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"Basically, fuzzy logic is a precise
logic of imprecision."

Loft A. Zadeh, 2010



Resumo

Nesta dissertacdo € proposta uma metodologia de contidlad®luloso robusto baseado nas es-
pecificacbes das margens de ganho e fase, para sistemagdmaom atraso, no dominio do tempo
continuo. Um modelo nebuloso com estrutura Takagi-SugeriiiZzado para representar o sistema
dindmico a ser controlado. Assim, a partir dos dados de dateasaida do sistema dinamico, o
algoritmo de agrupamento nebuloso Gustafson-Kesselizadkil para estimar os parametros da pro-
posicdo no antecedente (espaco de entrada) e o numero a& degnodelo nebuloso, enquanto que
o algoritmo de minimos quadrados é utilizado para estim@acdmetros dos sub-modelos lineares
da proposicéo no consequente (espaco de saida) do modalostebUma formulacdo matematica
fundamentada na estratégia de Compensacéao Paralela eikr{PDC) é definida, a partir das es-
pecificacdes das margens de ganho e fase, para o calculordasepa@s dos sub-controladores PID,
na base de regras do controlador PID nebuloso robusto, egédudos parametros dos sub-modelos
lineares na base de regras do modelo nebuloso do sistenmiciind ser controlado. Uma analise
das condi¢bes necessarias e suficientes de projeto doledtr®ID nebuloso robusto, com a pro-
posta de um axioma e dois teoremas, sao apresentados. Besalbanputacionais para a validacéo
da metodologia proposta comparada a dois métodos de eoneblloso propostos por Teixeira e
Zak (1999) e Wang, Tanaka e Griifin_(1996), amplamente atilas na literatura, com aplicacao ao
problema de controle de posi¢do angular de um manipulatidtion, também sdo apresentados.

Palavras-chave Controle Robusto; Controle Nebuloso; Modelagem Nebulosappamento
Nebuloso.
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Abstract

In this dissertation, a robust fuzzy PID Takagi-Sugeno mbmhethodology based on gain and
phase margins specifications for dynamic systems with tiet@ydn continuous time domain is pro-
posed. A fuzzy model based on the Takagi-Sugeno structuiseis to represent the dynamic system
to be controlled. Thus, from the input and output data of tyradhic system, the Gustafson-Kessel
fuzzy clustering algorithm is used to estimate the pararsaiéthe antecedent proposition (input
space) and the rules number of the fuzzy model, while the leaan squares algorithm is used to
estimate the parameters of the sub-linear models of theeqoesit proposition (output space) of the
fuzzy model. A mathematical formulation based on PDC (palraind distributed compensation)
strategy is defined from the gain and phase margins spewmfisdor the calculation of PID control-
lers sub-parameters, in the robust fuzzy PID controllex balse, the linear sub-models parameters of
the dynamic system model fuzzy rule base to be controlledaralysis of necessary and sufficient
conditions for robust fuzzy PID controller design, with theposal of one axiom and two theo-
rems are presented. Computational results to validatioheoptoposal compared to others control
methods widely cited in the literature, with the applicatin the angular position control of a robotic
manipulator, are also presented.

Keywords: Robust Control, Fuzzy Control, Fuzzy Modeling, Fuzzy Clusigri

Vii



Trabalhos Publicados Pelo Autor

Capitulos de Livros Publicados

1. Silva, J.A.; Serra, G.L.O. Takagi-Sugeno Fuzzy Control Based dufdtability Specifications. In:
Lucian Grigorie (Ed.). (Org.). Fuzzy Controllers: Theory and Appliaagio Austria: InTech (ISBN:
9789533075433), v. 01, p. 45-68, 2010.

Artigos Completos Publicados em Periédicos

1. Silva, J.A.; Serra, G.L.O.; Silva, W.M.L.; Costa, C.; Lima, H. Robética na Sald&wda. Revista
inovagédo (FAPEMA), v. 01, p. 28-29, 2009.

Artigos Aceitos para Publicacdo em Periddicos

1. Silva, J.A.; Serra, G.L.O. Fuzzy Model Based Control: Formulation amalysis From Robust Stability
Specifications. Engineering Applications of Artificial Intelligence, 2012.

Artigos Aceitos para Publicagcdo em Congressos

1. Silva, J.A.; Serra, G.L.O. Controle PID Nebuloso Robusto para Sistemami2os Incertos no Domi-
nio do Tempo Continuo. VII Congresso Nacional de Engenharia Mex§©ONEM 2012), 2012.

1. Silva, J.A.; Serra, G.L.O. Robust Takagi-Sugeno Fuzzy Modeld&smtrol Design. In: 9th IEEE
International Conference on Control and Automation (ICCA), Santi@de, 2011.

2. Silva, J.A.; Serra, G.L.O. Robust Takagi-Sugeno Fuzzy Modeld@satrol Design. In: IEEE Sympo-
sium Series in Computational Intelligence (SSCI 2011). Paris, Franta, 20

3. Silva, J.A.; Serra, G.L.O. Controle Nebuloso Robusto Baseado nasifispcdes das Margens de Ga-
nho e Fase. In: X Simposio Brasileiro de Automacao Inteligente (SBAI)J8&o Del Rei, MG, 2011.

4. Silva, J.A.; Serra, G.L.O. TS Fuzzy Controller to Stochastic Systems. nkernlational Conference
on Control, Automation, Robotics and Vision Engineering (ICCARVE). Cinga, World Academy of
Science, Engineering and Technology, v. 70. p. 852-857, 2010.

5. Silva, J.A.; Serra, G.L.O.; Ferreira, C.C.T. Development method for astd® D fuzzy controller of
LPV systems. Proceedings of IEEE International Conference onyFiyztems (FUZZY-IEEE). Jeju
Island, Korea, ISSN: 1098-7584, p. 826-830, 2009.

6. Silva, J.A.; Serra, G.L.O. Gain-Scheduled Takagi-Sugeno fuzzypfral methodology for LPV sys-
tems. 8th IEEE International Symposium on Computational Intelligence in Rgbartid Automation
(CIRA). Daejeon, Korea. ISSN:978-1-4244-4808-1, p. 222;20D9.

7. Silva, J.A.; Serra, G.L.O. Controle PID nebuloso Takagi-Sugeno deamomotor DC. In: Congresso
Norte-Nordeste de Pesquisa e Inovacdo (CONNEPI). 4., 2009, Baléais... Belém: Redenet,1 CD-
ROM., 2009.

viii



TRABALHOS PUBLICADOS PELO AUTOR IX

8.

10.

11.

12.

13.

SILVA, J. A.; Serra, G.L.O. Projeto de Controle Nebuloso Robustoisiei8as Lineares e Variantes
nos Parametros. In: 13th. Congreso Latinoamericano de Control Autonf@ti€®A), 13., Mérida,
Venezuela. Anais, 2008.

Silva, J.A.; Serra, G.L.O. Controle Inteligente PID Nebuloso RobustordeeBsos Industriais. In:
Congresso Norte-Nordeste de Pesquisa e Inovacdo (CONNEMFpr&aleza, Anais... Fortaleza: RE-
DENET, 1 CD-ROM, 2008.

Silva, J.A.; Serra, G.L.O. Proposal for Robust Fuzzy Pl Contesi@h of Linear and Parameters Varying
Systems. 4th IEEE Conference on Industrial Electronics and ApplicatiGhsA), Xi'an, China, 2009.

Silva, J.A.; Serra, G.L.O. Proposal for Robust Fuzzy PID Cordesign of Linear and Parameters
Varying Systems. 4th IEEE Conference on Industrial Electronics arlidgtions (ICIEA), Xi'an,
China, 2009.

Silva, J.A.; Serra, G.L.O. Criteria for robust fuzzy PID controligle®f linear and parameters varying
systems. IEEE Global Congress on Intelligent Systems (GCIS), Xiaméma (2009.

Silva, J.A.; Serra, G.L.O. Takagi-Sugeno Fuzzy Pl Control Metlogydor LPV Systems. International
Conference on Intelligent Control, Robotics, and Automation (ICICR&neaza, Italia, 2009.



Lista de Figuras

1.1 Pesquisas internacionais na area de controle nebultsoas anos 2000-2010, re-
gistradas na base do IEEE - Associacdo mundial dedicadacag@vla inovbc;éo

tecnoldgica cuja sigla significa Instituto de EngenheirlegrEnicos e Eletricistas. . . 7
a tiva. . . . . . . 13
2.2__Incerteza aditiva no dominio da frequéhcia . . . . . . .. L. 14
a ' iplicativas . . .. ... ... .. ... .. 14
2.4 Incerteza multiplicativa no dominio da frequéncia -Uéficias no ganho e na fase do
S|stema ......................................... 15
16
) 17
2.7 Representagao do tempo de atraso no (a) domlnlo do tempc(b) dominio da
frequenc:|a ........................................ 81
. . - - 19
22
23
24
28
28

2.14 Comparacéo entre a ndo-linearidade real (linha s@idap aproximagéo em termos
da interpolacao de sub-modelos lineares (linha pontilhada . . . . . . ... ... 29
2.15 Agrupamento e classificagdo nebulosa de dados do detgeeia algoritmo de agru-
pamento GK . . . . . . . 30
2.16 Funcdes de pertinéncia obtidas através da projeca@ulz e particbes nebulosas
sobre o espacodoantecedente . . . . .. .. ... .. ... e 30
2.17 Comparacéo entre a resposta do modelo nebuloso e oasiditgamico - abordagem
baseada em agrupamento nebuloso . . . . . 31
2.18 A estratégia PDC: Controlador nebuloso compart |Iha (65391 [0]3] conjuntos no ante-
cedente do modelo nebuloso da planta a ser controlada. . ........ . ... ... 32
2.19 Margem de ganho (9.54dB) e margem de fase (25.4°) ptmaiS, (s) = 10/s(s+
D)(S4D5) o 34
2.20 Margem de ganho (25.8dB) e margem de ganho (inf.) paeass:s (s) = 10/(s*+
SHT10) 34




LISTA DE FIGURAS Xi

Mwwmdosto ................... 36
3.2 Manipulador Roboético . . . . . . . . . . . . e e 45

inal de entrada, tigghirp, para 0 manipulador robético . . . . . .. ... ... .. 46
nal de . jular - ¢ 46
Agrupamento e classificacao de dados de entrada-safdardpulador robético. . . 47
3.6 Gréficos de desempenho do controle de posicao angularmdipuador robético
considerando uma variagao no instante 40s de 1.58, em modulo para: (a) Me-
todologia proposta nesta dissertacéo; (b) Metodologipgsta por Teixeira e Zak
(1999); Metodologia proposta por Wang, Tanaka e Griffin B)9€onsiderando uma
variagdo de2, 10, em mddulo, para: (d) Metodologia proposta nesta dissEtde)
Metodologia proposta por Teixeira e Zak (1999); (f) Metadph proposta por Wang,
Tanaka e Griffin ) 49
3.7 Comparacao entre as respostas em frequéncia: (a) Curgaslue para sub-modelo
1; (b) Curvas de fase para sub-modelo 1; (c) Curvas de ganhasyasaodelo 2; (d)
Curvas de fase para sub-modelo e. Legenda: Preto - Metodglogposta, Azul -
a]Teixeira e Zak((1999)Teixeira e Zek (1999) e Vermelho - aj§/ Tanaka e Griffin
(1996)Wang, Tanaka € Grffin (1996) . . . . . v o v v v v e o e e s e . 50
A ntersecao entre 0s conjuntos nebulososAeB . . . . . . ... L. 65
A nido entre 0s conjuntos nebulosos AleB . . . . ... L e oL 66
A omplemento do conjunto nebulosb A . . . . . ... 66
A.4 Relacdonebulosag (x.9) === . . ., 68
A5 _Exemplode projeco dB?parall . . . . . . .. e i e 69




Lista de Tabelas

3.1 Analise comparativa - Margens de ganho e fase, e pamd@sngdr controlador PID
nebulosorobusto. . . . . . ... 48

Xii



Lista de Abreviaturas e Siglas

SISO - SingleInput -Single Output
MIMO - Multiple Input -Multiple Output

IEEE - Institute ofElectrical andElectronicEngineers
WCCI - World Congress orComputationall ntelligence
IC - InteligénciaComputacional

IA - InteligénciaArtificial

Pl - Proporcionallntegral

PD - ProporcionalDerivativo

PID - Proporcionallntegral Derivativo

TS - Takagi-Sugeno

PDC - Paralell DistributedCompensation
SLIT - SistemalLinear|nvariante noTempo
BIBO - Bounded 4nput -Bounded -Output
T1FS - Typel FuzzySystem

T2FS - Type2 FuzzySystem

LVP - LinearVariante nosParametros
FCM - FuzzyC - Means

GK - Gustafson Kessel

FMLE - FuzzyMaximumLikelihoodEstimates
GG - Gath-Geva

RME - RelativeMeanError

Xiii



Sumario

Trabalhos Publicados Pelo Autor viii

LLista de Tabelas i
ILista de Abreviaturas e 5ig|als Xiii

1

2

4

9

9

9

9

11

11

Jturad 1tu 12
Andlise no Dominio da Frequéncia do Atraso Puro de @&emp. . . . . . . 16

Modelagem Nebulosa Takagi-Sugeno Baseada em Dadosigp&is . . . . . . . 18




SUMARIO XV

£ Modelo Nebuloso do Manipulador Robdtico. . . ... . ...... ... 45
/ Projeto de Controlador PID Nebuloso Robusto para Rodigdular . . . . 47

A.4.8 onjunto Nebuloso Normal . . . . . . . . . . . . . . . . . ... . ... 64

A Operacdes em Conjuntos Nebulosos . . . . . ... . ... .. ... ...... 64
A ntersecdo de Conjuntos Nebulosos . . . . . . . . . . . .. ... .. 65

A nido de Conjuntos Nebulosos . . . . . . . . . . . . . . . . ... . ... 65
[A.5.3 Complemento de um Conjunto Nebuloso . . . . . ... ... ... ... 66
%ﬁm ......................... 66

- ia SA . . e 67




Capitulo 1

Introducao

Com os avancos da automacao industrial, diante da cresaaminda por sistemas de controle
de alto desempenho para atender as caracteristicas camplesistemas dinamicos, o desenvolvi-
mento e implementacao de técnicas que garantam os requlsiestabilidade e robustez, resultando
em economia, seguranca e eficiéncia do processo a ser eoioiraio cada vez mais necessarios.
Neste contexto, varias ferramentas de analise computddanam desenvolvidas nos ultimos 10 a
15 anos, facilitando a resolucdo de problemas que antexidereram dificeis ou impossiveis de re-
solver. No ultimo Congresso Mundial em Inteligéncia Compiotzad - IEEE WCCI 2010, realizado
em Barcelona - Espanha, 1715 artigos explorando diverses@is das ferramentas de Inteligén-
cia Computacional, dentre elas modelagem e controle, fonanticados §OBREVILLA; ARANDA,;
XAMB6,12010). A Inteligéncia Computacional esta intimamentecief@ada com um campo chamado
de Computacao FlexivglSoft Computing H4, na verdade, uma sobreposicao significativa entre as
mesmas. De acordo com Zadeh (1998), o "pai" da logica nebalasados principais proponentes
da computacao flexivel:

"Computacgéo Flexivel ndo é uma metodologia Unica. Pelo contrario, éwniéo
de metodologias computacionais que coletivamente fornecem uma bas qanr-
cepcao, projeto e implementacgéo de sistemas inteligentes. Nesta conjastpran-
cipais ferramentas sdo a Légica Nebulosa, Redes Neurais Atrtificiaisp@agao
Evolutiva e Computacao Probabilistica. Em contraste com a computacasiadas
(rigida) tradicional, a computacgéo flexivel é tolerante a impreciséo, ieza, e
verdades parciais. O principio fundamental da computacao flexivekgloer a
toler&ncia a impreciséo, incerteza e verdade parcial com o objetivo dmahr tra-
tabilidade, robustez, solucbes de baixo custo e uma melhor relacéo meatidade”.

Zadeh também acredita que a computacéao flexivel esta sergomo base para a emergente
Inteligéncia Computacional, e que "Nessa perspectiva, eedifa entre Inteligéncia Artificial (IA) e
Inteligéncia Computacional (IC) € que IA é baseada em com@atdgida enquanto que IC baseia-
se em computacao flexivefADEH, [1994). Zadeh afirma, nesta mesma publica¢do, que os "sstema
inteligentes séo definitivamente a onda do futizabgH, [1994).

Inicialmente definido par Fu (1971), o Controle Inteligerdedonsiderado como uma metodo-
logia para gerar acdes de controle através do emprego det@spie inteligéncia computacional,
pesquisa operacional e sistemas de controle automatieticando a teoria de controle convencio-

1



1.1 Consideracoes Iniciais 2

nal com técnicas de IC. Ibrahim (2003) justifica a fusdo dastés de controle convencional com o
controle inteligente da seguinte maneira:

"A necessidade de uma ferramenta de controle mais flexivel e completeeaja de
forma mais rapida e eficiente a dinamica de sistemas fisicos, é cada vez ipais im
tante para projetistas e engenheiros, fomentando as pesquisas poramiEnacao
das técnicas de controle convencional com o controle inteligente".

Portanto, esta Dissertacdo incorpora uma técnica de |Copdeaenvolvimento de uma proposta
para projeto de controle PID nebuloso robusto, a partir dpeaficacbes das margens de ganho e
fase, para aplicac6es em sistemas dinamicos com atrasonrinid do tempo continuo. Nas ultimas
décadas, os sistemas nebulosos tém sido extremamentateSam® controle de sistemas dinami-
c0s nao-lineares complexoRUTHERFORD; BLOORE1976;SINHA; WRIGHT, [1977;GUPTA; TROJAN;
KISZKA,[1986;YAMAGUCHI; ENDO; HARUKI],[1988;TAKASHIMA,[1989;YING; SILER; BUCKLEY}1990;
LEE, [1990;SILVA], [1990;TANAKA; SUGENO, [1993;TEIXEIRA; ZAK], [1999;CHENG; LEI; JUNQIU [2009;
JING; XUESONG 2011). Este rapido crescimento e o interesse nesta igdertsdo motivados pelo
fato de que no projeto de controle pratico, em detriment@agorca de ndo-linearidades e incertezas
no sistema dinamico a ser controlado, as metodologias deot®eejam capazes de representar sufi-
cientemente bem o comportamento dinamico deste, de formasjcontroladores projetados possam
garantir estabilidade e robust&ERRA; BOTTURA[2005{CETIN; DEMIR, 2008;WANG; WANG; ZHANG)
2008;ZEIAEE; KHARRATI; KHANMOHAMMADI |,(2011).

1.1 Consideracgoes Iniciais

Segundo Espinosa, Vandewalle e Wertz (2005), a teoria dtensas de controle, pode ser ob-
servada desde a Segunda Guerra Mundial, ou mesmo antesioquamojeto, andlise e sintese de
servomecanismos foram essenciais na fabricacao de ssstdateomecanicos. O desenvolvimento
da teoria de controle desde entdo, passou por um proceskmiv@odesde 0s conceitos basicos
como projeto e andlise no dominio da frequéncia para sisteimaontrole linear SISO, até a teo-
ria matematica sofisticada para controle de sistemas MIM€ates e ndo-lineares no dominio do
tempo continuo e/ou discretdHOJASTEPOUR et &)/2008;[CHABAAN], [2009; BARAKAT et al), [2011).
Chen e Phaim (2000) afirmam que os avancos da tecnologia égpacialta de 1950 mudaram
completamente a orientacdo da teoria de controle classico:

"Os desafios devido a alta precisé@o e extrema complexidade dos sisgsp@sais,
tais como veiculos e estruturas espaciais, estimularam e promoverasenvibvi-
mento da teoria de controle, desenvolvendo-a para um nivel tdo elenationati-
camente que novos conceitos e metodologias passaram a ser utilizados."

Entretanto, a matematica classica e a teoria de controlenoimnal excluem a imprecisédo e
condicBes contraditérias. Como consequéncia, a teoriarteot® convencional ndo busca qualquer
formulagéo, andlise e controle de sistemas dindmicostosg;émprecisos ou vagos. A teoria dos con-
juntos nebulosos desempenha um papel central na buscagpétole de tais sistemas. A principal
contribuicdo da teoria de controle nebuloso, esta em uma alternativa para teoria de sistemas de
controle, cuja capacidade é a de lidar com muitos problem#Eps que ndo podem ser adequada-
mente abordados por técnicas de controle convencid@i& OsS et al,[1996;SALMAN; WAN, [2007).



1 Introducéo 3

Ao mesmo tempo, os resultados da teoria de controle nebsémsmelhores que os obtidos por meio
da logica classica quando o sistema a ser controlado € cem@EAN; RAPAL], [2006). Em outras
palavras, basicamente, 0 objetivo da teoria de controlelogb é extender as bem sucedidas técnicas
e métodos da teoria de sistemas de controle convenciorslabdo desenvolver novas e poderosas
técnicas, para uma classe de sistemas mais complexos.

De uma maneira geral, na logica classica, que fundamerasatéeloria de controle de sistemas
classicos, uma determinada afirmacédo ou é verdadeira osieé féhda existe entre o verdadeiro e 0
falso, é a chamada l6gica binaria: chover, ndo chover, axeapagaddgORBA; DILL,[2007). Grande
parte dos sistemas especialistas é desenvolvida em liagsi@gnvencionais de programacao, basea-
das na logica booleana, a qual define a pertinéncia de um roexobro 0 ou 1. Ou seja, 0 membro
simplesmente pertence ou ndo pertence a determinado tmnpiorém, em certos momentos, afir-
mac0des envolvendo somente verdadeiro ou falso ndo fazamdasehs linguagens convencionais de
programacao ndo sao eficientes e/ou suficientes para impi@neeraciocinio humano na construcao
de um processo de decisd@IRKSEN, [1997). Mesmo com 0s avanc¢os tecnoldgicos atuais, ainda
existe um grande descompasso entre a capacidade criasig s humanos e as possibilidades de
solucdo que as maquinas computacionais proporcionangalavifato de que as pessoas raciocinam
de forma incerta, imprecisa, difusa ou nebulosa, enquateaguinas e computadores sdo movidos
por raciocinio preciso e binario. A eliminagéo de tal resinifaria com que as maquinas se tornassem
inteligentes, podendo tratar com informacdes imprecEasp 0s seres human@sANG; DI, [2011).

Tal forma de raciocinio é chamada em inglés gor2y, cujo significado € incerto, impreciso, difuso
ou nebuloso. De maneira geral, a Légica Nebulosa deve darcoso uma teoria matematica for-
mal para a representacao de incerte¥aSER; OVCHINNOIKOV: NGUYEN, [1987). Ou como o proprio
Zadeh|(2010a) afirma: "A légica nebulosa é a logica precise@aecisao”.

A representacdo do conhecimento através da l6gica nebpifopasta por Zadeh (1965) é util
para aplicacdo em problemas do mundo real adaptados a @mfcchumana, favorecendo a aqui-
sicdo de conhecimento e a interpretacdo linguistica destagdss. Neste sentido, os sistemas de
controle nebulosos tém sido objeto de interesse espedia pesquisadores. Um controlador nebu-
loso, segundp Kandel e Langhidlz (1993), consiste em umagamlge leis de controle cujas entradas
sdo valores nebulosos e o tipo de saida depende do sistealaste{Se do tipo Mandani (1974) -
valores nebulosos; ou tipo Takagi e Sugeno (1985), funanatematicos). Todas as regras do con-
trolador séo verificadas em paralelo e as a¢cdes de contmlmgibinadas de acordo com a mistura
de regras nebulosas, ponderadas pelo grau de ativac@ba(s@d) do antecedente. Algum processo
de defuzzificagcédo, conforme o tipo de sistema nebuloso, &ssédo para converter a descricdo do
conjunto nebuloso resultante em uma acédo com valor espepéia uma variavel de controle. Em-
bora a teoria dos sistemas de controle nebuloso seja dalzara sistemas incertos, esta teoria em si
n&o € incerta, pelo contrario, € precisa; ou seja, logicalosa € uma logica e mateméatica nebulosa
€ matematica.

Uma classe especial de problemas de controle é o controleodegsos altamente ndo-lineares
expostos a influéncia de perturbacdes exter@asT], [1985;POLA; BORRI; BENEDETT(2011). Em
aplicacBes praticas, tais sistemas séo controlados pradgres que utilizam os seus longos anos de
experiéncia e conhecimento sobre as caracteristicagastatdindmicas do sistema. A qualidade
alcancada no controle € geralmente proporcional ao camieetd e experiéncia dos operadores. A
experiéncia do operador esta ligada ao monitoramento d@ves relevantes ao processo, e depen-
dendo de seus estados e desvios dos valores de refergéetef@in), os operadores decidem onde,
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como e quanto eles precisam agir sobre o sistema dinamia@lzancar um determinado objetivo de
controle. Em outras palavras, eles executam o seu "programd‘algoritmo de controle” de acordo
com sua experiéncia. Entretanto,e¢apertisedo operador ndo € suficiente para atingir determinados
requisitos de desempenho, o que implica na necessidadetddas&€omputacionais que lidem com
mais velocidade, eficiéncia e controle sobre o sistemasmtoée que, de preferéncia, ndo deixem
de lado o aspecto qualitativo imposto por agueles que opeiiarsistemas.

Neste contexto, o problema principal de um projetista ddérotené como encontrar uma ma-
neira formal para converter o conhecimento e a experiéreciant operador de sistema dinamico
em um algoritmo de controle bem projetado. Devido ao fatoudeas sitemas nebulosos possuem
caracteristicas de um aproximador universal, um progeéstapaz de modelar (identificar) aspectos
qualitativos, subjetivos ou linguisticos de um processavés de um conjunto de regraE-ENTAO
(zADEH, [1975%;MANDANTI, [1977), 0 que torna possivel a introducdo de elementos deotmbasea-
dos em modelo nebulosBENG, [2006). Ha também situacées em que os operadores nao saesapa
de expressar, em regras linguisticas, como eles estdozinddw sistema (geralmente eles diriam
- por um 'feelind'). Nesse caso, a saida é identificar as agBes de controlerewietas em termos
de dados de entrada e saiti@KAGI; SUGENG, [1985;ZAPATA et all,[1999). Se for considerada a apli-
cacao da ldgica nebulosa em sistemas previamente conbgp@ém matematicamente complexos,
0 tempo necessario para o projeto do controlador e a aptigagédica pode ser significativamente
reduzido, em alguns casos, até dez veZesF, (1990). Neste sentido, o carater ndo-linear de um
controlador nebuloso pode contribuir para uma maior r@audos sistemas que contém elementos
nao-lineares possuindo uma estrutura simples do pontostie dé controlgJANG; HUANG, [2004).
Além de atuar como controlador em uma malha de controleriatgums com Idgica nebulosa podem
ser igualmente utilizados em esquemas de controle adaptegalizando tarefas diferentes como o
ajuste de parametros de controladores convencidfgi& él, [1993;ZHAO; TOMIZUKA; ISAKA,11993;
MANN; HU; GOSINE, [2001) ou trabalhando em paralelo com outros métodos deoteiteligente,
tais como algoritmos genéticdgARSEK; URBANCIC; FILIPIC, [1993;UZAIR; SAQIB|, [2011), redes neu-
rais artificiais WERDU; VAZQUEZ, [1995;XU; ZHANG|, (2011), ou uma fusdo de amb&$/ARAL et al.,
2001;PELUS,[2011).

1.2 Motivacao e Relevancia

Um dos principais objetivos do projetista de controle é astroigdo de um sistema de controle
capaz de trabalhar em ambiente real. Isto se deve ao fate, gesisivelmente, estar associado a
variagbes com tempo (desgaste de componentes ou variag@esgtricas associadas a condi¢des
ambientais) ou variantes em termos de condi¢des operixi@iteracdes na carga ou perturbacdes
no sistema). Isto implica na necessidade de um sistema dmleocapaz de resistir a estas varia-
¢Oes. E, ainda que o ambiente permaneca constante, umrpeoatkcional € a incerteza presente no
modelo, pois qualquer representacdo matematica de ummaistevolve, freqlientemente, hipoteses
simplificadoras. Consequentemente, ndo-linearidadesamdestonhecidas ou ndo modeladas; ou
modeladas e, posteriormente, ignoradas para simplificaglisa. Neste sentido, diversos compo-
nentes de sistemas (atuadores, sensores, amplificadar&Eses) engrenagens, correias, etc.) sao
algumas vezes modelados através de ganhos constantesaarsimesmos sejam dindmicos ou até
nao-lineares. Além disto, estruturas dinamicas (por ex@nagronaves, satélites, misseis, etc.) tém
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caracteristicas complexas em altas frequéncias, o quigeinegmente é ignorada na fase de projeto.
Portanto, torna-se necessario o desenvolvimento de ngtiedmontrole que considerem as caracteris-
ticas imprecisas, variantes e ndo-lineares de sistemamiios complexos, garantindo estabilidade
mediante tais aspectos.

Somado a necessidade da garantia de estabilidade e rotastsistemas de controle diante de
variagbes temporais dos sistema dindmicos compléZasINET; APKARIAN; CHILALI], [1996) esta
a necessidade de lidar corretamente com o0s atrasos dedr@nspabe-se que, além das incertezas,
atrasos de transporte (tempo de atraso ou tempo morto) hapregudicam o desempenho do sistema,
podendo conduzir & instabilidade o sistema em malha-feci@®iEN; GUAN; LU, [2003). Consequen-
temente, desconsiderar o atraso de transporte na fasejét®mlo controlador, pode comprometer a
eficiéncia do mesmo na fase de implementacéo. Portanta-sernecessario o desenvolvimento de
métodos de controle que considerem o atraso de transporsei@formulacdo, analisando os seus
efeitos na margem de estabilidade do sistema a ser cordrolad

Em condicdes reais, um sistema complexo néo pode ser rafadeglenamente por um modelo
fixo via métodos classicos de modelagem. O que poderia congpeo, se adotado, toda a estratégia
de controle desenvolvida para este. Assim, é necessario quaelo transpasse as barreiras biva-
lentes da lOgica classica para que o seu grau de simili@idadrelacdo ao sistema dinamico real
seja 0 maior possivel. Isto se observa em um conceito pmpogZadeh (1973) paraRrincipio da
Incompatibilidade que diz:

"A minha opinido é que as técnicas quantitativas convencionais da analisistde
mas sdo intrisicamente inadequadas para tratar sistemas humanisticasatugr
sistema cuja complexidade é comparavel a dos sistemas humanistisasdisao
estd baseada no que poderia se denominar Principio da Incompatibilidzefenido
informalmente, a esséncia desse principio é que conforme aumenta kexioiage
de um sistema, nossa habilidade de tornar ao mesmo tempo precisa¥fieaites
as caracteristicas do seu funcionamento diminui até um nivel além do pead o
e significancia (ou relevancia) tornam-se caracteristicas quase mtotnexclusi-
vas."

A partir de 1994 ZADEH, [1994;BEZDEK, [1994), técnicas denomidadas 'deteligéncia Com-
putacional” (IC) foram propostas visando explorar a crescente necegsiia representar sistemas
dindmicos que frequentemente ndo podiam ser bem reprdesmiar modelos matematicos deter-
ministicos ou estocasticos convencionais, proporciomandustez e solucdes de baixo custo para
modelagem e controle destes. Dentre as principais téotécHs, estdo os Sistemas Nebulosos.

Desde a sua origem, a teoria dos conjuntos nebulosos tédogaragrande niumero de producdes
cientificas em meio a muitas comunidades cientificas irtgipdinares. A idéia de limites nebulo-
SOs para 0 que era considerado classico tornou-se um iagtedmportante em muitos campos da
matematica, ciéncia da computacao, engenharia e outfegzificat' significa eliminar fronteiras
classicas e evitar decisGes bivalentes que implicam eng@dusub-6timas em muitas aplicacoes
reais ZWADEH, 2010b). Portanto, a modelagem nebulosa tem sido impaldeéopor causa de mé-
todos de reconhecimento de padrbes, aproximacao de fyre@eso processo de identificacdo na
engenharia de controle, que permitem lidar com esta caistata complexa inerente a esta classe
de sistemas dinamicosIMEIDA], [2005;CLAVIIO, [2008;GODOY, [2007;/GRINITS, [2007). As técnicas
de agrupamento nebuloso podem ser utilizadas na extrag@mdielos a partir de dados da obser-
vacado de um sistema dinamico, desempenhando um papel anfgorta identificagdo do modelo.
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No reconhecimento de padrdes, o agrupamento nebulosazadilpara atribuir objetos a classes.
Enfim, dentre uma variedade de aplicacGes de sitemas nebwdas engenharia, ciéncia, negocios,
medicina, psicologia e outros campos, podem-se citar emngiagia, algumas areas em destaque:

» Aeronaves/Naves Espaciaisontrole de vOOIARKIN],[1984), controle de maquinaSKTEGA,;
GIRON-SIERRA[1995), diagnostico de falheBONG; HUANG; SUNDARARAJAN [2006;LUC et all,
2010) e controle de altitude de satéliteslEN; RINE, [2001);

» Sistemas Rodoviarios Autbnomas Direcdo automaticaJIANJUN et al, [2008), frenagem e
controle de aceleracéo para veiculos;

» Automoveis Controle de Freios, transmiss&aH et all, [2008), suspensaSHEN et al, 2010) e
motor;

» Veiculos Autbnomos de terra e sub-aquaticO6sHANMOHAMMADI; ALIZADEH; POORMAH-
MOOD,[2007);

» Sistemas de Manufatura ProgramagaczARANDI; ESMAEILIAN], [2003) e controle de esto-
ques;

* Industria de Energia: Controle de geraca@Hiu, 2010), distribuicdo de energia e estimativa
de cargaKONJIC; MIRANDA; KAPETANOVIC,, [2005);

» Controle do ProcessosTemperaturafAMSUDDIN; HASBULLAH; AHMAD,12011), pressaamy;
MAO,2007), controle de nivel e diagnostico de falfBSNISSONE [1981);

» Robatica: Controle de posicionameniRIANZU; RUHUI; MAOJI,[1994) e planejamento de rotas.

Na ultima década, o numero de publicacdes na &rea de congblgoso cresceu 27985 con-
forme ilustrado na Figufa 1.1. O que demonstra o grandeeisgerda comunidade cientifica no poten-
cial da légica nebulosa aplicada ao controle de processarstréos principais periodicos dedicados
a tais publicacdes, estadEEE Transactions on Fuzzy Systems, IEEE Transactions dustnal
Electronics, IEEE Transactions on System, Man. and Cybes)dEEE Transactions on Control
System Technology, IEEE Intelligent Systems, IEEE Traiosmsoon Robotics, Computing Science &
Engineering dentre outras.

A aplicacao da légica nebulosa em sistemas de controle roptde ndo somente a modelagem
de sistemas dinamicos, mas o controle dos mesmos. Além disfalicacdo da l6gica nebulosa no
controle de sistemas dinamicos é ampla e a sua implemengag@nos complexa que estruturas
classicas convencionais. Os controladores nebulososmppdssuir uma estrutura similar a de con-
troladores convencionais do tipo Pl, PD ou PID. Entretargpresentados por regras linguisticas,
estes controladores permitem que o sistema controladocagcaitérios de desempenho, no minimo,
semelhantes aos dos controladores classicos, e melhoge® dstes quando a complexidade do sis-
tema dindmico aumenta. Uma das explicacdes para o melhemgesho dos controladores PID
nebulosos para o controle de sistemas dinamicos ndoéseardeve ao fato dos controladores ne-
bulosos serem resultado de uma interpolacdo nao-linea suib-controladores equivalentes a cada

1Fonte:IEEE Xplore Digital Library- Consulta entre os anos de 2000-2010, para o femaay Contral
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Figura. 1.1: Pesquisas internacionais na area de controle nebeitiee os anos 2000-2010, regis-
tradas na base do IEEE - Associagao mundial dedicada aomgtangovacao tecnologica cuja sigla
significa Instituto de Engenheiros Eletrdnicos e Eletrass

regra linguistica. Principalmente quando associados gdasde pertinéncia, no espaco do ante-
cedente, com caracteristicas puramente nao-linearegXBmplo: Gaussianas, Sino-Generalizadas,
Sigmoides, etc.) Dentre as muitas aplicagfes de sisterbatoses para controle de processos, com
estrutura PID, estéo as seguintes:

Em[Hana e Su (2002) é proposta uma estratégia de controloeelpara sistemas ndo-linerares.
Os resultados das pesquisas destacaram um erro de apraairedgzido e um melhor desempenho
do sistema de controle proposto em relacdo a abordagesgaggarantindo a estabilidade global
do sistema.

Em(Silva (2003) é comparado o desempenho de um sistema @erafido para resfriamento de
liquido controlado a diferentes modos. Entre estes, atégisade controle nebuloso apresentou bom
desempenho e um consumo de energia elétrica 14% menor qoetodadores convencionais, o que
credenciou o controle nebuloso como melhor alternativa patontrole da temperatura de saida do
fluido refrigerante em questéo.

Em|Makiyama[(2004) sé&o realizados simulacéo dindmica e jetprdo controle de um pasteu-
rizador a placas de trés secbes, com regeneragao, aquerienersfriamento para suco de laranja
artificial, utilizando estratégia de controle nebulosoGKn malha fechada. A autora aplicou per-
turbacbes ao processo e os controladores Pl-nebuloso edbilleso foram avaliados sob o aspecto
de condicbes de estabilizacdo do processo, apresentaselngienhos satisfatorios.

Em/|Fileti, Filho e Pereitd (2002) sado implementados algm# de controle nebuloso tipo PID
para controleon-line da composi¢cao do produto em uma coluna de destilacdo enathatglara
mistura binaria composta por n-hexano e n-heptano. O dadtronebuloso apresentou desempenho
superior ao controlador convencional, necessitando derand@ de refluxo 80% menor para manter




1.2 Motivagéo e Relevancia 8

a composicao em torno det-pointe propiciou um menor tempo de acomodagao e menor consumo
de energia quando comparado com o controlador PID tradition

Em[Serra e Boturia (2006) é proposto um esquema de contrgi¢asida com escalonamento
de ganhos baseado em sistemas nebulosos, redes neuraistmakygenéticos. Apos resultados de
simulacdes, os autores concluiram que houve uma melhorieesEmpenho da malha de controle
por causa da otimizacao evolucionaria multiobjetiva neuasta de controle proposta, uma atualiza-
cao inteligente de todos os parametros ajustaveis do ¢adtdroP| nebuloso, devido ao escalonador
neural de ganhos e que a estrutura de controle propostératimg acompanhamento de trajetoria
eficientemente no controle de plantas ndo-lineares corsyidr causa da sua natureza nebuloso-
geneética.

Em[Park et al.[(2007) é realizado um estudo experimentalqumargiole de altitude de uma nave
espacial utilizando um controlador nebuloso. Apos simadag o autor verificou a superioridade do
controlador na presenga de dindmicas ndo-modeladasihbiistie n&o-linearidades como atrito de
pecas mecanicas e vibracdes na carga.

EmIAI-Odienat e Al-Lawama (2008) é realizado um estudo coatp@ a respeito das vanta-
gens do controlador PID nebuloso sobre os controladoregenoionais. Através de simulagdes,
constatou-se que a ldgica nebulosa forneceu certo nivetelegéncia aos controladores, bem como
excelente desempenho e respostas mais rapidas em mallwdrdéemao-lineares. Observou-se que
em malhas de controle com sinais ruidosos obtém-se uma nedtabilidade e melhor desempenho
guando a l6gica nebulosa é aplicada.

EmlIslam et al.[(2008) é projetado um controlador PID nelwlwsra sistemas de controle de
trafego de veiculos (e.g. piloto-automatico). O objeties dutores foi desenvolver um sistema para
reduzir as colisdes entre veiculos nas estradas. Apés armeptacdo do controlador em um carro
da marca Mercedes Benz, os autores verificaram que a saidatlolador implicava num melhor
controle sobre a velocidade do veiculo, alertando aos torefisobre a necessidade do uso dos
freios ou, até mesmo, desacelerando o veiculo automatitame

Em[Subudhi, Reddy e Monangi (2010) € apresentada uma eatanatitica para controladores
PID nebuloso de diferentes classes, comparando-os commtslaglores convencionais. Uma série
de simulacdes computacionais foram desenvolvidas e déracars a eficiéncia do controlador PID
nebuloso, com estrutura PDC, sobre os controladores caovaig aplicados a sistemas complexos,
nao-lineares e com tempo de atraso.

Em[Shi e Zhoul(2011) é desenvolvido um controlador PID nedaufzara controlar automatica-
mente a frequiéncia cardiaca com precisdo em um perfil pratefiara pacientes com bradicardias
em repouso. Este controlador ofereceu uma boa taxa de bddisneardiacos para as necessidades
fisiol6gicas dos pacientes. Resultados de simulacdo comdirm@ue o controlador proposto é mais
eficaz para a recuperagédo e manutencédo dos batimentosoardiemparado com outros algoritmos
de controle existentes.

Além das aplicacdes citadas, destacam-se as segUMteSANG|, 2011 ;JING; XUESONG 2011;
L1, 2011 JLIN-KE et al}, 2011 ;KUMAR; RANA|, [2011;Z0OU et al, 2011).

Entretanto, o desenvolvimento de métodos de controle tothaseados em modelo nebuloso
obtido a partir de dados experimentais de entrada e said@mimio do tempo, em termos de funcao
de transferéncia estdo em aberto. Neste contexto, esti@magresente dissertacao.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivos Gerais

Esta dissertacéo tem o objetivo de propor uma metodolog@ntole PID nebuloso robusto,
baseado nas especificacbes das margens de ganho e fasastparassdinamicos com atraso, no
dominio do tempo continuo.

1.3.2 Objetivos Especificos

Neste trabalho, sdo propostos os seguintes objetivosispsc

» Obter um modelo nebuloso baseado em dados experimentaistdela e saida, do sistema
dindmico a ser controlado, via agrupamento nebuloso e méknsl minimos quadrados;

» Propor uma formulacdo matematica, em termos de funcaadsféréncia, fundamentada na
estrutura do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno, bem comatretégia de compensacao
paralela e distribuida (PDC), para analise e sintese dect®fttD nebuloso robusto baseado
em modelo nebuloso, a partir das especificacdes das marggasko e fase;

» Analisar as condi¢des de estabilidade e robustez, parajetpido controlador PID nebuloso
robusto;

 Validar a metodologia proposta comparando-a com outrasrdétodos de controle nebuloso
amplamente citados na literatura.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Este trabalho, fazendo uso das definicbes e considerag@senfadas neste capitulo, esta orga-
nizado como segue:

No Capitulo 2 apresentamos a problematica do controle robusto baseadwéerio nebuloso,
onde o0s seguintes aspectos, ainda que brevemente, serdiddis. definicdes e caracteristicas dos
tipos de incertezas existentes em sistemas complexosio @ébeatraso de transporte em um sistema
dindmico bem como a sua representacdo em termos de funcéandieténcia via aproximacédo de
Padé; os sistemas de inferéncia nebulosos Takagi-Sugemeétodos de agrupamento nebuloso; a
estimacao de parametros nos sub-modelos caracteristsecsisiemas baseados em regras linguis-
ticas do tipo Takagi-Sugeno; a estratégia de compensacgatelpae distribuida e a definicdo das
margens de ganho e fase.

No Capitulo 3 apresentamos o método para projeto de controlador PID ssbubbusto base-
ado em modelo nebuloso, a partir das especificagcdes dasmaatgeyanho e fase. A estrutura do
controlador PID nebuloso robusto e as férmulas de ajustaglisa de estabilidade e robustez, as-
sim como as condi¢des necessarias e suficientes para mpiojedntrolador PID nebuloso robusto,
baseado na proposta de um axioma e dois teoremas, bem coesuttados computacionais para a
aplicacdo da metodologia proposta para o controle de moaiggular de um manipulador robético,
sao apresentados.
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No Capitulo 4 apresentamos as conclusdes e as propostas para trabalinos.fu

No Apéndice A apresentamos os fundamentos da teoria dos conjuntos sebulo

No Apéndice Bapresentamos algoritmos de agrupamento FEb £y C-Means GK (Gustavson-
Kessel e FLME (Estimacdo da Maxima Verossimilhanca Nebujosa



Capitulo 2

O Problema de Controle Robusto Baseado
em Modelo Nebuloso

O principal objetivo de um especialista na area de contrelspécificar um sistema de controle
gue trabalhe em condic¢des de alta complexidade em termasckesgos a serem controlados, a saber
processos nao-lineares, incertos, com atrasos de tramsgiar. O sistema de controle deve ser capaz
de resistir a mudancas temporais em seus parametros (esgagral ou variacdo em funcao de
parametros internos e/ou externos) ou variacdes nas éasdiperacionais (perturbacdes, mudancas
de carga, etc.). Sendo assim, em condic0es reais, um poaoasplexo ndo pode ser representado
plenamente por um modelo fixo via métodos classicos de mgel@lapois poderia comprometer,
se adotado, toda a estratégia de controle desenvolvideeptira Neste contexto, € necessério que
o0 modelo do processo a ser controlado represente com o maioidg similiaridade possivel, nao
somente as leis fisicas que regem o sistema mas as incegtdaa@micas caracteristicas deste. A
partir de 1994/ZADEH), [1994;BEZDEK, (1994), técnicas denomidadas "dieteligéncia Computacio-
nal" (IC) foram propostas visando explorar a imprecisdo e inzastearacteristicas de sistemas reais,
proporcionando robustez e solugdes de baixo custo pardageae e controle destes. Dentre as prin-
cipais técnicas de IC, estdo: Sistemas Nebulosos, RedesidAuificiais, Computacdo Evolutiva
e Sistemas Hibridos (combinacdes de redes neurais, sssteghalosos e/ou computacéo evolutiva).
Portanto, o desenvolvimento de métodos inteligentes eapezconsiderar as complexidades de pro-
cessos reais, bem como a garantia da robustez do sistematdalesoconstitui um grande desafio
para pesquisadores de sistemas de controle.

2.1 Estabilidade Robusta em Plantas Complexas

Uma questao essencial no projeto dos sistemas de contrastakalidade Um sistema instavel
nao tem valor pratico. Isto se deve ao fato de que algunsraistele controle sdo vulneraveis a
perturbacdes e ruidos no ambiente real, e isto afeta nagaive aos sinais de saida do sistema em
relacdo ao esperado. Algumas técnicas de controle cowveigipodem reduzir o efeito de alguns
agentes desestabilizantes do sistema. No entanto, unolemitr inadequado ou mal-projetado pode
levar um sistema em malha-fechada a instabilidade.

A maioria dos projetos de controle € baseada no uso de um enddetistema dindmico. A

11
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relacdo entre o modelo utilizado e o processo real é sutilngplexa e a diferenca ou erro entre
0 modelo de um sistema dinamico e o sistema nominal, dar-sene ieincerteza Se o projeto
de controle se desempenha bem mediante variacées subigarecidinamica do sistema dinamico
a partir de determinados valores projetados, diz que otpréjmbusta A Robustez tem sido uma
guestdo importante no projeto de sistemas de controle d&&$% quando James Watt desenvolveu
seu controlador de bolas flutuantiylpall) (ORROK, [1936). Um sistema de controle bem projetado
deve ser capaz de manter a estabilidade e um certo nivel dmpesho, apesar de incertezas na
dindmica do sistema e/ou no ambiente da aplicacdo. Reguiit@rojeto, tais como margens de
ganho e fase fazem parte de técnicas classicas no dominieal#€fcia e estdo exclusivamente
associadas ao propoésito de robustez. Devido a sua imp@tascpesquisas sobre robustez vem
acrescendo continuamente.

Quando, na presenca de incertezas, a estabilidade é daratii-se que o sistema possui uma
propriedade chamada dsstabilidade RobustéBATTACHARYA; CHAPELLAT; KEEL], [1995). O estudo
da estabilidade de sistemas tem seu marco inicial nas pasgiesenvolvidas por Nyquist (1932) e
Bode (1945), nas quais eram analisados, no dominio da freiqués efeitos da realimentacéo na es-
tabilidade em malha-fechada de circuitos elétricos em tara eonsideradas variagdes paramétricas.
Desde entéo, surge a necessidade de maiores pesquisagmobtiesiento de sistemas de controle
gue garantam a estabilidade robusta na presenca de irxsertez

Pesquisas destacam que processos reais ndo devem seicgingsi por modelos lineares fixos.
Pois, simplificacBes deste tipo sdo capazes apenas deemfaredinamicas em torno de um unico
ponto de operacdo. Tal abordagem geralmente é adotadameediaomplexidade matematica e a
restricdes de custo. Entretanto, o negligenciamento delesidades naturais intrisecas ao sistema
(Atraso puro de tempo, ndo-linearidades, variacdes pariaa® etc.) no processo de modelagem
somadas perturbacdes externas podem comprometer aidatébilla malha de controle. Matemati-
camente, para que um sistema de controle posstadoilidade robustaignifica dizer que o contro-
lador projetado ndo deve funcionar satisfatoriamente s yp@a planta, mas para uma familia (ou
conjunto) de plantas.

2.1.1 Incertezas Estruturadas e Nao-Estruturadas

O termoincertezarefere-se aos erros entre os modelos e a realidade, e semeprengnecanismo
€ utilizado para representar estes erros, denomina-seraor@sno umaepresentacdo de incerte-
zas O conhecimento das caracteristicas fisicas que causeneriifs entre o0 modelo e o sistema
dindmico e nossa habilidade de representa-las de algumeainmdornece grande auxilio no pro-
cesso de representacado de incertezas. Tipicas fontes ngiezeon a uma diferenca entre o modelo
e o sistema dinamico nominal sdo: dinamicas ndo modeladasiffaimente em altas frequéncias),
néo-linearidades desconsideradas na modelagem, efeitoedelos de ordem reduzida e variagdes
paramétricas. Estes erros de modelagem podem afetar diéatibdo sistema de controle.

Uma planta complexa é definida como um sistema dinAmico coactegisticas complexas tais
como: nao-linearidades, incertezas, parametros vasiaateasos de transporte, etc. Os tipos de
incertezas podem ser caracterizados em duas categbriastezas N&o-Estruturadasincertezas
Estruturadas

Incertezas Nao-Estruturadas
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Perturbacdes dinamicas que podem ocorrer em diferenties jplar sistema, podem ser agrupadas
em um simples bloco de perturbacd®sa priori, considerando dinamicas ndo-modeladas em altas
frequéncias. A representacdo destas incertezas é chaoradarcertezando-estruturadaO bloco
A pode ser representado por uma funcao de transferéncianthesida. A incerteza nao-estruturada
em um sistema de controle pode ser representada como racadigva ou multiplicativa Suponha
gue a planta incerta é dada por,

Gyls) = G(s) + Aus) (2.1)

SendoG(s) uma planta nominal, &,(s) € estavelA,(s), € chamado dincerteza Aditiva dada
por,

A(s) = Gyl(s) — G(s) (2.2)

A estrutura deA,(s) é usualmente desconhecida mas esta pode ser consideradardeld a
satisfazer o limite superior no dominino da frequéncia, i.e

Aa(5)] < Salw) Ve (2.3)
A partir de [2.1) el(Z]3), tem-se uma familia de plantas d@sagpor,

[[=1G / 1G,(jw) = G(jw)| < du(w)} (2.4)
O limite superiord,(w) de A,(jw) pode ser obtido a partir de experimentos da resposta em
frequéncia. A representacdo em termos de diagrama de lileaona incerteza aditiva é representada
na Figurd ZI1.

Aa(S)

R T Y(s)
© Gs) > —>

+

Figura. 2.1: Representacao de incerteza aditiva.

Exemplo 1: Considere uma funcéo de transferéncia nominal dad&per = 15/(2s + 1) e uma
incerteza aditiva dada pad¥,s = 12/(5s+1). No dominio da frequéncia, a variagdo no ganho devido
a presenca da incerteza nao-estruturada pode ser vistguralZi2.

No caso de umancerteza multiplicativaG, e G(s) séo relacionados da seguinte maneira,

Gyls) = G(s) (L + An(s)) (2.5)

ondeA,,(s) é estavel e pode ser restrito de algum modo a satisfazer uta §uoperior no dominio
da frequéncia, i.e.,
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40

3552 J
30

25

Magnitude (dB)
o

G(s)
—  — G(s)*Incerteza

45 |-

Fase (graus)

-90 &
1072 10 Frequéncia (rad/sec) 10° 10

Figura. 2.2: Incerteza aditiva no dominio da frequéncia

1AL(S)] < Opm(w) V w (2.6)

dn(w) pode ser gerado a partir de experimentos de resposta enéfi@gu As equacgdels (2.5) e
(2.8) descreve uma familia de plantas dadas por,

|Gpjw) — G(jw)] }
=<G , < O (w 2.7
[1-{e/ 5 () @7
A representacao por diagramas de blocos para incertezéiplioativas é ilustrada na Figura 2.3.
Am(s)
R(s) * Y(s)
> > G(s) E—
+

Figura. 2.3: Representacao de incertezas multiplicativas

Exemplo 2: Considere uma funcéo de transferéncia nominal dada por,

T(s+1)

=ty

(2.8)
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O modelo do sistema dindmic@,(s), € dado por,

0= [ty

T(s+1)] (s*+2.4s+ 144
s? + s+ 100

Utilizando uma representacdo multiplicativa, tem-se,

100
144

Gp(s) — G(s) _ —3.05s(s — 2.18)

Bnls) = =00

524 s+

1

(2.9)

(2.10)

No dominio da frequéncia, a influéncia no ganho e na fase tinss devido a presenca de uma
incerteza ndo-estruturada representada por incertezglwgativa, pode ser vista na Figu?&.

Magnitude (dB)

Fase (graus)

100

50

-50

-100
-135

-180

-225

-270
10°

G(s)

— - — - G(s)*Incerteza

-
-

1
107 Frequéncig (ftad/sec)

Figura. 2.4: Incerteza multiplicativa no dominio da frequénciafliuéncias no ganho e na fase do

sistema

Incertezas Estruturadas

As representacdes de incertezas ndo-estruturadas gpoeseanteriormente sao Uteis para des-
crever dinamicas ndo-modeladas. Estas incertezas camspbenrrem geralmente em faixas de alta
frequéncia e podem incluir atrasos nao-modelados (tempataso)iN, [1992), acoplamento para-
sita, histerese e outras ndo-linearidades. No entanteraglpacdes dinamicas em muitos sistemas
de controle industrial também podem ser causadas devid@alastricdo imprecisa de caracteristi-
cas de seus componentes, efeitos de uso-desuso sobre emtgsota planta, mudancas nos pontos
de operacdao, etc. Tais perturbacbes podem ser represeptadariacdes dos parametros do sistema
sobre alguns possiveis intervalos de valores (complexaeais). Eles afetam o desempenho em

baixas frequéncias e sdo chamadosdertezas estruturadasu incertezas paramétricas

Exemplo 3: Um sistema massa-mola-amortecedor, ilustrado na FigbBrapade ser descrito pela
seguinte equacéo diferencial ordinaria de segunda ordem:
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Figura. 2.5: Sistema massa-mola-amortecedor

d*z (t dz (t

z(t) | dr(t)
dt? dt

onde,m é a massa; € a constante de amortecimenta a rigidez da molag;(¢) o deslocamento

e f(t) a forca externa. Em um sistema real, os trés pardmetrosdisicc e k ndo sédo conhecidos

exatamente. No entanto, pode-se supor que seus valoreslestéo de certos intervalos conhecidos.
Isto &,

ke (t) = f(t) (2.11)

2
dz(t) + (co + 0¢) do () + (ko + 0) x (t) = f () (2.12)
dt? dt

ondem = 3, ¢ = 1, £k = 2 sdo os chamados valores nominais dos parametsps, € k,. pm,
pc e pk e 0,,, . € O representam as possiveis perturbagdes nos trés paramigste exemplo,
considera-s@,, = 0,4, p. = 0,2ep, = 0,3e—1 < ., d., 0, < 1. Nota-se que isto representa
uma incerteza de até 40% na massa, uma incerteza de 20% rmectefde amortecimento e uma
incerteza de 30% na rigidez da mola. Esta caracteristieatandos parametros implica na resposta
em frequéncia mostrada na Figlral2.6. A curva tracejada ewecmelha, representa as curvas de
ganho e fase para o sistema nominal e as curvas em azul ateedpasstema mediante as incertezas
paramétricas.

Como observado, as incertezas influenciam diretamente pastasem frequéncia do sistema a
ser controlado, alterando o ganho e/ou fase do mesmo. Aasioyrvas da resposta em frequéncia
podem revelar o efeito das incertezas no modelo tanto enadvguanto em altas frequéncias, po-
dendo servir como uma excelente ferramenta para anélisdl@g@ricia dos parametros do sistema no
projeto de controle com estabilidade robusta.

(1Mo + Om)

2.1.2 Andlise no Dominio da Frequéncia do Atraso Puro de Tempo

Ao realizar o projeto de controle, é desejavel a garantisstiEb#idade ainda que existam para-
metros fisicos incertos do sistenfGAHINET; APKARIAN; CHILALI, [1996). Sabe-se que a incerteza
devido a atrasos de transporte ndo modelados também peeudiesempenho do sistema, podendo
levar a instabilidade o sistema de controle em malha-fec[@EN; GUAN; LU, 2003).
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Figura. 2.6: Grafico de Bode de um sistema massa-mola-amortecesiquax@metros incertos

Sistemas com atraso de transporte (ou atraso puro de tepg@cam frequentemente em apli-
cacoes reais, tais como processos quimicos, biosisteotasasnos, etc. A presenca do atraso de
transporte torna a andlise e projeto de controle mais compéeisto tem incentivado a pesquisa e
desenvolvimento de técnicas de controle robusto paralesteae sistemaSHEN; GUAN; LU, [2003;
WANG; WANG; ZHANG], 2008 ;WANG et al, [2010;KIM; SON, 2010).

Atraso de Transporte é a propriedade de um sistema fisicaabagresposta a uma entrada
aplicada (ac&o) é atrasada em relacéo ao seu efeito n@meaIE,2006). E importante que o modelo
utilizado no projeto de controle inclua o atraso de transpexistente no sistema real. Entretanto, ha
uma dificuldade em representar o atraso de transporte erndelenfuncéo de transferéncia, pois o
mesmo nédo é expresso em termos de uma razao de polindbmios@nrank finito. Neste caso, um
método amplamente utilizado no projeto e analise de canttelsistemas dindmicos com atraso de
tranposte é Aproximacao de Pad¢éBREZINSKI, [1985), representada como segue:

et~ R,(s) = M (2.13)

 Qu(Ls)
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Y Ya-
******** " AtrasoL
(a)
Y, e"Y,
,,,,,,,, ( ;),,* e'LS ,,,,,,,,(,L»
(b)

Figura. 2.7: Representacédo do tempo de atraso no (a) dominio do emp(b) dominio da frequén-
cia

com,

n

Quls) =Y %(Ls)l—j (2.14)

ondeL é o tempo de atrase, € a ordem da aproximacédo de Padééo operador de Laplace.
Uma representacdo do tempo atraso, em termos de diagrant@cds,lmo dominio do tempo e da
frequéncia, é ilustrada na Figural2.7.

Para ilustrar o comportamento da aproximacao de Padé, nimiboda frequéncia, considera-se o
caso do atraso de transporte variandd.des a1.5 s, e a ordem da aproximacéo de Padé variando de
n = 1an = 4. A Figura[2.8 mostra o erro de aproximagéo de acordo com andéeaproximacao e
do tempo de atraso na curva de fase para um sistema dinamicataso, no domino da frequéncia.

Pode-se observar que o erro entre a representacdo do terapastereal e sua respectiva apro-
ximacdao tende a zero em altas frequéncias para ordens dénapcdo elevadas. Na prética, a ordem
utilizada no projeto de controle depende do tempo de at@sstéma real e do critério adotado pelo
especialista, em relacao ao erro de aproximac¢ao, no doddrfrequéncia.

2.2 Modelagem Nebulosa Takagi-Sugeno Baseada em Dados Ex-
perimentais

A teoria dos conjuntos nebulosos, a partir da sua origern adef/(1965), tem encontrado gran-
des aplicacbes em uma ampla variedade de areas do conheciienodelagem de sistemas dina-
micos pertence as areas nas quais as técnicas da l6gicaseetrrh recebido consideravel atencao,
ndo somente da comunidade cientifica mas também da industria

Os sistemas dinamicos reais nao recebem o tratamento adgopigparte de técnicas convencio-
nais (baseadas na l6giBaoleand de modelagem devido a sua caracteristica imprecisa, sidads
de caracterizacgdo por parte do usuario do sistema, cdsdictas nao-lineares, alto grau de incertezas
ou variacdo temporal. Entretanto, a modelagem nebulosan@mte com outras técnicas de inteli-
géncia computacional tem servido com uma poderosa fertarpara o desenvolvimento facilitado e
eficiente de modelos. Uma das razdes para essa caracéegisticapacidade dos sistemas nebulosos
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Figura. 2.8: Comparacéo do efeito da aproximacao de Padé no graffasele

de integrar informacdes de diferentes fontes, tais comoglagperimentais ou modelos empiricos,
leis fisicas e conhecimentos de especialistas. No ultimg@sso Mundial de Inteligéncia Com-
putacional, véarias aplicacdes bem sucedidas de modelagienosa de sistemas dindmicos. Dentre
elas Chen e Mahfouf (2010), Schwung e Adamy (2010), Saénza=(¥8L0)/ Hsiao et all (2010),
Israel, Yu e Cordova (2010), Ferreira e Sefra (2010) e etcteNmmtexto, estdo inseridas as téc-
nicas de agrupamento nebuloso, as quais possuem um pbtEncavelar estruturas caracteristicas
em um conjunto de dados explorados, ndo somente para dag&die reconhecimento de padroes
(aplicagbes tipicas), mas também para a reducéo da confgudiexino processo de modelagem. Para o
desenvolvimento de modelos nebulosos Takagi-Sugenodizsem dados experimentais, com ajuste
paramétrico via minimos quadrados, os topicos a seguinteee considerados.

Métodos que encontram estruturas em dados, tais comod8atecandlise de cluster sdo objeto
de interesse crescente, estimulada pela disponibilidadgashdes conjuntos de dados acessiveis por
meio de redes de informacéo distribuidos. Desde a sua goriag@bordagens de agrupamento com
base na teoria dos conjuntos fuzzy tem sido amplamenteadpliclevido a sua rica capacidades de
representacao, as suas bases matematicas formais, e€éesaatre a natureza da classificacéo fuzzy
e concepcoes utilitaristas e métricas, tais como prefer€ecsemelhancas.
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2.2.1 Sistema de Inferéncia Nebuloso Takagi-Sugeno

Dentre os sistemas nebulosos existéhtesistema de inferéncia nebuloso Takagi-Sugeno (TS),
originalmente proposto pbr Takagi e Sugeno (1985), é caniaatio por uma base de regras nebulosas
SE-ENTAO na qual a|l'="2--ésima regra, sem perda de generalidade, possui a segstinieie:

RY: SEF, éFj; E --- EZ, éFj, ENTAO{; = f; (X) (2.15)

£
ondel é o nimero méaximo de regras. O vefdr = (%1, %o, -+, T, € R™ contém as variaveis
linguisticas do antecedent§’ = [j,, 7, - ,7,] € R" € a variavel do consequente, a qual con-
tém uma expressao funcional fx¢h regra. Cada variavel linguistica tem o seu préprio usivete
discursolU;,, - - - , Uz, particionado pelos conjuntos nebulosos representanderm®s$ linguisticos
correspondentes. A variave||[=1%" pertence ao conjunto nebulogy, com um valoru}jli
definido por uma funcéo de pertinéngig : ® — [0, 1], comuim,‘~ € ;ﬁfw ,/ﬂ@r ,uiggr i L
J1T Pz, 1Tt
ondep;, € o numero de particbes do universo de discurso associad@aeldinguisticax. O érau
de ativacaa; para a regra, € dado por:
hi (X) = prip, . @ i ® 0 i (2.16)
1 2 n
ondez; algum ponto ent/;,. O grau de ativagéo normalizado para a régéadado por:
. hi (X)

onde,

Esta normalizacdo implica em,

!
Z % (X) =1 (2.18)

A resposta do sistema de inferéncia nebuloso TS € uma sondanaola dos parametros do con-
sequente, i.e., uma combinacdo convexa das funcdes krleasts (modelos);, como segue:

l

FE) = %X fi(X) (2.19)

=1

1Sistemas Nebulosos Tipo 1 (T1FS) e Sistemas Nebulosos TipaFRS). Sendo que o primeiro € divido em T1FS
Mandani e T1FS Takagi-Sugeno.
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Este sistema de inferéncia pode ser interpretado como temsid.inear Variante nos Parametros
(LVP) (BALAS et al, [1997 [SHAMMA; ATHANS|,[1991). Esta propriedade simplifica a analise de sistemas
de inferécia nebulosos TS em um contexto robusto tanto paergificacio como para projeto de
controladores com caracteristicas desejadas de deseonpestabilidade para sistemas controle em
malha-fechada.

2.2.2 Agrupamento Nebuloso de Dados

O processo de modelagem pode ser desenvolvido por meiolidag#d de leis fisicas ou por
meio do processamento de dados de entrada/saida do sistém@&a a ser modelado. Os métodos
amplamente utilizados na obtencdo de modelos nebulospéifgiados sdo: Linearizacdo em torno
de pontos de operacéo e agrupamento nebuloso.

 Linearizacdo: Nesta aplicacdo o sistema dinamico é apeamo por um modelo linear valido
em torno de um dado ponto de operagdo. Diferentes pontosetagdim podem conduzir a
diferentes modelos lineares. A Linearizacdo é realizadeéd de expansdes e aproximacdes
via série de Taylor, por exemplo;

 Algoritmo de Agrupamento Nebuloso: Nesta aplicacdojzaiila nesta Dissertacdo, o algo-
ritmo de agrupamento nebuloso € utilizado para construgtaies nebulosos a partir de da-
dos experimentais. Entre os métodos de agrupamento maitapep estdoFuzzy C - Means
(FCM), Gustafson - Kessel (GI€)Algoritmo de Estimacao através da maxima verossimilhanca
nebulosa (FMLE)BEZDEK, 1981 JAIN; DUBES, [1988).

As técnicas de agrupamento de dados podem ser aplicada®s glaghtitativos (numericos),
gualitativos (categoricos) ou uma mistura de ambos. Neabalho, o agrupamento de dados ex-
perimentais/numeéricos é considerado. Os dados expedinesito observacdes de algum processo
fisico. Cada observacdo consiste devariaveis medidas, agrupadas em um vetor colyna=
(218, 22k, **  Znks ]T, 2z, € R™. Um conjunto de: observacdes é expresso poe= {zx|k = 1,2,--- , N},
Z € representado como uma mattix N:

211 12 ZRIN
221 R22 °°  R2N

Z=1 . . . (2.20)
Znl Zn2 " ZnN

As colunas da matriz sdo chamadagddrdesou objetos as linhas sdo chamadasa@acteris-
ticasou atributos e Z € chamada dmatriz de dados

Embora n&o haja um consenso entre 0s pesquisadores agekpeitna definicdo formal para
clusters a definicdo mais comum € que whusteré um grupo de dados/objetos com um certo grau
de similiaridade entre si e em relagédo aos membros de celtrsers O termosimiliaridade pode
ser entendido como uma medida de similiaridade matemagitaidh adequadamente conforme os
requisitos desejados. Em termos métrigisjliaridadepode ser definida por meio de umarma de
distancia A distancia pode ser medida a partir de um vetor de dadosrati&docluster(centro) por
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meio de diversas métricas (Euclideana, Mahalandb’ty,BIoclE, etc)(ALMEIDA), [2005), aplicaveis

a dados numéricos normalizados. A Figurd 2.9 ilustra asicaétEuclideana, City-Block e Maha-
lanobis. Essas estruturas métricas podem considerar pasodiferentes atributos, podendo revelar
clustersde diferentes formas geométricas, tamanhos e densidaéiesdea permitir a caracterizacao
por subespacos lineares/ndo-lineares dentro do conjerdadbs.

A A A
y y Y
o PO o 099
QO QO o
O o @)OO
%2 00
Qo 8 @
oo © S
@
-0
Q%OO Q%OO ‘
x= x= X
Euclideana City-Block Mahalanobis

Figura. 2.9: Métricas de distancias

O objetivo do agrupamento € particionar um conjunto de dadem ¢ clusters Considerando
guec é conhecida priori. A particdo nebulosade Z pode ser definida como uma familia de sub-
conjuntos{ 4;|1 <i < ¢} C P(Z), com as seguintes propriedades:

Jai=2z (2.21)
=1
AiNA; =0 (2.22)
0C A, C Z (2.23)

A equacadol(2.21) expressa que o sub-conjuhtooletivamente contem todos os dados£n©Os
sub-conjuntos devem ser disjuntos, conforime (2.22), ohurerdeles pode ser vazio ou conter todos
os dados ent, conforme [2.213).

Em termos dduncéo de pertinénciau4, € a fungéo de pertinéncia dg. Para simplificar a
notacdo, nesta Dissertacao € utilizagoao invés deu; (z;). A matrize x N, U = [u;] representa
um espaco de particionamento nebuloso se, e somente se:

c N
My, = {u € RNy € 0,1], Vi, kY piw =1, Yk 0<> pp <N, V z} (2.24)

=1 k=1

A i-ésima linha da matriz de particdo nebuldsaontém os valores daésima funcdo de perti-
néncia do sub-conjunto nebulogdgde 7.

2Também conhecida como métrica de Manhattan.
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O algoritmo de agrupamento otimiza um conjunto inicial det@des através da minimizagéo
de umafuncao de custal em um processo iterativo. Esta funcéo € usualmente formwaiacho:

c N
J(ZUNVA) = uiDia, (2.25)

i=1 k=1
onde,Z = {z,2,---,2y} € um conjunto de dados finito. O termb = [u;] € My é a
particdo nebulosa d&. O termoV = {vy, Vs, -+ ,V.},Vv; € R", € um vetor de prototipos ddusters
(centros). O termd\ representa umatupla de matrizes de norma-induzida= (A1, As, -+ ,A.).

O termoD;,, € uma norma de distancia quadrada. O terme [1,00) € 0 grau de ponderag&o o
gue determina a “fuzzificagdo"dokisters

Os algoritmos de agrupamento nebulosos diferem na escalhartha de distancia. Aorma
meétricainfluencia no critério de agrupamento pela escolha da meidissimiliaridade.

A normaEuclidianainduz aclustershiperesféricos, caracterizando o algoritfazzy C-Means
(FCM), conforme ilustrado na Figufa 2]10. Neste algoritmmairiz-norma de indugas,,..,, €
igual a matriz identidadéA,,..,, = 1), a qual impde, estritamente, uma forma circular a todos os
clusters A norma Euclidiana é dada por:

Agrupamento e Classificagdo Nebulosa de Dados - FCM
1 il

I 00,
97 o ' ° \
o (o Yumn
0-87 7 N\
C%’o o /00
o7l } \@ &bé |
g % o /o
@ 061 N O o
[0} O\ . K0 O
£ N % o%%0
el 97 %%80 6,8
< - o
g 04r OO Q,o <8 (®) oo%
S oaf o) 009‘000000
ool 0 0%¢ & o
: o
o1l oo o o Cb o)
' °°8 o

0

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Dados na dimensé&o x

Figura. 2.10: llustracéo de hiperesferas caracterizadas pedoitagp FCM

D; - (Zk - Ui>TAiFCM (Zk - Ui) (226)

tkrpom

O Algoritmo FCM ¢é apresentado em detalhes no Apéridicke B.1.

No algoritmo de agrupamento Gustafson-Kessel (GK), ummadate distancia adaptativa pode
detectarclustersde diferentes formas geometricas em um conjunto de dadofrote ilustrado na
figural2.11. A Norma de distancia para o algoritmo GK, é dada po

D} = (z—uv) A

ikax

iox (26 — i) (2.27)
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Neste algoritmo, cada cluster possui sua propria matrindea-inducad\
adapta a distancia em relacdo a estrutura tipologica doictungle dadosA

iox » ONde cadaluster
ior € dado por:
Aigy = [pidet (F)Y"F, (2.28)
ondep; representa o volume dduster, fixado usualmente em 1. O termoé a dimensao dos
dados. O termé; é amatriz de covariancia nebulogio i-ésimoclusterdefinido por:

D )™ (2 = 03) (2 —v) "
£, _ ol _ (2.29)
Z (i)™

A auto-estrutura da matriz de covarianciadiiesterfornece informacéo a respeito da forma e da
orientacdo deluster A razdo entre os eixos do elipséide é dado pela razéo erdie @uadrada dos
autovalores dé&;. A direcdo dos eixos é dada pelos autovetoreB,d€® autovetor correspondente
ao menor autovalor determina a normal ao hiperplano, e padatiizado para encontrar o modelo
linear 6timo local a partir da matriz de covariancia. O Algop GK é apresentado em detalhes no
Apéndicd B.1.

Agrupamento e Classificagdo Nebulosa de Dados - GK

[
)

Dados na dimens&o y
o o
o

o
w

o
N

I
N

o

0.1 0.2 03 04 05 06 07 0.8 0.9 1
Dados na dimenséo x

o

Figura. 2.11: llustracdo de hiperelipsoéides caracterizadosaigtwritmo GK

O algoritmo deEstimacao da Maxima Verossimilhanca Nebulosa - FMirtBprega uma norma
de distancia baseada na estimagéo da maxima verossinglhang

det (G), 1" 11
_D _ |: € < )’LFJMLE:| exp 5 (Zk — Ul‘)T F4_1 (Zk — Uz') (230)

ikpMLE P. LFMLE
7

Observa-se que, ao contrario do algoritmo GK, a norma dérdigt envolve um termo expo-
nencial que decresce em funcdo da norma produto-interneermbF expressa a matriz de

IFMLE
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covariancia nebulosa deésimocluster, dado por[(2.29). Sex € igual a 1, classifica-se o algoritmo
comoFMLE Restrito Sem € maior que 1, denomina-se algoritfAbILE Extendido ou Algoritmo
Gath-Geva (GG)O termoP; € a probabilidade priori de sele¢éo doluster:, dado por:

1 N

Gath e Gevad®ATH; GEVA, [1989) verificaram que o Algoritmo FMLE é capaz de deteclasters
de formas, tamanhos e densidades variantes. Isto se devacéedatica de utilizacdo da matriz de
covariancia dalusterem conjunto com uma norma de distancia "exponencial”, ondtustersnao
séo restritos em volume.

2.2.3 Estimagéo Parameétrica dos Sub-modelos Lineares Locais

Na secado anterior, observou-se aligsteré obtido a partir de um agrupamento do conjunto de
dados experimentais de entrada e saida, e sdo considemdosaproximacdes lineares locais da
hipersuperficie de regressdo. O modelo global pode seegeptado como um conjunto de regras
Takagi-Sugeno. Os conjuntos nebulosos do antecedenteegi@as nebulosas, podem ser obtidos
através da projecdo da matriz de partices nebulosas. @metnos do consequente podem ser
estimados a partir do conjunto de dados experimentaiméi@do dos minimos quadrados ponde-
rado(ALMEIDA,[2005). Este método sera explicado a seguir.

Considere, sem perda de generalidade, o vetor de regredssreariaveis do consequente dado

porx” = [y; ;i -+ y™ wug), em quey™ é am-ésima derivada dg. A matriz de regressores é dada
por:
x* (1)
x'(2)
X(k)=| . (2.32)
x* (k)

A inferéncia nebulosa em um modelo cbnegras, de acordo com (2]19), é dado por:

Jt) =mlelii+ g+ -+ ylen, + ) + 12+ Y4yl + cou) e

g+ g+ Y, 4 ) (2.33)

Reescrevendd (2.83) na forma matricial, tem-se:

[ 2

! i
ch 3
g(t):'ﬁ[gy ey u] —}—’yg[yy ceeo g™ u] + ...
Con 2
Cin1 Cri1 |



2.2 Modelagem Nebulosa Takagi-Sugeno Baseada em Dados Expegitais 26

€1
ch
Ay oy o y™ ) : (2.34)
c,
Clm+1
-, -
. . m €1
Ya+1) Yy 0 - 0 (I T L 1 2
Yaroy | | O oy oo 0 Yo Y2 o Yy Uz 2 N
: : T : : : 5
.. . m Cm
Y(N+2) 0 0 - 7w YN YN YN UN 2
m+
L " [ 3]
Yy 0 -+ 0 v o Yt w 2
.. . m &)
0 vy -~ 0 Y2 Y2 v Yy U _
-+ } .. . . . . . :
| S c?
0 0 - 7w Un Yn Yy un o
Cm+1
Considerando,
vy 0 - 0 i o Yl w Y(1+1)
0 0 T
= | L T T e | Y (a35)
0 0 - 7w UNn YN Yy un Y(N+2)

Os graus de pertinéncia das matriz de particdes nebulasagsidna regra, a matriz de dados e o
vetor de saidas, respectivamente, tem-se:
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X=[WE W= - U= ], e 0= : (2.36)

Considerando que caddusterrepresenta um sub-modelo linear local do modelo do sistema,
vetor de parametros do consequeBtei = 1,2,--- |1 pode ser estimado via método dos minimos
quadrados. O grau de pertinéngia da particdo nebulosa serve como uma expressao de ponderacao
que fornece a relevancia do par de dadgsy,) para o sub-modelo local. Se as colunagdséo
linearmente independentegg > 0 paral < k < N, entdo:

0= (XTX)" xTy (2.37)

A equacaol(2.37), portanto, é utilizada para o calculo dompetros dos sub-modelos lineares
locais do consequente das regras nebulosaliTS.

Exemplo 4: Considere um sistema dinadmico n&o-linear descrito pelargegequacao a diferencas
(??):

y(k+1) =y (k) +u(k)e vk (2.38)

Duas metodologias podem ser utilizadas para a modelagemtdma dindmico n&o-linear, des-
crito em [2.38). Uma abordadem considera o conhecimentepkralista na determinacaopriori,
do tipo de funcao de pertinéncia e quantos conjuntos nefsierdo utilizados no antecedente das
regrasSE-ENTAO. Estes conjuntos nebulosos estéo ilustrados na Higura &.éfperiéncia do es-
pecialista informa que a estrutura do sistema € de primeileno e que a ndo-linearidade é causada
somente poy(k). Portanto, a seguinte estrutura de regras nebulosas @iescol

SE y (k) € A; ENTAO w; (k+ 1) = ay (k) + bu (k) (2.39)
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Um conjunto de 150 dados simulados de entrada-saida foreadagee sao ilustrados na Figura

2.13.

Fungdes de Pertinéncia

1 N
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Figura. 2.12: Funcdes de pertinéncia triangulares
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Figura. 2.13: Dados de identificacéo e validagéo

Os parametros do consequente foram estimados via métodoidosos quadrados, conforme

secad 2.213. A Figufa Z.114 exibe os parametrash; obtidos para os sub-modelos do consequente,
para os respectivos nacleos dos conjuntos nebuldso® antecendente, bem como a interpolacéo
entre 0s sub-modelos (linha pontilhada) e a ndo-lineagidadl do sistema (linha sdlida). Pode-se
observar que a dependéncia dos parametros do consequemtagdo as variaveis do antecedente,
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aproxima com uma certa precisdo a nao-linearidade do sistemmecendo um modelo com certa
transparéncia.

a; a a3 Ay as ae a;

e -, hm N = Fan) )
[ AR k-"-... “_““\.J J AP

0.8

0.6

0.4

Parametros «, e b,

0.2

Figura. 2.14: Comparacao entre a ndo-linearidade real (linhasgadlicdua aproximacédo em termos
da interpolacao de sub-modelos lineares (linha pontilhada

Uma desvantagem desta metodologia é que o numero de regrasdéto nebuloso pode crescer
conforme o grau de complexidade do sistema dinamico. Aéncs de um numero elevado de
regras linguisticas requer um numero elevado de dadosiegeais para estimacdo paramétrica
do consequente. A complexidade das caracteristicas @mnsistos leva, portanto, a um problema
em que € necessario uma representacao eficiente do sistama,aumento exagerado do namero
de regras (complexidade computacional). Entretanto, oetnodeve ser o mais simples possivel
(transparente), sem comprometer a representatividadesimm Logo, para obter uma representacéo
eficiente do sistema, com um namero reduzido de regras, e@8dsile pertinéncia devem ser geradas
de tal modo que representem a caracteristica ndo-unifoprasgma. Isto pode ser obtido por meio
da aquisicao das funcdes de pertinéncia extraidas a pastolatios experimentais, especificamente,
por meio de métodos de agrupamento nebuloso. A solucao thepra anterior por este método,
inicia com o agrupamento e classificagdo nebulosa dos dadastecedente, conforme ilustrado na
Figura[2.15.

Por meio da projecédo da matriz de particbes nebulosas sakixe aa variavel do antecedente,
as seguintes funcées de pertinéncia sédo obtidas, ilustrediguré 2.16, para os respectivos centros
gerados por meio do algoritmo de agrupamento nebuloso GK,

A comparacao entre a resposta do modelo nebuloso e o sisteimaicb real, para esta segunda
abordagem baseada em agrupamento nebuloso GK, é mostredpraa2. 17. A diferenca entre as
duas abordagens esta no fato de que a primeira metodolaggasi®u de um conhecimento prévio
do especialista para a escolha do tipo e quantidade daselsidgdpertinéncia. Especificamente, a
escolha foi baseada em tentativa-e-erro. Neste caso, pord@é& regras linguisticas, o RME (erro
médio relativo) foi de 0,0173. Na 22 abordagem, baseada empamento nebuloso dos dados de
entrada e saida do sistema dinamico, foram obtidas apeegsa requivalentes ao nimero minimo
declustersidentificados na estrutura do conjunto de dados. Com um nineeegras menor, 0 RME
foi de 0,0139. Ou seja, com carga computacional reduzidatiiogido um resultado mais eficiente
para a modelagem do sistema dindmico nao-linear apresentad
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Figura. 2.15: Agrupamento e classificacdo nebulosa de dados deedetge via algoritmo de agru-
pamento GK

Grau de Pertinéncia
o
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Universo de Discurso — Antecedente

Figura. 2.16: Funcdes de pertinéncia obtidas através da projex&tattiz de particdbes nebulosas
sobre o espaco do antecedente

Nesta dissertacdo, sera desenvolvido um modelo nebulasa,cpntrole, baseado no agrupa-
mento de dados experimentais de entrada e saida, via algalé agrupamento Gustafson-Kessel,
para um sistema dinamico nao-linear a ser apresentado #a{3€g



2 O Problema de Controle Robusto Baseado em Modelo Nebuloso 31

Validacéo do Modelo
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Sistema Dinamico
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Figura. 2.17: Comparacao entre a resposta do modelo nebuloso emaidinamico - abordagem
baseada em agrupamento nebuloso

2.3 Controle Robusto Baseado em Modelo Nebuloso

As técnicas de projeto de controle baseado em modelo fazeendms métodos utilizados para
atingir requisitos de alto desempenho e controlar sistenaas complexos. Projeto de controle ba-
seado em modelo significa que, primeiramente, um modelomdaiteo do sistema dindmico, a ser
controlado, € obtido; a partir deste modelo, um controla&darojetado para atender a determinados
requisitos de desempenho. Se o modelo € uma boa aproximagisteima dinamico, entdo o de-
sempenho do controlador para 0 modelo sera bem préximo alwgigtio mesmo controlador quando
aplicado ao sistema dinamico real. Nesta dissertacao jeipao controlador € baseado em modelo
nebuloso do sistema dinamico, compartilhando os mesmgsrtoa nebulosos existentes no ante-
cedente das regras linguisticas deste, via estratégiandgetsacao paralela e distribuida, visando
atender as especificacdes de estabilidade robusta daswmdmganho e fase.

2.3.1 Compensacéo Paralela e Distribuida - PDC

A historia da compensacéo paralela e distribuida (PDC)nicom um procedimento de projeto
de controlador baseado em modelo propostd por Wang, Tan@kéfie (1995). A estratégia PDC
caracteriza-se por um procedimento de projeto do conwolagartir de um dado modelo nebuloso
da planta a ser controlada. Inicialmente, o sistema dir@miser controlada é representada por
modelo nebuloso TS. Em seguida, cada regra de controle éaulaja partir da sua correspondente
regra no modelo do sistema dinamico. Portanto, o controladbuloso projetado compartilha os
mesmos conjuntos nebulosos existentes no antecente daliregristica do modelo nebuloso do
sistema dinamico. O conceito da estratégia PDC é ilustradegurd 2.18.

Wang, Tanaka e Griffin (1995) empregaram a metodologia PD&gmabilizacdo de uma classe
de sistemas ndo-lineares. A principal idéia para o projetoatrolador nebuloso € encontrar cada
regra de controle de tal modo a compensar cada regra do muslaitoso do sistema. O controlador
resultante, o qual é ndo-linear, é considerado uma "misabalosa“de cada controlador linear indi-
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Controlador Nebuloso
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Figura. 2.18: A estratégia PDC: Controlador nebuloso compartilhia@smos conjuntos no antece-
dente do modelo nebuloso da planta a ser controlada.

vidual. Esta aplicacéo fornece uma poderosa técnica pa@aei@pde sistemas de controle baseados
em modelo. Dentre as diversas aplicagfes desta estratégiacam-se Wang, Wang e Zhang (2008),
Farajollahi e Markazi (2010), Zeiaee, Kharrati e Khanmohmeadj (2011), Wang e L|n (2011).

2.3.2 Margens de Ganho e Fase

O métodos deesposta em frequénctarnaram-se poderosas ferramentas ndo somente nas areas
de comunicacgdo e processamento de sinais, mas também etopiejsistemas de controle. Isto
se deve a facilidade de serem realizados testes experiseata exatidao a partir de geradores de
sinais senoidais e equipamentos de medic&o precisos, alémantagem de permitir o projeto dos
sistemas de controle de modo que os efeitos de ruidos idgtesegejam despreziveis e a analise
e projeto de sistemas de controle possam ser extendidogindeidas classes de sistemas néo-
lineares. A resposta em frequéncia representa a respoststatio estacionério do sistema a uma
entrada senoidal e fornece informacao suficiente para ssana estabilidade do mesmo, ainda
gue na presenca de incertezas paramétricas. Neste codtadamportantes medidas, em termos
de resposta em frequéncia, tem sido amplamente utilizA8ASER; BROWN, [1960;SEZER; SILIAK,
1981;LEE; TENG, 2002;IBRAHIM], 2004 ;WANG; YE; HANG, [2006;WANG et al, [2010) para se verificar
a robustez de um sistema de controfes Margens de Ganho e Fa§eRANKLIN; POWELL; BAEINI),
1986,;TANAKA; SUGENQ, [1993).

A Margem de Faseé o atraso adicional na frequéncia de cruzamento do ganbesseério para
levar o sistema a instabilidade. A frequéncia de cruzansganho é a frequéncia na qual o modulo
da fungéo de tranferéncia em malha-abertd;w,)|, € unitaria. A margem de fasg, € 180° mais
0 angulo de fasés(jw,) da funcéo de transferéncia a malha-aberta na frequénciaig@necento de
ganho, ou seja:
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Om = LG (jw,y) + 7 (2.40)

ondew, € a frequéncia de cruzamento de ganho. A margem de fase &p@sitap,, > 0 e
negativa para,, < 0. A margem de fase deve ser positiva para sistemas estaveis.

A margem de ganhoé o reciproco do modul~(jw,)| na frequéncia onde o angulo de fase é
—180°. A frequéncia de cruzamento de fasg é a frequéncia na qual o &ngulo de fase da funcéo de
transferéncia a malha-aberta é igual 880°, e:

1
A = 16w 241

A margem de ganho, em dB, é positivasg é maior que a unidade e negativasg menor que
a unidade. Assim, uma margem de ganho positiva (em decHigisifica que o sistema é estavel,
e uma margem de ganho negativa (em decibéis) significa quetennsi é instavel. Para um sistema
estavel, a margem de ganho indica o quanto o ganho pode semigttado antes do sistema se
tornar instavel. Para um sistema instavel, a margem de garthodicativo do quanto o ganho
deve ser decrementado para tornar o sistema estavel. Matgayanho e fase apropriadas previnem
contra variagdes dos componentes no sistema e sdo espdfiara valores definidos no dominio
da frequéncia. Esses dois valores limitam o comportamengisiema a malha-fechada proxima a
frequéncia de ressonancia.

Considere as funcdes de transferéncia para um sistema dm&mim controlador dadas por
G,(s) e G.(s), respectivamente; e as margens de ganho e fase especificadss e ¢,,, respecti-
vamente. As férmulas para as margens de ganho e fase sdassesg

arg [Ge(jwp)Gp(jwp)] = —7 (2.42)

A, = L (2.43)
" |Ge(jwp)Gp(iwp)] l

|Ge(jwg)Gp(iw,)| =1 (2.44)

bm = arg [Ge(jwy)Gp(jwg)] + 7 (2.45)

As Figuras 2.19 B 2.20 ilustram dois exemplos, no dominioetfuEncia, das margens de ganho
e fase de dois sistemas diferentes.
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Diagrama de Bode
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Figura. 2.19: Margem de ganho (9.54dB) e margem de fase (25.4°) isteenaG, (s) = 10/s(s +
1)(s+5)

Diagrama de Bode
Gm = Inf dB (at Inf rad/sec) , Pm = 25.8° (at 4.36 rad/sec)
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Figura. 2.20: Margem de ganho (25.8dB) e margem de ganho (inf.) eengG, (s) = 10/(s? +
s+ 10)



Capitulo 3

Metodologia de Controle PID Nebuloso
Baseado em Estabilidade Robusta

No projeto de sistemas de controle classico, a primeiraei@stabelecer um modelo matematico
adequado para descrever as caracteristicas do sistemaiairé@ ser controladgTAKAGI; SUGENG,
1985). Entretanto, em situacdes praticas, tal requisitoesiia acessivel em virtude dos sistemas
dindmicos reais serem, em sua maioria, ndo-lineares outascdsto torna o projeto dos sistemas
de controle muito mais complexo para tais sistenc& \; DEMIR, [2008;PARK et al, [2007; DONG;
WANG; YANG, 2009). Este fato tem motivado 0 uso dos sistemas nebulasdsesenvolvimento de
sistemas de controle baseado em modelo. Neste contextatimleonebuloso tem se mostrado
uma alternativa vidvel ao controle convencional de sistetir@dmicos com parametros variantes no
tempo, ndo-lineares e/ou com informagdes impreciSEENG; LEI, JUNQIU, 2009).

O procedimento adotado para o desenvolvimento da metadalegontrole PID robusto baseado
em modelo nebuloso, para sistemas dinamicos complexasteaiio na Figuria 3.1.

A metodologia proposta consiste em propdr um método dealentebuloso robusto, a partir das
especificacdes das margens de ganho e fase, baseado em nedulétso TS de sistemas sistemas
dindmicos, no dominio do tempo continuo. Uma formulacdcematica baseada na estrutura do
modelo nebuloso Takagi-Sugeno bem como na estratégia PDBéma € apresentada. Formulas
analiticas sao deduzidas para o calculo dos parametrosidaoatroladores, na base de regras do
controlador PID nebuloso robusto, de acordo com os parémety modelo nebuloso do sistema
dindmico a ser controlado, obtidos via método dos minimadgiqdos. Resultados sobre as condi¢des
necessarias e suficientes para o projeto do controlador @dllaso, a partir da metodologia robusta
proposta, com um axioma e dois teoremas bem como de simalpafeeo controle de posi¢cao angular
de um manipulador roboético sdo apresentados.

3.1 Estrutura do Modelo Nebuloso Takagi-Sugeno do Sistema
Dinamico

O sistema de inferéncia nebuloso TS para um sistema dinafei@d ordent,(s) apresenta na
i|=1.2--1-ésima regra, sem perda de generalidade, a seguinte estrutu

35
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Figura. 3.1: Diagrama do Sistema de Controle Proposto

RV: SE 7 éF; E7 &G, EK, é H,
ENTAO Gi(s) = .Kfi’ e 5L (3.1)
P (14 s7%)(1 + s7)

Os parametroger’, onder > 7, e0 ganhcf(p, representam as variaveis linguisticas do antecedente.
O grau de ativacan; para a regra, € dado por:

h; (%,%r, Kp> = u%k,%* ® uékl;/* ® uigkl@ (3.2)
O grau de ativacdo normalizado para a reggdado por:
- h; (7~', 7 f(p>
3 (77 5) = (3.3)
S h (%, F. f(p)
A=1

E, esta normalizacdo implica em,
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zl:%- (%,%’, Kp) —1 (3.4)
=1

Portanto, o modelo TS7(s), do sistema dindmico € uma soma ponderada de sub-modelasein
locais de 22 ordem, como segue,

(5 <3 (P ) 69

3.2 Controlador PID Nebuloso Takagi-Sugeno

O sistema de inferéncia nebuloso TS para o controlador PhDlogo robusto propostds. (s),
de acordo com a estratégia PDC, apresentgiid-?!-ésima regra, sem perda de generalidade, a
seguinte estrutura:

RV: SE 7 é&F, Ef &G, EK, éH/_.

K (1+sT}) (1 + sT))

ENTAO GI(s) = : (3.6)
sT7?
O grau de ativagab; para a regrg, € dado por:
hy (7.7 ) = 1y e @ b @ 1l (3.7)

ondet*, 7" e f(; séo algum ponto e, Uz e U 7, respectivamente. O grau de ativacdo normali-
zado para a regra é dada por:

7 (77 Ky) = | (3.8)

e, esta normalizacdo implica em,

> (R ) = (3.9)

Portanto, o controlador PID nebuloso TS, (%, 7, f(p, s) , € uma soma ponderada dos sub-controladores
PID locais, como segue:

l | | |
G. (s, 77 ffp) = v (%, F. f(p> it S?]T)j(l +oTh) (3.10)
i I
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O sistema nebuloso em malha-aberta, a partir dé (3[5) €)(& taddo por:

! o, oo\ KIKE (1 +sT}) (1+ sT9)
Gp(5)Ge(s) = Z Z% (T’ T ’Kp> i <T’ T ’Kp) ST;(l + s7) (1 4 s7'%)

7=1 =1

el (3.11)

3.3 Projeto de Controlador PID Baseado em Modelo Nebuloso
Takagi-Sugeno

Considere as fung¢bes de transferéncia do sistema dinamioatelador dadas pofr, (s) e
G.(s), respectivamente, e as margens de ganho e fase especificadis e ¢,,, respectivamente,
como definido previamente na se¢do 2.3.2. As expressdespanargens de ganho e fase, no con-
texto nebuloso, séo:

arg [GC(%, 7, f(p,jwp)Gp(f', f(p,jwp)} = -7 (3.12)

1
A = - - (3.13)

Gol7 7, R i) G (7, K o)
Gl Ky jurg) o7 7, K eg)| = 1 (3.14)
Om = arg [GC(%> f(pvng)Gp(%a 7, [N(mng)] +m (3.15)
Substituindo[(3.111) eni (3.1 2)-(3115), tem-se:
I
l [Z (arctan (w,17) — arctan (w,7")) — g - ng] = -7 (3.16)
i=1

1

A, = (3.17)

Il o 5
;- ;o K!K! T +1

SN (7o) (7 ) (R ) [ [ ) (g

j=1 i wy T} (w")”™ + 1

+m (3.19)

l
Om =1 [Z (arctan (ngIi) — arctan (ngi)) — g —wpL
=1
Para um dado sub-modelo linea¥i(s, K?, 7, 7"), e especificagbes das margens de ganho e fase
(A, ¢m), as equacoes$ (3.116)-(3]19) podem ser utilizadas parantateros parametros dos sub-
controladores PIDG (s, K2, T/, T%).
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~3

Para um determinado sub-modelo line@t(s, f(;',,%i,r ), e especificacdes de margem de ga-
nho fase(A,,, ¢.,), as equacdes$ (3.116)-(3119) podem ser utilizadas parantateros pardmetros
dos sub-controladores PIDY (s, K7, T?, T%), numericamente, mas ndo analiticamente, por causa
da presenca da funcaoctan. Todavia, uma solucao analitica aproximada pode ser obtdar
utilizada a seguinte aproximagéo para a fungé@tan:

1
arctanx /~ —m — l, Vo|z| > 1 (3.20)
2 4x

A solucdo numérica das equacdes (B.17)-(3.18), usandooaimgacdo dada pof (3.20) para a
fungd@oarctan, considerandgr| > 1, sdo dadas por:

ZZ%’ <7~_>7~_I7Kp> i <7~_a7~_/7f(p> i_;n (Kff(;> =1 (3.21)

7 ) (KgK;’> —1 (3.22)

%
Wy T

R
—~
T

il
'BN '
N—
2
VRS
T

i
=

!
s m 7
- — —— —— —w,L )| =— 2
l[; (4wp7" wplp 2 “r )] " (3.23)

l
T T T
m = 1 E - — — —w, L
¢ [ (él(,ugTZ wy T 2 wg)

i=1

e (3.24)

respectivamente. Portanto, a solucdo analitica para amifés de ajuste dos parametros dos sub-
controladores PIDG (s) |21, de acordo coni(3.21)-(3.24), sdo dadas por:

T, =1" (3.25)

X
i% (7.7.K&,) (f_) zl:% (7 K,) (7)
L =1 i1 |
(77 K,) 0 K .
- , Cl =] Am (3.26)




3.3 Projeto de Controlador PID Baseado em Modelo Nebuloso TakgSugeno 40

€,
T T ™ ™
- ) -~ —w,L
lw_p ce lw_p (TII) 1 [ {; (4wp7‘l) 5 Wp } +
: _ (3.27)
m s 1
e (T7) 7r s
ondew, € dado por:
Am¢m + 171-Am(Am - 1)
Wy = 2 (3.28)

(A%, = DL

3.3.1 Analise de Estabilidade Robusta

Para o projeto do controlador PID nebuloso robusto, a pdetif3.25){(3.27), respectivamente,
baseado nas especificagcdes das margens de ganho e fasejimesexiomas e teoremas sao pro-
postos:

Axioma: Os sub-modelos Imeare%’ |[Z 121 do sistema dinamico, sdo necessariamente de
fase minima, i.e., todos os pélos da equacdao caracterisst@o localizados no lado esquerdo do
plano complexo.

Teorema 1: Cada sub-controlador PID robustd (s ]U L2 garante as especificagcdes das

margens de ganho e fase para o sub-modelo linear corresuenﬁg Ul L2l comi = j, do
sistema dinamico a ser controlado.

Prova: O grau de ativacado normalizado, em um dado ponto de operataoa base de regras
do controlador PID nebuloso robusto, satisfaz a seguintdicao:

S (7R < (3.29)
i=1

O grau de ativacao normalizado, para uma da#éaima regra ativada, como definida ém (2.18), é
dada por:

% (%,%’,f(,,) —1 (3.30)
Baseada na estratégia de compensacdao paralela e distrienidse:

() () (i) ()
(7 5) (5F) (7o) ()
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i} . Tr o1
Ba! <7-77N—/7 Rp) Kf &
0 Am
X 0 =
: : Wg
K 0 0] L 0 |

Resolvendd(3.31) par&,, tem-se:

~ ~ Kp - w.
0 (5.) (25 1505 i = 2

IsolandoK?, a equacad (3.32), é dada por:

TP w 1
¢ Kp Am ~ o~ 7 2
p Yp (T,T ,Kp)

Para obter o parametfy’, como definido previamente, tem-se:

s 0 z( ™ _E_%L)ﬂ
W W (T}’)_l dw,TP 2

T T : B

[— ... |— ' T T .
wg wg 0 l (4ngp 2 ng) +7T ¢m

l—— —

/4
wy I

Isolandog,, em [3.37), é dado por:

(3.31)

(3.32)

(3.33)

(3.34)

(3.35)

(3.36)

(3.37)

(3.38)
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w () (07 8) (O0) (Rt iy iy ) 0%

A=A, (3.40)

Considerando a ativacao total de uma simples regramo definido previamente, em (3.8), tem-se:

¢m:l( . —L—z—ng)Hr (3.41)

dw,t? w7 2

Comparandd (3.41) corn (3138), tem-se:

A partir desta andlise, conclui-se que o controlador PIDstibgarante as especificacdes das margens
de ganho e fase para o sub-modelo a ser controlado.

Teorema 2: Cada sub-controlador PID robus#(s) |U=1*--! garante a estabilidade para todos
os sub-modelos lineare, (s) | ="~/ do sistema dinamico n&o-linear a ser controlado.
Prova: A funcéo de transferéncia a malha-fechada é dada por:

Gur (57,7, K,) =

S (5K % (770K, KU (LT (3.43)
AT, T i\ 7T, ‘ ‘ K ’ '
> 2 (1T K )y P)IsT] (14 s7') + KIK (1+ 5T7)]

Jj=1 i=1

De acordo com a se¢Bo 2]1.2, considerando a aproximacaaée&aordem para o tempo de atraso
do sistema dinamico, a funcao de transferéncia do sisteroardemle nebuloso em malha-fechada é
dada por:

KiKJ (sT) +1) (L*s*> — 6Ls + 12
Gur(s) = p ( L_ )( . - ) — (3.44)
(124 6Ls + L2s?) (KIK! 4 sT} + KIKisT] + s>7T7)
Para a condicdo de estabilidade robusta, a equacao cesticdeda funcdo de transferéncia, dada
em (3.44), deve possuir todas as raizes (p6los) no lado relegde plano complexo (Parte real ndo

negativa). Portanto, tem-se:
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TTILs* + (67T L+ TV K KIL* + T/ L?) s° + - -+

o (127°T + 6T{ KL KIL + K KIL? + 6LT) s* + - - -

o4 (2T KK + 6KLKIL + 12T7) s + 12K K7 = 0 (3.45)

Pela aplicacédo do critério da Estabilidade de ROBHANKLIN; POWELL; BAEINT, [1986) em[(3.45),
tem-se:

st FTI L2 (127T] + 6TV KGKEL + KGKIL? + 6LT] ) 123K

5 (6rTL+ TR KIL? + T 1?) (127) K K2 + 6K} KL +12T7) 0

$ By 12K K (3.46)
st 1 0

s0: 12K} K7

onde,

6 <L2 +6LT 4 1271'2) T + KIK!L? (L +6T) + KIK.L (L* + 12LT} + 367'T})

By = — :
(L+ KIKIL+67%)

(6(1 + KIK)(12(L2 + 6L + 127°)T} + 6KI K LT] (L(L + 277) + 4(L + 37T} ) + - --
(6(L? + 6L7% + 127°)T? + KIKiL*(L + 617) + K2KiL(L* + 12(L + 37)T7))

1=

< KIKL(L? + 6LT) +12T7)))
(6(L? + 6L7% + 127°)T¢ + KK L*(L + 6TY) + KIKIL(L* + 12(L + 37)T7))

Sendo necessario que todos os termos da primeira columa gegativos:

TTIL? >0 (3.47)
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(6r'TJL+ T K K/L* + T]L*) > 0 (3.48)
12K K] >0 (3.49)

By >0 (3.50)

Cy >0 (3.51)

Uma vez que todos os parametros dos sub-modelos estavéssatnasdinamico a ser controlado
(L, 7" e K;), de acordo com éxioma, sdo positivos bem como as especificagcbes das margens
de ganho e faseA, e ¢,,,), a partir de[(3.25)(3.27), os valores dos parametrosulossntroladores
PID nebuloso robustoi(/, T7, T7) séo positivos. Portanto, as desigualdades[em|(T47 (&0
satisfeitas, e cada sub-controlador PID robusto garanséahikdade para todos os sub-modelos do
sistema dinamico a ser controlado.

3.4 Resultados Computacionais

Nesta dissertacdo € proposto um esquema de controle nelalmssto a partir da estrutura do
modelo nebuloso TS, da estratégia PDC e das especifica¢giietas das margens de ganho e fase.
Na metodologia proposta, os parametros dos controladef®daso TS s&o obtidos atravées de for-
mulas analiticas a partir das definicbes das especificagd@sidiens de ganho e fase. O controlador
nebuloso robusto projetado e o modelo nebuloso TS do sister@mico ndo-linear a ser controlado
compartilham os mesmos conjuntos nebulosos, no espacotelcedante. Esta se¢ao descreve os
resultados computacionais para o controlador PID nebutdsagsto aplicado no controle da posicao
angular de um manipulador robotico com atraso de transporte

3.4.1 Representacao Dinamica do Manipulador Robdético

Um manipulador robotico € um sistema mecéanico composto imoow varioslinks conectados
em uma configuracdo em cadeia, com rotacdo ou grau-deditbescem cada junta (a conexao entre
dois links). Este sistema é utilizado na mesma fun¢do comorago humano e, portanto, € por vezes
referido como um brago mecénico (ou braco robético). A ego@p movimento para este manipu-
lador robotico é ndo-linear. Controladores ndo-linearea pate tipo de sistema sdo normalmente
dificeis de serem projetados (principalmente com o aumgmiaimero de graus de liberdade), por
vezes muito complexos para implementacédo pratica, ou seaster o suficiente para tolerar qual-
quer erro nas consideragdes comumente realizadas na mealetdéssica. A equacdo dindmica do
manipulador robotico, ilustrado na Figlral3.2, é dada por:

mi?0 + df + mglsin(d) = u (3.52)
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com,
m = 1 kg, massa,
[ = 1 m, comprimento do braco do manipulador,
g = 9.81 m/s?, constante gravitacional,
d =1 kgm? /s, fator de amortecimento,
u =variavel de controlé¢kgm?/s?).

pi/2

Figura. 3.2: Manipulador Robotico

A entradau(t) € o torque aplicado ao manipulador e a saida é a posi¢céo griyuda brago do
manipulador robotico.

3.4.2 Modelo Nebuloso TS do Manipulador Robaotico

O manipulador robético sera excitado com um siclaitp. O qual é uma sendide com uma
frequéncia gradualmente crescente, conforme mostrad@moeal3.3. Assim, pode-se excitar diver-
sas faixas de regime dinamico, conforme uma frequéncigattseEste sinal pode ser gerado da
seguinte forma3ERRA 2005):

W = Winicial N (wfinal - wim’cial) (353)

ondew, € a frequéncia do sinal senoidal com valor inicigl;.;,; € o valor finalwy;,,;, N € o total
de amostrask é o instante discreto no tempoug é o sinal de entrada com valor incia), A é a
amplitude da senoide’® € o valor do periodo de amostragem. A saida resultante parardgsada é
ilustrada na Figura 3.4.

A partir do conjunto de dados de entrada e saida obtidos pax@ngulador robdético, aplicou-
se o algoritmo de agrupamento nebuloso Gustafson-Kessstrith na secalo 2.2.2, com fator de
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Torque [kgrr12152]
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Figura. 3.3: Sinal de entrada, tipghirp, para o manipulador robético

Posicédo Angular [rad]

i i i
1500 2000 2500 3000

Tempo [s]

l(;OO
Figura. 3.4: Sinal de saida - posi¢ao angular - para o0 manipuladdticm

fuzificacdom = 2, critério de tolerancia = 0.001 e o numero delustersigual a2. O agrupamento

e a classificacdo dos dados experimentais obtidos est@adogta figura3]5. Os pontos em destaque
(estrela e losangulo) representam os centrosldssersdentificados pelo algoritmo de agrupamento.
Os clusterequivalem aos dois sub-modelos locais equivalentes agsdwationais no consequente
das regras nebulosas TS, em nimero equivalente a quantiesies.

Baseado no conhecimerd@riori do processo, pode-se estabeler uma estrutura de segueda ord
em termos de funcdo de transferéncia para cada sub-modefadestificado no consequente das
regras nebulosas. A seguinte estrutura geral é adotada:

n 4 i A i b' —s
SE 0(t) € A,; ENTAO Gi(s) = Ry v (3.54)

Qndeé(t) é a posicdo angular no tempo A matriz de dado€ contém os regressorest), 6(t) e
(t), dados por:

Z = : | | (3.55)
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Cluster 1

Espaco de Entrada
o N
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Cluster 2
4L

Espaco de Saida

Figura. 3.5: Agrupamento e classificacdo de dados de entradad@midanipulador robotico

Os graus de pertinéncia do antecedente séao obtidos dirgampartir do espaco-produto das varia-
veis do antecedente, e os parametros do consedtientee o}, foram estimados a partir do método
dos minimos quadrados, de acordo com a ske¢ad 2.2.3. Utibzamétodo de identificag@o baseado
em agrupamento nebuloso, as seguintes regras nebulcsasdxiraidas a partir dos dados de entrada
e saida:

0.9059
6—0.15

Regral: SE 6(t) é A, ENTAO Gi(s) = 094625 LT

k|0

0.9812 ey
52 4 0.4729s + 8.325
onde o tempo de atraso adotado para o processo a ser confialdd . = 0.1 s.

Regra2: SE 6(t) é Ai|§ ENTAO G;(s) =

3.4.3 Projeto de Controlador PID Nebuloso Robusto para Posi¢cao Angular

Basedo na estratégia PDC, cada regra de controle na base akedegontrolador PID nebuloso
robusto € projetada a partir de cada regra corresponderdeopaodelo nebuloso TS do sistema
dindmico a ser controlado. Considerando as expressOesiGasapara projeto dos parametros do
controlador PID nebuloso robusto, apresentadas na E&éamsXeguintes regras compdem a base de
regras nebulosas TS para o controlador:

B 30.44s% + 57.29s + 3.53
- 15.68s

Regral : SE 0(t) é Al; ENTAO Gi(s)

0 % 14.10s2% + 27.4 2
Regra2: SE 0(t) é Ai\é ENTAO G2(s) = Os +7 879833—I—3 5
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Apbs a obtencao dos sub-controladores PID que compdem adasgras do controlador PID nebu-
loso robusto, uma analise comparativa entre os resultdutmbe para a metodologia proposta nesta
dissertacao e outras duas metodologias propostaSH&E(RA; ZAK],[1999) e (VANG; TANAKA; GRIF-
FIN,[1996), amplamente citadas na literatura, sao mostradtabedd 3.11.

Especificagbes para as Margens de Ganho e Fase: 7.80 e ¢,,, = 55.5°

Sub-modelo nebulosp Metodologia A ¢n, K, Tr Tp
Proposta nesta Dissertacédo 7.93 49.16 3.53 15.68 0.55
T e O Teixeira e Zak[(1999) 169 2691 —— —— ——

Wang, Tanaka e Griffin (1996)1.83 2289 —— —— ——
Proposta nesta Dissertagdo 8.00 55.21 3.25 7.89 0.55
pempt el Teixeirae Zak((1999) 292 3123 ——- —— ——
Wang, Tanaka e Griffin (1996)1.33 16.92 —— —— ——

Tabela. 3.1: Analise comparativa - Margens de ganho e fase, e ptn@ o controlador PID nebu-
loso robusto.

Conforme observado na Tabélal3.1, as margens de ganho e fakses @or meio da metodologia
proposta nesta dissertacao estdo bem préximas do valaifesgo para as mesmas. Enquanto que
as margens de ganho e fase obtidas/por Teixeira e[Zakl|(199%)ng,Wanaka e Griffin_(1996),
apresentam resultado bem inferior.

A eficiéncia da metodologia proposta nesta dissertacaaymdnio do tempo, quando comparada
com/[Teixeira e Zak (1999) e Wang, Tanaka e Giriffin (1996), stihda na Figura_3.6. Observa-
se que, mediante a uma variagdo, no valon d&8, em mddulo, no instante = 40 s, no ganho
do sistema dinamico a ser controlado, além da metodologiopta nesta dissertacdo, apenas a
metodologia proposta por Teixeira e Zak (1999) garante abiistade do sistema dinamico a ser
controlado (Figura_3l7(a)-(c)). Ao aumentar a variagdo ahg do sistema dinamico pa2alo,
em modulo, a Unica metodologia que garante a estabilidadeattea de controle é a proposta nesta
dissertacdo, conforme pode ser observado nas (Higurg-gf)j(d

Verificando a resposta em frequéncia para cada um dos cashrels PID locais, juntamente com
0s sub-modelos nebulosos TS do sistema dinamico a ser lealty@bserva-se que as margens de
ganho e fase, além de mais proximas das especificacfes deopsgo maiores que as obtidas nas
metodologias propostas por Teixeira e Zak (1999) e Wangkeae Griffin (1996). O que mostra
gue cada controlador local garante, ndo somente a estalaldb sistema dinamico, mas as margens
de ganho e fase especificadas.
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(a) (d)
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Figura. 3.6: Graficos de desempenho do controle de posi¢cado anguhaadipulador robotico consi-
derando uma variacéo no instante 40s de 1.58, em modulo para: (a) Metodologia proposta nesta
dissertacao; (b) Metodologia proposta por Teixeira € Z&©9); Metodologia proposta por Wang,
Tanaka e Griffin[(1996). Considerando uma variaca@,d®, em maddulo, para: (d) Metodologia

proposta nesta dissertacdo; (e) Metodologia proposta @eeifa e Zak[(1999); (f) Metodologia
proposta por Wang, Tanaka e Griffin (1996)
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Figura. 3.7: Comparacgao entre as respostas em frequéncia: (a) Clerganho para sub-modelo 1;
(b) Curvas de fase para sub-modelo 1; (c) Curvas de ganho parasielo 2; (d) Curvas de fase
para sub-modelo e. Legenda: Preto - Metodologia propogid,-Aeixeira e Zak (1999) e Vermelho
-Wang, Tanaka e Griffin (1996)



Capitulo 4

Conclusoes e Propostas Futuras

A busca por sistemas de controle mais sofisticados, asgf@Esgrimpostas sobre o tempo de to-
mada de decisdes para satisfazer multiplos objetivos @aainalto grau de competitividade na busca
por solucdes mais rapidas e eficientes, tém motivado o delsenento de estruturas alternativas
de controle inteligente. Com este objetivo em mente, asnmeméas de IC tém sido utilizadas for-
temente, no intuito de representar ao maximo as caraataggiarticulares dos sistemas dinamicos
reais, extremamente complexos, para a obtencéo de moeskes dbem como permitindo um grande
namero de contribuicbes para o projeto de controle.

Dentre os dois tipos mais comuns de modelos nebulosos,@btandani (linguistico) e o Takagi-
Sugeno (Funcional), sendo este ultimo, caracterizadogpoesentar no consequente das regras lin-
guisticas, sub-modelos funcionais por meio de uma comémantre modelos locais. Dependendo
do tipo de conjuntos nebulosos utilizados, tem-se reptas@&o do sistemas dinamico com grande
aproximacao, de acordo com a experiéncia do especialistatrédos modos de obtencdo dos mode-
los locais, destaca-se o modo via dados experimentais téonsiglindmico. Neste método, as regras
linguisticas que compdem a base de regras do sistema nebsdmsobtidas por meio de um agru-
pamento nebuloso do conjunto de dados de entrada-said@®letin um experimento estruturado.
Na tarefa de agrupamento de dados, um algoritmo localizaamracpara as estruturas de dados
contidos em um conjunto obtido, classificando-os de acardoamedidas de similiaridade entre os
dados e os centros dos grupos de dados. Apés agrupaddssterns a projecdo dos dados fornece as
funcdes de pertinéncia que seréo utilizadas no antecedi@ntegras nebulosas, as quais representam
a quantidade de sub-modelos necessarios para represesigégroa dinamico real. A partir de en-
tao, é definida uma estrutura matematica para os sub-mattetmsequente das regras linguisticas,
com vista a identificacdo dos parametros de cada sub-mo8ipéis isto, os parametros séo obtidos
via método dos minimos quadrados. Ao final do processo, unelmagbuloso TS é obtido para o
sistema dinamico a ser controlado.

Nesta dissertacao, além dos estudos referentes a modetiggeistemas dinamicos com atraso
de tempo, utilizando modelos nebulosos TS, a partir de dexjpsrimentais, via algoritmo de agru-
pamento nebuloso, desenvolveu-se uma metodologia detmhaseada em modelo. Esta proposta,
aplicada a um sistema nao-linear, demonstrou robusteimroom especificado, diante de variagcdes
paramétricas sistema dinamico real a ser controlado. Galteza, caracterizada como estruturada,
somada ao atraso de transporte existente, foi suficierdedpaestabilizar os controladores, baseados
em modelo nebuloso, propostos por dois autores amplamiggdes na literatura, para o assunto em
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guestao.
Dentre as principais conclusdes sobre a metodologia deot®miroposta nesta Dissertacéo, a
partir da analise realizada, podemos ressaltar as seggmsideracoes:

» Fornece uma formulacdo matematica, em termos de funcamuisfdréncia, fundamentada
na estrutura do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno, bem carestratégia de compensacéao
paralela e distribuida, para analise e sintese de conebldaso robusto baseado em modelo;

» Permite a analise das condi¢Ges de estabilidade e robpatazo projeto do controlador nebu-
loso, baseado nas especificacdes de margens de ganho e fase;

» Demonstra formulas analiticas para o calculo dos paraséws sub-controladores PID, na
base de regras do controlador nebuloso robusto, de acomlosparametros do modelo nebu-
loso do sistema dinamico a ser controlado.

Propostas Futuras

A partir dos resultados obtidos e visando a continuacéo teas&o da pesquisa realizada consideram-
se as seguintes sugestdes para trabalhos futuros:

A metodologia de controle proposta, preservando-se atesdrde controle, pode ser extendida
para sistemas dindmicos multivaridveis com atraso deptoates

A andlise e projeto de controladores PID nebuloso robusttominio do tempo discreto;

O estudo e andlise da metodologia proposta utilizanddstensas Nebulosos Tipo 2;

Outras técnicas de IC, tais como redes neurais e algoriteraigos, podem ser incorporadas
a metodologia, no intuito de otimizar o ajuste dos paramsedim controlador PID nebuloso
robusto proposto;

Implementacéo da metodologia proposta utilizando umifolana baseada em instrumenta-
cao virtual de alto desempenho.



Referéncias Bibliograficas

AL-ODIENAT, A.; AL-LAWAMA, A. The advantages of PID fuzzy aairollers over the conventional
types.Mutah University: American Journal of Applied Sciences. 6, p. 653-658, 2008.

ALMEIDA, F. Identificacdo multivariavel de um processo de incinerac@aeasiduos liquidos
utilizando modelos nebulosos Takagi-Sugddigsertacéo (Mestrado) — Faculdade de Engenharia
Elétrica e Computacao, Universidade Estadual de Campinaf&do, 2005.

AMARAL, J. et al. A neuro-fuzzy-genetic system for automaetting of control strategies. In:
NAFIPS INTERNATIONAL CONFERENCE, 20thProceedings... [S.l.], 2001. v. 3, p. 1553 —
1558.

BALAS, G. et al.Theory and Application of Linear Parameter Varying Contretfiniques[S.L]:
1997 ACC Workshop notes, 1997.

BARAKAT, A. et al. Monovariable and multivariable voltagegrdator design for a synchronous
generator modeled with fixed and variable lod&EE Transactions on Energy Conversiqrv. 26,
p. 811-821, 2011.

BATTACHARYA, S.; CHAPELLAT, H.; KEEL, L. Robust Control: The Parametric Approach
Edicdo Har/Dsk: Prentice Hall PTR, 1995.

BEZDEK, J.Pattern Recognition with Fuzzy Objective Functiffl.]: New York, 1981.

BEZDEK, J.What is computational intelligenc®lew York: Computational intelligence: imitating
life: IEEE Press, 1994. 1-12 p.

BODE, W.Network Analysis and Feedback Amplifier Desi@he bell telephone laboratories series.
[S.L]: D. Van Nostrand Company, Inc, 1945.

BONISSONE, P. Failure diagnosis and decision making in itriddlrocesses: A fuzzy set
application. In: IEEE CONFERENCE ON DECISION AND CONTROL INCLUDGNTHE
SYMPOSIUM ON ADAPTIVE PROCESSES, 20tRroceedings ... [S.l.], 1981. v. 20, p.
1087-1093.

BORBA, J.; DILL, R. Analise de rentabilidade de empresas: unmddgem baseada na logica
nebulosa (fuzzy logicRAC eletronicav. 1, n. 1, p. 47-66, Jan/Abril 2007.

53



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 54

BREZINSKI, C.The birth and early developments of Padé Approximatidifferential geometry,
calculus of variations, and their applications. [S.|.]:cliee notes in pure and appl. math., 1985.
105-121 p.

CASTI, J.Nonlinear System ThearMathematics in science and engineering. University of
Southern California: Mathematics in Science and Engingefif85. Ed Richard Bellman.

CETIN, S.; DEMIR, O. Fuzzy PID controller with coupled rules fononlinear quarter car model.
In: Proceedings... [S.l.: s.n.], 2008. v. 31, p. 238-241.

CHABAAN, R. Optimal control and gain scheduling of electripamwer steering systemEEE
Vehicle Power and Propulsion Conferencp. 53-59, 2009.

CHEN, G.; PHAM, T.Introduction to fuzzy sets, fuzzy logic, and fuzzy conyreiesnsBoston: CRC
Press, 2000.

CHEN, J.; MAHFOUF, M. Interpretable fuzzy modeling using mirobjective immune-
inspired optimization algorithms. In: IEEE WORLD CONGRESS ONMRUTATIONAL
INTELLIGENCE, Barcelona, SpairRroceedings... [S.l.], 2010. p. 2027-2034.

CHEN, J.; RINE, D. Training fuzzy logic software componentspacecratft flight attitude control
application. In: IFSA WORLD CONGRESS, 9tRroceedings... [S.l.], 2001. v. 1, p. 179-184.

CHEN, W.; GUAN, Z.; LU, X. Delay-dependent guaranteed cositaa for uncertain discrete-time
systems with delayControl Theory Appl, v. 150, n. 4, p. 412-416, 2003.

CHENG, X.; LEI, Z.; JUNQIU, Y. Fuzzy PID controller for wind thines. In:Proceedings. ..
[S.l.: s.n.], 2009. p. 74-77.

CHIU, C. TS fuzzy maximum power point tracking control of sqd@kver generation system&EE
Transactions on Energy Conversigw. 25, p. 1123-1132, 2010.

CLAVIJO, D. Métodos de subespacos para identificacdo de sistemas: stapde alteracdes,
implementacfes e avaliagdd3issertacdo (Mestrado) — Faculdade de Engenharia Eédric
Computacéo, Universidade Estadual de Campinas, Sao PaQ, 20

DONG, J.; WANG, Y.; YANG, G. Control synthesis of continuotiiste TS fuzzy systems with local
nonlinear modelslEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part B: Cyimdics
v. 39, n. 5, p. 1245-1258, oct. 2009.

ESPINOSA, J.; VANDEWALLE, J.; WERTZ, \Wuzzy logic, identification and predictive control -
Advances in industrial contro[S.l.]: Springer - Verlag London, 2005.

FARAJOLLAHI, M.; MARKAZI, A. PDC controller design for aircrf glide-slope trajectory
tracking. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON COMPUTER ENGINEERINGND
TECHNOLOGY, 2ndProceedings... [S.l.], 2010. p. 372-377.

FENG, G. Arithmetic fuzzy model$EEE Transactions on Fuzzy Systems. 14, p. 676—697, 2006.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 55

FERREIRA, C.; SERRA, G. Fuzzy frequency response: Definition adlysis for complex
dynamic systems. In: IEEE WORLD CONGRESS ON COMPUTATIONAL INTHGENCE,
Barcelona, SpairProceedings... [S.l.], 2010. p. 1635-1642.

FILETI, A.; FILHO, R. P.; PEREIRA, J. The development and expemtal testing of a fuzzy
control system for batch distillatio®razil Journal Chemical Engineeringv. 19, 2002.

FRANKLIN, G.; POWELL, J.; BAEINI, A. Feedback control of dynamic systerfS.l.]:
Addison-Wesley, 1986.

FU, K. Learning control systems and intelligent controlteyss: an intersection of artificial
intelligence and automatic contréEEE Transactions on Automatic Contrqglv. 16, p. 70-72, fev.
1971. School Elect. Eng., Purdue University, Lafayette.

GAHINET, P.; APKARIAN, P.; CHILALI, M. Affine parameter-depeient lyapunov functions and
real parametric uncertaintfEEE Transactions on Automatic Contrglv. 41, n. 3, p. 436-442,
1996.

GATH, I.; GEVA, A. Unsupervised optimal fuzzy clusterindgEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligencev. 7, p. 773—781, 1989.

GODOY, A. Modelagem de processos de acumulacédo de biomassa e de eawchr via
sistemas nebulosoBissertacdo (Mestrado) — Faculdade de Engenharia Eétricomputacao,
Universidade Estadual de Campinas, Sao Paulo, 2007.

GRINITS, E.Propostas de metodologias para controle inteligente desias nao-lineares com
incertezas paramétricas e funcionaiese (Doutorado) — Faculdade de Engenharia Elétrica e
Computacéo, Universidade Estadual de Campinas, Sao PaQla, 20

GUPTA, M.; TROJAN, G.; KISZKA, J. Controllability of fuzzy adrol systemslEEE Transactions
on Systems, Man and Cybernetios 16, p. 576-582, 1986.

HANA, H.; SU, C. Robust fuzzy control of nonlinear systems gsshape-adaptive radial basis
functions.IEEE Transactions on Fuzzy Sets and Systems125, p. 23-38, 2002.

HE, S. et al. Fuzzy self-tuning of PID controlléEEE Fuzzy Sets and Systems. 56, p. 37—46,
1993.

HSIAO, M. et al. A takagi-sugeno fuzzy-model-based modghmethod. In: IEEE WORLD
CONGRESS ON COMPUTATIONAL INTELLIGENCE, Barcelona, SpaiRroceedings... [S.|.],
2010. p. 476-481.

IBRAHIM, A. Fuzzy Logic for Embedded Systems Applicatitd®A: Elsevier Science, 2003.

IBRAHIM, K. Tuning PI controllers for stable processed withesgications on gain and phase
margins.ISA Transactonsv. 43, p. 297-304, 2004.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 56

ISLAM, S. et al. Fuzzy based PID controller using VHDL forrisportation application.
International Journal of Mathematical Models and MethodsiiApplied Sciencesv. 2, p. 143-147,
2008.

ISRAEL, C.; YU, W.; CORDOVA, J. Multiple fuzzy neural networks eheling with sparse data.
In: IEEE WORLD CONGRESS ON COMPUTATIONAL INTELLIGENCE, Barcelongpain,.
Proceedings... [S.l.], 2010. p. 2362—-2368.

JAIN, A.; DUBES, R.Algorithms for Clustering DatgS.l.]: Prentice Hall, 1988.

JIANJUN, Z. et al. Fuzzy control for automatic steering ainé tracking of agricultural robot. In:
Proceedings... [S.l.: s.n.], 2008. v. 1, p. 1094-1097.

JING, J.; XUESONG, Z. Inverter air-conditioning controlssgm using PID fuzzy controller.
In: CHINESE CONTROL AND DECISION CONFERENCHEroceedings... [S.l.], 2011. p.
3465-3470.

KANDEL, A.; LANGHOLZ, G. Fuzzy Control SystemfS.l.]: CRC Press LLC, 1993.

KHAN, A.; RAPAL, N. Fuzzy PID controller: Design, tuning andmparison with conventional PID
controller. In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON ENGINEERING AONTELLIGENT
SYSTEMS.Proceedings... [S.l.], 2006. p. 1-6.

KHANMOHAMMADI, S.; ALIZADEH, G.; POORMAHMOOD, M. Design of afuzzy controller
for underwater vehicles to avoid moving obstacles. In: IEREERNATIONAL FUZZY SYSTEMS
CONFERENCEProceedings... [S.l.], 2007. p. 1-6.

KHOJASTEPOUR, M. et al. Optimal power control in MIMO systemish quantized feedback -
[transactions paperdEEE Transactions on Wireless Communications. 7, p. 4859-4866, 2008.

KIM, I.; SON, Y. Robust control for input time-delay systen#sdisturbance observer approach. In:
SICE ANNUAL CONFERENCEProceedings... [S.l.], 2010. p. 179-183.

KONJIC, T.; MIRANDA, V.; KAPETANOVIC, I. Fuzzy inference systes applied to LV substation
load estimationlEEE Transactions on Power Systems. 20, p. 742—749, 2005.

KUMAR, V.; RANA, K. Real time comparative study of the perforntanof FPGA based PID
and fuzzy controllers for a rectilinear plant. In: INDIA INRNATIONAL CONFERENCE ON
POWER ELECTRONICSProceedings... [S.l.], 2011. p. 1-7.

LARKIN, L. A fuzzy logic controller for aircraft flight contrb In: IEEE CONFERENCE ON
DECISION AND CONTROL, 23rdProceedings... [S.l.], 1984. v. 23, p. 894-897.

LEE, C. Fuzzy logic in control systems: fuzzy logic controlepart i. IEEE Transactions on
Systems, Man and Cyberneticg 20, p. 404-418, 1990.

LEE, C.; TENG, C. Tuning of PID controllers for stable and ubtggrocessed based on gain and
phase margin specifications: A fuzzy neural appro&cizzy Sets and Systems 128, p. 95-106,
2002.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 57

LI, Q. A new PID fuzzy controller (fuzzy P(1+D)). In: INTERNADNAL CONFERENCE
ON INFORMATION MANAGEMENT, INNOVATION MANAGEMENT AND INDUS TRIAL
ENGINEERING.Proceedings... [S.l.], 2011. v. 2, p. 310-313.

LIN, J. Control System Design for Robust Stability and Robust Pexdoice Tese — University of
Leicester, Leicester, UK, Department of Engineering, M9

LIN-KE, Y. et al. Fuzzy PID control for direct drive electtosdraulic position servo system. In:
INTERNATIONAL CONFERENCE ON CONSUMER ELECTRONICS, COMMUNICATIONS
AND NETWORKS.Proceedings... [S.l.], 2011. p. 370-373.

LUO, X. et al. Fuzzy dynamic characteristic modeling aneliigent adaptive control for complex
spacecraft. In: WORLD CONGRESS ON INTELLIGENT CONTROL AND AUTGWION, 8th.
Proceedings... [S.l.], 2010. p. 64-69.

MAKIYAMA, P. Modelagem e simulagéo de uma planta integr&¥eST de suco de laranja natural
com controles fuzzy e convenciorafio Paulo: [s.n.], 2004.

MANDANI, E. Application of fuzzy algorithms for simple dymaic plant. In: IEE.Proceedings. ..
[S.l.], 1974. v. 121, p. 1585-1588.

MANDANI, E. Application of fuzzy logic to approximate reasimg using linguistic system$EEE
Transactions on Fuzzy Sets and Systems26, p. 1182-1191, 1977.

MANN, G.; HU, B.; GOSINE, R. Two-level tuning of fuzzy PID cowlfers.|IEEE Transactions on
Systems, Man, and Cybernetics, Part B: Cyberneties31, p. 263—-269, 2001.

NIANZU, Z.; RUHUI, Z.; MAQOJI, F. Fuzzy control used in robatarm position control. In: IEEE
WORLD CONGRESS ON COMPUTATIONAL INTELLIGENCERProceedings ... [S.l.], 1994. p.
1484-1489.

NYQUIST, H. Regeneration theorgell Systems Technical Journak. 11, p. 126-147, 1932.

ORROK, G. The influence of james watt on the central stationstrg. Transactions of the
American Institute of Electrical Engineersv. 55, p. 358-358, 1936.

ORTEGA, G.; GIRON-SIERRA, J. Fuzzy logic techniques for ilgeint spacecraft control systems.
IEEE International Conference on Systems, Man and Cybernetigs3, p. 2460-2465, 1995.

OU, C.; MAO, L. A investigation of fuzzy control for gas-injgen pressure in gas-assisted injection
molding.IEEE Conference on Industrial Electronics and Applicationg. 153-158, 2007.

PARK, J. et alAn experimental study on attitude control of spacecrafg$uzzy controller[S.l.]:
Advanced Institute of Science and Technology, 2007. Ddgteoospace Engineering, Korea.

PELUSI, D. Genetic-neuro-fuzzy controllers for secondeordontrol systems. In: UKSIM
EUROPEAN SYMPOSIUM ON COMPUTER MODELING AND SIMULATION, 5th
Proceedings...[S.l.], 2011. p. 12-17.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 58

POLA, G.; BORRI, A.; BENEDETTO, M. D. A least squares model forAyzules of inference.
IEEE Transactions on Automatic Contrqgl2011.

QIU, L.; YANG, D. PID fuzzy control of activated sludge systeln: INTERNATIONAL
CONFERENCE ON ELECTRONICS, COMMUNICATIONS AND CONTROProceedings...
[S.l.], 2011. p. 1573-1576.

RONG, H.; HUANG, G.; SUNDARARAJAN, N. Fuzzy fault tolerant ciooller for actuator failures
during aircraft autolanding. In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENE ON FUZZY SYSTEMS.
Proceedings... [S.l.], 2006. p. 1200-1204.

RUTHERFORD, D.; BLOORE, G. The implementation of fuzzy algamthfor control. In: IEEE.
Proceedings... [S.l.], 1976. v. 64, p. 572-573.

SALMAN, S.; WAN, Z. Comparison between conventional and fulkmyic controller-based AVC
relay for voltage control application of distribution netsks. In: INTERNATIONAL POWER
ENGINEERING CONFERENCEProceedings... [S.l.], 2007. p. 526-531.

SAMSUDDIN, N.; HASBULLAH, N.; AHMAD, S. Fuzzy logic based teperature control
of thermoelectric cooler (TEC) for single photon avalanciedd SPAD application. In:
INTERNATIONAL CONFERENCE ON MECHATRONICS, 4thProceedings. .. [S.l.], 2011.
p. 1-7.

SANTOS, M. et al. Between fuzzy-PID and PID-conventionaltoalfers: a good choice.
In: BIENNIAL CONFERENCE OF THE NORTH AMERICAN FUZZY INFORMATION
PROCESSING SOCIETYroceedings... [S.l.], 1996. p. 123-127.

SAéNZ, T.; VELA, V. Fuzzy modeling for vehicle maneuver dgien in a scene. In: IEEE WORLD
CONGRESS ON COMPUTATIONAL INTELLIGENCE, Barcelona, Spaifroceedings... [S.l.],
2010. p. 1688-1695.

SCHWUNG, A.; ADAMY, J. Nonlinear system modeling via hybridssgm representation
of recurrent fuzzy systems. In: IEEE WORLD CONGRESS ON COMPUTAYAL
INTELLIGENCE, Barcelona, SpairRroceedings... [S.l.], 2010. p. 2381-2387.

SELF, K. Designing with fuzzy logidEEE Spectrum p. 42—44, 1990.

SERRA, G.Propostas de metodologias de identificacdo e controleigentes Tese — Faculdade
de Engenharia Elétrica e Computacédo, Universidade Estddu@hmpinas, Sao Paulo, 2005.

SERRA, G.; BOTTURA, C. Multiobjective evolution based fuzzy Phtioller design for nonlinear
systemsEngineering Applications of Artificial Intelligencev. 19, p. 157-167, 2005. Elsevier.

SERRA, G.; BOTURRA, C. Genetic approach for neural scheduling dfioljective fuzzy PI
controllers. In:Proceedings... [S.l.: s.n.], 2006. p. 274-279.

SEZER, M.; SILJAK, D. Robustness of suboptimal control: Gamd @hase marginEEE
Transactions on Automatic Controlv. 26, p. 907-911, 1981.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 59

SHAMMA, J.; ATHANS, M. Guaranteed properties of gain schiediwcontrol for linear parameter
varying plantsAutomaticg v. 27, p. 559-564, 1991.

SHEN, D. et al. Modelling and simulation of a fuzzy PID corigofor active suspension system. In:
INTERNATIONAL CONFERENCE ON FUZZY SYSTEMS AND KNOWLEDGE DISCOVER
7th.Proceedings... [S.l.], 2010. v. 2, p. 701-705.

SHI, W.; ZHOU, M. PID controllers for dual-sensor pacingtgyss in patients with bradycardias.
In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON SYSTEMS, MAN, AND CYBERNETICS.
Proceedings... [S.l.], 2011. p. 1117-1122.

SILVA, C. Fuzzy adaptation and control of a class of dynamsteams. In: IEEE INTERNATIONAL
SYMPOSIUM ON INTELLIGENT CONTROL, 5thProceedings.... [S.l.], 1990. v. 1, p.
304-3095.

SILVA, F. Comparacéo de desempenho de um sistema de refrigeracaogsdireamento de liquido,
controlado a diferentes modos de contrdlessertacdo — Faculdade de Engenharia de Alimentos,
Universidade Estadual de Campinas, Sao Paulo, 2003.

SINHA, N.; WRIGHT, J. Application of fuzzy control to a heat dwnger system. In: IEEE
CONFERENCE ON DECISION AND CONTROLProceedings. ... [S.l.], 1977. v. 16, p.
1424-1428.

SOBREVILLA, P.; ARANDA, J.; XAMBO, S. Preface. In: IEEE WORLD CONGRE ON
COMPUTATIONAL INTELLIGENCE. General Chair and Publications Chair§S.l.], 2010. p.
372-377.

SUBUDHI, B.; REDDY, B.; MONANGI, S. Parallel structure of fuz8iD controller under
different paradigms. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON INDUSTRIALECTRONICS,
CONTROL & ROBOTICS Proceedings. .. [S.l.], 2010. p. 114-121.

TAKAGI, T.; SUGENO, M. Fuzzy identification of systems and @pplications to modeling and
control.IEEE Transactions on Systems, Man and Cyberneties15, p. 116-132, 1985.

TAKASHIMA, S. 100 Examples of Fuzzy Theory Applications mostly in Japapan: Trigger,
1989.

TANAKA, K.; SUGENO, M. Concept of stability margin of fuzzy stems and design of robust
fuzzy controller. In:Proceedings. .. [S.l.: s.n.], 1993. v. 1, p. 29-34.

TEIXEIRA, M.; ZAK, S. Stabilizing controller design for undain nonlinear systems using fuzzy
models.IEEE Transactions on Fuzzy Systems. 7, n. 2, p. 133-142, apr 1999.

THALER, G.; BROWN, R.Analysis and Design of Feedback Control Systgf®4$.]: New York:
McGraw-Hill, 1960.

TURKSEN, I. Fuzzy logic: review of recent concerns. Rroceedings. .. [S.l.: s.n.], 1997. v. 3, p.
2975-2978.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 60

UANG, H.; HUANG, G. A robust fuzzy model following observbased control design for
nonlinear system. In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON CONTROPRLICATIONS.
Proceedings... [S.l.], 2004. v. 1, p. 171-176.

UZAIR, A.; SAQIB, A. Hybrid genetic algorithm fuzzy rule basgdidance and control for launch
vehicl. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON INTELLIGENT SYSTEMS D&GN AND
APPLICATIONS, 11thProceedings... [S.l.], 2011. p. 178-185.

VARSEK, A.; URBANCIC, T.; FILIPIC, B. Genetic algorithms in contler design and tuning.
IEEE Transactions on Systems, Man and Cyberneties23, p. 1330-1339, 1993.

VERDU, V.; VAZQUEZ, R. Using building blocks to design analoguno-fuzzy controllerdEEE
Micro, v. 15, p. 49-57, August 1995.

WANG, H.; TANAKA, K.; GRIFFIN, M. Parallel distributed compesation of nonlinear systems by
takagi-sugeno fuzzy model. Ii®roceedings... [S.l.: s.n.], 1995. v. 2, p. 531-538.

WANG, H.; TANAKA, K.; GRIFFIN, M. An approach to fuzzy contraf nonlinear systems:
stability and design issuedcEE Transactions on Fuzzy Systems. 4, n. 1, p. 14-23, feb 1996.

WANG, Q.; YE, Z.; HANG, C. Tuning of phase-lead compensatorsikact gain and phase margins.
Automatica v. 42, p. 349-352, 2006.

WANG, S.; DI, H. Machine intelligence and intelligent maicés. In: INTERNATIONAL
CONFERENCE ON FLUID POWER AND MECHATRONICSroceedings ... [S.l.], 2011. p.
487-491.

WANG, S.; WANG, W.; ZHANG, L. Parallel distributed competisa fuzzy control based on
time-delay predictive controller of time-delay TS modaisbsystems. In: INTERNATIONAL
CONFERENCE ON FUZzZY SYSTEMS AND KNOWLEDGE DISCOVERY, 5tRroceedings. ..
[S.I.], 2008. p. 105-109.

WANG, W.; LIN, W. Decentralized PDC for large-scale TS fumgstemsIEEE Transactions on
Fuzzy Systems. 779-786, 2011.

WANG, Y. et al. Graphical computation of gain and phase nmesgiecifications-oriented robust PID
controllers for uncertain systems with time-varying delay Proceedings. .. [S.l.: s.n.], 2010. p.
2034-2040.

XIE, X. et al. Fuzzy control of clutch for automatic mechalitransmission vehicle starting. In:
IEEE VEHICLE POWER AND PROPULSION CONFERENCRProceedings... [S.l.], 2008.
p. 1-4.

XU, K.; ZHANG, G. Dynamic neuro-fuzzy control design for giaviation aircraft in
intelligent landing system. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON MEATRONICS AND
AUTOMATION. Proceedings... [S.l.], 2011. p. 2359-2363.

YAGER, R.; OVCHINNOIKQV, R. T.; NGUYEN, H.Fuzzy sets and applicationdew York: John
Wiley, 1987. Selected paper by L. A. Zadeh.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 61

YAMAGUCHI, T.; ENDO, T.; HARUKI, K. Fuzzy predict and contrahethod and its application.
In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON CONTROLProceedings... [S.l.], 1988. p. 287-292.

YING, H.; SILER, W.; BUCKLEY, J. Fuzzy control theory: a nondiar caseAutomatica v. 26, p.
513-520, 1990.

ZADEH, L. Outline of new approach to the analysis of a com@gstem and decision processes.
IEEE Transactions Systems, Man. and Cyberneties 3, p. 28-44, 1973.

ZADEH, L. The concept of a linguistic variable and its apption to approximate reasoning, part i.
Inf. Sci, v. 8, p. 199-249, 1975.

ZADEH, L. A theory of approximate reasoningp.l.]: Halstead Press, 1979.
ZADEH, L. Soft computing and fuzzy logi¢EEE Software p. 48-56, November 1994,

ZADEH, L. Roles of soft computing and fuzzy logic in the conceptiosigdeand deployment
of information/intelligent system8erlin:Springer-Verlag: Computational Intelligence: Sof
Computing and Fuzzy-Neuro Integration with Application89&. 10-37 p. Fuzzy Computing:
Theory, Hardware, and Applications.

ZADEH, L. A summary and update of "fuzzy logic". In: IEEE INTERNEONAL CONFERENCE
ON GRANULAR COMPUTING.Proceedings ... [S.l.], 2010. p. 42—-44.

ZADEH, L. A summary and update of "fuzzy logic". In: IEEE INTERNEONAL CONFERENCE
ON GRANULAR COMPUTING.Proceedings... [S.l.], 2010. p. 42—-44.

ZADEH, L. A. Fuzzy SetdS.l.]: Information and Control, 1965. 338-353 p.

ZAPATA, G. et al. Extracting fuzzy control rules from expaental human operator dal&EE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part B: Cybénosev. 29, p. 398—406, 1999.

ZARANDI, M.; ESMAEILIAN, M. A. A systematic fuzzy modeling foscheduling of textile
manufacturing system. In: INTERNATIONAL CONFERENCE OF THE NGRAMERICAN
FUZZY INFORMATION PROCESSING SOCIETY, 22ndRroceedings.... [S.l.], 2003. p.
359-364.

ZEIAEE, A.; KHARRATI, H.; KHANMOHAMMADI, S. Optimized fuzzy FDC controller
for nonlinear systems with TS model mismatch. In: INTERNANAL CONFERENCE ON
ADVANCED MECHATRONIC SYSTEMS Proceedings... [S.l.], 2011. p. 61-66.

ZHAO, Z.; TOMIZUKA, M.; ISAKA, S. Fuzzy gain scheduling of Bl controller.IEEE
Transactions on Systems, Man and Cyberneties23, p. 1392-1398, 1993.

ZHONG, Q.Robust Control of Time-delay SystetdSA: British Library, 2006.

ZOU, Z. et al. Fuzzy auto-tuning PID control of a small eleetreating reactor. In: INTERNATIO-
NAL CONFERENCE ON INTELLIGENT CONTROL AND INFORMATION PROCESSIN@nd.
Proceedings... [S.l.], 2011. p. 1045 — 1050.



Apéndice A

Fundamentos da Teoria dos Conjuntos
Nebulosos

A.1 Introducéo

O marco inicial da historia da I6gica nebulosa esta reladora publicacéo do artigeuzzy Sets
por ZadehZADEH], 1979), no qual a teoria dos conjuntos nebulosos foi inzmducom o objetivo de
tratar o aspecto vago da informacéo.

Este apéndice fornece as definicbes dos conceitos da Tesri@ahjuntos Nebulosos, as quais
séo utilizadas nesta dissertagao.

A.2 Conjuntos Nebulosos

Um conjunto nebulosal em umuniverso de discurs¢dominio) U € definido pelduncao de
pertinénciaa qual € um mapeamento do univetémo intervalo:

pa(U): = [0,1] (A.1)

sendo que, o universo de discurso € um conjunto no qual tadoisjetos possuem as mesmas carac-
teristicas, podendo este ser continuo ou discreto. Assim,usiversd/ for discreto e finito, ele
representado pela seguinte notacao:

A= ZMA (x;) [x; (A.2)
Caso seja continuo e infinito é expresso por:

A= / ha (2) Ja (A3)

Q(x) expressa o conjunto de todos o0s conjuntos nebulosas em
A teoria dos conjuntos nebulosos permite a um determinaaoesito uma pertinéncia parcial a
um conjunto. Se o valor da funcéo de pertinéncia, changaalo de pertinéncigponderacéao), for
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igual a um,z pertence completamente ao conjunto nebuloso. Se for igeeioar n&o pertence ao
conjunto. Se o grau de pertinéncia esta etied, = € um membro parcial do conjunto nebuloso. Na
literatura dos conjuntos nebulosos, o terenisp é frequientemente utilizado para denotar quantidades
nao-nebulosas, por exemplo, um ndmerisp, um conjuntccrisp, etc.

A.3 FuncoOes de Pertinéncia

A funcao de pertinéncia mostra o grau de pertinéncia de umegl®d em relagcdo a um determi-
nado conjunto. Em um universo discréfo= {z;|i = 1,2,3,--- ,n}, um conjunto nebulosd pode
ser definido por uma lista de pares ordenados: grau de pai&iélemento do conjunto:

A ={pa (1) /21, pa(@2) [2, -+, pra (20) [T} (A.4)

ou na forma de dois vetores relacionados:

X = [1'1,1'2,--- vwn]T; w= {MA (xl)vuA (xQ)"" y A (xn)} (AS)

No dominio do tempo continuo, os conjuntos nebulosos saoidiesdi analiticamente por suas
fungdes de pertinéncias.

A.4 Definicbes Basicas

A.4.1 cortew

O corteex A,de um conjunto nebulosé € um sub-conjuntorispdo universo de discurdé cujos
elementos tém grau de pertinéncia igual ou maiorague

Ay = {olpa (@) > a}, a<[0,1] (A.6)

O operador corter é também expresso por coriéA, ).

A.4.2 Corte« Exato

Um corte«r é exato seu4 () # 0 para todar < A,.

A.4.3 Conjunto Nebuloso Convexo

Um conjunto nebuloso definido eR* € convexo se cada um de seus certisr um conjunto
convexo.
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A.4.4 Suporte

O suporte de um conjunto nebulodcé o sub-conjunterisp de U cujos elementos tém grau de
pertinéncia ndo-nulos:

supp = (A) = {z|pa (z) > a} (A.7)

A.4.5 Nducleo

O nudcleo de um conjunto nebulogioé o sub-conjuntarispde U consistindo de todos elementos
com grau de pertinéncia igual a um:

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

A.4.6 Cardinalidade

Cardinalidade de um conjunto nebulodo= {4 (z;) /x;li = 1,2,--- ,n} é definida como a
soma dos graus de pertinéncia:

A = ZuA () (A.9)

A.4.7 Altura

A altura de um conjunto nebulosbé o maior grau de pertinéncia dos elementosem
Al(A) = supy<upia () (A.10)

A.4.8 Conjunto Nebuloso Normal

Um conjunto nebulosdl é normal seélz < U tal queu, () = 1. O operadonorm(A) expressa
a normalizacdo de um conjunto nebuloso, i.e.,

norm(A) < pua (x) = pa (z) JAlt (A) (A.11)

A.5 OperacOes em Conjuntos Nebulosos

Definicdes de operacdes em conjuntos expandidos a pargoda tlos conjuntos classicos para
0s conjuntos nebulosos. Em muitos casos, ha varias madeiegandir estas operagdes. Esta secdo
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apresenta as defini¢cdes basicas de intersecédo nebul@aewdmplemento, e definicdes de algumas
outras operacdes.

A.5.1 Intersecdo de Conjuntos Nebulosos

DadosA e B como sendo dois conjuntos nebulosos E€mA intersecéo ded e B, ilustrada na
Fig.[Ad, é um conjunto nebuloso, expresso po€ = AN B tal quex < U:

pie () = min (pa (x) , pp (2)) (A.12)
O operadomin é também expresso pox i.e.,

pe () = pa (z) A g (2) (A.13)

(x)

>

X

Figura. A.1: Intersecéo entre os conjuntos nebulosos A e B

A.5.2 Uniao de Conjuntos Nebulosos
DadosA e B como sendo dois conjuntos nebulosos EmA unido deA e B € um conjunto
nebulosaC, expresso pof’ = A U B tal quezr < U tal que:

pie () = mazx (pa (x) , pp ()) (A.14)
O operadomaxeé também expresso por i.e.,

fie () = pa (x) O pp (v) (A.15)

A intersecao nebulosa de dois conjuntos nebulosos, itlestna Fig._A.R2, pode ser especificada
de uma maneira mais geral dada por uma operagao binériaameaiat unitario, i.e., uma funcéo da
seguinte maneira:

i= (0,1 x [0,1] — [0,1] (A.16)
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Para que uma funcécseja classificada como uma intersecéo nebulosa, ela des@ipooprie-
dades apropriadas. Func¢des conhecidas como nérpassuem as propriedades necessarias para a
intersecao. Similarmente, funcdes chamadas conoifpasiem ser utilizadas para a unido nebulosa.

wx)

1

>

X

Figura. A.2: Unido entre os conjuntos nebulosos A e B

A.5.3 Complemento de um Conjunto Nebuloso

DadoA como sendo um conjunto nebuloso &mO complemento del € um conjunto nebuloso,
ilustrado na Figl_A.B, expresso pdr tal quezr € U:

(@) =1 - pa (2) (A7)

w(x)

>

>

X

Figura. A.3: Complemento do conjunto nebuloso A

A.5.4 Norma-T/Intersecdo Nebulosa

Um operador norm&: i € uma operacao binaria no intervalo unitario que satisfagainimo os
seguintes axiomas para todo, ¢ € [0, 1]:
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i(a,1) =a (condiodecontorno) (A.18)
<i(a,c) (monotonicidade) (A.19)
=i(b,a) (comutatividade) (A.20)
i(a,i(b,c))=1i(i(a,b),c) (associatividade) (A.21)

Alguns norma? frequientemente utilizados séo:

i (a,b) =min (a,b) (intercesso padro) (A.22)
i (a,b) =ab (produto algbrico) (A.23)
i (a,b) =max(a,a+b,—1) (interseo de Lukasiewicz) (A.24)

A.5.5 Conorma-T/Unido Nebulosa

Um operador conorm@-« € uma operacao binaria no intervalo unitario que satisfagainimo
0S seguintes axiomas para tadé, c € [0, 1]:

u(a,1) =a (condio de contorno) (A.25)
b < cimplica u(a,b) <i(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 conormaf frequentemente utilizados séo:
u(a,b) = max(a,b) (unio padro) (A.29)
u(a,b) =a+b—ab (soma algbrica) (A.30)
u(a,b) =min(l,a+0b) (uniode Lukasiewicz) (A.31)
A.6 Relacdes Nebulosas
Uma relacdo nebulosa € um mapeamento
R: U1XU2><-"><UTL—>[O,1] (A32)
a qual determina o grau de pertinéncia para todos-osnjuntos de variaveigr,, xs,- - ,z,) do

produto cartesiand; x Us x --- x U,.

Uma relagdo nebulosa é, de fato, um conjunto nebuloso nofrodrtesian®’; x Us x - -+ xXU,,.
O grau de pertinéncia representa o grau de associacaolécaogentre os elementos de diferentes
dominiosU;. Para implementagbes computacion&s; convenientemente representado como uma
matrizn-adimensionalR = |1, ... i, |-

Exemplo: Considere uma relagédo nebuldsadescrevendo a relacaa:(& aproximadamente igual

_ . ~ - A . 2 . . ~

ay") definida pela seguinte funcdo de pertinéngigz, ) = e~*~¥". A Fig.[A4 exibe esta relago.
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Grau de Pertinéncia

Figura. A.4: Relacéo nebulosay (z,y) = e~ (@’

A.7 ProjecoOes e Extensodes Cilindricas

A.7.1 Universon-dimensional

Uma familial = (U®),_,~ de dominios ndo-nulo§®, i = 1,2,--- ,n. n € N, é chamado
de dimenséo do universo N,,, = {1,2,--- ,m} é o conjunto indicador relacionado a este universo.
Para um sub-conjunto indexado nao-nute N,,, o produto espacial é definido por:

U' = 2,6 UY (A.33)

O produto espacial é expresso @ot~. Um conjunto nebuloso definido em um universo multi-
dimensional é chamado denjunto nebuloso multi-dimensional

A.7.2 Projecédo de um Conjunto Nebuloso

Dado¥ = (U®),_. como sendo um universo de dimensé&o) € um conjunto indicador com
0 # M C N,,. Aprojecdo ded emU™ é o mapeamentprojy, : F (z — F (UM)), ilustrado na

Fig.[A.H definido por:

proju (1 (z)) = sup {p(2') |2/ € U Az =redyy (2)}, onde reds: UT —U®  (A.34)
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Ky

L PO, -
/epc?oe]]]

AxB
Figura. A.5: Exemplo de projecdo de’ parak

A.7.3 Extensao Cilindrica de um Conjunto Nebuloso

DadoV = (U(i))ieN como sendo um universo de dimensa@o DadosM e N como sub-

conjuntos indicadores com # M C N C N,,. A extensao cilindrica dd emU?” é o mapeamento
exthy : F(UM) — F (UY) definido por:

extyy (p(z)): p(redy; (z)) (A.35)



Apéndice B
Algoritmos de Agrupamento Nebuloso

B.1 Fuzzy c-meangFCM)

Dado um conjunto de dadas escolha o nimero delustersl < ¢ < N, 0 expoente
de ponderacém > 1, a tolerancia de encerramento- 0 e a matriz norma-inducaA.
Inicialize a matriz de parti¢des aleatoriamente, tal \glie M;..

Repitaparal = 1,2, - - -

Passo 1Calcule os prototipos deusters(médios):

vi=kL 1 <i<e (B.1)

Passo 2Calcule as distancias:

D2, = (z, —v¥ TA z, — v 1<i<ec 1<kE<N
ikA = \Ze —V; k ) <i<g, . (B.2)

1

Passo 3Atualiza a matriz de particoes:
Se,Dya>0paral <i<c¢, 1<k<N,
1
i = — , (B.3)
Z (DikA/DjkA)2/m_1

J=1

Senao,

u) = 0seDips > 0, ep) € 0,1 com>_ ) = 1.
i=1
At6,

HUZ — U <e.
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B.2 Gustafson-KessdlGK)

Dado um conjunto de dadas escolha o nimero delustersl < ¢ < N, 0 expoente
de ponderacém > 1, a toleréncia de encerramento- 0 e a matriz norma-inducaA.
Inicialize a matriz de parti¢des aleatoriamente, tal\dlie M;.,.

Repitaparal =1,2,---

Passo 1Calcule os prototipos deusters(médios):

vi=kL 1 <i<e (B.4)

Passo 2Calcule a matriz de covariancia dtuster.

m T
Z <M§§c—1)) (Zk — Vg”) (Zk — Vz(l))

! 1<i<e, 1<EkE<N. (B.b5)
Ch
i

Passo 3Calcule as distancias:

N
k=

F; =

WE

>
Il

1

12— (720 v [ det (EV" g NG )
A = (Zk — v, pidet (F,”" F; z, -V, ), 1<i<e¢ 1<k<N.

(B.6)
Passo 4Atualiza a matriz de particdes:
Se,Dya>0paral <i<e¢, 1<k<N,
1
i = = , (B.7)
> " (Diga/Dja)” ™

j=1
Senao,

py = 0seDy > 0,euy) €[0,1] comd ) =1.
=1

Ate,

HUZ — U <e.




B.3 Estimag&o da Maxima Verossimilhanga Nebulo$BLME)

B.3 Estimacdo da Maxima Verossimilhanca Nebulo$BLME)

Dado um conjunto de dad@e uma matriz de particdes inicial’ € M;,, escolha o a
tolerancia de encerramentc- 0.

Repitaparal = 1,2, - - -

Passo 1Calcule os prototipos deusters(médios):

N
>

Vi=to——— 1<i<ec (B.8)
>

Passo 2Calcule a matriz de covariancia dtustere a probabilidada priori:

T
S () ()

d = N . 1<i<e (B.9)
' uﬁf(l)
k=
1 N
1:NZ , 1<i<e. (B.10)
k=

Passo 3Calcule as distancias:

dt ‘ 1/2 1 T —1
Dy, = Mew [5 <Zk —VE”> > (zk - v§’)> L 1<i<e 1<k<N.

P; -
(B.11)
Passo 4Atualiza a matriz de parti¢coes:
Se,Dya>0paral <i<c¢, 1<k<N,
1
iy = — , (B.12)

> " (Diga/Dja)? ™
j=1
Senao,

p) = 0seDya > 0,ep)) €0,1] comzmk = 1.

=1

Até,
Hul _ U(H)H <€
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