1.1 Estrutura do Modelo Nebuloso Takagi-Sugeno

O modelo nebuloso Takagi-Sugeno (TS) € usado como aproximador universal de muitos tipos
de sistemas ndo lineares(BAI; ZHUANG; WANG, 2007). Neste modelo, o antecedente da regra é
uma proposi¢ao nebulosa e o consequente é uma funcdo matemadtica das varidveis do antecedente
(BARROS; BASSANEZI, 2006). A estrutura apresentada para i|*="2!l-ésima regra no sistema de

inferéncia nebuloso TS usado como modelo da planta a ser controlada € dada por:

K.

RY: SE 4(t) E F'..,, ENTAO Gi(s)= ——¢
y(t) () ats? +bis + 1

tg(t)

e MU (s) (3.1)

na qual a’, b’ e K ; sd0 os parametros a serem estimados pelo algoritmo dos minimos quadrados e L
representa o atraso puro de tempo. Cada varidvel §(t) possui o seu préprio universo de discurso o qual

¢ particionado em regides nebulosas pelos conjuntos nebulosos descritos pelas varidveis linguisticas

Ftﬁgj(t) com um valor p o definido por uma funcdo de pertinéncia %(t) . R — [0,1], com
t|g(t
; € p M M ces Wi, ONde py(py corresponde ao nimero de particdes do
Flae Flaw) " Egw)’ T igay) T ey 190 o)

universo de discurso relacionado a varidvel linguistica g(¢).

O modelo nebuloso TS, G,(7(t), s) € dado pela soma ponderada de submodelos locais:

l

_ i K} Ls
Gp(4(t),s) = ;’Y (y(t))me b (s) (3.2)

3.1.2 Estimacao Paramétrica do Antecedente

Nessa dissertacdo, o modelo da planta € obtido pelo processamento dos dados experimentais de
entrada e saida. O algoritmo de agrupamento nebuloso Fuzzy C-Means (FCM) € utilizado e através
dele os parametros do antecedente sdo obtidos.

O objetivo do algoritmo de agrupamento € particionar o conjunto Z dos dados em c clusters.
Assumindo que c j4 € conhecido, a particao de Z pode ser definida como uma familia de subconjuntos

A1 <i<c¢C P(Z), com as seguintes propriedades:
U A =7 (3.3)
i=1
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0C A, CZ (3.5)

A Equacao (3.3) expressa que os subconjuntos A; coletivamente contém todos os dados em Z. Os
subconjuntos devem ser disjuntos, confome a Equacao (3.4) e nenhum deles pode ser vazio ou conter
todos os dados em Z, de acordo com a Equagdo (3.5). Em termos da fun¢@o de pertinéncia, fi 4, €
a funcdo de pertinéncia de A;. Como ja mencionado, para fins de simplificagdo, nesta dissertacdo é
utilizado o termo i;,, em lugar do termo g, (2x). A matriz ¢ X N, U = [u;] representa um espago

de particionamento nebuloso se, e somente se:

c N
My, ={U € RN | py, € [0,1],Vi ks Y g = 1,Vk; 0 <Y g < N, Vi} (3.6)
i=1 k=1

A i-ésima linha da matriz de parti¢do nebulosa U contémos valores da i-ésima fun¢do de perti-
néncia do subconjunto nebuloso A; de Z. Um conjunto inicial de centrdides é otimizado através do
algoritmo de agrupamento por meio da minimizagdo da funcdo de custo J em um processo iterativo.

Esta fun¢do € dada como segue:

C

NZ;U,V,A) =D uiDi, (3.7)

i=1 k=1

emque Z = {2, 2,..., 2z, } € 0 conjunto de dados finito, U = [;1;,] € My, € a parti¢io nebulosa de
Z,V = {vy,vy,...,0:.},v; € R" é o vetor de protétipos de agrupamentos (centros), A corresponde
a c-tupla de norma induzida (A = (Ay, Az,...,A)), D, corresponde ao quadrado da norma
do produto interno da distancia, m € [1,00) é o grau de ponderacdo, o qual determina o grau de
fuzzificacdo dos agrupamentos.

O algortimo de agrupamento nebuloso Fuzzy C-Means (FCM) utiliza a norma Euclidiana como
norma métrica. A norma Euclidiana, enquanto norma metrica, induz a agrupamentos hiperesféricos,
o0 que caracteriza o algoritmo FCM. Além disso, neste algoritmo, a matriz de norma induzida A;pc s
¢ igual a matriz identidade (A;rcn = I), a qual impde estritamente uma forma circular a todos os

agrupamentos sendo dada por:
2 T
Dijron = (2 — vi)" Aipon(zr — v3) (3.8)
O termo F; é a matriz de covariancia do i-ésimo cluster e € definido por:

F = Zl]c\;l(/‘ik)m]szk —0) (2 — v;)T
> ke (i)™

(3.9
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O termo F; € a probabilidade de selecdo do cluster i, dado por:
| N
Pi= > (ua)" (3.10)

k=1

3.1.3 Estimacao Paramétrica do Consequente

Seja a fungdo de transferéncia G'%(s) como consequente da i-ésima regra do sistema nebuloso TS,

dado por:

b+ bis™ 4 4 bgs™P

Glo(s) = - - .
p(s) 1+ajs™t 4+ ays™2 4 - +als™@

em que:
* s ¢é a transformada de Laplace;
* ae (3 sdo as ordem do numerador e denominador de G%(s) respectivamente;
* ié o nimero da regra (i=1,2,..., 1)
O modelo dindmico do sistema nebuloso TS apresenta a seguinte estrutura:
l

gty =Y~ [bhu — aly — ahjj — - - - — aly°]
=1

E na forma matricial resulta:

Y(t) =T'X()0' + I?X(1)e* + - - - + T'X()e'

onde:

Xt)=[u -9 -y ... =y
¢ a matriz de regressores,
_bg_
ajg
e = |d

(3.11)

(3.12)

(3.13)

(3.14)

(3.15)



3 Metodologia de Controle Baseado em Modelo Nebuloso Takagi-Sugeno

27

€ o vetor dos parametros do submodelo na i-ésima regra,

"o
0 )
r— Y2
0 O Cy

¢ a matriz diagonal de ponderacdo da i-ésima regra,

U1
~ Y2

YN

€ o vetor de saida do modelo nebuloso.

Considerando a saida do modelo do sistema dinamico dada por:

YN

(3.16)

(3.17)

(3.18)

e aplicando o algoritmo de minimos quadrados a fim de reduzir o erro de aproximacdo entre as

saidas do modelo nebuloso e do sistema dindmico considerado, os parametros dos submodelos do

consequente podem ser ser estimados como a seguir:

O! = (XT'X)1X'T'Y (k)
02 = (X'T2X)~1X'T?Y (k)

O = (X'T'X)"1XT'Y (k)

(3.19)
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3.2 Projeto do Controlador Baseado em Modelo Nebuloso via Es-

pecificacoes das Margens de Ganho e Fase

3.2.1 Estrutura do Controlador PID Nebuloso Takagi-Sugeno

O controlador PID nebuloso TS apresenta i|*=!?!-ésima regra dada por:

, . - , Kis*+ Kis+ K}
RY: SE §(t) £ Fj;, ENTAO Gi(s) = —* L E(s) (3.20)

S

na qual K4, K. e K; sdo os ganhos derivativo, proporcional e integral do controlador nebuloso,
respectivamente (DORF; BISHOP, 2009) e GZ (s) é a funcdo de transferéncia do controlador. Logo, o

controlador nebuloso TS G.(4(t), s) € uma soma ponderada de subcontroladores PID lineares locais:

i=1

(3.21)
S

Considerando o modelo e o controlador PID Nebuloso, tem-se no ramo direto do sistema de
controle em malha fechada:
Kis*+ K)s + K] K!
s ats? +bis+1

I

Ge(i(1),s) Gy(i(t),s) = > 7(0(t)) e(=Lo) (3.22)
=1

onde G,(9(t), s) é a fungdo de transferéncia da planta.

Na Secao 3.1 foi obtida a estrutura nebulosa TS da planta, Equacdes (3.1) e (3.2) e nesta Secao, a
do controlador, Equacdes (3.20) e (3.21). Com essas Equagdes, o projeto do controlador PID nebuloso
TS no dominio do tempo continuo pode ser desenvolvido via estratégia CPD, conforme Se¢do 2.5, no

Capitulo 2.

3.2.2 Estrutura Margens de Ganho e Fase

Considerando as fun¢des de transferéncia da planta, Equacdo (3.2), e do controlador nebuloso,
Equacdo (3.21) e a margem de ganho dada por A,, e de fase dada por ¢,,, as expressdes para as

margens de ganho e fase do sistema de controle nebuloso resultam em:

arg|Ge(§(t), jw,) Gu(G(t), jwy)e %] = —x (3.23)
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1
Ay, = —— —— : 3.24
G0, Jon) CoG(D), joag)e 27 G2

|G((1), jw,g) Gp(i(t), juwg)e M| =1 (3.25)

Gm = arg|G(y(t), jwg) Gp(§(t), jwg)e ] +m (3.26)

na qual L € o atraso puro de tempo, w, € a frequéncia de cruzamento do ganho e w, € a frequéncia de
cruzamento de fase.
As Equacgdes (3.23) e (3.24) define a margem de ganho do sistema de controle em malha fechada

e as Equagdes (3.25) e (3.26) define a margem de fase do sistema de controle em malha fechada.

3.2.3 Analise da Estabilidade Robusta do Sistema de Controle Nebuloso

A fim de garantir a estabilidade robusta do sistema, serdo propostos nesta se¢ao os seguintes te-
oremas para andlise das condi¢des necessdrias e suficientes ao projeto do controlador PID nebuloso

baseado nas especificacdes das margens de ganho e fase no dominio do tempo continuo:

Teorema 1: Cada subcontrolador PID robusto G (s) |V=12-+ no espago do consequente da base
de regras do controlador PID nebuloso TS, garante estabilidade para o respectivo submodelo linear
G (s) ["=12-4, no espago do consequente da base de regras do modelo nebuloso TS do sistema
dindmico nado-linear a ser controlado, ou seja, quando 7 = j.

Prova: A funcdo de transferéncia a malha fechada é dada por:

S Gis)Gi(s)

Glyr(s) = = (3.27)
14327 Gi(s)Gi(s)
Kq's? 4 Kis+ K} K —L
; Zl i s L = 1:7, 1€ s
Glyp(s) = — P B (3.28)
Ky's2+Kis+K? i
1+ Zi Vi : s - - ais2fbcis+167Ls

em que:

l

> 5i(Gur(s).s) =1 (3.29)

=1
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De acordo com a Sec¢do 2.1.2 e supondo a aproximagdo de Pade de segunda ordem para o atraso
puro de tempo da planta a ser controlada, a funcdo de transferéncia do sistema de controle nebuloso

em malha-fechada, é dada por:

1.2 7 1 i
l-’y‘ Kg's +KpS+Ki . Ké e—Ls
P (s) = = i
ME 1+ S Ky's?+Kpst K} _ K¢ L2s2—6Ls+12
i s als24+bls+1 L2s24+6Ls+12

. S (K s? + Kl s+ KK (L?s?—6Ls+12)
T (s(ais2+bis+1)(L2s24+6Ls+12))+(X L i (K" s2+ K s+ K!)Ki(L2s2—6Ls+12))

(3.30)

O critério de Routh (FRANKLIN; POWELL; BAEINI, 2002) (OGATA, 2010) (SHINNERS,
1998) (FRIEDLAND, 2005) ¢ um dos métodos para testar estabilidade do sistema. Para a condi-
¢do de estabilidade, a equacdo caracteristica da fung@o de transferéncia, dada pela equacdo 3.30,
deve possuir todas as raizes (p6olos) no lado esquerdo do semiplano complexo (parte real negativa).

Portanto, a equagdo caracteristica resulta em:

(L*a')s® + (6La’ 4+ LV + L*4'kykl)s* + (12a° + 6Lb* + L* + L*'klk}, — 6Ly k}kL) s+
+(6L + 120 + 129/ kikL + L2y kil — 6Ly kikL)s*+

(2

129Kk — 6Ly kiki + 12)s + 127kiki = 0 3.31)
cVp c c

(3 (2

Para garantir a estabilidade, todos os elementos da primeira coluna da matriz de coeficientes

devem ser positivos. Pode-se obsevar a matriz de coeficientes, como segue:

s5 L3a’ 12a’ + 6LV + L* + L*y'k.k, — 6Ly kqk. 127%2!6; — 6L~ ki + 12
st: 6La' + L2 + L%%ﬁlk; 6L + 12b° + 129° kYKL — 6L7ikik§) + L*'EkEE 129 kik:
s3 B B,
s? Ch Co
st D, 0
s0: E;
na qual:

(6Lai+L2bi+L2¢k3k;)(12ai+6Lbi+L2_+L2yikckp76mik3kg)
6La’+L2bi+ L2y k} ki
L2a")(6L+12b"+127 ki kL —6 Ly kiki + L2~ kik?
dvc c™¥p i

_ (3.32)

6La’+L2bi+ L2k} ki

Blz
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)

By, = 4 - . )
2 6 Lai +L2bZ+L271ké]% (3.33)

((6La’ + L?V' 4+ L*y'kikL) (129 kik, — 6 Ly' kiK% +12)) — ((L*a’)(127'k}kL))

(Bi(6L + 125 + 129Kk — 6Ly kiki + L*4'kiki)) — ((6La’ + L2b' + L>yikiki)By)

O = B (3.34)
Cy = 127'kK! (3.35)

D, = OlBQC;lBlG" (3.36)

By = Cy = 129'K'k! (3.37)

Uma vez que todos os termos da primeira coluna devem ser positivos, tem-se as seguintes restri-

¢oes:

L*a’ >0 (3.38)

6La’ 4+ LV’ + L*kjk;, > 0 (3.39)

B >0
(6La’+L2b'+ L2y kyky ) (12a° +6L6"+ L2+ L2y kekp—6 Ly khy)
6La’+L2b + L2y ki k),
_ (L2a)(6L+12b"+129 kg ki — 6Ly keky,+ L2y kike)
6Lal+L2bi+ L2y ki k),

>0 (3.40)

Cl >0
(B1(6L+12b"+12y' ki ki —6 L~ kiki + L2y kik:))—((6La’+L2b'+ L2~ ki k%) Ba)
B

>0 (3.41)
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D; >0

QBB > (3.42)
E; >0

129%kikE > 0 (3.43)

Segundo o critério de Routh, para que o sistema seja estdvel € necessario que as Equacdes (3.38)
a (3.43) sejam satisfeitas. Sabendo que L (atraso puro de tempo) e os ganhos K}, K/, K e K sdo
positivos, entdo para que a Equacdo (3.38) seja maior que zero, a’ tem que ser positivo e para que
a Equacdo (3.39) seja maior que zero, b tem que ser positivo. Se todos os parAmetros (L, K', K,
K, K! a',b") forem positivos, K, for muito maior que os demais ganhos e b* muito maior que a’
as desigualdades em (3.41) a (3.42), que se referem as condi¢des de estabilidade, sdo satisfeitas, e
cada sub-controlador PID robusto garante a estabilidade para todos os sub-modelos da planta a ser

controlada, para o caso ¢ = j.

Teorema 2: O controlador PID nebuloso robusto, G.(7(t), jw), garante as especificagdes das
margens de ganho e fase ao sistema de controle nebuloso.
Prova: Na prova deste teorema serdo considerados dois casos particulares: Ativacdo de uma

Unica regra e Ativacao de mais de uma regra (regido intermadiaria)

Ativacio de uma tinica regra

A partir das Equacdes (3.23) e (3.24), a margem de ganho do sistema de controle nebuloso, é dada

por:

argNm GE (§(t), jwp)GE (§(t), jwp)e ™9 + ..

A A G (), jwn) GE (1), jwp)e 9] = —x (3.44)
1
Ap =7 . (3.45)

onde A,,p, corresponde ao denominador da Equacdo 3.28 dada por:
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App = DG (§(1), jwp)GE (5(1), jwp)e ™ 4o+
FARGE (§(0), )Gy (5(1), jwp)e | (3.46)

e [ corresponde ao niimero de regras do modelo e consequentemente do controlador nebuloso TS.

Sabendo que a estrutura do sistema de inferéncia nebuloso TS implica na soma ponderada dos
l

submodelos do consequente, ou seja, »  A\; = 1, ativando uma unica regra p, conforme mostra a

=1
Figura 3.2, o grau de ativacdo desta regra € igual a um, enquanto que o grau de ativacdo das outras

regras sdo iguais a zero. Dessa forma, para a ativacdo somente da regra p (Ap» = 1) as Equacdes

f R " ]
N\ R e - f
[\ F / F [P F-t F
oal- A A
08
07t
06

05— | \ [

Grau de Pertinéncia

04—

03—

02—

01—

L]
I
I
I
|
I
|
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
I
I
|
I
|
{

v (1)
Universo de Discurso ( y(t) )

Figura 3.2: Grau de ativacdo para a condi¢do de uma regra ativada

(3.44) e (3.45) podem ser reescritas da seguinte forma:

arg[G(§(t), jwp) Gp(i(t), jup)e H04r] =
argl0 . GE (1), juwp) Gy (5(0), jwp)e 7 + ...

ARG (1), Jwp) Gy (U(t), jwp)e 70 4

+0. GF(3(t), jw,)GE' (5(1), jwp)e 1] 47
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|Ge(§(t), jwp) Gylii(1), jwy)e™ 97| =

0. G (5(1), jwp) GE (§(1), jwp)e™ % + ...

A GE (3(t), jewp) f( (1), jwy)e e + ..

+0. GE((t), jwp)GE (§(t), juw)e | (3.48)

Considerando o respectivo submodelo linear, na regra p, e sabendo que cada subcontrolador PID

garante a especificagdo de margem de ganho, em w,, tem-se:

arglColi(t), jiy) Coli(t). jiop)e™ 5] = arg[GF" (§(1). juop) G (5(2). Gusy)e ™3]
—m = =T (3.49)

Gel(1),Giop) Gpl(1), Geop)e 7] = |GE" (5(0), joy) GE" (5(0), jy)e™ 4]

1 1

A partir das Equacdes (3.25) e (3.26), a margem de fase do sistema resulta em:

A GE(i(t), jewg) Gy (§(E), wg)e 0 + ..
FARGE (1), ejwy) GE (§(t), jwg)e 4| = 1 (3.51)

b = argAmGE (§(t), jwg) GE (§(t), jwg)e H49] + ...
FARGE (§(1), jwg) Gy (§(1), jwg)e ™9 + 7 (3.52)

na qual [ corresponde ao niimero de regras do modelo e consequentemente do controlador nebuloso
TS.

Para a ativacdo somente da regra p(Ap» = 1), as Equacdes 3.34 e 3.35 podem ser reescritas da

seguinte forma:
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—ijg’ —

|Ge(§(t), jwg) Gplii(t), jwg)e
0. GE (5(t), jwg) GE (§(t), jwg)e ™ 4 + ...

—i—)\Fprp(y( ), jwg) G p(gj(t) Jwg)e —Ljwg 4

+0. GE((t), jwy) GE (L), jwg)e | (3.53)

arg|G(§(t), jw,) Gp(G(t), jwg)e ] =

arg[0.GE" (§(t), jwg) GE (5(t), jwg)e 9% + ...

FAp G (G(1), jwg) Gy (5(t), jwg)e 9 + ...

H0.GE (§(t), jwg) GE(§(t), juwg)e 7] (3.54)

Considerando o respectivo submodelo linear, na regra p, e sabendo que cada subcontrolador PID

garante a especificagdo de margem de ganho, em w,, tem-se:

|Ge(ii(t), jwg) Gp(ii(t), jwg)e™ | = |GE(5(t), jwg) Gy (§(2), juwg)e 0|
1=1 (3.55)

arg[Ge(y(t), jwg) Gp(U(t), jwg)e ] = arg[GE (§(t), jwy) G5 (4(t), jwg)e "]
qu - T = ¢m - T
G = Om (c.q.d.) (3.56)

Ativacao de mais de uma regra (regido intermediaria)

Na Figura 3.3, observa-se que quando mais de uma regra € ativada tem-se duas funcdes de perti-
néncia contribuindo com seus respectivos graus de pertinéncia (F*» e [r+1),

Visto que a estrutura do sistema de inferéncia nebuloso TS implica na soma poderada dos sub-
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P Ll -

Grau de Pertinéncia
°
&
T

{

v (1)
Universo de Discurso ( y(t) )

Figura 3.3: Grau de ativagdo para a condi¢do de mais de uma regra (regido intermedidria)

n
modelos do consequente, ou seja, y . \; = 1, entdo o somatdrio dos graus de ativacdo destas regras é

=1

igual a 1 (um), enquanto que o grau_ de ativag@o das outras regras serdo iguais a 0 (zero).

No contexto nebuloso, a partir das Equagdes (3.23) e (3.24), a margem de ganho do sistema de

controle para ativacdo de duas regras, F'? e FP!, é dada por:

argl0+---+0+ )\Fprp(gj(t),jwp) Gf”(g(t),jwp)e*““’? +
Xt G (1), jwy) GET(G(8), jwp)e ™9 40 4 0] = —7

na qual A na Equacdo (3.58) é dado por:

mp1

Amey =104+ 04+ A G(i(t), jwp) Gy (§(1), jup)e™ +
FApea GE (1), jwp) GE™ (1), Jep)e ™ 40+ 4 0)

(3.57)

(3.58)

(3.59)



3 Metodologia de Controle Baseado em Modelo Nebuloso Takagi-Sugeno 37

As Equacdes (3.57) e (3.58) pode ser reescritas da seguinte forma:

arg[Ge(g(t), jwp) Gp(i(t), juwp)e 7er] =
GTQ[AFPGFP@( ) ]wp) GFP( (t)’jwp)eiijP +
et GET((1), jwp) GE(3(E), jwp)e 1947 (3.60)

Ge(9(t), jwp) G @(t) Jwp)e Hr| =
A G (gt ()ywp) 2 (G(t), jwp)e e +
FApen GI (g(8), ]wp) GE (5i(t), juw,)eHaer| (3.61)

A equagdo do submodelo e controlador correspondente, pode ser representada em termos de mo-
dulo e fase (FRANKLIN; POWELL; WORKMAN, 1997), como segue:

G Gpels = |G Gpels|eime (3.62)

e, de acordo com a propriedade do somatério dos médulos, tem-se (CARMO; MORGADO; WAG-
NER, 2001) (AMORIM, 2006):

e[ < la] + 0] (3.63)
Substituindo as equagdes (3.62) e (3.63) em (3.60) e (3.61), respectivamente, tem-se:

argGe((t), jwp) Gp(g(t)pr)e—ijp] _
arg[[MeGE (5(1), jw,) GE (§(L), juw,)e 9@ |edvnde
HARa GET (), ) Gy (1), jup)e e w0 e (3.64)

Go(§(1), jwy) Gp(H(t), jwp)e | <
A GE (1), jwp) Go (1), jwy)e™ 47| +
FH A GET (1), juwp) GETT (1), jwy)e e | (3.65)

Uma vez que A\p»r € App+1 assumem valores positivos, tem-se:
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arg[Ge(g(t), jwp) Gp(G(t), jwp)e™ 7] =
arg[\po |G (3(1), ) GE” (i(t), jwp)e™ M |edeor 4
A |GE((8), Gwp) Gy (1), ewp)e 7 ] (3.66)

|Ge(§(t), jwp) Gp(§(1), juwp)e | <
Aol GE (1), 5 >G5<<>awp> | 4
e [GE (8, dew) G (§(0), e | (3.67)

Uma vez que cada subcontrolador PID garante a especificagdo da margem de ganho em w,,, con-

siderando o respectivo modelo linear das regras p e p + 1, tem-se:

) 1 . 1 .
arg|Ge(g(t), jwy) Gp(gj(t),jwp)e_”“”] = arg[)\FpA IO 4\ ppin A—e]“p(¢(FP+1>)] (3.68)

m m

1 1
Am + )\Fp-HA—m (369)

G (§(1), jwp) Gp(G(t), jwp)e 4| < Aps

desde que A\pr + App+1 = 1 e, conforme observado na Figura 3.4, —180°, 0° e 180° sdo angulos

congruentes, resulta que:

300 200 -1 00 1 00 200 300

Figura 3.4: Comportamento da funcdo trigonométrica tangente

Tangente ()
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arg|Ge(§(t), jwy) Gp(4(t), jw,)e Lwr] = arg[)\Fpt.O + )\Fp+lt.0]
—m = arg|0]
—T = -7 (c.q.d.) (3.70)
e
\Gc(g(t),jwp) Gp(g(t),jwp)e_ijP] < ()\Fp + )\Fp-H)t
+ <14
t = t (c.q.d.) (3.71)

A partir das Equagdes (3.25) e (3.26), a margem de fase do sistema de controle nebuloso, para a

ativacdo de duas regras, F? e FP*!, ¢ dada por:

0+ -+ 00X GE (3(1), ng)G;j“” (F(t), jwg)e M +

Ao GE(§(8), jwg) GET(0(1), jwg)e ™ 404+ 0] = 1 (3.72)

b = argl0+ -+ 0+ A G (§(1), jwg) GL (§(1), jwg)e™ 94 +
Apr+1G, P+1< (t), ng) Gf”ﬂ(gj(t),ng)e*ijg +0+--+0]+7 (3.73)

As Equacdes (3.72) e (3.73) podem ser reescritas da seguinte forma:

|Ge((1), jwg) Gp(i(1), jwg)e™ | =
e G (5(1), wg) Gy ((t), ejwg)e ™= +
A G (5(8), ) Gy (), jwg)e 9|

arg|Ge(4(t), jw,) Gp(g(t)7ng)e_ijg] =
argApGE (ﬂ( ), jwg) Ggp(ﬂ(t),ng)e_mw" +
A GE (1), jwg) GE™(§(t), jewg)e 9]

(3.74)

(3.75)
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Utilizando a propriedade para somatorio de modulos da Equagdes (3.63) na Equagado (3.74) e a
representacdo por médulo e fase da Equacgdo (3.62) na Equacgdo (3.75), tem-se:

|Ge(9(t), jwy) Gp(g(t)7ng)e_ij9| <
Ao G (§(t), jwg) GE (5(t), jwg)e s +
FApen GE 1), jwg) Gy (1), Guog)e | (3.76)

arg|Ge(g(t), jwg) Gp((t), jwg)e 4] <
Cl?"g“)\Fprp (]j(f), ng) GI}:P (]j(f), ng)eijwg ‘ejwp¢FP 4
+|App+1 Gfp+1 (G(t), jwy) Gfm (5(t), ng)eiijg ‘eijd)FpH] (3.77)

Uma vez que Apr € App+1 assumem valores positivos, tem-se:
|Ge(§(1), Jwy) Gp(G(t), jwg)e M| <

Ao |G (1), jwg) Gy (§(1), jusg)e™ 97| +
Xt |[GET(3(), Jwg) Gy (1), jusg)e 90| (3.78)

arg[Ge(g(t), jw,) Gp(gj(t)7ng)e_ij9] =
ClT’g[)\Fp ’Gch(g(t)) G]I;pe_ijg |€j"~’g¢Fp +
FApa| G Gy e et (3.79)

Uma vez que cada subcontroladror PID garante a especificacdo da margem de fase, em w,, consi-

derando o respectivo submodelo das regras ¢ppr € @pp+1, tem-se:

Go(§(2), jw,) Go(G(2), jw)e 599 | < Apol + Appsr.1 (3.80)

arg|Ge(4(t), jwy) Gp(G(t), jwy)e H%0] = arg[Ape. e3Pk 4+ \ppi1.ed®o9rr+1] (3.81)
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desde que A\p» + M7t = 1€ ¢ppp = Pppi1, tem-se:

|Ge(y(t), jwg) Gp(i(t), jwg)e™ 4| < (Apw + Appsa).1
1=1 (3.82)

arg|Ge(g(t), jwy) Gp(G(t), jwy)e %] = arg[(Aps + App+1)jw,
¢m — T = ¢m -7

Om = Om (c.q.d.) (3.83)

3.3 Estratégia Genética Multiobjetiva para Projeto de Controla-
dor PID Nebuloso TS

A otimizac¢do busca a minimizac¢do de uma funcao custo para que o problema seja resolvido. En-
tretanto, existem situagdes em que mais de um objetivo precisa ser atingido, ou seja, existe mais de
uma funcao objetivo. Para esses tipos de situacdo, € necessdria a utilizagdo da chamada otimizacao
multiobjetiva. A otimizacdo multiobjetivo exige que as fungdes a serem otimizadas sejam conflitan-
tes, ou seja, a melhora de uma implica na deteriorizacdo da outra.

Existem muitos métodos para o tratamento de problemas de otimiza¢do multiobjetiva, e a grande
maioria € desenvolvida com embasamento em duas estratégias principais: a construcao de uma tnica
func¢do objetivo, por meio de uma relacdo matematica entre todas as fungdes objetivo envolvidas no
problema(soma ponderada) e a busca pelo conjunto de solu¢des 6timas de Pareto.

Na soma ponderada das fun¢des objetivo (relagdo matemadtica), estratégia usada nessa dissertacao,
a ideia é transformar a multiobjetividade em um tnico objetivo, para isso, as n fungdes objetivos sdo
combinadas em uma unica funcdo. Uma das formas de fazer isto € atribuir pesos a cada uma das

fungdes e soma-las, ficando da seguinte forma:

N
F=> 6.fn (3.84)
n=1

onde §,, é o peso atribuido a fungdo objetivo(f,,) e tem um valor no intervalo [0, 1] sendo que
= 22[:1 0, = 1. A Figura 3.5 mostra um esquema desse método.
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Figura 3.5: Esquema do método de otimiza¢do multobjetiva - soma ponderada

Algoritmo genético (AG) € um método de busca e otimizag¢do baseado nos principios da genética
e selecdo natural (HAUPT; HAUPT, 2004). O método de otimizagao multiobjetiva, € capaz de avaliar
simultaneamente varios pontos no espago de pesquisa e retomar a melhor solucdo ou um grupo das
melhores solu¢des para o problema em questdo. Como vantagens do AG pode-se citar: permite buscas
simultaneas a partir de uma ampla superficie de custo, pode abranger um grande nimero de variaveis,
otimiza problemas com varidveis continuas ou discretas, tem como resultado uma lista das melhores
varidveis e ndo uma solucao unica, trabalha com dados gerados experimentalmente, numericamente
ou através de funcdes, entre outras.

Dentre as operacdes bdsicas de um AG temos a selecdo que é o mecanismo que seleciona os
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individuos mais aptos para reproducdo, combinando seus alelos e proporcionando o surgimento de
individuos mais aptos, o cruzamento (crossover), que € responsdvel pelo cruzamento entre cada parte
de cromossomos e a geragdo dos descendentes e a operacao de mutagdo, que € a alteracdo aleatoria

sobre as caracteristicas de um gene.

Os algoritmos genéticos para resolucao de problemas de otimizagcdo multiobjetiva, empenham-se
em executar buscas no espaco objetivo e determinar as melhores solugdes para problemas que tenham

mais que um objetivo. Sdo genericamente nomeados como Algoritmos Genéticos Multiobjetivos.

Nesta dissertacao o AG multiobjetivo € utilizado para otimizar os ganhos do controlador PID ne-
buloso TS no dominio do tempo continuo de acordo com as especificagdes das margens de genho e
fase e sua estrutura apresenta uma populacdo inicial (primeira geracao) composta por um conjunto de
cromossomos N (resultando na matriz N X N,,.). Cada individuo (cromossomo) dessa populacdo
€ um vetor de decisdo em que todos os NV, elementos (genes) representam possiveis solu¢des para
o problema. O numero de geracdes para um AG € idéntico ao nimero de iteragdes, que geralmente
¢ definido pelo projetista do algoritmo antes do inicio da execucao do algoritmo. Para cada geragdo,
um determinado nimero de individuos € selecionado, baseado em um ranking, realizado a partir dos
custo de cada individuo obtido de uma fu¢do custo multobjetivo, os quais, geram a descendéncia a
partir da operagdo de combinacio genética. A probabilidade de ocorrer o cruzamento entre indivi-
duos é determinada pela probabilidade de crossover (cruzamento). Em um dado instante, alguns dos
individuos de uma geracdo sofre mutacdo para alteracdo de genes de maneira aleatdria, permitindo
buscas por solucdes melhores e evitando a queda em minimos locais. A probabilidade de ocorrer a
mutacao entre individuos € determinada pela probabilidade de mutacdo. A seguir, a estrutura do AG
utilizada neste trabalho serd apresentada.
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Estratégia Genética Multiobjetica para Projeto do Controlador Baseado em
Modelo Nebuloso

Etapa 1 - Definir os parimentros da planta a ser controlada(K?, a’, b).
Etapa 2 - Especificar os valores das margem de ganho e fase desejados (A, , Pn,,,)-

Etapa 3 - Definir os parametros do AG: nimero de geragdes, nimero de genes, nimero
de individuos da populacao (/V), fungdo de custo(f), Probabilidade de crossover(T,) e
Probabilidade de Mutacao(7,).

Etapa 4 - Gerar populago inicial:

R KR R R L
cromossomoy = [K, K; K3 K K; K|

TR K2 K2 K2 K2 K2
cromossomoy = [K; K Kg K, K} K] |

_ (KN RN N foN JoN o N
cromossomoy = [K, K;} Ky K, K, K|

onde K, € o ganho proporcional, K; € o ganho integral e K; € o ganho derivativo.

Etapa 5 - Obter as margens de ganho e fase de cada individuo:
A margem de ganho é obtida por:

arg|Ge(jwp)Gp(jwp)] = —m

_ 1
Am T Ge(jwp)Gp(jwp)

onde G. ¢ a fungdo de transferéncia do controlador, G, € a fungdo de transferéncia da
planta.
A margem de fase é obtida por:

|Ge(jwg)Gpjwy)| =1
Om = QTQ[GC(ng)Gp(ng)] +m

onde G. ¢ a fungdo de transferéncia do controlador, G, € a fungdo de transferéncia da
planta.
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Etapa 6 - Calcular os custos(aptidao) de cada cromossomo:

fr = (nlAg — Al +%|P) — P|) + (m|Ay — ALl + 72| P, — P)
Jo = (71|A31 - A?! +72’Po21 - Pe2|) + (71|A32 - A?! +72’Po22 - PeQD
I = mlAY — AV + 2| PY — PN|) + (m] A% — AY| + 72| Py — PN|)

onde v; +v2 = 1, A, € a margem de ganho obtida, A, € a margem de ganho especificada,

P, € a margem de fase obtida e P, é a margem de fase especificada.

Etapa 7 - Classificar os cromossomos de acordo com 0s seus custos(aptidao):
fi
f2
I
Etapa 8 - Selecionar os melhores cromossomos da populacdo gerada (/NV.) pela selecao

em roleta por posicao e por torneios
[Ne] = [T¢ * N
Etapa 9 - Aplicar o operador de crossover aritmético:
descendente; =1 x ([K, K} K K}, K} K1)+ (1 —n) x ([K; K} Kj K}, K} K} ])

descendentey =1 x ([K} K} K3 K2 K2 K3 1)+ (1 —n) x ([K) K} K} K, K} K; |)

descendentey, , =
Nc—l Nc—l 1 Nc—l Nc—l
n X ([KZIXC_IKH Ky Kﬁc K, 7 K,, )+ (1—=n)x ([KﬁKﬁKﬁKﬁKgKﬁ})

descendentey, =
Ne—1 Ne—1 Ne—1 Ne—1
0 x (B K K Ky KK ]) A+ (1 =) x ([Kpe G K K e G, K, )
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Etapa 10 - Selecionar os genes para mutagao:

Ty X descendentes = Iy

Etapa 11 - Aplicar o operador de mutagdo sobre os descendentes:
descendente; = [K1™ K} K™ KL K} K3™]

TR FO2T 2 g2 pr2mut 1o
descendentey = [K) Ki Kg K, K, K|

o Nmut N N Nmut N N
descendenter, = K" KKy K" K Ky

Etapa 12 - Formar a nova populagdo com elitismo:
Np = Ny + Iy
Etapa 13 - Calcular os custos(aptidao) de cada individo na nova populacao:

_ Noval __ ANoval Noval __ pNoval
fNoval =N ’AoNova AeNova ’ + ’}/2’P0Nova PeNova

— Nova2 __ pANova2 Nova2 _ pNova2
fNOUaQ o 71 ’AONO’UH, AeNo'Ua ’ + 72 ’PONO’UH, PeNova

— NovaN __ ANovaN NovaN __ pNovaN
fNOUaN - ’yl |A0Nova AeNo'Ua ’ + 72 | PONova PeNo'Ua

Etapa 14 - Checar Convergéncia:

Caso o critério de parada tenha sido satisfeito, encerrar.

Caso Contrario, voltar ao Passo4.

Neste capitulo foi apresentada a estrutura do modelo nebuloso Takagi- Sugeno, a estimac¢do dos
parametros do antecedente e do consequente. Posteriormente, apresentou-se a estrutura do controla-

dor PID nebuloso TS e foi feita a anélise das condi¢des necessdrias e suficientes para desenvolvimento
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do projeto do controlador nebuloso com estabilidade robusta propondo dois teoremas. Por fim, a es-
tratégia genética foi utilizada para descobrir os valores dos parametros do controlador PID nebuloso,
a fim de atingir, de forma otimizada, os valores especificados de margem de ganho e fase do sistema

de controle nebuloso em malha fechada.



Capitulo 4
Resultados Experimentais

Neste capitulo é descrita a plataforma de controle em tempo real. Em seguida sdo apresentadas as
etapas para obtecdo e validacdo do modelo nebuloso Takagi-Sugeno para a planta térmica, o projeto
de controle nebuloso simulado e aplicado em uma planta térmica, bem como a validag¢do experimental
dos teoremas prosposto no Capitulo 3. Neste capitulo, também € feita uma comparagdo do controlador

proposto com outros COIl’lp@IlSEldOI'eS.

4.1 Descricao da Plataforma de Controle em Tempo Real

A plataforma usada para aquisi¢do de dados experimentais para identificacio do modelo nebuloso
da planta térmica e implementacdo do controlador PID nebuloso é baseada no Software LabVIEW
(Laboratory Virtual Engineering Workbench) e na controladora CompactRIO 9073. A CompactRIO
9073 consiste na integragdo de um controlador industrial de tempo real e um FPGA (Field Program-
mable Gate Arrays). O hardware deste controlador € composto de: chassi com oito slots, portas de
entrada e saida (para a configuracdo de tempo, controle e processamento), porta Ethernet de 10/100
BASE-T, porta serial (para conexao de periféricos), processador de tempo real (2660MHz) e FPGA re-
configuravel embutido. O LabVIEW (LARSEN, 2011) € um sistema supervisorio baseado em lingua-
gem de programacao grafica que foi utilizado para a coleta dos dados de entrada (tensdo de entrada,
em rms) e saida (temperatura, em gaus Celsius) em tempo real. A planta térmica utilizada para imple-
mentacao da plataforma de controle consiste em uma torradeira comercial monoféasica que funciona
em corrente alternada. A entrada desta planta é a tensao elétrica de 220V e a saida é a temperatura
que varia no intervalo de 25°C" a 265°C'. Como sensor de temperatura foi utilizado o LM35 que € um
circuito integrado fabricado pela National Semiconductors, e tem como saida uma tensdo linearmente
proporcional a temperatura em graus Celsius, com sensibilidade de 10mV//°C'. Esse sensor precisa

ser acoplado a um médulo de entrada analdgica, o NI 9219, que recebe o valor de tensdao do sensor

48
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de temperatura para ser processado pela plataforma e comparado com a temperatura de referéncia.
A partir da temperatura aferida, um sinal de erro € calculado (resultado do valor desejado subtraido
do valor obtido). Este sinal € utilizado para definir a atuagdo do controlador nebuloso implementado
no LabVIEW, que utiliza um moédulo de saida analdgica, neste caso o NI 9263, para enviar o sinal
de controle para a planta, podendo variar de OV a 8V. Especificamente, este sinal de controle é envi-
ado para um atuador, o circuito integrado TCA 785, que controla o angulo de disparo dos tiristores,
TRIACS e transistores. Os pulsos de disparo podem ser deslocados dentro de um angulo de fase de
0° e 180°, garantindo ampla faixa de controle em circuitos de Corrente Alternada. No sistema de
controle de temperatura apresentado nesta dissertacdo, o TCA 785 deve modificar o angulo de dis-
paro do TRIAC TIC 226D e, consequentemente, obter o controle da temperatura a partir da variagao
da poténcia aplicada ao processo térmico (ALMEIDA, 2007). Na Figura 4.1, pode ser observado o

diagrama da plataforma do sistema de controle do processo térmico em tempo real.

Transformador
220:6

PLERUSRE 2 ‘ Planta Térmica

Tens&o | 5V H] =
+ I
da red i
a rede GND ’ []
220 V, I |
60 1 CIRCUITO ATUADOR MT,
(TCATS5) | [
= H; n Gat. 7MT‘ - -
Plataforma Virtual
CompactRIO 9073 vV, (LM35)
IHM - LabVIEW
( ) ) — (emmrezeeeid
Tensdo *’g‘]g

de controle >

7

= 5
- 6
7

8
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Figura 4.1: Diagrama da plataforma utilizada para supervisdo e controle do processo térmico.

4.2 Modelagem Nebulosa TS da Planta Térmica

O modelo obtido € uma representacdo aproximada da planta (AGUIRRE, 2007). Para obtencao de
um modelo existem algumas etapas necessdrias, entre elas destacam-se: realizacdo do experimento

na planta, defini¢do da estrutura do modelo, defini¢io da ordem do modelo, estimacdo paramétrica,
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validacdo do modelo obtido e ajuste fino do modelo(AGUIRRE, 2007).

Nesta dissertacdo, a modelagem nebulosa TS estd baseada em dados experimentais (coletados
para etapa de identificacdo) de entrada (correspondente a tensdo RMS - Root Mean Square) e saida
(correspondente a temperatura em °C') da planta térmica obtidos através de experimentos em malha
aberta realizados com a plataforma de controle. Na Figura 4.2 sdo observados os sinais de entrada (a)

e saida (b) utilizado na etapa de identificacdo.

150 T
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O | | | | |
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Tempo (minutos)

(b)

200
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Figura 4.2: Dados utilizados na etapa de identificacdo da planta térmica. A tensdo alternada, repre-
sentada pelo seu valor eficaz (tensdo)(a), € aplicada a planta cuja resposta temporal é a temperatura,
em graus Celsius (b).

4.2.1 Estimacao Paramétrica e Obtencao do Modelo Nebuloso TS

O algoritmo de agrupamento Fuzzy C-Means (FCM) e o método dos minimos quadrados pon-
derados foram usados para estimacdo dos parametros do antecedente e do consequente do modelo
nebuloso TS da planta térmica, respectivamente. O FCM utilizado possui expoente de ponderacao

m = 1.5, tolerancia de ¢ = 0.01 e dois agrupamentos (clusters). As funcdes de pertinéncia forne-
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cidas pelo algoritmo FCM sdo mostradas na Figura 4.3. Elas correspondem ao grau de ativacao dos
dois submodelos lineares a serem obtidos para representacdo da planta térmica, isto significa que,
um submodelo deve representar as regides de baixa temperatura e outro a regido de altas tempera-
turas, enquanto que as temperaturas intermedidrias sdo representadas pelos dois submodelos com a

ponderacdo dos seus graus de pertinéncia. Assim, a base de regras do modelo nebuloso TS da planta

0.9 b

0.7 i

0.6 4

0.5 b

Grau de Pertinencia

0.3F b

0.2 i

0.1 4

0 50 100 150 200
Temperatura ( °C)

Figura 4.3: Funcdes de pertinéncia obtidas pelo algoritmo de agrupamento nebuloso FCM a partir
dos dados experimentais de entrada e saida da planta térmica. [ representa o grau de ativacio do
submodelo para primeira regra e I representa o grau de ativa¢io do submodelo pata segunda regra

térmica € dada por:

R' : Se Temperatura é F', ENTAO :
1.3311
G (s) = 4.1
W) = BT + 03 7 1 1

R? : Se Temperatura é F*, ENTAO :
1.077
G (s) = 4.2
W) = 59T + 2730 7 1 2

onde as regides F'! e 2 podem ser representadas por funcdes de pertinéncia dadas por:
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[ H(Temperatura,a,b)|a=105.3=121.1 —

(

1 Temperatura < a
1 — g(femperaturazay2 - g < Temperatura < %
2(—T€mpeﬁ;“m7a)2, “TJ’I’ < Temperatura < b
0, Temperatura > b

\

4.3)

e F?2=1-—F'.

4.2.2 Estimacao do Atraso Puro de Tempo

O submodelo para representar de forma completa a planta térmica tem que incorporar o atraso
puro de tempo que pode ser estimado de vérias formas, entre elas citam-se: partir da simples ob-
servacdo da resposta ao degrau da planta térmica, isso quando pressupde que o ruido presente €
suficientemente baixo e outra forma seria um método estocdstico FCC(Fun¢do de Correlagao Cru-
zada) (HONGKALI; LIQING; CHAO, 2011) (TAMIM; GHANI, 2009) entre os sinais de entrada u(t)
e saida y(¢) da planta térmica, para casos em que o ruido é significativo ou requerem maior rigor.
Nessa dissertacdo, o atraso puro de tempo serd incorporado através da correlagdo cruzada entre os

dados de entrada e saida da planta térmica.

A FCC entre dois sinais u(t) e y(t) é definida como (AGUIRRE, 2007):

Tuy(T, 1) = Elu(t)y*(t + 7)] 4.4)

Considerando o processo real, nesse caso y*(t) = y(t), ergdtico, a fim de substituir a esperanga
matemadtica (F|.]) pela média temporal e supondo a estacionariedade, para eliminar a dependéncia da

func¢do de covariancia cruzada com o tempo a FCC entre dois sinais resulta em:

T
Tuy(T) = jlgr;o % /T u(t)y(t + 7)dt 4.5)
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Uma maneira de estimar a funcdo de correlacdo cruzada a partir de séries discretas no tempo é:

N

> un)y(n+ k) (4.6)

n=—

1 1
11m
N—oo 2N + 1

Tuy(k) =

Desde que a resposta y(k) de um sistema a uma entrada u (k) é dada pelo somatdrio da convolugdo:
Puy(k + 1) = Zh u(r+n—r) “.7)

em que h(r) é a resposta ao impulso do sistema no instante r. Substituindo a Equagdo (4.4) em (4.3),

considerando o somatério pra N = 0a N = —oo tem-se:
N )
) = Jim 2 () Y hiryulk +n =) 438)

uma vez que, assim como 7, n vaia de 0 a oo:

N )
ruy(k) = lim 2N Z )Y h(n)u(k) (4.9)
n=0 n=0
reorganizando os termos , tem-se:
00 N
ruy(k) = h(n) T 1Zu (4.10)
n=0 n=0
ou:
ruy(k) = h(n)ry,(k —n) (4.11)
n=0

Na Figura 4.4 podem ser visto os dados de entrada e saida utilizados na correlagdo cruzada para
obtencdo do atraso puro de tempo para o submodelo 1, ja na Figura 4.6 podem ser vistos os dados
para o submodelo 2. Sdo apresentados na Figura 4.5 e 4.7 o grafico da correlagdo cruzada para cada

submodelo.

Considerando o tempo de amostragem de 17 ms, o valor do atraso puro de tempo referente ao
submodelo na primeira regra é determinado a partir do ponto maximo do gréfico, conforme indicado
na Figura 4.5, resultando em um atraso de L1 = 3.4s e referente ao submodelo na segunda regra é

determinado a partir do ponto maximo do gréfico 4.7 resultando em um atraso de L2 = 1.87s.
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Figura 4.4: Dados de entrada e saida para estimag@o do atraso puro de tempo referenca ao submodelo
na primeira regra.
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Figura 4.5: Estimacgdo do atraso puro de tempo a partir da correlacdo cruzada entre os sinais de
entrada e saida do processo térmico para o submodelo na primeira regra.
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Figura 4.6: Dados de entrada e saida para estimag@o do atraso puro de tempo referenca ao submodelo
na segunda regra.
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Figura 4.7: Estimacgdo do atraso puro de tempo a partir da correlacdo cruzada entre os sinais de
entrada e saida do processo térmico para o submodelo na segunda regra.
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4.2.3 Validacao e Ajuste Fino do Modelo Nebuloso TS

Para a validag¢ao do modelo sdo necessarios novos dados de entrada e saida da planta térmica. Sdo

apresentados na Figura 4.8 os dados para validagao:

(a)
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Figura 4.8: Dados utilizados na etapa de validacdo da planta térmica. A tensdo alternada, represen-
tada pelo seu valor eficaz (tensdo), (a) € aplicada a planta cuja resposta temporal € a temperatura, em
graus Celsius (b).

Na Figura 4.9, pode ser observado que o modelo nebuloso obtido acompanhou o comportamento
da planta térmica, mas nao foi satisfatorio, pois o erro existente entre o0 modelo obtido e a planta (sis-
tema real) é relativamente alto para elaboracdo do controle. Portanto, faz-se necessério a realizagdao
de um ajuste fino, nos submodelos e na funcio de pertinéncia, o qual foi realizado através de um AG,
com as seguintes caracteristicas: 100 geracdes, populacao inicial de 100 cromossomos com valores
aleatorios, onde cada cromossomo compreende seis genes: os ganhos DC (g; € g») aplicados a cada
submodelo, coeficientes (a e b ) de cada funcao de pertinéncia e os intensificadores (m; e ms) de cada
fungdo de pertinéncia. A probabilidade de selegio é de 50% e a probabilidade de mutagao é de 12%.

A func¢do de custo utilizada é dada a partir do erro relativo médio quadratico (MRQE - Mean

Relative Quadratic Error), como segue:

Yreal (k) - ymodelo(k))2
Yreal (k)

1 <A (
MRQE = ; (4.12)
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Figura 4.9: (a) Dados de entrada da planta térmica . (b) Comparativo entre a resposta do modelo
fuzzy identificado (linha vermelha) e a saida real da planta térmica(linha azul).

na qual y,..,; corresponde aos dados da planta térmica € ¥;,,4e10 cOrrespodente aos dados do modelo a

ser otimizado.

Analisando a Figura 4.10 (melhor solucdo) pode ser observado o comportamento do algoritmo
genético na busca pela melhor solucdo. O operador de mutagdo contribui para manter a diversidade
com MRQE em torno de 0.07 e o operador de crossover contribui para obter a melhor solucao com
MRQE em torno de 8.4, como pode ser visto na Figura 4.10.

A nova funcio de pertinéncia obtida pode ser vista na Figura 4.11. Com a otimizag¢ao, os ganhos
do submodelo da primeira regra passou a ser g; = 0.9148 e do submodelo da segunda regra passou a
ser go = 1.2282. Os intensificadores m; e my das fungdes de pertinéncia, que realizam as operacoes
(Fy)™ e (Fy)™ , ficaram com os valores m; = 1.2882 ¢ my = 0.3011, cujo efeito é mostrado na

Figura 4.11. A estrutura otimizada do modelo TS da planta térmica resultou em:
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(a)
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Figura 4.10: Desempenho do algoritmo genético usado para otimizar o modelo nebuloso TS da
planta térmica: o melhor custo (a) e a diversidade (b).
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Figura 4.11: Funcdes de pertinéncia obtidas pelo algoritmo de agrupamento (linha azul) e fungdes
de pertinéncia obtidas pelo algoritmo genético (linha preta). F'! representa o grau de ativagdo do
submodelo para primeira regra e F' representa o grau de ativa¢do do submodelo pata segunda regra.

R' : Se Temperatura é (F')'?*%? ENTAO :

g1 x 1.3311
Gl(s) =
p(5) = 155152 1 40435 7 1

—3.4s

(4.13)
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R? : Se Temperatura é (F?)%*"'! ENTAO :

G2(s) = 875 (4.14
W)= ot 2305 1 1° (4.14)

na qual as regides F'! e ['? podem ser representadas por funcdes de pertinéncia dadas por:

Fl(Tempemt?tm,ayb)|a=43A8976;b=95<02 —
¢

1 Temperatura < a

1— 2(—Tempir_azumfa)2, a < Temperatura < “TH’ 4.15)
2(—Tempi7f2"m7“)2, “TH’ < Temperatura < b

0, Temperatura > b

\

eF?=1—F!
Sao apresentados na Figura 4.12 o sinal de entrada e as saidas para o modelo nebuloso identificado
(linha vermelha), o processo térmico real (linha preta) e 0 modelo nebuloso validado através do AG

(linha azul).

Tens&o CA (RMS)

0 \ I \ | \

6
Tempo (minutos)

Temperatura ( ° C)

2 \ I \ \ \
0

2 4 6 8 10 1.1
Tempo (minutos)

Figura 4.12: Etapa de validacdo: em (a) o sinal de entrada e em (b) a comparacdo das respostas
temporal da planta térmica(linha preta), modelo nebuloso TS identificado( linha vermelha) e modelo
nebuloso TS otimizado(linha azul).

Observa-se que o AG implementado conseguiu encontrar ganhos DC adequados a cada submo-
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delo e valores para ajuste na fungdo de pertinéncia de forma que o modelo nebuloso TS representa

satisfatoriamente o comportamento dindmico da planta térmica.

4.3 Projeto do Controlador PID Nebuloso para Estabilidade Ro-

busta

No Capitulo 3, Secdo 3.3, foi apresentada a estrutura do AG e a formulagdo da estratégia de
otimizacao multiobjetiva para sintonia dos parametros do controlador PID nebuloso a partir das espe-
cificacdes das margens de ganho e fase desejada.

Nesta Secdo, serdo apresentados os resultados da otimizag¢do dos parametros do controlador PID
nebuloso TS, com base nas especificacOes das margens de ganho e fase, de acordo com os dois teore-
mas propostos no Capitulo 3, na se¢do 3.2.3. Inicialmente, foi implemantado um algoritmo genético
multiobjetivo para projeto dos subcontroladores PID nebuloso juntos, em seguida foi feito um teste
com um AG multiobjetivo para projeto dos subcontroladores PID nebuloso e os resultados obtidos
neste ultimo foram melhores. Nesta dissertacao foi implementada a estratégia do AG multiobjetivo
para projeto dos subcontroladores PID nebuloso separados.

O algoritmo genético multiobjetivo implementado, possui seguintes caracteristicas: 300 geragdes,
populagdo inicial aleatdria de 100 cromossomos, onde cada cromossomo compreende trés genes(,,
K;, K,), a probabilidade de selecdo de 50% e a probabilidade de mutagdo de 15%. O operador de

cruzamento utilizado € o descrito em:

it i g
Cromossomoy.; = [K,, Kj, Kjj
Cromossomome = [K,, Kj, Kj
CTOMOSSOMOdescendente; = 1 * CrOMOSSOMOpe; + (1 — 1) * cromossomomae

CTOMOSSOMOdescendente; = 1 * CrOMOSSOMOmze + (1 — 1) * cromossomopq; (4.16)

onde 7 = 1, 2 e corresponde ao numero de regras. Para exemplificar o AG multiobjetivo desenvolvido,
foi escolhida uma margem de ganho de MG = 9e M F' = 79° de forma que a funcio de custo resultou
em:

Controlador PID para cada regra:

Custo' = oy x |AL, — AL |+ 0y % |P.  — P |

M(e) M (o) M(e) (o)

Custo' =0.5%[9— A" | +0.5% |79 — P!

M (o)

ol (4.17)

onde Afm : ¢ a margem de ganho especificada para i-ésima regra, Afm ) ¢ a margem de ganho obtida i-
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ésima, p° © ¢ a margem de fase especificada i-ésimae A° © € a margem de fase obtida i-ésima. Pode
ser observada, na Figura 4.13 e na Figura 4.14 o desempenho da estratégia genética multiobjetiva
para cada submodelo.

Na Figura 4.13, observa-se que o operador de crossover contribuiu para obter a melhor solugao,
custo em torno de 0.064 e o operador de mutacao contribuiu para manter a diversidade em torno de
8.8 e na Figura 4.14, observa-se que o operador de crossover contribuiu para obter a melhor solucao,
custo em torno de 0.04 e o operador de mutacdo contribui para manter a diversidade com MRQE em
torno de 11.6. No AG, a cada geracdo, a populacdo fica mais diversificada e com maior campo de
busca, tendo por consequencia a maior probabilidade de encontrar valores de custos minimos.

Sdo apresentados nas Figuras 4.15 e 4.16, os valores dos ganhos proporcional(/,), integral(/;) e
derivativo (K 4) associados ao melhor individuo obtido em cada geracdo para os submodelos (G;(s))

e (G2(s)), respectivamente.

0.5 4
i X: 300
Y: 0.06456

Melhor Custo

0 50 100 150 200 250 300
Geragéo

Média dos Custos

84 | | | | |
0 50 100 150 200 250 300

Geragéo

Figura 4.13: Desempenho do algoritmo genético relacionando o melhor custo de cada individuo (a)
e média dos custos (b) para controlador PID na primeira regra

Sao apresentados na Tabela 4.1 os valores especificados, coluna (A, P.), e os valores obtidos,
coluna (A,P,), para as margens de ganho e fase. Observa-se que as margens de ganho e fase obtidas
para o controlador PID nebuloso TS no dominio do tempo continuo ficaram bem préximo dos valores
especificados.

A base de regras do controlador PID nebuloso para estabildiade robusta resultou em:
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Figura 4.14: Desempenho do algoritmo genético relacionando o melhor custo de cada individuo (a)

e média dos custos (b) para controlador PID na segunda regra

Tabela 4.1: Margem de ganho (em mddulo), margem de fase (em graus) e parametros do controlador

PID obtidos para cada submodelo.

Submodelo (Aea Pe) (Am Po) (Kp, K], KD)
Gl(s) (9,79°) | (9.1411,79.0436°) | (199.0713,0.2642,0.0311)
G?(s) (9,79°) | (9.0894,79.0443°) | (122.0369,0.1795, 0.0680)

SE Temperatura é F*, ENTAO:

Ge(s) =

SE Temperatura é F?, ENTAO:

Ge(s)

B 0.0311s* + 199.0713s + 0.2642

B 0.0680s% + 122.0369s + 0.1795

S

(4.18)

S

Na Figura 4.17 observa-se o diagrama de Bode da fung@o de transferéncia G}(s)G/(s) e na Figura

4.18 observa-se o diagrama de Bode da fungéo de transferéncia G7(s)G>(s).

Pelo critério de estabilidade de Routh, foi feita uma analise de estabilidade do sistema de controle

em malha fechada, que pode ser vista na equagdo 4.11. A partir da Equagdo (3.31) (que foi apre-
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Figura 4.15: Valores, a cada geragdo, dos pardmentros do controlador PID na primeira regra (/,
em (a), /; em (b) e K{; em (c) ) do melhor individuo obtidos pelo AG para o submodelo (G;(s)).
Na ultima geracdo os valores dos pardmetros para a melhor solu¢do (menor custo) foram: K, =
199.0713, K; = 0.2642 e K; = 0.0311.
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Figura 4.16: Valores, a cada geragdo, dos paramentros do controlador PID na segunda regra (K,
em (a), K; em (b) e K; em (c)) do melhor individuo obtidos pelo AG para o submodelo (Gﬁ(s)).
Na ultima geracdo os valores dos parametros para a melhor solucdo (menor custo) foram: K, =
122.0369, K; = 0.1795 e K; = 0.0680.

p
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Figura 4.17: Diagrama de Bode de G(s)G(s)e™>*. A margem de ganho é 9.1411(em médulo) e
19.2 (em dB) na frequéncia de cruzamento de fase, w, = 0.54rad/s e a margem de fase é 79° na
frequéncia de cruzamento do ganho, w, = 0.0591rad/s

Diagrama de Bode
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Figura 4.18: Diagrama de Bode de G?(s)G2(s)e"*". A margem de ganho ¢ 9.0894(em médulo) e
19.2 (em dB) na frequéncia de cruzamento de fase, w, = 0.537rad/s e a margem de fase é 79° na
frequéncia de cruzamento do ganho, w, = 0.0592rad/s
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sentada no Catipulo3, Secdo 3.2.3), obtém-se as Equacdes 4.19 e 4.20, representando as equagoes

caracteristicas dos submodelos do sistema nebuloso.

Equagio caracteristica de G (s)G(s)e™>*:

179.64245° + 47126s* + 854775 + 4359552 + 2914.3s + 3.8606

Equacio caracteristica de Gz(s)Gg( 5)eL87s;

160.5427s° + 10091s* + 31749s> + 309625 + 1946.5s + 2.8492

Analise da estabilidade pelo critério de Routh para primeira regra:

colunal coluna2 coluna3d coluna4d
s° 179.6424 85477  2914.3

st 47126 43595  3.8606
53 85311 2914.3 0
52 41986 3.8606

st 2906.5 0

50 3.8606

Andlise da estabilidade pelo critério de Routh para segunda regra:

colunal coluna2 coluna3d coluna4d
s° 160.5427 31749 1946.5

st 10091 30962  2.8492
53 31256 1946.4 0
52 30334 2.8492

st 1943.5 0

50 2.8492

(4.19)

(4.20)

(4.21)

(4.22)

Para que a estabilidade do sistema de controle seja garantida € necessério que os termos da se-

gunda coluna das equagdes 4.21 e 4.22 sejam positivos. Pode-se observar que no exemplo utilizado

os termos sdo positivos e assim pode-se concluir que o sistema é estavel.
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4.4 Resultados Computacionais

Para ilustrar a metodologia proposta nesta dissertacdo, uma simulacgdo foi feita no simulink com
os dados da planta térmica. Foi projetado um compensador Takagi-Sugeno de avanco e um de atraso
a fim de ser realizada uma comparacao com o controlador proposto. Na Tabela 4.2 € possivel observar
os dados obtidos da compara¢do simulada.

Com a estratégia genética multiobjetiva utilizada, especificando as margens de ganho de 5 e mar-
gem de fase de 45° para o sistema de controle, observa-se na Tabela 4.2 que as margem de ganho e
fase do controlador PID TS proposto na dissertacdo sao bem proximos dos especificados, com erro na
ordem de 1072, enquanto que no projeto dos compensadores a margem de fase obtida é proxima do
especificado, mas nio obtém-se a mesma eficiéncia para a margem de ganho. Para alcancar margens
de fase maiores seria necessdria uma estrutura mais complexa.

O comportamento do controlador PID proposto e dos compensadores podem ser observados na
Figura 4.19. Observa-se que para as mesmas especificagdes o controlador proposto € mais eficiente,

tendo menor tempo de acomodacao e menor overshoot.

Tabela 4.2: Parametros, margem de ganho e margem de fase do controlador PID proposto, do com-
pensador de avango e do compensador de atraso obtido para cada submodelo.

Submodelo | (A., P.) (A% PY) Controlador
G}DID(S) (5’ 450) (5.0067, 45.00630) 11.6116s2+3368.7987s+18.801
G%DID@) (5,45%) | (5.0559, 45.0041°) 6.652+205.2(l435+11.4094
Gl (s) | (5,45 (6.02,45.4°) 495’073;;?

G2 no(8) | (5,45%) | (6.5904,45.1°) atoces)

Gl o(3) | (5,459 (6.76,45.3°) %
G2, 0eo(8) | (5,45°) (5.95, 45.3°) %*j%

4.5 Resultados Experimentais

Nessa se¢do serd realizada uma aplicacdo prética para a metodologia proposta e esta serd compa-
rada com um controlador PID projetado através do Método de Ziegler-Nichols.

Inicialmente, a metodologia proposta foi submetida a uma aplicagdo pratica. Na Figura 4.20,
pode-se observar comportamento do controlador descrito pela Equacdo 4.18, com margem de fase
e margem de ganho especificadas na Tabela 4.1. Para testar o comportamento do controlador PID
nebuloso TS robusto foram feitas mudangas no set point da temperatura. A condicdo inicial para

temperatura é de 100°C' e no tempo de, aproximadamente, 5.6 minutos o set point é modificado para
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Figura 4.19: Comparacao entre a resposta temporal do controlador PID nebuloso TS (linha azul ),
compensador de avanco (linha vermelha ) e compensador de atraso (linha verde).

60°C'. Observa-se que o controlador proposto € capaz de alcangar a temperatura de set point, o tempo

de acomodagio é de, aproximadamente, 5.6 minutos, e o overshoot é de 3%.
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Figura 4.20: Comportamento do controlador PID TS especificado na Tabela 4.1(linha azul)

A eficiéncia da metodologia desenvolvida para o projeto de um controlador PID TS baseado em

modelo, pode ser comprovada uma vez que as margens de ganho e de fase obtidas através da estratégia
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genética multiobjetiva desenvolvida foram bem proximas das especificadas e a resposta temporal do
sistema (controlador-planta) alcangou valores satisfatorios.

Em seguida, foi comparada com um controlador PID projetado através do Método TS Ziegler-
Nichols, com os seguintes pardmetros para a primeira regra K, = 120.92 K! = 50.27 = e K; =
14.60 e os seguintes para para a segunda regra K = 170.92 K? = 40.27 ¢ K7 = 13.60. Na Tabela
4.3, pode-se observar os dados utilizados na aplicacao.

A resposta temporal do controlador PID TS nebuloso robusto com MG = 5e M F = 30° (linha
vermelha), com MG = 5e MF = 45° (linha verde) e com MG = 9e MF = 79° (linha azul) e
do controlador TS Ziegler-Nichols (linha preta) pode ser observado na Figura 4.21. Observa-se que
o controlador proposto, nos trés casos (linha vermelha, azul e verde), possui desempenho melhor e
mais eficiente que o TS Ziegler-Nichols pois possui menor tempo de acomodacdo e menor overshoot.

Pode-se observar na Figura 4.22 as a¢des de controle obtida pelo controladores PID nebuloso
robusto com MG = 5 e MF = 30° (linha vermelha), com MG = 5e MF = 45° (linha verde)
ecom MG = 94 e MF = 79° (linha azul) e TS Ziegler-Nichols (linha preta). A partir da acdo
de controle observa-se que o controlador proposto apresenta amplitudes menores em relacdo ao TS
Ziegler-Nichols. Este desempenho deve-se a natureza da metodologia proposta, baseada em especifi-
cagoes de margem de ganho e fase, a qual garante estabilidade do sistema.

Na Figura 4.24, é possivel observar uma pertubagdo, acondicionamento de temperatura que causa
uma variacdo no ganho do sistema em torno de 4, aplicada no sistema térmico em malha aberta no
tempo de 5.7 minutos. Essa pertubacdo foi aplicada ao sistema térmico em malha fechada no tempo
de 3.4 minutos e no tempo de 6.8 minutos, como pode ser visto na Figura 4.24. Observa-se que o
controlador nebuloso proposto apresentou uma variagao de 5% e acomodou em 0.9 minutos. Quando

foi novamente pertubado, variou de 4% e acomodou em 0.96 minutos.

Tabela 4.3: Paramentos do controlador PID e do Ziegher-Nichols e a margem de ganho e fase obtidas
para cada submodelo

Submodelo | (A., P.) (A%, PY) (Kp, K1, Kp)
Gi(s)Gé(s) (5,30°) | (5.0101,30.0045°) | (315.3583,32.1499, 19.4710)
GE(s)Gg(s) (5,30° | (5.002,30.001°) | (190.5171,19.2991,9.2187)
Gi(s)Gé(s) (5,45°%) | (5.006,45.006°) | (336.7987,18.801,11.6116)
G2(s)G2(s) | (5,45 | (5.0598,45.003°) | (205.2043,11.4094,6.600)
Gi(s)Gé(s) (9,79°) | (9.1411,79.0436°) | (199.0713,0.2642,0.0311)
GE(s)Gg(s) (9,79°) | (9.0894,79.0443°) | (122.0369,0.1795,0.0680)
GLn(s)GIs) | (=, o) | (47.88,14.40°) (120.92, 50.27, 14.60)
Gon(5)Ga(s) | (=, —) | (30.7651,31.28°) (170.92, 40.27, 13.60)

E importante notar que, nas Figuras 4.25, 4.26 ¢ 4.27, as margens de ganho e fase instantaneas
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Figura 4.21: Comparacdo entre a resposta temporal do controlador PID nebuloso TS com MG=5 e
MF = 30°(linha vermelha), com MG=5 e M F' = 45°(linha verde), com MG=9 e M F = 79° (linha
azul ) e o controlador TS Ziegler-Nichols (linha preta )
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Figura 4.22: Comparacio entre as acdes de controle do PID nebuloso robusto MG = 5e M F = 30°
(linha vermelha), com MG = 5e M F = 45°(linha verde), com MG = 9e M F = 79° (linha azul) e
o controlador TS Ziegler-Nichols (linha preta).

obtidas pelo contralador PID nebuloso permanecem préximas das margem de ganho e fase especifi-
cadas.
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Figura 4.23: Comportamento da planta térmica em malha aberta, aplicando a pertubagdo no tempo
de 5.7 minutos.
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Capitulo 5

Conclusoes

Nesta dissertacao uma metodologia de controle PID nebuloso robusto utilizando algoritmo gené-
tico multiobjetivo, baseado nas especificacoes das margens de ganho e fase, no dominio do tempo
continuo foi desenvolvida. Foram apresentados conceitos importantes para elaboracdo desta disserta-
¢do, tais como defini¢des das incertezas dindmicas e do atraso puro de tempo, sistema de inferéncia
nebuloso Takagi-Sugeno,algoritmo de agrupamento nebuloso, margem de ganho e fase, e estratégia
de compensacao paralela e distribuida.

A partir de dados experimentais, foi utilizado um algoritmo de agrupamento nebuloso (Fuzzy
C-means) para estimar as regras € as fun¢des de pertinéncia relacionadas ao antecedente do modelo
da planta. Em seguida, foi utilizado o algoritmo dos minimos quadrados para estimar os parametros
de cada submodelo linear do consequente do modelo da planta. Em seguida, os parametros de cada
subcontrolador para cada submodelo identificado foram obtidos a partir de um algoritmo genético
multiobjetivo, desenvolvido baseado nas especificagdes de margem de ganho e fase.

Para comprovar a estabildiade robusta da metodologia de controle desenvolvida foram propostos
dois teoremas. O primeiro € baseado na andlise da equacdo por Critério de Routh, que dispde as con-
dicdes necessdrias e suficientes para que cada subcontrolador garanta a estabilidade do seu respectivo
modelo. O segundo é baseado nas equagdes de margem de ganho e fase quando uma ou mais regras
sdo ativadas, que prova que o controlador garante as especificacdes das margens de ganho e fase ao
sistema de controle em malha-fechada.

Resultados computacionais foram apresentados e comparados com os compensadores de avanco
e de atraso. Pode-se observar que a metodologia proposta apresentou resultados satisfatorios. A pro-
posta apresentada, foi aplicada a uma planta térmica. Nessa aplicacdo, a proposta desenvolvida nessa
dissertacdo demonstrou ser estavel e robusta, pois o controlador PID nebuloso TS proposto garantiu,
durante todo o processo, o valores de margens de ganho e fase obtidos no projeto do controlador bem

préoximos aos especificados, através da estratégia genética multiobjetiva utilizada. O controlador pro-
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posto foi comparado com o controlador projetado pelo método Ziegler-Nichols e mostrou-se eficiente
no que se refere ao rastreamento da trajetéria de referéncia, mesmo diante de incertezas, nao linea-
ridade e atraso puro de tempo, que influenciam no comportamento da planta térmica. Os teoremas
propostos foram comprovados experimentamente.

A partir dos resultados experimentais, a metodologia de controle proposta apresenta como con-
tribuicdo: uma formula¢do matemdtica em termos de funcdo de transferéncia, fundamentada na es-
trutura do modelo nebuloso Takagi-Sugeno, utilizando a estratégia de compensacdo paralela e dis-
tribuida, para projeto de controle PID nebuloso TS com estabilidade robusta, no dominio do tempo
continuo, permite a andlise das condi¢des de estabilidade robusta no projeto do controlador nebuloso
TS, baseado nas especificagdes de margem de ganho e fase, uma abordagem genética multiobjetiva,
a partir das especificacdes de margem de ganho e fase, para obtencdo dos pardmentros dos subcon-

troladores PID nebuloso.

5.1 Propostas Futuras

Uma vez que a metodologia proposta apresentou resultados relevantes quanto a estabilidade, ro-

bustez e efici€ncia, pode-se considerar a seguinte lista de possiveis trabalhos futuros:

A metodologia de controle proposta, pode ser estendida para sistemas dindmicos multivaridveis

com atraso puro de tempo;

O estudo e andlise da metodologia proposta considerando o aspecto de desempenho robusto;

Uso de outros algoritmos multiobjetivos, tais como: Strengh Pareto Algorithm e Multiobjective

Evolutionary Algorithm;

Obtencdo de regras do consequente do sistema nebuloso usando programagao genética.
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Apéndice A
Consideracoes sobre os Sistemas Nebulosos

Este apéndice, mostra-nos alguns conceitos e principios em relacdo a teoria dos conjuntos nebu-

losos, os quais foram utilizados no desenvolvimento desta dissertacao.

A.1 Conjuntos Nebulosos

Sendo definido em um universo de discurso ou conjunto universal U o conjunto nebuloso A que
pode ser representado por um conjunto de par ordenado de um elemento genérico x e seus valores de

pertinéncia, que tem valores no intervalo de [0, 1], como segue:

A={(z,pa(z))|x € U} (A.1)
onde:
1 sexe A
pa = (A.2)
0 sex¢ A

A representa¢do matemdtica do conjunto nebuloso A quando U é continuo (por exemplo, U = R) é
dada por:

A= [ @) (A3

onde a integral ndo significa integracdo e sim a coleta de todos od pontos x € U com a funcdo de
pertinéncia associada p14(x).
Um nimero genérico x, em légica nebulosa, pode pertecer parcialmente a um conjunto com um

determinado grau de pertinéncia y14(z) que varia entre 0 e 1. Na literatura dos conjuntos nebulosos, o
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termo crisp € utilizado para denotar quantidades ndo-nebulosas, por exemplo, um nimero crisp, um

conjunto crisp, etc. Na figura A.1 pode-se observar um conjunto crisp e na Figura A.2 um exemplo

de um conjunto nebuloso.

1.5

Conjunto Crisp

T T T T T

20 40 60 80 100
Dominio

Figura A.1: Exemplo de um conjunto crisp
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Figura A.2: Exemplo de um conjunto nebuloso
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A.2 Definicoes Basicas

A.2.1 Centro

O centro de um conjunto nebuloso € definido como o valor médio de todos os pontos, nos quais a

funcdo de pertinéncia possui valor maximo.

A.2.2 Ponto de Crossover

O ponto de crossover de um conjunto nebuloso € o ponto no universo de discurso U que os valores

da func¢@o de pertinéncia do conjunto nebuloso A sdo iguais a 0.5.

A.2.3 Altura

A altura de um conjunto nebuloso A é o maximo valor atingindo pelo fungdo de pertinéncia em
qualuger ponto. Se o valor maximo do conjunto nebuloso for igual a 1(um) este conjunto é chamado

de conjunto nebuloso normal.

A.2.4 Nucleo

O nucleo de um conjunto nebuloso A € o conjunto de todos os ponto z € X, para os quais a

fun¢do de pertinéncia € igual a 1(um)(u4(x) = 1). A notagdo do nicleo é:

Na={zx e U/ua(z) =1} (A4)

A.2.5 Conjunto Suporte

O conjunto suporte de um conjunto nebuloso A no universo de discurso U € um conjunto crisp
que contém todos os elementos de U que tem o valor da fungdo de pertinéncia de A diferente de zero.

Na equacdo (A.5) pode-se observa a notagdo de suporte (supp(A)).

supp(A) ={x € U/ua > 0} (A.5)
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A.2.6 Conjunto Singleton

O conjunto Singleton é um conjunto nebuloso cujo o suporte € um Unico ponrto no universo de

discurso U, com grau de pertinéncia igual a 1.

A.2.7 Conjunto Corte «

Um conjunto de corte « (ou corte no nivel «) é definido como um conjunto crisp A, que contém
todos os elementos do unverso de discurso U que tem todos os valores das fungdes de pertinéncia de

A maior ou iguqal a a.

Ay ={z € U/ua(z) <0} (A.6)

A.2.8 Conjunto Nebuloso Convexo

Um conjunto nebuloso definido em K" é dito convexo, se e somente se cada um dos seus a—corte,
A, é um conjunto convexo para qualquer « no intervalo (0, 1]. Um conjunto nebuloso A é convexo,

se para qualquer valor de A compeendido entre [0, 1], tem-se:

palAzy + (1= Nwa] = minfpa(zr), pa(@2)] (A7)
A.2.9 Contigéncia

Para afirmar que A esta contido em B, representado por A C B, a seguinte condigdo tem que ser

satisfeita:

pa(x) <pg(r), VeelU (A.8)

A.2.10 Igualdade

Dois conjunto nebulosos A e B sdo iguais, se e somente se,

pa(x) =pp(zr), Ve elU (A9)
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A.2.11 Cardinalidade

Cadinalidade de um conjunto nebuloso A = {pa(x;)/x;|i = 1,2,...,n} é definida como a soma

dos graus de pertinéncia.

Al =" palz) (A.10)
=1

A.2.12 Complemento Nebuloso (Norma-C)

Considerando ¢ : [0,1] — [0, 1] como sendo um mapeamento que transforma a func¢éo de perti-
néncia em um conjunto nebuloso A em uma funcdo de pertinéncia do complemento de A, isto é:
clpa(z)] =1 — px(z), Vo €U (A.11)

Para que a funcdo c seja qualificada como um complemento, em qualquer operagdo, ela deve

satisfazer no minimo, os seguintes requisitos:

Axioma c1: Condicao de Contorno

c(0)=1 e c¢(l)=0 (A.12)

Axioma c2: Condicao Decrescente

Para todo a,b € [0,1], se a < bentdo c(a) > ¢(b) onde a e b denota a fungdo de pertinéncia dos

conjuntos nebulosos,

a=pa(r)e = pp(zx). (A.13)

A.2.13 Uniao Nebulosa (Norma-S)

Considerando s : [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] como sendo um mapeamento que transforma a fungio de
pertinéncia de conjuntos nebulosos A e B em uma func¢do de pertinéncia da uniao de A e B, descrito

por:
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slpa(), pp()] = pauvs)(z) (A.14)

Para que a funcdo s seja qualificada como um complemento, em qualquer operagdo, ela deve

satisfazer no minimo, os seguintes requisitos:

Axioma s1: Condicao de Contorno

s(1,1) =1, e 5(0,a) = s(a,0) =a (A.15)

Axioma s2: Condicao Comutativa

s(a,b) = s(b,a) (A.16)
Axioma s3: Condicao Associativa
s(s(a,b),¢) = s(a, s(b,)) (A17)
Axioma s4: Condicao Crescente
Se a <a” e b < b*, entdo s(a,b) < s(a*,b") (A.18)

A.2.14 Intersecio Nebulosa (Norma-T)

Considerando ¢ : [0,1] x [0,1] — [0, 1] como sendo um mapeamento que transforma a fungdo
de pertinéncia de conjuntos nebulosos A e B em uma func¢io de pertinéncia da intersecdo de A e B,

descrito por:

tlpa(x), pe(x)] = panp)(z) (A.19)
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Para que a funcdo s seja qualificada como um complemento, em qualquer operagdo, ela deve

satisfazer no minimo, os seguintes requisitos:

Axioma t1: Condicao de Contorno

t(0,0) =0, e t(a,1) =t(1,1)=a (A.20)

Axioma t2: Condicao Comutativa

t(a,b) =t(b,a) (A.21)
Axioma t3: Condicao Associativa
t(t(a,b),c) = t(a,t(b,c)) (A.22)
Axioma t4: Condicao Crescente
Sea < a* e b < b*, entdo t(a,b) < t(a*,b") (A.23)

A.3 Relacoes Nebulosas

A relacdo nebulosa Q corresponde a um conjunto nebuloso definido a partir do produto cartesiano

de um conjunto crisp Uy, Us, . . ., U, dada por:
Q = {((ur,ugy ..., un), po((ur, ugy .oy un))|(ur, ug, . .. uy) € Uy x Uy X -+ - x Uy} (A24)

onde pg : Uy x Uy x --- x U, — [0, 1].
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A.4 Projecoes e Extensoes Cilindricas em Conjuntos Nebulosos

Seja () uma relagdo nebulosa definida em Uy x Uy x - - - x U, e {iy, . .., i}, uma subsequéncia de
{1,2,...,n}. Aprojecdode Q em U;; X Ujp x - -+ x Uy, é umarelagdo Q, em Uy X Ujg X - - X Uy,
definida pela seguinte funcdo de pertinéncia:

HQp = {((Uu, U2, - - ,Uik) = Max,; cvjy,.., Mj(n_k)EUn_kMQ(ula ) Un) (A.25)
Considerando ) p uma relagéo lebulosa definida em U;; X Uy X - -+ X Uy € {iy, ..., i}, uma sub-
sequénciade {1,2,...,n, entdo a extensao cilindrica de Qp em {U; x Uy X - - - x U,,} é uma relacdo

Qppem {U; X Uy X --- x U,} definida por:

/’LQPE{<<U’17 Uz, . .. 7uﬂ)} = MQP((Uil? Uiy - - - 7uin) (A.26)



