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

Loft A. Zadeh, 2010



Resumo

Nesta dissertação é proposta uma metodologia de controle PID nebuloso robusto baseado nas es-
pecificações das margens de ganho e fase, para sistemas dinâmicos com atraso, no domínio do tempo
contínuo. Um modelo nebuloso com estrutura Takagi-Sugeno éutilizado para representar o sistema
dinâmico a ser controlado. Assim, a partir dos dados de entrada e saída do sistema dinâmico, o
algoritmo de agrupamento nebuloso Gustafson-Kessel é utilizado para estimar os parâmetros da pro-
posição no antecedente (espaço de entrada) e o número de regras do modelo nebuloso, enquanto que
o algoritmo de mínimos quadrados é utilizado para estimar osparâmetros dos sub-modelos lineares
da proposição no consequente (espaço de saída) do modelo nebuloso. Uma formulação matemática
fundamentada na estratégia de Compensação Paralela e Distribuída (PDC) é definida, a partir das es-
pecificações das margens de ganho e fase, para o cálculo dos parâmetros dos sub-controladores PID,
na base de regras do controlador PID nebuloso robusto, em função dos parâmetros dos sub-modelos
lineares na base de regras do modelo nebuloso do sistema dinâmico a ser controlado. Uma análise
das condições necessárias e suficientes de projeto do controlador PID nebuloso robusto, com a pro-
posta de um axioma e dois teoremas, são apresentados. Resultados computacionais para a validação
da metodologia proposta comparada a dois métodos de controle nebuloso propostos por Teixeira e
Zak (1999) e Wang, Tanaka e Griffin (1996), amplamente utilizados na literatura, com aplicação ao
problema de controle de posição angular de um manipulador robótico, também são apresentados.

Palavras-chave: Controle Robusto; Controle Nebuloso; Modelagem Nebulosa; Agrupamento
Nebuloso.
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Abstract

In this dissertation, a robust fuzzy PID Takagi-Sugeno control methodology based on gain and
phase margins specifications for dynamic systems with time delay in continuous time domain is pro-
posed. A fuzzy model based on the Takagi-Sugeno structure isused to represent the dynamic system
to be controlled. Thus, from the input and output data of the dynamic system, the Gustafson-Kessel
fuzzy clustering algorithm is used to estimate the parameters of the antecedent proposition (input
space) and the rules number of the fuzzy model, while the least mean squares algorithm is used to
estimate the parameters of the sub-linear models of the consequent proposition (output space) of the
fuzzy model. A mathematical formulation based on PDC (parallel and distributed compensation)
strategy is defined from the gain and phase margins specifications for the calculation of PID control-
lers sub-parameters, in the robust fuzzy PID controller rule base, the linear sub-models parameters of
the dynamic system model fuzzy rule base to be controlled. Ananalysis of necessary and sufficient
conditions for robust fuzzy PID controller design, with theproposal of one axiom and two theo-
rems are presented. Computational results to validation of the proposal compared to others control
methods widely cited in the literature, with the application in the angular position control of a robotic
manipulator, are also presented.

Keywords: Robust Control, Fuzzy Control, Fuzzy Modeling, Fuzzy Clustering.
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Capítulo 1

Introdução

Com os avanços da automação industrial, diante da crescente demanda por sistemas de controle
de alto desempenho para atender às características complexas de sistemas dinâmicos, o desenvolvi-
mento e implementação de técnicas que garantam os requisitos de estabilidade e robustez, resultando
em economia, segurança e eficiência do processo a ser controlado, são cada vez mais necessários.
Neste contexto, várias ferramentas de análise computacional foram desenvolvidas nos últimos 10 a
15 anos, facilitando a resolução de problemas que anteriormente eram difíceis ou impossíveis de re-
solver. No último Congresso Mundial em Inteligência Computacional - IEEE WCCI 2010, realizado
em Barcelona - Espanha, 1715 artigos explorando diversas aplicações das ferramentas de Inteligên-
cia Computacional, dentre elas modelagem e controle, foram publicados (SOBREVILLA; ARANDA;

XAMBó , 2010). A Inteligência Computacional está intimamente relacionada com um campo chamado
deComputação Flexível(Soft Computing). Há, na verdade, uma sobreposição significativa entre as
mesmas. De acordo com Zadeh (1998), o "pai" da lógica nebulosae um dos principais proponentes
da computação flexível:

"Computação Flexível não é uma metodologia única. Pelo contrário, é umaunião
de metodologias computacionais que coletivamente fornecem uma base para a con-
cepção, projeto e implementação de sistemas inteligentes. Nesta conjuntura, as prin-
cipais ferramentas são a Lógica Nebulosa, Redes Neurais Artificiais, Computação
Evolutiva e Computação Probabilística. Em contraste com a computação clássica
(rígida) tradicional, a computação flexível é tolerante à imprecisão, incerteza, e
verdades parciais. O princípio fundamental da computação flexível é: explorar a
tolerância à imprecisão, incerteza e verdade parcial com o objetivo de alcançar tra-
tabilidade, robustez, soluções de baixo custo e uma melhor relação com arealidade".

Zadeh também acredita que a computação flexível está servindo como base para a emergente
Inteligência Computacional, e que "Nessa perspectiva, a diferença entre Inteligência Artificial (IA) e
Inteligência Computacional (IC) é que IA é baseada em computação rígida enquanto que IC baseia-
se em computação flexível"(ZADEH, 1994). Zadeh afirma, nesta mesma publicação, que os "sistemas
inteligentes são definitivamente a onda do futuro"(ZADEH, 1994).

Inicialmente definido por Fu (1971), o Controle Inteligente foi considerado como uma metodo-
logia para gerar ações de controle através do emprego de aspectos de inteligência computacional,
pesquisa operacional e sistemas de controle automático, combinando a teoria de controle convencio-

1
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nal com técnicas de IC. Ibrahim (2003) justifica a fusão das técnicas de controle convencional com o
controle inteligente da seguinte maneira:

"A necessidade de uma ferramenta de controle mais flexível e completa, que reaja de
forma mais rápida e eficiente à dinâmica de sistemas físicos, é cada vez mais impor-
tante para projetistas e engenheiros, fomentando as pesquisas por uma combinação
das técnicas de controle convencional com o controle inteligente".

Portanto, esta Dissertação incorpora uma técnica de IC parao desenvolvimento de uma proposta
para projeto de controle PID nebuloso robusto, a partir das especificações das margens de ganho e
fase, para aplicações em sistemas dinâmicos com atraso, no domínio do tempo contínuo. Nas últimas
décadas, os sistemas nebulosos têm sido extremamente eficientes no controle de sistemas dinâmi-
cos não-lineares complexos (RUTHERFORD; BLOORE, 1976;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 rápido crescimento e o interesse nesta Dissertação, são motivados pelo
fato de que no projeto de controle prático, em detrimento à presença de não-linearidades e incertezas
no sistema dinâmico a ser controlado, as metodologias de controle sejam capazes de representar sufi-
cientemente bem o comportamento dinâmico deste, de forma que os controladores projetados possam
garantir estabilidade e robustez (SERRA; BOTTURA, 2005;CETIN; DEMIR, 2008;WANG; WANG; ZHANG,
2008;ZEIAEE; KHARRATI; KHANMOHAMMADI , 2011).

1.1 Considerações Iniciais

Segundo Espinosa, Vandewalle e Wertz (2005), a teoria dos sistemas de controle, pode ser ob-
servada desde a Segunda Guerra Mundial, ou mesmo antes, quando o projeto, análise e síntese de
servomecanismos foram essenciais na fabricação de sistemas eletromecânicos. O desenvolvimento
da teoria de controle desde então, passou por um processo evolutivo, desde os conceitos básicos
como projeto e análise no domínio da freqüência para sistemas de controle linear SISO, até a teo-
ria matemática sofisticada para controle de sistemas MIMO lineares e não-lineares no domínio do
tempo contínuo e/ou discreto (KHOJASTEPOUR et al., 2008;CHABAAN , 2009;BARAKAT et al., 2011).
Chen e Pham (2000) afirmam que os avanços da tecnologia espacial por volta de 1950 mudaram
completamente a orientação da teoria de controle clássico:

"Os desafios devido à alta precisão e extrema complexidade dos sistemasespaciais,
tais como veículos e estruturas espaciais, estimularam e promoveram o desenvolvi-
mento da teoria de controle, desenvolvendo-a para um nível tão elevadomatemati-
camente que novos conceitos e metodologias passaram a ser utilizados."

Entretanto, a matemática clássica e a teoria de controle convencional excluem a imprecisão e
condições contraditórias. Como conseqüência, a teoria de controle convencional não busca qualquer
formulação, análise e controle de sistemas dinâmicos incertos, imprecisos ou vagos. A teoria dos con-
juntos nebulosos desempenha um papel central na busca pelo controle de tais sistemas. A principal
contribuição da teoria de controle nebuloso, está em uma nova alternativa para teoria de sistemas de
controle, cuja capacidade é a de lidar com muitos problemas práticos que não podem ser adequada-
mente abordados por técnicas de controle convencionais (SANTOS et al., 1996;SALMAN; WAN , 2007).
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Ao mesmo tempo, os resultados da teoria de controle nebulososão melhores que os obtidos por meio
da lógica clássica quando o sistema a ser controlado é complexo (KHAN; RAPAL , 2006). Em outras
palavras, basicamente, o objetivo da teoria de controle nebuloso é extender as bem sucedidas técnicas
e métodos da teoria de sistemas de controle convencional, buscando desenvolver novas e poderosas
técnicas, para uma classe de sistemas mais complexos.

De uma maneira geral, na lógica clássica, que fundamenta toda a teoria de controle de sistemas
clássicos, uma determinada afirmação ou é verdadeira ou é falsa. Nada existe entre o verdadeiro e o
falso, é a chamada lógica binária: chover, não chover, acesoou apagado (BORBA; DILL , 2007). Grande
parte dos sistemas especialistas é desenvolvida em linguagens convencionais de programação, basea-
das na lógica booleana, a qual define a pertinência de um membro como 0 ou 1. Ou seja, o membro
simplesmente pertence ou não pertence a determinado conjunto. Porém, em certos momentos, afir-
mações envolvendo somente verdadeiro ou falso não fazem sentido. As linguagens convencionais de
programação não são eficientes e/ou suficientes para implementar o raciocínio humano na construção
de um processo de decisão (TURKSEN, 1997). Mesmo com os avanços tecnológicos atuais, ainda
existe um grande descompasso entre a capacidade criativa dos seres humanos e as possibilidades de
solução que as máquinas computacionais proporcionam, devido ao fato de que as pessoas raciocinam
de forma incerta, imprecisa, difusa ou nebulosa, enquanto as máquinas e computadores são movidos
por raciocínio preciso e binário. A eliminação de tal restrição faria com que as máquinas se tornassem
inteligentes, podendo tratar com informações imprecisas,como os seres humanos (WANG; DI, 2011).
Tal forma de raciocínio é chamada em inglês por "fuzzy", cujo significado é incerto, impreciso, difuso
ou nebuloso. De maneira geral, a Lógica Nebulosa deve ser vista como uma teoria matemática for-
mal para a representação de incertezas (YAGER; OVCHINNOIKOV; NGUYEN, 1987). Ou como o próprio
Zadeh (2010a) afirma: "A lógica nebulosa é a lógica precisa da imprecisão".

A representação do conhecimento através da lógica nebulosaproposta por Zadeh (1965) é útil
para aplicação em problemas do mundo real adaptados à compreensão humana, favorecendo a aqui-
sição de conhecimento e a interpretação lingüística dos resultados. Neste sentido, os sistemas de
controle nebulosos têm sido objeto de interesse especial pelos pesquisadores. Um controlador nebu-
loso, segundo Kandel e Langholz (1993), consiste em uma coleção de leis de controle cujas entradas
são valores nebulosos e o tipo de saída depende do sistema nebuloso (Se do tipo Mandani (1974) -
valores nebulosos; ou tipo Takagi e Sugeno (1985), funcionais matemáticos). Todas as regras do con-
trolador são verificadas em paralelo e as ações de controle são combinadas de acordo com a mistura
de regras nebulosas, ponderadas pelo grau de ativação (satisfação) do antecedente. Algum processo
de defuzzificação, conforme o tipo de sistema nebuloso, é necessário para converter a descrição do
conjunto nebuloso resultante em uma ação com valor específico para uma variável de controle. Em-
bora a teoria dos sistemas de controle nebuloso seja utilizada para sistemas incertos, esta teoria em si
não é incerta, pelo contrário, é precisa; ou seja, lógica nebulosa é uma lógica e matemática nebulosa
é matemática.

Uma classe especial de problemas de controle é o controle de processos altamente não-lineares
expostos à influência de perturbações externas (CASTI, 1985;POLA; BORRI; BENEDETTO, 2011). Em
aplicações práticas, tais sistemas são controlados por operadores que utilizam os seus longos anos de
experiência e conhecimento sobre as características estáticas e dinâmicas do sistema. A qualidade
alcançada no controle é geralmente proporcional ao conhecimento e experiência dos operadores. A
experiência do operador está ligada ao monitoramento das variáveis relevantes ao processo, e depen-
dendo de seus estados e desvios dos valores de referência (set-point), os operadores decidem onde,
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como e quanto eles precisam agir sobre o sistema dinâmico para alcançar um determinado objetivo de
controle. Em outras palavras, eles executam o seu "programa"ou "algoritmo de controle" de acordo
com sua experiência. Entretanto, talexpertisedo operador não é suficiente para atingir determinados
requisitos de desempenho, o que implica na necessidade de métodos computacionais que lidem com
mais velocidade, eficiência e controle sobre o sistemas dinâmico e que, de preferência, não deixem
de lado o aspecto qualitativo imposto por aqueles que operamtais sistemas.

Neste contexto, o problema principal de um projetista de controle é como encontrar uma ma-
neira formal para converter o conhecimento e a experiência de um operador de sistema dinâmico
em um algoritmo de controle bem projetado. Devido ao fato de que os sitemas nebulosos possuem
características de um aproximador universal, um projetista é capaz de modelar (identificar) aspectos
qualitativos, subjetivos ou linguísticos de um processo através de um conjunto de regrasSE-ENTÃO
(ZADEH, 1975;MANDANI , 1977), o que torna possível a introdução de elementos de controle basea-
dos em modelo nebuloso (FENG, 2006). Há também situações em que os operadores não são capazes
de expressar, em regras linguísticas, como eles estão conduzindo o sistema (geralmente eles diriam
- por um "feeling"). Nesse caso, a saída é identificar as ações de controle e descrevê-las em termos
de dados de entrada e saída (TAKAGI; SUGENO, 1985;ZAPATA et al., 1999). Se for considerada a apli-
cação da lógica nebulosa em sistemas previamente conhecidos, porém matematicamente complexos,
o tempo necessário para o projeto do controlador e a aplicação prática pode ser significativamente
reduzido, em alguns casos, até dez vezes (SELF, 1990). Neste sentido, o caráter não-linear de um
controlador nebuloso pode contribuir para uma maior robustez dos sistemas que contêm elementos
não-lineares possuindo uma estrutura simples do ponto de vista de controle (UANG; HUANG, 2004).
Além de atuar como controlador em uma malha de controle, algoritmos com lógica nebulosa podem
ser igualmente utilizados em esquemas de controle adaptativo, realizando tarefas diferentes como o
ajuste de parâmetros de controladores convencionais (HE et al., 1993;ZHAO; TOMIZUKA; ISAKA , 1993;
MANN; HU; GOSINE, 2001) ou trabalhando em paralelo com outros métodos de controle inteligente,
tais como algoritmos genéticos (VARSEK; URBANCIC; FILIPIC, 1993;UZAIR; SAQIB, 2011), redes neu-
rais artificiais (VERDU; VAZQUEZ, 1995;XU; ZHANG, 2011), ou uma fusão de ambas (AMARAL et al.,
2001;PELUSI, 2011).

1.2 Motivação e Relevância

Um dos principais objetivos do projetista de controle é a construção de um sistema de controle
capaz de trabalhar em ambiente real. Isto se deve ao fato deste, possivelmente, estar associado a
variações com tempo (desgaste de componentes ou variações paramétricas associadas a condições
ambientais) ou variantes em termos de condições operacionais (alterações na carga ou perturbações
no sistema). Isto implica na necessidade de um sistema de controle capaz de resistir a estas varia-
ções. E, ainda que o ambiente permaneça constante, um problema adicional é a incerteza presente no
modelo, pois qualquer representação matemática de um sistema envolve, freqüentemente, hipóteses
simplificadoras. Consequentemente, não-linearidades ou são desconhecidas ou não modeladas; ou
modeladas e, posteriormente, ignoradas para simplificar a análise. Neste sentido, diversos compo-
nentes de sistemas (atuadores, sensores, amplificadores, motores, engrenagens, correias, etc.) são
algumas vezes modelados através de ganhos constantes, embora os mesmos sejam dinâmicos ou até
não-lineares. Além disto, estruturas dinâmicas (por exemplo, aeronaves, satélites, mísseis, etc.) têm
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características complexas em altas freqüências, o que freqüentemente é ignorada na fase de projeto.
Portanto, torna-se necessário o desenvolvimento de métodos de controle que considerem as caracterís-
ticas imprecisas, variantes e não-lineares de sistemas dinâmicos complexos, garantindo estabilidade
mediante tais aspectos.

Somado à necessidade da garantia de estabilidade e robustezdos sistemas de controle diante de
variações temporais dos sistema dinâmicos complexos (GAHINET; APKARIAN; CHILALI , 1996) está
a necessidade de lidar corretamente com os atrasos de transporte. Sabe-se que, além das incertezas,
atrasos de transporte (tempo de atraso ou tempo morto) também prejudicam o desempenho do sistema,
podendo conduzir à instabilidade o sistema em malha-fechada (CHEN; GUAN; LU, 2003). Conseqüen-
temente, desconsiderar o atraso de transporte na fase de projeto do controlador, pode comprometer a
eficiência do mesmo na fase de implementação. Portanto, torna-se necessário o desenvolvimento de
métodos de controle que considerem o atraso de transporte emsua formulação, analisando os seus
efeitos na margem de estabilidade do sistema a ser controlado.

Em condições reais, um sistema complexo não pode ser representado plenamente por um modelo
fixo via métodos clássicos de modelagem. O que poderia comprometer, se adotado, toda a estratégia
de controle desenvolvida para este. Assim, é necessário queo modelo transpasse as barreiras biva-
lentes da lógica clássica para que o seu grau de similiaridade em relação ao sistema dinâmico real
seja o maior possível. Isto se observa em um conceito proposto por Zadeh (1973) para oPrincípio da
Incompatibilidade, que diz:

"A minha opinião é que as técnicas quantitativas convencionais da análise desiste-
mas são intrisicamente inadequadas para tratar sistemas humanísticos ou qualquer
sistema cuja complexidade é comparável à dos sistemas humanísticos. Essa opinião
está baseada no que poderia se denominar Princípio da Incompatibilidade. Definido
informalmente, a essência desse princípio é que conforme aumenta a complexidade
de um sistema, nossa habilidade de tornar ao mesmo tempo precisas e significantes
as características do seu funcionamento diminui até um nível além do qual precisão
e significância (ou relevância) tornam-se características quase mutuamente exclusi-
vas."

A partir de 1994 (ZADEH, 1994; BEZDEK, 1994), técnicas denomidadas de"Inteligência Com-
putacional" (IC) foram propostas visando explorar a crescente necessidade de representar sistemas
dinâmicos que frequentemente não podiam ser bem representados por modelos matemáticos deter-
minísticos ou estocásticos convencionais, proporcionando robustez e soluções de baixo custo para
modelagem e controle destes. Dentre as principais técnicasde IC, estão os Sistemas Nebulosos.

Desde a sua origem, a teoria dos conjuntos nebulosos têm gerado um grande número de produções
científicas em meio a muitas comunidades científicas interdisciplinares. A idéia de limites nebulo-
sos para o que era considerado clássico tornou-se um ingrediente importante em muitos campos da
matemática, ciência da computação, engenharia e outros. “Fuzzificar" significa eliminar fronteiras
clássicas e evitar decisões bivalentes que implicam em soluções sub-ótimas em muitas aplicações
reais (ZADEH, 2010b). Portanto, a modelagem nebulosa tem sido impulsionada por causa de mé-
todos de reconhecimento de padrões, aproximação de funções, e pelo processo de identificação na
engenharia de controle, que permitem lidar com esta característica complexa inerente a esta classe
de sistemas dinâmicos (ALMEIDA , 2005;CLAVIJO, 2008;GODOY, 2007;GRINITS, 2007). As técnicas
de agrupamento nebuloso podem ser utilizadas na extração demodelos a partir de dados da obser-
vação de um sistema dinâmico, desempenhando um papel importante na identificação do modelo.



1.2 Motivação e Relevância 6

No reconhecimento de padrões, o agrupamento nebuloso é utilizado para atribuir objetos a classes.
Enfim, dentre uma variedade de aplicações de sitemas nebulosos em engenharia, ciência, negócios,
medicina, psicologia e outros campos, podem-se citar em engenharia, algumas áreas em destaque:

• Aeronaves/Naves Espaciais: controle de vôo (LARKIN , 1984), controle de máquinas (ORTEGA;

GIRON-SIERRA, 1995), diagnóstico de falhas (RONG; HUANG; SUNDARARAJAN, 2006;LUO et al.,
2010) e controle de altitude de satélites (CHEN; RINE, 2001);

• Sistemas Rodoviários Autônomos: Direção automática (JIANJUN et al., 2008), frenagem e
controle de aceleração para veículos;

• Automóveis: Controle de Freios, transmissão (XIE et al., 2008), suspensão (SHEN et al., 2010) e
motor;

• Veículos Autônomos: de terra e sub-aquáticos (KHANMOHAMMADI; ALIZADEH; POORMAH-

MOOD, 2007);

• Sistemas de Manufatura: Programação (ZARANDI; ESMAEILIAN , 2003) e controle de esto-
ques;

• Indústria de Energia: Controle de geração (CHIU, 2010), distribuição de energia e estimativa
de carga (KONJIC; MIRANDA; KAPETANOVIC, 2005);

• Controle do Processos: Temperatura (SAMSUDDIN; HASBULLAH; AHMAD , 2011), pressão (OU;

MAO, 2007), controle de nível e diagnóstico de falhas (BONISSONE, 1981);

• Robótica: Controle de posicionamento (NIANZU; RUHUI; MAOJI , 1994) e planejamento de rotas.

Na última década, o número de publicações na área de controlenebuloso cresceu 279%1, con-
forme ilustrado na Figura 1.1. O que demonstra o grande interesse da comunidade científica no poten-
cial da lógica nebulosa aplicada ao controle de processos. Dentre os principais periódicos dedicados
a tais publicações, estão:IEEE Transactions on Fuzzy Systems, IEEE Transactions on Industrial
Electronics, IEEE Transactions on System, Man. and Cybernetics, IEEE Transactions on Control
System Technology, IEEE Intelligent Systems, IEEE Transactions on Robotics, Computing Science &
Engineering, dentre outras.

A aplicação da lógica nebulosa em sistemas de controle contempla, não somente a modelagem
de sistemas dinâmicos, mas o controle dos mesmos. Além disto, a aplicação da lógica nebulosa no
controle de sistemas dinâmicos é ampla e a sua implementaçãoé menos complexa que estruturas
clássicas convencionais. Os controladores nebulosos podem possuir uma estrutura similar à de con-
troladores convencionais do tipo PI, PD ou PID. Entretanto,representados por regras linguísticas,
estes controladores permitem que o sistema controlado alcance critérios de desempenho, no mínimo,
semelhantes aos dos controladores clássicos, e melhores doque estes quando a complexidade do sis-
tema dinâmico aumenta. Uma das explicações para o melhor desempenho dos controladores PID
nebulosos para o controle de sistemas dinâmicos não-lineares se deve ao fato dos controladores ne-
bulosos serem resultado de uma interpolação não-linear entre sub-controladores equivalentes a cada

1Fonte:IEEE Xplore Digital Library- Consulta entre os anos de 2000-2010, para o temaFuzzy Control.
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Figura. 1.1: Pesquisas internacionais na área de controle nebuloso entre os anos 2000-2010, regis-
tradas na base do IEEE - Associação mundial dedicada ao avanço da inovação tecnológica cuja sigla
significa Instituto de Engenheiros Eletrônicos e Eletricistas.

regra linguística. Principalmente quando associados a funções de pertinência, no espaço do ante-
cedente, com características puramente não-lineares (Porexemplo: Gaussianas, Sino-Generalizadas,
Sigmóides, etc.) Dentre as muitas aplicações de sistemas nebulosos para controle de processos, com
estrutura PID, estão as seguintes:

Em Hana e Su (2002) é proposta uma estratégia de controle nebuloso para sistemas não-linerares.
Os resultados das pesquisas destacaram um erro de aproximação reduzido e um melhor desempenho
do sistema de controle proposto em relação a abordagens clássicas, garantindo a estabilidade global
do sistema.

Em Silva (2003) é comparado o desempenho de um sistema de refrigeração para resfriamento de
líquido controlado a diferentes modos. Entre estes, a estratégia de controle nebuloso apresentou bom
desempenho e um consumo de energia elétrica 14% menor que os controladores convencionais, o que
credenciou o controle nebuloso como melhor alternativa para o controle da temperatura de saída do
fluído refrigerante em questão.

Em Makiyama (2004) são realizados simulação dinâmica e o projeto do controle de um pasteu-
rizador a placas de três seções, com regeneração, aquecimento e resfriamento para suco de laranja
artificial, utilizando estratégia de controle nebuloso SISO em malha fechada. A autora aplicou per-
turbações ao processo e os controladores PI-nebuloso e PID-nebuloso foram avaliados sob o aspecto
de condições de estabilização do processo, apresentando desempenhos satisfatórios.

Em Fileti, Filho e Pereira (2002) são implementados algoritmos de controle nebuloso tipo PID
para controleon-line da composição do produto em uma coluna de destilação em batelada, para
mistura binária composta por n-hexano e n-heptano. O controlador nebuloso apresentou desempenho
superior ao controlador convencional, necessitando de umarazão de refluxo 80% menor para manter
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a composição em torno doset-pointe propiciou um menor tempo de acomodação e menor consumo
de energia quando comparado com o controlador PID tradicional.

Em Serra e Boturra (2006) é proposto um esquema de controle adaptativo com escalonamento
de ganhos baseado em sistemas nebulosos, redes neurais e algoritmos genéticos. Após resultados de
simulações, os autores concluíram que houve uma melhoria nodesempenho da malha de controle
por causa da otimização evolucionária multiobjetiva na estrutura de controle proposta, uma atualiza-
ção inteligente de todos os parâmetros ajustáveis do controlador PI nebuloso, devido ao escalonador
neural de ganhos e que a estrutura de controle proposta atingira um acompanhamento de trajetória
eficientemente no controle de plantas não-lineares com ruídos por causa da sua natureza nebuloso-
genética.

Em Park et al. (2007) é realizado um estudo experimental paracontrole de altitude de uma nave
espacial utilizando um controlador nebuloso. Após simulações, o autor verificou a superioridade do
controlador na presença de dinâmicas não-modeladas, distúrbios e não-linearidades como atrito de
peças mecânicas e vibrações na carga.

Em Al-Odienat e Al-Lawama (2008) é realizado um estudo comparativo a respeito das vanta-
gens do controlador PID nebuloso sobre os controladores convencionais. Através de simulações,
constatou-se que a lógica nebulosa forneceu certo nível de inteligência aos controladores, bem como
excelente desempenho e respostas mais rápidas em malhas de controle não-lineares. Observou-se que
em malhas de controle com sinais ruidosos obtém-se uma melhor estabilidade e melhor desempenho
quando a lógica nebulosa é aplicada.

Em Islam et al. (2008) é projetado um controlador PID nebuloso para sistemas de controle de
tráfego de veículos (e.g. piloto-automático). O objetivo dos autores foi desenvolver um sistema para
reduzir as colisões entre veículos nas estradas. Após a implementação do controlador em um carro
da marca Mercedes Benz, os autores verificaram que a saída do controlador implicava num melhor
controle sobre a velocidade do veículo, alertando aos condutores sobre a necessidade do uso dos
freios ou, até mesmo, desacelerando o veículo automaticamente.

Em Subudhi, Reddy e Monangi (2010) é apresentada uma estrutura analítica para controladores
PID nebuloso de diferentes classes, comparando-os com os controladores convencionais. Uma série
de simulações computacionais foram desenvolvidas e demonstraram a eficiência do controlador PID
nebuloso, com estrutura PDC, sobre os controladores convencionais aplicados a sistemas complexos,
não-lineares e com tempo de atraso.

Em Shi e Zhou (2011) é desenvolvido um controlador PID nebuloso para controlar automatica-
mente a freqüência cardíaca com precisão em um perfil predefinido para pacientes com bradicardias
em repouso. Este controlador ofereceu uma boa taxa de batimentos cardíacos para as necessidades
fisiológicas dos pacientes. Resultados de simulação confirmaram que o controlador proposto é mais
eficaz para a recuperação e manutenção dos batimentos cardíacos, comparado com outros algoritmos
de controle existentes.

Além das aplicações citadas, destacam-se as seguintes (QIU; YANG, 2011;JING; XUESONG, 2011;
LI , 2011;LIN-KE et al., 2011;KUMAR; RANA , 2011;ZOU et al., 2011).

Entretanto, o desenvolvimento de métodos de controle robusto baseados em modelo nebuloso
obtido a partir de dados experimentais de entrada e saída, nodomínio do tempo, em termos de função
de transferência estão em aberto. Neste contexto, está inserido a presente dissertação.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivos Gerais

Esta dissertação tem o objetivo de propor uma metodologia decontrole PID nebuloso robusto,
baseado nas especificações das margens de ganho e fase, para sistemas dinâmicos com atraso, no
domínio do tempo contínuo.

1.3.2 Objetivos Específicos

Neste trabalho, são propostos os seguintes objetivos específicos:

• Obter um modelo nebuloso baseado em dados experimentais deentrada e saída, do sistema
dinâmico a ser controlado, via agrupamento nebuloso e método dos mínimos quadrados;

• Propor uma formulação matemática, em termos de função de transferência, fundamentada na
estrutura do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno, bem como na estratégia de compensação
paralela e distribuída (PDC), para análise e síntese de controle PID nebuloso robusto baseado
em modelo nebuloso, a partir das especificações das margens de ganho e fase;

• Analisar as condições de estabilidade e robustez, para o projeto do controlador PID nebuloso
robusto;

• Validar a metodologia proposta comparando-a com outros dois métodos de controle nebuloso
amplamente citados na literatura.

1.4 Organização da Dissertação

Este trabalho, fazendo uso das definições e considerações apresentadas neste capítulo, está orga-
nizado como segue:

No Capítulo 2 apresentamos a problemática do controle robusto baseado emmodelo nebuloso,
onde os seguintes aspectos, ainda que brevemente, serão discutidos: definições e características dos
tipos de incertezas existentes em sistemas complexos; o efeito do atraso de transporte em um sistema
dinâmico bem como a sua representação em termos de função de transferência via aproximação de
Padé; os sistemas de inferência nebulosos Takagi-Sugeno; os métodos de agrupamento nebuloso; a
estimação de parâmetros nos sub-modelos característicos dos sistemas baseados em regras linguís-
ticas do tipo Takagi-Sugeno; a estratégia de compensação paralela e distribuída e a definição das
margens de ganho e fase.

No Capítulo 3 apresentamos o método para projeto de controlador PID nebuloso robusto base-
ado em modelo nebuloso, a partir das especificações das margens de ganho e fase. A estrutura do
controlador PID nebuloso robusto e as fórmulas de ajuste, a análise de estabilidade e robustez, as-
sim como as condições necessárias e suficientes para o projeto do controlador PID nebuloso robusto,
baseado na proposta de um axioma e dois teoremas, bem como os resultados computacionais para a
aplicação da metodologia proposta para o controle de posição angular de um manipulador robótico,
são apresentados.
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No Capítulo 4 apresentamos as conclusões e as propostas para trabalhos futuros.
No Apêndice Aapresentamos os fundamentos da teoria dos conjuntos nebulosos.
NoApêndice Bapresentamos algoritmos de agrupamento FCM (Fuzzy C-Means), GK (Gustavson-

Kessel) e FLME (Estimação da Máxima Verossimilhança Nebulosa).



Capítulo 2

O Problema de Controle Robusto Baseado
em Modelo Nebuloso

O principal objetivo de um especialista na área de controle éespecificar um sistema de controle
que trabalhe em condições de alta complexidade em termos de processos a serem controlados, a saber
processos não-lineares, incertos, com atrasos de transporte, etc. O sistema de controle deve ser capaz
de resistir a mudanças temporais em seus parâmetros (desgaste natural ou variação em função de
parâmetros internos e/ou externos) ou variações nas condições operacionais (perturbações, mudanças
de carga, etc.). Sendo assim, em condições reais, um processo complexo não pode ser representado
plenamente por um modelo fixo via métodos clássicos de modelagem, pois poderia comprometer,
se adotado, toda a estratégia de controle desenvolvida paraeste. Neste contexto, é necessário que
o modelo do processo a ser controlado represente com o maior grau de similiaridade possível, não
somente as leis físicas que regem o sistema mas as incertezase dinâmicas características deste. A
partir de 1994 (ZADEH, 1994;BEZDEK, 1994), técnicas denomidadas de"Inteligência Computacio-
nal" (IC) foram propostas visando explorar a imprecisão e incertezas características de sistemas reais,
proporcionando robustez e soluções de baixo custo para modelagem e controle destes. Dentre as prin-
cipais técnicas de IC, estão: Sistemas Nebulosos, Redes Neurais Artificiais, Computação Evolutiva
e Sistemas Híbridos (combinações de redes neurais, sistemas nebulosos e/ou computação evolutiva).
Portanto, o desenvolvimento de métodos inteligentes capazes de considerar as complexidades de pro-
cessos reais, bem como a garantia da robustez do sistema de controle, constitui um grande desafio
para pesquisadores de sistemas de controle.

2.1 Estabilidade Robusta em Plantas Complexas

Uma questão essencial no projeto dos sistemas de controle é aestabilidade. Um sistema instável
não tem valor prático. Isto se deve ao fato de que alguns sistemas de controle são vulneráveis a
perturbações e ruídos no ambiente real, e isto afeta negativamente aos sinais de saída do sistema em
relação ao esperado. Algumas técnicas de controle convencionais podem reduzir o efeito de alguns
agentes desestabilizantes do sistema. No entanto, um controlador inadequado ou mal-projetado pode
levar um sistema em malha-fechada à instabilidade.

A maioria dos projetos de controle é baseada no uso de um modelo do sistema dinâmico. A

11
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relação entre o modelo utilizado e o processo real é sutil e complexa e à diferença ou erro entre
o modelo de um sistema dinâmico e o sistema nominal, dar-se o nome deincerteza. Se o projeto
de controle se desempenha bem mediante variações substanciais na dinâmica do sistema dinâmico
a partir de determinados valores projetados, diz que o projeto é robusto. A Robustez tem sido uma
questão importante no projeto de sistemas de controle desde1769, quando James Watt desenvolveu
seu controlador de bolas flutuante (flyball) (ORROK, 1936). Um sistema de controle bem projetado
deve ser capaz de manter a estabilidade e um certo nível de desempenho, apesar de incertezas na
dinâmica do sistema e/ou no ambiente da aplicação. Requisitos de projeto, tais como margens de
ganho e fase fazem parte de técnicas clássicas no domínio da freqüência e estão exclusivamente
associadas ao propósito de robustez. Devido à sua importância, as pesquisas sobre robustez vem
acrescendo continuamente.

Quando, na presença de incertezas, a estabilidade é garantida, diz-se que o sistema possui uma
propriedade chamada deEstabilidade Robusta(BATTACHARYA; CHAPELLAT; KEEL , 1995). O estudo
da estabilidade de sistemas tem seu marco inicial nas pesquisas desenvolvidas por Nyquist (1932) e
Bode (1945), nas quais eram analisados, no domínio da frequência, os efeitos da realimentação na es-
tabilidade em malha-fechada de circuitos elétricos em que eram consideradas variações paramétricas.
Desde então, surge a necessidade de maiores pesquisas no desenvolvimento de sistemas de controle
que garantam a estabilidade robusta na presença de incertezas.

Pesquisas destacam que processos reais não devem ser simplificados por modelos lineares fixos.
Pois, simplificações deste tipo são capazes apenas de representar dinâmicas em torno de um único
ponto de operação. Tal abordagem geralmente é adotada mediante a complexidade matemática e à
restrições de custo. Entretanto, o negligenciamento de complexidades naturais intrísecas ao sistema
(Atraso puro de tempo, não-linearidades, variações paramétricas, etc.) no processo de modelagem
somadas perturbações externas podem comprometer a estabilidade da malha de controle. Matemati-
camente, para que um sistema de controle possuaestabilidade robustasignifica dizer que o contro-
lador projetado não deve funcionar satisfatoriamente só para uma planta, mas para uma família (ou
conjunto) de plantas.

2.1.1 Incertezas Estruturadas e Não-Estruturadas

O termoincertezarefere-se aos erros entre os modelos e a realidade, e sempre que um mecanismo
é utilizado para representar estes erros, denomina-se o mesmo como umarepresentação de incerte-
zas. O conhecimento das características físicas que causam diferenças entre o modelo e o sistema
dinâmico e nossa habilidade de representá-las de alguma maneira fornece grande auxílio no pro-
cesso de representação de incertezas. Típicas fontes que conduzem a uma diferença entre o modelo
e o sistema dinâmico nominal são: dinâmicas não modeladas (principalmente em altas frequências),
não-linearidades desconsideradas na modelagem, efeitos de modelos de ordem reduzida e variações
paramétricas. Estes erros de modelagem podem afetar a estabilidade do sistema de controle.

Uma planta complexa é definida como um sistema dinâmico com características complexas tais
como: não-linearidades, incertezas, parâmetros variantes, atrasos de transporte, etc. Os tipos de
incertezas podem ser caracterizados em duas categorias:Incertezas Não-Estruturadase Incertezas
Estruturadas.

Incertezas Não-Estruturadas
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Perturbações dinâmicas que podem ocorrer em diferentes partes do sistema, podem ser agrupadas
em um simples bloco de perturbações∆; a priori, considerando dinâmicas não-modeladas em altas
frequências. A representação destas incertezas é chamada como incertezanão-estruturada. O bloco
∆ pode ser representado por uma função de transferência desconhecida. A incerteza não-estruturada
em um sistema de controle pode ser representada como incertezaaditiva ou multiplicativa. Suponha
que a planta incerta é dada por,

Gp(s) = G(s) + ∆a(s) (2.1)

SendoG(s) uma planta nominal, e∆a(s) é estável.∆a(s), é chamado deIncerteza Aditiva, dada
por,

∆a(s) = Gp(s)−G(s) (2.2)

A estrutura de∆a(s) é usualmente desconhecida mas esta pode ser considerada de tal modo a
satisfazer o limite superior no domíníno da frequência, i.e.,

|∆a(s)| ≤ δa(ω) ∀ω (2.3)

A partir de (2.1) e (2.3), tem-se uma família de plantas descritas por,

∏

a

= {G / |Gp(jω)−G(jω)| ≤ δa(ω)} (2.4)

O limite superiorδa(ω) de ∆a(jω) pode ser obtido a partir de experimentos da resposta em
frequência. A representação em termos de diagrama de blocosde uma incerteza aditiva é representada
na Figura 2.1.

+

+

R(s) Y(s)
G(s)

?a(s)

Figura. 2.1: Representação de incerteza aditiva.

Exemplo 1: Considere uma função de transferência nominal dada porG(s) = 15/(2s + 1) e uma
incerteza aditiva dada por∆as = 12/(5s+1). No domínio da frequência, a variação no ganho devido
à presença da incerteza não-estruturada pode ser visto na Figura 2.2.

No caso de umaincerteza multiplicativa, Gp eG(s) são relacionados da seguinte maneira,

Gp(s) = G(s) (1 + ∆m(s)) (2.5)

onde∆m(s) é estável e pode ser restrito de algum modo a satisfazer um limite superior no domínio
da frequência, i.e.,
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Figura. 2.2: Incerteza aditiva no domínio da frequência

|∆m(s)| ≤ δm(ω) ∀ ω (2.6)

δm(ω) pode ser gerado a partir de experimentos de resposta em frequência. As equações (2.5) e
(2.6) descreve uma família de plantas dadas por,

∏

m

=

{

G /
|Gp(jω)−G(jω)|

G(jω)
≤ δm(ω)

}

(2.7)

A representação por diagramas de blocos para incertezas multiplicativas é ilustrada na Figura 2.3.

+

+

R(s) Y(s)
G(s)

∆
m

(s)

Figura. 2.3: Representação de incertezas multiplicativas

Exemplo 2: Considere uma função de transferência nominal dada por,

G(s) =
7(s+ 1)

s2(s+ 3)
(2.8)
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O modelo do sistema dinâmico,Gp(s), é dado por,

Gp(s) =

[

7(s+ 1)

s2(s+ 3)

](

s2 + 2.4s+ 144

s2 + s+ 100

)(

100

144

)

(2.9)

Utilizando uma representação multiplicativa, tem-se,

∆m(s) =
Gp(s)−G(s)

G(s)
=

−3.05s(s− 2.18)

s2 + s+ 1
(2.10)

No domínio da frequência, a influência no ganho e na fase do sistema, devido à presença de uma
incerteza não-estruturada representada por incerteza multiplicativa, pode ser vista na Figura??.
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Figura. 2.4: Incerteza multiplicativa no domínio da frequência - Influências no ganho e na fase do
sistema

Incertezas Estruturadas

As representações de incertezas não-estruturadas apresentadas anteriormente são úteis para des-
crever dinâmicas não-modeladas. Estas incertezas complexas ocorrem geralmente em faixas de alta
frequência e podem incluir atrasos não-modelados (tempos de atraso) (LIN , 1992), acoplamento para-
sita, histerese e outras não-linearidades. No entanto, as perturbações dinâmicas em muitos sistemas
de controle industrial também podem ser causadas devido a uma descrição imprecisa de característi-
cas de seus componentes, efeitos de uso-desuso sobre componentes da planta, mudanças nos pontos
de operação, etc. Tais perturbações podem ser representadas por variações dos parâmetros do sistema
sobre alguns possíveis intervalos de valores (complexos oureais). Eles afetam o desempenho em
baixas freqüências e são chamados deincertezas estruturadasou incertezas paramétricas.
Exemplo 3: Um sistema massa-mola-amortecedor, ilustrado na Figura 2.5, pode ser descrito pela
seguinte equação diferencial ordinária de segunda ordem:
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F

m

k c

Figura. 2.5: Sistema massa-mola-amortecedor

m
d2x (t)

dt2
+ c

dx (t)

dt
+ kx (t) = f (t) (2.11)

onde,m é a massa,c é a constante de amortecimento,k é a rigidez da mola,x(t) o deslocamento
e f(t) a força externa. Em um sistema real, os três parâmetros físicosm, c e k não são conhecidos
exatamente. No entanto, pode-se supor que seus valores estão dentro de certos intervalos conhecidos.
Isto é,

(mo + δm)
d2x (t)

dt2
+ (co + δc)

dx (t)

dt
+ (ko + δk) x (t) = f (t) (2.12)

ondem = 3, c = 1, k = 2 são os chamados valores nominais dos parâmetrosmo, co e ko. pm,
pc e pk e δm, δc e δk representam as possíveis perturbações nos três parâmetros. Neste exemplo,
considera-sepm = 0, 4, pc = 0, 2 e pk = 0, 3 e −1 ≤ δm, δc, δk ≤ 1. Nota-se que isto representa
uma incerteza de até 40% na massa, uma incerteza de 20% no coeficiente de amortecimento e uma
incerteza de 30% na rigidez da mola. Esta característica incerta dos parâmetros implica na resposta
em frequência mostrada na Figura 2.6. A curva tracejada em cor vermelha, representa as curvas de
ganho e fase para o sistema nominal e as curvas em azul a resposta do sistema mediante as incertezas
paramétricas.

Como observado, as incertezas influenciam diretamente na resposta em frequência do sistema a
ser controlado, alterando o ganho e/ou fase do mesmo. Assim,as curvas da resposta em frequência
podem revelar o efeito das incertezas no modelo tanto em baixas quanto em altas frequências, po-
dendo servir como uma excelente ferramenta para análise da influência dos parâmetros do sistema no
projeto de controle com estabilidade robusta.

2.1.2 Análise no Domínio da Frequência do Atraso Puro de Tempo

Ao realizar o projeto de controle, é desejável a garantia de estabilidade ainda que existam parâ-
metros físicos incertos do sistema (GAHINET; APKARIAN; CHILALI , 1996). Sabe-se que a incerteza
devido a atrasos de transporte não modelados também prejudica o desempenho do sistema, podendo
levar à instabilidade o sistema de controle em malha-fechada (CHEN; GUAN; LU, 2003).
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Figura. 2.6: Gráfico de Bode de um sistema massa-mola-amortecedor com parâmetros incertos

Sistemas com atraso de transporte (ou atraso puro de tempo) aparecem frequentemente em apli-
cações reais, tais como processos químicos, biosistemas, submarinos, etc. A presença do atraso de
transporte torna a análise e projeto de controle mais complexa, e isto tem incentivado a pesquisa e
desenvolvimento de técnicas de controle robusto para esta classe de sistemas (CHEN; GUAN; LU, 2003;
WANG; WANG; ZHANG, 2008;WANG et al., 2010;KIM; SON, 2010).

Atraso de Transporte é a propriedade de um sistema físico no qual a resposta a uma entrada
aplicada (ação) é atrasada em relação ao seu efeito normal (ZHONG, 2006). É importante que o modelo
utilizado no projeto de controle inclua o atraso de transporte existente no sistema real. Entretanto, há
uma dificuldade em representar o atraso de transporte em termos de função de transferência, pois o
mesmo não é expresso em termos de uma razão de polinômios ems comrank finito. Neste caso, um
método amplamente utilizado no projeto e análise de controle de sistemas dinâmicos com atraso de
tranposte é aAproximação de Padé(BREZINSKI, 1985), representada como segue:

e−sL ≈ Rn(s) =
Qn(−Ls)

Qn(Ls)
(2.13)
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Y( )s e Y
-Ls

( )s

e
-Ls

y( )t

Atraso L
y( )t - L

(a)

(b)

Figura. 2.7: Representação do tempo de atraso no (a) domínio do tempoe no (b) domínio da frequên-
cia

com,

Qn(s) =
n
∑

j=0

(1 + j)!

j!(1− j)!
(Ls)1−j (2.14)

ondeL é o tempo de atraso,n é a ordem da aproximação de Padé es é o operador de Laplace.
Uma representação do tempo atraso, em termos de diagrama de blocos, no domínio do tempo e da
frequência, é ilustrada na Figura 2.7.

Para ilustrar o comportamento da aproximação de Padé, no domínio da frequência, considera-se o
caso do atraso de transporte variando de0.1 s a1.5 s, e a ordem da aproximação de Padé variando de
n = 1 an = 4. A Figura 2.8 mostra o erro de aproximação de acordo com a ordem de aproximação e
do tempo de atraso na curva de fase para um sistema dinâmico com atraso, no domíno da frequência.

Pode-se observar que o erro entre a representação do tempo deatraso real e sua respectiva apro-
ximação tende a zero em altas frequências para ordens de aproximação elevadas. Na prática, a ordem
utilizada no projeto de controle depende do tempo de atraso do sistema real e do critério adotado pelo
especialista, em relação ao erro de aproximação, no domínioda frequência.

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

A teoria dos conjuntos nebulosos, a partir da sua origem por Zadeh (1965), tem encontrado gran-
des aplicações em uma ampla variedade de áreas do conhecimento. A modelagem de sistemas dinâ-
micos pertence às áreas nas quais as técnicas da lógica nebulosa tem recebido considerável atenção,
não somente da comunidade científica mas também da indústria.

Os sistemas dinâmicos reais não recebem o tratamento adequado por parte de técnicas convencio-
nais (baseadas na lógicaBooleana) de modelagem devido à sua característica imprecisa, necessidade
de caracterização por parte do usuário do sistema, características não-lineares, alto grau de incertezas
ou variação temporal. Entretanto, a modelagem nebulosa juntamente com outras técnicas de inteli-
gência computacional tem servido com uma poderosa ferramenta para o desenvolvimento facilitado e
eficiente de modelos. Uma das razões para essa característica é a capacidade dos sistemas nebulosos
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Figura. 2.8: Comparação do efeito da aproximação de Padé no gráfico defase

de integrar informações de diferentes fontes, tais como dados experimentais ou modelos empíricos,
leis físicas e conhecimentos de especialistas. No último Congresso Mundial de Inteligência Com-
putacional, várias aplicações bem sucedidas de modelagem nebulosa de sistemas dinâmicos. Dentre
elas Chen e Mahfouf (2010), Schwung e Adamy (2010), Saénz e Vela (2010), Hsiao et al. (2010),
Israel, Yu e Cordova (2010), Ferreira e Serra (2010) e etc. Neste contexto, estão inseridas as téc-
nicas de agrupamento nebuloso, as quais possuem um potencial de revelar estruturas características
em um conjunto de dados explorados, não somente para classificação e reconhecimento de padrões
(aplicações típicas), mas também para a redução da complexidade no processo de modelagem. Para o
desenvolvimento de modelos nebulosos Takagi-Sugeno baseados em dados experimentais, com ajuste
paramétrico via mínimos quadrados, os tópicos a seguir devem ser considerados.

Métodos que encontram estruturas em dados, tais como técnicas de análise de cluster são objeto
de interesse crescente, estimulada pela disponibilidade de grandes conjuntos de dados acessíveis por
meio de redes de informação distribuídos. Desde a sua criação, as abordagens de agrupamento com
base na teoria dos conjuntos fuzzy tem sido amplamente aplicada, devido à sua rica capacidades de
representação, as suas bases matemáticas formais, e as relações entre a natureza da classificação fuzzy
e concepções utilitaristas e métricas, tais como preferências e semelhanças.
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2.2.1 Sistema de Inferência Nebuloso Takagi-Sugeno

Dentre os sistemas nebulosos existentes1, o sistema de inferência nebuloso Takagi-Sugeno (TS),
originalmente proposto por Takagi e Sugeno (1985), é caracterizado por uma base de regras nebulosas
SE-ENTÃO na qual ai|[i=1,2,...,l]-ésima regra, sem perda de generalidade, possui a seguinte estrutura:

R(i) : SEx̃1 éF i
j|x̃1

E · · · E x̃n éF i
j|x̃n

ENTÃO ỹi = fi (x̃) (2.15)

ondel é o número máximo de regras. O vetorx̃T = [x̃1, x̃2, · · · , x̃n] ∈ ℜn contém as variáveis
linguísticas do antecedente.ỹT = [ỹ1, ỹ2, · · · , ỹn] ∈ ℜn é a variável do consequente, a qual con-
tém uma expressão funcional nai-th regra. Cada variável linguística tem o seu próprio universo de
discursoUx̃1

, · · · , Ux̃n
particionado pelos conjuntos nebulosos representando os termos linguísticos

correspondentes. A variávelx̃t|
[t=1,2,...,n] pertence ao conjunto nebulosoF i

j|x̃t
com um valorµi

Fj|x̃t

definido por uma função de pertinênciaµi
x̃t
: ℜ → [0, 1], comµi

F
j|x̃t

∈ µi
F
1|x̃t

,µi
F
2|x̃t

,µi
F
3|x̃t

,. . .,µi
F
px̃t

|x̃t

,

ondepx̃t
é o número de partições do universo de discurso associado à variável linguísticãx. O grau

de ativaçãohi para a regrai, é dado por:

hi (x̃) = µi
Fj|x̃∗

1

⊗ µi
Fj|x̃∗

2

⊗ · · ·µi
Fj|x̃∗n

(2.16)

ondex̃∗
t algum ponto emUx̃t

. O grau de ativação normalizado para a regrai, é dado por:

γi (x̃) =
hi (x̃)
l
∑

λ=1

hλ (x̃)

(2.17)

onde,

l
∑

λ=1

hλ (x̃) > 0,

hλ (x̃) ≥ 0, i = 1, 2, · · · , l

Esta normalização implica em,

l
∑

i=1

γi (x̃) = 1 (2.18)

A resposta do sistema de inferência nebuloso TS é uma soma ponderada dos parâmetros do con-
sequente, i.e., uma combinação convexa das funções lineares locais (modelos)fi, como segue:

f (x̃) =
l
∑

i=1

γi (x̃) fi (x̃) (2.19)

1Sistemas Nebulosos Tipo 1 (T1FS) e Sistemas Nebulosos Tipo 2(T2FS). Sendo que o primeiro é divido em T1FS
Mandani e T1FS Takagi-Sugeno.
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Este sistema de inferência pode ser interpretado como um sistema Linear Variante nos Parâmetros
(LVP) (BALAS et al., 1997;SHAMMA; ATHANS , 1991). Esta propriedade simplifica a análise de sistemas
de inferêcia nebulosos TS em um contexto robusto tanto para identificação como para projeto de
controladores com características desejadas de desempenho e estabilidade para sistemas controle em
malha-fechada.

2.2.2 Agrupamento Nebuloso de Dados

O processo de modelagem pode ser desenvolvido por meio da utilização de leis físicas ou por
meio do processamento de dados de entrada/saída do sistema dinânico a ser modelado. Os métodos
amplamente utilizados na obtenção de modelos nebulosos simplificados são: Linearização em torno
de pontos de operação e agrupamento nebuloso.

• Linearização: Nesta aplicação o sistema dinâmico é aproximado por um modelo linear válido
em torno de um dado ponto de operação. Diferentes pontos de operação podem conduzir a
diferentes modelos lineares. A Linearização é realizada através de expansões e aproximações
via série de Taylor, por exemplo;

• Algoritmo de Agrupamento Nebuloso: Nesta aplicação, utilizada nesta Dissertação, o algo-
ritmo de agrupamento nebuloso é utilizado para construir modelos nebulosos a partir de da-
dos experimentais. Entre os métodos de agrupamento mais populares estão:Fuzzy C - Means
(FCM), Gustafson - Kessel (GK)eAlgoritmo de Estimação através da máxima verossimilhança
nebulosa (FMLE)(BEZDEK, 1981;JAIN; DUBES, 1988).

As técnicas de agrupamento de dados podem ser aplicadas a dados quantitativos (numéricos),
qualitativos (categóricos) ou uma mistura de ambos. Neste trabalho, o agrupamento de dados ex-
perimentais/numéricos é considerado. Os dados experimentais são observações de algum processo
físico. Cada observação consiste den variáveis medidas, agrupadas em um vetor colunazk =
[z1k, z2k, · · · , znk, ]

T , zk ∈ ℜn. Um conjunto den observações é expresso porZ = {zk|k = 1, 2, · · · , N},
Z é representado como uma matrizn×N :

Z =











z11 z12 · · · z1N
z21 z22 · · · z2N
...

...
...

...
zn1 zn2 · · · znN











(2.20)

As colunas da matriz são chamadas depadrõesouobjetos, as linhas são chamadas decaracterís-
ticasouatributos, eZ é chamada dematriz de dados.

Embora não haja um consenso entre os pesquisadores a respeito de uma definição formal para
clusters, a definição mais comum é que umclusteré um grupo de dados/objetos com um certo grau
de similiaridade entre si e em relação aos membros de outrosclusters. O termosimiliaridadepode
ser entendido como uma medida de similiaridade matemática definida adequadamente conforme os
requisitos desejados. Em termos métricos,similiaridadepode ser definida por meio de umanorma de
distância. A distância pode ser medida a partir de um vetor de dados até um dadocluster(centro) por



2.2 Modelagem Nebulosa Takagi-Sugeno Baseada em Dados Experimentais 22

meio de diversas métricas (Euclideana, Mahalanobis,City Block2, etc.)(ALMEIDA , 2005), aplicáveis
a dados numéricos normalizados. A Figura 2.9 ilustra as métricas Euclideana, City-Block e Maha-
lanobis. Essas estruturas métricas podem considerar pesospara diferentes atributos, podendo revelar
clustersde diferentes formas geométricas, tamanhos e densidades, além de permitir a caracterização
por subespaços lineares/não-lineares dentro do conjunto de dados.

y

x

y

x

y

x

Euclideana City-Block Mahalanobis

Figura. 2.9: Métricas de distâncias

O objetivo do agrupamento é particionar um conjunto de dadosZ em c clusters. Considerando
quec é conhecidoa priori. A partição nebulosadeZ pode ser definida como uma família de sub-
conjuntos{Ai|1 ≤ i ≤ c} ⊂ P (Z), com as seguintes propriedades:

c
⋃

i=1

Ai = Z (2.21)

Ai ∩ Aj = 0 (2.22)

0 ⊂ Ai ⊂ Zi (2.23)

A equação (2.21) expressa que o sub-conjuntoAi coletivamente contem todos os dados emZ. Os
sub-conjuntos devem ser disjuntos, conforme (2.22), ou nenhum deles pode ser vazio ou conter todos
os dados emZ, conforme (2.23).

Em termos defunção de pertinência, µAi
é a função de pertinência deAi. Para simplificar a

notação, nesta Dissertação é utilizadoµik ao invés deµi (zk). A matriz c × N , U = [µik] representa
um espaço de particionamento nebuloso se, e somente se:

Mfc =

{

U ∈ ℜc×N |µik ∈ [0, 1] , ∀i, k;
c
∑

i=1

µik = 1, ∀k; 0 <
N
∑

k=1

µik < N, ∀ i

}

(2.24)

A i-ésima linha da matriz de partição nebulosaU contém os valores dai-ésima função de perti-
nência do sub-conjunto nebulosoAi deZ.

2Também conhecida como métrica de Manhattan.
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O algoritmo de agrupamento otimiza um conjunto inicial de centróides através da minimização
de umafunção de custoJ em um processo iterativo. Esta função é usualmente formulada como:

J (Z;U,V,A) =
c
∑

i=1

N
∑

k=1

µm
ikD

2
ikAi

(2.25)

onde,Z = {z1, z2, · · · , zN} é um conjunto de dados finito. O termoU = [µik] ∈ Mfc é a
partição nebulosa deZ. O termoV = {v1, v2, · · · , vc} , vi ∈ ℜn, é um vetor de protótipos declusters
(centros). O termoA representa umac-tupla de matrizes de norma-induzida:A= (A1,A2, · · · ,Ac).
O termoD2

ikAi
é uma norma de distância quadrada. O termom ∈ [1,∞) é o grau de ponderação o

que determina a “fuzzificação"dosclusters.
Os algoritmos de agrupamento nebulosos diferem na escolha da norma de distância. Anorma

métrica influencia no critério de agrupamento pela escolha da medidade dissimiliaridade.
A normaEuclidiana induz aclustershiperesféricos, caracterizando o algoritmoFuzzy C-Means

(FCM), conforme ilustrado na Figura 2.10. Neste algoritmo, amatriz-norma de induçãoAiFCM
é

igual à matriz identidade(AiFCM
= I), a qual impõe, estritamente, uma forma circular a todos os

clusters. A norma Euclidiana é dada por:
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Figura. 2.10: Ilustração de hiperesferas caracterizadas pelo algoritmo FCM

D2
ikFCM

= (zk − vi)
T AiFCM

(zk − vi) (2.26)

O Algoritmo FCM é apresentado em detalhes no Apêndice B.1.
No algoritmo de agrupamento Gustafson-Kessel (GK), uma norma de distância adaptativa pode

detectarclustersde diferentes formas geometricas em um conjunto de dados, conforme ilustrado na
figura 2.11. A Norma de distância para o algoritmo GK, é dada por:

D2
ikGK

= (zk − vi)
T AiGK

(zk − vi) (2.27)
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Neste algoritmo, cada cluster possui sua própria matriz de norma-induçãoAiGK
, onde cadacluster

adapta a distância em relação à estrutura tipológica do conjunto de dados.AiGK
é dado por:

AiGK
= [ρidet (Fi)]

1/n F−1
i , (2.28)

ondeρi representa o volume docluster, fixado usualmente em 1. O termon é a dimensão dos
dados. O termoFi é amatriz de covariância nebulosado i-ésimoclusterdefinido por:

Fi =

N
∑

k=1

(µik)
m (zk − vi) (zk − vi)

T

N
∑

k=1

(µik)
m

(2.29)

A auto-estrutura da matriz de covariância doclusterfornece informação a respeito da forma e da
orientação docluster. A razão entre os eixos do elipsóide é dado pela razão entre a raiz quadrada dos
autovalores deFi. A direção dos eixos é dada pelos autovetores deFi. O autovetor correspondente
ao menor autovalor determina a normal ao hiperplano, e pode ser utilizado para encontrar o modelo
linear ótimo local a partir da matriz de covariância. O Algoritmo GK é apresentado em detalhes no
Apêndice B.1.
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Figura. 2.11: Ilustração de hiperelipsóides caracterizados peloalgoritmo GK

O algoritmo deEstimação da Máxima Verossimilhança Nebulosa - FMLEemprega uma norma
de distância baseada na estimação da máxima verossimilhança:

DikFMLE
=

[

det (G)iFMLE

]1/2

Pi

exp

[

1

2
(zk − vi)

T F−1
iFMLE

(zk − vi)

]

(2.30)

Observa-se que, ao contrário do algoritmo GK, a norma de distância envolve um termo expo-
nencial que decresce em função da norma produto-interno. O termoFiFMLE

expressa a matriz de
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covariância nebulosa doi-ésimocluster, dado por (2.29). Sem é igual a 1, classifica-se o algoritmo
comoFMLE Restrito. Sem é maior que 1, denomina-se algoritmoFMLE Extendido, ou Algoritmo
Gath-Geva (GG). O termoPi é a probabilidade apriori de seleção doclusteri, dado por:

Pi =
1

N

N
∑

k=1

(µik)
m (2.31)

Gath e Geva (GATH; GEVA, 1989) verificaram que o Algoritmo FMLE é capaz de detectarclusters
de formas, tamanhos e densidades variantes. Isto se deve à característica de utilização da matriz de
covariância doclusterem conjunto com uma norma de distância "exponencial", onde osclustersnão
são restritos em volume.

2.2.3 Estimação Paramétrica dos Sub-modelos Lineares Locais

Na seção anterior, observou-se queclusteré obtido a partir de um agrupamento do conjunto de
dados experimentais de entrada e saída, e são considerados como aproximações lineares locais da
hipersuperfície de regressão. O modelo global pode ser representado como um conjunto de regras
Takagi-Sugeno. Os conjuntos nebulosos do antecedente, dasregras nebulosas, podem ser obtidos
através da projeção da matriz de partições nebulosas. Os parâmetros do consequente podem ser
estimados a partir do conjunto de dados experimentais viamétodo dos mínimos quadrados ponde-
rado(ALMEIDA , 2005). Este método será explicado a seguir.

Considere, sem perda de generalidade, o vetor de regressoresdas variáveis do consequente dado
porxT = [ẏi ÿi · · · ymi ui], em queymi é am-ésima derivada deyi. A matriz de regressores é dada
por:

X(k) =











xT (1)
xT (2)

...
xT (k)











(2.32)

A inferência nebulosa em um modelo coml regras, de acordo com (2.19), é dado por:

ỹ(t) = γ1(c
1
1ÿ + c12ẏ + · · ·+ ymi c

1
m + c1m+1u) + γ2(c

2
1ÿ + c22ẏ + · · ·+ ymi c

2
m + c2m+1u) + · · ·

+ · · · γl(c
l
1ÿ + cl2ẏ + · · ·+ ymi c

l
m + clm+1u) (2.33)

Reescrevendo (2.33) na forma matricial, tem-se:

ỹ(t) = γ1[ÿ ẏ · · · ym u]















cl1
cl2
...
clm
clm+1















+ γ2[ÿ ẏ · · · ym u]















c21
c22
...
c2m
c2m+1















+ · · ·
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· · ·+ γl[ÿ ẏ · · · ym u]















cl1
cl2
...
clm
clm+1















(2.34)











y(l+1)

y(l+2)
...

y(N+2)











=











γ1l 0 · · · 0
0 γ2l · · · 0
...

...
. . .

...
0 0 · · · γNl





















ÿ1 ẏ1 · · · ym1 u1

ÿ2 ẏ2 · · · ym2 u2
...

... · · ·
...

...
ÿN ẏN · · · ymN uN

























c21
c22
...
c2m
c2m+1















+ · · ·

· · ·+











γ1l 0 · · · 0
0 γ2l · · · 0
...

...
.. .

...
0 0 · · · γNl





















ÿ1 ẏ1 · · · ym1 u1

ÿ2 ẏ2 · · · ym2 u2
...

... · · ·
...

...
ÿN ẏN · · · ymN uN

























c21
c22
...
c2m
c2m+1















Considerando,

Ψl =











γ1l 0 · · · 0
0 γ2l · · · 0
...

...
.. .

...
0 0 · · · γNl











, Ξe =











ÿ1 ẏ1 · · · ym1 u1

ÿ2 ẏ2 · · · ym2 u2
...

... · · ·
...

...
ÿN ẏN · · · ymN uN











, y =











y(l+1)

y(l+2)
...

y(N+2)











(2.35)

Os graus de pertinência das matriz de partições nebulosas, da l-ésima regra, a matriz de dados e o
vetor de saídas, respectivamente, tem-se:
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X =
[

Ψ1Ξe Ψ2Ξe · · · ΨlΞe

]

, e Θ =



















































































c11
c12
...
c1m
c1m+1





























c21
c22
...
c2m
c2m+1















...











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Considerando que cadacluster representa um sub-modelo linear local do modelo do sistema,o
vetor de parâmetros do consequenteΘi, i = 1, 2, · · · , l pode ser estimado via método dos mínimos
quadrados. O grau de pertinênciaµik da partição nebulosa serve como uma expressão de ponderação
que fornece a relevância do par de dados(xk, yk) para o sub-modelo local. Se as colunas deΞe são
linearmente independentes eµik > 0 para1 ≤ k ≤ N , então:

Θ =
(

XTX
)−1

XTy (2.37)

A equação (2.37), portanto, é utilizada para o cálculo dos parâmetros dos sub-modelos lineares
locais do consequente das regras nebulosas TS.�

Exemplo 4: Considere um sistema dinâmico não-linear descrito pela seguinte equação a diferenças
(??):

y (k + 1) = y (k) + u (k) e−2|y(k)| (2.38)

Duas metodologias podem ser utilizadas para a modelagem do sistema dinâmico não-linear, des-
crito em (2.38). Uma abordadem considera o conhecimento do especialista na determinação,a priori,
do tipo de função de pertinência e quantos conjuntos nebulosos serão utilizados no antecedente das
regrasSE-ENTÃO. Estes conjuntos nebulosos estão ilustrados na Figura 2.12. A experiência do es-
pecialista informa que a estrutura do sistema é de primeira ordem e que a não-linearidade é causada
somente pory(k). Portanto, a seguinte estrutura de regras nebulosas é escolhida:

SE y (k) é Ai ENTÃO yi (k + 1) = aiy (k) + biu (k) (2.39)
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Um conjunto de 150 dados simulados de entrada-saída foram gerados e são ilustrados na Figura
2.13.
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Figura. 2.12: Funções de pertinência triangulares
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Figura. 2.13: Dados de identificação e validação

Os parâmetros do consequente foram estimados via método dosmínimos quadrados, conforme
seção 2.2.3. A Figura 2.14 exibe os parâmetrosai e bi obtidos para os sub-modelos do consequente,
para os respectivos núcleos dos conjuntos nebulososAi do antecendente, bem como a interpolação
entre os sub-modelos (linha pontilhada) e a não-linearidade real do sistema (linha sólida). Pode-se
observar que a dependência dos parâmetros do consequente, em relação às variáveis do antecedente,
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aproxima com uma certa precisão a não-linearidade do sistema, fornecendo um modelo com certa
transparência.
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Figura. 2.14: Comparação entre a não-linearidade real (linha sólida) e sua aproximação em termos
da interpolação de sub-modelos lineares (linha pontilhada)

Uma desvantagem desta metodologia é que o número de regras domodelo nebuloso pode crescer
conforme o grau de complexidade do sistema dinâmico. A existência de um número elevado de
regras linguísticas requer um número elevado de dados experimentais para estimação paramétrica
do consequente. A complexidade das características do sistema nos leva, portanto, a um problema
em que é necessário uma representação eficiente do sistema, sem o aumento exagerado do número
de regras (complexidade computacional). Entretanto, o modelo deve ser o mais simples possível
(transparente), sem comprometer a representatividade do mesmo. Logo, para obter uma representação
eficiente do sistema, com um número reduzido de regras, as funções de pertinência devem ser geradas
de tal modo que representem a característica não-uniforme do sistema. Isto pode ser obtido por meio
da aquisição das funções de pertinência extraídas a partir dos dados experimentais, especificamente,
por meio de métodos de agrupamento nebuloso. A solução do problema anterior por este método,
inicia com o agrupamento e classificação nebulosa dos dados do antecedente, conforme ilustrado na
Figura 2.15.

Por meio da projeção da matriz de partições nebulosas sobre oeixo da variável do antecedente,
as seguintes funções de pertinência são obtidas, ilustradas na Figura 2.16, para os respectivos centros
gerados por meio do algoritmo de agrupamento nebuloso GK,

A comparação entre a resposta do modelo nebuloso e o sistema dinâmico real, para esta segunda
abordagem baseada em agrupamento nebuloso GK, é mostrada naFigura 2.17. A diferença entre as
duas abordagens está no fato de que a primeira metodologia necessitou de um conhecimento prévio
do especialista para a escolha do tipo e quantidade das funções de pertinência. Especificamente, a
escolha foi baseada em tentativa-e-erro. Neste caso, por meio de 7 regras linguísticas, o RME (erro
médio relativo) foi de 0,0173. Na 2ª abordagem, baseada em agrupamento nebuloso dos dados de
entrada e saída do sistema dinâmico, foram obtidas apenas 2 regras equivalentes ao número mínimo
declustersidentificados na estrutura do conjunto de dados. Com um númerode regras menor, o RME
foi de 0,0139. Ou seja, com carga computacional reduzida foiatingido um resultado mais eficiente
para a modelagem do sistema dinâmico não-linear apresentado.
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sobre o espaço do antecedente

Nesta dissertação, será desenvolvido um modelo nebuloso, para controle, baseado no agrupa-
mento de dados experimentais de entrada e saída, via algoritmo de agrupamento Gustafson-Kessel,
para um sistema dinâmico não-linear a ser apresentado na seção 3.4.
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Figura. 2.17: Comparação entre a resposta do modelo nebuloso e o sistema dinâmico - abordagem
baseada em agrupamento nebuloso

2.3 Controle Robusto Baseado em Modelo Nebuloso

As técnicas de projeto de controle baseado em modelo fazem parte dos métodos utilizados para
atingir requisitos de alto desempenho e controlar sistemasmais complexos. Projeto de controle ba-
seado em modelo significa que, primeiramente, um modelo matemático do sistema dinâmico, a ser
controlado, é obtido; a partir deste modelo, um controladoré projetado para atender a determinados
requisitos de desempenho. Se o modelo é uma boa aproximação do sistema dinâmico, então o de-
sempenho do controlador para o modelo será bem próximo ao obtido pelo mesmo controlador quando
aplicado ao sistema dinâmico real. Nesta dissertação, o projeto do controlador é baseado em modelo
nebuloso do sistema dinâmico, compartilhando os mesmos conjuntos nebulosos existentes no ante-
cedente das regras linguísticas deste, via estratégia de compensação paralela e distribuída, visando
atender às especificações de estabilidade robusta das margens de ganho e fase.

2.3.1 Compensação Paralela e Distribuída - PDC

A história da compensação paralela e distribuída (PDC) iniciou com um procedimento de projeto
de controlador baseado em modelo proposto por Wang, Tanaka eGriffin (1995). A estratégia PDC
caracteriza-se por um procedimento de projeto do controlador a partir de um dado modelo nebuloso
da planta a ser controlada. Inicialmente, o sistema dinâmico a ser controlada é representada por
modelo nebuloso TS. Em seguida, cada regra de controle é projetada a partir da sua correspondente
regra no modelo do sistema dinâmico. Portanto, o controlador nebuloso projetado compartilha os
mesmos conjuntos nebulosos existentes no antecente da regra linguística do modelo nebuloso do
sistema dinâmico. O conceito da estratégia PDC é ilustrado na Figura 2.18.

Wang, Tanaka e Griffin (1995) empregaram a metodologia PDC para estabilização de uma classe
de sistemas não-lineares. A principal idéia para o projeto do controlador nebuloso é encontrar cada
regra de controle de tal modo a compensar cada regra do modelonebuloso do sistema. O controlador
resultante, o qual é não-linear, é considerado uma "mistura nebulosa"de cada controlador linear indi-
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Figura. 2.18: A estratégia PDC: Controlador nebuloso compartilha osmesmos conjuntos no antece-
dente do modelo nebuloso da planta a ser controlada.

vidual. Esta aplicação fornece uma poderosa técnica para o projeto de sistemas de controle baseados
em modelo. Dentre as diversas aplicações desta estratégia,destacam-se Wang, Wang e Zhang (2008),
Farajollahi e Markazi (2010), Zeiaee, Kharrati e Khanmohammadi (2011), Wang e Lin (2011).

2.3.2 Margens de Ganho e Fase

O métodos deresposta em frequênciatornaram-se poderosas ferramentas não somente nas áreas
de comunicação e processamento de sinais, mas também no projeto de sistemas de controle. Isto
se deve à facilidade de serem realizados testes experimentais com exatidão a partir de geradores de
sinais senoidais e equipamentos de medição precisos, além da vantagem de permitir o projeto dos
sistemas de controle de modo que os efeitos de ruídos indesejáveis sejam desprezíveis e a análise
e projeto de sistemas de controle possam ser extendidos a determinadas classes de sistemas não-
lineares. A resposta em frequência representa a resposta deestado estacionário do sistema a uma
entrada senoidal e fornece informação suficiente para se analisar a estabilidade do mesmo, ainda
que na presença de incertezas paramétricas. Neste contextoduas importantes medidas, em termos
de resposta em frequência, tem sido amplamente utilizadas (THALER; BROWN, 1960;SEZER; SILJAK,
1981;LEE; TENG, 2002;IBRAHIM , 2004;WANG; YE; HANG, 2006;WANG et al., 2010) para se verificar
a robustez de um sistema de controle:As Margens de Ganho e Fase(FRANKLIN; POWELL; BAEINI ,
1986;TANAKA; SUGENO, 1993).

A Margem de Faseé o atraso adicional na frequência de cruzamento do ganho, necessário para
levar o sistema à instabilidade. A frequência de cruzamentode ganho é a frequência na qual o módulo
da função de tranferência em malha-aberta,|G(jωg)|, é unitária. A margem de faseφm é 180◦ mais
o ângulo de faseG(jωg) da função de transferência a malha-aberta na frequência de cruzamento de
ganho, ou seja:
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φm = ∠G(jωg) + π (2.40)

ondeωg é a frequência de cruzamento de ganho. A margem de fase é positiva paraφm > 0 e
negativa paraφm < 0. A margem de fase deve ser positiva para sistemas estáveis.

A margem de ganhoé o recíproco do módulo|G(jωp)| na frequência onde o ângulo de fase é
−180◦. A frequência de cruzamento de faseωp, é a frequência na qual o ângulo de fase da função de
transferência a malha-aberta é igual a−180◦, e:

Am =
1

|G(jωp)|
(2.41)

A margem de ganho, em dB, é positiva seAm é maior que a unidade e negativa seAm menor que
a unidade. Assim, uma margem de ganho positiva (em decibéis)significa que o sistema é estável,
e uma margem de ganho negativa (em decibéis) significa que o sistema é instável. Para um sistema
estável, a margem de ganho indica o quanto o ganho pode ser incrementado antes do sistema se
tornar instável. Para um sistema instável, a margem de ganhoé o indicativo do quanto o ganho
deve ser decrementado para tornar o sistema estável. Margens de ganho e fase apropriadas previnem
contra variações dos componentes no sistema e são especificadas para valores definidos no domínio
da frequência. Esses dois valores limitam o comportamento do sistema a malha-fechada próxima à
frequência de ressonância.

Considere as funções de transferência para um sistema dinâmico e um controlador dadas por
Gp(s) eGc(s), respectivamente; e as margens de ganho e fase especificadasporAm e φm, respecti-
vamente. As fórmulas para as margens de ganho e fase são as seguintes:

arg [Gc(jωp)Gp(jωp)] = −π (2.42)

Am =
1

|Gc(jωp)Gp(jωp)|
(2.43)

|Gc(jωg)Gp(jωg)| = 1 (2.44)

φm = arg [Gc(jωg)Gp(jωg)] + π (2.45)

As Figuras 2.19 e 2.20 ilustram dois exemplos, no domínio da frequência, das margens de ganho
e fase de dois sistemas diferentes.
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Capítulo 3

Metodologia de Controle PID Nebuloso
Baseado em Estabilidade Robusta

No projeto de sistemas de controle clássico, a primeira etapa é estabelecer um modelo matemático
adequado para descrever as características do sistema dinâmico a ser controlado (TAKAGI; SUGENO,
1985). Entretanto, em situações práticas, tal requisito não está acessível em virtude dos sistemas
dinâmicos reais serem, em sua maioria, não-lineares ou incertos. Isto torna o projeto dos sistemas
de controle muito mais complexo para tais sistemas (CETIN; DEMIR, 2008;PARK et al., 2007;DONG;

WANG; YANG, 2009). Este fato tem motivado o uso dos sistemas nebulosos no desenvolvimento de
sistemas de controle baseado em modelo. Neste contexto, o controle nebuloso tem se mostrado
uma alternativa viável ao controle convencional de sistemas dinâmicos com parâmetros variantes no
tempo, não-lineares e/ou com informações imprecisas (CHENG; LEI; JUNQIU, 2009).

O procedimento adotado para o desenvolvimento da metodologia de controle PID robusto baseado
em modelo nebuloso, para sistemas dinâmicos complexos, é ilustrado na Figura 3.1.

A metodologia proposta consiste em propôr um método de controle nebuloso robusto, a partir das
especificações das margens de ganho e fase, baseado em modelonebuloso TS de sistemas sistemas
dinâmicos, no domínio do tempo contínuo. Uma formulação matemática baseada na estrutura do
modelo nebuloso Takagi-Sugeno bem como na estratégia PDC, também é apresentada. Fórmulas
analíticas são deduzidas para o cálculo dos parâmetros dos sub-controladores, na base de regras do
controlador PID nebuloso robusto, de acordo com os parâmetros do modelo nebuloso do sistema
dinâmico a ser controlado, obtidos via método dos mínimos quadrados. Resultados sobre as condições
necessárias e suficientes para o projeto do controlador PID nebuloso, a partir da metodologia robusta
proposta, com um axioma e dois teoremas bem como de simulações para o controle de posição angular
de um manipulador robótico são apresentados.

3.1 Estrutura do Modelo Nebuloso Takagi-Sugeno do Sistema
Dinâmico

O sistema de inferência nebuloso TS para um sistema dinâmicode 2ª ordemGp(s) apresenta na
i|[i=1,2,...,l]-ésima regra, sem perda de generalidade, a seguinte estrutura:

35
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Figura. 3.1: Diagrama do Sistema de Controle Proposto

R(i) : SE τ̃ é F i
k|τ̃ E τ̃ ′ é Gi

k|τ ′ E K̃p é H i
k|K̃p

ENTÃO Gi
p(s) =

Ki
p

(1 + sτ i)(1 + sτ ′i)
e−sL (3.1)

Os parâmetros̃τ e τ̃ ′, ondeτ̃ ≥ τ̃
′
, e o ganhoK̃p, representam as variáveis linguísticas do antecedente.

O grau de ativaçãohi para a regrai, é dado por:

hi

(

τ̃ , τ̃ ′, K̃p

)

= µi
Fk|τ̃∗

⊗ µi
Gk|τ̃ ′∗

⊗ µi
H

k|K̃∗
p

(3.2)

O grau de ativação normalizado para a regrai, é dado por:

γi

(

τ̃ , τ̃ ′, K̃p

)

=
hi

(

τ̃ , τ̃ ′, K̃p

)

l
∑

λ=1

hλ

(

τ̃ , τ̃ ′, K̃p

)

(3.3)

E, esta normalização implica em,
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l
∑

i=1

γi

(

τ̃ , τ̃ ′, K̃p

)

= 1 (3.4)

Portanto, o modelo TS,Gi
p(s), do sistema dinâmico é uma soma ponderada de sub-modelos lineares

locais de 2ª ordem, como segue,

Gp

(

s, τ̃ , τ̃ ′, K̃p

)

=
l
∑

i=1

γi

(

τ̃ , τ̃ ′, K̃p

) Ki
p

(1 + sτ i)(1 + sτ ′i)
e−sL (3.5)

3.2 Controlador PID Nebuloso Takagi-Sugeno

O sistema de inferência nebuloso TS para o controlador PID nebuloso robusto proposto,Gc (s),
de acordo com a estratégia PDC, apresenta naj|[j=1,2,...,l]-ésima regra, sem perda de generalidade, a
seguinte estrutura:

R(j) : SE τ̃ é F j
k|τ̃ E τ̃

′

é Gj
k|τ ′ E K̃p é Hj

k|K̃p

ENTÃO Gj
c(s) =

Kj
c

(

1 + sT j
I

) (

1 + sT j
D

)

sT j
I

(3.6)

O grau de ativaçãohj para a regraj, é dado por:

hj

(

τ̃ , τ̃ ′, K̃p

)

= µj
Fk|τ̃∗

⊗ µj
Gk|τ̃ ′∗

⊗ µj
H

k|K̃∗
p

(3.7)

ondeτ̃ ∗, τ̃ ′∗ e K̃∗
p são algum ponto emUτ̃ , Uτ̃ ′ eUK̃p

, respectivamente. O grau de ativação normali-
zado para a regraj, é dada por:

γj

(

τ̃ , τ̃ ′, K̃p

)

=
hj

(

τ̃ , τ̃ ′, K̃p

)

l
∑

λ=1

hλ

(

τ̃ , τ̃ ′, K̃p

)

(3.8)

e, esta normalização implica em,

l
∑

j=1

γj

(

τ̃ , τ̃ ′, K̃p

)

= 1 (3.9)

Portanto, o controlador PID nebuloso TS,Gc

(

τ̃ , τ̃ ′, K̃p, s
)

, é uma soma ponderada dos sub-controladores

PID locais, como segue:

Gc

(

s, τ̃ , τ̃ ′, K̃p

)

=
l
∑

i=1

γj

(

τ̃ , τ̃ ′, K̃p

) Kj
c

(

1 + sT j
I

) (

1 + sT j
D

)

sT j
I

(3.10)
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O sistema nebuloso em malha-aberta, a partir de (3.5) e (3.10), é dado por:

Gp(s)Gc(s) =
l
∑

j=1

l
∑

i=1

γj

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

γi

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

) Kj
cK

i
p

(

1 + sT j
I

) (

1 + sT j
D

)

sT j
I (1 + sτ i) (1 + sτ ′i)

e−sL (3.11)

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

Considere as funções de transferência do sistema dinâmico e controlador dadas porGp (s) e
Gc (s), respectivamente, e as margens de ganho e fase especificadasporAm e φm, respectivamente,
como definido previamente na seção 2.3.2. As expressões paraas margens de ganho e fase, no con-
texto nebuloso, são:

arg
[

Gc(τ̃ , τ̃
′, K̃p, jωp)Gp(τ̃ , K̃p, jωp)

]

= −π (3.12)

Am =
1

∣

∣

∣
Gc(τ̃ , τ̃ ′, K̃p, jωp)Gp(τ̃ , K̃p, jωp)

∣

∣

∣

(3.13)

∣

∣

∣
Gc(τ̃ , K̃p, jωg)Gp(τ̃ , τ̃

′, K̃p, jωg)
∣

∣

∣
= 1 (3.14)

φm = arg
[

Gc(τ̃ , K̃p, jωg)Gp(τ̃ , τ̃
′, K̃p, jωg)

]

+ π (3.15)

Substituindo (3.11) em (3.12)-(3.15), tem-se:

l

[

l
∑

i=1

(

arctan
(

ωpT
i
I

)

− arctan
(

ωpτ
i
))

−
π

2
− ωgL

]

= −π (3.16)

Am =
1

l
∑

j=1

l
∑

i=1

γj

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

γi

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

(

Kj
cK

i
p

ωpT
j
I

)







√

√

√

√

(

ωpT
j
I

)2
+ 1

(ωpτ i)
2 + 1







(3.17)

l
∑

j=1

l
∑

i=1

γj

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

γi

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

(

Kj
cK

i
p

ωgT
j
I

)







√

√

√

√

(

ωgT
j
I

)2
+ 1

(ωgτ i)
2 + 1






= 1 (3.18)

φm = l

[

l
∑

i=1

(

arctan
(

ωgT
i
I

)

− arctan
(

ωgτ
i
))

−
π

2
− ωpL

]

+ π (3.19)

Para um dado sub-modelo linear,Gi(s, K̃i
p, τ̃

i, τ̃
′i), e especificações das margens de ganho e fase

(Am, φm), as equações (3.16)-(3.19) podem ser utilizadas para determinar os parâmetros dos sub-
controladores PID,Gj

c(s,K
j
c , T

j
I , T

j
D).
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Para um determinado sub-modelo linear,Gi(s, K̃i
p, τ̃

i, τ̃
′i), e especificações de margem de ga-

nho fase(Am, φm), as equações (3.16)-(3.19) podem ser utilizadas para determinar os parâmetros
dos sub-controladores PID,Gj

c(s,K
j
c , T

j
I , T

j
D), numericamente, mas não analiticamente, por causa

da presença da funçãoarctan. Todavia, uma solução analítica aproximada pode ser obtidase for
utilizada a seguinte aproximação para a funçãoarctan:

arctan x ≈
1

2
π −

π

4x
, ∀ |x| > 1 (3.20)

A solução numérica das equações (3.17)-(3.18), usando a aproximação dada por (3.20) para a
funçãoarctan, considerando|x| > 1, são dadas por:

l
∑

j=1

l
∑

i=1

γj

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

γi

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

) Am

ωp

(

Kj
cK

i
p

τ i

)

= 1 (3.21)

l
∑

j=1

l
∑

i=1

γj

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

γi

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

(

Kj
cK

i
p

ωgτ i

)

= 1 (3.22)

respectivamente. Utilizando a mesma aplicação, as equações (3.16) e (3.19) são dadas por:

l

[

l
∑

i=1

(

π

4ωpτ i
−

π

ωpT i
I

−
π

2
− ωpL

)

]

= −π (3.23)

φm = l

[

l
∑

i=1

(

π

4ωgτ i
−

π

ωgT i
I

−
π

2
− ωgL

)

]

+ π (3.24)

respectivamente. Portanto, a solução analítica para as fórmulas de ajuste dos parâmetros dos sub-
controladores PID,Gj

c(s)
∣

∣
[i=1,2,...,l] , de acordo com (3.21)-(3.24), são dadas por:

T j
D = τ

′i (3.25)

















l
∑
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γi
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· · ·
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∑
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′
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)

(

Ki
p

τ i

)

l
∑

i=1

γi

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

(

Ki
p

τ i

)

· · ·

l
∑

i=1

γi

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

(

Ki
p

τ i

)

















×

×









γ1

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

· · ·

...
. ..

0 · · ·

0
...

γl

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)















K1
c
...
K l

c






=

[ ωp

Am

ωg

]

(3.26)
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e,











l
π

ωp

· · · l
π

ωp

l
π

ωg

· · · l
π

ωg

















(

T 1
I

)−1

...
(

T l
I

)−1






=

















l

{

l
∑

i=1

(

π

4ωpτ i

)

−
π

2
− ωpL

}

+ π

l

{

l
∑

i=1

(

π

4ωgτ i

)

−
π

2
− ωgL

}

− φm + π

















(3.27)

ondeωp é dado por:

ωp =
Amφm +

1

2
πAm(Am − 1)

(A2
m − 1)L

(3.28)

3.3.1 Análise de Estabilidade Robusta

Para o projeto do controlador PID nebuloso robusto, a partirde (3.25)-(3.27), respectivamente,
baseado nas especificações das margens de ganho e fase, os seguintes axiomas e teoremas são pro-
postos:

Axioma: Os sub-modelos linearesGi
p(s)

∣

∣
[i=1,2,...,l] do sistema dinâmico, são necessariamente de

fase mínima, i.e., todos os pólos da equação característicaestão localizados no lado esquerdo do
plano complexo.

Teorema 1: Cada sub-controlador PID robustoGj
c(s)

∣

∣
[j=1,2,...,l] garante as especificações das

margens de ganho e fase para o sub-modelo linear correspondente,Gi
p(s)

∣

∣
[i=1,2,...,l] com i = j, do

sistema dinâmico a ser controlado.

Prova: O grau de ativação normalizado, em um dado ponto de operação“p”, na base de regras
do controlador PID nebuloso robusto, satisfaz a seguinte condição:

l
∑

i=1

γj

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

= 1 (3.29)

O grau de ativação normalizado, para uma dadap-ésima regra ativada, como definida em (2.18), é
dada por:

γp

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

= 1 (3.30)

Baseada na estratégia de compensação paralela e distribuída, tem-se:


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


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(
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(
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τ p
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(
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(

Kp
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τ p
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. . . γp

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

(

Kp
p

τ p

)













×
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×








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0 γ1
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
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


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
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


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

0
Kp
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0
...
0















=







ωp

Am

ωg






(3.31)

Resolvendo (3.31) paraKc, tem-se:

γp

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

(

Kp
p

τ p

)

γp

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

(Kp
c ) =

ωp

Am

(3.32)

e,

γp

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

(

Kp
p

τ p

)

γp

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

(Kp
c ) = ωg (3.33)

IsolandoKp
c , a equação (3.32), é dada por:

Kp
c =

(

τ p

Kp
p

)(

ωp

Am

)







1

γp

(

τ̃ , τ̃ ′ , K̃p

)2






(3.34)

Para obter o parâmetroT p
I , como definido previamente, tem-se:











l
π

ωp

. . . l
π

ωp

l
π

ωg

. . . l
π
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








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
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


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...
0


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





=













l

(

π

4ωpτ p
−

π

2
− ωpL

)

+ π

l

(

π

4ωgτ p
−

π

2
− ωgL

)

+ π − φm













(3.35)

o qual resulta em,

l
π

ωp

=

(

π

4ωpτ p
−

π

2
− ωpL

)

+ π (3.36)

e,

l
π

ωg

1

T p
I

= l

(

π

4ωgτ p
−

π

2
− ωgL

)

+ π − φm (3.37)

Isolandoφm em (3.37), é dado por:

φm = l

(

π

4ωgτ p
−

π

ωg

1

T p
I

−
π

2
− ωgL

)

+ π (3.38)

e,
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γp

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

γp

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

(

Kp
pAm

τ pωp

)(

τ pωp

Kp
pAm

)





1

γp

(

τ̃ , τ̃ ′ , K̃p

)

γp

(

τ̃ , τ̃ ′ , K̃p

)



 = 1 (3.39)

e,

Am = Am (3.40)

Considerando a ativação total de uma simples regrap, como definido previamente, em (3.8), tem-se:

φm = l

(

π

4ωgτ p
−

π

ωgT
p
I

−
π

2
− ωgL

)

+ π (3.41)

Comparando (3.41) com (3.38), tem-se:

φm = φm (3.42)

A partir desta análise, conclui-se que o controlador PID robusto garante as especificações das margens
de ganho e fase para o sub-modelo a ser controlado.

�

Teorema 2: Cada sub-controlador PID robustoGj
c(s)

∣

∣
[j=1,2,...,l] garante a estabilidade para todos

os sub-modelos linearesGi
p(s)

∣

∣
[i=1,2,...,l] do sistema dinâmico não-linear a ser controlado.

Prova: A função de transferência a malha-fechada é dada por:

GMF

(

s, τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

=

l
∑

j=1

l
∑

i=1

γj

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

)

γi

(

τ̃ , τ̃
′

, K̃p

) Kj
cK

i
p

(

1 + sT j
I

)

e−sL

[

sT j
I

(

1 + sτ i
)

+Kj
cK

i
p

(

1 + sT j
I

)] (3.43)

De acordo com a seção 2.1.2, considerando a aproximação de Padé de2 ordem para o tempo de atraso
do sistema dinâmico, a função de transferência do sistema decontrole nebuloso em malha-fechada é
dada por:

GMF (s) =
Ki

pK
j
c

(

sT j
I + 1

)

(L2s2 − 6Ls+ 12)

(12 + 6Ls+ L2s2)
(

Kj
cKi

p + sT j
I +Kj

cKi
psT

j
I + s2τ iT j

I

) (3.44)

Para a condição de estabilidade robusta, a equação característica da função de transferência, dada
em (3.44), deve possuir todas as raízes (pólos) no lado esquerdo do plano complexo (Parte real não
negativa). Portanto, tem-se:
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τ iT j
IL

2s4 +
(

6τ iT j
IL+ T j

IK
i
pK

j
cL

2 + T j
IL

2
)

s3 + · · ·

· · ·+
(

12τ iT j
I + 6T j

IK
i
pK

j
cL+Ki

pK
j
cL

2 + 6LT j
I

)

s2 + · · ·

· · ·+
(

12T j
IK

i
pK

j
c + 6Ki

pK
j
cL+ 12T j

I

)

s+ 12Ki
pK

j
c = 0 (3.45)

Pela aplicação do critério da Estabilidade de Routh (FRANKLIN; POWELL; BAEINI , 1986) em (3.45),
tem-se:

s4 : τ iT
j
I L

2
(
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(
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0

s2 : B1 12Ki
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j
c

s1 : C1 0

s0 : 12Ki
pK

j
c

(3.46)

onde,

B1 =
6
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L2 + 6Lτ i + 12τ i
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)
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cK
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pLT
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I (L(L+ 2τ i) + 4(L+ 3τ i)T j2

I ) + · · ·

(6(L2 + 6Lτ i + 12τ i2)T j
I +Kj

cKi
pL

2(L+ 6T j
I ) +Kj

cKi
pL(L

2 + 12(L+ 3τ i)T j
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· · ·+Kj
cK

i
pL

2(L2 + 6LT j
I + 12T j2
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(6(L2 + 6Lτ i + 12τ i2)T j
I +Kj

cKi
pL
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I ) +Kj

cKi
pL(L

2 + 12(L+ 3τ i)T j
I ))

Sendo necessário que todos os termos da primeira coluna sejam positivos:

τ iT j
IL

2 > 0 (3.47)



3.4 Resultados Computacionais 44

(

6τ iT j
IL+ T j

IK
i
pK

j
cL

2 + T j
IL

2
)

> 0 (3.48)

12Ki
pK

j
c > 0 (3.49)

B1 > 0 (3.50)

C1 > 0 (3.51)

Uma vez que todos os parâmetros dos sub-modelos estáveis do sistema dinâmico a ser controlado
(L, τ i, τ

′i eKi
p), de acordo com oAxioma, são positivos bem como as especificações das margens

de ganho e fase (Am eφm), a partir de (3.25)-(3.27), os valores dos parâmetros dos sub-controladores
PID nebuloso robusto (Kj

c , T j
I , T j

D) são positivos. Portanto, as desigualdades em (3.47)-(3.51), são
satisfeitas, e cada sub-controlador PID robusto garante a estabilidade para todos os sub-modelos do
sistema dinâmico a ser controlado.

�

3.4 Resultados Computacionais

Nesta dissertação é proposto um esquema de controle nebuloso robusto a partir da estrutura do
modelo nebuloso TS, da estratégia PDC e das especificações robustas das margens de ganho e fase.
Na metodologia proposta, os parâmetros dos controladores nebuloso TS são obtidos através de fór-
mulas analíticas a partir das definições das especificações da margens de ganho e fase. O controlador
nebuloso robusto projetado e o modelo nebuloso TS do sistemadinâmico não-linear a ser controlado
compartilham os mesmos conjuntos nebulosos, no espaço do antecedente. Esta seção descreve os
resultados computacionais para o controlador PID nebulosorobusto aplicado no controle da posição
angular de um manipulador robótico com atraso de transporte.

3.4.1 Representação Dinâmica do Manipulador Robótico

Um manipulador robótico é um sistema mecânico composto por um ou várioslinks conectados
em uma configuração em cadeia, com rotação ou grau-de-liberdades em cada junta (a conexão entre
dois links). Este sistema é utilizado na mesma função como umbraço humano e, portanto, é por vezes
referido como um braço mecânico (ou braço robótico). A equação do movimento para este manipu-
lador robótico é não-linear. Controladores não-lineares para este tipo de sistema são normalmente
difíceis de serem projetados (principalmente com o aumentodo número de graus de liberdade), por
vezes muito complexos para implementação prática, ou sem robustez o suficiente para tolerar qual-
quer erro nas considerações comumente realizadas na modelagem clássica. A equação dinâmica do
manipulador robótico, ilustrado na Figura 3.2, é dada por:

ml2θ̈ + dθ̇ +mglsin(θ) = u (3.52)
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com,
m = 1 kg, massa,
l = 1 m, comprimento do braço do manipulador,
g = 9.81 m/s2, constante gravitacional,
d = 1 kgm2/s, fator de amortecimento,
u =variável de controle(kgm2/s2).

Figura. 3.2: Manipulador Robótico

A entradau(t) é o torque aplicado ao manipulador e a saída é a posição angular, θ, do braço do
manipulador robótico.

3.4.2 Modelo Nebuloso TS do Manipulador Robótico

O manipulador robótico será excitado com um sinalchirp. O qual é uma senóide com uma
frequência gradualmente crescente, conforme mostrado na Figura 3.3. Assim, pode-se excitar diver-
sas faixas de regime dinâmico, conforme uma frequência desejada. Este sinal pode ser gerado da
seguinte forma (SERRA, 2005):

wk = winicial +
k

N
(wfinal − winicial) (3.53)

ondewk é a frequência do sinal senoidal com valor inicialwinicial e o valor finalwfinal, N é o total
de amostras,k é o instante discreto no tempo, euk é o sinal de entrada com valor incialu0, A é a
amplitude da senóide eTs é o valor do período de amostragem. A saída resultante para esta entrada é
ilustrada na Figura 3.4.

A partir do conjunto de dados de entrada e saída obtidos para omanipulador robótico, aplicou-
se o algoritmo de agrupamento nebuloso Gustafson-Kessel, descrito na seção 2.2.2, com fator de
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Figura. 3.3: Sinal de entrada, tipochirp, para o manipulador robótico
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Figura. 3.4: Sinal de saída - posição angular - para o manipulador robótico

fuzificaçãom = 2, critério de tolerânciaǫ = 0.001 e o número declustersigual a2. O agrupamento
e a classificação dos dados experimentais obtidos está ilustrado na figura 3.5. Os pontos em destaque
(estrela e losângulo) representam os centros dosclustersidentificados pelo algoritmo de agrupamento.
Os clusterequivalem aos dois sub-modelos locais equivalentes aos dois funcionais no consequente
das regras nebulosas TS, em número equivalente à quantidadedestes.

Baseado no conhecimentoa priori do processo, pode-se estabeler uma estrutura de segunda ordem
em termos de função de transferência para cada sub-modelo a ser identificado no consequente das
regras nebulosas. A seguinte estrutura geral é adotada:

SE θ̃(t) é Ai
k|θ̃

ENTÃO Gi
p(s) =

bi

s2 + ai1s+ ai2
e−sL (3.54)

ondeθ̃(t) é a posição angular no tempot. A matriz de dadosZ contém os regressoresu(t), θ̇(t) e
θ̈(t), dados por:

Z =











u(1) θ̇(1) θ̈(1)

u(2) θ̇(2) θ̈(2)
...

...
...

u(t− 1) θ̇(t− 1) θ̈(t− 1)











(3.55)
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Figura. 3.5: Agrupamento e classificação de dados de entrada-saídado manipulador robótico

Os graus de pertinência do antecedente são obtidos diretamente a partir do espaço-produto das variá-
veis do antecedente, e os parâmetros do consequentebi, ai1 e ai2 foram estimados a partir do método
dos mínimos quadrados, de acordo com a seção 2.2.3. Utilizando o método de identificação baseado
em agrupamento nebuloso, as seguintes regras nebulosas foram extraidas a partir dos dados de entrada
e saída:

Regra 1 : SE θ̃(t) é A1
k|θ̃

ENTÃO G1
p(s) =

0.9059

s2 + 0.2462s+ 7.757
e−0.1s

Regra 2 : SE θ̃(t) é A2
k|θ̃

ENTÃO G2
p(s) =

0.9812

s2 + 0.4729s+ 8.325
e−0.1s

onde o tempo de atraso adotado para o processo a ser controlado foi deL = 0.1 s.

3.4.3 Projeto de Controlador PID Nebuloso Robusto para Posição Angular

Basedo na estratégia PDC, cada regra de controle na base de regras do controlador PID nebuloso
robusto é projetada a partir de cada regra correspondente para o modelo nebuloso TS do sistema
dinâmico a ser controlado. Considerando as expressões analíticas para projeto dos parâmetros do
controlador PID nebuloso robusto, apresentadas na seção 3.2, as seguintes regras compõem a base de
regras nebulosas TS para o controlador:

Regra1 : SE θ̃(t) é A1
k|θ̃

ENTÃO G1
c(s) =

30.44s2 + 57.29s+ 3.53

15.68s

Regra2 : SE θ̃(t) é A2
k|θ̃

ENTÃO G2
c(s) =

14.10s2 + 27.43s+ 3.25

7.89s
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Após a obtenção dos sub-controladores PID que compõem a basede regras do controlador PID nebu-
loso robusto, uma análise comparativa entre os resultados obtidos para a metodologia proposta nesta
dissertação e outras duas metodologias propostas por (TEIXEIRA; ZAK , 1999) e (WANG; TANAKA; GRIF-

FIN, 1996), amplamente citadas na literatura, são mostrados naTabela 3.1.

Especificações para as Margens de Ganho e Fase:Am = 7.80 eφm = 55.5◦

Sub-modelo nebuloso Metodologia A∗
m φ∗

m Kp TI TD

Proposta nesta Dissertação 7.93 49.16 3.53 15.68 0.55
0.9059

s2+0.2462s+7.757
e−0.1s Teixeira e Zak (1999) 1.69 26.91 −− −− −−

Wang, Tanaka e Griffin (1996)1.83 22.89 −− −− −−

Proposta nesta Dissertação 8.00 55.21 3.25 7.89 0.55
0.9812

s2+0.4729s+8.325
e−0.1s Teixeira e Zak (1999) 2.92 31.23 −− −− −−

Wang, Tanaka e Griffin (1996)1.33 16.92 −− −− −−

Tabela. 3.1: Análise comparativa - Margens de ganho e fase, e parâmetros do controlador PID nebu-
loso robusto.

Conforme observado na Tabela 3.1, as margens de ganho e fase obtidas por meio da metodologia
proposta nesta dissertação estão bem próximas do valor especificado para as mesmas. Enquanto que
as margens de ganho e fase obtidas por Teixeira e Zak (1999) e Wang, Tanaka e Griffin (1996),
apresentam resultado bem inferior.

A eficiência da metodologia proposta nesta dissertação, no domínio do tempo, quando comparada
com Teixeira e Zak (1999) e Wang, Tanaka e Griffin (1996), é ilustrada na Figura 3.6. Observa-
se que, mediante a uma variação, no valor de1, 58, em módulo, no instantet = 40 s, no ganho
do sistema dinâmico a ser controlado, além da metodologia proposta nesta dissertação, apenas a
metodologia proposta por Teixeira e Zak (1999) garante a estabilidade do sistema dinâmico a ser
controlado (Figura 3.7(a)-(c)). Ao aumentar a variação no ganho do sistema dinâmico para2, 10,
em módulo, a única metodologia que garante a estabilidade damalha de controle é a proposta nesta
dissertação, conforme pode ser observado nas (Figura 3.7(d)-(f)).

Verificando a resposta em frequência para cada um dos controladores PID locais, juntamente com
os sub-modelos nebulosos TS do sistema dinâmico a ser controlado, observa-se que as margens de
ganho e fase, além de mais próximas das especificações de projeto, são maiores que as obtidas nas
metodologias propostas por Teixeira e Zak (1999) e Wang, Tanaka e Griffin (1996). O que mostra
que cada controlador local garante, não somente a estabilidade do sistema dinâmico, mas as margens
de ganho e fase especificadas.



3 Metodologia de Controle PID Nebuloso Baseado em EstabilidadeRobusta 49

0 20 40 60
-40

-20

0

20

40

60
(a)

P
o
s
iç

ã
o

A
n
g
u
la

r 
[g

ra
u
s
]

0 20 40 60
-40

-20

0

20

40

60
(b)

0 20 40 60
-40

-20

0

20

40

60

Tempo[s]

(c)

0 20 40 60
-40

-20

0

20

40

60
(d)

0 20 40 60
-40

-20

0

20

40

60
(e)

0 20 40 60
-40

-20

0

20

40

60

Tempo[s]

(f)

P
o
s
iç

ã
o

A
n
g
u
la

r 
[g

ra
u
s
]

P
o
s
iç

ã
o

A
n
g
u
la

r 
[g

ra
u
s
]

Figura. 3.6: Gráficos de desempenho do controle de posição angular do manipulador robótico consi-
derando uma variação no instantet = 40s de1.58, em módulo para: (a) Metodologia proposta nesta
dissertação; (b) Metodologia proposta por Teixeira e Zak (1999); Metodologia proposta por Wang,
Tanaka e Griffin (1996). Considerando uma variação de2, 10, em módulo, para: (d) Metodologia
proposta nesta dissertação; (e) Metodologia proposta por Teixeira e Zak (1999); (f) Metodologia
proposta por Wang, Tanaka e Griffin (1996)
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Figura. 3.7: Comparação entre as respostas em frequência: (a) Curvasde ganho para sub-modelo 1;
(b) Curvas de fase para sub-modelo 1; (c) Curvas de ganho para sub-modelo 2; (d) Curvas de fase
para sub-modelo e. Legenda: Preto - Metodologia proposta, Azul - Teixeira e Zak (1999) e Vermelho
- Wang, Tanaka e Griffin (1996)



Capítulo 4

Conclusões e Propostas Futuras

A busca por sistemas de controle mais sofisticados, as restrições impostas sobre o tempo de to-
mada de decisões para satisfazer múltiplos objetivos e, ainda, o alto grau de competitividade na busca
por soluções mais rápidas e eficientes, têm motivado o desenvolvimento de estruturas alternativas
de controle inteligente. Com este objetivo em mente, as ferramentas de IC têm sido utilizadas for-
temente, no intuito de representar ao máximo as características particulares dos sistemas dinâmicos
reais, extremamente complexos, para a obtenção de modelos destes, bem como permitindo um grande
número de contribuições para o projeto de controle.

Dentre os dois tipos mais comuns de modelos nebulosos, estãoo Mandani (linguístico) e o Takagi-
Sugeno (Funcional), sendo este último, caracterizado por representar no consequente das regras lin-
guísticas, sub-modelos funcionais por meio de uma combinação entre modelos locais. Dependendo
do tipo de conjuntos nebulosos utilizados, tem-se representação do sistemas dinâmico com grande
aproximação, de acordo com a experiência do especialista. Dentre os modos de obtenção dos mode-
los locais, destaca-se o modo via dados experimentais do sistema dinâmico. Neste método, as regras
linguísticas que compõem a base de regras do sistema nebuloso, são obtidas por meio de um agru-
pamento nebuloso do conjunto de dados de entrada-saída obtidos em um experimento estruturado.
Na tarefa de agrupamento de dados, um algoritmo localiza um centro para as estruturas de dados
contidos em um conjunto obtido, classificando-os de acordo com a medidas de similiaridade entre os
dados e os centros dos grupos de dados. Após agrupados emclusters, a projeção dos dados fornece as
funções de pertinência que serão utilizadas no antecedentedas regras nebulosas, as quais representam
a quantidade de sub-modelos necessários para representar osistema dinâmico real. A partir de en-
tão, é definida uma estrutura matemática para os sub-modelosdo consequente das regras linguísticas,
com vista à identificação dos parâmetros de cada sub-modelo.Após isto, os parâmetros são obtidos
via método dos mínimos quadrados. Ao final do processo, um modelo nebuloso TS é obtido para o
sistema dinâmico a ser controlado.

Nesta dissertação, além dos estudos referentes à modelagemde sistemas dinâmicos com atraso
de tempo, utilizando modelos nebulosos TS, a partir de dadosexperimentais, via algoritmo de agru-
pamento nebuloso, desenvolveu-se uma metodologia de controle baseada em modelo. Esta proposta,
aplicada a um sistema não-linear, demonstrou robustez, conforme especificado, diante de variações
paramétricas sistema dinâmico real a ser controlado. Tal incerteza, caracterizada como estruturada,
somada ao atraso de transporte existente, foi suficiente para desestabilizar os controladores, baseados
em modelo nebuloso, propostos por dois autores amplamente citados na literatura, para o assunto em
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questão.
Dentre as principais conclusões sobre a metodologia de controle proposta nesta Dissertação, a

partir da análise realizada, podemos ressaltar as seguintes considerações:

• Fornece uma formulação matemática, em termos de função de transferência, fundamentada
na estrutura do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno, bem como na estratégia de compensação
paralela e distribuída, para análise e síntese de controle nebuloso robusto baseado em modelo;

• Permite a analise das condições de estabilidade e robustez, para o projeto do controlador nebu-
loso, baseado nas especificações de margens de ganho e fase;

• Demonstra fórmulas analíticas para o cálculo dos parâmetros dos sub-controladores PID, na
base de regras do controlador nebuloso robusto, de acordo com os parâmetros do modelo nebu-
loso do sistema dinâmico a ser controlado.

Propostas Futuras

A partir dos resultados obtidos e visando a continuação e a extensão da pesquisa realizada consideram-
se as seguintes sugestões para trabalhos futuros:

• A metodologia de controle proposta, preservando-se a estrutura de controle, pode ser extendida
para sistemas dinâmicos multivariáveis com atraso de transporte;

• A análise e projeto de controladores PID nebuloso robusto no domínio do tempo discreto;

• O estudo e análise da metodologia proposta utilizando-se Sistemas Nebulosos Tipo 2;

• Outras técnicas de IC, tais como redes neurais e algoritmos genéticos, podem ser incorporadas
à metodologia, no intuito de otimizar o ajuste dos parâmetros do controlador PID nebuloso
robusto proposto;

• Implementação da metodologia proposta utilizando uma plataforma baseada em instrumenta-
ção virtual de alto desempenho.
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Apêndice A

Fundamentos da Teoria dos Conjuntos
Nebulosos

A.1 Introdução

O marco inicial da história da lógica nebulosa está relacionado à publicação do artigoFuzzy Sets
por Zadeh (ZADEH, 1979), no qual a teoria dos conjuntos nebulosos foi introduzida com o objetivo de
tratar o aspecto vago da informação.

Este apêndice fornece as definições dos conceitos da Teoria dos Conjuntos Nebulosos, as quais
são utilizadas nesta dissertação.

A.2 Conjuntos Nebulosos

Um conjunto nebulosoA em umuniverso de discurso(domínio)U é definido pelafunção de
pertinênciaa qual é um mapeamento do universoU no intervalo:

µA (U) : → [0, 1] (A.1)

sendo que, o universo de discurso é um conjunto no qual todos os objetos possuem as mesmas carac-
terísticas, podendo este ser contínuo ou discreto. Assim, se o universoU for discreto e finito, ele é
representado pela seguinte notação:

A =
∑

i

µA (xi) /xi (A.2)

Caso seja contínuo e infinito é expresso por:

A =

∫

µA (x) /x (A.3)

Q(x) expressa o conjunto de todos os conjuntos nebulosos emX.
A teoria dos conjuntos nebulosos permite a um determinado elemento uma pertinência parcial a

um conjunto. Se o valor da função de pertinência, chamadograu de pertinência(ponderação), for
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igual a um,x pertence completamente ao conjunto nebuloso. Se for igual azero,x não pertence ao
conjunto. Se o grau de pertinência está entre0 e1, x é um membro parcial do conjunto nebuloso. Na
literatura dos conjuntos nebulosos, o termocrispé freqüentemente utilizado para denotar quantidades
não-nebulosas, por exemplo, um númerocrisp, um conjuntocrisp, etc.

A.3 Funções de Pertinência

A função de pertinência mostra o grau de pertinência de um elemento em relação a um determi-
nado conjunto. Em um universo discretoU = {xi|i = 1, 2, 3, · · · , n}, um conjunto nebulosoA pode
ser definido por uma lista de pares ordenados: grau de pertinência/elemento do conjunto:

A = {µA (x1) /x1, µA (x2) /x2, · · · , µA (xn) /xn} (A.4)

ou na forma de dois vetores relacionados:

x = [x1, x2, · · · , xn]
T ; µ = {µA (x1) , µA (x2) , · · · , µA (xn)} (A.5)

No domínio do tempo contínuo, os conjuntos nebulosos são definidos analiticamente por suas
funções de pertinências.

A.4 Definições Básicas

A.4.1 corte-α

O corte-α Aαde um conjunto nebulosoA é um sub-conjuntocrispdo universo de discursoU cujos
elementos têm grau de pertinência igual ou maior queα:

Aα = {x|µA (x) ≥ α} , α ≤ [0, 1] (A.6)

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

A.4.2 Corte-α Exato

Um corte-α é exato seµA (x) 6= 0 para todox ≤ Aα.

A.4.3 Conjunto Nebuloso Convexo

Um conjunto nebuloso definido emRn é convexo se cada um de seus corte-α for um conjunto
convexo.
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A.4.4 Suporte

O suporte de um conjunto nebulosoA é o sub-conjuntocrisp deU cujos elementos têm grau de
pertinência não-nulos:

supp = (A) = {x|µA (x) > α} (A.7)

A.4.5 Núcleo

O núcleo de um conjunto nebulosoA é o sub-conjuntocrispdeU consistindo de todos elementos
com grau de pertinência igual a um:

Nu (A) = {x|µA (x) = 1} (A.8)

A.4.6 Cardinalidade

Cardinalidade de um conjunto nebulosoA = {µA (xi) /xi|i = 1, 2, · · · , n} é definida como a
soma dos graus de pertinência:

|A| =
n
∑

i=1

µA (xi) (A.9)

A.4.7 Altura

A altura de um conjunto nebulosoA é o maior grau de pertinência dos elementos emA.

Al (A) = supx≤UµA (x) (A.10)

A.4.8 Conjunto Nebuloso Normal

Um conjunto nebulosoA é normal se∃x ≤ U tal queµA (x) = 1. O operadornorm(A) expressa
a normalização de um conjunto nebuloso, i.e.,

norm(A) ⇔ µA′ (x) = µA (x) /Alt (A) (A.11)

A.5 Operações em Conjuntos Nebulosos

Definições de operações em conjuntos expandidos a partir da teoria dos conjuntos clássicos para
os conjuntos nebulosos. Em muitos casos, há várias maneirasde expandir estas operações. Esta seção
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apresenta as definições básicas de interseção nebulosa, união e complemento, e definições de algumas
outras operações.

A.5.1 Interseção de Conjuntos Nebulosos

DadosA eB como sendo dois conjuntos nebulosos emU . A interseção deA eB, ilustrada na
Fig. A.1, é um conjunto nebulosoC, expresso porC = A ∩ B tal quex ≤ U :

µc (x) = min (µA (x) , µB (x)) (A.12)

O operadorminé também expresso por∧, i.e.,

µc (x) = µA (x) ∧ µB (x) (A.13)

0

1

x

m(x)

A B

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

A.5.2 União de Conjuntos Nebulosos

DadosA e B como sendo dois conjuntos nebulosos emU . A união deA e B é um conjunto
nebulosoC, expresso porC = A ∪B tal quex ≤ U tal que:

µc (x) = max (µA (x) , µB (x)) (A.14)

O operadormaxé também expresso por∪, i.e.,

µc (x) = µA (x) ∩ µB (x) (A.15)

A interseção nebulosa de dois conjuntos nebulosos, ilustrada na Fig. A.2, pode ser especificada
de uma maneira mais geral dada por uma operação binária no intervalo unitário, i.e., uma função da
seguinte maneira:

i = [0, 1] × [0, 1] → [0, 1] (A.16)
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Para que uma funçãoi seja classificada como uma interseção nebulosa, ela deve possuir proprie-
dades apropriadas. Funções conhecidas como norma-T possuem as propriedades necessárias para a
interseção. Similarmente, funções chamadas conormas-T podem ser utilizadas para a união nebulosa.

0

1

x

m(x)

A B

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

A.5.3 Complemento de um Conjunto Nebuloso

DadoA como sendo um conjunto nebuloso emU . O complemento deA é um conjunto nebuloso,
ilustrado na Fig. A.3, expresso por̄A, tal quex ∈ U :

µĀ (x) = 1− µA (x) (A.17)

0

1

x

m(x)

A A

Figura. A.3: Complemento do conjunto nebuloso A

A.5.4 Norma-T/Interseção Nebulosa

Um operador norma-T i é uma operação binária no intervalo unitário que satisfaça no mínimo os
seguintes axiomas para todoa, b, c ∈ [0, 1]:
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i (a, 1) = a (condiodecontorno) (A.18)

b ≤ c implica i (a, b) ≤ i (a, c) (monotonicidade) (A.19)

i (a, b) = i (b, a) (comutatividade) (A.20)

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

Alguns norma-T freqüentemente utilizados são:

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/União Nebulosa

Um operador conorma-T u é uma operação binária no intervalo unitário que satisfaça no mínimo
os seguintes axiomas para todoa, b, c ∈ [0, 1]::

u (a, 1) = a (condio de contorno) (A.25)

b ≤ c implica 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 conorma-T freqüentemente utilizados são:

u (a, b) = max(a, b) (unio padro) (A.29)

u (a, b) = a+ b− ab (soma algbrica) (A.30)

u (a, b) = min (1, a+ b) (unio de Lukasiewicz) (A.31)

A.6 Relações Nebulosas

Uma relação nebulosa é um mapeamento

R : U1 × U2 × · · · × Un → [0, 1] (A.32)

a qual determina o grau de pertinência para todos osn-conjuntos de variáveis(x1, x2, · · · , xn) do
produto cartesianoU1 × U2 × · · · × Un.

Uma relação nebulosa é, de fato, um conjunto nebuloso no produto cartesianoU1 × U2 × · · · ×Un.
O grau de pertinência representa o grau de associação (correlação) entre os elementos de diferentes
domíniosUi. Para implementações computacionais,R é convenientemente representado como uma
matrizn-adimensional:R = |ri1,i2,··· ,in |.

Exemplo: Considere uma relação nebulosaR descrevendo a relação ("x é aproximadamente igual
ay") definida pela seguinte função de pertinênciaµR (x, y) = e−(x−y)2 . A Fig. A.4 exibe esta relação.
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Figura. A.4: Relação nebulosaµR (x, y) = e−(x−y)2

A.7 Projeções e Extensões Cilíndricas

A.7.1 Universon-dimensional

Uma famíliaΨ =
(

U (i)
)

i∈Nn
de domínios não-nulosU (i), i = 1, 2, · · · , n. n ∈ N , é chamado

de dimensão do universon. Nm = {1, 2, · · · ,m} é o conjunto indicador relacionado a este universo.
Para um sub-conjunto indexado não-nuloI = Nm o produto espacial é definido por:

UI = xi∈IU
(i) (A.33)

O produto espacial é expresso porUNm . Um conjunto nebuloso definido em um universo multi-
dimensional é chamado deconjunto nebuloso multi-dimensional.

A.7.2 Projeção de um Conjunto Nebuloso

DadoΨ =
(

U (i)
)

i∈Nn
como sendo um universo de dimensãon . M é um conjunto indicador com

0 6= M ⊆ Nm. A projeção deA emUm é o mapeamentoprojM : F
(

x → F
(

UM
))

, ilustrado na
Fig. A.5 definido por:

projM (µ (x)) = sup
{

µ (x′) |x′ ∈ U ∧ x = redNm

M (x′)
}

, onde redTS : UT → US (A.34)
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Projeção em x

Projeção em y

A Bx

m

yx

A
B

Figura. A.5: Exemplo de projeção deℜ2 paraℜ

A.7.3 Extensão Cilíndrica de um Conjunto Nebuloso

DadoΨ =
(

U (i)
)

i∈Nn
como sendo um universo de dimensãon. DadosM e N como sub-

conjuntos indicadores com0 6= M ⊆ N ⊆ Nm. A extensão cilíndrica deA emUN é o mapeamento
extNM : F

(

UM
)

→ F
(

UN
)

definido por:

extNM (µ (x)) : µ
(

redNM (x)
)

(A.35)



Apêndice B

Algoritmos de Agrupamento Nebuloso

B.1 Fuzzy c-means(FCM)

Dado um conjunto de dadosZ, escolha o número declusters1 < c < N , o expoente
de ponderaçãom > 1, a tolerância de encerramentoǫ > 0 e a matriz norma-induçãoA.
Inicialize a matriz de partições aleatoriamente, tal queU0 ∈ Mfc.

Repita paral = 1, 2, · · ·

Passo 1:Calcule os protótipos declusters(médios):

vl
i =

N
∑

k=1

(

µl−1
ik

)m
zk

N
∑

k=1

(

µl−1
ik

)m

, 1 ≤ i ≤ c. (B.1)

Passo 2:Calcule as distâncias:

D2
ikA =

(

zk − v(l)
i

)T

A
(

zk − v(l)
i

)

, 1 ≤ i ≤ c, 1 ≤ k ≤ N. (B.2)

Passo 3:Atualiza a matriz de partições:
Se,DikA > 0 para1 ≤ i ≤ c, 1 ≤ k ≤ N ,

µ
(l)
ik =

1
c
∑

j=1

(DikA/DjkA)
2/m−1

, (B.3)

Senão,

µ
(l)
ik = 0 seDikA > 0, eµ(l)

ik ∈ [0, 1] com
c
∑

i=1

µ
(l)
ik = 1.

Até,
∥

∥

∥
Ul − U(l−1)

∥

∥

∥
<∈.
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B.2 Gustafson-Kessel(GK)

Dado um conjunto de dadosZ, escolha o número declusters1 < c < N , o expoente
de ponderaçãom > 1, a tolerância de encerramentoǫ > 0 e a matriz norma-induçãoA.
Inicialize a matriz de partições aleatoriamente, tal queU0 ∈ Mfc.

Repita paral = 1, 2, · · ·

Passo 1:Calcule os protótipos declusters(médios):

vl
i =

N
∑

k=1

(

µl−1
ik

)m
zk

N
∑

k=1

(

µl−1
ik

)m

, 1 ≤ i ≤ c. (B.4)

Passo 2:Calcule a matriz de covariância docluster:

Fi =

N
∑

k=1

(

µ
(l−1)
ik

)m (

zk − v(l)
i

)(

zk − v(l)
i

)T

N
∑

k=1

(

µ
(l−1)
ik

)m
, 1 ≤ i ≤ c, 1 ≤ k ≤ N. (B.5)

Passo 3:Calcule as distâncias:

D2
ikA =

(

zk − v(l)
i

)T [

ρi det
(

F1/n
i F−1

i

)](

zk − v(l)
i

)

, 1 ≤ i ≤ c, 1 ≤ k ≤ N.

(B.6)

Passo 4:Atualiza a matriz de partições:

Se,DikA > 0 para1 ≤ i ≤ c, 1 ≤ k ≤ N ,

µ
(l)
ik =

1
c
∑

j=1

(DikA/DjkA)
2/m−1

, (B.7)

Senão,

µ
(l)
ik = 0 seDikA > 0, eµ(l)

ik ∈ [0, 1] com
c
∑

i=1

µ
(l)
ik = 1.

Até,
∥

∥

∥
Ul − U(l−1)

∥

∥

∥
<∈.
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B.3 Estimação da Máxima Verossimilhança Nebulosa(FLME)

Dado um conjunto de dadosZ e uma matriz de partições inicialU0 ∈ Mfc, escolha o a
tolerância de encerramentoǫ > 0.

Repita paral = 1, 2, · · ·

Passo 1:Calcule os protótipos declusters(médios):

vl
i =

N
∑

k=1

(

µl−1
ik

)

zk

N
∑

k=1

(

µl−1
ik

)m

, 1 ≤ i ≤ c. (B.8)

Passo 2:Calcule a matriz de covariância doclustere a probabilidadea priori:

∑

i

=

N
∑

k=1

µ
(l−1)
ik

(

zk − v(l)
i

)(

zk − v(l)
i

)T

N
∑

k=1

µ
(l−1)
ik

, 1 ≤ i ≤ c. (B.9)

Pi =
1

N

N
∑

k=1

µ
(l−1)
ik , 1 ≤ i ≤ c. (B.10)

Passo 3:Calcule as distâncias:

Dik
∑

i
=

[det (
∑

i)]
1/2

Pi

exp

[

1

2

(

zk − v(l)
i

)T
−1
∑

i

(

zk − v(l)
i

)

]

, 1 ≤ i ≤ c, 1 ≤ k ≤ N.

(B.11)

Passo 4:Atualiza a matriz de partições:
Se,DikA > 0 para1 ≤ i ≤ c, 1 ≤ k ≤ N ,

µ
(l)
ik =

1
c
∑

j=1

(DikA/DjkA)
2/m−1

, (B.12)

Senão,

µ
(l)
ik = 0 seDikA > 0, eµ(l)

ik ∈ [0, 1] com
c
∑

i=1

µ
(l)
ik = 1.

Até,
∥

∥

∥Ul − U(l−1)
∥

∥

∥ <∈.
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