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RESUMO

Nesta dissertagdo € proposta uma metodologia para controle PID fuzzy adaptativo com esta-
bilidade robusta por enxame de particulas multiobjetivo, para sistemas dindmicos nao-lineares,
com atraso puro de tempo. Uma estrutura de modelo fuzzy Takagi-Sugeno € definida para repre-
sentacdo de sistemas dinamicos ndo-lineares, com atraso puro de tempo, no dominio do tempo
discreto. Os parametros do modelo fuzzy sdo estimados recursivamente a partir de dados ex-
perimentais, utilizando a técnica de agrupamento fuzzy C-Means (estima¢do do antecedente)
e minimos quadrados recursivos fuzzy (estimacdo do consequente). Uma estrutura de controle
PID digital fuzzy Takagi-Sugeno € definida utilizando a estratégia de compensacgdo paralela e
distribuida. Um mecanismo de adaptacdo é formulado como um problema de otimizac¢ao por
enxame de particulas multiobjetivo, para ajuste online dos parametros do controlador fuzzy
Takagi-Sugeno baseado em critério de estabilidade robusta (especificacdes de margem de ga-
nho e fase). Resultados experimentais para controle PID fuzzy adaptativo baseado em critério
de estabilidade robusta de um sistema térmico com atraso puro de tempo variante é apresentado

para ilustrar a eficiéncia e aplicabilidade da metodologia proposta.

Palavras-chave: Controle adaptativo. Controle fuzzy. Otimizacdo por enxame de particulas.

Margem de ganho e fase. Otimizacdo multiobjetivo.



ABSTRACT

An adaptive fuzzy digital PID controller design methodology via multiobjective particle swarm
optimization (MOPSO) based on robust stability criterion, is proposed. The plant to be con-
trolled is modelled considering a Takagi-Sugeno (TS) fuzzy structure from input-output ex-
perimental data, by using the fuzzy C-Means clustering algorithm (antecedent parameters es-
timation) and fuzzy recursive least squares algorithm (consequent parameters estimation), re-
spectively. An adaptation mechanism was formulated as a MOPSO problem for online tuning
of the fuzzy digital PID controller parameters based on the fuzzy model parameters obtained
recursively and the gain and phase margins specifications. Computational results for adaptive
fuzzy digital PID control of a thermal plant with time varying delay is presented to illustrate the

efficiency and applicability of the proposed methodology.

Keywords: Adaptive control. Fuzzy control. Particle swarm optimization. Gain and phase mar-

gins. Multiobjective optimization.
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1 INTRODUCAO

Inteligéncia computacional é uma area do conhecimento que estuda conceitos, para-
digmas, algoritmos e implementacdes de sistemas computacionais inspirados em aspectos da
natureza, tais como, aprendizado, percepcao, raciocinio, evolugdo, adaptacao e iteragdo social
(KRUSE et al., 2013; ENGELBRECHT, 2007a). Os principais paradigmas de inteligéncia com-
putacional sdo sistemas fuzzy (WANG, 1997; ROSS, 2005), redes neurais artificiais (HAY-
KIN, 1998; MAKISARA et al., 2014), inteligéncia coletiva (swarm intelligence) (ENGEL-
BRECHT, 2006; KENNEDY; EBERHART, 2001), computa¢do evolucionaria (BiCK, 1996;
SMITH; CAGNONI, 2011), sistemas imunoldgicos artificiais (DASGUPTA, 1998; DASGUPTA;
YU; NINO, 2011) e agentes inteligentes (D’ INVERNO; LUCK; LUCK, 2004; CETNAROWICZ,
2014). Pode-se ainda destacar, dentro do paradigma inteligéncia coletiva, os algoritmos de oti-
mizacdo por enxame de particulas, colonia de formigas, recozimento simulado e cultura de
bactérias (ENGELBRECHT, 2006). Ainda, as técnicas de inteligéncia computacional podem
ser combinadas entre si, dando origem aos chamados sistemas hibridos, como exemplo tem-se
os sistemas neuro-fuzzy, neuro-fuzzy-genético, fuzzy-PSO, etc. Este trabalho de dissertagao in-
corpora duas das técnicas de inteligéncia computacional supracitadas, a saber, sistemas fuzzy e

algoritmo de otimizac¢do por enxame de particulas.

Os sistemas fuzzy sdo sistemas de inferéncia baseados em regras linguisticas do tipo se
<antecedente> entdo <consequente>, na qual a teoria de conjuntos fuzzy e légica fuzzy forne-
cem a formulagdo matemadtica necessaria para tratar com estas regras linguisticas. As aplicacdes
envolvendo sistemas fuzzy abrangem diversas dreas, como: engenharia de controle, modelagem
qualitativa, reconhecimento de padrdes, processamento de sinais, processamento de informa-
¢cOes, maquinas inteligentes, tomada de decisdao, gerenciamento, financas, medicina, industrias
de motores, robdtica, entre tantas outras (BABUSKA, 1998; BELLMAN; ZADEH, 1970; KEL-
LER; KRISNAPURAM; PAL, 1999; BONISSONE et al., 1995; DUTTA, 1993; KOSKO, 1992;
MENDEL, 1995; PEDRYCZ, 1993; SEKER et al., 2003; SUGENO, 1985; SUGENO; YASU-
KAWA, 1993; TEODORESCU; KANDEL; JAIN, 1998). Em particular, controle fuzzy ¢ uma
das primeiras aplicacdes de sistemas fuzzy, sendo também uma das aplicacdes mais bem suce-
didas. De fato, controle fuzzy consolidou-se como uma abordagem eficiente para controle de
sistemas ndo lineares complexos ou ainda sistemas ndo analiticos, e tem sido apontada como
uma abordagem alternativa para técnicas convencionais em muitos casos, atraindo a atencao

tanto da comunidade académica, quanto da comunidade industrial (FENG, 2006).

O algoritmo de otimizagdo por enxame de particulas (PSO!), desenvolvido por Kennedy
e Eberhart (1995), € um algoritmo de busca estocdstico, inspirado no comportamento social de

bando de passaros. No algoritmo PSO, um enxame consiste de um conjunto de particulas, em

' do inglés Particle Swarm Optimization
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que cada particula representa uma possivel solu¢ao para o problema de otimizacgdo. Essas parti-
culas “deslocam-se” dentro de um espaco de busca multidimensional, ajustando suas posi¢des
de acordo com sua prépria experiéncia e com a experiéncia de sua vizinhanca. Uma particula,
portanto, faz uso da melhor posicao encontrada por si s6 € da melhor solucdo encontrada por
sua vizinhanga para se posicionar em direcdo a uma solugdo 6tima. O algoritmo PSO pode ser
utilizado para resolver problemas cujo objetivo € encontrar o 6timo de uma func¢do, em que
€ impossivel ou impraticavel obter uma expressdo analitica do gradiente (GAZI; PASSINO,
2011). Portanto, este consiste de um algoritmo de busca direta (ndo-gradiente) onde o enxame
de particulas ndo utiliza informacdo do gradiente durante o processo de otimizacdo. Dentre as
principais dreas de aplicacOes do algoritmo PSO destacam-se: otimiza¢cdo multiobjetivo, iden-
tificacdo, controle, agrupamento, classificacdo, reconhecimento de padrdes, planejamento, pro-
cessamento de sinal, aplicacdes em robdtica, tomada de decisdo, detec¢do de falhas, predicao
de séries temporais, sistemas de poténcia, antenas e redes de comunicacdo (EBERHART; SHI,
2001; POLI, 2007).

A utilizacdo de técnicas de inteligéncia computacional dentro da drea de controle e
automacao, constitui um novo campo de estudo conhecido como automacdo inteligente. Esta
dissertacdo estd inserida no contexto da automacao inteligente, uma vez que € utilizada uma
abordagem de controle fuzzy autoajustada por uma estratégia baseada em PSO, que serd me-
lhor descrita no decorrer deste trabalho. Segundo Feng (2006), as abordagens de controle fuzzy
podem ser classificadas em: controle fuzzy Mamdani, controle Proporcional-Integral-Derivativo
(PID) fuzzy, controle neuro-fuzzy, controle fuzzy por modos deslizantes, controle fuzzy adapta-
tivo e controle fuzzy Takagi-Sugeno (TS) baseado em modelo. Combinacdes dessas abordagens
também podem ser verificadas, por exemplo, controle fuzzy Mandani pode ser adaptativo, con-
trole PID fuzzy pode ser Takagi-Sugeno, controle fuzzy Takagi-Sugeno pode ser sintonizado

por sistemas neuro-fuzzy, etc.

Nesta dissertacdo sdo combinadas trés das abordagens de controle fuzzy apresentadas
anteriormente: controle fuzzy Takagi-Sugeno (TS) baseado em modelo, controle PID fuzzy e
controle fuzzy adaptativo. A motivacdo e relevancia da unido dessas abordagens de controle
fuzzy, com a abordagem de otimizacdo PSO, e especificagdes de margem de ganho e fase serdo

discutidas a seguir.

1.1 MOTIVACAO E RELEVANCIA

Atualmente, os sistemas de controle fuzzy Takagi-Sugeno (TS) baseados em modelo
tem sido amplamente analisados sob aspectos das teorias de controle PID (ABIDI; XU, 2015;
CARVAIJAL; CHEN; OGMEN, 2000), controle adaptativo (GAO; WANG; LIU, 2015; KHAN
et al., 2015), controle robusto (KOHN-RICH; FLASHNER, 2003; ZHANG; ZHAO, 2015), con-
trole por realimentacdo de estados (DONG; YANG, 2015; XIE; ZHANG:; HU, 2015), controle
o6timo (ZHEN et al., 2015; TANAKA ; WANG, 2002), controle ndo-linear (KHOOBAN; ALFI;
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ABADI, 2013; XUE; XIONG, 2012), controle H., (GAO et al., 2014, CHANG; ZHANG:;
PARK, 2015), etc., para aplica¢gdes em sistemas complexos. Os modelos fuzzy TS podem ser
combinados com representagdes por estruturas no espago de estados, fungdes de transferéncia,
ou alguma expressdo funcional das varidveis de um sistema qualquer. Além disso, a estrutura
de controle fuzzy Takagi-Sugeno (TS) baseado em modelo, quando associada a uma estratégia
de controle fuzzy denominada Compensacdo Paralela e Distribuida (CPD), possibilita a defi-
nicao de critérios de projeto de controle baseado em robustez, estabilidade, resposta temporal
e resposta no dominio da frequéncia, além de permitir a utilizacdo de métodos cldssicos para
andlise de estabilidade do sistema de controle fuzzy, como critério de estabilidade de Lyapunov
e critério de estabilidade de Jury. Desta forma, a adocdo de uma estrutura de controle fuzzy
TS baseado em modelo via estratégia CPD, nesta dissertacdo, justifica-se pela possibilidade
de desenvolver uma formulag@o para obtencdo das margens de ganho e fase de um sistema de
controle fuzzy TS em malha aberta, assim como a possibilidade da utilizagdao de métodos clas-
sicos de andlise de estabilidade de sistemas lineares, para andlise de estabilidade de sistemas de

controle fuzzy TS em malha fechada.

Em Silva (2012) e Pires (2013), metodologias de controle fuzzy TS baseado em especi-
ficacdes de margem de ganho e fase, no dominio do tempo continuo e discreto, respectivamente,
foram desenvolvidas. Em Silva (2012), foram deduzidas férmulas matemaéticas para o cdlculo
dos pardmetros dos sub-controladores fuzzy, em funcao dos parametros dos sub-modelos line-
ares e das especificacdes de margem de ganho e fase, por meio de uma série de aproximagdes
e consideracdes, no dominio do tempo continuo. Por outro lado, em Pires (2013), € verificada
a inviabilidade da dedu¢do de férmulas matemadticas para 0 mesmo propdsito, no dominio do
tempo discreto, e diante destas limitacdes, foi proposto o uso de algoritmos genéticos para ob-
tencao dos parametros dos sub-controladores fuzzy, em func¢io dos parametros dos sub-modelos
lineares e das especificacdes de margem de ganho e fase. Estes dois trabalhos estdo inseridos no
contexto de controle fuzzy em batelada, e servem como referéncia para a estratégia de controle
adaptativo fuzzy baseado em especificacdes de margem de ganho e fase, desenvolvida nesta

dissertacdo.

A principal motivacdo para controle adaptativo fuzzy é a necessidade por técnicas de
controle mais eficientes para tratar com mudangas na planta a ser controlada devido a incerte-
zas, ndo-lineares, perturbacdes, mudanca na natureza da entrada, atraso puro de tempo, etc. Em
todas essas situacdes, um controlador convencional apresenta limitacdes para manter a perfor-
mance do sistema de controle em niveis aceitdveis, e controle adaptativo fuzzy tem sido suge-
rido como uma abordagem alternativa para essas técnicas de controle convencionais em diversas
aplicagdes (YUE et al., 2015; WAIL; CHEN; LIU, 2015; YANG; HUA; GUAN, 2014; HWANG;
CHIANG; YEH, 2014; TONG et al., 2013; LAKHEKAR; SAUNDARMAL, 2013; SHARMA;
CHATTERIJEE; RAKSHIT, 2012a; SHARMA; CHATTERJEE; RAKSHIT, 2012b).

O primeiro controlador adaptativo fuzzy chamado controlador linguistico auto-organizado
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foi introduzido em Procyk e Mamdani (1979). A partir de entdo, diversas outras técnicas de
controle adaptativo fuzzy tem sido propostas na literatura, podendo-se destacar como principais
topicos de interesse o desenvolvimento de esquemas de controle adaptativo fuzzy com menor
numero de parametros a serem ajustados ou melhores desempenhos (GAO; WANG; LIU, 2015;
YANG; REN, 2003; YANG; ZHOU, 2005), controlador adaptativo fuzzy robusto com varios
tipos de perturbacdes externas (LI et al., 2014b; LI et al., 2014a; WU; KARKOUB, 2014), con-
trole adaptativo fuzzy por modelo de referencia (AMRANE et al., 2013; HUSEK; CERMAN,
2013; CERMAN, 2013), controlador fuzzy por modos deslizantes (JASIM; PLAPPER; VOOS,
2015; DO; PARK; AHN, 2014; SAOUDI; HARMAS, 2014) e esquemas auto-organizados para
sintonia de funcdes de pertinéncias (LIAN, 2014; LIAN, 2012; LU; MAHFOUF, 2012).

A aplicacdo de técnicas como algoritmo genético, otimizacao por enxame de particulas,
recozimento simulado e outras técnicas de otimizacao inteligente bio-inspiradas para sintonia
de controladores fuzzy no contexto nao-adaptativo € uma abordagem consolidada na literatura
(COSTA; SERRA, 2015a; COSTA; SERRA, 2016a; ZHOU; BIRDWELL, 1994; HERRERA;
LOZANO; VERDEGAY, 1995; LIN; CHEN, 1995; RENHOU; YI, 1996; CHIN; QI, 1998;
MARTINEZ-ALFARO; GOMEZ-GARCIA, 1998; CUI et al., 2004; JUANG; LIOU, 2004; VE-
NAYAGAMOORTHY; DOCTOR, 2004; BOUALLeGUE et al., 2012). Porém, o uso dessas téc-
nicas de otimizagdo inteligente para sintonia de controladores adaptativos fuzzy é um desafio re-
cente e diversos estudos tem sido desenvolvidos neste novo campo de estudo (COSTA; SERRA,
2015e; COSTA; SERRA, 2015c; COSTA; SERRA, 2016b; PATEL; KUMAR, 2015; SABZI et
al., 2015; HAJEBI; ALMODARRESI, 2013; KHAN; CHOUDHRY; ZEESHAN, 2013; DJO-
EWAHIR; TANAKA; NAKASHIMA, 2013; CHIOU; TSAI; LIU, 2012; NAVALE; NELSON,
2012; BEVRANI et al., 2012; SAHED; KARA; HADIJILI, 2012; NAVALE; NELSON, 2010a;
NAVALE; NELSON, 2010b; LIU; CHEN; TSAO, 2001).

Em Khan et al. (2015), uma metodologia para projeto de controle adaptativo fuzzy base-
ado em algoritmo genético foi proposto para o controle multivaridvel de temperatura e umidade
relativa através da manipulacdo de posi¢des de vdlvulas para regular as vazdes de dgua e vapor
de uma unidade de tratamento de ar. Em (HASHIM; EL-FERIK; ABIDO, 2015), é proposta
uma abordagem baseada em regras fuzzy para o ajuste online de um filtro passa-baixa com ga-
nho ajustdvel no laco de realimentacdo. O controlador fuzzy € ajustado de forma 6tima usando
otimizacao por enxame de particulas, levando em conta o erro de rastreamento e o alcance do
sinal de saida do controlador. Em (HOSOVSKY et al., 2014), € proposta uma abordagem para
controle adaptativo fuzzy de um atuador pneumatico muscular com ajuste baseado em recozi-

mento simulado.

Neste contexto, uma metodologia para projeto de controle PID adaptativo fuzzy via
MOPSO baseado em especificacdes das margens de ganho e fase, € proposta nesta dissertacao.
A planta a ser controlada € identificada por uma estrutura de inferéncia fuzzy TS a partir de

dados experimentais de entrada e saida, utilizando o algoritmo de agrupamento fuzzy C-Means
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(FCM) e minimos quadrados recursivo fuzzy para estimacao do antecedente e do consequente,
respectivamente. Um mecanismo de adaptacdo baseado em otimizacdo por enxame de particu-
las multiobjetivo € formulado para sintonia online dos parametros do controlador PID fuzzy,
utilizando estratégia CPD, baseado em especificagdes de margem de ganho e fase e nos para-
metros do modelo fuzzy identificados recursivamente. Resultados experimentais para controle
PID fuzzy adaptativo de uma planta térmica com atraso puro de tempo variante € apresentado

para ilustrar a eficiéncia e aplicabilidade da metodologia proposta.

O presente trabalho esta inserido dentro dos atuais topicos de interesse da drea de con-
trole fuzzy, conforme pode ser evidenciado no abrangente nimero de publicacdes atuais em
periddicos e congressos especializados no tema do trabalho proposto. Dentre os principais pe-
riédicos dedicados a tais publicagdes, estdo: Fuzzy Sets and Systems, IEEE Transactions on
Fuzzy Systems, IEEE Transactions on Evolutionary Computation, IEEE Transactions on Sys-
tem, Man. and Cybernetics, IEEE Transactions on Control System Technology, IEEE Intelligent
Systems, IEEE Transactions on Robotics, Computing Science & Engineering, Engineering Ap-
plications of Artificial Intelligence, Automatica, Swarm and Evolutionary Computation, Journal

of Control, Automation and Electrical Systems, etc.

1.2 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

As principais contribuicdes deste trabalho sdo:

e Insercdo de critério de estabilidade robusta em um esquema de controle PID fuzzy adap-
tativo. As margens de ganho e fase sdo medidas de estabilidade robusta de um sistema
de controle, uma vez que estas especificacoes do dominio da frequéncia permitem avaliar
o quanto de variacdo de ganho e deslocamento de fase extras que o sistema pode tolerar
antes do sistema em malha fechada tornar-se instavel. A metodologia proposta permite ao
especialista modificar as especificacdes de margem de ganho e fase do sistema de controle

PID fuzzy adaptativo, em tempo real.

e Uso de algoritmo MOPSO como mecanismo de adaptagdo para estratégia de controle
adaptativo PID fuzzy adaptativo. As margens de ganho e fase sdo obtidas por um con-
junto de equacgdes nao-lineares em que € impraticavel obter uma formulag@o analitica no
dominio do tempo discreto para obten¢do das mesmas, o que justifica o uso de algoritmo
MOPSO. Nesta estratégia existem dois objetivos a serem otimizados. Um estd relacio-
nado a obtencdo dos parametros do controlador PID fuzzy que garanta uma margem de
ganho tdo préxima quanto possivel da margem de ganho especificada, enquanto o outro
objetivo esta relacionado a obtengdo dos parametros do controlador PID fuzzy que ga-
ranta uma margem de fase tdo proxima quanto possivel da margem de fase especificada.
Esses dois objetivos sdao conflitantes entre si, ou seja, quando melhora-se um objetivo,

piora-se o outro. Portanto, deve-se encontrar solugdes que satisfacam o melhor possivel
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ambos 0s objetivos sujeitos a um conjunto de restricdes. As restri¢des adotadas sao faixas

de valores em que as margens de ganho e fase obtidas devem estar contidas.

e Obtencdo de uma formulagdo direta do método de minimos quadrados recursivos no con-

texto fuzzy.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo geral

Desenvolver uma estratégia de controle PID fuzzy adaptativo baseado em especificacdes

de margem de ganho e fase via otimiza¢cdo multiobjetivo por enxame de particulas.

1.3.2 Objetivos especificos

Nesta dissertacao, os seguintes objetivos especificos sao considerados:

e Definir a classe de plantas a qual a metodologia se aplica e representd-la por uma estrutura

de modelo fuzzy Takagi-Sugeno (TS);

e Definir uma estrutura de controle fuzzy TS baseada em modelo, utilizando a estratégia de

controle fuzzy por Compensac¢do Paralela e Distribuida (CPD);

e Formular um mecanismo de adapta¢do multiobjetivo baseado em especificacdes de mar-

gem de ganho e fase via otimizagdo por enxame de particulas multiobjetivo (MOPSO);
e Analisar estabilidade e convergéncia do mecanismo de adaptacio MOPSO;

e Fazer um estudo de caso com aplicagdo da metodologia proposta em uma planta térmica

ndo-linear com atraso puro de tempo variante.

1.4 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo apresenta a seguinte estrutura:

O capitulo 2 apresenta uma fundamentagao das principais teorias que servem de embasa-
mento para o trabalho proposto nesta dissertacdo: controle adaptativo, sistemas fuzzy, otimiza-
¢do multiobjetivo e otimizacdo por enxame de particulas. E apresentado um contexto histérico
de cada uma dessas teorias, assim como 0s principais conceitos, referéncias, classificacdo e

principais topicos de interesse.

O capitulo 3 descreve a metodologia proposta para controle PID fuzzy adaptativo com
estabilidade robusta por enxame de particulas multiobjetivo. Primeiramente, € definida a classe

de plantas a qual a metodologia se propode, e a estrutura de modelo fuzzy TS adotada. Em
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seguida, a formulacdo para modelagem recursiva do modelo fuzzy TS baseada em dados ex-
perimentais, e a formulag@o para projeto de controle PID fuzzy adaptativo baseado em especi-
ficagdes de margem de ganho e fase e mecanismo de adaptacdo multiobjetivo por enxame de
particulas, sdo apresentadas. Por fim, as formulacdes para andlise de estabilidade da estratégia
de controle proposta, assim como a andlise de convergéncia do mecanismo de adaptacdo, sdo

apresentadas.

O capitulo 4 apresenta os resultados experimentais da proposta de controle apresentada.
Primeiramente, a plataforma de controle virtual/eletronica utilizada é descrita, detalhando-se
os ambientes de hardware e software. Em seguida, as condigdes iniciais para o estimador re-
cursivo do modelo fuzzy TS e para o mecanismo de adaptacdo do controlador fuzzy TS sdo
obtidas através de uma formulacido em batelada. E por fim, os resultados do controle adaptativo
fuzzy da planta térmica utilizando a metodologia proposta sdao discutidos, afim de assegurar o
rastreamento dos sinais de referéncias aplicados, satisfazendo as especificagdes de margem de

ganho e fase, além de garantir tais caracteristicas mesmo diante de pertuba¢des na planta.

Por fim, no capitulo 5 as conclusdes desta dissertacao e propostas de trabalhos futuros,

sao discutidas.
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2 REFERENCIAIS TEORICOS

Neste capitulo, é apresentada uma fundamentacdo das principais teorias que servem de
embasamento para o trabalho proposto nesta dissertagdo: controle adaptativo, sistemas fuzzy,
otimizacdo multiobjetivo e otimizagdo por enxame de particulas. E apresentado um contexto
histérico de cada uma dessas teorias, assim como os principais conceitos, referéncias, classifi-

cacdo e principais topicos de interesse.

2.1 TEORIA DE CONTROLE ADAPTATIVO

Atualmente, grande parte das malhas de controle industriais sdo caracterizadas por va-
riacdes na dindmica da planta devido a complexidades tais como: incertezas, ndo linearidades,
perturbacdes estocdsticas, mudanga na natureza da entrada, atraso puro variante com o tempo,
etc. Diante de tais complexidades, as estratégias de controle convencionais apresentam limi-
tagdes para manter o desempenho da malha de controle em niveis aceitdveis, sendo portanto,
necessario utilizar técnicas de controle mais sofisticadas, dentre as quais destaca-se o controle
adaptativo, cujas técnicas desse campo de estudo fornecem abordagens para sintonia online
dos parametros do controlador, com base no projeto de um mecanismo de adaptacdo, afim de

compensar as variagdes na dindmica da planta.

Controle adaptativo foi proposto inicialmente por Draper e Li (1951) para otimizar o
desempenho de uma mdaquina de combustio interna na presenca de incertezas, em que uma
lei de controle 6tima foi automaticamente projetada de acordo com o ponto de operagcdo da
madquina. Vdrios outros trabalhos pioneiros foram surgindo nesta mesma época, podendo-se
destacar como principal motivacdo para o desenvolvimento da teoria de controle adaptativo, o
projeto de sistemas de controle para aecronaves de alta performance. Os principais desafios em
tais projetos sdo a ampla faixa de velocidades e altitudes que as aeronaves operam, dindmicas
nao-lineares e caracteristicas variantes com o tempo. Os primeiros resultados em controle adap-
tativo de aeronaves sdo verificados em Whitaker et al. (1958), Gregory (1959), Osder (1959),
Dommasch e Barron (1959), Marx (1959), Whitaker (1959), McLean e Schmidt (1960) e Prince
(1962). Embora estes trabalhos tenham sido bem sucedidos, a falta de fundamentacao tedrica
concisa e desastres ocorridos em testes de voo diminuiu o interesse de pesquisadores na drea
(TAYLOR; ADKINS, 1965). Tal interesse voltou a ser despertado na década de 1970 devido
as diversas contribui¢des na teoria de controle da década passada (1960) (ASTROM; WITTEN-
MARK, 2008), podendo-se citar o surgimento de teorias de estabilidade, espaco de estados,
controle estocastico, programacdo dindmica (BELLMAN, 1954), identificacdo de sistemas e
estimac¢do paramétrica (ASTR(")M; EYKHOFF, 1971).

As abordagens de controle adaptativo podem ser classificadas em direta e indireta. Na



Capitulo 2. REFERENCIAIS TEORICOS 27

abordagem de controle adaptativo direta, ilustrada na Figura 1, um mecanismo de adaptacao €
projetado para realizar a sintonia online dos parametros do controlador a partir dos dados de

entrada e saida da planta e das especificacdes de projeto de controle.

Figura 1 — Abordagem de controle adaptativo direta

Especificagio de Mecanismo  [€
. —> .
Projeto de Ajuste g
Referénci !
rénci
eferéncia
Controlador >  Planta >
> Entrada Saida

Fonte: adaptada de Astrém e Wittenmark (2008)

Na abordagem de controle adaptativo indireta, ilustrada na Figura 2, um mecanismo de
adaptacdo € projetado para realizar a sintonia online dos pardmetros do controlador com base

nos parametros de um modelo da planta obtidos via identificagdo recursiva em malha fechada e
nas especificacdes de projeto.

Figura 2 — Abordagem de controle adaptativo indireta

Especificacao de Pardmetros do Modelo
Projeto
Y Y
Mecanismo | Modelo
de Ajuste da Planta
A . y
Referéncia
.
Controlador > Planta >
> Entrada Safda

Fonte: adaptada de Astrém e Wittenmark (2008)

Dentro dessas duas abordagens, estdo inseridos os esquemas de controle adaptativo, cu-
jos principais sdo: controle por escalonamento de ganho, controle adaptativo por modelo de
referéncia e controle adaptativo auto-ajustavel. O esquema de controle por escalonamento de
ganho, ilustrado na Figura 3, é aplicado quando é possivel encontrar varidveis medidas, chama-
das varidveis escalonadas, que correlacionem bem as mudangas do sistema dindmico em varios
pontos de operacdo. Os parametros do controlador sdo determinados para cada um desses pontos
de operacdo e armazenados. O escalonador de ganho consiste de um mecanismo de adaptagio,
que detecta o ponto de operacdo do sistema através das varidveis escalonadas e seleciona os

valores correspondentes dos parametros do controlador para este ponto de operacgao.
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Figura 3 — Esquema de controle adaptativo por escalonamento de ganho

Parametros
do controlador Escalonador |_
de ganho
A s A
Referéncia
R
Controlador » Planta
> Entrada - >
Saida Saida

Fonte: adaptada de Astrém e Wittenmark (2008)

No esquema de controle adaptativo por modelo de referéncia (MRAC!), ilustrado na
Figura 4, as especificagdes sdo dadas em termos de um modelo de referéncia que indica como
a saida da planta deve responder para um sinal de referéncia u.. O controle por modelo de
referéncia € constituido de duas malhas, a malha interna € composta pelo controlador e a planta,
enquanto que a malha externa € composta pelo modelo de referéncia e o mecanismo de ajuste.
Os parametros do controlador sdo ajustados pela malha externa, visando a minimizagao do erro

entre a saida do modelo de referéncia e a saida da planta.

Figura 4 — Esquema de controle adaptativo por modelo de referéncia

Ym

Modelo

Parametros do controlador

Mecanismo
» de ajuste

A

A4

Planta

Controlador >
u Y Saida

Fonte: adaptada de Astrom e Wittenmark (2008)

O esquema de controle adaptativo auto-ajustdvel, ilustrado na Figura 5, € constituido
de duas malhas, a malha interna € composta pelo controlador e a planta, enquanto que a malha
externa é composta por um estimador de parametros recursivo € um mecanismo de ajuste. Os
parametros do controlador sdo ajustados pela malha externa, onde o mecanismo de ajuste con-
siste de uma técnica de sintonia de controlador baseado em modelo, com variados critérios de

projeto.

' do inglés Model Reference Adaptive Systems
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Figura 5 — Esquema de controle adaptativo auto-ajustavel

Especificagio de Parametros do Modelo
Projeto
A A
Mecanismo _| Estimacao
de Ajuste do modelo
Parametros
'do Controlador
Referéncia
lad Pl >
_| Controlador Fntrada anta Sai:la

Fonte: adaptada de Astrém e Wittenmark (2008)

2.2 TEORIA DE SISTEMAS FUZZY

A teoria de sistemas fuzzy ? foi introduzida por Zadeh (1965), em seu seminal paper
intitulado “Fuzzy Sets”, tendo como principal motivacao o processamento de informacdes vagas,

imprecisas e linguisticas. Tal motivacao é elucidada por Zadeh como segue:

A nog¢do de um conjunto fuzzy proporciona um ponto de partida conveniente
para a construgdo de uma abordagem conceitual que se assemelha, em muitos
aspectos, com a abordagem usada em conjuntos cldssicos. Porém, conjuntos
fuzzy sdao mais gerais que os conjuntos cldssicos e, potencialmente, podem vir
a ter uma aplicabilidade muito mais diversificada, em particular nos campos de
reconhecimento de padrdes e processamento de informagdes. Essencialmente,
abordagem fuzzy fornece um meio natural de lidar com os problemas em que
a fonte de imprecis@o consiste na auséncia de critérios bem definidos de perti-
néncia a uma classe. (ZADEH, 1965, p. 339), tradu¢@o nossa.

Ap6s a introducdo de conjuntos fuzzy, Zadeh propds ainda os conceitos de algoritmos
fuzzy (ZADEH, 1968), maquina de decisdo fuzzy (BELLMAN; ZADEH, 1970), e ordenacao
fuzzy (ZADEH, 1971). Em seguida, no artigo “Outline of a new approach to the analysis of
complex systems and decision processes” (ZADEH, 1973), ele estabeleceu os fundamentos para
controle fuzzy, introduzindo o conceito de varidveis linguisticas e propondo o uso de regras

fuzzy SE-ENTAO para formular o conhecimento humano.

Uma varidvel linguistica € uma varidvel cujos valores sdo palavras ou sentengas na lin-
guagem natural, onde tais palavras sdo caracterizadas por conjuntos fuzzy definidos no mesmo
universo de discurso das varidveis linguisticas. Por exemplo, a varidvel “temperatura” de um

determinado processo pode ser uma varidvel linguistica a qual podem ser atribuidos os valores

2 A palavra “fuzzy”, de origem inglesa, significa incerto, vago, impreciso, subjetivo, nebuloso, difuso, etc. Po-

rém, nenhuma dessas traducdes € tao fiel ao sentido amplo dado pela palavra fuzzy em inglé€s. Além disso,
observa-se que quase todos os paises tem usado a palavra fuzzy, sem traduzi-la para lingua patria, com algu-
mas poucas excecoes. Portanto, nesta dissertacao é conservado o termo fuzzy, sem traduzi-lo para o portugués.
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29 ¢

“baixa”, “média” e “alta” no intervalo [0, 7,,..]- Estes valores sdo descritos por intermédio de

conjuntos fuzzy, representados por fun¢gdes de pertinéncia, conforme mostrado na Figura 6.

Figura 6 — Func¢des de pertinéncia para varidvel linguistica temperatura
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Os valores de uma varidvel linguistica podem ser sentencas em uma linguagem espe-
cificada, construidas a partir de termos primdrios (alto, baixo, pequeno, médio, grande, zero,
por exemplo), de conectivos 16gicos (negacao nao, conectivos e e ou), de modificadores (muito,
pouco, levemente, extremamente) e de delimitadores (como parénteses). Formalmente, uma va-
ridvel linguistica é completamente caracterizada por uma quintupla (N, T, U, G, M) (WANG,
1997; KLIR; YUAN, 1995), onde:

e N ¢ o nome da varidvel linguistica. Ex: temperatura.

T € o conjunto de valores linguisticos que N pode tomar; Ex: 7' = {baixa, media, alta}.

e U € o universo de discurso; Ex: (U = {0, Trnaz});

G € a regra sintdtica para gerar os valores de N como uma composi¢do de termos de 7',
conectivos légicos, modificadores e delimitadores. Ex: temperatura ndo baixa e ndo muito

alta.

e M € um valor semantico que expressa cada valor linguistico em G com um conjunto

29 ¢

fuzzy em U; Ex: M relaciona “baixa”, “média” e “alta” com a funcdo de pertinéncia.

A principal diferenca entres os conjuntos cldssicos e conjuntos fuzzy é que enquanto 0s
conjuntos cldssicos contém objetos que satisfazem propriedades precisas de pertinéncia (ou seja,
um elemento pertence ou nao a um dado conjunto), os conjuntos fuzzy contém objetos que sa-

tisfazem propriedades imprecisas de pertinéncia (ou seja, alguns elementos sdo mais membros
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de um conjunto do que outros). Matematicamente, um conjunto cléssico, A., pode ser repre-
sentado pelo método da pertinéncia, onde uma funcao p determina se um elemento x pertence

(assume valor 1) ou ndo pertence (assume valor 0) ao conjunto cldssico A. da seguinte forma:

() = 1 sex e A, @.1)
0 sex ¢ A,

Para conjuntos fuzzy, entretanto, a fung¢do de pertinéncia que os define pode assumir
valores entre o intervalo fechado [0, 1], onde um valor 0 indica uma completa exclusio, um
valor 1 representa completa pertinéncia, e valores entre 0 e 1 representam uma pertinéncia
parcial a um dado conjunto. Assim, pode-se estabelecer que a fungao de pertinéncia que define

um conjunto fuzzy Ay é dada por (ZADEH, 1965):

pag(r) : U 1[0,1] (2.2)

Segundo Wang (1997), pode-se, entdo, concluir que os conjuntos fuzzy, representados
por fungdes de pertinéncia, sdo extensdes dos conjuntos cldssicos e sdo o fundamento da repre-
sentacao do conhecimento humano. Por exemplo, por meio de conjuntos fuzzy pode-se expres-
sar a no¢do de que a temperatura de um processo tem seu valor em “torno de 25 °C”, utilizando
uma fun¢io de pertinéncia triangular (Figura 7), com o pico em 25 °C', para sugerir a no¢ao de

que quanto mais perto o nimero de 25 °C', mais ele se identifica com o conceito representado.

Figura 7 — Exemplo de representacdo do valor linguistico “em torno de 25 °C” para a varidvel
linguistica temperatura, por uma funcdo de pertinéncia triangular
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As regras fuzzy do tipo SE-ENTAO se constituem outro componente fundamental no

contexto de sistemas fuzzy. Basicamente, elas tem a seguinte estrutura:

Se < proposi¢do antecedente > Entdo < proposi¢do consequente > (2.3)
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O formato das regras € um critério utilizado para classificar os tipos de sistemas fuzzy
em duas categorias que diferem fundamentalmente em sua capacidade de representar diferentes
tipos de informacdes (NGUYEN; SUGENO, 1998). Em geral, sdo distinguidos dois tipos de sis-
temas fuzzy: o sistema de inferéncia fuzzy linguistico ou Mamdani, como também €é conhecido
(ZADEH, 1973; MAMDANI, 1977); e o sistema de inferéncia fuzzy Takagi-Sugeno (TAKAGI;
SUGENQO, 1985). A seguir sdo apresentados estes dois tipos de sistemas fuzzy.

2.2.1 Sistemas de inferéncia fuzzy Mamdani

No sistema de inferéncia fuzzy Mamdani, proposto por Mamdani (1974), tanto o ante-
cedente quanto o consequente sdo proposicoes fuzzy (MAMDANI; ASSILIAN, 1975; MAM-
DANI, 1977). A forma geral para o sistema de inferéncia Mamdani é dada por (WANG, 1997,
ROSS, 2005):

44=1,2,--- L . . . . . . - .

RU ):Se , € AiExy é A, --- Ex, é A], Entdo yé B, (2.4)
onde R ¢ a j-ésima regra, e L é o niimero de regras. xj,7=1,2--+ v sdo as varidveis linguis-
ticas do antecedente (ou x = [z, 3, - x,], na forma vetorial), que representam as entradas

do sistema fuzzy e y € a varidvel do consequente, a qual representa a saida do sistema fuzzy.
A; e B, sdo os termos linguisticos (conjuntos fuzzy) definidos por funcdes de pertinéncia. O
elemento “E” € denominado operador 16gico de conjuncdo (norma-t), representado pela notacao
A, que € equivalente a uma operacdo de minimo, min. Portanto, o grau de ativacao da i-th regra
fuzzy do sistema de inferéncia Mamdani dado na Eq. (2.4), usando o operador norma-t é dado

por:

Bi = Bai (@) N Bai(eo) N A A (@) = TR AT (2 FAi ()" > BAL () (2.5)

Além do operador 16gico de conjungdo, existem também os operados 16gicos de disjun-
¢do (norma-s), OU, e negacdo (complemento), NAO. Tais operadores sdo representados pelos
simbolos V e —, e equivalem a operagdes de méaximo (max) e complemento (1 — fi4: (z,))s
respectivamente (BABUSKA, 1998).

Para ilustrar a estrutura da base de regras do sistema de inferéncia Mamdani, considera-

se o problema de aproximacao de uma fun¢do quadrética definida por:

y=f(r)=2* 2€R|-4<w<4eycR|0<2<16 (2.6)

Para a varidvel de entrada x, definiu-se 9 conjuntos fuzzy dados por fun¢des de pertinén-
cia do tipo gaussiana 3, onde os centros e desvios padrdes para cada termo linguistico é dado na
Tabela 1.

3

. ) . _(@=o)? , . .
A fung¢do gaussiana é definida por: g(z,0,¢) = e~ 252, onde 0% é a variAncia e c é o centro
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Tabela 1 — Centros e desvios padrdes das gaussianas que representam os conjuntos fuzzy da
varidvel de entrada x.

Termo Linguistico | Centro (¢) | Desvio padrio (o)

mquatro —4 0.315
mtrés -3 0.328

mdois -2 0.470

mum -1 0.2112

Zero 0 0.7999

um 1 0.2112

dois 2 0.470

trés 3 0.328

quatro 4 0.315

O termo linguistico “mquatro”, na Tabela 1, pode ser interpretado como o conjunto
fuzzy “em torno de menos quatro”, o termo linguistico “zero”, pode ser interpretado como o
conjunto fuzzy “em torno de zero”, e assim sucessivamente. Na Figura 8 sdo mostrados os

conjuntos fuzzy da varidvel de entrada z, dados os parametros apresentados na Tabela 1.

Figura 8 — Conjuntos fuzzy da varidvel de entrada x.

mduatro mtrés  mdois mum  zero um dois trés  quatro

Da mesma forma, para a varidvel de saida y, definiu-se 5 conjuntos fuzzy dados por
fungdes de pertinéncia do tipo gaussiana, onde os centros e desvios padrdes para cada termo
linguistico sdo apresentados na Tabela 2. Na Figura 9 sao mostrados os conjuntos fuzzy da

variavel de saida y.

A base de regras do sistema de inferéncia Mandani definido para a aproximacdo da
fun¢do quadrética na equacdo (2.6), dados os conjuntos fuzzy de entrada e saida definidos ante-

riormente, € mostrada na Tabela 3.

A comparacao entre a fun¢do quadratica definida pela equacdo (2.6) e sua aproximagao

por um sistema de inferéncia fuzzy Mamdani, € mostrada na Figura 10, onde foi obtido um erro
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Tabela 2 — Centros e desvios padrdes das gaussianas que representam os conjuntos fuzzy da
variavel de saida y.

Termo Linguistico | Centro (¢) | Desvio padrao (o)
Zero 0 0.260
um 1 0.065
quatro 4 0.0719
nove 9 0.1483
dezesseis 16 0.4853

Figura 9 — Conjuntos fuzzy da varidvel de saida y

Zgro um quatro nove dezesseis|

0.8]1

0.2

quadrético médio de 0.0559 *.

2.2.2 Sistemas de inferéncia fuzzy Takagi-Sugeno

No sistema de inferéncia fuzzy Takagi-Sugeno (TS), proposto por Takagi e Sugeno
(1985), o antecedente de cada regra também € composto de proposi¢cdes fuzzy, assim como
no sistema de inferéncia Mamdani, porém o consequente consiste de uma fun¢do matemadtica
(crisp, ndo fuzzy) das varidveis do antecedente (BABUSKA, 1998; BARROS; BASSANEZI,

N
1
4 Oerro quadratico médio é definido pela equagio EQM = N Z (Yreal — yap,.ow)Q, onde: IV é o nimero de
1

pontos da varidvel de entrada x, 9,4 € a saida real da funcdo quadratica € ¥,p,0, € a saida aproximada do
sistema fuzzy.
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Tabela 3 — Base de Regras.

Ry: Se x é mquatro entdo y € dezesseis

Ry: Se x é mtrés entdo y € nove

R3: Se x é mdois entdo y é quatro

Ry: Se x é mum entdo y é um

Rs: Se x é zero entdo y € zero

Rg: Se « é um entdo y é um

R7: Se x € dois entdo y é quatro

Rg: Se x é trés entdo y € nove

Ry: Se x € quatro entdo y € dezesseis

Figura 10 — Curvas da fun¢do y = 2% (em linha continua e preta) e da aproximagdo feita pelo
sistema fuzzy (linha tracejada e vermelha)

16 ‘ ‘ ;
- — — Aproximacao (sistema nebuloso)

Fungéoy = X 1

2006a), como mostrado a seguir (TAKAGI; SUGENO, 1985; LENDEK et al., 2010):

ili:LQ’H"

R! ":Se x; é A BExy é Ay --- Ex, é A’ Entdo y; = fi(wy, 29, --- 1,) (2.7)

onde R é a i-ésima regra, e L é o niimero de regras. z,j=12--- vOux = [z1, T2, - - T,],
na forma vetorial) s@o as varidveis linguisticas do antecedente (entradas do sistema), e y; € a
varidvel do consequente (saida do sistema), definida por um funcional das varidveis do antece-
dente. A; e B; sdo os termos linguisticos (conjuntos fuzzy) definidos por fungdes de pertinéncia.
A relacdo de cada varidvel linguistica do antecedente com determinado conjunto fuzzy A;'- (z;)¢é

dada pela fungdo de pertinéncia fu i, y: R — [0, 1]. O grau de ativagdo para a regra R, indicado
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por h;, é dado por:

onde A € um operador de conjuncdo norma-¢ (KLIR; YUAN, 1995). Considerando que exis-

tem vdrias classes de operadores norma-t disponiveis, o modelo fuzzy T-S utiliza o produto

algébrico para obten¢do do grau de ativacdo da regra R;:

hi(x) = [ v} (x;) (2.9)
j=1
e o grau de ativacdo normalizado para a i-ésima regra € dado por
hi
M) = ) (2.10)

L
supondo Z h.(x) # 0, onde L é o nimero de regras. Assim, esta normaliza¢do implica em

r=1

D Nilx) =1 (2.11)

A saida do modelo fuzzy T-S é uma soma ponderadas dos funcionais do consequente, f;, dada

por

L

y = Xx)fi(x) (2.12)

i=1

Observa-se que y, na equacdo (2.12), € uma combinacdo convexa das fungdes locais (dos sub-
modelos) y;, o que facilita a andlise dos modelos fuzzy T-S tanto para identificacio, projeto de
controladores e andlise de estabilidade (SERRA, 2005).

Para ilustrar a estrutura da base de regras do sistema de inferéncia fuzzy Takagi-Sugeno,
considera-se o mesmo problema que foi utilizado para ilustrar a estrutura da base de regras
do sistema de inferéncia Mamdani, que consiste na aproximacao da fun¢do quadrética dada na
equagdo (2.6).

Para a varidvel de entrada z, definiu-se 7 conjuntos fuzzy dados por fungdes de perti-
néncia do tipo gaussiana, onde os centros e desvios padrdes para cada termo linguistico € dado
na Tabela 4.

Os temos linguisticos definidos para a varidvel de entrada do sistema de inferéncia TS
(Tabela 4), foram os mesmos definidos para a varidvel de entrada do sistema de inferéncia Mam-

dani (Tabela 1), porém com centros e desvios padrdes diferentes. Na Figura 11 sdo mostrados os
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Tabela 4 — Centros e desvios padrdes das gaussianas que representam os conjuntos fuzzy da
varidvel z.

Termo Linguistico | Centro (¢) | Desvio padrio (o)

mquatro —4 0.3
mtrés -3 0.3

mdois -2 0.3

mum -1 0.3

Zero 0 0.3

um 1 0.3

dois 2 0.3

trés 3 0.3

quatro 4 0.3

conjuntos fuzzy da varidvel de entrada z para o sistema de inferéncia TS, dados os parametros

apresentados na Tabela 4.

Figura 11 — Conjuntos fuzzy da varidvel de entrada
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Para a saida de cada regra do sistema de inferéncia fuzzy Takagi-Sugeno definiu-se
uma func¢do linear das varidveis do antecedente, ou seja, uma reta que atravessa pelo centro do
respectivo termo linguistico, tangente a fun¢do quadratica a ser minimizada, conforme pode-se

observar na Tabela 5:

Na Figura 12 € mostrado o grafico comparativo entre a funcdo dada na equacao (2.6) e
a aproximacao desta funcao pelo sistema fuzzy Takagi-Sugeno. O erro quadritico médio encon-
trado foi de 0.0179.

A eficicia de um modelo fuzzy T-S depende de caracteristicas como o nimero de con-

juntos fuzzy na parti¢do, da complexidade das fun¢gdes no consequente e da complexidade das
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Tabela 5 — Base de Regras.

Ry: Se x é mquatro entdo y € y; = —8x — 16
Ry:Se x é mtrésentdao y é yo = —62 — 9
R3: Se x é mdois entdo y € y5 = —4a — 4
Ry:Sexémumentioy éyy, = —2x — 1

Rs:Sexézeroentioy éy; =0

Rg: Sex éumentioy € yg = 2x — 1

R7: Se x é doisentao y € y; = dx — 4

Rg:Se x é trésentdoy € ys = 6x — 9

Ry: Se x é quatro entdo y é yg = 8x — 16

Figura 12 — Curvas da fun¢do y = 22 (em linha continua e preta) e da aproximaco feita pelo
sistema nebuloso (linha tracejada e vermelha)

1 6 T T T T T T T
— — — Aproximagao (Takagi-Sugeno)
141 Fungao y = x°

funcgdes de pertinéncia (BERGSTEN, 2001). Em comparativo ao sistema Mamdani, o sistema
de inferéncia fuzzy T-S apresenta maior precisdo nas implementagdes computacionais bem
como tem mais flexibilidade para incorporar em sua estrutura formula¢des matematicas com-
plexas (BERGSTEN, 2001; SERRA, 2012).

2.3 TEORIA DE OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

Muitos problemas reais de otimizagdo apresentam vdrios objetivos que devem ser alcan-
cados simultaneamente. Geralmente, alguns desses objetivos sdo conflitantes entre si, onde a
melhoria de um objetivo causa a deterioracao no outro objetivo. Essas s@o as caracteristicas de
um problema de Otimizacdo Multiobjetivo, também conhecido como problema de Otimizagdo

Multicritério ou Multiatributo.
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Seja S C RM o espaco de busca (também conhecido como espaco decisdo) na M-
ésima dimensdo, e F' C S a regido factivel (regido onde estdo as solucdes para o problema),
um problema de otimiza¢cdo multiobjetivo (POM) € definido genericamente pela formulagdo a
seguir (DEB, 2001; CHONG; ZAK, 2013):

minimize f(x)=[f1(x), fa(x),--- >fM(X>]T
sujeitoa  g;(x) <0, j =1, ,J (2.13)
hp(x) =0, k=1,--- | K
X c [Xmin; Xma:r}T
onde, o vetor de solucdes para o problema de otimiza¢ao multiobjetivo, x = [z, z9, -+ , T N]T €

S, € definido como o vetor de varidveis de decisdo (ou simplesmente, vefor de decisdo); o vetor
de M avaliacdes de funcio objetivo, f(x) = [f1(x), f2(x),- -+, fu(x)]" € O C RM, é definido
como vetor objetivo, em que a m-ésima funcdo objetivo é definida por f,, : R® — Re O é
conhecido como o espago objetivo; g; € hy, sdo, respectivamente, as inequagdes e equagdes de
restricdes; e, 0s vetores X, € RM e X, € RM sdo os limites inferior e superior do vetor de
decisdes x (ou seja, x, ., < xp, < .. Vn =1,---  N). As solucbes contidas dentro desses

limites e que satisfazem as restri¢des, constituem a regido factivel F'.

O principal problema em otimiza¢do multiobjetivo € a presenca de objetivos conflitan-
tes. Portanto, deseja-se encontrar um conjunto de solu¢des que fazem o balanceamento entre
todos os objetivos. Tal balanceamento € conseguido quando uma solu¢do nao pode melhorar al-
gum objetivo sem degradar um ou mais objetivos. Este conjunto de solucdes sdo denominadas
conjunto de solu¢des ndo-dominadas, ou o conjunto otimo de Pareto. Os vetores de objetivos

no espaco objetivo sao conhecidos como frente de Pareto.

A seguir serdo apresentados os conceitos basicos relacionados ao problema de otimiza-

cdo multiobjetivo formulado pela equagdo (2.13) (DEB, 2001).

Definicio 1: DominAncia de Pareto. Sejam x(), x® ¢ RM, duas solucdes para o
POM, diz-se que a solugio xY) domina a solugio x? (representado por x) < x(?)), se e
somente se, as seguintes condi¢des sdo satisfeitas:

2)

1. x(V) ndo é pior que x* em todos os objetivos, ou seja, f,,(xM) < f.(x?), ¥m =

17...7M;

2. x ¢ estritamente melhor que x(®) em pelo menos um objetivo, ou seja, Im = 1,--- , M :

Na Figura 13, € ilustrada a definicdo de dominancia de Pareto, apresentada acima. Con-
forme pode ser observado, a solugio x(*) domina a solugio x(? (na literatura, também podem

ser encontradas as nomenclaturas: x(?) é dominada por x™"), x(!) ¢ ndo-dominada por x? ou
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x(1) ¢ ndo-inferior a x(?)). A drea hachurada representa a regidio de todas as possiveis solugdes

dominadas por x(1).

Figura 13 — [lustracdo de dominancia
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Definicdo 2: Dominancia forte. Uma solucio x") domina fracamente uma solucdo x(?)

(representado por x(1) < x(?)), se e somente se, x(!) nio é pior que x(*) em todos os objetivos,
ou seja, frn(xM) < fin(x@),¥Ym =1,---, M.

Definiciio 3: Dominacio fraca. Uma solucdo x") domina fortemente (ou estritamente)
uma solucio x? (representado por x( << x(?)), se e somente se, x(*) nio é pior que x» em

pelo menos um objetivo, ou seja, Im = 1,--- , M : f,,(xV) < f,,(x?).

Definiciio 3: Otimo de Pareto. Um vetor de decisdo, x* € F é o 6timo de Pareto se
ndo existe um um vetor de decisio, x # x* € F que o domina. Ou seja, fix € F tal que
f(x) < f(x*).

Definicao 4: Conjunto 6timo de Pareto. O conjunto 6timo de Pareto, P*, consiste de

todos os vetores de decisdo 6timo de Pareto, ou seja:

Pr=x"€ Fl3x e F:x" <x (2.14)

Definicdo 5: Frente de Pareto. Dado o vetor objetivo, f(x), e o conjunto Pareto-6timo,

P*, entdo a frente de Pareto, /' P* C O, é definida como

FP* =f(x") = (fi(x"), fo(x*), -, fu (X)) |x* € P (2.15)

A frente de Pareto, portanto, contem todos os vetores objetivos correspondentes aos
vetores decisdo que sdo ndo dominados por algum outro vetor decisdo. Basicamente, a frente
de Pareto pode ser classificada em convexa e concava. Uma frente de Pareto, F'P* € dita ser
convexa se e somente se Vx(1) x® € FP*, VA € (0,1), 3x® € FP* : A|[xW] + (1 -
A) ||x® || > ||x(3) |- Uma frente de Pareto, F'P* € dita ser cOncava se e somente se Vx(!), x(?) €
FP YA € (0,1), 3x® € FP* : X||xW]| + (1 = N [|x®?| < [|x®| (JIN; OLHOFER;
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SENDHOFF, 2001). Na Figura 14 € ilustrada a frente de Pareto convexa, Figura 14(a), e a
frente de Pareto concava, Figura 14(b).

Figura 14 — Frente de Pareto Convexa e COncava.

A A
fa fa

» »
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A frente de Pareto pode ainda ser classificada em parcialmente convexa e parcialmente
concava, uniforme, nao uniforme, discreta, etc. A seguir serdo ilustradas algumas dessas classi-

ficacdes, a partir de resultados computacionais discutidos em Parsopoulos e Vrahatis (2002b).

e Frente de Pareto Uniforme e Convexa, apresentada na Figura 15, para o POM:
fx) = (i), fo(x))

M
hx) = 5 7 2.16)

fox) = 5> (¢, —2)

e Frente de Pareto Nao-Uniforme e Convexa, apresentada na Figura 16, para o POM:
fx) = (%), H(Xx)
filx) = o (2.17)
f(x) = gx)(1 -+ f(x)/9(x)

onde

e Frente de Pareto Concava, apresentada na Figura 17, para o POM:
fx) = (L), fa(x))
hx) = = (2.18)
f(x) = gx)(1 = (f1(x)/9(x))?

onde

9 M
9<X>:1+M_1JZ%'

Y
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Figura 15 — Frente de Pareto Uniforme e Convexa
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Fonte: Parsopoulos e Vrahatis (2002b)

Figura 16 — Frente de Pareto Nao-Uniforme e Convexa
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Fonte: Parsopoulos e Vrahatis (2002b)

e Frente de Pareto Parcialmente Convexa e Concava, apresentada na Figura 18, para o POM:

fx) = (L), fa(x))

x) = g(x)(1 - i(x)/g9(x) = (fi(x)/9(x))*)
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Figura 17 — Frente de Pareto Concava
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Fonte: Parsopoulos e Vrahatis (2002b)

onde

Figura 18 — Frente de Parcialmente Convexa e Concava
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Fonte: Parsopoulos e Vrahatis (2002b)
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e Frente de Pareto Convexa e discreta, apresentada na Figura 19, para o POM:

f(x) = (fix), f2(x))
[x) = = (2.20)
fo(x) = g(x)(1 =/ fi(x)/g(x) = (fi(x)/g(x))sin(107 f1(x)))

onde

Figura 19 — Frente de Pareto Convexa e Discreta
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Fonte: Parsopoulos e Vrahatis (2002b)

A solucao para o POM € obtida a partir da frente de Pareto, visando um balanceamento
entre todos os objetivos do problema. Diversos métodos podem ser utilizados para a solucado do
POM com base na frente de Pareto. A seguir serd apresentado o método de agregacio ponderada,

que foi utilizado neste trabalho de dissertagao.

2.3.1 Meétodo de agregacao ponderada

O método de agregacdo ponderada, experimentado inicialmente em Zadeh (1963), € um
dos métodos mais comuns para resolver um problema de otimiza¢dao multiobjetivo, e consiste

em definir uma tnica funcdo objetivo dada pela soma ponderada de todas as fun¢des objetivo



Capitulo 2. REFERENCIAIS TEORICOS 45

do POM, usando um vetor de pesos w > 0, com ||w||, = 1. Portanto, usando o método de

agregacdo ponderada o POM definido na equagdo (2.13) é reformulado como a seguir:

M
minimize F = Zwmfm(x)
m=1
sujeitoa  g;(x) <0, j=1,---,J
hi(x) =0, k=1,--- | K
M

(2.21)

X € [Xmins Xmaz
Wp =>0m=1,.--- M
M
Onde considera-se ||w||, = 1, ou seja, Z Wy, = 1.
m=1
A escolha adequada dos pesos, w,,,, ¢ dependente de cada problema de otimizagdo. Di-
ferentes ponderacdes produzem diferentes resultados, uma vez que mudam a funcao objetivo F'.
Atribuir valores diferentes de peso para as m fungdes objetivo corresponde a determinar a im-
portancia que cada fung@o possui no problema. Isto requer um minimo de conhecimento sobre
as caracteristicas dos parametros envolvidos no processo de otimizagdo e a direciona no sentido

dos pontos 6timos das funcdes objetivo com as maiores ponderagdes.

Tais pesos podem ser constantes e definidos pelo especialista. Porém, este tipo de abor-
dagem nao € eficiente para problemas de otimiza¢do multiobjetivo em que a frente de Pareto
¢é concava (JIN; OLHOFER; SENDHOFF, 2001; DAS; DENNIS, 1997). Para tanto, uma abor-
dagem mais eficiente pode ser obtida admitindo uma mudan¢a dindmica desses pesos. Duas

abordagens de mudanga dinamica dos pesos sdo dadas a seguir:

e Agregacdo ponderada Bang-bang:

wi(t) = sign(sin(2nt/T))

(2.22)
CUQ(t) = 1—W1(t)

onde 7 € a frequéncia de mudanga dos pesos. Os pesos sdo mudados abruptamente devido

ao uso de sign na equacao (2.22).
e Agregacdo ponderada dindmica:

wi(t) = |sin(2nt/7)|

(2.23)
(,UQ(t) = 1—(4)1(75)

Nesta abordagem, os pesos mudam mais gradualmente.

2.4 TEORIA DE OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

O algoritmo de otimizacdo por enxame de particulas (PSO) foi desenvolvido inicial-
mente por Kennedy e Eberhart (1995) motivados pelo trabalho realizado por Reynolds (1987)
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cujo principal objetivo foi simular os padrdes de voo de pdssaros® para fins de animacdo com-
putacional. Segundo Reynolds, para um péssaro participar de um bando, ele deve ter comporta-
mentos que lhe permitam coordenar o seu movimento com 0 movimento dos demais péssaros.
E estes comportamentos correspondem as for¢as opostas de prevencao de colisdes e ao desejo
de se juntar ao bando. Com base nestas observa¢des do comportamento de um bando natural,
Reynolds definiu trés comportamentos basicos utilizados para desenvolver sua simulacao com-
putacional (REYNOLDS, 1987):

1. Prevengdo de colisoes: previne colisdes entre os individuos préximos dentro do bando,

portanto os individuos tendem a manter um certo distanciamento uns dos outros;

2. Correspondéncia de velocidades: deve haver correspondéncia entre as velocidades dos

individuos préximos;

3. Centralizagdo do bando: cada individuo tenta ficar nas proximidades dos individuos pro-

X1mos.

De maneira anéloga, para desenvolver o algoritmo PSO, Kennedy e Eberhart definiram

trés componentes que influenciam o deslocamento de uma particula dentro de um enxame:

e Velocidade prévia: serve como uma memoria da dire¢do passada do deslocamento da
particula. Esta memoria pode ser vista como um momento, que previne a particula de
mudancas drésticas em sua dire¢do, e modela a tendéncia da particula até a direcao atual.

Esta componente é também conhecida como componente de inércia.

e Componente cognitiva: quantifica o desempenho da particula na iteracao atual em relagao
aos desempenhos da mesma particula em iteracdes passadas. O efeito desta componente
€ que as particulas sdo atraidas por sua melhor posi¢do visitada até entdo (experiéncia
propria), semelhante a tendéncia de individuos naturais para retornar a situagdes ou luga-
res que melhor os satisfizeram no passado. Esta componente ¢ também conhecida como

29 ¢

“nostalgia”, “auto-conhecimento” ou “memdoria”.

e Componente social: quantifica o desempenho da particula em relacdo a todo o enxame
de particulas, ou vizinhanga. A componente social assemelha-se a grupos de normas ou
padrdes que individuos naturais procuram cumprir. O efeito desta componente € que cada

particula é também atraida pela melhor posi¢ao encontrada pelas particulas vizinhas (ex-

99 ¢

periéncia da vizinhanca). Esta componente é também conhecida como ‘““‘cooperacdo”, “co-

29 <¢

nhecimento coletivo”, “informacao compartilhada” ou “inveja”.

Além do voo de passaros, o trabalho de Reynolds, foi inspirado também no movimento de rebanho de animais
terrestres e animais aqudticos (cardume de peixes), em busca de alimentos ou de reprodugdo. Ao conjunto de
todas essas criaturas (pdssaros, animais terrestres e peixes), Reynolds denomina de “boids”, uma aglutinacio
para “bird-old”. Percebe-se, portanto, que o principal enfoque de Reynolds, consiste no estudo do comporta-
mento de pdssaros. Por isso, na literatura, costuma-se associar a inspira¢cdo do PSO a bando de péssaros, por
mais que este seja também inspirado em outros seres bioldgicos.
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Com base nas componentes bio-inspiradas, acima descritas, o algoritmo PSO € formu-
lado como segue: seja um problema de otimizacdo com espaco de busca D-dimensional, um
enxame contendo n,, particulas € aleatoriamente gerado dentro deste espaco de busca. A posi-
¢do da i71"=1"»_ésima particula, x; = (241, T4, - - - , T;p ), representa uma possivel solugio do
problema de otimizagcdo. Uma funcdo de custo, f, € utilizada para quantificar o desempenho
de cada particula 7 do enxame. Na iteragdo k + 1, o algoritmo atualiza a posi¢do (x;(k + 1)),

conforme a seguir:

O vetor de velocidade, v; = (v;1,v;2,- -+ ,v;p), direciona o processo de otimizagdo.
Conforme serd visto adiante, a velocidade é atualizada (v;(k + 1)) com base na velocidade
prévia (v;(k)), no conhecimento individual da particula (componente cognitiva), € no conheci-
mento coletivo de todo o enxame (componente social). Baseado no método de atualizacao da
velocidade (método de busca), o algoritmo PSO pode ser global (ghest PSO) ou local (lbest

PSO). A seguir sera feita uma descrigdo sobre estes dois métodos.

24.1 Algoritmo PSO global

No algoritmo PSO global, a componente social da velocidade possui informacao relativa
a todas as particulas do enxame, ou seja, todas as particulas sdo interligadas entre si. Portanto,
considerando-se p, a melhor posicdo encontrada dentre todas as particulas do enxame, e p; a
melhor posicdo encontrada pela propria particula, a velocidade para o algoritmo PSO global é

definida como a seguir:

onde c; e ¢, sdo os coeficientes usados para ponderar as contribuicdes das componentes cogni-
tiva, [p;(k) — x;(k)], e social, [p,(k) — x;(k)], respectivamente; e 1,1y ~ U(0,1) sdo varid-
veis aleatdrias no intervalo [0, 1]. Pode-se notar que as varidveis r; e ro introduzem a natureza

estocdstica ao algoritmo PSO.

A melhor posi¢ao individual, p;, da i-ésima particula na préxima iteracdo, k + 1, consi-

derando um problema de minimizacao, pode ser obtida conforme a seguir:

pi(k) if f(xi(k+1)) = f(pi(k))

. (2.26)
Xi(k+1) if f(xi(k+1)) < f(pi(k))

Por outro lado, considerando-se um problema de maximizagio, p;(k+1) pode ser obtida

da seguinte forma:
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pi(k) if f(xi(k+1)) < f(pi(k))

. (2.27)
(k4 1) 0 f(xik+1) > f (pilk)

onde f : RP? — R ¢ a funcdo objetivo, que mede o qudo préximo uma dada solugio estd da

solucdo 6tima.

A atualizagdo da melhor posi¢do global do enxame de particulas, p,(k + 1), conside-

rando um problema de minimizagao, € obtida conforme a seguir:

py(k+ 1) € {p;|="*""} /py(k + 1) = argmin f (p;(k + 1)) (2.28)

1<i<n,

E considerando um problema de maximizacgdo, esta é obtida conforme a seguir:

py(k+1) € {pi]i:m’“""?} /pg(k+1) = argmax f (p;(k+ 1)) (2.29)

1<i<n,

A posi¢do inicial da i-ésima particula, x;(0), é dada por um valor aleatério dentro do
(min) ¢ @D

7

espaco de busca, cujos limites inferior e superior definidos sdo representados por x
(

e ximw) € RP, respectivamente. Ou seja,

x;(0) = x{"™"™ + r(x") — %" (2.30)

3 K3

onde r € RP é um vetor cujos elementos sdo valores aleatorios entre 0 e 1, ou seja, r ~
U(0,1)P. Diferentes métodos podem ser utilizados para inicializagdo de x;, afim de garan-
tir que o espaco de busca seja coberto uniformemente, podendo-se destacar: sequéncia Sobol
(PARSOPOULOS; VRAHATIS, 2001; PANT et al., 2008), sequéncia de Faure (BRITS, 2002;
BRITS; ENGELBRECHT; BERGH, 2002), e método simplex (PARSOPOULOS; VRAHATIS,
2002; WANG; QIU, 2005).

A velocidade pode ser inicializada por zero, ou seja:

vi(0) =0 (2.31)

E a melhor posicao local da i-ésima particula € inicializada atribuindo-se as préprias

condicdes iniciais da posi¢ao da i-ésima particula, ou seja:

pi(0) = x;(0) (2.32)
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A seguir € mostrado o pseudo-codigo do algoritmo gbest PSO:

for cada particulai € 1, ..., N do
Inicialize aleatoriamente X; ;
Inicialize aleatoriamente v; ;
Defina p, = argmin {f(x;)} ;
end
repeat
for cada particulat1 € 1, ..., N do
Atualize a velocidade usando Eq. (2.25);
Atualize a posi¢cdo usando Eq. (2.24);

Avalie a fun¢@o custo da i-ésima particula, f(x;);

if f(x;) < f(p,) then
| P = X

end
Atualize p, = argmin {f(p;)} ;
end

until algum critério de convergéncia ser satisfeito;
Algoritmo 1: Pseudo-cédigo geral para o algoritmo global PSO

2.4.2 Algoritmo PSO local

No algoritmo PSO local, a componente social da velocidade possui informagao relativa
a vizinhanc¢a em torno da particula, e ndo de todas as particulas do enxame, ou seja, as particulas
estdo interligadas somente com particulas proximas entre si. A vizinhanca de tamanho n, da

particula x; na iteracdo £ € definida como a seguir:

Vi ={Xin, (k) Xi—n,41(k), - s xio1(k), %i(k), X1 (k) - Xign, (k) } (2.33)

Considerando-se p, a melhor posi¢do encontrada dentre as particulas vizinhas, e p; a
melhor posi¢do encontrada pela propria particula, a velocidade para o algoritmo PSO local é

definida como a seguir:

vi(k +1) = vi(k) + airi(k) [pi(k) — xi(k)] + cora(k) [po (k) — x4(K)] (2.34)

A atualiza¢do da melhor posi¢do global da vizinhanga, p, (k + 1), para um problema de

minimizacao, € obtida conforme a seguir:

po(k+1) € {p;|="*" "™} /py(k +1) = argmin f (pi(k + 1)), Vp; € N; (2.35)

1<i<n,
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E considerando um problema de maximizagdo, esta € obtida conforme a seguir:

po(k+1) € {p;|=">""} /pu(k + 1) = argmax f (pi(k + 1)), Vp; € N; (2.36)

1<i<n,
A seguir é mostrado o pseudo-cédigo do algoritmo /best PSO:

for cada particula1 € 1, ...,n, do
Inicialize aleatoriamente X; ;
Inicialize aleatoriamente v, ;
Defina p, = argmin {f(x;)} ;
end
repeat
for cada particula i € 1, ...,n, do
Atualize a velocidade usando Eq. (2.34);
Atualize a posicao usando Eq. (2.24);
Avalie a fun¢@o custo da i-ésima particula, f(x;);

if f(x;) < f(p;) then

| P; =X

end

Atualize p, = argmin {f(p,)} ;

end

until algum critério de convergéncia ser satisfeito;
Algoritmo 2: Pseudo-c6digo geral para o algoritmo local PSO

2.4.3 Topologias de redes de PSO

Diversas topologias podem ser utilizadas para implementacdo de um algoritmo PSO,
dentre as quais, as mais comumente utilizadas sdo: topologia em estrela, topologia em anel,

topologia em roda e topologia quatro agrupamentos, conforme mostrado na Figura 20.

Na estrutura em estrela, todas as particulas sdo interligadas entre si, tal como ilustrado
na Figura 20(a). Como consequéncia, cada particula € atraida pela melhor soluc¢do encontrada
por todo o enxame de particulas. Outra consequéncia € que esta estrutura possui convergéncia
mais rapida comparada as outras estruturas de redes de PSO. Em contrapartida, esta é mais
susceptivel para cair em um minimo local, em vez de um minimo global. Portanto, a estrutura

em estrela € mais adequada para problemas de otimiza¢do unimodais.

Na estrutura em anel, cada particula esta interligada com suas n,, particulas vizinhas. Na
Figura 20(b) € ilustrado o caso em que n,, = 2 e cada particula comunica-se com suas particulas
adjacentes. As particulas, na estrutura em anel, sdo atraidas pela melhor solu¢dao encontrada
pela sua respectiva vizinhanca e, no final, convergem para uma unica solu¢ao. Uma vez que

as particulas se comunicam diretamente com sua vizinhanga e ndo com o enxame completo,
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Figura 20 — Topologias de redes PSO comumente utilizadas: (a) Topologia em estrela, (b) To-
pologia em anel, (c) Topologia em roda e (d) Topologia quatro agrupamentos

(a) Estrela (b) Anel

A )

(c)Roda

(d) Quatro Clusters

Fonte: adaptado de Engelbrecht (2007b) e Valle et al. (2008)

entdo o fluxo de informacdo do enxame completo para uma particula individual é mais lento,
consequentemente, a convergéncia € mais lenta, e ha uma varredura maior do espaco de busca.

Portanto, a estrutura em anel é mais adequada para problemas de otimizacao multimodais.

Na estrutura em roda, as particulas de uma vizinhanga sdo isoladas umas das outras.
Uma particula serve como ponto central, e toda a informacao é comunicada através da particula
central, como mostrado na Figura 20(c). A particula central compara o desempenho de todas as
particulas na vizinhanga, e ajusta suas posi¢des com base no melhor vizinho. Se a nova posi¢ao
das particula central resulta em um desempenho melhor, entdo esta melhoria € comunicada a
todas as particulas da vizinhanca. A rede estrutura em roda torna lenta a propagacdo de boas

solucdes através do enxame.

Por fim, na estrutura de quatro agrupamentos ou conjuntos, mostrada na Figura 20(e),
cada agrupamento comunica-se um com o outro através de uma udnica particula. Assim, as
informacdes sobre as melhores solu¢des encontradas por um determinado agrupamento flui
para os outros agrupamentos através de um tnico informante. Se a informagdo transmitida a

partir de um informante do agrupamento C1 ao outro informante do agrupamento C2 € melhor
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do que no agrupamento C2, as particulas em C2 ajustam as suas posi¢oes de acordo com a nova
informacao. As particulas selecionadas de cada agrupamento comunicam sempre com a mesma
particula dos outros agrupamentos. Por outro lado, as particulas dentro de um agrupamento sao
totalmente conectadas a todas as outras particulas do mesmo agrupamento. Assim, na estrutura
quatro agrupamentos, cada agrupamento executa exploragdo local enquanto que a estrutura da

rede como um todo € o responsdvel pela exploracio global.

Embora muitos estudos foram desenvolvidos utilizando as diferentes topologias apre-
sentadas, ndo ha melhor topologia para todos os problemas. Em geral, as estruturas totalmente
conectadas apresentam melhor desempenho para problemas unimodais, enquanto as estruturas
menos conectadas apresentam melhor desempenho em problemas multimodais, dependendo do
grau de conexdo da particula (BASTOS-FILHO et al., 2008; KENNEDY, 1999; KENNEDY;
MENDES, 2002; MENDES et al., 2002; PEER; BERGH; ENGELBRECHT, 2003).

2.4.4 Variacoes basicas do PSO

O algoritmo PSO original foi aplicado com sucesso em diversos trabalhos (KENNEDY;
SPEARS, 1998; EBERHART; SHI, 1998; SALERNO, 1997; TSOU; MACNISH, 2003; RO-
BINSON; RAHMAT-SAMII, 2004). Embora os resultados apresentados nestes trabalhos de-
monstrem a eficiéncia deste algoritmo para solu¢do de diversos problemas de otimizacao, tais
resultados revelam também problemas de convergénca no mesmo. Por esse motivo, diversas
variacoes para o algoritmo PSO original tem sido propostas com a finalidade de melhorar sua

convergéncia, além da qualidade de suas solugdes.

Em Eberhart e Shi (1998) foi proposta a primeira modificacdo significativa no algoritmo
PSO original, que consiste no acréscimo de uma constante chamada peso de inércia, w, na

equacdo de atualizacdo da velocidade, conforme a seguir:

vi(k +1) = wvi(k) + ciri (k) [pi(k) — xi(k)] + cara(k) [Py (k) — xi (k)] (2.37)

A partir da equacdo (2.37), observa-se que o peso de inércia, w, pondera a contribui¢do
da velocidade anterior na atualizacdo da nova velocidade, ou seja, controla o quanto de memoria
da direcdo passada do deslocamento da particula influenciard a nova velocidade. Ademais, as
seguintes consideracoes a cerca da varidvel w podem ser verificadas (ENGELBRECHT, 2007b):
Se w > 1, entdo as velocidades das particulas aumentam descontroladamente ao longo do
ndmero de iteragdes, provocando divergéncia do enxame. Se 0 < w < 1, as particulas diminuem
sua velocidade ao longo do nimero de iteragdes, até tender a zero, e quanto mais préximo
de 1 o valor de w, maior a dispersdo (separacdo) das particulas dentro do espago de busca
e mais lenta a convergéncia do enxame, contrariamente, quanto mais proximo de 0 o valor

de w, maior a concentracdo (proximidade) das particulas dentro do espaco de busca e mais
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rapida a convergéncia do enxame. Por fim, se w = 0, o efeito da velocidade € perdido, pois o

deslocamento das particulas ocorrerd sem levar em consideragdo sua velocidade prévia.

Ao peso de inérica pode ser atribuido um valor fixo ou valores dinamicamente variantes.
Um valor fixo de w comumente utilizado é w = 0.8 (SHI; EBERHART, 1998), porém tal
escolha é dependente do problema. Bergh (2006) propoem que a escolha de w seja realizada em

funcdo das constantes c; € co, como a seguir:

1
w> (e te) -1 (2.38)

A condicdo acima tem por finalidade garantir convergéncia na trajetoria das particulas.

Uma condicao similar é desenvolvida por Trelea (2003).

Nas abordagens de mudanca dindmica de w, tal pardmetro € inicializado com um va-
lor grande (usualmente 0.9) e decresce a medida que o numero de iteragdes vai aumentando.
A interpretacdo para esta abordagem, € que inicialmente as particulas sdo mantidas bem espa-
lhadas dentro do espago de busca, ou seja, as particulas “varrem” melhor o espaco de busca,
e nas iteracodes finais do algoritmo, as particulas sdo mantidas bem concentradas, ou seja, as
particulas fazem um “refinamento” da melhor solu¢@o encontrada até entdo. Na equacdo (2.39)
¢ apresentada uma abordagem para mudanca dindmica, por meio do descrescimento linear de
w (NAKA et al., 2001; RATNAWEERA; HALGAMUGE; WATSON, 2002; SUGANTHAN,
1999; YOSHIDA et al., 1999).

(kmaa: - k)

kmaac

w(k) = (w(0) — w(kmaz)) + wW(kmaz) (2.39)

onde k., € o nimero maximo de iteracdes em que o algoritmo é executado, w(0) é o peso
de inércia na iteragdo inicial, w(k,,q.) € 0 peso de inércia na iteragdo final, e w(k) é o peso de

inércia na iteragdo k.

Outros métodos para mudanga dinamica do peso de inércia podem ser encontrados em
Clerc (2001), Peng, Chen e Eberhart (2000), Peram, Veeramachaneni ¢ Mohan (2003), Shi e
Eberhart (2001a), Venter e Sobieszczanski-Sobieski (2004), Venter e Sobieszczanski-Sobieski
(2003), Zheng et al. (2003).

Em Clerc e Kennedy (2002), foi proposta outra modificagdo significativa no algoritmo
PSO original, que consiste no acréscimo de uma constante chamada coeficiente de constricdo,

X, ha equacao de atualizagcdo da velocidade, conforme a seguir:

vi(k +1) = x [Vi(k) + @i (k) [pi(k) — xi(k)] + @i (k) [pg (k) — xi(k)]] (2.40)
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onde,

B 2K
Y —e- vae-9)

com ¢ = ¢;1 + Pi2, Qi1 = €171 € Pig = CaTa.

(2.41)

As seguintes restri¢des garantem a convergéncia do algoritmo PSO: ¢ > 4 e x € [0, 1].
O parametro x controla a concentra¢do (proximidade) e dispersao (separag¢do) das particulas
dentro do enxame. Para x ~ 0, as particulas ficam mais concentradas, e portanto, é obtida uma
répida convergéncia do enxame, e as particulas varrem o espago de busca localmente. Por outro
lado, para k ~ 1, as particulas ficam mais dispersas, resultando em uma convergéncia lenta, e
as particulas varrem melhor todo o espaco de busca. Normalmente, « € definida como um valor

constante.

Diversas outras variagdes do algoritmo PSO vem sendo propostas, podendo destacar:
PSO hibrido (EL-DIB et al., 2004; NAKA et al., 2003; ANGELINE, 1998; MIRANDA; FON-
SECA, 2002; TALBI; BATOUCHE, 2004; MOORE; VENAYAGAMOORTHY, 2006), PSO
adaptativo (MOHAGHEGI et al., 2005; SHI; EBERHART, 2001a; SHI; EBERHART, 2001b;
KHAJENEJAD et al., 2006; ZHANG; LIU; CLERC, 2003), PSO multiobjetivo (PARSOPOU-
LOS; VRAHATIS, 2002a; MOSTAGHIM; TEICH, 2003; FIELDSEND; EVERSON; SINGH,
2003; RAY; LIEW, 2002; COELLO; LECHUGA, 2002; COELLO; PULIDO; LECHUGA,
2004; LI, 2003), PSO gaussiano (SECREST; LAMONT, 2003; KROHLING et al., 2005; KROH-
LING et al., 2004), PSO alongado (PARSOPOULOS; VRAHATIS, 2002b; KANNAN et al.,
2004; PARSOPOULOS et al., 2001), PSO cooperativo (BERGH; ENGELBRECHT, 2004;
BASKAR; SUGANTHAN, 2004; EL-ABD; KAMEL, 20006), etc.

2.5 TEORIA DE MARGENS DE GANHO E FASE

A resposta em frequéncia de um sistema € definida como a resposta em regime esta-
ciondrio do sistema com entrada senoidal. No método de resposta em frequéncia, varia-se a
frequéncia do sinal de entrada em uma faixa de interesse e analisa-se a resposta em frequéncia
resultante. Pode-se verificar que um sistema linear, estdvel, invariante no tempo e sujeito a uma
entrada senoidal possuird, em regime permanente, uma saida senoidal com a mesma frequéncia
da entrada, porém a amplitude e o angulo de fase da saida, em geral, serdo diferentes daqueles da
entrada. O método de reposta em frequéncia é muito utilizado nas dreas de controle, eletronica,
processamento de sinais e comunicacao, apresentando como principais vantagens a possibili-
dade de ser obtida experimentalmente a partir de geradores de sinais senoidais e equipamentos
de medicgdo precisos, e a possibilidade de projeto de controle desprezando os efeitos de ruidos
indesejados, além de permitir que a andlise e projeto de controle possa ser estendidos a certas

classes de sistemas nao-lineares.
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Neste contexto, as margens de ganho e fase, introduzidas por Horowitz (1963), sdo duas
medidas importantes da resposta em frequéncia. Estas s@o usadas como medidas de desempe-
nho e robustez de um sistema de controle em malha fechada (JACQUOT, 1995; FRANKLIN;
POWELL; EMAMI-NAEINI, 2001), uma vez que estas especificacdes do dominio da frequén-
cia permitem avaliar a quantidade de ganho e deslocamento de fase adicional podem ser tole-
rados antes que o sistema de controle em malha fechada se torne instdvel. Diversas aplicacdes
recentes utilizam as margens de ganho e fase como critérios de estabilidade robusta para siste-

mas de controle (WANG, 2014; SONDHI; HOTE, 2015; AZAR; SERRANO, 2014; SERRA;
SILVA, 2014; YUAN-JAY et al., 2010).

As margens de ganho e fase podem ser obtidas por inspecdo do diagrama de bode,

conforme ilustrado na Figura 21.

Figura 21 — Margem de ganho e fase.
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A margem de fase € o atraso de fase adicional na frequéncia de cruzamento de ganho, wg,
necessario para levar o sistema ao limiar da instabilidade. A frequéncia de cruzamento de ganho
¢ a frequéncia na qual o médulo da fung@o de transferéncia em malha-aberta, |G (jw, )|, € unita-
rio. A margem de fase M F' € a diferenca entre a fase de G(jw,) na frequéncia de cruzamento

do ganho e —180°, como a seguir:

MF = £G(jw,) — (—180°) = £ZG(jw,) + 180° (2.42)

A margem de ganho € o ganho adicional, na frequéncia de cruzamento de fase wy, ne-
cessdrio para levar o sistema ao limiar da instabilidade. A frequéncia de cruzamento de fase wy

¢ a frequéncia na qual o angulo de fase da fun¢do de transferéncia de malha aberta, ZG(jw,), é
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igual a —180°. A margem de ganho MG, em dB, ¢ a diferenca entre 0dB e o médulo |G (jwy)|
na frequéncia onde o angulo de fase € —180°, como a seguir:

MG = 0dB — 20log |G(jw)| = —20log |G (jw)| (2.43)
A margem de ganho, em mdédulo é dada como a seguir:

1
MG = ———— (2.44)
G (jwp)l
A margem de ganho expressa em decibéis € positiva se K, € maior do que a unidade
(0dB) e negativa se K, ¢ menor que a unidade (0dB). Portanto, uma margem de ganho positiva
(em decibéis) significa que o sistema € estdvel, e uma margem de ganho negativa (em decibéis)
significa que o sistema € instdvel. A margem de ganho indica em quanto o ganho pode ser

aumentado antes do sistema tornar-se instavel.

Para desempenho satisfatorio, a margem de fase deve estar entre 30° e 60° (35° € 80° ), a
margem de ganho deve ser maior do que 6d 5 (entre 10 e 25d B). Com estes valores, um sistema
de fase minima tem estabilidade garantida, mesmo se o ganho de malha aberta e as constantes
de tempo dos componentes variarem em uma grande extensao. Isto significa que, num diagrama
de Bode, a inclinagao da curva do médulo em dB na freqiiéncia de cruzamento de ganho deve
ser mais gradual do que —40dB/dec.

Dadas G.(z) e G,(z) , as fun¢des de transferéncia do controlador e da planta a ser

controlada, a margem de ganho e fase para este sistema de controle é dada por:

arg [Ge(z, €7)Gp(z, 7] = -7 (2.45)
1
M = . . 2.46
N TEX FR N R (240
|Ge(z,677)Gp(z,677)| = 1 (2.47)
PM = arg [Gc(z, )Gy (2, eij)] +7 (2.48)

onde a margem de ganho € obtida pelas equagdes (2.45) e (2.46) e a margem de fase € obtida

pelas equacgdes (2.47) e (2.48), respectivamente;
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3 FORMULACAO DA METODOLOGIA PROPOSTA

O diagrama em blocos da metodologia proposta para controle adaptativo fuzzy baseado
em especificacdes de margens de ganho e fase € mostrado na Figura 22. O modelo fuzzy TS
¢ identificado recursivamente utilizando dados de entrada e saida, u(k) e y(k), da planta a ser
controlada. O grau de ativagdo normalizado da i-ésima regra fuzzy, p, é determinado a partir
das fungOes de pertinéncias do antecedente, obtidas através de um método de agrupamento
fuzzy. Os parametros do consequente de cada regra fuzzy, 0, sio estimados recursivamente
via método de minimos quadrados recursivo no contexto fuzzy. O mecanismo de adaptagcdao
baseado em algoritmo de otimizacdo MOPSO ¢€ utilizado para sintonia online dos parametros
do controlador PID fuzzy TS, [o, 3, 7], baseado em especificagdes de margens de ganho e
fase, afim de garantir robustez a variacdes na dinamica da planta e rastreamento do sinal de

referéncia, r.

Figura 22 — Diagrama em blocos da metodologia de controle adaptativo fuzzy baseado em es-
pecificacdes de margens de ganho e fase via otimizagcdio MOPSO

Especificacdes de
Margens de Ganho e Fase

Estimagéo dos Para-
metros do Consequente

Sintonia do Controlador Fuzzy
via MOPSO

Estimagao dos Para-
metros do Antecedente

Identificacio Recursiva TS

Nas sec¢des seguintes, cada um dos blocos mostrados na Figura 22, que representam as

etapas da metodologia proposta, serdo melhor detalhados.
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3.1 CLASSES DE PLANTAS

A classe de plantas a qual a metodologia se propde, sdo aquelas que apresentam com-

plexidades tais como:

e Nao-linearidade. O sistema de inferéncia fuzzy TS é por natureza um aproximador uni-
versal de fungdes (YING, 1998; ZENG; ZHANG; XU, 2000; ZENG; MADAN, 1994,
ZENG; MADAN, 1995; ZENG; MADAN, 1996), visto que as funcdes de pertinéncia sdo
em geral fun¢des ndo-lineares das varidveis do antecedente, e o conjunto de submodelos
lineares do consequente sao suavemente conectados por estas fun¢des de pertinéncia. As-
sim, um modelo fuzzy TS é um modelo ndo-linear global constituido de um conjunto de

modelos lineares locais que sdo suavemente conectados por funcdes de pertinéncia fuzzy.

e Atraso puro de tempo. Os submodelos do consequente do modelo fuzzy TS podem ser
representados por funcgdes de transferéncia, espaco de estados, ARX, dentre outras, onde
o0 atraso puro de tempo pode ser incluido nessas estruturas do consequente (HSTAO et al.,
2005; CHANG; CHANG, 2004; COSTA; SERRA, 2015d).

e Parametros variantes com o tempo. Os parametros do modelo fuzzy TS sdo combina-
¢coes dos parametros do consequente de cada submodelo e de seus respectivos grau de
ativacio normalizado, portanto, os parametros do modelo fuzzy TS s@o variantes com o
tempo, visto que o grau de ativagdo normalizado sdo variantes. Uma abordagem bastante
utilizada para melhor representar as variacdes na dinamica por meio da estimacao recur-
siva dos parametros do consequente (COSTA; SERRA, 2015b; SILVA; SERRA, 2009).

e Incertezas. As incertezas estdo associadas as funcdes de pertinéncias do antecedente da
base de regras fuzzy (DUBOIS; PRADE, 2015).

3.2 IDENTIFICACAO RECURSIVA DO MODELO FUZZY

Nesta se¢do, primeiramente € definida a estrutura do modelo fuzzy TS dinamico no
dominio do tempo discreto para sistemas ndo-lineares com atraso puro de tempo variante. Em
seguida, uma estrutura de modelo fuzzy TS estatico € obtido analisando o modelo fuzzy TS
dindmico em regime permanente. Por fim, € apresentada a formulacao para estimagao recursiva

do modelo fuzzy TS baseado em dados experimentais.

3.2.1 Estrutura de modelo fuzzy TS dinamico e estatico

O modelo fuzzy TS dinamico da planta a ser controlada é apresentado a seguir:
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. IF 1 is AL E --- Ex,is A, ENTAO

) b’L bz 71 _|_bz —Ny ;

Gz i e —13/T 3.1
plz) = gl+a1Z1+a222+ +a;yz*"yz G-D

onde R denota a i-ésima regra, e L é o nimero de regras na base de regras fuzzy. Na parte do
antecedente, a varidvel linguistica z;, j = 1,2--- | v, pertence a um conjunto fuzzy A; com um
valor de pertinéncia dado por uma fungdo de pertinéncia fu 4; (xz;) : R — [0, 1]. Cada varidvel
linguistica tem seu proprio universo de discurso Uy, , - - - , U, , particionado por conjuntos fuzzy
que representam seus termos linguisticos, respectivamente. A parte do consequente da ¢-ésima
regra de inferéncia é composta de fungdes de transferéncia discretas de n,-ésima ordem, G (z),
em que 7 é 0 atraso puro de tempo, ¢° é o ganho DC, aﬁ’z_._ e bﬁl,__ sdo os parametros do

7ny ynu

numerador e denominador, respectivamente.

O consequente do modelo fuzzy TS dindmico (ou seja, a saida de cada submodelo

fuzzy), dado na equacdo (3.1), pode ser representado pela estrutura da equacao (3.2), consi-

derando u(k) a entrada, y*(k) a saida de cada regra na k-ésima iteragdo e D' = —73/T.
y'(k)=> —dy'(k—n)+g' Zbl — (n+ DY) (3.2)
n=1

Utilizando um método de inferéncia fuzzy padrio, ou seja, utilizando um fuzzificador
singleton, inferéncia fuzzy produto, e defuzzificador média dos centros, a saida geral do modelo

fuzzy TS dindmico, y(k), € obtida conforme equacao a seguir:

L Ny
G(k) =Y w'(k) | D —ahy'(k—n)+g Z bu(k — (n+ D)) (3.3)
=1 n=1

onde p'(x) € o grau de ativagdo normalizado

ix R
) = ¢ HA@ ) @) 203 ) =1 G
ZCJ =1

e A%(x;) € o grau de ativagdo de ; no conjunto fuzzy Aj.

O modelo fuzzy TS estatico € obtido considerando o modelo fuzzy TS dinamico, dado
na equacdo (3.3), em regime permanente, ou seja, quando k& — oco. Considerando a entrada e
saida em regime permanente do modelo fuzzy representado pelas varidveis 4 e u, respectiva-

mente, tem-se:
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lim y'(k) = lim y'(k —1) = - = lim y'(k —n,) =9 (3.5)
lim u(k — D") = lim u(k — (1+ D")) = -+ = lim u(k — (n, + D")) = u (3.6)

Substituindo as equacdes (3.5) e (3.6), na equacgdo (3.3), o modelo fuzzy TS em regime

permanente, é dado por:

R ny Ny
j=> u [Z —a g +g' > b;fa] (3.7)
i n=0

Assim, a partir do comportamento de entrada e saida de cada sub-modelo, a saida do

modelo fuzzy TS estatico € dada por:

= (Hza)

3.2.2 Estimacao das funcoes de pertinéncia do antecedente

Nesta dissertacdo, a estimacdo das fungdes de pertinéncia do antecedente do modelo

fuzzy TS sdo obtidas em batelada a partir de um conjunto de dados experimentais usando o

método de agrupamento fuzzy C-means (FCM)!. Seja Z = {zx|k = 1, 2, ---, N} o conjunto
de NN observacdes da planta, onde cada observacdo consiste de 7 varidveis medidas, agrupadas
dentro de um vetor coluna n-dimensional z; = [21x, 2ok, 23k, znk]T, ou seja:
11 R12 "t ZIN
Z21 222 't Z2N
2 (39)
2771 an e ZUN
Entdo, uma parti¢do c-fuzzy de Z € uma familia de grupos {A’}i =1, 2, --- | ¢}, em

que o grau de pertinéncia que o k-ésimo ponto de dados possui em A’ é dado pela seguinte

notacao:

ph = pas(z1) € 10, 1], (3.10)

Vale ressaltar que outros métodos de agrupamento fuzzy podem ser utilizados, tais como: Gustafson-Kessel
(GK), Algoritmo de Estimacao através da maxima verossimilhanga fuzzy (FMLE), dentre outras.

1
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sendo que a soma de todos os valores de pertinéncia para um dado ponto de dados em todos os

agrupamentos deve ser unitdria:

> pp=1 (3.11)
i=1
paratodo k = 1,2,--- ,n. E, ndo podem haver grupos vazios, tampouco nenhum grupo pode
conter todos os pontos de dados:
N
0<> pp <. (3.12)
k=1

para todo ¢, onde 2 < ¢ < N € um inteiro.

O espago de particionamento fuzzy para Z € o conjunto

c N
My, = {U € RNy € [0,1),V4, k; >k = 1,Vk;0 < Y pij, < N,Vi} (3.13)
i=1 k=1
onde a i-ésima linha da matriz de particionamento fuzzy U contem valores das i-€sima fungdes

de pertinéncias do subconjunto fuzzy A® de Z.

O objetivo € encontrar U = [u}] € M. e o vetor de protétipos de clusters (centros),

V = [vy1, 09, ..., 0], with v; € R™ tal que

c

N
J(Z,UV) =33 ()" Dia (3.14)

=1 k=1
¢ minimizado, onde m € [1,00) é um expoente de ponderagido que determina o grau de fuzzifi-

cacdo dos agrupamentos resultantes, e

Dz’QkA = ||z — Ui||,24 = (2 — Uz’)TA (e — v3) (3.15)
€ uma norma de distincia produto interno quadrado.

Os passos para implementacdo do algoritmo de agrupamento FCM sdo os seguintes
(BEZDEK; EHRLICH; FULL, 1984):

Fixar o nimero de agrupamentos 2 < ¢ < N, selecionar o expoente de ponderacio
m > 1, a tolerancia de parada e > (0 e a matriz de norma induzida A. Inicializar a matriz de

parti¢cdo de forma aleatdria, de tal forma que U° € My,.

Repitaparal=1,2, ...
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Passo 1: Calcule os protétipos de cluster (média):
N
> ()" =
I k=1 ,
vy = 1 <i<c (3.16)
> (i)
k=1
Passo 2:Calcular as distancias:
2 )" 0 :
DikA:<zk—vi> A(zk—vi>,1§z§c,1§k§N (3.17)
Passo 3: Atualize a matriz de parti¢ao:
Se, Diga >0paral <i<¢, 1< k<N,
1
b = - , (3.18)
> (Dira/Djea)® ™!
j=1

caso contrario

u) = 0if Dya > 0, lf) € 10,1] com > ) = 1.

=1
até [|[U' — U <

3.2.3 Estimacao recursiva dos parametros do consequente

A saida do modelo fuzzy TS, na equacao (3.3), pode ser representada na forma matricial,

CcOmo a seguir:

y(1) pi(1) 00 =y(0) -+ =y(l —ny) u(l)--

y(2) 0 ui(2) 0 -+ 0 —y(1) o —y(2—ny) u(2) -

y@) | =1 0 0 p(3)--- 0 —y(2) - —y(3—mny) u3) -

y(N)] [ 0 0 0 -l (V)] | —y(N = 1) —y(N = ny)u(N)--
Y = M'®F’

2 [ ad ]
u(l —ny) _
u(2 —ny) f
al
uU(3 — Ny Ty
( | ) "
u(N —ny,) .
3.19)
(3.20)

onde, Y é o vetor de saida do sistema dinAmico, ® é a matriz de regressdo, M* é a matriz de

ponderagio diagonal da i-ésima regra e ' € o vetor de parAmetros dos submodelos.
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No sentido de minimos quadrados, o vetor de parametros pode ser obtido em batelada,

CcOmo a seguir:

0 = [0TM'D) T T MY (3.21)

A formulagdo acima diz respeito a estimacao local dos parametros do consequente, onde
sdo estimados os parametros de cada submodelo separadamente. Uma outra abordagem corres-
ponde a estimagdo dos parametros de todos os submodelos de uma unica vez, chamada de

estimacdo global dos parametros do consequente.

A estimacdo recursiva dos parametros do modelo fuzzy TS pode ser obtida reescrevendo

a equacdo (3.21) na forma recursiva, como:
. -1
0' (k) = [Z M(n)@(n)soT(n)] > pt(n)p(n)y(n) (3.22)
n=1 n=1
L -1
onde Pi(k) = [Z ui(n)gp(n)ng(n)] ¢ a matriz de covariancia da i-ésima regra fuzzy:
n=1

Entdo, tem-se:

(P7Y)'(k) = (P71)'(k = 1) + p' (k) o(k)¢" (k) (3.23)
O estimador de minimos quadrados éz(k), equacao (3.22), pode ser reescrito como:
k—1

> i n)e(n)y(n) + ' (k)e(k)y(k) (3.24)

n=1

0'(k) = P'(k)

Reescrevendo a equagao (3.22) na iteragdo k — 1, tem-se:

[i ui(n)w(n)wT(n)] 0'(k—1) = i p' (n)p(n)y(n) (3.25)

O lado esquerdo da equacgdo (3.25) pode ser representada na forma compacta como
(P~1)i(k — 1)0i(k — 1). Substituindo este resultado na equagio (3.24), tem-se:

0" (k) = PA(k) [(P7) (k= 1)°(k = 1) + ' (k) (R)y (k)| (3.26)

A partir das equagdes (3.23) e (3.26), tem-se:

0'(k) = 0°(k — 1) + 1 (k) K" (k)€ () (3.27)

onde:
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K'(k) = P'(k)p(k) (3.28)
&'(k) = y(k) — " (k)0 (k — 1) (3.29)

A matriz de covariancia, Pi(k), ¢ calculada aplicando o lema da matriz inversa na equa-
¢do (3.23), e:

Pi(k) = P'(k — 1) — P'(k — )i (k)p(k)[¢" (k)

Pk — D' (k)p(k) + 17 " (k)P (k — 1) (3.30)

Isto implica que:
K'(k) = Pi(k = D)(k) (9" (F)P'(k = Dpr'(k)p(k) + 1) (331)
P'(k) = P'(k —1) — p'(k)K' (k)" (k) P'(k — 1) (3.32)

Portanto, o método de minimos quadrados recursivos fuzzy € dado pelas equacdes
(3.27), (3.31) e (3.32). Considerando o fator de esquecimento \’ para a i-ésima regra, o algo-
ritmo de estimacdo recursiva dos parametros do consequente do modelo modelo fuzzy, ¢ dado

por:

Ek) = [y =" (R)(k — 1))

K(K) = Pk = 1)p(k) (" ()P (5 — 1) (R)o(k) + AT)
FR) = 0k 1)+ (R ()€

PiR) = 5 (P = 1) = B ()T (R) PG — 1)

(3.33)

Na pratica, a formulacdo de minimos quadrados € drasticamente influenciada por varia-
¢oes grandes no erro, visto que os erros sdo elevados ao quadrado no critério. Para resolver este

problema, os estimadores podem ser substituidos pela equacao:

~ ~

0'(k) = 60'(k — 1) + 7' (k)K" (k) f(£'(K)) (3.34)

onde

(3.35)
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Nesta formulagdo, a fungdo f(£%(k)) € linear para valores pequenos de £'(k), mas au-
menta lentamente para valores grandes de (k). Em outras palavras, os efeitos da fungio é

diminuir as consequéncias de erros grandes. Os estimadores sdo entdo chamados “robustos”.

3.3 PROJETO DE CONTROLADOR ADAPTATIVO FUZZY

Nesta se¢do, a formulagdo para projeto de controlador adaptativo fuzzy TS usando a
estratégia PDC e o critério de estabilidade robusta (especificacdes de margem de ganho e de

fase) a partir de um mecanismo de adaptacio baseado em otimizacdo MOPSO, € apresentado.

3.3.1 Estrutura do controlador PID fuzzy TS

A estrutura do controlador PID fuzzy TS € definida utilizando a estratégia PDC. Em tal
estratégia, o controlador e modelo fuzzy TS compartilham o mesmo antecedente. O consequente

do controlador fuzzy TS € definido por funcdes de transferéncia discreta, conforme a seguir:

i 52 % %
CIF 7 is ALE .- Ea:l,isAiENTAoGiC(z):az tﬁz+7 (3.36)
e —Z

(i‘i:I,Q,--- ,L)

onde o, 3* e 7" sdo os ganhos do controlador fuzzy.

A partir do modelo dindmico fuzzy TS da planta, na equagdo (3.1), e o controlador PID
fuzzy TS, na equacdo (3.36), as margens de ganho e fase do sistema de controle fuzzy sdo dadas

por:

I
4 ZuiG"C(z,ej“’Pc)Glp(z, ej“”c)] =—7 (3.37)
i=1
1
GM = — (3.38)
> WG (z, )Gl (2, 1)
i=1
l
Z,uiGiC(z, eI Gl (2, €749°) | = 1 (3.39)
i=1
I
PM = £ ) p'Gu(z, ¢ )Gp(z, )| + (3.40)
i=1

A margem de ganho é dada pelas equacdes (3.37) e (3.38), e a margem de fase é dada
pelas equagdes (3.39) e (3.40), respectivamente. wy,. € chamada de frequéncia de cruzamento de

fase e w,. € chamada de frequéncia de cruzamento de ganho.



Capitulo 3. FORMULACAO DA METODOLOGIA PROPOSTA 66

3.3.2 Mecanismo de adaptacio via algoritmo MOPSO

O mecanismo de adaptacdo € realizado através de um algoritmo de otimiza¢do multi-
objetivo recursivo por enxame de particulas. Os pardmetros 6timos do controlador PID fuzzy
TS sao sintonizados recursivamente, considerando uma lei de controle baseada em modelo via

estimador WRLS e a partir de especificagdes de margem de ganho e fase.

As especificacdes de margem de ganho e fase, neste trabalho, sdo dadas por faixas,
onde M G,,4. € MG, representam os limites superior e inferior da especificacdo de margem
de ganho, respectivamente, e M F,,,.,. € M F,,;, representam os limites superior e inferior da
especificacdo de margem de fase, respectivamente. O mecanismo de adaptagdo minimiza uma
fungdo custo, definida pelo erro entre a solugdo obtida, M G e M Fp, e as margens de ganho
e fase nominais especificadas, M G e M Ff, respectivamente. Ou seja, a solugdao encontrada
pelo mecanismo de adaptagdo deve estar contida dentro da faixa especificada e 0 mais proximo
possivel de MG e M Fy, onde:

O mecanismo de adaptagdo do sistema de controle adaptativo fuzzy baseado em especifi-
cacdes de margem de ganho e fase é formulado como um problema de otimizacao multiobjetivo,

conforme a seguir:

minimize £([o’, B,41]) = [fu(lod, B, 77)), fa([o?, B, ])]"
sujeitoa MG, < fi([af, B579]) < MGonas
Mszn S f2([a2761777l}) S MFma:p

7 7

min’ Mmin> P)/:mn] S [ai7 Bi’ P)/Z] S [Oéfnax? ﬂfnaac? ’yina:r:]

(3.41)

[

onde:

o [, 3%, ~|!l=1 ok ¢ o vetor de varidveis de decisdo;

% )

% )
maz > Pmaz> Tmaz

% i
amznﬂ man? /ymzn

res e superiores, respectivamente, das varidveis de decisao;

]ﬂi:lv"' L sao os vetores de limites inferio-

e [a ]i\z‘:l,---,L

o fi([ad, Bi, ]It Ry = ‘MGO([ai76i’,.Yz’]i\izl,...7R) _ MGE‘ e follad, i, 7] =1 L) =
|MFo([af, B, 4'li=tE) — M Fp| sdo as avaliagdes de fungdo objetivo.

L4 Mszn S fl([alvﬁza/yz]) S MGmaa: € Mme S fQ([O-/Z)BZ)’yZ]) S MFmax sdo as

func¢des de restrigdes do problema.

O mecanismo de adaptagdo multiobjetivo, formulado na equacao (3.41), pode ser soluci-
onado utilizando o método de soma ponderada, em que os multiplos objetivos sdo combinados

em um unico objetivo, representado pela fungdo f, conforme a seguir:

f _ (51f1<[04i, Bi’ ,yi]i|i:1,---,R> + 52f2([05i, ﬁz” ,yi]i\izl,---,R) (3.42)
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com

0 +dy=1,0; >0, and 9y > 0 (3.43)
onde d; e d5 sdo pesos definidos pelo especialista.

Considerando R? regras fuzzy e N, particulas, um enxame 3?-Dimensional € inicial-
mente gerado no espago de busca definido em torno dos pardmetros do controlador obtidos na

iteracdo (k — 1), afim de obter os pardmetros do controlador na iteragéo k, como a seguir:

i’ (k) ~ Ua'(k=1) = Ags,a(k = 1) + Agi) (3.44)
BE°(k) ~ U(B(k—1) = Agi, Bk = 1) + Ag) (3.45)
k)~ UR(k=1) = Ay (k—1) + Ay) (3.46)

onde o5%(k), 85°(k) e 720 (k) sdo as solugdes iniciais dos pardmetros do controlador da p [P=12

ésima particula da ¢ [=12"

"R‘—ésima regra fuzzy na iteracdo k; A,i, Ag e A sdo constantes
de dispersdo (definidas pelo especialista); a’(k — 1), 8°(k — 1) e y*(k — 1) sdo parAmetros do

controlador da i-ésima regra fuzzy na iteragdo (k — 1).

As particulas do enxame inicialmente geradas procuram a solu¢do do problema dentro
do espaco de busca. A posicao de uma particula € influenciada pela melhor posicao visitada por
ela propria, [}, oeu (K)s Bhoeary (K)s Vp(iocar (F)]; € @ melhor posicdo de todas as particulas da
vizinhanga, [, 1000 (F)s Bhgiopary(K)s Vp(giobary (K)]- Quando o critério de parada € satisfeito,
os parametros do controlador sdo definidos pela melhor solu¢do global obtida pelas particulas
do enxame. Se nenhuma particula do enxame satisfaz as especificacdes de margem de ganho
e fase obedecendo as restrigdes impostas pelo problema de otimizacdo multiobjetivo entdo os
parametros do controlador obtidos na iteracdo anterior sao mantidos na iteracdo corrente. O

mecanismo de adaptac@o por enxame de particulas recursivo € implementado como a seguir:

begin
Definir os parametros do algoritmo:
‘ 0 i 0 ’)/fnm, Aai, Aﬁi € A,Yi

%
(.U, Cla CzaNpa R7 517 52’ amag;a max?® ’Yma/x’ amina min?®

Posic¢do inicial da p-ésima particula:

Z

O./i’o(k‘)

B (k) ~ U(B'(k — 1) = Agi, 5'(k — 1) + D)
W (k) ~ Uy (k= 1) = Ay y'(k = 1) + Ay)

Verificar limites dos parametros do controlador fuzzy:
if (a'(k) > o) then (a'(k) = ! )

max max

else if (a(k) < of ;) then (o' (k) = o!

U(O/L(k‘ - 1) - Aai,ai(k‘ - 1) + Aai)

2

,Npl
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if (8'(k) > B),,,) then (8°(k) = 8,,,,)
else if (3'(k) < Bi,,) then (3'(k) = ai,,,)

if (7' (k) > 7}q,) then (v (k) =7],,.)
else if ('(k) <~,,;,) then (v (k) = 7.,

repeat
for cada particulap € 1, ..., N, do

Calcular as margens de ganho e fase:

L
Z Z/ﬂGé(Z,ej“PC)GfD(z,eijC)] S—

i=1
1
MGo(k) = —
> WGz, )Gz, 1)
i=1
e]“’gc G'L ( engc) =1
MFo(k Zu G (2, e0°) Gl (2, ) | + 7

Calcular o custo de cada objetivo:

fl(k) = |MGO(k) - MGE|
fo(k) = M Fo(k) — M Fg|

Verificar as restri¢des das fungdes objetivo:
if (f1(k) & [MGin, MGpaz]) ou (fo(k) & [MFin, MFE,..]) then
for cada regra fuzzyi € 1, ..., L do

a (k) = ab(k—1)
B, (k) = B,(k — 1)
(k) =7 (k = 1)
fo(k) = fo(k = 1)
end
else

Avaliar o fitness da p-ésima particula f,

fo(k) = 61f1(k) + b2 fa()
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end
Atualizar a melhor posi¢ao local
if f(local)<fp then
for cada regra fuzzyi € 1, ..., L do

a p(local) (k) = a;(k:)
Brtocaty (k) = B, (k)
’V;(zocaZ)(k) = ’V;(k)
end
end

Atualizar a melhor posi¢cao global

if f(global) < f(local) then
for cada regra fuzzyi € 1, ..., L do

)

Oép(global) (k) = Oé;(local)(k)
Brigiobaty (k) = Byiocar) (k)
’V;‘)(global) (k) = rY;i)(local) (k)

end
end
end
Atualizar a velocidade v, (k + 1)

for cada regra fuzzyi € 1, ..., L do

v,[;a%’](k +1) = wv;’i*Z(k) + clrgaf’ (k) [@;(local)(k) - q (k)} +
+ Czrgl; (k) [ ;(global)(k) O‘;(k)]

U][;B;]UC +1)= wvgi_l(k’) + Clrgﬁé](k) [6i(local) (k)} +-
+ C27"£B;]<k) [5;(9101)(11 ( ) (k)}

ok +1) =0 (k) + e ) [ (k) — ()] +
+ 027"9;](]“) [7;(gzobaz (k) — (k)]

end
Atualizar a posi¢do x,(k + 1)
for cada regra fuzzyi € 1,..., L do

an(k+1) = (k)+vp (k+ 1)
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Bk +1) = Bi(k) +op? (k + 1)
Yok +1) =~ (k) + v}?ﬁ(k +1)

end
E=Fk+1
until algum critério de parada for satisfeito.

end

3.3.3 Estabilidade do sistema de controle fuzzy

Dados o0 modelo fuzzy TS na equagao (3.1), e o controlador fuzzy TS na equacdo (3.36),

o sistema de controle fuzzy TS em malha aberta é formulado conforme a seguir:

RO 1F g is AL E -+ Ex,is AL ENTEO Gh(2)GL(z) (3.47)

A funcdo de malha aberta do sistema fuzzy geral, ¢ dado pela soma ponderada das

fun¢des de malha aberta de cada regra fuzzy, ou seja:

L
Gua(z) =Y pW'Gi(2)G(2) (3.48)
=1

E o sistema fuzzy em malha fechada é dado conforme a seguir:

D_HG()G(2)
Gur(z) = —=

L (3.49)
L+ p'Gi(2)G(2)
=1

Para que o sistema fuzzy TS discreto em malha fechada seja assintoticamente estavel,
todos os poélos do sistema de controle em malha fechada, dado na equacdo (3.49), deve estar

contido dentro do circulo unitario.

Pode-se também verificar a estabilidade do sistema de controle fuzzy TS geral a partir
da andlise de estabilidade de cada regra da base de regras fuzzy, a partir do seguinte teorema

proposto em Danubia (2012):

Teorema 1: Cada subcontrolador PID digital G% (z)|="2"%), no espago do conse-
quente da base de regras do controlador PID nebuloso TS, garante estabilidade para o respec-
tivo submodelo linear G (2)|=12>L)_ no espaco do consequente da base de regras do modelo

nebuloso robusto TS da planta a ser controlada.
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Portanto, tem-se que:

) ) ) bz—f-bl 71+---—|—bi —Ny i i .2 % i N
Gi(2)Gi(2) = ¢ 0T 0% e Dt Oz + Bz + _ (2)

ap +ajzt +abz 4 al, 2T 22—z P(2)
(3.50)
onde,
N(z) = (bha") 2™ + (b3 + ba’) 2™ o (B + b HBZ + bn+2a VT
_l_(bz _17 + bz 61) Ny nu—l) (bz z) Ny —"ny
(3.51)
c,

P(Z) _ (aé)zny+Di+2 + (_ag + ai)zny+Di+1 4ot (—ai + ain+1)zny+Di_(m_1) N

+(—a;y)2Di + (béai)zny-i& + (bz)ﬁz + bziai)zny-i-l + . (bz,y + b _Hﬁz + b%+2a )Zny—n+
o (Bl B2 (B )z
(3.52)

A condicdo suficiente e necessdria para que o sistema de controle fuzzy TS seja esté-
vel é que todas as raizes do polindmio caracteristico do sistema em malha fechada, equagao
(3.52), devem estar contidas dentro do circulo unitario. Tal condicdo pode ser verificada sem
a necessidade de calcular os pélos do polindmio caracteristico, através da utilizagao do teste
de estabilidade desenvolvido por Jury (1973). Por defini¢do, n, > n,, D' > 0 e af > 0. Para
aplicar o critério de estabilidade de Jury, o polindmio caracteristico, dado na equagao (3.52),
precisa ser arranjado de tal forma que os elementos que possuem 0 mesmo expoente em z pre-
cisam ser somados. Portanto, considera-se que polindmio caracteristico possa ser reescrito da

seguinte forma:

P(z)=ch+cz+cha® + 2+ + 2" a, >0 (3.53)

A seguinte tabela, chamada tabela de Jury, € elaborada a partir dos elementos da equa-
¢do (3.53), para se obter as condicOes suficientes e necessdrias para estabilidade do sistema de

controle fuzzy TS.
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Linha 20 2t 22 2k P 1
1 dy dq ds dp—k dp—1 | dy
2 dp | dp-1 | dp—2 dk di | do
3 €o el € €n—1
4 €n_1 | €n_a | €n_3 €o
5 Jfo | S f2 Jn—2
6 | fa2| fa-s | fn—a Jo

2n —5 S0 S1 S2 S3

2n—4 | s3 S9 51 S0

2n—3 1| 1o s 9

onde:

€ Cn—k
dk — )
Cn, Ck
e dO dn—k
k — )
dn dk
€0 Cn—k
fk - )
€n €k

Tabela 6 — Tabela de Jury.

S0
To = )
S3 Sk
So S1
Tro = .
83 S2
As condigdes suficientes de estabilidade sdo dadas:

1. P(1)>0

2. (=1)"P(=1) > 0

As condi¢des necessdrias de estabilidade sdo dadas por:

(3.54)

(3.55)

(3.56)

(3.57)

(3.58)

(3.59)
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1. |do| < d,, oud, > |do|
2. |eg| < |en-1]

3. [ fol < [fn—2l:

4. |ro| < |ral

3.3.4 Convergéncia do mecanismo de adaptacao

Conforme visto anteriormente, para cada amostra de dados de entrada e saida, os para-
metros do controlador sdo atualizados pelo mecanismo de adaptacdo, com base nas seguintes

equacoes:

ab(k+1) = o (k) + v[o/] (k+1) (3.60)
By(k +1) = B, (k) + vz[fl (k+1) (3.61)
Yok +1) = 3 (k) + vp " (k + 1) (3.62)

Portanto, a atualizacdo dos pardmetros do controlador sdo atualizados considerando-se
os valores de tais parametros na iteragdo anterior e na atualizacdo da velocidade. Esta por sua

vez, é obtida utilizando as equagdes a seguir:

o (k1) = w2 (k) eri (k) oo (B) — @l (k)] +
+ ers (k) [a;@obal)(k:) o (k)] (3.63)

on (k4 1) = wol k) eV (B) (B ooy (R) — Bi(R)] + -
+ etk [ﬂ;@wbaz( ) — (k)} (3.64)

b k1) = wd(k) ™ (k) [V oy (B) = 1 (R)] + -
+ cars™ (k) [ gtobary (K) — <k>] (3.65)

Dada a formulagdo acima, e resultados obtidos em Bergh (2006), pode-se analisar as
condigdes tedricas para convergéncia e selecdo dos parametros do mecanismo de adaptacao

multiobjetivo baseado em PSO, conforme a seguir.

Substituindo-se a equacdo de atualiacdo da velocidade na equagdo de atualizacdo dos

parametros do controlador fuzzy, (3.63) na equacao (3.60), tem-se:

i i i (o] i i
Oép(k? + 1) = Olp(k') + WU; 2(]{:) + C17mq (k) [ap(local)(k) - (k)] +

p

(o] i i
T oy (k) [ap(global) (k) - Oép<k)} (3.66)
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Rearranjando-se a equacdo (3.66), tem-se:

i

ol (k+ 1) = (1= crri™ (k) — ear™ (k))ad (k) + w2 (k)

(o] i
+ an ! (k)ap(local) (k) +-

+ ey (k)b guopan (K) (3.67)

De maneira andloga, rearranjando-se a equacao (3.63), tem-se:

vk + 1) = —(erri ™ (k) + cors P (k) ol (k) + wvd (k) + ey (k) goean (k) + - -

(o] i
(k)ap(global) (k:) (368)

+  carg

As equagdes obtidas em (3.67) e (3.68) podem ser combinadas na forma matricial, como
a seguir:

_|_

a,(k +1)
v,[ya;’](k +1)

[t <[
= 1

—errt () — eprl (k) ol (k)

(o] (o] i
+ [ anr (k) CaTy (k) ] [ ap(local)(k>

) a;(global) (k>

cry (k) cory P (k)

A expressao acima pode ser considerada como uma representacao no espacgo de estados
de um sistema dinamico linear e discreto, onde:

Lk
[ ([ff? ) ] (3.70)
Up (k)
€ o vetor de estados,
[ Oijzo(local)(k) ] (371)
ap(global) (k)

¢é a entrada externa do sistema,

[a

—err P (k) = eory? (k)

(o] [op]
[ L—cyry "(k) = cory "' (k) w ] (3.72)

¢ a matriz dinamica, e
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i

[ap]

2" (k)
[
2

;](k)

clrga;’](k) CoT

; (3.73)
clrg p](k:) CoT

¢ a matriz de entrada.

Para uma dada particula, a convergéncia pode ser mantida assumindo-se que a entrada
externa € constante, visto que ndo existe excitacdo externa no sistema dinamico. Neste caso,
a medida que o nimero de iteracdes aumenta, tendendo a infinito, as posicdes e velocidades
atualizadas tornam-se constantes, da k-ésima para a (k + 1)-ésima itera¢@o, gerando o seguinte

estado de equilibrio:

a,(k +1) — a (k)
ok + 1) —op? ()

[, [ ;
(K "k ! k 0
i [ Clr%ai ( ) C2T?ai]( ) ] [ in(local)( ) ] _ [ (3.74)
ciry P (k) cory P () ap(global)(k) 0
A expressdo (3.74) é verdadeira somente quando:
O{;(/{}) = a;)(local)(k) = a;(global)(k) (375)
o k) =0 (3.76)

Portanto, obtém-se um ponto de equilibrio, para o qual todas as particulas tendem a con-

vergir a medida que o nimero de iteragdes do mecanismo de adaptagdo multiobjetivo via PSO
; (o]
2 P

aumenta. Seja, Qp(equilibrio) € Vp(equilibrio)’

os parametros do controlador e velocidade de atuali-
zac¢do no ponto de equilibrio, respectivamente, entdo o estado de equilibrio é dado conforme a

seguir:

[ Oé%(iej]uilibrio) ] _ [ Oé?p(global) ] (377)
Up(:quilibrio) 0

Continuando, o comportamento dindmico da ¢-ésima particula pode ser analisado usando
os autovalores obtidos a partir da formulagdao da matriz dindmica (3.69) e (3.72), solucdes do

seguinte polindmio caracteristico:

M-(14w-— clrga;](k:) — Cgréa;](k'))A +w=0 (3.78)

As seguintes condi¢des suficientes e necessdrias do sistema dinamico discreto conside-

rado sdo obtidas aplicando-se o critério de Jury:
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lw| < 1 (3.79)
e () + eprl (k) > 0 (3.80)
o] o]
P k, §4 k:
w1 an k) e k) (3.81)

2

Conhecendo-se que rga;’](k), rf;’ ](k) € [0, 1], as condi¢des de estabilidade acima sdo
equivalentes ao seguinte conjunto de equagdes para selecdo dos pardmetros que garantem a

convergéncia para o mecanismo de adaptacao multiobjetivo via PSO.

0<ci+c<4 (3.82)
ate 4, (3.83)
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta se¢do, os resultados da aplicagdo da metodologia proposta para projeto de con-
trole PID fuzzy adaptativo baseado em especificagcdes de margem de ganho e fase via meca-
nismo de adaptacio MOPSO para uma planta térmica nao-linear e com atraso puro de tempo
variante, sdo apresentados. Primeiramente serd apresentada uma breve descri¢do da plataforma
de instrumentacdo virtual/eletronica em tempo real utilizada para implementacdo da metodolo-
gia proposta. Em seguida, as condi¢des iniciais para o estimador recursivo do modelo fuzzy TS
e para o mecanismo de adaptacdo do controlador fuzzy TS s@o obtidas através de uma formula-
cdo em batelada. E por fim, os resultados do controle adaptativo da planta térmica utilizando a
metodologia proposta sao apresentados, afim de assegurar o rastreamento dos sinais de referén-
cias aplicados, satisfazendo as especificacdes de margem de ganho e fase, além de garantir tais
caracteristicas mesmo diante de pertubagdes na planta, que consiste da variagao do ganho DC

da mesma.

4.1 DESCRICAO DA PLATAFORMA EXPERIMENTAL

A plataforma experimental para controle de temperatura é composta da planta térmica,
o software LabVIEW!, o CompactRIO 9073, o médulo de entrada analégica NI 9215, o médulo
de entrada analdgico NI 9219, o médulo de saida analdgica NI 9263, o sensor de temperatura
LM 35 e o atuador baseado no CI TCA 785, como mostrado na Figura 23. A planta térmica
consiste em um forno adaptado a partir de uma torradeira monofasica AC 220 Volts, com
temperatura funcional de 25°C a 250 °C. O CompactRIO 9073 é uma controladora em tempo
real de 266 MHz integrada, multi-tarefas, de alta performance e robusta que serve como ponto
central do sistema de monitoramento e controle. Os médulos analégicos NI 9215 e NI 9219
sdo usados para aquisicdo de dados de entrada e saida da planta térmica. O médulo de saida
analdgica NI 9263 € usado para enviar o sinal de controle para o circuito atuador. O LM 35 €
um sensor de temperatura encapsulado em um circuito integrado, em que a tensao de saida é
linearmente proporcional a temperatura em graus Celsius com 10 mV// °C. O atuador consiste
de um circuito baseado no CI TCA 785, e € usado para variar a tensdo efetiva na entrada da

planta térmica.

4.2 OBTENCAO DAS CONDICOES INICIAIS

As condigdes iniciais dos parametros do modelo e controlador fuzzy TS sdo obtidos afim
de superar a sensibilidade a inicializagdo do algoritmo fuzzy RLS e do mecanismo de adaptacdo

multiobjetivo. Os parametros iniciais dos submodelos fuzzy foram obtidos através do método

' O LabVIEW™(LABoratory Virtual Instrument Engineering Workbench) é uma linguagem de programacio

gréfica, desenvolvida pela National Instruments Corporation.
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Figura 23 — Plataforma experimental para controle de temperatura. A plataforma para controle
de temperatura é composta de uma planta térmica, o software LabVIEW, o Compac-
tRIO 9073, o médulo de entrada analdgica NI 9219, o médulo de saida analégica
NI 9263, o sensor de temperatura LM 35 e o atuador baseado no CI TCA 785.
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de minimos quadrados em batelada e otimizados via PSO. Enquanto que os parametros iniciais

dos subcontroladores fuzzy foram obtidos através do algoritmo MOPSO em batelada.

4.2.1 Condicao inicial dos parametros do modelo

O modelo fuzzy TS da planta térmica, como descrito na equagdo (3.1), foi definido

conforme a seguir:

b(l)Z + b% Z—T;/T

R' : TF Temperatura is A' THEN Gp(2) = glm 4.1)
1 2
2 2 2 o bgz+ 1t 2T
R : 1F Temperatura is A° THEN G5 (2) = ¢ P (4.2)

2 _ 2, _ 2
2% —ajz — a;

onde, A' e A? sdo representados pelas fungdes de pertinéncia Z-shaped e S-shaped, respectiva-

mente, ou seja:

( 1, y < p
2
1—2<y_p1> , pr Sy < PR
Al — pg—p12 2 4.3)
2(xz), mm<y<p
L 0, Yy = p2
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( 0, y > pi
2
2 (,,Z—‘J;ll) , mSy<shEge
2
_ Yy—p2 p1+p2
1 2<p2_p1> , B Sy<p

\ 17 yZpQ

A2

(4.4)

O sinal de entrada (tensdao RMS, em Volts) aplicado na entrada da planta térmica e sua

saida (Temperatura, em graus Celsius) obtida pelo modelo fuzzy TS identificado, sdao mostrados
na Figura 24.

Figura 24 — Dados experimentais de entrada e saida da planta térmica, utilizados para obtencao
dos parametros iniciais do modelo fuzzy TS. A tensdo AC (RMS) é aplicada na
planta térmica cuja resposta temporal € a temperatura (graus Celsius).
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As funcdes de transferéncia do antecedente do modelo fuzzy TS, dadas nas equagdes
(4.3) e (4.4), foram obtidas usando o algoritmo FCM (Fuzzy C-Means) e otimizados pelo algo-

ritmo PSO, a comparacdo entre as fungdes de pertinéncia identificadas e otimizadas sdo mostra-
das na Figura 25.

Os pardmetros do consequente do modelo fuzzy, G, (z) e G>(z), dados nas equagdes
(4.1) e (4.2), sdo obtidos usando o método de minimos quadrados. O atraso puro de tempo foi
estimado através de funcio de correlagdo cruzada entre os sinais de entrada e saida da planta
térmica, resultando em um atraso puro de tempo de 130 e 266 amostras, correspondendo a
71 = 2.210 segundos e 77 = 4.522 segundos, com periodo de amostragem 7' = 17ms, para

as primeira e segunda regras, respectivamente. Os parametros das fun¢des de transferéncia do
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Figura 25 — Fungdes de pertinéncia estimadas pelo algoritmo FCM (linha sélida) e as fungdes
de pertinéncia otimizadas pelo PSO (linha tracejada).
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consequente foram b (0) = 0.0082, b}(0) = —0.0075, al(0) = —0.5435, a(0) = —0.456, €
b2(0) = 0.000352, b2(0) = 0.000248, a2(0) = —0.5648, a2(0) = —0.4348, respectivamente.

O modelo fuzzy TS identificado foi submetido ao processo de otimizacdo por PSO
para melhorar as func¢des de pertinéncia do antecedente e os ganhos DC dos submodelos do
consequente, objetivando minimizar o erro quadritico médio (MSE, do inglés Mean Squared
Error) entre a curva caracteristica? da planta real e do modelo fuzzy TS. A fungdo objetivo a ser

minimizada é dada por:

Q
1
€= é Z (yreal(k) - ymodel(k>>2 (45)
k=1
onde () () = 12) é nimero de pontos da curva caracteristica, Y eqi € Umodel SA0 as saidas

real da planta térmica e do modelo fuzzy em regime permanente, respectivamente. Os valores
especificados dos pardmetros do algoritmo PSO foram: N, = 30 (nimero total de particulas
no enxame), N = 20 (Numero de iteracdes), c; = 1.5 (coeficiente cognitivo de aceleracdo),
co = 1.5 (coeficiente social de aceleracdo), w = 0.5 (peso de inércia). A curva caracteristica
da planta térmica, do modelo fuzzy TS identificado pelo algoritmo FCM e do modelo fuzzy
otimizado pelo algoritmo PSO sdao mostrados na Figura 26. O custo da melhor particula global

em cada iteracao, dado pela equagdo (4.5), do processo de otimizacao, ¢ mostrado na Figura 27.

2

A curva caracteristica de um sistema corresponde a relacdo de entrada e saida em regime permanente para
varios pontos de operacdo. Esta pode ser obtida tanto a partir de dados em regime (obtidos a por meio de expe-
rimentos ou banco de dados), a partir de andlise tedrica ou a partir de ambos (CORREA et al., 2002; AGUIRRE
et al., 2004). Nesta dissertacdo, a curva caracteristica da planta térmica foi obtida através de experimentos em
malha aberta.
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Figura 26 — Curva caracteristica: planta térmica (linha ‘0’), identificado (linha sélida) e modelo
fuzzy TS otimizado pelo PSO (linha pontilhada).
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Figura 27 — Custo da melhor particula em cada iteragao.
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Uma comparacgdo entre os parametros do modelo fuzzy TS identificado e otimizado,
assim como o erro gerado entre a planta térmica real e a resposta em regime permanente do

modelo identificado e otimizado, sdo mostrados na Tabela 7.

Pode ser observado que a resposta em regime permanente do modelo fuzzy TS otimi-
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Tabela 7 — Parametros e custo para identificacio e otimiza¢ao do modelo dinamico fuzzy TS.

Antecedente Consequente | Custo
Parametros P Do gt ¢> | MSE
Modelo identificado| 100.4 124.3 1.0 1,0 |21.7953

Modelo otimizado |77.1995(219.6163|0.9761 |1.0965| 2.2081

zado € mais proxima da planta térmica que o modelo fuzzy TS identificado. Portanto, o modelo
fuzzy TS otimizado obtido, € usado como condicao inicial do processo de identificacio do mo-

delo fuzzy TS recursivo em malha fechada.

4.2.2 Condicao inicial dos parametros do controlador

O controlador PID fuzzy TS, conforme descrito na equacao (3.36), utilizando a estraté-

gia PDC, é dado por:

atz? + Bz + 41

R': IF Temperature is A' THEN G5 (z) = 5 (4.6)
e —Zz
2.2 2 2
R?: IF Temperature is A THEN G2(z) = &~ tﬁ ety 4.7)
z° —Z

As funcdes de pertinéncia do antecedente do controlador fuzzy TS sdo as mesmas fun-
coes de pertinéncia do antecedente do modelo fuzzy TS, obtidas anteriormente. Os parametros
do consequente do controlador fuzzy TS, G} (z) e G%(z), dados nas equagdes (4.6) e (4.7),
sdo obtidos usando a estratégia MOSPO em batelada. Para isso, os seguintes pardmetros fo-
ram definidos: GMg/PMg = 5/70 (Margem de ganho/fase especificadas), o', o? € [2, 10],
B, B2 € [—10, —2], %, 4% € [107¢, 107?] (parAmetros do controlador), d; /5, = 0.96/0.04
(ponderag@o do problema de otimizagdo multiobjetivo), N, = 50 (nimero total de particu-
las do enxame), N = 100 (Numero de iteracdes). Os parametros otimizados a serem usados
como condigdo inicial do controlador PID fuzzy TS: o'(0) = 6.7964, 5'(0) = —6.7960,
y1(0) = 0.0027, e *(0) = 3.0681, 3%(0) = —3.0891, v2(0) = 0.0229, com margens de
ganho/fase de: 5.8120/72.73° € 5.67/73.53 °, na primeira e segunda regras, respectivamente.

Na Figura 28, € mostrada a relagc@o entre os dois objetivos no processo de sintonia do
controlador fuzzy (frente de Pareto). O ponto 6timo da curva de pareto, é o ponto (0, 0), visto
que os objetivos sdo dados pela diferenca entre os valores obtidos e os valores ideais. Portanto,
conforme pode ser observado na Figura 28, a medida que um dos objetivos ¢ melhorado (i.e.,
tende a zero), o outro objetivo € piorado (i.e., se distancia de zero). Portanto, os dois objetivos

a serem otimizados sdo conflitantes entre si.
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Figura 28 — Frente de Pareto: Relacdo entre os dois objetivos otimizados no processo de sintonia
do controlador fuzzy TS da primeira (a) e segunda (b) regras

(b)

f,=IGM-GM|

4.3 IMPLEMENTACAO DO CONTROLADOR ADAPTATIVO FUZZY

Os resultados para o controle PID fuzzy adaptativo via estabilidade robusta da planta
térmica usada neste trabalho sdo discutidos nesta subsecdo. Primeiramente, os resultados da
identificacdo recursiva em malha fechada sdo discutidos, em seguida os resultados do controla-
dor digital PID fuzzy TS sintonizado online via MOPSO sao discutidos, e finalmente, o desem-
penho da metodologia de controle fuzzy adaptativo para rastreamento da referéncia e satisfacao

dos critérios de margens de ganho e fase no contexto adaptativo sdao analisados.

O modelo fuzzy TS, definido nas equacdes (4.1) e (4.2), € identificado recursivamente
em malha fechada usando dados de entrada e saida, obtidos a partir da planta térmica. O pa-
rametros do antecedente dos modelos fuzzy, A' e A2, obtidos na Secdo 4.2.1, sdo mantidos
fixos, enquanto os parametros do consequente de cada submodelo fuzzy sdo estimados recur-
sivamente via método fuzzy RLS, como descrito na Secdo 3.2.3, em malha fechada a partir
dos dados de entrada e saida da planta térmica. Os seguintes pardmetros sdo definidos para o
algoritmo fuzzy RLS: \! = A\? = 0.997 (fator de esquecimento), P'(0) = P?*(0) = 107°I,
(matriz de covariancia), (§")” = [—0.5643 — 0.4352 0.0007 — 0.0001] (parAmetros do sub-
modelo 1), (62)7 = [—0.5506 — 0.4490 0.0289 — 0.0284] (parimetros do submodelo 2). Os

resultados para estimacdo recursiva dos parametros do modelo fuzzy TS da planta térmica, sdo



Capitulo 4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 84

mostrados na Figura 29.

Figura 29 — Estimagao paramétrica recursiva: (a)-(d) parametros do consequente do primeiro
submodelo, (e)-(h) pardmetros do consequente do segundo submodelo.
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Os parametros do controlador PID fuzzy TS sintonizado via MOPSO, baseado nos pa-
rametros do modelo fuzzy estimados via RLS fuzzy e a partir de especificacdes de margem
de ganho e fase, sdo mostrados na Figura 30. Na implementacdo do mecanismo de adaptacao
MOPSO, os seguintes parimetros foram inicialmente adotados: M G4, /M G i, = 8/2 (limite
superior/inferior da especificacdo da margem de ganho), M F,,,.../M F,;, = 100/40 (limite su-
perior/inferior da especificagdo da margem de fase), M G (0)/M Fp(0) = 5.81/72.73 (especi-
ficagdo de margem de ganho/fase inicial), Ayt = A2 = Agt = Apge = 1.0, Ay = A2 = 0.01
(constantes de dispersdo do mecanismo de adapta¢do), o' (0) = 6.7964, 3'(0) = —6.7960,
v1(0) = 0.0027, e &*(0) = 3.0681, 3%(0) = —3.0891, v*(0) = 0.0229 (parAmetros iniciais
do controlador PID fuzzy TS), N, = 10 (nimero de particulas do mecanismo de adaptacio
MOPSO) e N = 10 (ntimero de iteracdes do mecanismo de adaptacio MOPSO). Pode ser
observado que de acordo com as variacdes nos parametros da planta, conforme mostrado na
Figura 29, os parametros correspondentes do controlador, conforme mostrado na Figura 30, fo-
ram satisfatoriamente estimados a fim de garantir estabilidade robusta a partir das margens de

ganho e de fase instantaneamente obtidas.

Os graus de ativagao normalizados instantaneos de cada submodelo/subcontrolador fuzzy
(o modelo e o controlador fuzzy possuem o mesmo antecedente) sdo mostrados na Figura 31.

No intervalo de tempo de 0 a 800, o segundo submodelo/subcontrolador fuzzy possuem um
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Figura 30 — Estimacdo recursiva dos parametros do controlador PID fuzzy: (a)-(c) parametros
do consequente da primeiro submodelo, (d)-(f) pardmetros do consequente do se-
gundo submodelo.
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grau de ativacdo maior do que o primeiro, enquanto que no intervalo de tempo de 800 a 1600
segundos, o primeiro submodelo/subcontrolador fuzzy possuem um grau de ativagao maior do
que o segundo. Quanto maior o grau de ativacdo de um submodelo/subcontrolador, maior a in-
fluéncia deste submodelo/subcontrolador no modelo/controlador fuzzy total . Ou seja, maior a
variacdo dos parametros deste submodelo/subcontrolador, como pode ser visto nas Figuras 29
e 30.

Na Figura 32, as margens de ganho e fase instantaneas obtidas para o sistema de controle
da planta térmica sdo apresentados. A margem de ganho obtida instantaneamente é definida
entorno do limite inferior, M G,,;,, = 2, e limite superior, M G,,,. = 8, da mesma forma, a
margem de fase € definida entorno de um limite inferior, M F},,;,, = 40, e superior, M F,,,,, =
100, como requerido anteriormente nos critérios de desempenho. No intervalo 0 a 800 segundo,
a margem de ganho nominal especificada foi MG = 5, no instante 800 e 1600 segundos
a margem de ganho nominal especificada foi mudada para MGy = 8. Da mesma forma, no
intervalo 0 e 800 segundos a margem de fase nominal especificada foi de M Fr = 70, no
intervalo de 800 a 1600 segundos, a margem de fase nominal foi mudada para M Fp = 80.
Pode ser observado que a média recursiva da margem de ganho e de fase instantaneas obtidas,

na Figura 32, € tdo proxima quanto possivel das margens de ganho e fase nominal especificadas.
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Figura 31 — Grau de ativagdo normalizado instantaneo da primeiro (a) e segundo (b) submo-
delo/subcontrolador fuzzy.
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Figura 32 — Margens de ganho (a) e fase (b) instantaneamente obtidas para o sistema de controle
da planta térmica.
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Resposta temporal da planta térmica e acdo de controle sdo mostradas na Figura 33. O
set point inicial para temperatura foi 160 °C', e uma mudanga para 80 °C' foi aplicada no instante

800 segundos. Uma variacdo no ganho para a planta térmica de 1.2 e 0.8333 foi considerada
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no instante 400 segundos e 1200 segundos, respectivamente. Pode ser observado a eficiéncia da
metodologia proposta para através do auto-ajuste dos parametros do controlador e garantia das

especificacdes de margem de ganho e fase para garantir o rastreamento do sinal de referéncia e
a estabilidade robusta do sistema.

Figura 33 — Resposta temporal do sistema de controle PID fuzzy adaptativo (a) e A¢ao de con-
trole do controlador PID fuzzy adaptativo(b).
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5 CONSIDERACOES FINAIS

5.1 CONCLUSOES

Nesta dissertacdo, uma metodologia para projeto de controle PID digital fuzzy adap-
tativo baseado em critério de estabilidade robusta via MOPSO, foi proposta. A estabilidade
robusta (especificacdes de margem de ganho e fase) foi satisfeita via mecanismo de adaptagcao
por enxame de particulas para sintonia dos parametros do controlador PID fuzzy, garantindo
bom rastreamento da trajetéria de referéncia para controle adaptativo fuzzy de uma planta tér-
mica com atraso puro de tempo variante e perturbacdes. O uso de algoritmo MOPSO como
mecanismo de ajuste na malha de controle adaptativo fuzzy mostrou-se eficiente no sentido de
que ndo foi necessdrio estabelecer equacdes matemadticas diretas que relacione os parametros
do controlador PID fuzzy, os parametros do modelo fuzzy TS e as especificacdes de margem de
ganho e fase. Da mesma forma, muitas outras aplicagdes onde ndo existem férmulas matemati-
cas analiticas bem definidas para o problema podem ser solucionadas utilizando a metodologia

proposta.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

A partir dos resultados obtidos neste trabalho, assim como os recentes desafios no
campo de controle adaptativo fuzzy, para continuar esta pesquisa, podem ser consideradas as

seguintes propostas de trabalho futuro:

e Representar o0 mecanismo de adaptacdo do controlador fuzzy baseado em MOPSO den-
tro do contexto de aproximacdo estocdstica, e fazer andlise de convergéncia e taxa de

convergéncia do mecanismo de adaptagdo, com base nos parametros a serem ajustados.
e Desenvolver a formulag¢do dentro de uma estratégia fuzzy evolutiva.
e Desenvolver a formulagdo para sistemas no espago de estados.
e Desenvolver uma formulacdo para especificacdo linguistica de margem de ganho e fase.

e Analisar a utilizacdo de outras técnicas de otimizagdo inteligente como otimizac¢io por

colonia de formigas, recozimento simulado, algoritmo genético, dentre outros.
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APENDICE A - FUNDAMENTOS DE CONJUNTOS FUZZY

As principais referéncias na literatura para teoria de conjuntos fuzzy sdo os proprios
artigos pioneiros, publicados por Zadeh: (ZADEH, 1965; ZADEH, 1968; BELLMAN; ZADEH,
1970; ZADEH, 1971; ZADEH, 1994). Alguns livros candnicos, tais como: Pedrycz e Gomide
(1998), Wang (1997) e Klir e Yuan (1995). E livros mais modernos, tais como: Dubois e Prade
(2012), Bélohldvek e Klir (2011) e Barros e Bassanezi (2006b). A seguir serd abordada uma

breve introdugdo de conjuntos fuzzy, fundamentada nestas referéncias.

A.1 CONJUNTOS FUZZY

Um conjunto fuzzy A em um universo de discurso U ¢é definido pela funcdo de pertinén-

cia a qual € um mapeamento do universo U no intervalo:

paU) = [0, 1] (A.D)

sendo que, o universo de discurso é um conjunto no qual todos 0s objetos possuem as mesmas
caracteristicas, podendo este ser continuo ou discreto. Assim, se o universo U for discreto e

finito, ele é representado pela seguinte notacao:

A= Z palx;)/x; (A.2)

Caso seja continuo e infinito € expresso por:

A= [t (A3)

Q(z) expressa o conjunto de todos os conjuntos nebulosos em X.

A teoria dos conjuntos nebulosos permite a um determinado elemento uma pertinéncia
parcial a um conjunto. Se o valor da funcdo de pertinéncia, chamado grau de pertinéncia (pon-
deracdo), for igual a um, x pertence completamente ao conjunto nebuloso. Se for igual a zero,
2 ndo pertence ao conjunto. Se o grau de pertinéncia estd entre 0 e 1, € um membro parcial
do conjunto nebuloso. Na literatura dos conjuntos nebulosos, o termo crisp é frequentemente
utilizado para denotar quantidades ndo-nebulosas, por exemplo, um nimero crisp, um conjunto

crisp, etc.



APENDICE A. FUNDAMENTOS DE CONJUNTOS FUZZY 106

A.2 FUNCOES DE PERTINENCIA

A func¢do de pertinéncia mostra o grau de pertinéncia de um elemento em relacdo a
um determinado conjunto. Em um universo discreto U = {x;|i = 1,2,--- ,n}, um conjunto
nebuloso A pode ser definido por uma lista de pares ordenados: grau de pertinéncia/elemento

do conjunto:

A ={pa(z1)/z1, pa(we) /22, pra(@n) /0 } (A.4)

ou na forma de dois vetores relacionados:

X = [‘Tla Loy« 7xn]T; {“A(x1)7“14(x2)7 e a,uA(In)} (AS)

No dominio do tempo continuo, os conjuntos nebulosos sdo definidos analiticamente

por suas fungdes de pertinéncias.

A.3 DEFINICOES BASICAS

A.3.1 Corte-a

O corte-a A, de um conjunto nebuloso A é um sub-conjunto crisp do universo de dis-

curso U cujos elementos t&ém grau de pertinéncia igual ou maior que «:

Ay = A{z|pa(z) > a}, a>[0,1] (A.6)

O operador corte-« é também expresso por corte-a( A, ).

A.3.2 Corte-o Exato

Um corte-a € exato se ju4(x) # 0 para todo z < A,.

A.3.3 Conjunto Nebuloso Convexo

Um conjunto nebuloso definido em R é convexo se cada um de seus corte-o for um

COl’lj unto convexo.

A.3.4 Suporte

O suporte de um conjunto nebuloso A é o sub-conjunto crisp de U cujos elementos t€m

grau de pertinéncia nao-nulos:

supp(A) = {z|pa(z) > o} (A7)
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A.3.5 Nicleo

O nicleo de um conjunto nebuloso A € o sub-conjunto crisp de U consistindo de todos

elementos com grau de pertinéncia igual a um:

Ny (A) = {z|pa(x) =1} (A.8)

A.3.6 Cardinalidade

Cardinalidade de um conjunto nebuloso A = {pa(z;)/zilt = 1,2,--- ,n} é definida

como a soma dos graus de pertinéncia:

Al =) pal:) (A.9)
=1

A.3.7 Altura

A altura de um conjunto nebuloso A é o maior grau de pertinéncia dos elementos em A.

Al(A) = suppa(zx) (A.10)

x<U

A.3.8 Conjunto Nebuloso Normal

Um conjunto nebuloso A é normal se 3z < U tal que p4(z) = 1. O operador norm(A)

expressa a normaliza¢do de um conjunto nebuloso, i.e.,

norm(A) < py(x) = pa(z)/Alt(A) (A.11)

A4 OPERACOES EM CONJUNTOS FUZZY

Defini¢des de operacdes em conjuntos expandidos a partir da teoria dos conjuntos clds-
sicos para os conjuntos nebulosos. Em muitos casos, ha varias maneiras de expandir estas ope-
racoes. Esta secdo apresenta as defini¢des bdsicas de intersecdo nebulosa, unido e complemento,

e defini¢Oes de algumas outras operacoes.

A.4.1 Intersecao de Conjuntos Nebulosos

Dados A e B como sendo dois conjuntos nebulosos em U. A intersecdo de A e B,

ilustrada na figura 34, € um conjunto nebuloso C, expresso por C' = AN B tal que v < U:

pe(x) = min(pa(z), pp(x)) (A.12)
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O operador min € também expresso por A, i.e.,

pe(x) = pa(x) A pp(z) (A.13)

Figura 34 — Intersecdo entre os conjuntos nebulosos A e B

u(x)

A.4.2 Uniao de Conjuntos Nebulosos

Dados A e B como sendo dois conjuntos nebulosos em U. A unido de A e B € um

conjunto nebuloso C', expresso por C' = AU B tal que x < U:

pre(w) = maz(pa(z), ps(r)) (A.14)

O operador max € também expresso por U, 1.e.,

pe(w) = 1a() U pi () (A.15)

A intersecdo nebulosa de dois conjuntos nebulosos, ilustrada na figura 35, pode ser
especificada de uma maneira mais geral dada por uma operacio bindria no intervalo unitario,

i.e., uma funcao da seguinte maneira:

i=1[0,1] x [0,1] = [0,1] (A.16)

Para que uma funcao i seja classificada como uma intersecao nebulosa, ela deve possuir
propriedades propriadas. Fungdes conhecidas como norma-T possuem as propriedades necessa-
rias para a interse¢do. Similarmente, funcdes chamadas conormas-T podem ser utilizadas para

a unido nebulosa.
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Figura 35 — Unido entre os conjuntos nebulosos A e B

u(x)

A.4.3 Complemento de Conjuntos Nebulosos

Dados A como sendo um conjunto nebuloso em U. O complemento de A é um conjunto

nebuloso, ilustrado na figura 36, expresso por A, tal que = € U:

pa(r) =1 - pa() (A.17)

Figura 36 — Complemento do conjunto nebuloso A

u(x)

A.4.4 Norma-T/Intersecao Nebulosa

Um operador norma-T ¢ € uma operacao bindria no intervalo unitrio que satisfaca no

minimo os seguintes axiomas para todo a, b, ¢ € [0, 1]:

i(a, 1) = a(condi¢do de contorno) (A.18)

b < cimplicai(a,b) < i(a, c)(monotonicidade) (A.19)
i(a,b) = i(b, a)(comutatividade) (A.20)

i(a,i(b,c)) = i(i(a, b), c)(associatividade) (A.21)

Alguns norma-T frequentemente utilizados sao:
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i(a,b) = min(a, b)(intercessdao padrao) (A.22)
i(a, b) = ab(produto algébrico) (A.23)
i(a,b) = maz(a,a + b, —1)(intersecao de Lukasiewicz)) (A.24)

A.4.5 Conorma-T/Uniao Nebulosa

Um operador conorma-T u é uma operacdo bindria no intervalo unitdrio que satisfaca

no minimo os seguintes axiomas para todo a, b, ¢ € [0, 1]:

u(a, 1) = a(condi¢do de contorno) (A.25)

b < cimplicau(a, b) < u(a, c)(monotonicidade) (A.26)
u(a, b) = u(b, a)(comutatividade) (A.27)

u(a,i(b,c)) = u(i(a,b), c)(associatividade) (A.28)

Alguns conorma-T frequentemente utilizados sdo:

u(a,b) = mazx(a,b)(unido padrao) (A.29)
u(a,b) = ab(produto algébrico) (A.30)
u(a,b) = min(a,a + b, —1)(unido de Lukasiewicz)) (A.31)

A.4.6 Relacoes Nebulosas

Uma relacdo nebulosa € um mapeamento

R: U xUyx---xU,—|0,1] (A.32)

a qual determina o grau de pertinéncia para todos os n-conjuntos de variaveis (x1, o, - , T,)

do produto cartesiano Uy x Uy X - -+ X U,.

Uma relagdo nebulosa €, de fato, um conjunto nebuloso no produto cartesiano Uy x Us X
-+ x U,. O grau de pertinéncia representa o grau de associacio (correlacio) entre os elemen-
tos de diferentes dominios U;. Para implementa¢gdes computacionais, R € convenientemente

representado como uma matriz n-adimensional: R = |ri172~27..

Exemplo: Considere uma relacdo nebulosa R descrevendo a relacdo (“x € aproximada-
mente igual a y”’) definida pela seguinte fungdo de pertinéncia pug(z,y) = e~ A figura 37

exibe esta relagao.
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Figura 37 — Relagéo nebulosa pg(z,y) = e—(@—y)?

Grau de Pertinéncia

A.5 PROJECOES E EXTENSOES CILINDRICAS

A.5.1 Universo n-dimensional

Uma familia ¥ = (U®);cx, de dominios ndo-nulos Ui = 1,2,--- ,n,n € N, é
chamado de dimensio do universo n. N,, = {1,2,--- ,m} é o conjunto indicador relacionado
a este universo. Para um sub-conjunto indexado ndo-nulo I = IN,,, o produto espacial € definido

por:

U! = 2,50 (A.33)

O produto espacial é expresso por UN=. Um conjunto nebuloso definido em um uni-
verso multidimensional € chamado de conjunto nebuloso multi-dimensional.
A.5.2 Projecao de um Conjunto Nebuloso

Dado ¥ = (U");cy, como sendo um universo de dimensdo n. M é um conjunto
indicador com 0 # M C N,,. A projecdo de A em U™ é o mapeamento projy : F(x —
F(U™M)), ilustrado na figura 38, definido por:

proju(p(z)) = sup{p(z)|z' € UAz =red\m(z)}, onde reds : UT — U (A.34)
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Figura 38 — Exemplo de proje¢do de R? para R

. ~a0 emY
W

Ly
76z
% 6’11]/1,

A.5.3 Extensao Cilindrica de um Conjunto Nebuloso

Dado ¥ = (U®),cy, como sendo um universo de dimensdo n. Dados M e N como
subconjuntos indicadores com 0 # M C N C N,,. A extensdo cilindrica de A em U" é o
mapeamento ext); : F(UM) — F(UY), definido por:

exty (u(x)) : p(redy(x)) (A.35)
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