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Resumo

Nesta tese, uma metodologia nebulosa robusta para estimacdo da resposta em frequéncia de sis-
temas dindmicos incertos, baseada em dados experimentais, € apresentada. A tese trata basicamente
de dois aspectos fundamentais: modelagem nebulosa de sistemas dindmicos incertos; projeto e im-
plementacdo de controladores robustos para sistemas dindmicos incertos, baseados na Resposta em
Frequéncia Nebulosa (RFN), considerada como a principal contribui¢do deste trabalho. A mode-
lagem nebulosa de sistemas dindmicos incertos € realizada através da identificacdo de sistemas e
de modelos dindmicos nebulosos Takagi-Sugeno (TS), os quais permitem o seccionamento do sis-
tema dindmico incerto em sub-modelos lineares e a concatenagao desses sub-modelos numa tnica
estrutura de inferéncia nebulosa Takagi-Sugeno (TS). Para a obtenc@o da base de regras do modelo
dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS), utiliza-se um algoritmo de agrupamento nebuloso para gerar
automaticamente o espaco do antecedente e um algoritmo de minimos quadrados para estimar os
parametros dos sub-modelos lineares no espagco do consequente. A partir da modelagem nebulosa de
sistemas dinamicos incertos, apresenta-se uma formulagdo para a obten¢do da resposta em frequén-
cia de modelos dindmicos nebulosos Takagi-Sugeno (TS) e um Teorema, no qual se demonstra que
a representacdo grafica da Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) ¢ uma familia de respostas em
frequéncias, de modulo e de fase, no dominio da frequéncia. Como consequéncia do Teorema, se
define a Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) como uma regido (faixa) nos grificos de Bode de
modulo e fase, obtida pelos sub-modelos no espaco do consequente e baseada nas regides de operagdao
no espaco do antecedente da base de regras do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS). Re-
sultados experimentais obtidos através do projeto e da implementacdo, numa plataforma de controle
em tempo real, de controladores robustos para sistemas dinamicos incertos, baseados na Resposta em
Frequéncia Nebulosa (RFN), demonstram a eficiéncia da metodologia na andlise e/ou no projeto de
controladores robustos aplicados a sistemas dindmicos reais.

Palavras-chave: Sistemas dinamicos incertos, sistemas nebulosos Takagi-Sugeno (TS), algo-
ritmo de agrupamento nebuloso, identificacdo nebulosa, Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN),
controle robusto.



Abstract

In this thesis, a robust fuzzy methodology for frequency response estimation of uncertain dynamic
systems, based on experimental data, is presented. The thesis deals with two fundamental aspects:
fuzzy modeling of uncertain dynamic systems and design, and implementation of robust controllers
for uncertain dynamic systems, based on the Fuzzy Frequency Response (FFR), considered as the
main contribution of this work. The fuzzy modeling of uncertain dynamic systems is performed by
identification systems and Takagi-Sugeno (TS) fuzzy dynamic models, which allow the isolation of
the uncertain dynamic system in linear sub-models and the concatenation of these sub-models into
a single Takagi-Sugeno (TS) fuzzy inference structure. To obtain the rules base of Takagi-Sugeno
(TS) fuzzy dynamic model, a fuzzy clustering algorithm to automatically generate the antecedent
space and least squares algorithm to estimate the parameters of the linear sub-models the consequent
space were used. From fuzzy modeling of uncertain dynamic systems a formulation for obtaining the
frequency response of Takagi-Sugeno (TS) fuzzy dynamic models is presented as well as a Theorem,
which shows that the graphical representation of the Fuzzy Frequency Response (FFR) is a family
of frequency responses, of magnitude and phase, in the frequency domain. As a consequence of this
Theorem , the Fuzzy Frequency Response (FFR) is defined as a region (bound) in Bode’s magnitude
and phase graphs, obtained by the sub-models in the consequent space and based on the operation
regions in the antecedent space of Takagi-Sugeno (TS) fuzzy dynamic model rules base. Experimental
results obtained through the design and implementation of robust controllers for uncertain dynamic
systems, based on the Fuzzy Frequency Response (FFR), in a control real-time platform, demonstrate
the efficiency of the methodology in the analysis and/or design of robust controllers applied to the
real dynamic systems.

Keywords: Uncertain dynamic systems, Takagi-Sugeno (TS) fuzzy systems, fuzzy clustering
algorithm, fuzzy identification, Fuzzy Frequency Response (FFR), Robust control.
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Capitulo 1

Introducao

A tese intitulada Metodologia Nebulosa Robusta para a Estimagdo da Resposta em Frequéncia de
Sistemas Dindmicos Incertos trata dos seguintes aspectos fundamentais: modelagem nebulosa de sis-
temas dindmicos incertos; projeto e implementagdo de controladores robustos para sistemas dinami-
cos incertos, baseados na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN), considerada como a principal
contribui¢io deste trabalho. Nesse sentido, esta tese contempla diferentes areas do conhecimento,

conforme mostra o diagrama da Fig. 1.1.

Sistemas Nebulosos Controle Robusto

Sistemas Dinamicos

Identificagao Nebulosa
Incertos

de Sistemas

Fig. 1.1: Areas do conhecimento para desenvolvimento da tese.

Sistemas Dindmicos Incertos. A andlise e o estudo de sistemas dinamicos incertos surgem do
fato de que o mundo real € complexo para ser descrito precisamente. Portanto, torna-se conveniente
representd-lo por meio de um modelo matemético deterministico (modelo nominal), juntamente com
as incertezas em torno deste. Essas incertezas sao provenientes de variagdes paramétricas, dinamicas
ndo modeladas, atrasos puros de tempo, ndo-linearidades, dentre outras [39]. A caracterizacdo da
incerteza, através da diferenca entre o sistema dindmico real e o modelo matemético deterministico
(modelo nominal) que o representa, ¢ denominada como perturbac¢io dindmica [64]. Um outro tipo
de caracterizacdo de incertezas sdo os sinais de perturbacdo, os quais influenciam a entrada e/ou a

saida do sistema dinamico real.



Virias pesquisas sobre a analise e/ou projeto de controladores aplicadas a sistemas dinamicos
incertos vém sendo desenvolvidas e, até hoje, t€ém atraido consideravel aten¢ao da comunidade cien-
tifica, académica e industrial. Em Chang-Chun Hua [24], o projeto de controladores para uma classe
de sistemas incertos com parametros desconhecidos do atuador é abordado. Neste trabalho, os sis-
temas com atrasos multiplos de tempo e nao-linearidades (sendo as nao-linearidades limitadas por
funcdes ndo lineares com coeficientes desconhecidos) sdo considerados. Os pardmetros do atuador
sdo variantes no tempo e seus limites sdo também desconhecidos. Para lidar com o problema de
parametros desconhecidos do atuador, o sistema é decomposto em dois subsistemas. Para o sistema
resultante, € desenvolvida uma tolerancia correspondente para o método de projeto do controlador
com a ajuda de funcdo Nussbaum. Pela construcdo do funcional de Lyapunov, é provada a estabili-
dade assintética do sistema em malha fechada e simulacdes s@o realizadas num reator quimico para
demonstrar a eficicia do método proposto. Em Gwo-Ruey Yu [135], um método de projeto de con-
trole robusto para um péndulo invertido, considerando incertezas no modelo e restricdes de saida via
Otimizacdo Enxame de Particula (Particle Swarm Optimization - PSO) e controle nebuloso Takagi-
Sugeno (TS), é abordado. Neste trabalho, o modelo nebuloso T'S primeiramente é estabelecido para o
péndulo invertido e, a partir do conceito de compensagdo paralela distribuida em paralelo, condi¢oes
de estabilidade LMI sdo propostas para garantir estabilidade global ao sistema de controle nebuloso
TS via PSO. Controladores nebulosos TS baseados na otimizacdo Particle Swarm sao projetados de
forma que o péndulo invertido seja robusto contra as incertezas no modelo e sob restricdes na saida.
Exemplos demonstram a eficicia do projeto. Em Jie Zhang [141], uma estrutura de controle adapta-
tivo ndo-linear para uma classe de sistemas dindmicos incertos ndo-lineares variantes com o tempo
que garante limites fundamentais ao sistema em malha fechada € proposta. Leis de controle com
realimentacdo de estado e leis de controle com realimentacdo de saida sdo desenvolvidas e, através da
analise da fun¢do de Lyapunov, é mostrada a eficiéncia da proposta. Outras pesquisas interessantes
sobre a andlise e/ou projeto de controladores aplicadas a sistemas dindmicos incertos podem ser vistas
em [117], [22], [63], [134].

Sistemas Nebulosos. Em muitos casos, um unico modelo linear ndo é capaz de representar ade-
quadamente um sistema complexo. Uma das possiveis razdes € a presenca das perturbacdes dindmi-
cas e/ou dos sinais de perturbagdo, os quais podem inviabilizar a obten¢do de um conjunto tnico de
parametros que garantam a um determinado modelo uma representacao fiel do sistema de interesse.
Nestes casos, um procedimento € a incorporacdo de incertezas associadas ao modelo. Uma abor-
dagem interessante e apropriada para a incorporacio de incertezas na modelagem de sistemas dindmi-
cos incertos € a utilizagdo de sistemas nebulosos (’fuzzy’). Essa abordagem, denominada modelagem
nebulosa, é apresentada nesta tese como uma solug¢do para tratar com problemas complexos, tais

como a modelagem de sistemas dindmicos incertos, tendo em vista as dificuldades encontradas pelas



técnicas cldssicas.

Os seres humanos sao capazes de lidar com processos bastante complexos, baseados em infor-
macoes imprecisas ou aproximadas. A estratégia adotada pelos operadores humanos é também de
natureza imprecisa e geralmente possivel de ser expressa em termos linguisticos. A Teoria de Con-
juntos Nebulosos e os Conceitos de Logica Nebulosa podem ser utilizados para traduzir em termos
matematicos a informagao imprecisa expressa por um conjunto de regras linguisticas. Se um ope-
rador humano for capaz de articular sua estratégia de acdo como um conjunto de regras da forma
SE-ENTAO, um algoritmo passivel de ser implementado em computador pode ser construido. O
resultado é um sistema de inferéncia baseado em regras, no qual a Teoria de Conjuntos Nebulosos
e Logica Nebulosa fornecem o ferramental matematico para se lidar com as tais regras linguisticas.
No apéndice A, apresentam-se as definicdes basicas e os conceitos fundamentais de Conjuntos Nebu-
losos e de Logica Nebulosa, assim como algumas defini¢des e operagdes que permitem abordar os
mecanismos de inferéncia, utilizados nesta tese.

As primeiras aplicagdes bem sucedidas dos sistemas nebulosos situaram-se na drea de controle. A
seguir, apresentam-se exemplos de industrias que vém investindo na utilizag¢do de sistemas nebulosos
[83].

* Desde 1988, a empresa japonesa Hitachi modificou o sistema de controle convencional do
metr6 de Sendai para um sistema de controle nebuloso. Com isso, a empresa reduziu erros

durante a aceleragio e a frenagem do metrd em 70%.

* Em 1989, a Mitsubishi langa os condicionadores de ar nebulosos. Enquanto os condicionadores
de ar convencionais utilizam controladores do tipo liga/desliga, a maquina da Mitsubishi usa
um sistema de controle baseado em regras. Como resultado, a maquina da Mitsubishi opera
muito mais suave do que as maquinas convencionais, evitando mudancas abruptas de estado,

garantido assim temperaturas ambientes muito mais consistentes € menos consumo de energia.

* A industria automobilistica também tem se aproveitado da teoria de sistemas nebulosos. Desde
1997, a Nissan desenvolveu um sistema anti-bloqueio de travagem, que detecta a velocidade
das rodas e as condi¢des da estrada, compara com um padriao de condu¢do e um controlador

nebuloso ABS determina a acdo de frenagem, com controle de derrapagem [133].

* A Fujitec e Toshiba implementam um esquema nebuloso para avaliacdo de trafego de pas-
sageiros para determinar tempo de parada. Isso ajuda a reduzir o tempo de espera e melhora a

eficiéncia e confiabilidade do sistema. A patente para esse tipo de sistema foi emitida em 1998.

Contudo, desde entdo, tem-se verificado uma utilizacdo crescente de sistemas nebulosos em ou-
tros campos, como por exemplo, previsao de séries temporais, otimiza¢do, modelagem e controle de
sistemas dinamicos [14], [111], [150], [140], [123], [92], [41].



Identificacdo Nebulosa de Sistemas. A evolucio do conhecimento cientifico, ao longo dos sécu-
los, vem se baseando em leis matematicas que descrevem os fendmenos fisicos observados na na-
tureza. Através de modelos matemdticos, pode-se predizer o comportamento de um sistema, possi-
bilitando simulé-lo sob diversas condi¢cdes de operacdo. A partir desses modelos, € possivel alterar
o desempenho do sistema em malha fechada, ajustando controladores. O modelo matemético de um
sistema pode ser calculado, partindo-se das leis fisicas que regem sua dinamica. Entretanto, para
sistemas muito complexos, como os sistemas dinAmicos incertos, a modelagem convencional do pro-
cesso normalmente torna-se invidvel, ja que as relacdes entre as diversas grandezas fisicas envolvidas
ndo sdo totalmente conhecidas e, consequentemente, ndo se pode determinar um modelo com a pre-
cisdo necesséria. E nesse contexto que surge a identificagio nebulosa de sistemas, exatamente como
uma ferramenta alternativa, e mais pratica, para a obten¢do de modelos matematicos numéricos [128],
[65], [90], [73].

Pode-se destacar dois tipos de modelos nebulosos: os modelos nebulosos linguisticos ou Mamdani
e os modelos nebulosos Takagi-Sugeno (TS). O primeiro descreve um dado sistema por meio de
regras linguisticas do tipo SE-ENTAO, com proposi¢io nebulosa no antecedente, assim como no
consequente. O segundo também descreve um dado sistema por meio de regras linguisticas do tipo
SE-ENTAO, com proposi¢io nebulosa no antecedente; porém o seu consequente é uma expressio
dinamica funcional das varidveis linguisticas do antecedente. Nesta tese o modelo dindmico nebuloso
Takagi-Sugeno (TS) € utilizado para a modelagem matemadtica de sistemas dinamicos incertos a partir
de dados experimentais. Para obtencdo da base de regras do modelo dindmico nebuloso Takagi-
Sugeno (TS), um algoritmo de agrupamento nebuloso €é usado para gerar automaticamente o espagco
do antecedente e um algoritmo de minimos quadrados € utilizado para estimar os parametros dos
sub-modelos lineares no espaco do consequente, conforme sera visto no capitulo 3.

Controle Robusto. Modelos capazes de incorporar incertezas em sua estrutura sdo a base da
teoria de controle denominada de controle robusto. Atualmente, entre as vdrias estratégias mais
bem sucedidas, na busca por alta eficiéncia dos processos complexos, destacam-se as estratégias de
controle robustos [20], [130], [72], [52], [53], [54], [55]. A robustez é uma caracteristica desejdvel
dos sistemas de controle por pelo menos duas razdes. A primeira deve ser a preocupacdo permanente
de todo projetista que os sistemas de controle funcionem satisfatoriamente, ainda que as condicdes
de operacdo sejam distintas daquelas consideradas no modelo. Na segunda, as condi¢des de robustez
podem ser utilizadas com o objetivo de se adotar um modelo de projeto intencionalmente simplificado,
nao sO para facilitar a andlise, como também por seu impacto sobre a complexidade do controlador
resultante.

Um dos propositos desta tese € apresentar uma metodologia de projeto, baseada na Resposta em

Frequéncia Nebulosa de sistemas dinamicos incertos, que permita a determinacdo de controladores,
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a ser localizado no ramo direto da malha de controle, de maneira que sejam atingidos requisitos de
estabilidade, ou seja, o controlador deverd ser tal que toda a classe de sistemas reais resulte estavel.
Os critérios de estabilidade robusta, baseada nas especificagdes da margem de ganho e margem de
fase, obtidas a partir da Resposta em Frequéncia Nebulosa, sdo os critérios utilizados nesta tese
para a determina¢do de controladores robustos. Detalhes sobre a andlise de estabilidade relativa e as

definicdes das margens de ganho e fase podem ser vistos no apéndice B.

1.1 Motivacao e Relevancia

Nesta secdo, apresentam-se as principais motivacoes e relevancias que levaram a desenvolver esta
tese, intitulada Metodologia Nebulosa Robusta para Estimagdo da Resposta em Frequéncia de Sis-
temas Dindmicos Incertos. De forma simplificada, utiliza-se a estratégia de se fazer questionamentos
sobre as dreas em destaque no desenvolvimento da tese e as respectivas respostas a estes questiona-

mentos evidenciardo as motivacdes e relevancias.

1.1.1 Por que Aplicacao em Sistemas Dinamicos Incertos?

Todo modelo matemdtico €, na realidade, uma aproximacdo de um sistema fisico real. Diante
dessa limitacdo do modelo matematico, ha regimes dinamicos de operacao do sistema fisico real que
nao sdo representados por ele. Tais regimes nao modelados podem ser caracterizados como dinami-
cas incertas ou, simplesmente, incertezas. Todavia, o modelo matematico também pode apresentar
outros tipos de incertezas, provenientes de: ruidos, retardos nao incluidos no modelo, linearizagdes,
variagdes paramétricas do sistema fisico real, dentre outros. Considerando que, grande parte dos pro-
cessos industriais, ao serem modelados, apresentam algum tipo de incerteza; e, ainda, considerando a
importancia em analisar e/ou projetar controladores para sistemas fisicos realisticos, surge o interesse

em trabalhar com os sistemas dindmicos incertos nesta tese.

1.1.2 Por que a Utilizacao de Sistemas Nebulosos?

Técnicas de inteligéncia computacional, mais especificamente sistemas nebulosos, sdo considera-
das ferramentas poderosas para solucao de problemas com alto grau de complexidade. Por definicao,
os sistemas nebulosos ou sistemas baseados em regras podem decompor um sistema dindmico com-
plexo, como o sistema dinamico incerto, em véarios sub-modelos e concatend-los numa tnica estru-
tura, de forma a representar satisfatoriamente a dindmica do sistema original. Diante do exposto,
propde-se a trabalhar com o sistema nebuloso Takagi-Sugeno (TS) nesta tese, considerado como fer-

ramenta apropriada para representar as incertezas do sistema dinamico incerto de forma eficiente.
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1.1.3 Por que Resposta em Frequéncia Nebulosa?

Os métodos cldssicos de resposta em frequéncia, desenvolvidos durante o periodo de 1930 — 1940
por Harry Nyquist, Hendrik Bode, Nathaniel B. Nichols, e muitos outros, estdo entre as técnicas
mais usuais disponiveis para a andlise e projeto de sistemas de controle. Contudo, tais métodos
classicos ndo conseguem explorar as incertezas inerentes aos sistemas fisicos reais em suas respostas
em frequéncia. Uma vez que os sistemas nebulosos Takagi-Sugeno (TS) sdo capazes de concatenar,
em uma Unica estrutura, os diversos sub-modelos, obtidos a partir do sistema dindmico incerto, surge
a motivagcdo em verificar a resposta em regime permanente de um sistema nebuloso Takagi-Sugeno
(TS), de maneira que a resposta em frequéncia nebulosa compreenda a resposta em frequéncia do

sistema dindmico incerto.

1.1.4 Por que Metodologia Robusta?

O projeto de sistemas de controle precisos, na presenca de incertezas, requer que o projetista pro-
cure sistemas robustos, que garanta estabilidade e desempenho do sistema, mesmo com as incertezas
intrinsecas ao modelo da planta. Dai vem a motivacdo em se desenvolver uma metodologia para
desenvolvimento de projetos, de maneira a apresentar baixa sensibilidade as incertezas, seja estavel
sobre uma faixa de variacao de parametros e atenda a um bom desempenho, segundo as especificacdes
de projeto.

A metodologia proposta tem como um de seus principais objetivos estimar a resposta em regime
estaciondrio de modelos nebulosos Takagi-Sugeno (TS) a entradas senoidais. Com esse procedi-
mento, pretende-se estimar também as incertezas intrinsecas ao sistema, o0 que garantird que projetos

de controle desenvolvidos, a partir de tal metodologia, apresentem caracteristicas robustas.

1.2 Objetivos

Apresentam-se, nesta secao, os objetivos gerais e especificos desta tese.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta tese é desenvolver uma metodologia nebulosa robusta para a estimacao
da resposta em frequéncia de sistemas dinamicos incertos, de forma que essa metodologia possa ser

utilizada como ferramenta na andlise e/ou no projeto de controladores robustos.
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1.2.2 Objetivos Especificos

* Representar os sistemas dindmicos incertos, baseados no modelo dinamico nebuloso Takagi-
Sugeno (TS);

* Demonstrar, através de um 7Teorema, que a Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) é uma

familia de respostas em frequéncias, de médulo e de fase, no dominio da frequéncia.

* Desenvolver formulagdo matemdtica para anélise do comportamento da Resposta em Frequén-

cia Nebulosa (RFN) nas baixas e altas frequéncias;

* Aplicar algoritmo de agrupamento nebuloso sobre dados experimentais de entrada-saida de
sistemas dindmicos incertos, com o intuito de explorar a similaridade entre eles, além de gerar
automaticamente o espagco do antecedente da base de regras do modelo dindmico nebuloso
Takagi-Sugeno (TS);

* Estimar parametros de func¢des de transferéncia dos sub-modelos lineares no espago do conse-
quente da base de regras do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS), via método dos
minimos quadrados, em funcdo de regides de operagao definidas por algoritmo de agrupamento

nebuloso;

* Determinar modelos dindmicos nebulosos Takagi-Sugeno (TS), a partir de dados experimentais
medidos de sistemas dindmicos incertos, de modo a representar eficientemente os sistemas

dinamicos incertos;
* Validar modelos dindmicos nebulosos Takagi-Sugeno (TS);
* Aplicar a metodologia proposta em sistemas tipicos reais;

* Desenvolver estratégias de controle robusto para sistemas dindmicos incertos, baseados na Res-

posta em Frequéncia Nebulosa (RFN);,

* Implantar estratégias de controle robusto, baseadas na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN),
numa plataforma de controle em tempo real.

1.3 Contribuicoes

Nesta tese, uma Metodologia Nebulosa Robusta para Estimagdo da Resposta em Frequéncia de

Sistemas Dindmicos Incertos é apresentada, cujas principais contribui¢des sdo enumeradas a seguir:
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1. Desenvolvimento de ferramenta no Matlab/Simulink para simula¢do de modelos dinamicos

nebulosos Takagi-Sugeno (TS);

2. Proposta de um Teorema no qual se demonstra que a Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN)

¢ uma familia de respostas em frequéncias, de médulo e de fase, no dominio da frequéncia.
3. Definicdo e andlise da Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN);

4. Estimacdo de parametros das funcdes de transferéncia dos sub-modelos lineares no espaco do
consequente da base de regras do modelo dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS), via método

dos minimos quadrados;

5. Estimagdo da Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) de sistemas dindmicos incertos a partir

de dados experimentais;

6. Implementacao de estratégias de controle robusto, baseadas na Resposta em Frequéncia Nebu-

losa (RFN), numa plataforma de controle em tempo real.

A seguir, na sec¢do 1.4, com o intuito de embasar a Metodologia Nebulosa Robusta para a Esti-
macdo da Resposta em Frequéncia de Sistemas Dindamicos Incertos proposta nesta tese, sao trazidas
algumas consideragdes iniciais sobre os sistemas nebulosos. Primeiramente, uma introdu¢do sobre
os sistemas nebulosos € apresentada. Posteriormente, descreve-se a estrutura geral de um sistema de
inferéncia nebuloso. Por fim, destacam-se, dependendo da estrutura particular da proposi¢ao do con-
sequente, dois tipos de modelos nebulosos: 0 modelo nebuloso Mamdani ou Linguistico e 0 modelo
nebuloso Takagi-Sugeno (TS). Nesta tese, utiliza-se o modelo nebuloso Takagi-Sugeno (TS) para a
modelagem de sistemas dindmicos incertos a partir de dados experimentais, conforme serd visto no
capitulo 3; e, posteriormente, para a obtencio da Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN), capitulo

4, considerada como principal contribui¢do deste trabalho.

1.4 Consideracoes Iniciais sobre os Sistemas Nebulosos

A teoria de sistemas nebulosos foi proposta por Lofti A. Zedeh [137] [138], como uma forma
de processar informagdo vaga, imprecisa ou linguistica e, desde 1970, apresenta crescente aplicagao
industrial. Ela estabelece a base para representar o conhecimento e desenvolver os mecanismos essen-
ciais para inferir decisdes sobre as acdes apropriadas que devem ser tomadas em um problema real.
Segundo Wang [148], existem na literatura dois tipos de justificativa para a utilizacdo da teoria de

sistemas nebulosos:
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* O mundo real é muito complexo para ser descrito precisamente; portanto, aproximagoes (ou

fuzzificacoes) devem ser introduzidas com o intuito de se obter modelos razodveis;

* A medida que se avanca para a era da informacdo, o conhecimento humano se torna cada vez
mais importante. Desse modo, precisa-se de uma teoria que possa formular o conhecimento
humano, de uma forma sistematica, bem como incrementar esse conhecimento em sistemas de

engenharia.

Para alcancar essa combinagdo, a questdo chave é como transformar a base de conhecimento
humano em uma formulagdo matemdtica. Essencialmente, o que um sistema nebuloso realiza é
essa transformacgdo. Por exemplo, ainda que se saiba o modelo exato de um sistema térmico de
aquecimento, pode-se descrever o seu comportamento da seguinte forma: "Se aplicarmos mais ten-
sdo elétrica no sistema térmico Entao a temperatura do sistema aumenta", onde os termos ’mais’
e aumenta’ sdo considerados termos linguisticos que, embora ndo sejam precisos, sdo informacdes
importantes a respeito do sistema térmico de aquecimento. De fato, para muitos problemas de mode-
lagem e/ou controle, um especialista pode determinar um conjunto de regras eficientes, partindo de
descri¢cOes linguisticas do sistema dinamico. Os modelos matemadticos classicos ndo podem incor-
porar as descri¢des linguisticas diretamente em suas formulagdes. Contudo, os sistemas nebulosos
sdo ferramentas poderosas para atingir esse objetivo, visto que a estrutura légica das regras facilita o
entendimento e a anélise do problema em questdo de forma qualitativa. As pesquisas sobre sistemas
nebulosos desenvolveram-se em duas dire¢Oes principais. A primeira é a abordagem linguistica ou
qualitativa, em que o sistema nebuloso é construido a partir de uma colecdo de regras (preposi¢cdes).
J4 a segunda configura-se numa abordagem quantitativa e estd relacionada a teoria de sistemas clas-
sica e moderna. A combinagdo de informacgdes qualitativa e quantitativa, que constitui a principal
motivacdo para o uso de sistemas inteligentes, deu origem a varias contribui¢des sobre modelagem,
estabilidade, controle adaptativo e controle robusto [18], [71], [116], [22], [75], [21], [88], [23], [68],
[50], [51].

Os conceitos da teoria dos conjuntos nebulosos e 16gica nebulosa podem ser empregados na mode-
lagem de sistemas dindmicos de vérias formas, como por exemplo: em sistemas nebulosos baseados
em regras [138], modelos nebulosos de regressao linear [127], ou modelos nebulosos utilizando estru-
turas celulares [124]. Em sequéncia, na subsecdo 1.4.1, mostra-se a estrutura geral de um sistema de
inferéncia nebuloso que pode ser usado em aplicacdes de modelagem e controle. Posteriormente, nas
subsecdes 1.4.2 e 1.4.3, sdo detalhados o modelo dindmico nebuloso Mamdani e o0 modelo dindmico
nebuloso Takagi-Sugeno, sendo este tltimo, o modelo utilizado na tese para a modelagem de sistemas
dinamicos incertos; uma vez que o seu consequente € uma expressao dindmica funcional das varidveis

linguisticas do antecedente. As fun¢des do consequente sdo tipicamente escolhidas como partes de
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uma funcdo parametrizada adequada, cuja estrutura mantém-se igual em todas as regras e apenas os
parametros variam. O modelo global € composto como uma concatenacdo dos modelos locais e pode

ser visto como uma aproximagao por partes suavizada.

1.4.1 Sistema de Inferéncia Nebuloso

A Fig. 1.2 descreve a estrutura geral de um sistema de inferéncia nebuloso. Esse sistema de in-
feréncia mapeia entradas crisp - oriundas de um conjunto de dados resultante de medicdes ou obser-
vacdes experimentais - em saidas crisp; e dispde, basicamente, de quatro componentes: fuzificador,

base de conhecimento, miquina de inferéncia e defuzificador.

Sistema de Inferéncia Nebuloso

Base de
Dados

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
'

Entrada Interface de Entrada Méaquina de Saida Interface de

Fuzificagéo Nebulosa Inferéncia Nebulosa Defuzificagao

Precisa

Fig. 1.2: Estrutura geral de um sistema de inferéncia nebuloso.

Uma vez que as regras tenham sidas estabelecidas, o sistema de inferéncia nebuloso mapeia as
entradas em saidas precisas, y = f(u), em que u e y sdo a entrada e a saida do sistema de inferéncia
nebuloso, respectivamente, e f corresponde a representacdo quantitativa deste mapeamento. A base
de conhecimento € constituida pela base de dados e pela base de regras, de maneira a caracterizar o
funcionamento completo do sistema de inferéncia nebuloso. Na base de dados, estdo armazenadas as
varidveis linguisticas, as definicdes dos respectivos universos de discurso e as fungdes de pertinéncia,
caracterizando os termos linguisticos utilizados para cada varidvel linguistica. A Fig. 1.3 mostra um
exemplo para o caso de uma varidvel linguistica “temperatura”, com trés termos linguisticos ’baixo”,
“médio” e "alto”. A varidvel base € a temperatura dada nas apropriadas unidades fisicas.

Na base de regras, estdo as declaracdes linguisticas do tipo SE-ENTAO, definidas por um especia-
lista ou extraidas de dados numéricos que constituem aspecto fundamental ao desempenho do sistema

de inferéncia nebuloso.
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Temperatura -<——— variavel linguistica

Baixa Média Alta «—— termos linguisticos

2 -—— fungdes de pertinéncia

0 10 20 30 40
<——— universo de discurso
t (temperatura)

Fig. 1.3: Exemplo de uma varidvel linguistica (temperatura) com trés termos linguisticos.

A interface de fuzificagdo ou fuzificador mapeia os nimeros precisos da entrada em conjuntos
nebulosos para ativacdo das regras relevantes em uma dada aplicacdo. A mdquina de inferéncia
mapeia os conjuntos nebulosos da entrada em conjuntos nebulosos na saida, de acordo com as carac-
teristicas da base de dados e da base de regras, combinando as regras que foram ativadas.

A interface de defuzifica¢do ou defuzificador mapeia os conjuntos nebulosos na saida em nimeros
precisos, os quais podem corresponder a acdes de controle em um sistema dinamico ou a predi¢ao da
sua saida num instante de tempo futuro. As relagdes entre as varidveis sdo representadas por meio
de regras com a seguinte forma geral: SE antecedente ENTAO consegiiente. O antecedente consiste
em uma proposi¢ao nebulosa do tipo "z € F", onde = é uma varidvel linguistica e ' é um conjunto
nebuloso definido como termo linguistico.

Esta tese foca somente os sistemas nebulosos baseados em regras, isto €, sistemas cujas relacdes

entre varidveis sdo representadas por meio de base de regras nebulosas SE-ENTAO, da forma:
SE proposi¢io do antecedente ENTAO proposi¢io do consequente.

Dependendo da estrutura particular da proposicdo do consequente, destacam-se dois tipos de

modelos nebulosos:

* Modelo nebuloso Mamdani ou Linguistico [138], [98], no qual tanto o antecedente quanto o

consequente sdo proposi¢des nebulosas;

* Modelo nebuloso Takagi-Sugeno (TS) [125], em que o consequente é uma expressao dindmica

funcional das varidveis linguisticas do antecedente, em vez de uma proposic@o nebulosa.
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A seguir, detalham-se os modelos nebulosos Mamdani e Takagi-Sugeno (TS), sendo este ultimo

o modelo nebuloso utilizado nesta tese.

1.4.2 Modelo Dinamico Nebuloso Mamdani ou Linguistico

O modelo dindmico nebuloso Mamdani (também conhecido como modelo dindmico nebuloso
linguistico), proposto por E. H. Mandani [98], como modo de capturar o conhecimento qualitativo
em uma determinada aplicagdo, apresenta tanto no antecedente quanto no consequente proposicoes

’[1217277”

nebulosas. A forma geral da @ -ésima regra SE-ENTAO, em que [ representa o nimero de

regras, ¢ dada por [113]

R(l) N SE i‘l é F{Zl72,...7p571}‘531 E. . E i‘n é F{Zl7277p53n}|in
ENTAO § é Giio 0y, (1.1)
Para cada regra ¢ ‘[izl’Q""’l} , onde [ é o nimero de regras, o vetor X = [Z1, ... ,fn]T € R", onde

T representa o operador para matriz transposta, contém as varidveis linguisticas do antecedente que
representam a entrada do sistema nebuloso e ¢ € a varidvel linguistica do consequente que representa
a saida do sistema nebuloso, cada uma definida em seu respectivo universo de discurso %, . . . , %z,

e #%. Os conjuntos nebulosos F sdo os va-

{1727"'7pi1}|591 ’ F{1727"'7p592}|5927 R F{17277pin}‘in ¢ G{17277p17}|17

lores (termos) linguisticos do antecedente e do consequente, ou seja, F' (1.20p2, )z, € {F!1z,, Falzss - - s
bz,

dos universos de discurso associado as varidveis linguisticas Z; e y, respectivamente. A varidvel z;

‘ =120 . . .
Fi |xt} eGlia oy € {Gll |3, Galgs - Gy, \y}, onde p;, e p; sdo os nimeros de parti¢des

pertence ao conjunto nebuloso F{i1 9

m um valor 1}
12505D34 com um valo 'uF{1

definido por uma fungdo

12,57y Hay

de pertinéncia p% : $® — [0, 1], onde M%{l € {u%l‘it,uipmt, NG m}. A varidvel j
Tt

pertence ao conjunto nebuloso G (12,...py}|; COM UM valor M

1250P5, Hay
definido por uma fun¢do de

125055} g
pertinéncia pz : %t — [0, 1], com HGramyl; € {ugl‘g,ugmg, Ha, |
Cada regra € interpretada por uma implicacao nebulosa
R . 4 * [l * Lokl — 1.2
T (T ST FEue e, PGy 1.2)
onde * é uma norma-T [148], 1’ * 1l * okl é a relagdo nebulosa
[ ]’“F{l,a,...,pil}\il “F{l,z.'.,p@}\@ HEus, s Yia, §

das entradas linguisticas entre si, sobre os universos de discurso %, X %z, X ... X U, , € ,ué;{l N
) a‘“apg g

€ a saida definida sobre o universo de discurso #. O conjunto dessas implica¢des corresponde a uma
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tnica relagdo nebulosa em %, X %, X ... X U;, x % daforma

l

R: \/ : * * Lk * i 1.3
HFOms vz, " PO 205y, FFO s ms iz, O 02 gl (1.3)
i=1
onde \/ é uma norma-S [148]. Dessa forma, a saida nebulosa é
~ i i i
= o * R .
G(y) =R (MF{l,z AAAAA Pz, Har Pras,. Pz, g PFas,.., pin}i*) (1.4)
1 2 n

onde o € um operador de composi¢io baseada em inferéncia que pode ser do tipo max-min ou max-
produto, e Z; € algum ponto em %;,. De acordo com a Eq. (1.4), o modelo dindmico nebuloso
Mamdani representa sistemas MISO diretamente e sistemas MIMO de r saidas por um conjunto de r

bases de sub-regras MIMO RY,;,,, |V=12+1 acopladas, ou seja

G(@) =R o p * * Lokl 1.5
(y) MIMO MF{I,Q AAAAA p;cl}\i; MF{l,z AAAAA %2}\5; 'uF{LQ AAAAA Pin Hzx ( )

com G(§) = [G(ih),-...G(G)]" e

r l
RMIMO : U \/ |:'uF{1,2 AAAAA s, Ha, *MF{I,Q ~~~~~ Piq iz, *”'*MF{l,z *’uG{LQ p~m}\gm] (16)

~~~~~ Pz Han
m=11i=1

onde o operador | representa a cole¢do de todas as relagdes nebulosas R, ¢, associada a cada saida

Ym.-

1.4.3 Modelo Dinamico Nebuloso Takagi-Sugeno

O modelo dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS), originalmente proposto por Takagi & Sugeno

em [125], apresenta no consequente uma expressio dindmica funcional das varidveis linguisticas do

2,.0]

antecedente. A ¢ ’[1‘:1 -ésima regra, em que [ representa o nimero de regras, ¢ dada por [113]

RY: SE & é Fj, E...E &, é Fj,

7~~~7p501}‘501 7"'7p5€n}|55n

ENTAO y; = fi(X) (1.7)
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onde o nimero total de regras é [ = pz, X ... X pz,. O vetor X = [Z1,...,7,]T € R" contém as vari-
aveis linguisticas do antecedente, onde 7" representa o operador para matriz transposta. Cada varidvel
linguistica tem seu préprio universo de discurso %, . . . , %z, , particionado por conjuntos nebulosos,
representando seus termos linguisticos, respectivamente. Na i-€sima regra, a variavel Ty 5 ., per-
AN i . i i i i
de pertinéncia Hizy,.in} R — [0,1], com PFG, e < {“Fu{il ,,,,, ey PPoay ey ’“Fp\{mn}}’
onde pyz, ..z,} € 0 nimero de particdes do universo de discurso associado a varidvel linguistica
T1yevey Ty

A saida do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS), dada por

l
y(%7) =D Y (1.8)

i=1
¢ uma combinagdo convexa, conforme definida na Subsecao 1.4.4, das expressdes dindmicas fun-

cionais f%(X).

1.44 Combinacao Convexa

A combinacdo convexa € definida como uma combinacdo linear de pontos (que podem ser ve-
tores, escalares, ou mais genericamente pontos em um espaco afim), em que todos os coeficientes
sdo ndo-negativos e a soma resulta em 1. Todas as possiveis combinagdes convexas estardo no in-
terior da casca convexa dos pontos dados. De fato, a colecido de todas as combina¢des convexas de
pontos no conjunto constitui a casca convexa. Mais formalmente, dado um nimero finito de pontos
fY, %, ..., f' em um espago vetorial real, uma combinacdo convexa desses pontos é um ponto da

forma
YA+ A (1.9)

onde o niimero real 7 satisfaz 4* > 0 and v* ++2 + ...+ ~' = 1. No modelo dinidmico nebuloso TS,

o grau de ativagdo h'(Z), para a regra i, € dada por

h'(Z) :“?{il}*ﬂlfr KK il (1.10)

Zg} Zn}

onde * é qualquer norma-T [148]. O grau de ativacdo normalizado € dado por:
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o hi(x
V(X)) = — &) (1.11)
D M)
r=1
Esta normalizac¢do implica em
!
D> (®) =1 (1.12)
k=1

De acordo com a definicdo de Combinacdo Convexa (Subsecdo 1.4.4), as Eqgs. (1.10)-(1.12)

demonstram que a saida do modelo nebuloso TS é uma Combinagdao Convexa das expressoes dindmi-

cas funcionais f%(X), como exigido na Eq. (1.8). Em outras palavras, pode ser observado que o

sistema dinamico nebuloso TS, que representa qualquer sistema dinamico incerto, pode ser conside-

rado como uma classe de sistemas, onde 7/(X) denota uma decomposigdo de varidveis linguisticas

[Z1,...,%,]7 € R™ para uma regido geométrica politépica no espago do consequente, baseado nas

expressdes funcionais f?(X). Para o caso bidimensional, sem perda de generalidade, a regido convexa,

gerada pelo modelo nebuloso TS, € ilustrada na Fig. 1.4.

"\, Regra

Fpl x1

S fz(xn‘xz)//‘/
\ /// Politopo
fs(xl.xz) Q

Espaco do Consequente

< 9f
fa(x:,iii)\'. - :l s(®1,22)

Fig. 1.4: Modelo dindmico nebuloso: um modelo TS pode ser considerado como um mapeamento do

espago do antecedente para o consequente.
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1.5 Organizacao da Tese

A tese intitulada Metodologia Nebulosa Robusta para a Estimagdo da Resposta em Frequéncia de
Sistemas Dindmicos Incertos esta dividida em 6 capitulos, trazendo todas as informagdes necessarias
para a modelagem nebulosa de sistemas dindmicos incertos e para o desenvolvimento e a imple-
mentacio de controladores robustos, baseados na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) de tais

sistemas. A Fig. 1.5 apresenta, de forma grafica, um resumo de todas as etapas desenvolvidas na tese.

Capitulo 6

Consideragoes Finais

@ Conclusées

Capitulo 5
@ Propostas Futuras

Projeto de Controle
Robusto Baseado
na RFN: aplicado no
Processo Térmico

Plataforma de Controle
Capitulo 4 em Tempo Real

Etapas para Desenvolvimento
Resposﬂta . @ de Projetos Baseado na RFN
em Frequéncia

Nebulosa

RF de Modelos Dinamicos
Capitulo 3 Nebulosos TS

Identificacdo de @ RFN

DS_isAten_1as . Mgdlelos @ Fluxograma para Obtengio da RF
Inamicos nebulosos do Modelo Dinamico Nebuloso TS

Takagi-Sugeno (TS) e da RFN
. Identificacdo de Sistemas
Capitulo 2 @ ¢
; Procedimentos Basicos para
S_lsfen)as @ a ldentificagao Nebulosa de
Dinamicos Sistemas
Incertos

@ Sinais de Perturbagao
@ Perturbag6es Dinamicas

- Incertezas Nao-Estruturadas ou Nao-Paramétricas
- Incertezas Estruturadas ou Paramétricas

Fig. 1.5: Etapas para o desenvolvimento da tese.

* O capitulo 2 aborda, de forma concisa, um estudo basico dos sistemas dindmicos incertos, sobre
os quais se desenvolve toda a metodologia proposta na tese. Na oportunidade, classificam-se
as incertezas em duas categorias: sinais de perturbacdo e perturbagcdes dinamicas; e enfatiza-se

que as incertezas sdo inevitdveis em qualquer projeto de controle para sistemas reais. Neste
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capitulo, destacam-se as perturbagdes dinamicas, sendo descritos dois tipos de incertezas: as

ndo-estruturadas ou ndo-paramétricas e as estruturadas ou paramétricas.

* O capitulo 3 trata da identificacdo de sistemas e modelos dindmicos nebulosos Takagi-Sugeno
(TS), tendo como principal objetivo a modelagem nebulosa de sistemas dindmicos incertos.
Para atingir esse objetivo, mostra-se um procedimento bésico para a identificacdo nebulosa de
sistemas dindmicos incertos, composto das seguintes etapas: experimento, selecdo da estru-
tura do modelo (nessa etapa, apresenta-se uma estrutura de modelo linear, formulada com base
no sistema de inferéncia nebuloso Takagi-Sugeno (TS)), estimacdo do espaco do antecedente
através de um algoritmo de agrupamento nebuloso, estimacao do espaco do consequente através
de um algoritmo de minimos quadrados e validacdo do modelo. Por fim, desenvolve-se um pro-
cedimento de otimizagdo via algoritmo genético (AG), no intuito de melhorar a representagdo

do modelo dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) identificado.

* O capitulo 4 traz uma formulacdo para a obtencdo da resposta em frequéncia de modelos
dinamicos nebulosos Takagi-Sugeno (TS) e um Teorema, no qual se demonstra que a repre-
sentacdo grafica da Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) é uma familia de respostas em
frequéncias, de médulo e de fase, no dominio da frequéncia. Como consequéncia do Teorema,
definiu-se a Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) como uma regido (faixa) nos graficos de
Bode de mdédulo e fase, definida pelos sub-modelos no espago do consequente e baseada nas
regides de operacdo no espaco do antecedente da base de regras do modelo dinamico nebuloso
Takagi-Sugeno (TS). Um procedimento € proposto, para obtencdo da resposta em frequéncia do
modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) e da Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN),

o qual integra a identificagdo nebulosa de sistemas dinamicos incertos, vista no capitulo 3.

* O capitulo 5 mostra o desenvolvimento e a implementagdo de estratégias de controle robusto
para controle de temperatura de um processo térmico baseada na Resposta em Frequéncia Nebu-
losa (RFN), tendo como critério de projeto as especificacdes de robustez de margens de ganho
e de fase obtidas sobre essa Resposta. Desenvolvem-se dois tipos de projetos de controladores
robustos para o processo térmico: projeto de controle PID digital cldssico, baseado na Res-
posta em Frequéncia Nebulosa (RFN); e projeto de controle PID digital nebuloso, baseado
na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN). Comparam-se os desempenhos dos projetos de
controle robustos, baseados na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) com um projeto de
controle classico Ziegler Nichols. Apresenta-se a plataforma de controle em tempo real, uti-

lizada para a implementagao das estratégias de controle supracitadas.

* O capitulo 6 expde as consideracdes finais sobre a tese, apresentando conclusdes e propostas

para trabalhos futuros.



Capitulo 2
Sistemas Dinamicos Incertos

As incertezas s3o inevitdveis num projeto de controle para sistemas reais. Basicamente, tais in-
certezas podem ser classificadas em duas categorias: sinais de perturbacdo e perturbacdes dinamicas.
A primeira caracteriza perturbagdes na entrada e na saida do sistema dindmico real, como, por exem-

plo, ruidos advindos de sensores e atuadores, conforme mostra o diagrama de blocos da Fig. 2.1.

Perturbagao Refletida
na Saida do Sistema

. . . D(z) _
Sinal de Sinal de Sinal de Sinal de
Referéncia Erro Controle Saida
R(z) E(z) —— U@ — Y(z)
Controlador Sistema
C -« N(z2)
Erro (Ruido)
de Medida

Fig. 2.1: Diagrama de blocos caracterizando sinais de perturbacao.

A segunda representa a discrepancia entre o sistema dinadmico real e o modelo matemético que
o representa. Um modelo matematico é sempre uma aproximacao do sistema dinamico real. As
fontes tipicas de discrepancia incluem dindmicas ndo-modeladas (geralmente em altas frequéncias),
nao-linearidades negligenciadas na modelagem, atrasos puro de tempo, efeitos da reducao na ordem
de modelos, variacdes paramétricas devido as mudangas ambientais, entre outros. Esses erros de
modelagem podem afetar negativamente a estabilidade e o desempenho de um sistema de controle.
Neste capitulo, descrevem-se as principais perturbacdes dindmicas através de dois tipos de incertezas:

as ndo-estruturadas ou ndo-paramétricas e as estruturadas ou paramétricas.
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2.1 Incertezas Nao-Estruturadas ou Nao-Paramétricas

Muitas perturbacdes dindmicas podem ocorrer em diferentes partes de um sistema dindmico real.
Entretanto, essas perturbacdes podem ser aglomeradas em um tnico bloco de perturbagdo, A(z),
o qual pode ser representado por uma de fungdo de transferéncia para sistemas lineares e invari-
antes no tempo. Essa representacdo de incerteza é denominada de incerteza ndo-estruturada ou nao-

paramétrica, podendo ser modelada de duas formas: aditiva e multiplicativa.

2.1.1 Incerteza Nao-Estruturada Aditiva ou Perturbaciao Dindmica Aditiva

A incerteza ndo-estruturada aditiva ou perturbacdo dinamica aditiva representa o erro absoluto
entre a dinamica do sistema real e o sistema nominal.

Suponha que H,(z) e H,(z) estejam relacionadas por

Hr(z> = = Ho(’z) + Aa(’z) (2.1)

Onde:

* H,.(z) é a fungdo de transferéncia do sistema dindmico real;

* H,(z) ¢ a fungdo de transferéncia do sistema dindmico nominal;

* U(z) e Y(z) é aentrada e a saida do sistema dindmico real, respectivamente;

» A,(z) € a incerteza ndo-estruturada aditiva ou perturbagdo aditiva do sistema dindmico;

* 2 ¢ uma variavel complexa.

A partir da Eq. (2.1), a incerteza ndo-estruturada aditiva ou erro absoluto é dada por
Ay(2) = Hy(2) — Ho(2). (2.2)
onde A,(z) varia sobre o conjunto de fung¢des de transferéncias satisfazendo

}Aa(eijS)

< g(w), V(w)>0 (2.3)
e 0,(w) satisfaz

do(w) > }Hr(ej”Ts) - Ho(ej“TS) , V(w)>0 (2.4)
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A Fig. 2.2 mostra uma representacdo em diagrama de blocos do modelo da planta com incerteza

nio-estruturada aditiva.

U(z) T Y(2)

Fig. 2.2: Diagrama de blocos do modelo da planta com incerteza ndo-estruturada aditiva.

2.1.2 Incerteza Nao-Estruturada Multiplicativa ou Perturbacao Dinamica Mul-
tiplicativa

A incerteza ndo-estruturada multiplicativa ou perturbacdo dinamica multiplicativa representa o

erro relativo no modelo da planta. Dessa forma, a partir da Eq. (2.2), tem-se

Au(z)  Hp(z) — Hy(2)
An(2) = = 2.5
S TN B A )
Assim, H,.(z) e H,(z) estdo relacionados por
Y(z)
H.(z) = = H,(2) 1+ An(2)], 2.6
() = Friy = Hol®) 1L+ A2 2.6)
onde A,,(z) é qualquer funcdo de transferéncia estavel, satisfazendo
|8 ()| < 0(w),  V(w) >0 2.7
e O, (w) satisfaz
Hr JwTs) _ Ho JwTs
b(w) > | Hre) = Hole )| gy 5 2.8)

H,(e7T")
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A Fig. 2.3 mostra uma representacdo em diagrama de blocos do modelo da planta com incerteza

nao-estruturada multiplicativa.

A (z)

A4

Fig. 2.3: Diagrama de blocos do modelo da planta com incerteza ndo-estruturada multiplicativa.

2.1.3 Exemplo da Representaciao de Incerteza Nao-Estruturada

Considere o arranjo de um motor de corrente continua (CC), mostrado na Fig. 2.4.

Estator

Rotor
Comutador

Estator

Rolamento Escova

Fig. 2.4: Arranjo de um motor de corrente continua (CC).

Para esse arranjo, pode-se representar a dindmica real do motor de corrente continua (CC), cons-

tituida de dinmica lenta, H,,,,(z), e dinAmica rapida, H,,,,,(z), de acordo com a Eq. (2.9)

HT(Z) - ngenta(Z>HﬂiPid‘1<Z) (2.9)
Onde:

* g - ¢ o0 ganho constante do motor de corrente continua;

Ti(z+1)
27(z — 1)+ Ts(2+1)

e Hou(z) = - € a dindmica lenta do motor de corrente continua;
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To(z+1)
L] H = .
win(?) 207(z = 1) + T4 (2 + 1)
corrente continua;

com 0 < a<1, - ¢éadindmicaripida do motor de

* 7 - ¢ aconstante de tempo do motor de corrente continua;

e T, - ¢éointervalo ou periodo de amostragem.

A partir da Eq. (2.9), para fins de projeto, é razodvel considerar apenas a dindmica lenta do motor
de corrente continua e desprezar a sua dinamica rapida. Assim, considera-se a dindmica rapida como

uma perturbacdo. Dessa forma, a dindmica nominal do motor de corrente continua (CC) resulta em

H,(2) = gHu(2) (2.10)

A partir da Eq. (2.2), a perturbago dindmica aditiva ou incerteza ndo-estruturada aditiva, A,(s),

do motor de corrente continua (CC) sera

Au(2) = H.(2) — Ho(2)
= ngenta<Z)Hm'pida(Z) — gH,e,,,,,(z)
= gHu(2)(Hpu(2) — 1) (2.11)

Considerando 7 = 1 e g = 1, a partir da Eq. (2.11), tem-se:

—2aT(z —1)(z+1)

Bl = P T (A + ) = V(e + )+ T2 + 12

(2.12)

Da mesma forma, a partir da Eq. (2.5), a perturbag@o dindmica multiplicativa ou incerteza nao-

estruturada multiplicativa, A,,(z), do motor de corrente continua (CC) sera

H,(2) — gH,u(2)
ngenta(Z)
9H 0i(2)H i (2) — 9H ia(2)
IH o(2)
= H,u(z)—1 (2.13)

An(2)
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Também, considerando 7 = 1 e g = 1, a partir da Eq. (2.13), tem-se:

—2aT5(z — 1)

Anl?) = S o D+ Tz 1 1)

(2.14)

Na Fig. 2.5, apresentam-se os graficos de Bode do médulo das perturbacdes dindmicas aditiva,
A,(z), e multiplicativa, A,,(z), respectivamente, onde se considera 7y = 10us e « = 0,001. Na
Fig. 2.5, a diferencga entre as representacdes das duas perturbagdes € clara: embora o médulo do
erro absoluto seja pequeno, o médulo do erro relativo € grande na faixa das altas frequéncias, em

comparacao com a planta nominal.

Diagrama de Bode

Pertubacdo Aditiva

e Pertubacgao Multiplicativa
-40 o g

Médulo (dB)

Frequéncia (rad/s)

Fig. 2.5: Gréfico de Bode do médulo das perturbagdes dindmicas aditiva, A,(z), e multiplicativa,
A,,(z), do motor de corrente continua (CC).

2.2 Incertezas Estruturadas ou Paramétricas

As representagdes de perturbacdes dindmicas ou incertezas nao-estruturadas (aditiva e multiplica-
tiva), apresentadas na Secdo 2.1, sdo uteis para descrever dindmicas ndo-modeladas ou negligenciadas
do sistema dinamico real. Essas incertezas ocorrem geralmente em altas frequéncias, como visto no
exemplo do motor de corrente continua (CC) da Subsecdo 2.1.3. No entanto, muitas perturbacdes
dinamicas, intrinsecas em sistemas de controle industrial, podem ser causadas pela descricao impre-
cisa das caracteristicas de componentes, oriundas de: desgaste dos componentes da planta, mudancgas
de pontos de operacdo, entre outros. Tais perturbagcdes, também denominadas de incertezas estru-
turadas ou incertezas paramétricas, afetam o desempenho dos sistemas dindmicos reais em baixas

frequéncias e podem ser representadas por variagdes de pardmetros sobre uma faixa de valores.
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Suponha o sistema dindmico incerto com incerteza paramétrica, H (z, v), dado por

Y(z,v) bo(v) + ()" + ...+ b (v)z

H(zv) = U(z)  1+a)zt+a@)z?+.. . +a(v)zm

(2.15)

Onde:
* H(z,v) éafuncdo de transferéncia do sistema dindmico incerto com incerteza paramétrica;

* U(z) e Y(z,v) € a entrada e a saida do sistema dindmico incerto com incerteza paramétrica,

respectivamente;

* a.(v) e by(v) sdo os parAmetros variantes da fungdo de transferéncia do sistema dindmico in-

certo com incerteza paramétrica;
* v(t) é a varidvel de escalonamento variante no tempo;

* n e m sdo as ordens do numerador e denominador da fun¢do de transferéncia do sistema

dindmico incerto com incerteza paramétrica, respectivamente;

* 2 é uma varidvel complexa;

A varidvel de escalonamento v pertence a um conjunto compacto v € V, com sua variacdo

dmax

limitada por || < ,com d™ > 0. A Fig. 2.6 mostra uma representa¢do em diagrama de blocos

do modelo da planta com incerteza paramétrica.

1%

|

Uz Y(z,v
(2) Hie.) (2,v)

Fig. 2.6: Diagrama de blocos do modelo da planta com incerteza ndo-estruturada multiplicativa.

A seguir, destacam-se alguns exemplos de incertezas estruturadas ou incertezas paramétricas
(tolerancia) de parametros fisicos concretos:

* Os componentes elétricos como resistores ou capacitores sdo sempre afetados com tolerancias,
por exemplo, 2% para um resistor padrio;

* Em sistemas com acoplamento magnético, o entreferro nominal ¢ um paridmetro importante
que ¢ afetado por tolerancias de fabricacdo e pelo crescimento térmico quando a maquina esta
funcionando.

* A permeabilidade relativa p,- de um material magnético geralmente ndo € conhecida com pre-

cisao.
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2.2.1 Exemplo da Representacao de Incertezas Estruturadas

Considere a fungao de transferéncia do sistema dinadmico incerto com incerteza paramétrica dada

por
0.0375z + 0.0375

(v + 0.0075)z + (0.0075 — v)

H(z,v) = (2.16)

onde v € [0.2; 1] representa a incerteza paramétrica. Como resultado da variagdo paramétrica sobre
o sistema dinamico incerto, tem-se uma familia de modelos descrevendo o comportamento da planta

sobre vdrias condicdes de operacdo, conforme mostrado na Fig. 2.7.

Diagrama de Bode

Médulo (dB)

Fase (graus)

Frequéncia (rad/s)

Fig. 2.7: Resposta em frequéncia do sistema dindmico com incerteza paramétrica v.

2.3 Conclusoes

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos essenciais sobre os sistemas dindmicos incertos,
tendo como finalidade a compreensao de suas particularidades para a modelagem nebulosa e, posteri-
ormente, para o desenvolvimento de projetos de controladores robustos para esses sistemas, baseados
na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN). Basicamente, classificou-se as incertezas, consideradas
inevitdveis em qualquer projeto de controle para sistemas dinamicos reais, em duas categorias: sinais
de perturbacdo e perturbagcdes dindmicas. Para as perturbacdes dinamicas, que representam a dife-
renca entre o sistema dinamico real e o sistema dindmico nominal, descreveu-se as incertezas como:

incerteza nao-estruturada ou ndo-paramétrica e incerteza estruturada ou paramétrica.



Capitulo 3

Identificacao de Sistemas e Modelos

Dinamicos Nebulosos Takagi-Sugeno (TS)

O desenvolvimento de modelos matematicos para sistemas complexos, tais como os sistemas
dinamicos incertos, € um tema central discutido em diversas dreas da engenharia e da ci€ncia. Muitos
sistemas ndo sdo passiveis a abordagens de modelagem convencionais, devido a falta de precisdo,
comportamento fortemente ndo-linear, elevado grau de incerteza, caracteristicas variantes no tempo,
etc. Exemplos desses sistemas podem ser encontrados em processos industriais, engenharia aeroes-
pacial, engenharia (bio)quimica, como também na ecologia ou até mesmo em dareas sociais ou fi-
nanceiras. Este capitulo tem como principal objetivo a modelagem nebulosa de sistemas dindmicos
incertos, através de técnicas de identificacdo de sistemas e da utilizacdo de modelos dindmicos nebu-
losos Takagi-Sugeno (TS). Dessa forma, para atingir esse objetivo, a idéia € seguir os procedimentos
classicos para a identificacdo de sistemas e, quando possivel, utilizar os modelos dinamicos nebulosos
Takagi-Sugeno (TS) dentro desse procedimento. Pretende-se, ao final da modelagem nebulosa de sis-
temas dinamicos incertos, desenvolver uma formulacdo para a obtencdo da resposta em frequéncia
de modelos dinamicos nebulosos Takagi-Sugeno (TS) e, posteriormente, definir a Resposta em Fre-
quéncia Nebulosa (RFN) (Capitulo 4), a qual serd utilizada no projeto de controladores robustos para
sistemas dinamicos incertos (Capitulo 5), tendo como critério de projeto as especificagdes de robustez

das margens de ganho e de fase, obtidas a partir de tal Resposta.

3.1 Introducao

Para que se possa estudar, compreender e controlar sistemas, deve-se possuir um modelo matema-
tico que os represente com boa fidelidade. Para tanto, uma andlise das relagdes entre as varidveis do

sistema se faz necessdria. A modelagem matemadtica é a drea do conhecimento que estuda técnicas

26
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para o desenvolvimento e implementacdo de modelos matematicos de sistemas reais, entre as quais
trés classes podem ser citadas: as modelagens caixa branca, caixa cinza e caixa preta.

Na modelagem caixa branca, também conhecida como modelagem pela fisica ou natureza do
processo, ou ainda modelagem fenomenoldgica ou conceitual, o modelo € obtido partindo-se do
equacionamento dos fendmenos envolvidos. Isso demanda grande conhecimento acerca do sistema a
ser modelado, além de bastante tempo, fatores esses que tornam essa classe de técnicas pouco vidvel
na maioria dos casos. Tais modelos nao sdo realisticos porque, mesmo sabendo-se com exatidao
as equagdes que regem a dindmica do processo, sempre existirdo pardmetros que t€m seus valores
modificados com o passar do tempo, como a temperatura, atrito, etc.

Na modelagem caixa cinza, ocorre que, quando se tem algum conhecimento a priori sobre o
sistema, ele € utilizado, de modo que se tem um processo intermedidrio entre as modelagens caixa
branca e caixa preta. As dificuldades com esse procedimento s@o vdrias: primeiramente, nem sempre
ha informacdo a priori que possa ser utilizada. Em segundo lugar, mesmo quando h4 tal conheci-
mento, a maneira de se utilizd-lo ndo € 6bvia. Enfim, a modelagem caixa cinza é uma técnica de
utilizacdo pouco simples.

J4 as técnicas de modelagem caixa preta ou modelagem empirica, também denominadas identifi-
cacdo de sistemas, ndo exigem grande conhecimento acerca do equacionamento do sistema. Pertence
a uma familia de estrutura de modelos com uma flexibilidade adequada e hédbil em aproximar uma
grande classe de relacdes entrada/saida. Em outras palavras, o modelo caixa-preta € uma estrutura
padrdo que pode ser utilizada para aproximar uma grande variedade de sistemas. Assim, a identifi-
cacdo de sistemas surge como uma ferramenta alternativa, e mais pratica, para a obten¢ao de modelos
matematicos numéricos, cobrindo assuntos desde a regressao linear até conceitos mais elaborados

relacionados a modelos dindmicos nebulosos [128], [65], [90], [73].

3.2 Identificacao de Sistemas

Como dito anteriormente, para sistemas muito complexos, como os sistemas dindmicos incertos,
a modelagem baseada na fisica do processo normalmente torna-se invidvel, j4 que nio se conhecem
todas as relagdes entre as diversas varidveis e também todas as grandezas fisicas envolvidas. Na iden-
tificacdo de sistemas, o modelo matemdtico € construido a partir da resposta a uma entrada conhecida.
Esta resposta é obtida através de dados de entrada e saida do sistema, sendo realizadas medicdes
destas varidveis simultaneamente a uma taxa de amostragem constante. Os modelos matematicos
obtidos através deste processo conseguem reproduzir caracteristicas dindmicas e estaticas do sistema

original.
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3.2.1 Motivacao para a Identificacao de Sistemas

A motivagdo bésica para a identificacdo de sistemas € simples: suponha que estejam disponiveis
os sinais de entrada, u(k), e de saida, y(k), de um sistema real qualquer; a identificagdo de sistemas
se propde a obter um modelo matematico que explique, pelo menos em parte e de forma aproximada,

a relacdo de causa e efeito presente nos dados.

3.2.2 Métodos para a Identificacao de Sistemas

Os métodos desenvolvidos para a identificacdo de sistemas podem ser divididos em trés grupos
[96]: métodos paramétricos, ndo-paramétricos, € no dominio da frequéncia. Os métodos paramétri-
cos partem de estruturas matemadticas parametrizadas para descrever o comportamento dinamico do
sistema original. Os parametros dessas estruturas sio estimados, usando-se algoritmos de estimagao
de parametros a partir dos dados medidos [96]. Nos métodos ndo-paramétricos, 0 comportamento
dos sistemas dindmicos € determinado através de funcdes de correlacdo calculadas sobre os dados
disponiveis. J4 a identificacdo de sistemas no dominio da frequéncia € obtida através da transforma
de Fourier [70] dos dados de entrada e saida, resultando na resposta em frequéncia do sistema original.
Nesta tese, trabalha-se com métodos paramétricos para a modelagem nebulosa de sistemas dindmicos
incertos.

A identificacao de sistemas baseada em métodos paramétricos foi inicialmente utilizada na obten-
¢do de modelos lineares para os sistemas em estudo [17]. Os sistemas fisicos, no entanto, sdo
complexos, apresentando geralmente incertezas e ndo-linearidades, de forma que modelos lineares
sdo limitados para reproduzir todas as suas caracteristicas. Em geral, modelos lineares de sistemas
dindmicos descrevem o comportamento dos sistemas, assumindo linearidade em uma determinada
faixa de operacdo limitada. Mesmo assim, modelos lineares foram e sdo largamente utilizados, prin-
cipalmente devido a facilidade com que sdo obtidos.

Com o advento da teoria de sistemas dinamicos incertos, surge interesse pela identificacdo de
modelos incertos. Com essa nova necessidade, vem a busca de representacdes para as equacdes
matematicas que descreveram as dinamicas dos sistemas incertos, assim como o desenvolvimento de

algoritmos de estimacao de parametros e de técnicas de validacdo para tais modelos.

3.3 Procedimentos Basicos para a Identificacio Nebulosa de Sis-

temas

O fluxograma da Fig. 3.1 mostra os procedimentos basicos para a identificacdo nebulosa de um

sistema dinamico incerto. Segundo o fluxograma apresentado na Fig. 3.1, as principais etapas sao:
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experimento, selecdo da estrutura do modelo, estimag¢do do espaco do antecedente, estimacdo do
espaco do consequente e validacdo do modelo. A seguir, detalha-se cada uma das etapas, assim como

a relacdo entre elas para a resolucdo do problema de identificacdo nebulosa de sistemas dindmicos

Etapa 1: Experimento

u(k) y(k)

Sistema Dindmico Incerto >

incertos.

Y

A

> Aquisi¢ao de Dados

Etapa 2: Seleciio da Estrutura do Modelo

Y

Modelo Dindmico Nebuloso Takagi-Sugeno (TS)

SE < Antecedente > | ENTAO < Consequente > !

|

|

Etapa 2.1: | Etapa 2.2:

Estimacéo do Espaco | Estimacéao do Espaco

do Antecedente y do Consequente T

Etapa 3: Valida¢do do Modelo

Novo Conjunto de Dados |- - - Validacao

Fig. 3.1: Procedimentos bésicos para a identificacdo nebulosa de sistemas.
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Etapa 1: Experimento

De acordo com o fluxograma mostrado na Fig. 3.1, o primeiro passo para a identificagdo nebulosa
de sistemas € a realizacdo do experimento, o qual consiste em perturbar o sistema a fim de se obter
uma representa¢do do mesmo. Para isso, aplica-se um sinal de entrada conhecido, u(k), tal como um
degrau, uma soma de sendides, um ruido branco, um sinal pseudo-aleatério ou um sinal bindrio sobre
o sistema dinamico. Uma vez aplicada a excita¢do definida ao sistema, sdo medidas as respostas
do sistema ou saidas, y(k), no decorrer do tempo. Com base nessas entradas e saidas, busca-se
uma func@o matemadtica a qual se dd o nome de modelo, que correlaciona as entradas as saidas. A
finalidade do experimento € gerar um conjunto de dados que descreva o comportamento do sistema
dinamico em toda a faixa de operagao [82] [119].

Considerando-se um sistema dindmico incerto com uma entrada e uma saida, isto é, um sistema

SISO, o conjunto de dados de entrada, u, e saida, y, agrupados na forma

ZN = [y, ] (3.1)

€ usado para construir o modelo.
Os principais passos para a realizacdo do experimento sdo: escolha da taxa de amostragem, sinais

de excitagdo, tamanho do conjunto de dados e pré-processamento dos dados para modelagem.
* Escolha da Taxa de Amostragem

A leitura dos sinais de entrada e saida € realizada por equipamentos digitais conectados ao pro-
cesso, enquanto o sinal de excitacao € aplicado. Essa leitura deve ser realizada em intervalos de tempo
constantes, definido pelo projetista. Esse intervalo é chamado de periodo ou tempo de amostragem
e é definido como o tempo decorrido entre a leitura de duas amostras. Por outro lado, a frequéncia
de amostragem € a quantidade de amostras do sinal coletadas em um determinado espago de tempo,
sendo definida como o inverso do periodo de amostragem.

Para que os dados coletados contenham as caracteristicas dindmicas desejadas do sinal original,
de acordo com o teorema de Shannon, a taxa de amostragem devera ser, no minimo, o dobro da com-
ponente da maior frequéncia de interesse do sinal a ser amostrado. Na prdtica, a taxa de amostragem
¢ normalmente escolhida entre 5 e 10 vezes maior que a maior frequéncia de interesse contida nos
dados, e ndo apenas 2 vezes maior (chamada de frequéncia de Nyquist), como exigido pelo teorema
de Shannon [3].

Com a disponibilidade de equipamentos digitais de alta performance, normalmente € feita uma

super-amostragem dos dados. Dessa forma, deverd ser definida pelo projetista uma taxa de deci-
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macao, isto €, de elimina¢do de amostras, de forma a evitar mal condicionamento durante a estimacao

dos parametros do modelo [3].
* Sinais de Excitacao

Segundo Aguirre [3], o sinal de excitacdo ideal é aquele que possui ordem suficientemente alta
para excitar um nimero elevado de frequéncias dominantes da planta, ou seja, possui um amplo es-
pectro de poténcia na faixa de frequéncias desejadas. Em outras palavras, as caracteristicas dindmicas
e estdticas que ndo forem excitadas ndo aparecerdo nos dados e, o que ndo estiver nos dados, ndo sera
identificado.

Quando se utilizam técnicas de identificagcdo com estruturas lineares, é importante verificar se
essa caracteristica pode ser aplicada em toda a faixa de operagdo da planta. Caso seja confirmado que
0 processo tenha comportamento nao-linear, uma saida € considerar faixas de operacdo menores que
podem ser linearizadas. Consequentemente, se foram criadas n novas faixas de operacdo, cada uma
delas devera ser considerada como um processo diferente e n experimentos de identificacdo deverao
ser realizados.

O sinal de excitacdo escolhido deverd provocar variacdes no processo que permitam a coleta de
dados para identificar um modelo que seja capaz de reproduzir as caracteristicas dinamicas e estdticas
necessdrias para a aplicacio desejada.

O sinal degrau é um estimulo que fornece uma resposta de facil analise por engenheiros e opera-
dores do sistema. E o sinal mais frequentemente usado para identificacio de sistemas. O estimulo
¢ definido como um sinal com dois estados, ativo e inativo, e pode ser descrito através da Eq. 3.2,

sendo ug a amplitude da perturbag@o que se deseja aplicar ao sistema.

v = 1=l (3.2)

ug t>0
Normalmente esse sinal é feito na forma de uma onda quadrada, que consiste em dois degraus
consecutivos, de sentidos opostos e mesma amplitude, ou ainda tendo o segundo uma amplitude duas
vezes maior que o primeiro; porém em sentido oposto, como descrito na Eq. 3.3, sendo ¢y o tempo de
mudanca do sinal. Esse tipo de sinal é geralmente utilizado para explorar de forma simétrica a regido

de operagdo do sistema e buscar ndo linearidades, devido a sua natureza trindria.

0, t<0
—Ug t Z to
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Ressalte-se que o sinal degrau concentra energia nas baixas frequéncias, e, consequentemente,
os modelos obtidos, utilizando apenas este tipo de excita¢ao, possuem uma distor¢ao na distribui¢ao
de incertezas, sendo mais precisos nesta regido. Outra caracteristica relevante desse sinal € que a
resposta dele resulta em um modelo ndo paramétrico muito utilizado, com o nome intuitivo de Modelo
Resposta ao Degrau, que € equivalente em termos de informacao ao Modelo de Resposta ao Impulso
(FIR).

Sinais aleatdrios ou brancos sdo comumente escolhidos porque seu espectro de poténcia estd
uniformemente distribuido numa ampla faixa de frequéncias. Porém, sinais aleatérios nao s@o nece-
ssariamente faceis de serem gerados e utilizados. Uma classe de sinais largamente utilizada, e que
possui caracteristicas semelhantes, sdo os chamados sinais pseudo-aleatérios. Dentre estes, os sinais
bindrios sdo bastante utilizados, pois sdo faceis de serem gerados.

Na busca por sinais de excitacdo Otimos para identificacdo, vdrios estudos foram realizados.
Lindqvist [95] concluiu que um sinal de entrada 6timo para identificagdo, com objetivos de proje-
tar controladores robustos, é aquele que excita suficientemente bem todas as dindmicas (pdlos) da
planta. Como os pélos da planta ndo estdo disponiveis a priori, uma alternativa proposta por Jansson
[77] consiste em, primeiramente, obter uma estimativa dos polos da planta usando um sinal aleatério,
para, em seguida, projetar um sinal de entrada com energia concentrada em torno das frequéncias de
polo aproximadas. Em Fernandes [56], € mostrado o procedimento de projeto de sinais de excita¢ao

para o caso citado acima.

* Tamanho do Conjunto de Dados

O comprimento dos dados € a quantidade de amostras que devera ser coletada durante o experi-
mento de identificagdo. Quando multiplicado pelo periodo de amostragem, determina a duragdo total
do experimento. A duracdo do experimento devera ser longa o suficiente para que o sinal de entrada
consiga excitar todas as frequéncias de interesse. Contudo, uma dificuldade para determinar o com-
primento 6timo dos dados € que o modelo real do processo é desconhecido a priori. Dessa forma, a
determinagdo do comprimento dos dados fica a critério do projetista. Por outro lado, a duragdo do
experimento deverd ser minimizada com o objetivo de reduzir variacdes indesejadas no processo e o

tempo de engenharia necessdrio para acompanhar o experimento.

* Pré-processamento dos Dados para Modelagem

E o procedimento utilizado para extrair as informagdes mais importantes dos dados experimentais,
de maneira que um modelo seja adequadamente identificado para uma dada aplicacdo. Dentre as
técnicas mais utilizadas, tém-se: filtragem e remocao de sinais espurios. A filtragem, geralmente
realizada por meio de um filtro de pré-amostragem analégico, € utilizada para remover sinais de
ruido e efeitos dinamicos desnecessdrios. Ja a remocdo de sinais espirios pode ser realizada pela

substituicdo, por valores interpolados, do sinal corrompido.
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Etapa 2: Selecao da Estrutura do Modelo

Na modelagem matemdtica, uma importante etapa € a escolha da estrutura do modelo, a qual pode
ser apresentada na forma de entrada e saida ou na forma de espaco de estados. Tal estrutura deverd
representar o comportamento de um sistema dinamico. A idéia é, a partir dos dados experimentais,
extrair-se 0 méximo de informag¢des que possa levar a uma estrutura de modelo adequada ou, a par-
tir de uma estrutura de modelo candidata, verificar-se a sua eficiéncia na representacdo do regime
dindmico nominal.

A Etapa 2 dos procedimentos bésicos para a identificacdo nebulosa de um sistema dinadmico in-
certo, de acordo com o fluxograma apresentado na Fig. 3.1, tem por finalidade apresentar algumas
estruturas classicas de modelos lineares, disponiveis para a identificacdo de sistemas lineares; bem
como estender essas estruturas para uma formulacdo de modelos dinamicos nebulosos Takagi-Sugeno

(TS), utilizada nesta tese para a modelagem de sistemas dindmicos incertos.

Estruturas de Modelos Lineares

O uso de representacgdes lineares é vantajoso, porque existe um grande volume de ferramentas de
analise e sintese estruturadas sobre a teoria de sistemas lineares. Outra vantagem € a simplicidade das
estruturas lineares, facilitando a visualizagdo e elaboracao de algoritmos computacionais.

As representacdes discretas lineares invariantes no tempo (LTI), com uma entrada e uma saida

(SISO), podem ser descritas por:

S y(k) = Go(q)u(k) + d(k) = Go(q)u(k) + Ho(q)e(k) (3.4)

sendo G,(q) e H,(q) funcdes de transferéncia racionais discretas; G,(q) é estritamente propria e
H,(q) estavel, propria e constituida por polindmios monicos (definido como H,(q) = 1+ Z hkq_k);
k=1

q representa o operador de atraso no dominio discreto [¢~'u(k) = u(k — 1)]; y é a saida do sistema;
u € a entrada de controle e d € o distirbio que entra no processo, considerado quasi-estacionadrio,
modelado como a saida de um modelo d(k) = H,(k)e(k), sendo e(k) um ruido branco de média zero
e variancia o2

As fungdes de transferéncia G,(q) e H,(q) podem ser parametrizadas em termos de fragcdes de

polindmios em ¢q. Dessa forma, a Eq. (3.4) pode ser reescrita como em Aguirre [3].

Al)y(k) = %uu@) + 89 g 35)
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e os polindmios sao definidos da seguinte forma

Alq) = 1+aq ' +.. +ang ™

B(q) = big ' .. +buwg™

C(q) = 14+eiqg +.. +cueq ™

D(g) = 1+dig ' +... +dpag™

Flq) = 1+ fig +.. 4 fupa™ (3.6)

A partir da Eq. (3.6) podem ser definidas estruturas diferentes, bastando considerar algum(ns)
polindmio(s) igual(is) a 1.

Normalmente, na identificacdo de sistemas lineares, sdo utilizadas estruturas representadas por
fungdes de transferéncias discretas parametrizadas em termos de fracdes de polindmios racionais,
conforme mostra a Eq. (3.6). Varios métodos de determinacdo da estrutura do modelo foram de-
senvolvidos por Aguirre [2], [3], Ljung [89], Mendes e Billings [99], Gooijer [60]. No entanto, de-
pendendo do conhecimento prévio do sistema real, alguns fatores poderdo indicar uma estrutura a ser
escolhida, como por exemplo, a maneira como o sistema € afetado pelo ruido. A seguir apresentam-se

algumas estruturas cldssicas de modelos lineares.

Modelo ARX (AutoRegressive with eXogenous inputs)

A representagdo do modelo auto-regressivo com entradas externas € mostrada abaixo:

A(q)y(k) = B(q)u(k) + e(k) 3.7)

¢ determinado a partir da Eq. (3.5), fazendo os polindmios C'(¢) = D(q) = F(q) = 1.
Expandindo a Eq. (3.7), utilizando os polindmios, conforme a Eq. (3.6), obtém-se a seguinte

expressao para o caso SISO:

y(k) =ay(k — 1)+ ...+ anoy(k —ng) = byu(k — 1) + ... + bypyu(k — np) + e(k) (3.8)

ou
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y(k)=— Za ay(k —1i)+ Zb biu(k — i) + e(k) (3.9)

sendo:

* y(k — i) = saida nos 7 instantes anteriores,

u(k — i) = entradas nos 7 instantes anteriores,
* e(k) = erro residual,
* n, = nimero de coeficientes de A(q),

* n, = nimero de coeficientes de B(q).

Nessa estrutura, a estimativa do préximo valor da saida é feita utilizando valores dos termos

Na
— Z a;y(k — 1), que correspondem as saidas passadas, chamada parte auto-regressiva (AR), e a
i=1

ny

contribuicdo das entradas do processo, Z byu(k — i), chamada de parte ex6gena (X). O ruido e,
i=1

adicionado a saida, ndo € branco, uma vez que € modelado por um filtro auto-regressivo. O mode-

lo ARX pertence a classe de modelos de erro na equagdo. Pelo fato dessa estrutura ser linear nos
parametros (cada parametro aparece como um termo constante ou multiplicando um outro termo que
nao contém um outro pardmetro), reduz-se consideravelmente o custo computacional para a obtengdo
dos pardmetros do modelo, sem a necessidade de métodos iterativos. Essa representacdo € utilizada
quando tanto a entrada quanto o distirbio sdo afetados da mesma forma pelo sistema, através do filtro

auto-regressivo ——.
Alq)

Modelo ARMAX (AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs)

O modelo auto-regressivo com média mével e entradas externas possui a representagdo mostrada

abaixo:

Aq)y(k) = B(q)u(k) + C(q)e(k) (3.10)

¢ determinado a partir da Eq. (3.5), fazendo os polindmios D(q) = F(q) = 1.



3.3 Procedimentos Basicos para a Identificacao Nebulosa de Sistemas 36

Nessa estrutura, a dindmica do distirbio € representada de forma independente da dinamica do
processo, através da inclusdo do polindmio C(q). Essa representagdo também pertence a classe de

modelos de erro na equacao.

Modelo OE (Output Error)

O modelo erro na saida, cuja expressao ¢ mostrada abaixo:

B(q)
y(k) = —=u(k) + e(k (3.11)
(k) = Fay k) + (¥
¢ determinado a partir da Eq. (3.5), fazendo os polinémios A(q) = C(q) = D(q) = 1.
Nessa estrutura, o modelo descreve somente a dindmica do sistema. Nenhum modelo do distarbio

¢ considerado, ou seja, o ruido adicionado a saida é branco.

Modelo FIR (Finite Impulse Response)

A representag@o do modelo resposta ao impulso finita, mostrada abaixo:

y(k) = B(q)u(k) + e(k) (3.12)

¢ determinada a partir da Eq. (3.5), fazendo os polindmios A(q) = C'(q) = D(q) = F(q) = 1.
Essa estrutura corresponde ao somatorio de convolugdo entre a resposta ao impulso de um sistema

e um sinal de entrada. O ruido adicionado a saida € branco.

Estrutura de Modelo Dinamico Nebuloso Takagi-Sugeno (TS)

A selecdo da estrutura do modelo na modelagem matemadtica se torna uma etapa ainda mais im-
portante no caso de sistemas dindmicos incertos, devido a grande diversidade de incertezas inerentes
aos sistemas reais. Assim, a estrutura escolhida deve ser suficientemente complexa para representar
uma grande classe de incertezas possiveis, sem que isso torne invidvel sua manipulacio matematica.
Uma representacdo apropriada para a modelagem de sistemas dindmicos incertos sdo os modelos
dinamicos nebulosos Takagi-Sugeno, pois permitem o seccionamento do sistema dindmico incerto
em vdarios sub-modelos lineares, baseados em diversos regimes de operacao, e a concatenacao desses
sub-modelos lineares numa Unica estrutura de modelo dindmico nebuloso [40], [42]. Nesse sentido,

o0 objetivo aqui € apresentar uma estrutura de modelo linear que pode ser formulada com base no sis-
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tema de inferéncia nebuloso Takagi-Sugeno (TS). Nesta tese, a estrutura de modelo linear escolhida

€ 0 Modelo Nebuloso ARX, conforme descrito a seguir.

Modelo Nebuloso ARX

Em termos de regras, o modelo é dado por

RY: SE g1y 6 F{ E...E §ony) € Fi, E...E Gg1) 6 G E...E Up_p,) ¢ G,

Na ny
ENTAO §'(k) = =Y aw(k —i)+ Y bu(k — i) (3.13)
=1 =1

onde a; e b; sdo os pardmetros do consequente a serem determinados.

A saida do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) é

(k) = Z ¥ (k)g' (k) (3.14)

onde (k) é o grau de ativagdo normalizado da i-ésima regra, definido por

h'(k)

> h(k)

' (k) (3.15)

com h'(k) = pity * plhs * ... * %, 0 grau de ativagdo da i-ésima regra e x qualquer norma-T. Esta

normaliza¢@o implica em

l
k=1

> (k) =1. (3.16)

Etapa 2.1: Estimacao do Espaco do Antecedente

Na Etapa 2.1, um algoritmo de agrupamento nebuloso € utilizado para gerar automaticamente o
espaco do antecedente da base de regras do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS), facili-

tando, assim, a obten¢@o dos sub-modelos no espaco do consequente.
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Agrupamento Nebuloso

Nesta subetapa, os conceitos bdsicos sobre agrupamento nebuloso sdo apresentados, destacando-
se o algoritmo de agrupamento nebuloso FCM (Fuzzy C-Means), o qual € utilizado, neste trabalho,
para gerar automaticamente o espaco do antecedente, além de identificar os sub-modelos do espaco
do consequente da base de regras do modelo nebuloso Takagi-Sugeno (TS).

Recentemente, varios trabalhos despontam na comunidade cientifica, utilizando agrupamentos
nebulosos, como por exemplo [90], [73], [94], [67], [152], [34]. O agrupamento nebuloso é um
método numérico para classificacdo de um conjunto de dados experimentais a partir da similaridade
entre eles [30],[78]. Dessa forma, nesta tese, o algoritmo de agrupamento nebuloso FCM € usado
como uma ferramenta para obtencao de particdes dos dados experimentais de entrada e/ou saida do
sistema dindmico incerto, de maneira que, durante a modelagem, sejam realizadas transi¢des gradu-
ais, e ndo abruptas, dos subconjuntos nebulosos no espaco do antecedente da base de regras do modelo

dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS).

Agrupamento Nebuloso FCM (Fuzzy C-Means)

O algoritmo de agrupamento nebuloso C-Means (FCM) é um método de agrupamento que permite
que uma parte dos dados pertenga a dois ou mais grupos. Esse método foi desenvolvido por Dunn em
1974 [31], melhorado por Bezdek em 1981 [13], sendo frequentemente utilizado em reconhecimento
de padrdes.

O funcional nebuloso C-Means é formulado por:

c N
J(Z,UW) =3 (i)™ | 2 — v |3 (3.17)
=1 k=1
onde
U =[] € My (3.18)

¢ uma matriz de particao nebulosa de Z

V = [’017’02, c. .’UC] ,U; € R" (319)
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¢ um vetor de protétipos de grupos (centros) a ser determinada,

Dia =l 2z — v 15= (zx — vi)" Az — v;) (3.20)

¢ uma norma quadrada da distancia do produto-interno, e

€ [1,00) (3.21)

€ um parametro que determina a nebulizacdo (*fuzificacdo’) dos grupos resultantes. O valor da fungédo
de custo na Eq.(3.17) é uma medida da variancia total de z; a v;. A minimizacdo do funcional
C-Means na Eq. (3.17) representa um problema de otimizagdo ndo linear que pode ser resolvido
através da utilizacdo de uma variedade de métodos, incluindo a minimizagdo iterativa, algoritmos
genéticos, entre outros. O método mais popular € uma iteracao simples Picard, através das condi¢des
de primeira ordem para os pontos estaciondrios da Eq.(3.17), conhecida com algoritmo nebuloso C-
Means (FCM). Os pontos estaciondrios da funcao objetivo na Eq.(3.17), podem ser encontrados ao

lado da restricdo para .J, por meio de multiplicadores de Lagrange:

J(Z,U,V,\) ZZM ZM+Z&[Z%—1} (3.22)

e definindo os gradientes de J com respeito U, V e \ até zero. Pode ser mostrado que se D2, > 0,

Vi,kem > 1,entdo (U,V) € My, x R"*° pode minimizar a Eq. (3.17) somente se

1<i<c (3.24)
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O algoritmo nebuloso C-Means (FCM) é composto pelos seguintes passos:

Dado o conjunto de dados (), escolha: o nimero de grupos (1 < ¢ < N), o expoente de
ponderacio (m > 1), a tolerancia de terminacao (¢ > 0) e a matriz norma de inducao (A).
Inicialize a matriz de particdo aleatoriamente, tal que U®) € M;.,.

Repitaparal=1,2,...

Passo 1: Calcule os protétipos de grupos: 'ul-(l) = k=1 , 1<i<e

Step 2: Calcule as distancias: D2, = (z, — v\ )T A(z — o), 1<i<c

%

Step 3: Atualize a matriz de particao:

Se Dys>0 Para 1<i<¢, 1<Ek<N, P — 1 ,
(DikA/DjkA)Q/(M71)

Jj=1

Caso contrario: ) =0 Se Dys>0, e pl)el0,1] com Z pl) =1
i=1

até |[UY — UV <e.

Etapa 2.2: Estimacao do Espaco do Consequente

Na Etapa 2.2, realiza-se a estimac¢do dos parametros dos sub-modelos no espaco do consequente
do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) a partir de dados experimentais. Existem vdrias
formas para realizar tal estimacdo dos parametros. Um método largamente utilizado para essa tarefa
€ o algoritmo de minimos quadrados [10], utilizado nesta tese, conforme descrito a seguir.

Considere a funcdo de transferéncia, Wi(z), para o caso mais geral, como um sub-modelo no

espaco consequente de um sistema de inferéncia nebuloso (TS), dada por
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i pia—1 i —n
Wi(z) = }(;8 Tl jﬁoz—i_lbfaé;é + + .blfainzm’ (3:25)
onde:
» U(z) e Y(z) representa os sinais de entrada e saida do sub-modelo, respectivamente;
* 2 ¢ uma varidvel complexa e;
e a e bl sdo os parametros do sub-modelo;
* n.e m sdo as ordens do numerador e do denominador de W‘(z), respectivamente.
A partir da Eq. (3.25), tem-se:
[T+alz'+abe™+ .. a2 ™Y (2) = [b) + b2 4+ ...+ b 27"U(2), (3.26)

e, fazendo a Transformada-z inversa, resulta na equacao a diferencas:

y(k) +d\y(k — 1)+ aby(k —2) + ... +a’ y(k —m) = bju(k) + blu(k — 1) + ... + b u(k —n)

(3.27)

assim,
y(k) = bhu(k) +biu(k — 1) +...+ b u(k —n) —aly(k — 1) —aby(k —2) — ... —a’ y(k —m)
(3.28)

Na forma matricial
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b
by

y(k) = | (k) w(k—1) . u(k-n) —yk-1) —y(k-2) .. —yk-m) || "

A partir da Eq (3.29), a matriz

X0 = | ulk) u(k—1) .. u(k—n) ~y(k—1) —y(k-2) .. —y(k—m)]
(3.30)

€ chamada de matriz de regressores. O modelo dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) € dado por

!
Y(k) =Y (k) [bhu(k)+
i=1
+biu(k — 1) + ...+ bu(k —n) —ajy(k — 1) —ayy(k —2) — ... — al,y(k —m)]
(3.31)

ou

Y(k) =

Vl(k)[u(k) uk—-1) ... uwk—n) —yk—-1) —yk—-2) ... —ylk—m) T+
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_ .
0
R [ u(k) wk=1) o uk—n) —y(k—1) —y(k—2) ... —y(k-m) | Z’;
ah
(332
Y(0) A 0 ... 0 w(0)  wu(-1) ... u(—n)
Yo = Y(:l) _ O Y (1) . O u(l) u(()) 5 u(1 — n)
Y(N) 0 0o ... VZ(NZ _u(N) u(N—=1) ... u(N—n)
bo
—y(=1)  —y(=2) —y(=m) : ¥'(0) 0
—y(0) —y(=1) _y(l;_ m) b}i P e
—y(N—-1) —y(N—-2) ... —y(N —m) : 0 0 ... YN
al _ "
wO) u(=1) ... w(-n) —y(=1) o —y(=2) ... —y(=m) :
y u(1) u(0) cooou(l—n) —y(0) —y(=1) ... —y(1l—m) v
: : : : : : : : a
w(N) w(N—-1) ... w(N—n) —y(N—-1) —y(N—-2) ... —y(N—m) :
(333)

onde:
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Y(0) 0 0
I = O 72:(1) O : é a matriz de ponderacio.
0 0 vl(N)
[ w(0)  w(=1) ... w(-n)  —y(=1) —y(=2) ... —y(-m)
X0 u('l) u(.O) - u(l'—n) —y.(O) —y(.—l) 5 —y(l.—m)
_u(N) u(N.— 1) u(N‘—n) —y(]\.f—l) —y(N—z) —y(N—m)_

¢ a matriz de regressores.

Y(0)
1 | )
Y(k) = ) : € o vetor de saida.
Y(N)
_ G -
4 bi ) )
0= | : € o vetor de parametros.
ay
a,

A matriz de regressores estendida é dada por:

Xe! = I'X (3.34)
Xe? = I'’X

Xe = I'X
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Estimacdo dos Parametros

Considere o diagrama de blocos contendo um modelo paralelo, composto pelo sistema dindmico

e o0 modelo dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS), conforme mostra a Fig. 3.2.

Sistema Dinamico

Modelo Nebuloso TS

(k)

Fig. 3.2: Diagrama de blocos do modelo paralelo.

Supondo que o modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) esta sujeito as mesmas entradas
aplicadas ao sistema dinidmico, entdo o erro de saida, e(k), dado pela Eq. (3.35), representa a dife-

renga entre a saida do sistema dindmico e a saida do modelo dinAmico nebuloso TS.

e(k) = y(k) — y(k) (3.35)

O objetivo aqui € fazer essa diferenca tao proxima de zero quanto possivel, tanto em média quanto
em variancia, através da otimizagdo da fungdo de custo, conforme mostra a Fig. 3.3, expressa pelo
erro médio quadratico (FM @), dado pela Eq. (3.35).

y(k)
Sistema Dinamico
u(k) Tt e(k)| Fungao
— / de
) Custo
Modelo Nebuloso TS -
y(k)

Otimizacao

Fig. 3.3: Processo de otimizacdo da funcdo de custo.

EMQ =" 2e(k)? = 37 S ly(h) — §(h)F (3.36

N
k=1 k=1
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A estimacdo dos parametros dos sub-modelos no espago do consequente do modelo dinamico
nebuloso Takagi-Sugeno (TS), a partir de dados experimentais, estd relacionada as varidveis de en-
trada e saida, as estruturas do antecedente e do consequente da base de regras e as funcdes de per-
tinéncia associadas as variaveis linguisticas. Como a estrutura dos sub-modelos inseridos no espago
do consequente da base de regras do modelo dindmico nebuloso € linear, utiliza-se o algoritmo de
minimos quadrados para a estimacdo. Dessa forma, o vetor de parametros dos sub-modelos no es-

paco do consequente pode ser obtido por:

o' = X'I'XH) X" Tr'y(k) (3.37)
0 = (X¥'Ix?)'X*1?Y(k)

o = X'I'x)X"TY(Kk)

Etapa 3: Validacao do Modelo

A etapa de validagao é responsavel por demonstrar o quanto o modelo estd proximo de representar
o sistema real. Nessa etapa, ndo se deve utilizar dados que serviram para definir o modelo [3]. No
caso da identificacdo concluida, ndo € o bastante ter-se descoberto um modelo nominal. Deve-se
também ter uma medida de sua confiabilidade. A validacdo do modelo € o processo de examinar o
modelo, avaliar sua qualidade e possivelmente de rejeitar seu uso para a finalidade desejada.

A validag¢do do modelo tem ao menos trés objetivos diferentes:
* Decidir se 0 modelo é adequado para a aplicacdo pretendida;
* Decidir o qudo distante do verdadeiro sistema estd o modelo;

* Decidir se o modelo e os dados sdo consistentes com as suposi¢des inicialmente realizadas a

respeito do modelo de estrutura.

Tais objetivos se sobrepdem em parte, mas € ainda possivel se delinear algumas técnicas basicas

de abordagem do problema:

a-) A manobra mais pragmatica para se decidir se um modelo é adequado € testando se ele é
capaz de reproduzir dados de validacdao (dados que ndo foram usados para estimar o modelo) na
simulag@o ou na predi¢do. Uma simples inspecdo visual dos resultados pode dizer se o ajuste foi bom

o suficiente.
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b-) Determinar limites do erro - a que distincia estao o sistema verdadeiro e o modelo um do outro.
Se for adotado um ajuste probabilistico e se houver a suposi¢do de que o sistema verdadeiro deve
ser encontrado dentro da estrutura escolhida, o problema transforma-se numa questdo de verificar o
quanto os distirbios estocésticos podem afetar o modelo. A matriz de covariancia da distribui¢ao

assintética € usada classicamente para o calculo dos limites de erro nesses casos.

c-) Testar se os dados e o modelo sdo consistentes com as suposicoes feitas sobre a estrutura do
modelo, sendo isso uma tarefa direta.

Sao assim computados os residuos e(k) = y(k) — y(k), calculados a partir do modelo e de um
conjunto de dados de validacao.

Deve-se verificar se:

* |le(k)|| < C no caso deterministico, ou

* e(k) e u(k — 7) sdo varidveis aleatdrias independentes, no caso probabilistico. Esse teste é um

dos chamados testes de andlise de residuo da teoria das probabilidades.

Um aspecto muito importante das etapas de validagdo dos sistemas identificados € como lidar
com a valida¢ao de sistemas nao modelados. A identificacdo tipo caixa-preta ndo nos permite utilizar
a medida das distancias entre dois conjuntos de dados; um, devido ao sistema modelado; e o outro,
devido ao sistema identificado. Nesse caso em particular, a validacdo deve ser feita submetendo-
se o sistema identificado ao mesmo conjunto de entradas utilizadas no processo de identificacdo, e
medindo-se a distancia entre as saidas.

De qualquer forma, um modelo matemaético € apenas uma descri¢do aproximada do processo real.
A identificac@o estard sempre sujeita a uma série de erros nessa aproximacao, que podem ser de dois

tipos:
¢ Erros devidos a entradas ndo medidas, ou erros aleatérios, ou erros de variancia, e
* Erros devido a modelagem excessivamente simples da estrutura.

A validacdo do modelo dependerd, portanto, de um processo eficiente de se medir a distancia
entre o sistema real e o modelo identificado, ou realizar tal medida indiretamente através da medida

das saidas devida a mesma entrada, para ambos.
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3.4 Otimizacio do Modelo Dinamico Nebuloso Takagi-Sugeno
(TS) Identificado via Algoritmo Genético (AG)

No intuito de melhorar o modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) na representacdo de
sistemas dindmicos incertos, submete-se 0 modelo dindmico nebuloso (TS) identificado, a um proce-
dimento de otimizacdo via algoritmos genéticos (AG). A seguir apresentam-se 0s principais conceitos
sobre algoritmos genéticos e a adequacdo desses conceitos na resolu¢do do problema de otimizagao

do modelo dindmico nebuloso (TS) identificado.

3.4.1 Introducao

Os algoritmos genéticos usam conceitos provenientes do principio de selecao natural para abordar
uma série ampla de problemas, em especial de otimizacdo. Robustos, genéricos e facilmente adap-
taveis, consistem em uma técnica amplamente estudada, utilizada em diversas dreas do conhecimento
e que vem se destacando na comunidade cientifica [9], [19], [7], [4], [58]. Esses algoritmos podem
ser representados basicamente em duas configuragdes: bindria ou continua. Nesta tese, utilizam-se os
algoritmos genéticos (AG’s) continuos. O AG continuo € também conhecido como AG de valor real
em muitas referéncias. Neste trabalho, usa-se o termo continuo, em vez de valor real, para evitar con-
fusdo entre os nimeros reais e complexos. Na realidade, os AG’s continuos sdo muito semelhantes
aos AG’s bindrios. A principal diferenca entre eles é que, no caso continuo, as varidveis nao sao
mais representadas por bits de zeros e uns, mas através de pontos flutuantes. No entanto, esse sim-
ples fato acrescenta algumas mudancas na aplicagdo da técnica, as quais devem ser cuidadosamente

consideradas.

3.4.2 Funcionamento

Inspirado na maneira como o darwinismo explica o processo de evolugao das espécies, John
Holland, 1975 [69], decompds o funcionamento dos algoritmos genéticos (AG’s) nas etapas de ini-
cializacdo, avaliacdo, selecdo, cruzamento, mutacdo, atualizacio e finalizacdo, conforme mostra o
fluxograma da estrutura de funcionamento da Fig 3.4.

Basicamente, o que um algoritmo genético faz € criar uma populacio de possiveis respostas para
o problema a ser tratado (inicializa¢@o) para depois submeté-la ao processo de evolu¢do, constituido

pelas seguintes etapas:

* Avaliacdo: avalia-se a aptidao das solugdes (individuos da populagdo) - € feita uma anélise para

que se estabeleca quao bem elas respondem ao problema proposto;
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Inicializa Populacao

'

Avalia Populacao ~

'

Seleciona Reprodutores

'

Cruza Selecionados

'

Muta Selecionados

'

Avalia Selecionados

'

Deve Parar?

FIM

Fig. 3.4: Fluxograma da estrutura de funcionamento de um algoritmo genético continuo.

* Selec¢do: individuos sdo selecionados para a reproducdo. A probabilidade de uma dada solugdo

1 ser selecionada é proporcional a sua aptidao;

* Cruzamento: caracteristicas das solucdes escolhidas sdo recombinadas, gerando novos indivi-

duos;

* Mutagdo: caracteristicas dos individuos resultantes do processo de reproducdo sdo alteradas,

acrescentando, assim, variedade a populacio;
* Atualizacdo: os individuos criados nessa geracao sao inseridos na populacio;

* Finalizacdo: verifica se as condicdes de encerramento da evolugdo foram atingidas, retornando

para a etapa de avaliacdo em caso negativo e encerrando a execug¢ao em caso positivo.
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3.4.3 Caracteristicas

Por causa da maneira particular como os AGs operam, neles se destacam as seguintes caracteris-

ticas:

* Busca codificada: Segundo Pérez 2000, [6] "os AGs ndo trabalham sobre o dominio do pro-
blema, mas sim sobre representacdes de seus elementos". Tal fator impde ao seu uso uma
restri¢do: para resolver um problema € necessario que o conjunto de solugdes vidveis para este

possa ser de alguma forma codificado em uma populacao de individuos;

* Generalidade: Os algoritmos genéticos simulam a natureza em um de seus mais fortes atributos:
a adaptabilidade. Visto que a representacao e a avaliacdo das possiveis solucdes sdo as unicas
partes (de um considerdavel conjunto de operacdes utilizadas em seu funcionamento) que obri-
gatoriamente requisitam conhecimento dependente do dominio do problema abordado [149],
basta a alterac@o delas para portd-los para outros casos. A preocupacdo de um programador de

AGs ndo € entdo de que forma chegar a uma solucdo, mas sim com o que ela deveria se parecer;

* Paralelismo explicito: o alto grau de paralelismo intrinseco aos AGs pode ser facilmente verifi-
cado se considerarmos o fato de que cada individuo da populacdo existe como um ente isolado
e é avaliado de forma independente. Se na natureza todo processo de selecdo ocorre de forma
concorrente, nos AGs essa caracteristica se repete. Os modelos de ilha, descritos por Costa Jr e

Galib W. M. [25], [147], foram criados para explorar tal caracteristica;

* Busca estocdstica: ao contrario de outros métodos de busca de valores 6timos, os algoritmos
genéticos ndo apresentam um comportamento deterministico [59], [101]. Nao seria correto, no
entanto, afirmar que tal busca se dd de forma completamente aleatdria - as probabilidades de
aplicacao dos operadores genéticos fazem com que estes operem de forma previsivel estatisti-
camente, apesar de ndo permitirem que se determine com exatidao absoluta o comportamento

do sistema;

* Busca cega: de acordo com Geyer-Schultz e Pérez [59], [6], um algoritmo genético tradicional
opera, ignorando o significado das estruturas que manipula e qual a melhor maneira de trabalhar
com elas. Tal caracteristica lhe confere o atributo de nio se valer de conhecimento especifico
ao dominio do problema, o que lhe traz generalidade por um lado, contudo uma tendéncia a

uma menor eficiéncia por outro;

* Eficiéncia mediana: por constituir um método de busca cega, um algoritmo genético tradicional

tende a apresentar um desempenho menos adequado que alguns tipos de busca heuristica orien-
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tadas ao problema. Para resolver tal desvantagem, a titica mais utilizada é a hibridizagao [27],

[59], em que heuristicas provenientes de outras técnicas s@o incorporadas;

* Paralelismo implicito: a partir do teorema dos esquemas de Holland, tem-se que, ao fazer uma
busca por populagdes, a evolucdo de um algoritmo genético tende a favorecer individuos que
compartilhem determinadas caracteristicas. Sendo assim, € capaz de avaliar implicitamente
determinadas combina¢des ou esquemas como mais ou menos desejaveis, efetuando o que se

chama de uma busca por hiperplanos, de natureza paralela [61];

* Facilidade no uso de restri¢des: ao contrario de muitos outros métodos de busca, os AGs facili-
tam a codificacdo de problemas com diversos tipos de restricdo, mesmo que elas apresentem
graus diferentes de importancia [11]. Nesse caso, se dois individuos violam restricdes, € con-
siderado mais apto aquele que viola as mais flexiveis (soft constraints) em detrimento do que

viola as mais graves (hard constraints).

3.4.4 Individuo ou Cromossomo

O individuo, genoma ou cromossomo € a unidade fundamental de um algoritmo genético (AG):
ele codifica possiveis solu¢des para o problema a ser tratado, e € através de sua manipulacio (pelo

processo de evolucdo) que respostas sdo encontradas.

Representacao do Individuo

A escolha de representacio para o individuo € a etapa mais importante para o desenvolvimento de
um AG, visto que tal representag@o serd a principal responsavel para o desempenho do algoritmo.

Nesta tese, inicia-se o processo de desenvolvimento do AG, definindo a estrutura de um indivi-
duo ou cromossomo. Esse individuo € uma matriz contendo valores das varidveis ou genes a serem
otimizados. Trabalha-se com ganhos, GG;, que serdo multiplicados aos respectivos sub-modelos iden-
tificados, W(z), no espago do consequente da base de regras do modelo dinAmico nebuloso Takagi-
Sugeno (TS); e com intensificadores, /;, os quais serdo aplicados as func¢des de pertinéncia identifi-
cadas, F*, obtidas pelo algoritmo de agrupamento nebuloso FCM, como sendo as varidveis ou genes

a otimizar.

Intensificadores

No caso das varidveis ou genes a otimizar relacionadas as fungdes de pertinéncia identificadas, F*,
usam-se intensificadores, com o auxilio dos operadores de concentragdo, Con [F(x)], e dilatagdo,

Dil [F(z)], sobre as fungdes de pertinéncias identificadas. Tais intensificadores permitem alterar
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o grau de nebulosidade (incerteza) no procedimento de otimizacdo do modelo dindmico nebuloso
Takagi-Sugeno (TS) identificado.

Operador de Concentragdo: por concentracdo € entendida a operacdo de tornar as fungdes de
pertinéncia mais concentradas em torno de um ponto, a partir do universo de discurso, com maior

grau de pertinéncia. Ela € estabelecida pelo seguinte operador

Con [F'(z)] = F(z) = F'(x) com [ >1. (3.38)

Operador de Dilatacdo: por dilatagdo € entendida a operagdo de tornar as fungdes de pertinéncia
mais afastadas em torno de um ponto, a partir do universo de discurso, com maior grau de pertinéncia.
Tem efeito oposto ao operador concentracio, sendo obtida pela modificagiao da fungdo de pertinéncia

da seguinte forma

Dil [F'(z)] = FP(z) = F'(2) com 0<1I<1. (3.39)

De forma genérica, se o individuo tem Nwvar varidveis ou genes (problema de otimizagcdo N-
dimensional), dado por py,pe, ..., Pn,,.. €ntdo o individuo € escrito como uma matriz linha com

1 X N,q- elementos de modo que

individuo = [p1,pay -+ -, DNyar (3.40)

Adaptando-se o caso genérico, Eq. 3.40, ao problema de otimiza¢do do modelo dindmico nebu-
loso Takagi-Sugeno (TS) identificado, proposto neste trabalho, tem-se a seguinte representacao para
o individuo:

individuo = [G1,G2,...,Gi, I1,12,.. . Iq] [I=42-1 (3.41)

sendo as varidveis ou genes representados como nimeros de ponto flutuante.
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3.4.5 Funcao Custo

Cada individuo tem um custo, definido pela avaliacdo das varidveis ou genes a otimizar [G1,
G2,...,Gi, I1,12,... 14 |'"="*! na fungdo custo f.

custo = f(individuo) = f(G1,G2,...,Gi,I11,12,. .., Ii) =12 (3.42)

Nesta tese considera-se como fung¢do custo para o desenvolvimento do algoritmo genético (AG) o
erro relativo médio, ¢, para avaliar quao pr6ximo o modelo dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS)

identificado esta do sistema dindmico incerto. Assim:

et ZM (3.43)

onde:
* ¢ - representa o erro relativo médio;

* N - representa o nimero de pontos utilizados na identificacdo do modelo dindmico nebuloso
Takagi-Sugeno (TS);

* y(k) - representa a saida do sistema dindmico incerto;

* (k) - representa a saida do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) identificado.

3.4.6 Operadores Genéticos
Inicializacao

A inicializacdo bdsica de um algoritmo genético cldssico se resume a sintese de uma populacao
inicial, sobre a qual serdo aplicadas as acdes dos passos subsequentes do processo.

Tipicamente se faz uso de funcdes aleatdrias para gerar os individuos, sendo este um recurso sim-
ples que visa a fornecer maior "biodiversidade", fundamental para garantir uma boa abrangéncia do
espaco de busca. Nesta tese, inicia-se 0 AG, definindo-se uma populacio inicial de N,,, individuos.
Cada linha da matriz da populagdo inicial € formada pela matriz de individuos 1 x N, de valores
continuos. Assim, dada uma populacdo inicial de NV,,, individuos, a matriz completa de valores

aleatorios Np,, X Ny, € gerada por

pop = rand(Nyop, Nvar) (3.44)
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Avaliacao

Nesta etapa, o primeiro passo da selecdo em si é dado: cada individuo da populagdo € avaliado
para que seja determinado o seu grau de adaptacdo. Na realidade, este €, em conjunto com a escolha
da representacdo, o ponto do algoritmo mais dependente do problema em si. Desse modo, € necessério
que o AG seja capaz de responder sobre quao boa uma resposta € para o problema proposto. Neste

trabalho a avaliagao € realizada por meio da minimizagdo do erro relativo médio, ou seja

| N
win - > U0
k=1
s.a  min < G% < max e O<Iz<max com ¢t=1,2,...,[. (3.45)
Seleciao

A selecdo € a responsdvel pela perpetuacdo de boas caracteristicas na espécie. E no estagio de
selecdo que os individuos sdo escolhidos para posterior cruzamento. Nesta tese, para a selecao € efe-

tuado um sorteio no qual os individuos mais aptos possuem maior probabilidade de se reproduzirem.

Reproducao

Uma vez selecionados os individuos, estes passam com uma probabilidade pré-estabelecida pelo
processo de cruzamento (crossover), em que partes das varidveis (genes) a otimizar dos pais sdo

combinadas para geracdo de filhos.

Pareamento (mating)

Alguns dos principais métodos de escolha dos pares de reprodutores sao, segundo GEYER-
SCHULTZ, 1997 [59]:

* Escolha aleatéria: os pares de individuos que devem se reproduzir sdo escolhidos ao acaso;
* Inbreeding: parentes sdo combinados;

* Line breeding: um individuo de alta performance € cruzado com uma sub-populagdo de indivi-

duos e os filhos s@o selecionados como pais;

* Qutbreeding: individuos que codificam fenétipos diferentes sdo combinados;

Self-fertilization: o individuo é combinado consigo mesmo;
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* Positive assortive mating: individuos semelhantes sdo combinados;

* Negative assortive mating: individuos diferentes sdo combinados.

Nesta tese, optou-se pelo método da escolha aleatéria para a determinag@o dos pares de reprodu-

tores.

Operadores de Cruzamento

Neste trabalho, o valor da varidvel de um novo filho, p;i,., € obtido da combinagao de dois valores

de descendentes correspondentes, conforme Eq. 3.46,

Pritho = Bpma + (1 - B)pma (346)

onde:

* (- niimero aleatério no intervalo [0, 1];
* Dma - N-€ésima variavel no individuo mae;
* Dpa - N-€sima varidvel no individuo pai.

A varidvel do segundo descendente é apenas o complemento da primeira, isto €, obtida pela

substitui¢do de 3 por 1 — f3.

Mutacao

A mutacio opera sobre os individuos resultantes do processo de cruzamento e com uma probabi-
lidade pré-determinada efetua algum tipo de alteracdo em sua estrutura. A importancia desse operador
reside no fato de que, uma vez bem escolhido seu modo de atuar garante que diversas alternativas
serdo exploradas, mantendo assim um nivel minimo de abrangéncia na busca.

Nesta tese, utiliza-se o operador de mutagdo por troca (swap mutation) para realizar a mutacao
sobre os individuos. Nesse caso, sdo sorteados n pares de genes, € 0s elementos do par trocam de

valor entre si.

Atualizacao

Neste ponto, os individuos resultantes do processo de cruzamento e muta¢do sdo inseridos na po-

pulacdo, segundo a politica adotada pelo AG. Na forma mais tradicional deste (chamada corriqueira-
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mente de algoritmo genético simples), a populagdo mantém um tamanho fixo e os individuos sdo

criados em mesmo nimero que seus antecessores € 0s substituem por completo.

Finalizacao

A finalizacdo nd@o envolve o uso de nenhum operador genético: ela simplesmente € composta de
um teste que da fim ao processo de evolucdo caso o AG tenha chegado a algum ponto pré-estabelecido
de parada. Os critérios para a parada podem ser varios, desde o nimero de geracdes ja criadas até
o grau de convergéncia da atual populacdo (por convergéncia entende-se o grau de proximidade dos
valores da avaliagcdo de cada individuo da populagdo). Nesta tese, opta-se pelo nimero de geracoes
como critério de parada.

Para uma leitura mais minuciosa sobre os algoritmos genéticos (AG’s), indicam-se as seguintes
referéncias: MELANIE, M., 1999 [100], HAUPT, R. L, 2004 [66] e POPA, R., 2012 [110].

3.5 Conclusoes

Neste capitulo, apresentou-se um dos objetivos desta tese: a modelagem nebulosa de sistemas
dindmicos incertos, através de técnicas de identificacdo de sistemas e da utilizacdo de modelos
dinamicos nebulosos Takagi-Sugeno (TS). Para isso, mostrou-se um procedimento bésico para a iden-
tificacdo nebulosa de sistemas dindmicos incertos, composto das seguintes etapas: experimento, se-
lecdo da estrutura do modelo (estrutura de modelo nebuloso Takagi-Sugeno), estimagdo do espago do
antecedente através de um algoritmo de agrupamento nebuloso, estimacdo do espaco do consequente
através de um algoritmo de minimos quadrados e validacdo do modelo. Para finalizar, desenvolveu-se
um procedimento de otimizacdo via algoritmo genético (AG), com o intuito de melhorar a represen-

tacdo do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) identificado.



Capitulo 4

Resposta em Frequéncia Nebulosa

Os métodos de resposta em frequéncia foram desenvolvidos durante o periodo de 1930 — 1940
por Harry Nyquist (1889 — 1976) [106], Hendrik Bode (1905 — 1982) [16], Nathaniel B. Nichols
(1914 — 1997) [76], e muitos outros. Desde entdo, a resposta em frequéncia é um método classico
para a obtencdo de modelos de sistemas lineares e invariantes no tempo, além de ser uma técnica
amplamente utilizada tanto para o projeto quanto para andlise de sistemas de controle. Pelo termo res-
posta em frequéncia, entende-se a resposta em regime estaciondrio de um sistema quando submetido
a uma entrada senoidal. Nos métodos cléssicos de resposta em frequéncia, varia-se a frequéncia do
sinal de entrada em uma faixa de interesse e estuda-se a resposta em frequéncia resultante.

Inspirando-se na defini¢do cldssica de resposta em frequéncia, este capitulo apresenta uma for-
mulagdo para a obtengdo da resposta em frequéncia de modelos dindmicos nebulosos Takagi-Sugeno
(TS) e um Teorema, no qual se demonstra que a representacdo grafica da Resposta em Frequéncia
Nebulosa (RFN) ¢ uma familia de respostas em frequéncias, de médulo e de fase, no dominio da
frequéncia. Como consequéncia do Teorema definiu-se a Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN)
como uma regido (faixa) nos grificos de Bode de médulo e fase, considerada como a principal con-
tribuicdo dessa tese [32], [33], [34], [35], [36], [37], [38].

4.1 Introducao

Atualmente o projeto de sistemas de controle € dirigido por um grande nimero de exigéncias, tais
como: exigéncias ambientais, custo minimo de energia, demanda por sistemas robustos e tolerantes a
falhas, entre outras. Nesse contexto, a andlise e sintese de compensadores estdo completamente rela-
cionadas entre si. Na andlise, as caracteristicas ou comportamento dinamico do sistema de controle
sdo determinadas. Na sintese, os compensadores sdo obtidos para atender as caracteristicas desejadas
do sistema de controle com base em certos critérios de estabilidade e desempenho. Geralmente, tais
critérios de desempenho podem envolver rejeicio a perturbacdes e ruidos de medida, eliminacao de
erros em regime permanente, sensibilidade a mudangas paramétricas na planta, etc. Um estudo mais

detalhado sobre esses critérios de estabilidade e desempenho podem ser vistos em [57] [132] [122].

57
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A aplicagdo de sinais testes na entrada de sistemas ¢ uma forma de analisar o comportamento de
sistemas dindmicos reais. Muitos sinais testes estdo disponiveis; no entanto, um sinal simples e usual
¢ a forma de onda senoidal, devido a saida do sistema, quando aplicado a uma entrada senoidal, ser
também uma onda senoidal, porém com amplitude e fase diferentes para uma dada frequéncia. Essa
andlise de resposta em frequéncia descreve como um sistema dinamico responde a entrada senoidal
em uma faixa de frequéncias e tem sido largamente utilizada na academia e na industria, sendo con-
siderada essencial para a teoria de controle robusto [114], [115], [126].

Os sistemas de controle industriais sd3o muitas vezes projetados pelo uso de métodos de resposta
em frequéncia. Muitas técnicas estdo disponiveis ndo s6 para o projeto, como também para andlise
de tais sistemas [84], [105]. O critério da estabilidade de Nyquist, por exemplo, permite investigar
tanto a estabilidade absoluta quanto a estabilidade relativa de sistemas lineares de malha fechada, a
partir de um conhecimento de suas caracteristicas de resposta em frequéncia em malha aberta [120].
Ao usar esse critério de estabilidade, ndo se tem que determinar as raizes da equacao caracteristica.
Essa € uma vantagem da técnica de resposta em frequéncia. Um outro proveito dessa técnica é que
os testes da resposta em frequéncia sdo, em geral, simples e podem ser feitos precisamente pelo uso
de geradores de sinais senoidais prontamente disponiveis, bem como de equipamentos de medida
precisos.

Muitas vezes as funcdes de transferéncia de componentes complicados podem ser determinadas
experimentalmente pelos testes da resposta em frequéncia. Além disso, sistemas dindmicos incertos
ou sistemas que sdo deficientemente conhecidos podem ser manipuladas pelos métodos de resposta
em frequéncia [85], [1], [12], [146]. De certa forma, a maioria das plantas na indudstria apresentam
severas incertezas, surgidas por algumas razdes, a saber: pobre conhecimento do processo, ndo-
linearidades, ruido externo ou interno desconhecido, influéncia do meio, parametros variantes com
o tempo, mudanca nas condi¢des de operacdo, erros de medi¢do, entre outras. Tais incertezas nao
seguem nenhuma das distribuicdes de probabilidade conhecidas e sdo frequentemente quantificadas
em termos de faixas. Os métodos classicos de resposta em frequéncia ndo exploram essas faixas para
andlise e projeto de controle de sistemas dinamicos incertos. Uma vez que os sistemas dindmicos
nebulosos sao apontados, nesta tese, como uma ferramenta apropriada e eficientemente para a mode-
lagem de sistemas dindmicos incertos, este capitulo propde uma abordagem para a determinacao da
resposta em frequéncia de modelos dindmicos nebulosos Takagi-Sugeno (TS) e para a obtencdo da
Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN), com a finalidade de superar a limitacdo encontrada pelos
sistemas classicos em explorar as incertezas inerentes aos sistemas incertos, durante a obtencao de
suas respostas em frequéncia [43], [44], [45], [46], [47], [48], [49].
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4.2 Resposta em Frequéncia de Modelos Dinamicos Nebulosos
Takagi-Sugeno (TS)

Nesta secdo, apresenta-se um procedimento para a obtencdo da resposta em frequéncia de modelos
dinamicos nebulosos Takagi-Sugeno (TS), os quais, como visto no capitulo 3, podem representar efi-
cientemente os sistemas dindmicos incertos. Esse procedimento ndo necessita de teste de convergén-
cia, condicdes de simetria impar, convolu¢do, modulagdo e filtragens especiais. O procedimento
baseia-se nos conceitos e propriedades da Funcdo de Resposta em Frequéncia (FRF), obtida a par-
tir da Transformada Discreta de Fourier (TDF) dos dados experimentais de entrada/saida do modelo
dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS). Inicialmente apresenta-se, de forma resumida, a formulagado
classica da resposta em frequéncia de sistemas lineares. Em seguida, estende-se o formalismo clas-
sico da resposta em frequéncia de sistemas lineares para os sistemas dinadmicos incertos, através dos
conceitos de fungdo descritiva. Por fim, desenvolve-se um formalismo para a obtencdo da resposta

em frequéncia de modelos dindmicos nebulosos Takagi-Sugeno (TS).

4.2.1 Resposta em Frequéncia de Sistemas Lineares

Um sistema linear submetido a um sinal de entrada senoidal, de frequéncia w, apresenta na sua
saida um sinal também senoidal, de mesma frequéncia, porém de amplitude e fase diferentes, con-

forme mostra o diagrama de blocos da Fig. 4.1.

u(k) = sin(wkTy) y(k) = Ysin(wkT, + ¢)

Fig. 4.1: Diagrama de blocos para obtencdo da resposta em frequéncia de sistemas lineares.

e ¢ =

onde: T € o intervalo de amostragem, w € a frequéncia da senoide, ¥ = }H (e3wTs)
arg [H (e7%7+)]

4.2.2 Resposta em Frequéncia de Sistemas Dinamicos Incertos

Considere o diagrama de blocos do sistema dinamico incerto, segundo mostra a Fig. 4.2

u(k) = sin(wkTy) y(k,v) = f [sin(wkTy)]
H(z,v)

Fig. 4.2: Diagrama de blocos para obten¢ao da resposta em frequéncia de sistemas dindmicos incertos.
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Supondo que a entrada do sistema dindmico incerto é uma senoide de amplitude unitaria do tipo

u(k) = sin(wkTy) 4.1)

onde T é o intervalo de amostragem e w € a frequéncia da senoide.

A resposta do sistema dindmico incerto a essa excitacdo senoidal serd também periddica, mas ndo
necessariamente senoidal. Entretanto, essa resposta pode ser obtida através de uma fun¢do descritiva
[118], [8], [62], aproximando o sistema dinamico incerto de um sistema linear. Dessa forma, a saida

do sistema dindmico incerto ¢ uma soma de sendides obtidas por uma série de Fourier

y(t) =Y, + Z Y, sin(w,T + ¢y,) 4.2)

n=1

ou pela funcao discreta de Fourier

=

Fk)e 72w (4.3)
0

F(w):%

i

Utilizando apenas a componente fundamental da série tem-se a seguinte aproximagao

y(t) = Yy sin(wi T + ¢1) 4.4)

conhecida como balanco harmodnico. Essa aproximacgdo geralmente é valida, pois as componentes
harmonicas t€ém amplitudes decrescentes com a frequéncia, e os sistemas fisicos em geral apresentam

caracteristicas passa-baixas que atenuam ainda mais essas componentes. A funcdo resultante

Y,
N(X,w) = yl /o1 (4.5)

¢ chamada de funcdo descritiva e pode ser obtida por métodos analiticos (para sistemas mais simples),
ou através da Transformada Discreta de Fourier ou por meio de uma versdo computacional eficiente,
a Transformada Rdpida de Fourier (FFT - Fast Fourier Transform). A notagdo N (X, w) simboliza
que os valores dessa fung@o variam tanto com a frequéncia (w) de excitagdo, como com a intensidade

(X) da entrada do sistema.



4.2 Resposta em Frequéncia de Modelos Dinamicos Nebulosos Takagi-Sugeno (TS) 61

4.2.3 Resposta em Frequéncia de Modelos Dinamicos Nebulosos Takagi-Sugeno
(TS)

Agora, a partir do diagrama de blocos da Fig. 4.3, considere o sistema dinamico incerto, a sua
decomposi¢cdo em sub-modelos lineares e invariantes no tempo e a concatenacdo desses sub-modelos
numa tunica estrutura de modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS), obtida através da combi-

nacdo convexa dos sub-modelos lineares e invariantes no tempo.

Sistema Dinamico Incerto
u(k) = sin(wkTy) y(k,v) = f[sin(wkT)]
H(z,v)

U

Decomposi¢ao em Sub-Modelos Lineares

i W(z, ) | y (k, Y
: W2(z, %) i y' (k")
3 Wiz, o) 3 ' (k)

Modelo Dinamico Nebuloso
z §(k,v) = 'y (kv + 7 (k) + .+ Y (k)
W(zv)= Zﬂ/“W"(z, V')

i=1

Fig. 4.3: Diagrama de blocos para obtencao da resposta em frequéncia do modelo nebuloso T'S.

Supondo que a entrada do sistema dinamico incerto, dos sub-modelos lineares e invariantes no
tempo, € do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) € uma senoide de amplitude unitéria do
tipo

u(k) = sin(wkTy) (4.6)

onde 7 € o intervalo de amostragem e w € a frequéncia da senoide.
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A partir da formulacdo de Euler [107], dada por

eIkt = cos(wkTy) + j sin(wkT,) 4.7)

pode-se reescrever a entrada senoidal, de frequéncia w, dos sub-modelos lineares e invariantes no

tempo, e do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) como segue

ejwkTs - efjwkTS
u(k) = sin(wkTy) = 5 (4.8)
J

onde j = v/—1, T € o intervalo de amostragem e w € a frequéncia da senoide.

A saida correspondente a cada sub-modelo linear é dada por

y'(k,v') =) Yiulk—7) (4.9)
=0
onde: = 1,2,...,[l, € um indice que caracteriza o sub-modelo linear no espaco do consequente da

i-ésima regra do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS), ' é o i-€simo ponto de operagdo
especifico, u(k —7) = 0 para todos os valores de kK — 7 < 0 e a condigdo inicial € assumida ser zero.

A Eq. (4.9) mostra que a contribuigfo para a saida em um sub-modelo linear, W(z, v/*), no tempo
k para uma entrada aplicada no tempo k e entradas anteriores k — 1, £ — 2, ... sdo ponderadas pela

sequéncia de resposta ao pulso (parametros de Markov). Substituindo a Eq. (4.8) na Eq. (4.9), resulta

7=0
I =~ .1 .
i - yi jw(k—7)Ts _ —jw(k—T)Ts
ejwkTS o0 efjwkTS 0 o
yi(k,v') = 7 > Yieerh - % > Vi (4.10)
7=0 7=0

A partir da definicdo de Funcdo de Resposta em Frequéncia (FRF) [82], em que
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W)= Yee =) Yea T, 2= @11
T7=0 7=0

e aplicando-se a Eq. (4.11) na Eq. (4.10), resulta em

) ) ejwkTS ] ) —jwkTs ) ]
y'(k,v') = 5 Wz, V') — —W**(z, 1)
J
y'(k,v") = Imag [W'(z,v")] cos(wkTy) + Real [W'(z,v")] sin(wkTy)
y'(k, V') = }Wz(z, 1/)’ sin [wkTy + ¢'(1")] (4.12)

em que "*"significa complexo conjugado e ainda

‘Wi(z, 1/)’ = \/(Real (Wi(z, I/Z')])2 + (Imag [Wi(z, I/Z')])2 (4.13)

_, Imag [W'(z,v")]

(W = Wiz, )] =t i 4.14
A func¢do complexa
Wiz, V") = W* (ej”Ts, Vi) , —n<uwl,<m (4.15)
é a fungdo de transferéncia no tempo discreto de cada sub-modelo linear, W(z, /%) ]izl """ I calculada

no ponto z = ¢/“Ts,
A Eq. (4.12) revela que a saida em regime permanente de cada sub-modelo linear, W¥(z, "), para
uma entrada senoidal, é também uma senoide de mesma frequéncia w, mas com amplitude modificada

pelo valor absoluto de W(z, v') e defasada de arg[WW*(z, v/*)] radianos.

Portanto, a saida em regime permanente do modelo dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS),
quando aplicada uma entrada senoidal, de frequéncia w, resulta em uma combinagdo das saidas dos

sub-modelos lineares e invariantes no tempo, ou seja
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I
glkv) = D A (k)
glk,v) = 2yt (k ) + %0 (k) + Ay (R V)
gk, v) = A }Wl(z, 1/1)} sin [wk‘Ts + gbl(ui)} + 2 }WQ(Z, 1/2)’ sin [wk:Ts + ng(yQ)} +
o+ vl }Wl(z, l/l)} sin [wk‘Ts + gbl(l/lﬂ
gk, v) = A ‘Wl(z, 1/1)‘ {sin(wk‘Ts) cos[p' (1v1)] + sin[o! ()] Cos(wk:Ts)} +
+72 ‘Wz(z, 1/2)‘ {sin(wkTs) cos[p?(v?)] + sin[¢? (1?)] cos(wkTs)} +
+.. 4 ‘Wl(z, z/l)’ {sin(wkTs) cos[¢l(1/l)] + sin[¢l(ul)] cos(wkTs)}
glk,v) = {2 Wz, vh)| cos[o! (V1) + 7 [W2 (2, v%)] cos[¢?(v?)] +
o4 }Wl(z, Vl)} COS[¢Z( ! }sin wkTy) + {71 }Wl (z, 1/1)} sin[¢! (V)] +
+9° (W2 (2, v%)| sin[¢? ()] + . .. + 4 [ Wz, ') | sin[¢! (V)] } cos(wkTy)

jlkv) =
{Z”y (W' (2, ") cos[¢( Z)]} sin(wkTy) {Z’y (W(z,v")| sin[¢’ (v Z)]} cos(wkTy)
y(k,v) = Asin(wkT; +0) (4.16)
Em que:

2

= J {Zw ’Wi(z, yi)} cos[¢i(w‘>]} + {Z,Yz }Wi(z’ Vi)}sin[¢i(yi)]}
- {Zvi Wi(z,0)| sm[qsi(w)]}

i=1

{Zvi Wiz, )] cos[qsf(w)]}

e ) = arctan




4.2 Resposta em Frequéncia de Modelos Dinamicos Nebulosos Takagi-Sugeno (TS)

65

Funcio de Resposta em Frequéncia do Modelo Dinamico Nebuloso Takagi-Sugeno (TS) a partir

de Dados de Entrada/Saida

A funcdo de resposta de frequéncia do modelo dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS), W(z, v),

em diferentes frequéncias, pode ser determinada a partir dos sinais amostrados de entrada u(k) e de

saida g(k,v) e do cdlculo da decomposi¢do de suas séries de Fourier [82]. A Fig. 4.4 mostra um

procedimento para a obtencdo da Funcdo de Resposta em Frequéncia do modelo dindmico nebuloso

Takagi-Sugeno (TS) a partir da Transformada Discreta de Fourier dos dados de entrada/saida.

Entrada

Saida

u(k)

, (k)

5 3

0

-5
0 500
Tempo (seg)

1000

500 1000

-20
© ]
Tempo (seg)

| [Entrada DFT] [Entrada DFT] |
150

100

50

0
0 01 02 03 04
Frequéncia (Hz)

Angle ([Entrada DFT][Entrada DF'T]")
1

0

-1

0 0.1 02 03 04
Frequéncia (Hz)

|[ saida DFT ][Entrada DFT]"
150

100
50
0
0 01 02. 03. 04.

Frequéncia (Hz)

Angle ([ saida DFT |[Entrada DF'T]")
5

L

-5
0 01 02 03 04
Frequéncia(Hz)

l

FRF:[

Ssaida DFT M Entrada DF'I]*

[ Entrada DFTH Entrada DFT]*

|

Modulo da FRF

40

20

0

-20

0 01 02 03 04
Frequéncia (Hz)

Fase da FRF

-5
0 01 02 03 04
Frequéncia (Hz)

Fig. 4.4: Procedimento para obtencdo da Func¢do de Resposta em Frequéncia (FRF) do modelo
dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) a partir de Dados de Entrada/Saida.
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A Transformada Discreta de Fourier (DFT) do sinal de entrada amostrado, u(7), (1 = 0,2, ..., L—
1) é dada por:
u(r)e 1T (4.17)

onde L é o niimero total de pontos amostrados. Uma vez que a sequéncia u(7) é real, a seguinte

equacgao deve ser satisfeita:

u(—k)=u”(k) (4.18)

onde "*"significa complexo conjugado. Dessa forma, o complexo conjugado da Transformada Dis-
creta de Fourier (DFT) do sinal de entrada amostrado aplicado ao modelo dindmico nebuloso Takagi-

Sugeno (TS), u(7), é dado por

LZU o)l it (4.19)

A Transformada Discreta de Fourier (DFT) do sinal de saida amostrado referente ao modelo

dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS), §(7, v), é dada por

(r,v)e 1T (4.20)

<

A partir da Transformada Discreta de Fourier de Entrada/Saida do modelo dinamico nebuloso

Takagi-Sugeno (TS), a Funcdo de Resposta em Frequéncia (FRF) pode ser calculada por

W(z,v) = % 4.21)
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ou

1 .
2 Z § i(r, )uT (o) I CPT—0)
W= 1 == (4.22)
ﬁ U(T)UT(U)efj(QZJ)(Tfa‘)
7=0 0=0

Na Eq. (4.22), a Func¢do de Resposta em Frequéncia (FRF) do modelo dindmico nebuloso Takagi-

Sugeno (TS), a partir de dados experimentais de entrada/saida, em termos de seu modulo e fase, é

dada por
=
27k
72 g(r, v)ul (o)e I E =)
] 7=0 0=0
’W(z, l/)’ = | L1 423)
T2 w(r)uT (o) ICET=o)
L 7=0 0=0
e
( 1 L—-1L-1 .
27k
ﬁz g(7—7 V)UT(U)e I ) (r—0)
7=0 0=0
Imag | Ll
2k
72 Z u(r)ul (0)e )=o)
W(Z, v) = arctan 1 LizoLilzo :
-2k
12 Z Q(T, V)UT(O')e_](T)(T—U)
7=0 0=0
Real TLin
.27k
T2 u(T)uT<O’)67](T)(T70)
. 7=0 0=0 )

(4.24)
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4.3 Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN)

Como visto na se¢do 4.2, a saida em regime permanente de um modelo dindmico nebuloso Takagi-
Sugeno (TS), quando aplicado ao referido modelo uma entrada senoidal, de frequéncia w, € uma
combinagdo das saidas senoidais dos diversos sub-modelos lineares e invariantes no tempo, obtidos
a partir da decomposi¢do do sistema dindmico incerto em regides de operacdo, de mesma frequéncia
w, com amplitude modificada pelo valor absoluto de W(z, ') e defasada de arg[W*(z, v/*)] radianos,
com z = e/*Ts,

Considere agora o diagrama de blocos da fun¢do de transferéncia do modelo dindmico nebuloso
Takaki-Sugeno (TS), mostrado na Fig. 4.5.

U(z) . L ‘ Y(z,v)
— Wi(z,v) = Zﬁ/zﬂ/?(z, V')

i=1

Fig. 4.5: Funcio de transferéncia do modelo dindmico nebuloso Takaki-Sugeno (TS).

Para este modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS), tem-se:

Ul(z). (4.25)

!
> Wiz )
i=1

Considerando-se a funcdo de transferéncia do modelo dinamico nebuloso Takaki-Sugeno (TS),

como um nimero complexo, obtem-se

]“’TS V) ZVZWZ J”TS VY (4.26)

Para um dado w, resulta:

e]wTs l/ sz e]wTS l/i) ejd)z v [wTs] _ sz e]wTs I/i) (bZ(VZ)[WTS] (427)
ou
A l
W (e v Wi VY /arctan [Z ini(ej“TS,yi)]. (4.28)
i=1
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Como resultado da consideracao da fungdo de transferéncia do modelo dindmico nebuloso Takagi-

Sugeno (TS) como um nimero complexo, propde-se o seguinte Teorema [33]:

Teorema 4.3.1:

Considere a fungdo de transferéncia do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno, Eq. (4.26),
que representa um dado sistema dindmico incerto SISO, como uma combinacdo convexa de sub-
modelos lineares, estdveis e invariantes no tempo. Entdo, uma vez que a fung¢do de resposta em
frequéncia de cada sub-modelo linear

i=1,2,....1 4.29)

z= ej“’TS

Wi(ed s vy = Wiz, V')

é dada por log }Wi(ej“Ts, VZ)} e arg [Wi(e™T 1")], comw € [0, +0c], logo a Resposta em Fre-
quéncia Nebulosa (RFN) é determinada, graficamente, por uma familia de respostas em frequéncia,

a partir desses sub-modelos no espago do consequente.

Prova:
Considerando-se que v € a varidvel linguistica do pardmetro incerto v, pode-se representa-la por

termos linguisticos, como mostrado na Fig. 4.10.

Hivi.va)

Conjuntos nebulosos respresentando termos linguisticos

F"|{ Vi.,Val}

Graus de Perinencia

U3 ..U+ - Universo de Discurso

Fig. 4.6: Descri¢do funcional da varidvel linguistica v: termos linguisticos, universo de discurso e
graus de pertinéncia.

. ) , ) . N i=1,2,.01
Uma vez que o seu universo de discurso é conhecido, os graus de ativagio h(7)’ sdo

também incertos, pois dependem do sistema dindmico:

(2

hi(D) = p o X i Kk ui@ﬁ (4.30)

onde Dz‘1727...7n} c Uy ,» Tespectivamente, e + € um operador 16gico nebuloso.

{1,2,....,n
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~)‘z’:1,2,...,

. ~ . ; I - , .
Os graus de ativa¢do normalizados, ~* (7 , sdo também incertos. Dessa forma:

YV (0) = 57— (4.31)
Essa normalizacao implica

l
> () =1 (4.32)

k=1
Seja F'(z) um espago vetorial com grau [ e f1(z), f2(2), ..., f'(z) fungdes de transferéncias que
pertencem a este espaco vetorial. Uma fung¢do de transferéncia f(z) € F'(z) deve ser uma combinagdo

convexa linear dos vetores f1(z2), f2(2), ..., fi(2):
f) = € @+EF () +... +£1(2), (4.33)

onde £12+! s30 os coeficientes da combinagiio convexa linear. Se os coeficientes da combinacio
!

convexa linear sdo normalizados, Z ¢" =1, o espago vetorial apresenta uma decomposicdo das
i=1
fungBes de transferéncia [f'(z), f*(z),..., f'(z)] em uma forma geométrica politpica do espago

vetorial F'(z). Os pontos da forma geométrica politdpica sdo definidos pelas fungdes de transferéncia
[f1(2), f3(2), ..., f'(2)]. O modelo dindmico nebuloso TS atende a essa propriedade politépica, pois
a soma dos graus de ativacdo normalizado € igual a 1, conforme demonstrado na Eq. (1.12). Para
definir os pontos dessa forma geométrica politopica nebulosa, cada regra do modelo dindmico nebu-
loso TS deve ser ativada individualmente. Essa condi¢@o € conhecida como condi¢do de contorno.

Consequentemente, t€ém-se os seguintes aspectos de andlise:

1° Caso: Ativacao das Regras nas Regioes de Contorno:

Dependo do ponto de operacao, 17?1 2..nt € Us .;» quando uma Unica regra € ativada, apenas

{1,2,...,

um unico sub-modelo € ativado, ou seja,

Se somente a regra 1 é ativada, tem-se y' = 1,72 = 0,7 =0,...,7 =0, ¢
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Hivi.va)
£ 1 Fll{V'v---vV"} FZI{VI ..... vV} E'II{VLN.,Vn} FII{V1,..4.vn}
S Hr
T1. ¥
U +,..U%w - Universo de Discurso
Fig. 4.7: Ativacao somente da regra 1.
l l
W(eJ”TS, V) = ZVZ(D)WZ(eJ”TS, V) arctan [Z Y)W V)|, (4.34)
i=1 i=1
ou
W (et v) = [TW (T 0t + OW (2T %) 4L+ OW! (el 1=, Vl)‘
arctan [IW?! (e p1) + OW?2(e?“T 1%) + ...+ OW! (e 1], (4.35)
W (e, v) = (W& vh)| farctan [W(ed T v1)]. (4.36)
Se somente a regra 2 é ativada, tem-se v' = 0,72 =1,73=0,...,7 =0, e
Hivi.va)

" 1 Fll{Vlv---vV"} FZI{VI ..... Va} E'II{VLN.,Vn} FII{V1,..4.vn}
FZI{Vl,...,vn}

Graus de Perinencia

<«
<

U7 ..UV - Universo de Discurso

Fig. 4.8: Ativacdo somente da regra 2.
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I
/arctan [Z’yi(ﬁ)Wi(ej”Ts,yi) ; (4.37)

i=1

W (et v) = ’(]Wl(ejWTs, V) 1WA (e V%) 4 4 O (0T Vl)’
arctan [OW? (e v1) + 1W2(e?% 1%) 4 .+ OW! (7T 11)], (4.38)

W (e, v) = [W2(eT>,1%)| /arctan [W2(e“Ts 1?)]. (4.39)

Se somente a regra | é ativada, tem-se v' = 0,72 =0, =0,...,7' =1, ¢
Hivi.va)

1 Fll{Vlv---vV"} FZI{VI ..... Va} E'II{VLN.,Vn}

u

FII{ Vi Va}

Graus de Perinencia

U7 ..UV - Universo de Discurso

Fig. 4.9: Ativacdo somente da regra [.

l
W, v) = | S 7 ()W, )

i=1

!
/arctan [Zyi(D)Wi(ejWTs,yi) , (4.40)

=1

W (T ) = OW (75 1) 4+ OW (/T 12) + . T (975U
/arctan [OW (T ph) + OW2 (2T 12) + . 4 1! (T V)], (4.41)

W (T v) = [WHeT, Vl)}/arctan [(Wh(eTs h)]. (4.42)
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2° Caso: Ativacao das Regras nas Regioes Intermediarias:

Dependendo do ponto de operagdo, vy, , v € Uy nas regides intermedidrias, duas regras

{1,2,..., n}?

sdo ativadas, havendo uma combinagdo linear de dois sub-modelos, ou seja,

Hivi.va}
£ 1 Fll{V‘--»-vV"} le{Vl,.mVn} F’-’|{v:,4..<v..} FI|{V1,.4.,V..}
E MFH'{ ViVl
S “Fll{\/1 ..... Va}
0
U ... U%w - Universo de Discurso
Fig. 4.10: Ativacdo de regras na regido intermedidria.
Searegra(l—1) e a regral sdo ativadas, tem-se ' =0, v =0, ..., 0 <~y=Y < 1,
0<~l<1,e

l
W (™ 0) = |3 4 ()W T, )

i=1

!
/arctan [Z Y (DYWL 1/)] , (4.43)

i=1

W(eijs’ l/) _ ’0W1(€ijs, 1/1) + ..+ ’y(l_l)W(l_l) (eijs7 l/l_l) + ,ylwl(eijs’ l/l)’
/arctan [OW (e w1ty 4. 4 A UEDW D (eaeTs ity 4 Al (edeTs )]
(4.44)

W(ejWTS, I/) — [,y(lfl) ’W(lfl)(eijS’ Vlfl)’ + ’}/l ’Wl(ejWTs, Vl)H
arctan [y~ [WED (e U7 4 4t W (e > U|]. (4.45)

Logo, a Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) é uma familia de respostas em frequéncia obtida
pelos sub-modelos no espago do consequente, em cada ponto de opera¢ao, bem como a combinacao
destes sub-modelos nas regides intermedidrias a tais pontos de operacao.

O
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4.3.1 Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN): Definicao

A partir do Teorema 4.3.1 proposto, pode-se definir a Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN)
como uma regido (faixa) no dominio da frequéncia, definida pelos sub-modelos no espaco do con-
sequente e baseada nas regides de operacdao no espaco do antecedente da base de regras do modelo
dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS). Sob certas circunstancias, a Resposta em Frequéncia Nebu-
losa (RFN) converge a um contorno no dominio da frequéncia, definido por uma superficie baseada

nos graus de ativacdo. A Fig. 4.11 apresenta a Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) para o caso
bidimensional, sem perda de generalidade.

& Resposta em Frequéncia Nebulosa
9
\6066
N
o0 -~
) AN
= o0 N
Regra Limite inferior Limite superior
N ]
N <‘g 1 1 : /
N g LT i 1T
B S 2 LTS
> \ 5 ot
o 0.5
L= . / \‘ 3 [
= . o ! Lo L
N 5] .
N / | g 0 }‘
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/ ‘H\\ T T ‘\H\ T T ‘\H\ T T
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<
/ /) o Wsviv) » )/ L - < % Limite superior
’ =
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; , /7 Wavi i ) - = £
/ i o . 5
o) LR ~o =
/ ! . %0 0’ AN <
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/ S Pie ~_
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N ~

/

A S
L Wa i) s

/ N
/

o o Vo
’/ ’/ \)@(\\ \ ‘\ AN S L .
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| | 0 ! L Weqy, "~ i i
\ ! oL ! | oo <
\ : -
| \ o / ! T )
. :
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Fig. 4.11: Resposta em Frequéncia Nebulosa: mapeamento do espaco do consequente para a regido
no dominio da frequéncia.
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4.3.2 Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN): Analise

Nesta se¢do, o comportamento da resposta em frequéncia nebulosa € analisado em baixas e altas
frequéncias. A idéia € estudar o comportamento do médulo e fase do modelo dindmico nebuloso
Takagi-Sugeno (TS), que representa o sistema dinadmico incerto, quando a frequéncia w varia de zero

a infinito.

Anadlise em Baixas Frequéncias

A andlise em baixas frequéncias do modelo dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS), W(z, v),

pode ser obtida por:

l
lim Y~y W (e, 1), (4.46)

w—0 4
=1

O comportamento do médulo e fase em baixas frequéncias sao dados por:

l
=1

lim
w—0

I
/arctan [Z W (el yz)] . (4.47)
i=1

Analise em Altas Frequéncias

Da mesma forma, a andlise em altas frequéncias do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno
(TS), W (z), pode ser obtida por:

w—00

l
lim > "y WH(eT, ). (4.48)
=1

O comportamento do médulo e fase em altas frequéncias sdo dados por:

I
/arctan [Z Wi (el yz)] : (4.49)
i=1

w—o0 |4

!
lim Z ini(ej”Ts, I/)
=1
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4.4 Fluxograma para Obtencao da Resposta em Frequéncia do
Modelo Dinamico Nebuloso Takagi-Sugeno (TS) e da Respos-
ta em Frequéncia Nebulosa (RFN)

A Fig. 4.12 mostra um fluxograma para obten¢do da resposta em frequéncia do modelo dindmico
nebuloso Takagi-Sugeno (TS) e da Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN). Esse procedimento inte-
gra a identificacdo nebulosa de sistemas dinamicos incertos, apresentada no capitulo 3, com as formu-
lagdes desenvolvidas nas se¢des 4.2 e 4.3. Conforme proposto no Teorema 4.3.1, a regido nebulosa
no dominio da frequéncia, definida a partir dos sub-modelos no espaco do consequente e baseada nas
regides de operacdo no espaco do antecedente da base de regras do modelo nebuloso Takagi-Sugeno

(TS), deve compreender a resposta em frequéncia do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS).

Saida
y(©)

Entrada
u(t)

Dados

Selegdo da Estrutura
¥ l H(zv) o

Agrupamento Nebuloso ¢

Estimag&o dos Parametros do
Consequente pelo Método dos
Minimos Quadrados

! ! !

Sub-modelo|
Linear

Sub-modelo
Linear

Sub-modelo
Linear

A
w'e) W)

! ! !

Modelo Nebuloso Takagi-Sugeno

W(z)=Y 7 W)
=

Grau de Ativagao -hi(v)

Conjuntos fussy representando
termos linguisticos

e :
0V J31,...0 T - Universo de Discurso i
i) = ui i i Novo Conjunto
e e e do Dados

Grau de Ativagdo Normalizado -7, (V) )
Y@ = rn‘m - i ¢ ¢
E“'“' Resposta em Frequéncia Nebulosa

Validagao

Médulo Fase

== « == Resposta em
Frequéncia do Modelo
Dinmico ! TS

== « == Resposta em
Frequéncia do Modelo
DinAmico N TS

Frequéncia (rad/sec) Frequéncia (rad/sec)

Fig. 4.12: Fluxograma para obten¢do da resposta em frequéncia do modelo dindmico nebuloso
Takagi-Sugeno (TS) e da Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN).
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4.5 Exemplo Computacional

Nesta secdo, apresentam-se alguns resultados de simulacio para ilustrar a resposta em frequéncia
de modelos dinamicos nebulosos Takagi-Sugeno (TS) e a Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN),

propostas na se¢des 4.2 e 4.3, respectivamente.
4.5.1 Formulacdo do Problema: Sistema Dinamico Incerto

Considere o seguinte sistema dindmico incerto, com func¢ao de transferéncia dada por

His I/):M:V (z +0.9672) (4.50)
U(s) 24 (% _ 1.81> >+ 0.9048

onde a varidvel de escalonamento é v = [0.0484; 1].

4.5.2 Modelo Dinamico Nebuloso TS do Sistema Dinamico Incerto

A partir do sistema dindmico incerto, apresentado na Eq.(4.50), e assumindo que a varidvel de
escalonamento v varia com o tempo no range de [0.0484; 1], o modelo dindmico nebuloso Takagi-
Sugeno (TS) pode ser obtido. No entanto, a primeira pergunta que se faz é como determinar a melhor
forma de representar o parametro incerto . Sabe-se que a forma de representacdo de qualquer fungao
de pertinéncia depende da aplicacdo. Para algumas aplicacdes, € necessario o conhecimento de um
especialista ou grupo de especialistas para essa representacdo; porém para outras aplicagdes nao
¢ uma simples tarefa, o que requer a necessidade de algoritmos especificos. Neste problema sao
supostas funcdes de pertinéncias gaussianas, como mostrado na Fig. 4.13, devido a essas func¢des de
pertinéncias apresentarem boas propriedades para a transi¢do suave entre os sub-modelos lineares no

espaco do consequente da base de regras nebulosa [10].

o 2o
o o N

© o
~

Fungdes de Pertinéncia

o
w

o
)

0.1r

Fig. 4.13: Conjuntos nebulosos do pardmetro incerto (/).
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Onde:

(o —(v —0.04)?
S i, _ T 2(05)?
Fl(v:var,¢) = e 2(var)?  _ F'(v;0.5,0.04) e_(y Lo @51)

2
F2(1;0.5,1.0) = ¢ 2(0:5)
Os parametros var e c representam a variancia e o centro da Gaussiana.

Uma vez que a variagdo do pardmetro incerto () estd dentro da faixa de [0.0484; 1], entdo o

modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) pode ser obtido nos seguintes pontos de operacao:

Sub-modelo 1 (' = 0.0484):

0.04842 + 0.048681
wt by = 4.52
(5:v) = 315025 7 0.9048 4.52)

Sub-modelo 2 (% = 1):

4 0.9672
W2(z, 12) = - 453
(5:7°) = 316135 + 09048 (4.53)

A base de regras do modelo dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) resulta em

RegraV : SE v ¢é 0.0484 ENTAO Wl(z,v')

= 4.54
Regra® : SE v ¢ 1 ENTAO W?2(z,1?) 459

e o modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) do sistema dinamico incerto é dado por
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2
W(z,v) =) 7u(m)W'(z,0"). (4.55)
=1
Novamente, a partir da Eq. (4.50), obtém-se

-1 ) 2 -2
Y (2, p) = vz +0.9672vz U(2), (4.56)

14 (% _ 1.81) 21 4 0.904822

Y(z,v)+ (% - 1.81) 2Y (2,0) 4+ 0.9048272Y (2,v) = vz U (2) + 0.9672v22U(2),
(4.57)

e, tomando-se a Transformada-z inversa sobre a Eq. (4.57), tem-se a equacdo a diferengas do sistema:

y(k) + (% - 1.81) y(k—1) +0.9048y(k — 2) = vu(k — 1) + 0.9672vu(k — 2) (4.58)

Uma andlise comparativa, via simulag¢do analdgica, entre o sistema dinamico incerto, Eq. (4.58),
e o modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS), Eq. (4.55), € realizada para validar o modelo
dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS). Para isso, um ruido branco banda-limitada (sinal aleatorio
normalmente distribuido), de poténcia 0.1, foi considerado como entrada, Fig. 4.14, e a incerteza foi

baseada numa variacdo sinusoidal, conforme mostra a Fig. 4.15.

4

u(k): Ruido branco banda-limitada

3k —

o .

1 M

Entrada
o

-4 | | |
0 20 40 60 80 100 120

Tempo (segundos)

Fig. 4.14: Entrada ruidosa utilizada para validar o modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS).
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120

|
60 80 100

Tempo (segundos)

Fig. 4.15: Variacdo sinusoidal do pardmetro incerto v.

Como mostrado na Fig. 4.16, pode-se verificar a eficiéncia do modelo dinamico nebuloso Takagi-

Sugeno (TS) de forma a representar o comportamento do sistema dinamico incerto no dominio do

tempo.

25 T
y(k): Sistema Dinamico Incerto
¥(k): Modelo Dindmico Nebuloso TS

Saida

-15 —
|
120

60
Tempo (segundos)

-20
0 20 40 80 100

Fig. 4.16: Validacdo do modelo dinAmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS).

4.5.3 Resposta em Frequéncia do Modelo Dinamico Nebuloso Takagi-Sugeno
(TS) e Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN)

Utilizando-se os conceitos apresentados nas segoes 4.2 € 4.3, a Fig. 4.17 mostra a resposta em

frequéncia do modelo dindmico nebuloso, Eq.(4.55), o qual representa o sistema dindmico incerto,

Eq.(4.50), e a Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN).
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Diagrama de Bode

40

Médulo (dB)

-50 |— -

Fase (Graus)
@
&
I

Limite Nebuloso Inferior (v'=0.0484): W'(z,v")
-225 — Limite Nebuloso Superior (v2:1 .0): Wz(z,vz)
»——x Resposta em Frequéncia do Modelo Dinamico Nebuloso TS

270 &= i i
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Fig. 4.17: Resposta em frequéncia do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) e Resposta em
Frequéncia Nebulosa (RFN).

4.6 Conclusoes

Neste capitulo, apresentou-se uma formulagdo para a obten¢do da resposta em frequéncia de mo-
delos dinamicos nebulosos Takagi-Sugeno (TS) e um Teorema, em que se demonstra que a represen-
tacdo grafica da Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) € uma familia de respostas em frequéncias,
de moédulo e de fase, no dominio da frequéncia. Como consequéncia do Teorema proposto, definiu-se
a Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) como uma regido (faixa) nos graficos de Bode de mé-
dulo e fase, definida pelos sub-modelos no espaco do consequente e baseada nas regides de operacao
no espaco do antecedente da base de regras do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS). Um
exemplo computacional, ilustrando resultados da resposta em frequéncia de modelos dindmicos nebu-
losos Takagi-Sugeno (TS) e a Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN), foi mostrado para consolidar
a formulagdo proposta. Dessa forma, observou-se que a resposta em frequéncia do modelo dindmico

nebuloso Takagi-Sugeno (TS) estd compreendido na regido nebulosa no dominio da frequéncia.



Capitulo 5

Projeto de Controle Robusto Baseado na
Resposta em Frequéncia Nebulosa: Estudo

de Caso para um Processo Térmico

O presente capitulo tem por objetivo apresentar o desenvolvimento € a implementacdo de estraté-
gias de controle robusto para controle de temperatura de um processo térmico, baseadas na Resposta
em Frequéncia Nebulosa (RFN), segundo visto no Capitulo 4, tendo como critério de projeto as es-
pecificacdes de robustez de margens de ganho e de fase obtidas sobre essa Resposta. Desenvolvem-se
dois tipos de projetos de controladores robustos para o processo térmico (Subseccdo 5.5.3): projeto de
controle PID digital cldssico e projeto de controle PID digital nebuloso, ambos baseados na Resposta
em Frequéncia Nebulosa (RNF). Comparam-se os desempenhos dos projetos de controle robustos
baseados na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) com um projeto de controle classico Ziegler
Nichols. Os projetos supracitados sdo implementados numa plataforma de controle em tempo real
[104], ver Fig. 5.1, composta de: um processo térmico com caracteristicas incertas, se¢ao 5.1; um
sensor de temperatura LM35, se¢do 5.2; um sistema CompactRIO para aquisi¢ao de dados e controle
fabricado pela National Instruments, associado a um software de projeto LabVIEW™ no qual se de-
senvolve um sistema supervisorio para monitoramento e rastreamento das informacgdes do processo
térmico a ser controlado, se¢do 5.3; e um circuito atuador, baseado no CI TCA785, utilizado para
variar a poténcia fornecida ao processo térmico, secdo 5.4. O diagrama esquemadtico da plataforma é

mostrado na Fig. 5.2.

82



83

Fig. 5.1: Plataforma de controle em tempo real.
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Fig. 5.2: Diagrama esquemadtico da plataforma de controle em tempo real.
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5.1 Processo Térmico

O processo térmico a ser controlado € construido de aco inoxidavel e possui as seguintes di-
mensdes: 100mm x 150mm x 120mm, consoante croqui apresentado na Fig. 5.3. As principais
caracteristicas incertas apresentadas sdo: atraso puro de tempo e variacdes paramétricas no elemento
resistivo (ocasionadas pelo aumento de temperatura quando no funcionamento do processo térmico).
O processo térmico, com faixa de operacdo compreendida entre 25°C' a 265°C', também apresenta
comportamento nio-linear, conforme serd demonstrado pelo levantamento de sua caracteristica es-
tatica.

150 mm 100 mm
— —

120 mm

DN

BN Scnsor Lm35 Grade de Resisténcia

/’

Fig. 5.3: Croqui do processo térmico.

5.2 Sensor de Temperatura LM35

Na plataforma de controle em tempo real desenvolvida, o sensor de temperatura LM35, fabricado
pela National Semiconductor, tem por finalidade fornecer um sinal de saida de tensdao de 10mV
para cada grau Celsius de temperatura ao médulo analdgico de entrada do CompactRIO NI9219,
proporcional a temperatura do processo térmico, exatamente quando alimentado por uma tensdo de
4-20Vdc e GND. O LM35 apresenta encapsulamento 70O — 92 e uma boa vantagem em relagdo aos
demais sensores de temperatura calibrados em "Kelvin", ndo necessitando de nenhuma subtracio de
varidveis para que se obtenha uma escala de temperatura em Graus Celsius, além de possuir saida
com baixa impedancia, tensdo linear e calibragdo precisa, fazendo com que o interfaceamento de
leitura seja especificamente simples. Esse sensor pode ser alimentado com alimentacido simples ou
simétrica, dependendo do que se desejar como sinal de saida, porém, independentemente disso, a
saida continuard sendo de 10m1//°C'. Ele drena apenas 601 A para essas alimentagdes; sendo assim,

seu auto-aquecimento é de aproximadamente 0.1°C' ao ar livre.
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5.3 Sistema CompactRIO

O sistema reconfiguravel embarcado CompactRIO, considerado como componente fundamental
da plataforma de controle em tempo real desenvolvida nesta tese, tem como principal fungdo a reali-
zacdo de aquisicao de dados e a implementacdo das estratégias de controle propostas. A arquitetura
de hardware do sistema CompactRIO € formada por uma controladora embarcada reconfigurdvel,
responsavel pela comunicacao e processamento; um chassi reconfiguravel que aloja um FPGA (Field-
Programmable Gate Array) programavel pelo usudrio; e médulos de Entrada/Saida (E/S) com troca
a quente. Além disso, o sistema CompactRIO € programado com o uso das ferramentas de progra-
macao gréficas do software LabVIEW™ | que oferece rapidez na programagao em tempo real. Nas

subsecdes, a seguir, descreve-se resumidamente tal arquitetura.

5.3.1 Controladora/chassi

O sistema CompactRIO contém uma controladora embarcada e chassi reconfigurdvel. A contro-
ladora embarcada oferece uma poderosa execucido embarcada autdbnoma a aplicacdes deterministicas
criadas com o LabVIEW Real-Time ou aplicacdes do Windows Embedded Standard 7. O chassi
embarcado € o coracdo do sistema CompactRIO, pois contém o core FPGA de E/S reconfiguraveis.
A Controladora CompatRIO, utilizada nesta tese, ¢ a NI cRIO-9073. A comunicacdo da contro-
ladora com o computador € feita através de um cabo ethernet, ressaltando que ela também permite

comunicacdo serial.

5.3.2 Modulos de E/S

O NI CompactRIO fornece acesso direto ao hardware para os circuitos de entrada/saida de cada
modulo de E/S, usando as fungdes elementares de E/S do LabVIEW FPGA. Cada um de seus mddulos
de E/S tem condicionamento de sinais integrado e terminais de parafusos, ou conectores BNC ou D-
Sub. Atualmente existem mais de 50 mddulos da série C para diferentes medi¢des, incluindo, tensao,
detector de temperatura por resisténcia (RTD) e termopares, corrente, resisténcia, deformacao, sinais
digitais (TTL e outros), acelerdmetros e microfones. Um modulo pode ter de 3 a 32 canais, para
atender uma grande variedade de requisitos do sistema.

Os modulos utilizados para aquisicao de dados e controle do processo térmico foram:

* NI 9215 - médulo de entrada analdgica com quatro canais, uma frequéncia de operacdo de
100 kS/S/ch e faixa de tensdo de 10 volts;

* NI 9219 - médulo de entrada analdgica com quatro canais e faixa de tensdo de £60 volts;

* NI 9263 - mddulo de saida analdgica com quatro canais e faixa de tensdo de £10 volts.
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A Fig. 5.4 mostra os médulos de E/S e o médulo da controladora cRIO-9073.

Fig. 5.4: Médulos NI 9215, 9219 e 9263 da controladora cRIO-9073.

O moédulo NI 9219 pode ter seus canais configurados distintamente para os diversos modos
de operacdo admissiveis. Cada canal possui um conversor analégico-digital de 24 bits e pode ser
configurado para os seguintes modos: Voltage, Current, 4-Wire Resistance, 2-Wire Resistance, Ther-
mocouple, 4-Wire RTD, 3-Wire RTD, Quarter-Bridge, Half-Bridge, Full-Bridge, Digital-In, Open

Contact. Na Fig. 5.5, sdo mostrados os detalhes de conexao de entrada dos canais desse modulo:

4 A

Q00
SielE)
elele)

Lo ]
Al Universal

Fig. 5.5: Detalhe das entradas dos canais do Médulo NI 9219 da controladora cRIO-9073.

No modo “Voltage”, por exemplo, os terminais utilizados como positivo e negativo (HI e LO)
sdo 4 e 5, respectivamente. Tais atribuicdes variam conforme o modo de operacdo do canal. A
programacdo em LabVIEW permite a aquisi¢@o e o envio em tempo real de sinais para esses médulos,
respeitados os limites de sua operacdo. Dessa maneira, a plataforma de controle, desenvolvida nesta
tese, € programada no ambiente do diagrama de blocos, também utilizando blocos de programacgao
estruturada (‘formula node’) para designar a lei de controle projetada. No painel frontal do LabVIEW,
s@o apresentados painéis graficos, mostrando o desempenho temporal do controlador para as diversas

variaveis relacionadas ao sistemas de controle (saida, sinal de controle, sinal de erro, etc.)

5.3.3 Software LabVIEW™

O LabVIEW™ ¢ um poderoso software de projeto de sistemas, criado especificamente para as
tarefas realizadas por engenheiros e cientistas, incorporando as mais diversas ferramentas necessarias
para criar e implementar sistemas de medi¢do e controle, por meio de uma integracao de hardware.
Inicialmente, o NI LabVIEW era apenas uma linguagem de programacado grafica desenvolvida para

facilitar a coleta de dados de instrumentos de laboratério, utilizando sistemas de aquisicao de dados.
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Além da aquisicdo de dados através dos mais diversos hardwares e técnicas, o LabVIEW pode ser
usado para analisar e processar tais dados. Nas atividades de engenharia, ele torna possivel trazer
informacdes do mundo exterior a um computador, tomar decisdes com base nos dados adquiridos,
bem como enviar resultados calculados de volta ao mundo para controlar determinado processo e/ou
planta [87], [15]. Na plataforma desenvolvida nesta tese, por exemplo, o programa em LabVIEW
captura o valor de tensdo lido por um dos médulos do cRIO, vindo do sensor de temperatura LM35
e faz a compensacdo para que tal valor corresponda de fato a temperatura do processo térmico a
ser controlado. Esse valor é comparado a temperatura desejada (o sinal de referéncia) e a diferenca
entre tal referéncia e a saida € o sinal de erro aplicado a entrada do controlador. Este, por sua vez,
emite o sinal de controle que iréd para o atuador, o qual fard com que a saida da planta atinja o valor de
referéncia estabelecido. Os detalhes de algumas janelas do software de projeto LabVIEW™ utilizadas
na constru¢do do sistema supervisorio, destinado para monitorar e rastrear informacdes do processo

térmico, podem ser vistos no apéndice C.

5.4 Circuito Atuador Baseado no CI TCA785

A idéia do controle de temperatura no processo térmico € simples: se a temperatura do processo
térmico estd abaixo de um dado valor de referéncia, deve-se fornecer mais poténcia elétrica para o
sistema, a fim de que a temperatura aumente. Caso a temperatura esteja acima do valor de referéncia,
deve-se fornecer menos poténcia ao processo térmico para que a temperatura diminua. Por se tratar de
um controle em malha fechada, a acdo de controle estd baseada no erro entre a referéncia e a varidvel
de saida do processo térmico. No intuito de variar a poténcia fornecida ao processo térmico, um
circuito atuador baseado no CI TCA785 [5] € desenvolvido, segundo mostra a Fig. 5.6. Esse circuito
atuador € controlado pela tensdo oriunda do modulo analégico de saida do CompactRIO NI9263.
Na estrutura do circuito, existe um potenciometro responsdvel por estabelecer a faixa de tensao de
controle no pino 11 do TCA 785. Para este projeto, em especial, estabeleceu-se a faixa entre 0 e
8 volts, em virtude da limitacdo do canal em possuir uma faixa de opera¢do de +10 volts. Ao se
fornecer 8 volts (tensdo méaxima) ao pino 11 do TCA, tem-se poténcia minima (zero) ao processo
térmico. Quando se fornece 0 volts (tensdo minima) ao pino 11 do TCA, a carga recebe poténcia
maxima, ou seja, 220 volts de tensdo eficaz a 60 Hz. Os detalhes das conexdes sdo exibidas na Fig.
5.6.
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Fig. 5.6: Diagrama elétrico para varia¢do do angulo de disparo do TRIAC TIC226D, utilizando o
TCA 785.

5.5 Projeto de Controle Robusto Baseado na Resposta em Fre-
quéncia Nebulosa

Nesta se¢do, apresentam-se todos os passos para o desenvolvimento e implementacdo do projeto

de controladores robustos, baseados na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) para um processo

térmico. As etapas desenvolvidas foram:

a-) Modelagem nebulosa do processo térmico a partir de dados experimentais;

b-) Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) do processo térmico baseada no modelo dinamico

nebuloso Takagi-Sugeno (TS) otimizado;

c-) Projeto de controle robusto do processo térmico baseado na Resposta em Frequéncia Nebulosa

(RFN).
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5.5.1 Modelagem Nebulosa do Processo Térmico a partir de Dados Experi-

mentais

Esta subsec@o objetiva obter o modelo nebuloso do processo térmico a partir dos dados experi-
mentais de entrada-saida medidos em tal processo. Esse procedimento é também conhecido como
identificacdo nebulosa ou modelagem nebulosa caixa preta [82], [119], sendo desenvolvido na tese
de acordo com o procedimento apresentado no capitulo 3. Para isso, realizou-se um experimento (a
tela de implementacdo do experimento encontra-se em detalhes no apéndice C, conforme mostra a
Fig. C.4), utilizando o sistema CompactRIO e LabVIEW, para geragdo do sinal de entrada, aplicagdo
do sinal de entrada gerado no processo térmico e medicdo do sinal de saida. A base de dados do
experimento para identificacdo do modelo dindmico nebuloso do processo térmico € apresentada na

Tab. 5.1 e os resultados experimentais obtidos s3o mostrados na Fig. 5.7.

Tab. 5.1: Base de Dados do Experimento para Identificacao.

Intervalo de amostragem (7): 17ms

Numero de amostras (/V): 25000

Condicao inicial (temperatura ambiente - T},,,,): | 25.5389°C

Entrada aplicada u(k): Tensao RMS (volts)
Saida medida y(k): Temperatura (°C)
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Fig. 5.7: Dados para identificagdo do modelo nebuloso TS: (a) Entrada u(k): tensdao RMS (volts)
aplicada ao processo térmico. (b) Saida y(k): temperatura (°C') medida no processo térmico.
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Estimacao do Espaco do Antecedente da Base de Regras do Modelo Nebuloso TS

Partindo do fluxograma exibido na Fig. 4.12, apresentam-se, a seguir, os resultados do desem-
penho do algoritmo de agrupamento nebuloso FCM, utilizado para organizar os dados experimentais
de saida do processo térmico em dois grupos, tendo por base a similaridade entre os dados individuais,
conforme visto na Fig. 5.8.
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Fig. 5.8: Desempenho do algoritmo de agrupamento nebuloso FCM.

A partir do desempenho do algoritmo de agrupamento nebuloso, obtiveram-se os centros dos
agrupamentos, como mostrado na Tab. 5.2.

Tab. 5.2: Centros dos Agrupamentos Nebulosos.

Centro  Temperatura (°C")

4 50.1345  50.1345
Cy 134.8457 134.8457

Os centros do agrupamento nebuloso definem duas regides de operacdo e, consequentemente,
geram automaticamente o espaco do antecedente da base de regras do modelo nebuloso Takagi-
Sugeno (TS). Dessa forma, a partir do agrupamento nebuloso mostrado na Fig. 5.8, estimam-se

as funcgdes de pertinéncia para o conjunto de dados de saida do processo térmico (Fig. 5.9).
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Fig. 5.9: Funcdes de pertinéncia para o conjunto de dados de saida do processo térmico.

onde:

( 1, y<a
2
1—2(3;_ , agyga;_b
F'(y;a,b) = N (5.1)
2(Z_b), a;bﬁyﬁb
—Qa
L 0, y>b

Os parametros a = 20 € b = 160 localizam os extremos da por¢do inclinada da curvae F?(y; a, b) =
1 — F'(y;a,b).

Estimacao dos Parametros dos Sub-modelos no Espaco do Consequente da Base de Regras do
Modelo Nebuloso TS

Considerando a representacdo de cada sub-modelo no espaco do consequente, como uma funcao

de transferéncia de segunda ordem, obtém-se:

i) Y (2) bzl 4+ b2
ya = = B B
U(z) 1+aiz7'+a272

(5.2)
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A partir da Eq. (5.2) tem-se:

[1+az 4 abz Y (2) = [biz! + bh272U(2), (5.3)
e, aplicando-se a Transformada-Z inversa na Eq. (5.3), resulta na seguinte equacao a diferencas:
y(k) = bu(k — 1) + bhu(k — 2) — aly(k — 1) — aby(k — 2) (5.4)

A partir da estimacdo do espago do antecedente, através do algoritmo de agrupamento nebuloso
FCM, e da estimagdo do espaco do consequente, por meio do algoritmo de minimos quadrados,
aplicados aos sinais de entrada e saida, conforme descritas respectivamente nas Etapas 2.1 e 2.2
dos procedimentos bdsicos para a identificagdo nebulosa de sistemas, se¢do 3.3, a base de regras do

modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) identificado é dada por:

RW . SE Temperatura é F' ENTAO
YL (k) = —0.01610u(k — 1) + 0.01629u(k — 2) + 1.73273y(k — 1) — 0.73290y (k — 2)

R® . SE Temperatura é F? ENTAO
y2(k) = —0.00640u(k — 1) + 0.00651u(k — 2) + 1.68675y(k — 1) — 0.68688y(k —2)  (5.5)

ou

i —0.0161021 + 0.0162922
O, SE T t ¢ ' ENTAO W'(z) =
[ s SE Temperatura € (2) = T 739731 1 07329052

] —0.006402~" + 0.0065122
@. SE T t ¢ F? ENTAO W?(z) = 5.6
R SE Temperatura € () =TT 6s67521  0.080s82 OO

e o modelo dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) identificado do processo térmico é:

2

(k) =Y 'y (k). (5.7)

=1

ou

W(z) = Z*ini(z). (5.8)
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Caracteristica Incerta do Processo Térmico

Considerando-se a forma das fungdes de pertinéncia, F'* e F?, mostrada na Fig. 5.9, como tam-
bém analisando-se os sub-modelos lineares, W' (z) e W?(z), da base de regras do modelo dinAmico
nebuloso Takagi-Sugeno (TS) identificado, Eq. (5.6), em que se verificam diferencas entre os sub-
modelos (representada pelos diferentes pardmetros obtidos durante a identificacio), pode-se perceber
o comportamento dindmico incerto do processo térmico. Logo, sempre se terd os dois sub-modelos
lineares trabalhando conjuntamente para representar toda a dindmica do processo térmico. Quanto
maior o indice de nebulosidade sobre as funcdes de pertinéncia, maior o grau de incerteza consi-

derado no processo térmico.

Validacao do Modelo Nebuloso Takagi-Sugeno (TS)

Realiza-se uma andlise comparativa entre a dindmica do processo térmico e o modelo dindmico
nebuloso Takagi-Sugeno (TS) identificado, Eq. (5.6), para validar o modelo nebuloso TS. Para esse
procedimento, gera-se um novo conjunto de dados de validagao, utilizando-se o sistema CompactRIO
e a tela de implementacdo de experimentos no LabVIEW™, exibida na Fig. C.4, no apéndice C. Os

resultados obtidos com esse experimento sio vistos na Fig. 5.10.
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Fig. 5.10: Dados para validacao do modelo dinamico nebuloso TS: (a) Entrada u(k): tensdo RMS
(volts) aplicada ao processo térmico. (b) Validacio do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno
(TS).
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Analisando-se a Fig. 5.10 (b), nota-se um baixo desempenho do algoritmo de minimos quadrados
para a estimacdo dos parametros dos sub-modelos lineares no espaco do consequente da base de regras
nebulosa e, consequentemente, ineficiéncia do modelo em representar a dindmica do processo térmico
em certas regides de operacdo. Dessa forma, submete-se o modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno
(TS) identificado a um procedimento de otimizacdo baseado em algoritmo genético (AG), no intuito
de melhorar o modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) identificado, conforme apresentado na

secdo 3.4.

Otimizacao do Modelo Nebuloso Takagi-Sugeno (TS) via Algoritmo Genético (AG)

Submete-se 0 modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) identificado a um procedimento
de otimizacdo baseado em algoritmo genético (AG), consoante conceitos descritos na se¢io 3.4. Os
ganhos, G1 e G2, os quais serdo multiplicados aos sub-modelos identificados, W'(z) e W?(z), no
espaco do consequente da base de regras do modelo dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS), respecti-
vamente; e os intensificadores, 1 e 12, que serdo aplicados as fun¢des de pertinéncias, F'! e F?, com
o auxilio dos operadores de concentragdo, Con [F(x)], e dilatagdo, Dil [F*(z)], serdo os parAmetros
a otimizar pelo algoritmo genético (AG).

A seguir, apresenta-se o algoritmo genético (AG) desenvolvido nesta tese, com a finalidade de
otimizar o modelo nebuloso Takagi-Sugeno (TS) identificado do processo térmico, conforme segue

abaixo:

Algoritmo Genético para Otimizacao do Modelo Nebuloso Takagi-Sugeno (TS) Identificado

» Inicializacao
% Selecdo dos pardmetros do AG
tam_pop; tx_selec; tx_cross tx_muta; max_it; n_var; Nt;
% Intervalo de amostragem e condig¢do inicial
Ts; T,
% Carregar dados experimentais para o Matlab
[num_u_ints, txt_u_ints, raw_u_ints] = xlsread(’entrada_valida_03-12-12")
[num_y_ints, txt_y_ints, raw_y_ints] = xlsread(’saida_valida_03-12-12")
% Organizac¢do dos dados experimentais de entrada e saida
t_ints = num_u_ints(1:29000,1);  u_ints = num_u_ints(1:29000,2);  yi_ints = num_y_ints(1:29000,2)
y_ints = yi_ints - T},
u_valida = [t_ints u_ints];  y_valida = [t_ints y_ints]
% Parametros dos submodelos obtidos durante a identificacdo
al; a2; a3; a4; bl; b2; cl; c2;
% Ganhos multiplicadores

min_Gl; max Gl; min G2; max_G2;
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% Intensificadores

min_I1; max_I1; min_I2; max_I2;

» Geracao da populacio inicial: ganhos multiplicadores (G1, G2) e intensificadores (I1, I2)
pop = [faixa_G1 faixa_G2 faixa_Il faixa_I2]

» Avaliacio da populacio inicial
Para i = 1:tam_pop
g(1) = pop(i,1);
g(2) = pop(i,2);
I(1) = pop(i,3);
1(2) = pop(i,4);
> Executar simulink
sim(’valida_termico_intensificador’)

> Calcular o custo de cada individuo

norma(i) = norm(y_valida - saida_fuzzy);

> Gerar saida
saida(:,i) = saida_fuzzy(:,2);
Fim - Para
» Ordenacao da populacao inicial
[norma_orden, ind) = sort(norma’)
pop_orden = pop(ind, :)
» Ordenacio das saidas
saida_orden = saida(:,ind)
» Inicializando contador de geracoes
iga =1
Enquanto iga < maz_it
» Selecio natural da populacio inicial
Sn = ceil(tx_selec x tam_pop)
Se rem(Sn,2) =0
Sn=8Sn+1
Fim-Se
popselec = pop_orden(1 : Sn,:)
» Formaciao de pais e maes
ma = cetl(randperm(Sn/2))
pa = ceil(randperm(Sn/2)) + Sn/2
» Operacoes Genéticas
Crossover
cont=1;
Para R =1 : length(ma)
Se rand < tx_cross
beta(R) = rand

fl(2 % cont — 1,:) = beta(R). * popselec(ma(R),:) + (1 — beta(R)). * popselec(pa(R),:)
Fl(2 % cont,:) = (1 — beta(R)). * popselec(ma(R),:) + beta(R). * popselec(pa(R),:)

cont = cont + 1;
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Fim-Se
Fim-Para
Mutacao
nmut = ceil(length(f1) * Nt x txmuta)
mrow = sort(ceil(rand(1, nmut) * (length(fl) — 1)) + 1)
meol = ceil(rand(1, nmut) * Nt)
Paraii =1 : nmut
Se meol(ii) == 1
fl(mrow(ii), mcol(ii)) = min_G1 + (max_G1 — min_G1). x rand
Sendo Se mcol(ii) ==
fl(mrow(ii), mcol(ii)) = min_G2 + (maxr_G2 — min_G2). x rand
Sendo Se mcol(ii) == 3
fl(mrow(ii), meol(ii)) = min_I1 + (max_I1 — min_I1). x rand
Sendo
fl(mrow(ii), mcol(ii)) = min_I2 + (max_I2 — min_I2). x rand
Fim-Para
» Avaliar desempenho dos filhos
Parai=1:nl_fI
g(1) = pop(i,1);
g(2) = pop(i,2);
I(1) = pop(i,3);
1(2) = pop(i,4);
> Executar simulink
sim(’valida_termico_intensificador’)
> Calcular o custo de cada individuo
norma_fl(i) = norm(y_valida - saida_fuzzy);
> Gerar saida
saida_fl(:,i) = saida_fuzzy(:,2);
Fim - Para
» Compor a populacao intermediaria, saida intermediaria e a norma intermediaria
pop_intermed = [pop_orden; fl]
saida_intermed = [saida_orden saidayl]
norma_intermed = [norma_orden; norma_fl’]
» Ordenacao da populacio intermediaria
[custo_intermed, ind_intermed) = sort(norma_intermed)
pop_intermed_orden = pop_intermed(ind_intermed, :)
» Custo minimo da populac¢io intermediaria
minc(iga) = min(custo_intermed)
» Custo médio da populacio intermediaria
meanc(iga) = mean(custo_intermed)
» Melhor individuo da populacao intermediaria
best_ind(:,iga) = pop_intermed_orden(1,:)
» Melhor saida da populac¢io intermediaria
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103 best_saida(:,iga) = saida_intermed(:,ind_intermed(1))
104 » Melhor individuo em cada geraciao

105 Seiga > 1

106 Se minc(iga) < minc(iga — 1)

107 meanc(iga) = mean(custo_intermed)

108 minc(iga) = min(custo_intermed)

109 best_ind(:,iga) = pop_intermed_orden(1,:)’
110 best_saida(:,iga) = saida_intermed(:,ind_intermed(1))
111 Sendo

112 pop_intermed_orden(1,:) = best_ind(:,iga — 1)’
113 minc(iga) = minc(iga — 1)

114 best_saida(:,iga) = best_saida(:,iga — 1)
115 meanc(iga) = mean(custo_intermed)

116 Fim-Se

117 Fim-Se

118 % Verificar convergéncia

119 Se iga > mazit

120 Pare

121 Fim-Se

122 » Monitorar variaveis do AG

123 » Incrementar contador de geracoes

124 iga = i1ga + 1

125 Fim-Para

126 Fim-Enquanto

A Tab. 5.3 exibe os parametros do algoritmo genético (AG), usados no procedimento de otimiza-

¢do do modelo dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) identificado.

Tab. 5.3: Pardmetros do AG para otimiza¢do do modelo dindmico nebuloso TS identificado.

Tamanho do cromossomo: 4 - 02 ganhos DC (sub-modelos lineares) e
02 intensificadores (funcdes de pertinéncia)

Tamanho da populagdo inicial | 10

Taxa de selegdo: 60%
Taxa de crossover: 95%
Taxa de mutagio: 10%

Numero de geragoes: 500
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Os resultados do processo de otimiza¢do do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) iden-

tificado, via algoritmo genético (AG), sao mostrados na Fig. 5.11.
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Fig. 5.11: Otimizagdo do modelo dinamico nebuloso TS identificado via AG. (a) Desempenho do
AG: diversidade (linha pontilhada) com ¢ = [0.15;0.165] e melhor individuo (linha continua) com
e = 0.0740. (b) Fung¢des de pertinéncia: modelo dindmico nebuloso TS identificado (linha continua)
e modelo dindmico nebuloso TS otimizado (linha pontilhada). (c) Resposta temporal do processo tér-
mico: saida real (linha continua), saida identificada (linha pontilhada-ponto) e saida otimizada (linha
pontilhada). (d) Caracteristica estatica: caracteristica estdtica do processo térmico (0), caracteristica
estatica do modelo identificado (linha pontilhada-ponto) e caracteristica estitica do modelo otimizado
(linha pontilhada).

Na Fig. 5.11 (a), verifica-se o desempenho do algoritmo genético (AG), através do grafico da di-
versidade e da curva do melhor individuo, na busca da melhor solu¢@o para o problema de otimizacao.
A diversidade do AG (linha pontilhada) representa o custo médio dos individuos em cada geracdo, no
qual o erro relativo médio permanece no intervalo de € = [0.15;0.165]. A curva do melhor individuo
(linha continua) mostra a evolu¢do do AG durante as geracdes, sendo o melhor individuo encontrado
possuir um erro relativo médio de € = 0.0740. Na Fig. 5.11 (b), tém-se as fungdes de pertinéncias,
obtidas pelo algoritmo de agrupamento nebuloso FCM durante o processo de identificagdo (linha

continua); e as funcdes de pertinéncias otimizadas (linha pontilhada), obtidas pelo algoritmo genético
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com o incremento de intensificadores. Estes foram aplicados ao AG com o auxilio dos operadores de
dilatacao [Fl]h, 0 < I; < 1, e concentragdo [Fz]b, com [, > 1, sobre as fun¢des de pertinéncias

identificadas. A Tab. 5.4 traz os intensificadores obtidos pelo AG durante o processo de otimizacao.

Tab. 5.4: Intensificadores obtidos pelo AG.

‘ Intensificadores
1, | 0.8093 (Dilatacdo)
I, | 1.2620 (Concentracao)

Na Fig. 5.11 (c¢), vé-se uma andlise comparativa entre as respostas temporais provenientes da saida
real do processo térmico (linha continua), saida do modelo dindmico nebuloso TS identificado (linha
tracejada-ponto) e da saida do modelo dinamico nebuloso TS otimizado (linha pontilhada). Analisan-
do-se a resposta temporal do modelo dinamico nebuloso TS identificado (linha tracejada-ponto),
observa-se que o modelo identificado representa relativamente bem a dindmica do processo térmico;
contudo, em certas regides de operacdo, hd erros considerdveis de aproximagdes ocasionados pelos
ganhos DC’s das funcdes de transferéncias, obtidos pelo algoritmo de minimos quadrados. Dessa
forma, o algoritmo genético (AG) considerou, além dos intensificadores, também compensadores de
ganhos DC, G; e G5, durante o processo de otimiza¢do. Tais compensadores multiplicaram as fungdes
de transferéncias, W'(z) e W?(2), respectivamente, com o objetivo de ajustar os ganhos DC’s de cada
sub-modelo da base de regras nebulosa TS. Desse modo, uma vez realizados os ajustes de ganhos
DC’s pelo algoritmo genético, nota-se que a saida do modelo dindmico nebuloso TS otimizado (linha
pontilhada) representa eficientemente a saida real do processo térmico (linha continua). A Tab. 5.5
mostra as compensagdes de ganhos DC’s obtidos pelo algoritmo genético (AG) durante o processo de

otimizagao.

Tab. 5.5: CompensacOes de ganhos DC’s obtidos pelo AG.

‘ Compensacdes de Ganhos

G | 0.960144 (na fungdo de transferéncia W'(z))
G | 0.854011 (na fungdo de transferéncia W?2(z))

Comparando-se o erro relativo médio da saida real do processo térmico (linha continua), ¢ = 0.08247

e o erro relativo médio da saida do modelo dindmico nebuloso TS otimizado (linha pontilhada),
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e = 0.0740, percebe-se um melhor desempenho do modelo dindmico nebuloso TS otimizado (linha
pontilhada) em relagdo ao modelo dinamico nebuloso TS identificado (linha tracejada-ponto) para
representar o comportamento dinamico do processo térmico. Da mesma forma, na Fig. 5.11 (d)
apresenta-se uma andlise comparativa entre as caracteristicas estdticas do processo térmico ('0’),
caracteristicas estdticas do modelo dindmico nebuloso TS identificado (linha tracejada-ponto) e carac-
teristicas estaticas do modelo dindmico nebuloso TS otimizado (linha pontilhada). Verifica-se a proxi-
midade entre as caracteristicas estdticas do modelo dinamico nebuloso TS otimizado (linha ponti-

lhada) e as caracteristicas estdticas do processo térmico (C0’).

Portanto, a base de regras do modelo dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) otimizado ¢ dada

por:

- —0.015452"1 + 0.0156422
RY . SET t ¢ (FY)™ ENTAO Wl(z) =
emperatura € (F) o(3) = T 7397327 5 0.732905 2

i —0.005462 1 + 0.0055522
R® . SET t ¢ (F2)™ ENTAO W2(z) =
emperatura € (F7) o2 = T 16867557 7 06868852

(5.9)

Estimacio do Atraso Puro de Tempo do Processo Térmico

A seguir, estima-se o atraso puro de tempo (¢;) do processo térmico, considerado como uma de
suas caracteristicas incertas. Para estimar o atraso puro de tempo, basicamente t€ém-se dois tipos de
procedimentos: procedimento deterministico e procedimento estocastico [3]. No primeiro, estima-se
o0 atraso puro de tempo a partir da observacdo da resposta ao degrau do sistema. Nesse procedimento,
pressupde-se que o ruido € suficientemente baixo para permitir detectar com certa precisio o instante
em que o sistema comega a responder ao degrau aplicado a sua entrada. No entanto, em casos em
que o ruido € significativo, como no processo térmico, o procedimento deterministico, descrito ante-
riormente, torna-se inadequado. Assim, o procedimento estocdstico € requerido para estimar o atraso
puro de tempo. No procedimento estocdstico, estima-se o tempo de atraso através da Fungdo de

Correlagdo Cruzada (FCC) entre os sinais de entrada e saida, dada por
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(i) = B lu(i)y" (i + K)) = lim > N1+ L3 uliyli+b) (5.10)

N—

1=—

sendo k£ um niimero inteiro, considerando /N com valor elevado e considerando ainda o processo real.
Nesse caso, y*(i) = y(i) foi considerado ergédico a fim de poder substituir a esperanca matematica
E[.] pela média temporal. A Fig. 5.12 mostra o gréfico da fun¢do de correlagdo cruzada amostral
entre os sinais de valida¢do do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS), u(k) e y(k), obtidos
no sistema CompactRIO e LabVIEW™ (ver Fig. 5.10). O atraso puro de tempo (¢,) se dd onde hd a
madxima correlagdo entre os sinais u(k) e y(k). Assim,

tqg =~ 222XTS
tg =~ 3,7 sequndos. (5.11)

X=222
Y=0.90062

Correlagdo Cruzada Amostral

05 I I I I
Z3 -2 -1 0 1 2 3

Atrasos x 10°

Fig. 5.12: Func¢do de correlagdo cruzada amostral.
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5.5.2 Resposta em Frequéncia do Modelo Dinamico Nebuloso Takagi-Sugeno
(TS) Otimizado e Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) para o Pro-
cesso Térmico

Considerando-se a base de regras do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) otimizado,

Eq. (5.9), e a estimagido do atraso puro de tempo (t4), Eq. (5.11), a base de regras do modelo dindmico

nebuloso (TS) para o processo térmico € dada por:

—0.015452"1 + 0.015642"2 _,,
z

. Qg T ¢ ¢ (FY)™ ENTA
RW: SE Temperatura é (F") O Wol2) = {1 7327351 1 0.7320052

—0.0054627" + 0.00555272 9,
z
1 —1.686752~1 + 0.6868822

R® . SE Temperatura é (FQ)m2 ENTAO W?2(2) =
(5.12)

A partir da Eq. (4.28), o modelo dindmico dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) do processo

2
/arctan [Z viW;(eij)] . (5.13)
i=1

térmico, otimizado e com atraso, € dado por:

e]wT ’LW’L e]wT

ou

W, (/1) =
—0.01545(ed«wT) =1 4 0.01564(ed«T)~2

—0.00546(ed«wT)~1 4 0.00555 (e T)~2
m 1 —1.73273(e/wT) =1 4+ 0.73290(edwT )2

( ij)—222
1—1.686752—1 + 0.68688(@.7'wT)_2

(eij)—222

—0.01545(e7“T) =1 4 0.01564(e7«T)—2 (59T)=222 | —0.00546(e7“T) =1 4 0.00555(eIwT)—2
1 —1.73273(ed*T)—1 4 0.73290(edwT ) —2 21— 16867521 + 0.68688 (el )2

arctan |:'y1

(@122

(5.14)

A Fig. 5.13 mostra a resposta em frequéncia do modelo dindmico nebuloso otimizado e a Res-
posta em Frequéncia Nebulosa (RFN) para o processo térmico, em que se verifica que tal Resposta é
uma regido (faixa) definida pelos sub-modelos lineares do espago do consequente, W(z), a partir das
regides de operagao do espago do antecedente da base de regras do modelo nebuloso Takagi-Sugeno

(TS), como demonstrado pelo Teorema 4.3.1. Também, na Fig. 5.13, vé-se a resposta em frequéncia
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do processo térmico, obtida a partir da Transformada Discreta de Fourier dos dados de entrada/saida

do processo térmico, conforme apresentado na subsecao 4.2.3, no procedimento visto na Fig. 4.4.

Diagrama de Bode

Médulo (dB)

-50

-5760 |~ Limite nebuloso superior Wl(z)

Fase (Graus)

— - — - Limite nebuloso inferior Wi(z)

Resposta em frequéncia do modelo dindmico nebuloso
-11520 — Takagi-Sugeno (TS) que representa o processo térmico

------- Resposta em frequéncia do processo térmico
I 1T I

10" 10°

10°

Frequéncia (rad/s)

Fig. 5.13: Resposta em frequéncia do modelo dindmico nebuloso TS otimizado e Resposta em Fre-
quéncia Nebulosa (RFN) para o processo térmico. Resposta em frequéncia do processo térmico.

Na Tab. 5.6, apresentam-se as especificacoes de robustez de margem de ganho (m,), medida na
frequéncia de cruzamento de fase (wy), e margem de fase (1), medida na frequéncia de cruzamento
de ganho (w,), obtidas a partir da Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) do processo térmico (ver

Fig. 5.13). Tais especificacdes serdo usadas no projeto de controle robusto apresentado na subsegdo

5.5.3.

Tab. 5.6: Especificacdes de robustez obtidas a partir da Resposta em frequéncia Nebulosa (RFN) do

processo térmico.

Sub-modelo | m, (dB) | m, (mddulo) | w; (rad/s) | my (Graus) | w, (rad/s)

Wl(z) 17.3

7.3282

0.325

159

0.0121

W2(z) 249

15.6675

0.349

Inf
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5.5.3 Projeto de Controle Robusto do Processo Térmico Baseado na Resposta

em Frequéncia Nebulosa (RFN)

Nesta subsec@o, mostra-se o desenvolvimento de estratégias de controle robusto para o processo
térmico baseadas na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN), tendo como critério de projeto as
especificacdes de robustez de margens de ganho e de fase sobre essa Resposta. Também, apresenta-se
os resultados da implementacdo das referidas estratégias na plataforma de controle em tempo real
(ver Fig. 5.2). Desenvolvem-se dois tipos de projetos baseados na Resposta em Frequéncia Nebulosa
(RFN):

* Projeto de Controle PID Digital Classico Robusto Baseado na Resposta em Frequéncia Nebu-
losa (RFN);

* Projeto de Controle PID Digital Nebuloso Robusto Baseado na Resposta em Frequéncia Nebu-
losa (RFN).
Projeto de Controle PID Digital Classico Robusto Baseado na Resposta em Frequéncia Nebu-

losa (RFN)

A funcao de transferéncia do controlador PID digital cldssico, obtido a partir da acao de controle

PID cléssica, pelo método retangular em atraso [131] €

KT,  Kq1-z7)

Ce(z) = u(z)/e(z) = K, + A= 1) + T (5.15)
A Eq. (5.15) pode ser reescrita da seguinte forma:
a+ Bz 46272
Co(z) =u(2)/e(z) = T (5.16)
2K, K,
onde: o = K, + KT + Td’ B=—-K,— Td’ 0= Td e T é ointervalo de amostragem.

A representacdo da funcdo de transferéncia do controlador PID digital classico, Eq. (5.16), no

dominio do tempo discreto, €

u(k) =u(k — 1) + ae(k) + Be(k — 1) + de(k — 2) (5.17)
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Partindo da Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN), Fig. 5.13, e das especificacdes de robustez,
Tab. 5.6, utiliza-se o pior caso (menor valor de margem de ganho e margem de fase) para o projeto
do controlador PID digital cldssico robusto. Dessa forma, a funcio de transferéncia do ramo direto,

considerando o controlador PID digital classico e o sub-modelo, W!(z), é dado por:

a+ Bzt +8272 —0.01545271 + 0.015642 2 222

1 —
Cel2IWo () = = T 732732 1+ 0.732905 2

(5.18)

Da defini¢do das especificagdes de robustez para as margens de ganho (mg.) e margens de fase

(mf.) [29], obtém-se as seguintes expressoes:

arg [Cc (ej”PTS) w! (ej”PTs)} = -7 (5.19)

1
[Ce(e T W] (e7T)

mg. = (5.20)

‘Cc (engTs) Wol (ejWgTs)

—1 (5.21)

mf.=arg [Cc (ejw-"TS) I/VO1 (ejw-"TS)} 4+ (5.22)

onde a margem de ganho (mg,.) é dada pelas Egs. (5.19) e (5.20) e a margem de fase (mf.) é dada
pelas Egs. (5.21) e (5.22), respectivamente, para o caso do controlador cldssico baseado na Resposta
em Frequéncia Nebulosas (RFN). A frequéncia wp,, em que a curva de Nyquist tem a fase —, € a
frequéncia de cruzamento de fase; ja a frequéncia wg., em que a curva de Nyquist tem a amplitude 1,

¢ a frequéncia de cruzamento de ganho.

A partir das Eqgs. (5.19-5.22), especificam-se as margens de ganho (mg._esp) e fase (mf._esp)
desejadas e, desenvolve-se um algoritmo genético (AG) para obten¢do dos ganhos do controlador PID

digital classico robusto baseado na Resposta em frequéncia Nebulosa (RFN), conforme segue abaixo.
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Algoritmo Genético para Obtencao dos Ganhos do Controlador PID Digital Classico Robusto

» Inicializacao
%Selecao dos parametros do AG
tam_pop; tx_selec; tx_cross tx_muta; max_it; n_var; Nt;
% Parametros do sub-modelo W' identificado, intervalo de amostragem, tempo de atraso e compensacio de ganho
al; a2; bl; b2; Ts; Td; GI;
% Fungio de transferéncia do sub-modelo W* otimizada e com atraso
numl = [bl b2]; denl =[1al a2]; WI1 =tf(Gl*numl,denl,Ts, outputdelay’,Td);
» Geracio da populacio inicial: ganhos do controlador PID digital classico («, 3, 9)
pop = [faixa_alfa faixa_beta faixa_delta]
» Especificacoes das margens de ganho (mg.) e fase (m f.)
mge_esp; mf._esp;
» Avaliacio da populacio inicial
Parai = 1:tam_pop
> Ramo direto para cada individuo da populagdo individual
C.W1(3) = series(tf([pop(i, 1) pop(i,2) pop(i,3)],[1 —1 0], T's), W1)
> Calcular margens de ganho e fase do ramo direto
[mg (i) mf (i)] = margin(C.W1(i))
Se mg. oumf. <0
mg. < valor elevado; mf. < valor elevado;
Fim - Se
Margens(i,:) = [Mg(i)M f(2)]
> Calcular o custo
custo_margem(i) = abs(mge_esp — mgc(i)) + abs(m fe_esp — mfc(i))
Fim - Para
» Ordenacao da populacao inicial
[custo_margem_orden, ind] = sort(custoy,argem’)
pop_orden = pop(ind, :)
» Ordenacao das margens de ganho e fase da populacao inicial
margem_orden = Margens(ind,:)
» Ordenacao da populacio inicial com suas respectivas margens de ganho e fase
pop_Margens_orden = [pop_orden margem_orden]
» Inicializando contador de geracoes
iga =1
Enquanto iga < maz_it
» Selecio natural da populacio inicial
Sn = ceil(txz_selec * tam_pop)
Se rem(Sn,2) =0
Sn=5Sn+1
Fim-Se
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popselec = pop_orden(1l : Sn,:)
» Formacao de pais e maes
ma = ceil(randperm(Sn/2));  pa = ceil(randperm(Sn/2)) + Sn/2
» Operacoes Genéticas
Crossover
cont=1;
Para R =1 : length(ma)
Se rand < tx_cross
beta(R) = rand
fl(2 % cont — 1,:) = beta(R). * popselec(ma(R),:) + (1 — beta(R)). * popselec(pa(R),:)
fl(2x cont,:) = (1 — beta(R)). * popselec(ma(R),:) + beta(R). x popselec(pa(R),:)
cont = cont + 1;
Fim-Se
Fim-Para
Mutacgao
nmut = ceil(length(fl) * Nt x txmuta)
mrow = sort(ceil (rand(1, nmut) * (length(fl) — 1)) + 1)
meol = ceil(rand(1, nmut) * Nt)
Parait = 1 : nmut
Se mcol(ii) ==
fl{mrow(ii), meol(ii)) = mingl fa + (maz,lfa — minglfa).  rand
Sendo Se mcol(ii) == 2
fl(mrow(ii), meol(ii)) = minpeta + (maxpeta — minyeta). * rand
Sendo
fl(mrow(ii), mcol(ii)) = mingelta + (mazxqelta — mingelta). x rand
Fim-Para
» Avaliar desempenho dos filhos
[nl_fl,nc_fl] = size(f1)
Parai=1:nl_fI
> Ramo direto para cada individuo
CW1f(i) = series(tf([fl(i,1) fi(z,2) f1(3,3)],[1 —1 0], T's), W1)
> Calcular margens de ganho e fase do ramo direto
[mgfeli) mf £.(0)] = margin(CW1£(:))
Se mgfooumff. <0
mgf. < valor elevado;  mf f. < valor elevado;
Fim - Se
Margensf(i,:) = [mgfo(iym fo(i))
> Calcular o custo
custo_margemf (i) = abs(mg._esp — mgf.(i)) + abs(mfe_esp — mf f.(i))
Fim - Para
» Populacao intermediaria
pop_intermed = [pop_orden; fl]
» Margens de ganho e fase da populacio intermediaria
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Margens_intermed = [Margens; Margensf]
» Custo da populacio intermediaria
custo_intermed = [custo_margem’; custo_margemf']
» Ordenacéo da populacgio intermediaria
[custo_intermed_orden, ind_intermed] = sort(custo_intermed)
pop_intermed_orden = pop_intermed(ind_intermed, :)
» Ordenacao das margens de ganho e fase da populacao intermediaria
Margens_intermed_orden = Margens_intermed(ind_intermed, :)
» Custo minimo da populac¢io intermediaria
minc(iga) = min(custo_intermed_orden)
» Custo médio da populacio intermediaria
meanc(iga) = mean(custo_intermed_orden)
» Melhor individuo da populacao intermediaria
best_ind(:,iga) = pop_intermed_M argens_orden(1,1 : 3)’
» Melhor margem de ganho e fase da populacio intermediaria
best_Margens(:,iga) = pop_intermed_Margens_orden(1,4 : 5)’
» Melhor individuo em cada geraciao
Seiga > 1
Se minc(iga) < minc(iga — 1)
meanc(iga) = mean(custo_intermed,rden)
minc(iga) = min(custo_intermed,rden)
best_ind(:,iga) = pop_intermed_Margens_orden(1,1 : 3)’
best_Margens(:,iga) = pop_intermed_Margens_orden(1,4 : 5)’
Sendo
pop_intermed_Margens_orden(1,1 : 3) = best_ind(:,iga — 1)’
meanc(iga) = mean(custo_intermed_orden)
minc(iga) = minc(iga — 1)
best_ind(:,iga) = best_ind(:,iga — 1)
best_Margens(:,iga) = best_Margens(:,iga — 1)
Fim-Se
Fim-Se
% Verificar convergéncia
Se iga > maxit
Pare
Fim-Se
» Incrementar contador de geracoes
iga = i1ga + 1
Fim-Para

Fim-Enquanto
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A Tab. 5.7 exibe os pardmetros do algoritmo genético (AG), utilizado para obten¢ao dos ganhos

do controlador PID digital cldssico robusto baseado na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN).

Tab. 5.7: Parametros do AG para obtencdo dos ganhos do controlador PID digital cldssico robusto,
baseado na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN).

Tamanho do cromossomo: 3 - Ganhos do controlador PID digital
classico robusto: o, 5 e d

Tamanho da populagdo inicial | 100

Taxa de selegdo: 60%
Taxa de crossover: 98%
Taxa de mutagdo: 10%
Numero de geracdes: 500

Os ganhos do controlador PID digital classico robusto baseado na Resposta em Frequéncia Nebu-
losa (RFN), obtidos pelo algoritmo genético (AG) para margens de ganho e de fase especificadas, sdo

mostrados na Tab. 5.8.

Tab. 5.8: Relacdo entre as margens de ganho e de fase especificadas e os ganhos do controlador PID
digital classico robusto, baseado na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN). As grandezas mg._esp
e mf._esp sdo as margens de ganho e fase especificadas, respectivamente. As grandezas mg> e mf
s@o as margens de ganho e de fase obtidas pelo algoritmo genético (AG) para o sistema de controle,
respectivamente. As grandezas «, 3 e § sdo os ganhos do controlador PID digital associado ao sub-
modelo W} (z).

Sub-modelo ‘ MG._esp ‘ mf._esp ‘ mg: ‘ mfr ‘ « ‘ I5; ‘ ) ‘

c

Wl(z) 15 64° 14.7930 | 64.2052° | 1.291339 | —2.563908 | 1.272839

As grandezas mg; e m f foram obtidas numericamente pelo algoritmo genético (AG), a partir das
Egs. (5.19 - 5.22), através da andlise da Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) do sistema de con-
trole. Verifica-se que as margens de ganho, mg?, e de fase, m [}, estdo préximas da margem de ganho
especificada, mg._esp, e da margem de fase especificada, m f,._esp, respectivamente, caracterizando
a eficiéncia da metodologia proposta.

A resposta temporal e a acdo de controle para o sistema de controle em malha fechada classico
baseada na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN), de acordo com as margens de ganho e de fase

especificadas na Tab. 5.8, sdo mostradas nas Figs. 5.14(a) e 5.14(b), respectivamente.
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Fig. 5.14: Desempenho do controlador PID digital cldssico robusto, obtido a partir da metodologia
proposta. (a) Rastreamento do sinal de referéncia do controlador PID digital cldssico, baseado na Res-
posta em Frequéncia Nebulosa (RFN). (b) Acdo de controle para o controlador PID digital cléssico.

Durante a andlise do rastreamento do sinal de referéncia, as caracteristicas do desempenho do

controlador PID digital cldssico robusto baseado na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) sao
dadas na Tab. 5.9.

Tab. 5.9: Especificagdes de desempenho do controlador PID digital cldssico robusto baseado na Res-
posta em Frequéncia Nebulosa (RFN).

Especificacdo de Desempenho ‘ Valores
Overshoot 5 (%)
Tempo de Acomodagio 134.48 (segundos)

Realiza-se variacao de ganho no processo térmico (perturbac¢io) e mudangas no sinal de referéncia
(set point) para testar o desempenho do controlador PID digital cl4ssico robusto, conforme mostra a
Fig. 5.14(a). A condig@o inicial para o sinal de referéncia é de 100°C'. Observa-se que o controlador
PID digital classico robusto € eficiente em alcancar a temperatura de referéncia (set point) em um pe-
queno intervalo de tempo (134.48 segundos), apresentando um pequeno overshoot (5%). A variagdo
de ganho no processo térmico (perturbacdo) € aplicada no tempo de 308 segundos, exigindo uma agao
de controle pequena, segundo mostra a Fig. 5.14(b). Em 578 segundos, uma mudanca no sinal de
referéncia é aplicada ao sistema perturbado. Mais uma vez, verifica-se que o controlador PID digital

classico robusto responde bem a mudanca de referéncia, tendo agora um tempo de acomodagao de 670
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segundos e um overshoot também de 5%. Assim, percebe-se a eficiéncia em se utilizar a metodologia
proposta no projeto de controladores cldssicos robustos, usando-se especificacdes de robustez sobre
a Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN).

Projeto de Controle PID Digital Nebuloso Robusto Baseado na Resposta em Frequéncia Nebu-
losa (RFN)

Considerando-se o modelo dinamico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) otimizado e com atraso do

2
processo térmico, W, (z) = Z 7'W(z), define-se a lei de controle nebulosa, utilizando-se a estraté-

i=1

gia de Compensacdo Paralela Distribuida (CPD) [129], [126], [93], [91]. Nesta, o controlador PID
digital, GY(z), é projetado para cada sub-modelo, W (z), através das especificacdes de margens de
ganho e de fase, obtidas a partir da Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN), e organizado numa

estrutura de modelo nebuloso Takagi-Sugeno (TS), conforme mostra a Fig. 5.15.

Controlador Nebuloso Modelo Nebuloso TS

SE &1 6 Fly B...E &, ¢ Fj;,
ENTAO Yi(z) = Wi (2)U'(2)

SE i ¢ F), E...E&, ¢ F),
ENTAO U/(2) = G4(2) E'(2)

SE & ¢ Fiy E...E &, ¢ Fj, SE & é Fj;, E...E &, ¢ Fj,
ENTAO U%(2) = GX(2)E*(2) ENTAO Y?%(2) = WeA(2)U?(2)
SE &1 6 Fj, E...E &, ¢ Fy;

ENTAO Y'(2) = W!(2)U'(2)

SE iy ¢ Fj, E...E &, ¢ F)

plEn

ENTAO U'(2) = GL(2)E\(z)

‘ Técnica de Projeto do Controlador \j

Fig. 5.15: Estratégia CPD: o controlador nebuloso € uma combinagdo de sub-controladores PID
digitais, GY(2) ’[j=1,2,...,l].

=1.21] _gsima regra do modelo dinimico nebuloso Takagi-Sugeno (TS) otimizado

Considerando a i ‘ [
e com atraso do processo térmico, Eq. (5.12),a 5 [V= 5 -ésima regra do controlador PID Digital

nebuloso Takagi-Sugeno (TS), € dada por:

A A
N 1—2z1

RW . SE Temperatura é (F')™ ENTAO GL(2)

B a? + B2zt 462272

R® . SE Temperatura é (F?)"™ ENTAO G2(z) = — (5.23)
— 2z
. K, - 2K, . K]
onde: o/ = K) + KT, + ?d, B =—-K)— Td’ 6 = Td e T é ointervalo de amostragem.
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Portanto, o controlador PID digital nebuloso, @C(z), € uma soma ponderada dos sub-controladores

PID, G(z), como segue:
2
Ge(2) = ) Y Gi(2). (5.24)
j=1

A funcido de transferéncia do ramo direto, considerando o modelo nebuloso Takagi-Sugeno (TS)
do processo térmico otimizado e com o atraso, Eq. 5.12, e o controlador PID nebuloso, Eq. 5.24, é

dado por:
Lol

Go(2)Wo(2) =D Y Y7 Gl(2)Wi(2) (5.25)

=1 i=1

Como realizado no caso cléssico, a partir da definicdo das especificacOes de robustez para as
margens de ganho (mg,) e margens de fase (mf,), agora no caso nebuloso, obtém-se as seguintes

expressoes:
arg [Gi (ejprs) Wi (ej”PTS)] = -7 (5.26)

1

= — — (5.27)
[GE (e70Ts) W (€457

mgn

G (57 W (™)

—1 (5.28)

mf, = arg |G} (ej”PTS) W (ej“’PTs)] + (5.29)

onde a margem de ganho (mg, ) é dada pelas Egs. (5.26) e (5.27) e a margem de fase (mf,) é dada
pelas Egs. (5.28) e (5.29), respectivamente, para o caso do controlador nebuloso baseado na Resposta
em Frequéncia Nebulosa (RFN). A frequéncia wp,,, em que a curva de Nyquist tem a fase —m, é a
frequéncia de cruzamento de fase; j4 a frequéncia wg,,, em que a curva de Nyquist tem a amplitude 1,
¢ a frequéncia de cruzamento de ganho.

A partir das Egs. (5.26-5.29), especificam-se as margens de ganho (mg,,_esp) e de fase (m f,,_esp)
desejadas. Utilizando-se a mesma estrutura do algoritmo genético (AG) desenvolvido para obtengao
dos ganhos do controlador PID digital classico robusto, mostrado anteriormente, obtém-se os ganhos
de cada sub-controlador PID digital, os quais serdo utilizados no projeto do controlador PID digital
nebuloso robusto baseado na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN).

Os ganhos de cada sub-controlador PID digital, obtidos pelo algoritmo genético (AG) para as

margens de ganho e de fase especificadas, sdo mostrados na Tab. 5.10.
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Tab. 5.10: Relacdo entre as margens de ganho e de fase especificadas e os ganhos dos sub-
controladores PID digitais, que serdo utilizados no projeto do controlador PID digital nebuloso ro-
busto, baseado na Resposta em frequéncia Nebulosa (RFN). As grandezas mg,,_esp e m f,_esp sdo as
margens de ganho e de fase especificadas, respectivamente. As grandezas mg; e mf, sdo as margens
de ganho e de fase obtidas pelo algoritmo genético (AG) para o sistema de controle, respectivamente.

As grandezas «, (3 e § sao os ganhos dos sub-controladores PID digitais associados a cada sub-modelo

Sub-modelo ‘ MGy_€SP ‘ mf,_esp ‘ mg, ‘ mfr ‘ Q ‘ 6] ‘ ) ‘
Wl(z) 10 60° 10.4210 | 58.8734° | 1.290093 | —2.569329 | 1.279572
W2(z2) 10 60° 11.9839 | 59.5101° | 1.230784 | —2.486613 | 1.256153

As grandezas mg; e mf; para cada sub-controlador PID digital foram obtidas numericamente
pelo algoritmo genético (AG), a partir das Egs. (5.26-5.29), através da andlise da Resposta em Fre-
quéncia Nebulosa (RFN) do sistema de controle. Verifica-se que as margens de ganho, mg;, e de fase,
m [, estdo proximas da margem de ganho especificada, mg,_esp, e da margem de fase especificada,
m f,,_esp, respectivamente, caracterizando novamente a eficiéncia da metodologia proposta.

A resposta temporal, a a¢do de controle e as fungdes de pertinéncia [Fl]l1 e [Fz]l2 em tempo real
para o sistema de controle em malha fechada nebuloso, baseada na Resposta em Frequéncia Nebulosa
(RFN), de acordo com as margens de ganho e fase especificadas na Tab. 5.10, sdo mostradas nas Figs.
5.16(a) - 5.16(c), respectivamente.

Durante a anélise do rastreamento do sinal de referéncia, as caracteristicas do desempenho dos

sub-controladores PID digitais sdo dadas na Tab. 5.11.

Tab. 5.11: EspecificacOes de desempenho do controlador PID digital nebuloso robusto baseado na
Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN).

Sub-modelo ‘ Especificacdo de Desempenho ‘ Valores

Wl(z) Overshoot 9 (%)
Tempo de Acomodacio 104.68 (segundos)

W2(z) Overshoot 8 (%)
Tempo de Acomodacio 156.42 (segundos)
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Fig. 5.16: Desempenho do controlador PID digital nebuloso robusto obtido a partir da metodologia
proposta. (a) Rastreamento do sinal de referéncia do controlador PID digital nebuloso, baseado na
Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN). (b) Ac¢do de controle para o controlador PID digital nebu-

loso. (c) Fungdes de pertinéncia [F]" e [F2]" em tempo real, ponderando cada sub-controlador PID
na atuagdo sobre o processo térmico.

Da mesma forma como no caso cldssico, realiza-se variacdo de ganho no processo térmico (per-
turbacdo) e mudancas no sinal de referéncia (set point), tendo como pardmetro 0os mesmos tempos
utilizados no caso cléssico, para testar o desempenho do controlador PID digital nebuloso robusto,
conforme exibe a Fig. 5.16(a). Assim, a condicdo inicial para o sinal de referéncia também € de
100°C'. Verifica-se que o controlador PID digital nebuloso robusto é mais eficiente em alcangar a
temperatura de referéncia (set point), que no caso do projeto cldssico, levando um menor intervalo
de tempo (82.4 segundos); todavia apresentando um overshoot um pouco maior (9%). A variacdo de
ganho no processo térmico (perturbacao) € aplicada também no tempo de 308 segundos, exigindo uma
acdo de controle pequena, muito proxima a acdo de controle no caso cldssico, segundo mostra a Fig.
5.16(b). Um detalhe a observar é que, em se tratando do caso do controlador PID digital nebuloso, a
rejeicdo a perturbagdo é um pouco mais eficiente ao caso classico. Em 578 segundos, uma mudanca
no sinal de referéncia € aplicada ao sistema perturbado. Nesse caso, nota-se o controlador PID digi-
tal nebuloso robusto também responder satisfatoriamente a mudancga de referéncia, tendo agora um
tempo de acomodacéo de 658 segundos e um overshoot também de 8%. Dessa forma, constata-se,

mais uma vez, a eficiéncia em se usar a metodologia proposta no projeto de controladores nebulosos
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robustos, utilizando-se especificacdes de robustez sobre a Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN).
A Fig. 5.16(c) mostra o comportamento em tempo real das fun¢des de pertinéncia [Fl]l1 e [FQ]IQ, que
realizam as ponderacdes de cada sub-controlador PID, atuando sobre o processo térmico para garantir
o desempenho desejado.

A Fig. 5.17 mostra os desempenhos de ambos os controladores: controlador PID digital cldssico
e controlador PID digital nebuloso, obtidos a partir da Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN).
Observa-se que tanto o controlador classico quanto o controlador nebuloso apresentam bons desem-
penhos, apesar de possuirem algumas diferencas. Contudo, os seus desempenhos comprovam a efi-

ciéncia da metodologia proposta em projetar controladores robustos.
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Fig. 5.17: Desempenho dos controladores PID digital classico e nebuloso robustos, obtidos a partir
da metodologia proposta. (a) Rastreamento do sinal de referéncia (set point) para o controlador PID
digital classico, baseado na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) (linha continua) e rastreamento
do sinal de referéncia (set point) para o controlador PID digital nebuloso, baseado na Resposta em
Frequéncia Nebulosa (RFN) (linha pontilhada). (b) A¢des de controle para o controlador PID digital
cléassico (linha continua) e para o controlador PID digital nebuloso (linha pontilhada). (c) Funcdes de

pertinéncia [F!]" e [F2]™ em tempo real, ponderando cada sub-controlador PID na atuagiio sobre o
processo térmico.
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A Fig. 5.18 mostra uma andlise, em tempo real, de robustez, baseada nas margens de ganho
e de fase para cada controlador projetado sobre a Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN). Nesta
andlise, percebe-se que hd uma reducdo nas margens de ganho e de fase no projeto do controlador
PID digital classico baseado na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN), exatamente quando ha
presenca de perturbacdao e mudanca de referéncia (set point) no sistema. Entretanto, hd um aumento
nas margens de ganho e de fase no projeto do controlador PID digital nebuloso baseado na Resposta
em Frequéncia Nebulosa (RFN) nos mesmos pontos criticos citados anteriormente, 0 que torna o

projeto do controlador PID digital nebuloso muito mais interessante.
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Fig. 5.18: Andlise de estabilidade baseada nas especificacdes de robustez de margens de ganho e de
fase. (a)-(b) Margens de ganho e de fase obtidas com o controlador PID digital cldssico robusto,
baseado na RFN (linha continua); Margens de ganho e de fase obtidas com o controlador PID digital
nebuloso robusto baseado na RFN (linha pontilhada).
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Projeto de Controle PID Digital via Procedimento Ziegler-Nichols

O procedimento proposto por Ziegler and Nichols [143], [144] € baseado na avaliagdo experimen-

tal de parametros associados com a resposta ao degrau da planta a ser controlada (processo térmico).

Dessa maneira, a Fig. 5.19 mostra os dados experimentais obtidos na plataforma em tempo real para

obtencdo da resposta ao degrau Fig. 5.19(a), quando aplicada a acdo de controle exibida na Fig.

5.19(b).
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Fig. 5.19: Resposta ao degrau do processo térmico.

A partir da resposta ao degrau, Fig. 5.19(a), encontram-se duas quantidades: a constante de tempo

(7 = 38.4 segundos), que € uma indica¢do da velocidade de resposta do processo térmico, e o atraso

puro de tempo (t; = 3.7 segundos). Para obtencdo de um controlador PID, a estratégia de sintonia

relaciona os ganhos K, K; e K; com os valores de 7 e t4 da seguinte forma:

K,

A partir das expressdes da Eq. (5.30),
Ziegler-Nichols, mostrados na Tab. 5.12.

12
B Ttd
1 0.6
= 2K, =
277 7(tg)?
0.6
= 0.5t4K, = — (5.30)
T

calculam-se os parimetros «, $ e ¢ do controlador PID
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Tab. 5.12: Ganhos do controlador PID Ziegler-Nichols.

o ‘ 15} ‘ 0

0.9275732 | —1.846671 | 0.919117

A Fig. 5.20 mostra o desempenho do controlador PID Ziegler-Nichols implementado na plataforma
de controle em tempo real.
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Fig. 5.20: Desempenho do controlador PID digital Ziegler-Nichols. (a) Rastreamento do sinal de

referéncia (set point) para o controlador PID digital Ziegler-Nichols. (b) Ac¢do de controle para o
controlador PID digital Ziegler-Nichols.

5.6 Conclusoes

Neste capitulo, apresentou-se o desenvolvimento e a implementacdo de estratégias de controle
robusto para controle de temperatura de um processo térmico baseada na Resposta em Frequéncia
Nebulosa (RFN), tendo como critério de projeto as especificagdes de robustez de margens de ganho
e de fase obtidas sobre essa Resposta. Desenvolveram-se dois tipos de projetos de controladores
robustos para o processo térmico: projeto de controle PID digital cldssico, baseado na Resposta em
Frequéncia Nebulosa (RFN); e projeto de controle PID digital nebuloso, baseado na Resposta em Fre-
quéncia Nebulosa (RNF). Comparam-se os desempenhos dos projetos de controle robustos, baseados
na Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) com um projeto de controle cldssico Ziegler Nichols,

em que se observa a eficiéncia da metodologia proposta em se projetar controladores robustos.



Capitulo 6

Consideracoes Finais

6.1 Conclusoes

Neste trabalho de tese, uma metodologia nebulosa robusta para estima¢do da resposta em fre-
quéncia de sistemas dinamicos incertos, baseada em dodos experimentais, é considerada. Dois as-
pectos fundamentais sdo tratados: a modelagem nebulosa de sistemas dindmicos incertos, bem como
o projeto e implementa¢do de controladores robustos para esses sistemas, baseados na Resposta em
Frequéncia Nebulosa (RFN).

Preliminarmente, apresentou-se, no capitulo 2, um estudo bdsico sobre os sistemas dindmicos in-
certos, tendo em vista que tais sistemas foi o escolhido para se trabalhar nesta tese. Neste estudo,
destacou-se que o mundo real é complexo para ser descrito precisamente, fato que atraiu atencao.
Dessa forma, ressalta-se que € conveniente representd-lo por meio de um modelo matematico (mode-
lo nominal), juntamente com as incertezas em torno deste. Mostrou-se entdo a classificacdo dessas
incertezas em duas categorias: sinais de perturbacio e perturbag¢des dindmicas; seguidos das princi-
pais fontes de incertezas, provenientes de variacdes paramétricas, dindmicas ndo modeladas, atrasos
puros de tempo, ndo-linearidades, entre outras. Observou-se, portanto, que essas incertezas podem
afetar negativamente a estabilidade e o desempenho de um sistema de controle. Traz-se, nesta con-
clusdo, um exemplo ilustrativo singelo para enfatizar o problema. Considere um determinado sistema
dindmico incerto que apresenta uma incerteza paramétrica, v = [1; 3|, e uma ndo-linearidade senoidal,

sin[z(t)], representado pela Eq. 6.1,

z(t) + vsinlz(t)] = r(t). (6.1)
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Este sistema, a priori estdvel para certas entradas, pode tornar-se instavel quando o parametro
incerto varia e diferentes entradas sdo aplicadas. A Fig. 6.1 mostra o comportamento do sistema
dinamico incerto, considerando apenas a condi¢do inicial do parametro incerto (¥ = 1) e a aplicagdo
de diferentes amplitudes de entradas degraus. (a) Entrada degrau unitario, (t) = 1, resulta em

sistema estdvel. (b) Entrada degrau, r(t) = 2, resulta em sistema instdvel.

15
i |
= x(t)
05} r(t)
0 L L L L
0 2 4 6 8 10
20
15} |
S 1o} x(t)
r(t)
5 - -
0 | | | |
0 2 4 6 8 10
Tempo (segundos)
Fig. 6.1: Comportamento do sistema dindmico incerto #(t) + vsinfz(t)] = r(t): (a) estavel; (b)

instavel.

Conclui-se entdo que os sistemas dinamicos reais geralmente exibem algum tipo de incerteza e,
como visto no exemplo apresentado anteriormente, essas incertezas afetam negativamente a estabili-
dade e/ou desempenho do sistema. Assim, a modelagem dos sistemas dinamicos incertos apresentou-
se, nesta tese, como uma tarefa desafiadora, especialmente quando se propds a analisar e projetar
controladores robustos.

Ap6s pesquisa bibliogréifica sobre a modelagem de sistemas dindmicos incertos, percebeu-se que
os métodos convencionais tém limitacdes em representar esses sistemas, especialmente devido a pre-
senca de incertezas (falta de precisdo, comportamento fortemente ndo-linear, caracteristicas variantes
no tempo, etc.), as quais inviabilizam, em muitos casos, a obten¢ao de um conjunto tinico de parame-

tros que garantam, a um Unico modelo, uma representacdo fiel do sistema. Dessa forma, apresentou-
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se, no no capitulo 3, a modelagem nebulosa de sistemas dindmicos incertos, através de técnicas de
identificacdo e da utilizagao de modelos dinamicos nebulosos Takagi-Sugeno (TS), como uma alterna-
tiva eficaz na descri¢do dos sistemas dindmicos incertos. Varias vantagens foram destacadas com esse
processo de modelagem, tais como: tradug@o, em termos matematicos, da informag¢do imprecisa, por
meio de um conjunto de regras linguisticas; incorporacao diretamente das incertezas na modelagem;
ao contrario dos métodos convencionais que utilizam um tinico modelo na representacdo do sistema,
seccionou-se o sistema dindmico incerto em vérios sub-modelos, baseados em regides de operacao
(incertezas), sendo organizados esses sub-modelos numa tnica estrutura de modelo, de forma a repre-
sentar a dinamica do sistema original; transicdo suave entre os sub-modelos; transparéncia na analise
e no projeto de controladores. Como desvantagem, pode-se indicar, em alguns casos, a necessidade
da realizacdo de ajustes finos ao final da identificagdo nebulosa de sistemas.

Ap6s a modelagem nebulosa de sistemas dindmicos incertos e inspirado na definicdo cldssica de
resposta em frequéncia, exibiu-se, no capitulo 4, uma formulacdo para a obtencdo da resposta em fre-
quéncia de modelos dinamicos nebulosos Takagi-Sugeno (TS), que foi desenvolvida através dos con-
ceitos e propriedades da Fun¢ao de Resposta em Frequéncia (FRF), obtida a partir da Transformada
Discreta de Fourier (TDF) dos dados experimentais de entrada/saida do modelo dinAmico nebuloso
Takagi-Sugeno (TS). Concluiu-se que a resposta do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS),
o qual representa o sistema dindmico incerto, a uma excita¢ao senoidal serd peridédica, mas ndo ne-
cessariamente senoidal. No capitulo 4, também apresentou-se um Teorema, que se considera como
a principal contribui¢do desta tese. Nesse Teorema, demonstrou-se que a representacdo grafica da
Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN) € uma familia de respostas em frequéncias, de médulo e de
fase, no dominio da frequéncia. Como consequéncia do Teorema, definiu-se a Resposta em Frequén-
cia Nebulosa (RFN) como uma regido (faixa) nos graficos de Bode de médulo e fase. Comparou-se
a metodologia proposta nesta tese para a obtencao da Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN), com
a metodologia apresentada por A. Klimke, 2006 [79], utilizando como referéncia o grafico de Bode
do médulo. De acordo com a Fig. 6.2, constatou-se a imprecisdao do método em A. Klimke, 2006
[79] em estimar a Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN), quando se percebe que a Resposta em
Frequéncia Nebulosa (RFN), obtida pela metodologia proposta na tese, compreende toda a resposta
em frequéncia do sistema dindmico incerto em detrimento ao método em A. Klimke, 2006 [79].

A partir da Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN), foram apresentados, no capitulo 5, resul-
tados experimentais obtidos através do projeto e da implementagdo, numa plataforma de controle
em tempo real, de controladores robustos para sistemas dindmicos incertos, tendo como critério de
projeto as especificacdes de robustez de margens de ganho e de fase obtidas sobre essa Resposta.
Os resultados experimentais demonstraram a eficiéncia da metodologia na anélise e/ou no projeto de

controladores robustos aplicados a sistemas dindmicos reais.
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Fig. 6.2: Andlise comparativa entre a metodologia proposta na tese para obtencdo da Resposta em

Frequéncia Nebulosa (RFN) e o método proposto por A. Klimke, 2006 em [79].

6.2 Propostas Futuras

Diante dos aspectos expostos, algumas extensdes e problemas em aberto, relacionadas a Metodolo-

gia Nebulosa Robusta para Estimacdo da Resposta em Frequéncia de Sistemas Dindmicos Incertos

propostas nesta tese, sdo apresentadas a seguir:

* Extensao da Metodologia Nebulosa Robusta para Estimacdo da Resposta em Frequéncia de

Sistemas Dindmicos Incertos no contexto multivariavel;

* Aplicacdo da Metodologia Nebulosa Robusta para Estimacdo da Resposta em Frequéncia de

Sistemas Dindmicos Incertos no contexto adaptativo;

* Extensdo da formulacido da Metodologia Nebulosa Robusta para Estimacdo da Resposta em

Frequéncia para sistemas dindmicos ndo-lineares;

* Aplicagdo de outras técnicas de projeto de controle robusto baseada na Resposta em Frequéncia

Nebulosa;
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Apéndice A

Conceitos Basicos da Teoria de Conjuntos

Nebulosos

Neste apéndice, apresentam-se as defini¢cdes e os conceitos fundamentais de Conjuntos Nebulosos
e de Logica Nebulosa, assim como algumas defini¢des e operacdes que permitem abordar os meca-
nismos de inferéncia, utilizados nesta tese. Para uma leitura mais completa da teoria de Conjuntos
Nebulosos e de Logica Nebulosa, sao indicadas as seguintes referéncias: Zimmermann, 1996 [145];
Klir & Yuan, 1995 [86].

A.1 Conjuntos Nebulosos

A.1.1 Fundamentos

Na teoria cldssica dos conjuntos, o conceito de pertinéncia de um elemento a um conjunto fica
bem definido. Dado um conjunto A em um universo X, os elementos deste universo simplesmente

pertencem ou ndo pertencem aquele conjunto. Isso pode ser expresso pela funcao caracteristica f4:

1, seesomentese r € A

falz) = (A.1)
0, seesomentese x ¢ A
L.A. Zadeh prop6s uma caracterizacao mais ampla, generalizando a fung¢do caracteristica de modo
que ela pudesse assumir um nimero infinito de valores no intervalo [0, 1].
Definicao A.1: um conjunto nebuloso A sobre um universo (dominio) X é definido por uma

fun¢do de pertinéncia p14(x) : X — [0, 1], e representado por um conjunto de pares ordenados

136
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A={ua(x)/A} z€ A (A.2)

onde y4(x) indica o quanto x é compativel com o conjunto A. Um determinado elemento pode

pertencer a mais de um conjunto nebuloso, com diferentes graus de pertinéncia.

Defini¢do A.2: um conjunto suporte de um conjunto nebuloso A € o conjunto de elementos no
universo X para os quais zi4(z) > 0. Um conjunto nebuloso, cujo suporte é um tnico ponto ' com
pa(x’) = 1, é chamado de conjunto unitdrio nebuloso ou singleton. Assim, um conjunto nebuloso
também pode ser visto como o mapeamento do conjunto suporte no intervalo [0, 1], o que implica em
expressar o conjunto nebuloso por sua fun¢do de pertinéncia.

Os conjuntos nebulosos podem ser definidos em universos continuos ou discretos. Se 0 universo

X for discreto e finito, o conjunto nebuloso A é normalmente representado:

* por um vetor contendo os graus de pertinéncia no conjunto A dos elementos correspondentes
de X;

* por meio da seguinte notacao (que nao deve ser confundida com a soma algébrica):

n

Z = pa(x;)/x;. (A.3)

=1

Se o universo X for continuo, emprega-se muitas vezes a seguinte notacdo (onde o simbolo de

integral deve ser interpretado da mesma forma que o da soma no caso de um universo discreto):

[ =tz (Ad)

A.1.2 Variaveis linguisticas

Uma varidvel linguistica é uma variavel cujos valores sdo nomes de conjuntos nebulosos. Por
exemplo, a temperatura de um determinado processo pode ser uma varidvel linguistica, assumindo
valores baixa, média e alta. Esses valores sdo descritos por intermédio de conjuntos nebulosos,
representados por funcdes de pertinéncia, conforme mostra a Fig. A.2.

Generalizando, os valores de uma varidvel linguistica podem ser sentencas em uma linguagem
especificada, construidas a partir de termos primaérios (alto, baixo, pequeno, médio, grande, zero, por
exemplo), de conectivos 16gicos (negacdo ndo, conectivos e e ou), de modificadores (muito, pouco,

levemente, extremamente) e de delimitadores (como parénteses).
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Graus de Pertinéncia

Baixa Média Alta

Temperatura (°C)

Fig. A.1: Fungdes de pertinéncia para a varidvel temperatura.

A principal funcdo das varidveis linguisticas é fornecer uma maneira sistemdtica para uma carac-
terizagcdo aproximada de fendmenos complexos ou mal definidos. Em esséncia, a utilizacao do tipo de
descricdo linguistica empregada por seres humanos, e nao de varidveis quantificadas, permite o trata-
mento de sistemas que sao muito complexos para serem analisados através de termos matematicos
convencionais. Formalmente, uma varidvel linguistica é caracterizada por uma quintupla (N, T(N),
X, G, M), onde:

¢ N: nome da variavel;

T(N): conjunto de termos de N, ou seja, o conjunto de nomes dos valores linguisticos de N;
* X: universo de discurso;

* G: regra sintdtica para gerar os valores de N como uma composi¢ado de termos de T(N), conec-

tivos 16gicos, modificadores e delimitadores;
* M: regra semantica, para associar a cada valor gerado por Gum conjunto fuzzy em X.
No caso da varidvel temperatura da Fig. A.2, ter-se-ia:

* N: temperatura;

T(N): baixa, média, alta;

X:0a 100 °C (por exemplo);
* G: temperatura ndo baixa e ndo muito alta, por exemplo;

* M: associa o valor acima a um conjunto nebuloso cuja func¢do de pertinéncia exprime o seu

significado.
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A.1.3 Funcoes de Pertinéncia

As fungdes de pertinéncia podem ter diferentes formas, dependendo do conceito que se deseja
representar e do contexto em que serdo utilizadas. Para exemplificar o quanto o contexto € relevante
na definicao de fun¢des de pertinéncia e de sua distribui¢do ao longo de um dado universo, considere-
se a varidvel linguistica estatura (de pessoas), constituida dos seguintes termos: T(estatura) = baixa,
média, alta. A esses faz-se corresponder conjuntos nebulosos A, B e C, respectivamente, definidos

por suas fun¢des de pertinéncia. Uma escolha possivel de funcdes de pertinéncia seria:

Graus de Pertinéncia
A

Baixa Média Alta

Estatura (metros)

Fig. A.2: Func¢des de pertinéncia para a varidvel estatura.

Na defini¢do acima, estaturas de até 1, 50 metros apresentam grau de pertinéncia igual a 1 no con-
junto A; o grau de pertinéncia neste conjunto decresce a medida que a estatura aumenta. Considera-se
que uma estatura entre 1, 60 metros e 1, 70 metros € "totalmente compativel"com o conjunto B, ao
passo que estaturas acima de 1,75 metros (aproximadamente) apresentam grau de pertinéncia dife-
rente de zero em C'. Pessoas com estatura acima de 1.80 metros sdo "definitivamente"altas.

Além disso, diferentes pessoas, ou grupos de pessoas, podem ter nocdes distintas a respeito das
estaturas de seus semelhantes. Um escandinavo provavelmente utilizaria fungdes de pertinéncia dife-
rentes daquelas escolhidas por um representante de uma tribo de pigmeus, ou as distribuiria de outra
forma ao longo do universo. Ou seja, o contexto € particularmente relevante quando da definicao de
fungdes de pertinéncia.

Funcgdes de pertinéncia podem ser definidas a partir da experiéncia e da perspectiva do usudrio,
mas € comum fazer-se uso de fungdes de pertinéncia padrao, como, por exemplo, as de forma tri-
angular, trapezoidal e Gaussiana. Em aplicacOes praticas, as formas escolhidas inicialmente podem
sofrer ajustes em funcdo dos resultados observados.

Fungdes de pertinéncia continuas podem ser definidas por intermédio de funcdes analiticas. No
dominio continuo, conjuntos nebulosos sdo definidos analiticamente por suas fun¢des de pertinéncia.

Nesta tese, foram utilizadas as seguintes formas de funcdes de pertinéncia:
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* Fungdo de pertinéncia na forma de - S

( 0, r<a
2
2(:2—@) ’ agxga;b
ca.b) = —a A.5
— T
b—a) 2 — =
L 1, xr>b
onde os pardmetros a e b localizam os extremos da por¢do inclinada da curva.
* Funcdo de pertinéncia na forma de - Z
( 1, r<a
2
1-2 :g—a) , agxga;rb
ca.b) = —a A.6
2 , <zxr<b
b—a 2
0, x>0

onde os parametros a e b localizam os extremos da porcao inclinada da curva.

Funcgdes de pertinéncia descontinuas sdo compostas de segmentos continuos lineares, resultando
em formas triangulares ou trapezoidais. Funcdes de pertinéncia discretizadas consistem de con-
juntos de valores discretos, correspondendo a elementos discretos do universo. Por exemplo, se

X =1{0,1,2,3,4,5,6}, uma representacio possivel seria:

ﬂpequeno(x) = {073707 77 1707770737070}
Mmedio(x) = {0707073707 77 170777073}
Hgrande (l‘) = {Ou 07 Oa 007 37 07 77 ]-} (A7)

A.1.4 Definicoes e Operacoes Basicas

A exemplo do que ocorre com conjuntos ordindrios, hd uma série de defini¢des e operacdes en-
volvendo conjuntos nebulosos. Apresentam-se aqui as mais relevantes para uma abordagem inicial

do assunto.
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Definicao A.3: Um conjunto nebuloso A em X é vazio se e somente se sua fungdo de pertinéncia

¢ igual a zero sobre todo X:

A=10( seesomentese pa(r)=0 VzeX. (A.8)

Definicdo A.4: O complemento A’ de um conjunto nebuloso é normalmente dado por:

pa(z) =1—pa(r) VreX. (A9)

Definicao A.5: Dois conjuntos nebulosos A e B em X sdo iguais se suas fun¢des de pertinéncia

forem iguais sobre todo X:

A=DB seesomentese pua(zr)=pp(r) Ve X. (A.10)

Definicdo A.6: Um conjunto nebuloso A € um subconjunto de B se sua fungdo de pertinéncia for

menor ou igual a de B sobre todo X:

ACB se pa(r) <pglr) VrelX. (A.11)

Recorde-se que, no caso de conjuntos ordindrios, a intersecdo de dois conjuntos A e B em um
universo X, denotada por A N B, contém todos os elementos pertencentes a Ae a B (i.e., fang = 1
sex € Aex € Be fanp = 0sex ¢ Aoux ¢ B. A unido dos mesmos conjuntos, denotada
por A U B, contém todos os elementos que pertencem a A ou a B. Fazendo-se uso dos operadores
minimum (min ou A) e maximum (max ou V), as fungdes caracteristicas dos conjuntos resultantes

(intersecdo e unido) podem ser representadas da seguinte forma:

fans(x) = fa(x) A fp(x) Vze X.
faus(z) = fa(z) V fp(z) VzeX. (A.12)

Embora a unido e a intersecdo possam ser descritas também por meio de outros operadores, Zadeh
estendeu a descri¢c@o acima (com os operadores min e max) para a representacao de intersecao e uniao

nebulosa, de modo que:
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pans(®) = pa(x) A ppz) Vo e X.
pavs(x) = pa(z) V pp(zr) Ve e X. (A.13)

Zadeh também sugeriu a soma algébrica [ () = pa(z) + pp(x) — pa(z)up(z)] para a unido
nebulosa e o produto algébrico [paup(x) = pa(z)up(x)] para a intersegdo nebulosa. Posteriormente,
com o objetivo de generalizacdo, foram definidos operadores de base axiomdtica, baseados nos con-

ceitos de norma triangular (norma-T) e co-norma triangular (co-norma-T ou norma-S).

Definicdo A.7: Uma norma-T é uma operagdo bindria * : [0,1] x [0,1] — [0,1] tal que,

Vo, y,z,w € [0,1], as seguintes propriedades sdo satisfeitas:

* Comutatividade: x xy =y x
* Associatividade: (z xy) x z = x * (y * 2)
* Monotonicidade: se x < y, w < z,entdo r x w < Y x 2

* Condicdes de contorno: x x0 =0exx1 ==z

Defini¢cdo A.8: Uma co-norma-T, ou norma-S, é uma operagdo binaria | J : [0, 1]x]0, 1] — [0, 1],

que satisfaz as seguintes propriedades:

» Comutatividade: xJy = yJ=zx
* Associatividade: (xJy) Uz =2UwU2)
» Monotonicidade: se x <y, w < z,entdo z | Jw < ylJ =z

* Condigdes de contorno: z|J0=0ez(J1l ==

A bibliografia registra inimeras normas-T e co-normas-T, mas, em aplicacdes (principalmente
em engenharia), tém sido utilizados preponderantemente os operadores min e produto algébrico para

intersecdo e o operador max para a uniao.
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A.1.5 Propriedades

Utilizando-se os operadores max e min para a descri¢do da unido e intersecdo nebulosa, respec-
tivamente, € facil verificar que as seguintes propriedades algébricas de conjuntos ordindrios também

valem para conjuntos nebulosos:

Involugdo : (A') =A
A

N AN =
Idempoténcia

AUA =
A p—

Comutatividade ne BNnA
AUB =BUA

Associatividade (AnB)nC =An(BNC)
(AUB)UC = AU(BUC)
A —

Distributividade N(BUC) =(ANB)U(ANC)
AU(BNC) =(AUB)N(AUC)
AN(AUB) =A

Absor¢do N(AUB)

AU(ANB) =A

Lei Transitiva : se ACB e BCc(C = AcC
(AnB) =AUPB

A.14
(AuB) =AnNpB ( )

Leis de De Morgan : {

Observando que as fungdes de pertinéncia dos conjuntos vazio ({}) e universo (X) sdo definidas

como sendo 0 e 1, respectivamente, verificam-se também as seguintes propriedades:

{Am(i) =0 {AmX — A ALS)
0 A AUX =X

As propriedades de conjuntos cldssicos AN A’ = () e AUA’ = X ndo se verificam para conjuntos

nebulosos quando os operadores max e min sao utilizados:

pana(z) = pa(@) A (1= pa(z) #0 ANA" 0
pava () = pa(x) V(1 —palz)) #1 AUA £ X (A.16)



A.1 Conjuntos Nebulosos 144

Observe-se que, em geral, normas-T e co-normas-T ndo satisfazem as duas leis acima; exce¢des
s30 o produto limitado 4 (z)xup(x) = max|0, pa(x)+pp(r)—1] e asomalimitada pa(z) |J pp(z) =
min[l, pa(x) + pp(x)]. A distributividade também néo ¢é satisfeita para a maioria das normas-T e

co-normas-T; excecdes sao os operadores min e max.

A.1.6 Relac¢oes Nebulosas

No caso de conjuntos ordinérios, uma relacao exprime a presenga ou a auséncia de uma associagao
(ou interacdo) entre elementos de dois ou mais conjuntos. Formalmente, dados dois universos X e
Y, arelacdo R definida em X X Y é um subconjunto do produto cartesiano do dois universos, de
tal forma que R : X x Y — {0,1}. Ou seja, se algum z € X ey € Y estiverem relacionados,
R(z,y) = 1; caso contrério, R(z,y) = 0 . Isso pode ser expresso pela seguinte fungio caracteristica

(ou funcao de pertinéncia bivalente):

1, seesomentese (z,y) € R

fr(z,y) = (A.17)

0, em caso contrério

As relagdes podem ser expressas de forma analitica (para universos infinitos, por exemplo), ou de
forma tabular, muito utilizada no caso de universos finitos (e discretos). Essa ultima forma recebe o
nome de matriz relacional, cujos elementos sdo ou zero ou um.

Relacdes nebulosas generalizam o conceito de relagdes e representam o grau da associagcdo entre
elementos de dois ou mais conjuntos nebulosos. Exemplos de carater linguistico seriam: x é muito
maior do que y, x estd proximo de y. Formalmente, dados dois universos X e Y, a relacdo nebulosa
R é um conjunto nebuloso em X x Y, caracterizada por uma fung¢io de pertinéncia pg(z,y) € [0, 1],
ondexr e XeyeY.

A intersecdo e a unido de relacdes nebulosas sao definidas de forma similar as mesmas operagdes
com conjuntos nebulosos. Considerando-se duas relagdes nebulosas R e S, definidas em um mesmo

espaco X X Y, as fun¢des de pertinéncia resultantes sao:

:U’RHS(Xuy) = MR(X,Y)*Ms(X,Y)
pros(X,Y) = pr(X, V)| Jps(X,Y) (A.18)
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Exemplo:

Sejam X = {x1, 22} = {Fortaleza, Florianépolis}, Y = {y1,y2,y3} = {Porto Alegre, Cricitima,
Curitiba} e R arelacdo "muito préxima". No caso ordindrio, essa relagao poderia ser dada pela funcao

caracteristica fr(z,y) expressa pela seguinte matriz relacional:

Y1 Yo Y3
Porto Alegre Criciuma Curitiba
1 Fortaleza 0 0 0
x9 Floriandépolis 1 1 1

No caso de uma relagdo nebulosa, esta poderia ser dada pela seguinte funcdo de pertinéncia
MR(‘Ta y)

1 Y2 Y3

Porto Alegre Criciuma Curitiba
Ty Fortaleza 0.1 0.2 0.3
2o Florianépolis 0.8 1.0 0.8

A.1.7 Composicao de relacoes

A composic¢do de relagdes representa um papel muito importante em sistemas de inferéncia nebu-
losos. Considerem-se primeiramente duas relagdes ndo-nebulosas P(X,Y) e Q(Y, Z) que tém um
conjunto (Y) em comum. A composi¢do dessas duas relagdes é definida como um subconjunto
R(X,Z)de X x Z tal que (z, z) € R se e somente se existe pelo menos um y € Y tal que (z,y) € P
e (y,2) € Q, eédenotadapor R(X,Z) = P(X,Y)oQ(Y, 2).

Exemplo:

Sejam as relacdes ndo-nebulosas definidas pelas seguintes matrizes relacionais:
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21 k2 R3 X4

vu |1 0 0 0
0001

Q,z)= "
ye [0 0 1 0

A composi¢ao dessas duas relacoes sera:
21 %2 Z3 24 (A.19)

R(X,z)= 25, |1 0 0 0
x3 |1 1 10

A operacdo realizada para se obter R(X, Z), Eq. A.19, no exemplo acima, pode ser representada

por qualquer uma (embora nao somente) das seguintes expressoes:
» Composi¢do max —min: fr(x,2) = fpog(z, 2) = {(z, z),mfx[min(fp(x,y), foly, 2)|}
* Composigio max —produto: fr(z,2) = freq(x, 2) = {(z, 2), max[(fr(z,y) fa(y, 2))]}

Aplique-se, por exemplo, a composi¢do max — min ao célculo do elemento (x1, 2;) de R:

Jr(@n,22) = freq(x, 2) = {(z1, 22), max(min(fp(z1,y), fo(y, 22))]}
= {(z1, 22), max[min(fp(z1,91), fo(y1, 22)), min(fp(z1,y2), fo(y2, 22))
min(fp(z1,Ys), fo(ys, 22)), min(fp(z1, ya), fo(ya, 22))]}
= {(21, 22), max[min(0,0), min(1,0), min(0, 1), min(1,0)]}
= {(21,22), max[0,0,0,0]} =0 (A.20)

Um maneira pratica de realizar as operacdes acima consiste em se efetuar a "multiplica¢do"das
matrizes relacionais, tomando o cuidado de substituir cada multiplicacdo pela operacdo min e cada
adi¢do pelo operador max. Se, em vez de min, for empregado o produto, o resultado serd o mesmo.

A composi¢do de relacdes nebulosas é definida de maneira andloga a apresentada acima; a ex-

pressdo para a fun¢do de pertinéncia resultante da composi¢do de duas relagdes nebulosas com um



A.1 Conjuntos Nebulosos 147

conjunto nebuloso em comum € generalizada para:

1T, 2) = ppog(t, ) = suplup(, 2) * pg(y, 2)] (A21)
Yy
onde a norma-T (representada por ) é normalmente o min ou o produto, embora seja permitido

usar outras normas-T. No caso de universos finitos, a operagcdo sup é o maximum.

Exemplo:

Sejam os conjuntos de estudantes X = {Maria, Jodo, Pedro}, de caracteristicas de cursos Y =
{teoria(t), aplica¢do(a), hardware(h), programacgao(p)}, e de cursos Z = {légica nebulosa (LF), con-
trole nebuloso (CF), redes neurais (RN), sistemas especialistas (SE)}. Os interesses dos estudantes
(em termos das caracteristicas em Y') sdo representados pela matriz relacional P, ao passo que as

caracteristicas (Y) dos cursos em Z sdo dadas pela matriz relacional Q).

t a h p

Pedro 0.2 1.0 0.8 0.1
P(X,Y)= Maria | 1.0 0.1 0 0.5
Joao 0.5 09 05 1.0
LF CF RN SFE

t 1.0 0.5 0.6 0.1

a [ 02 1.0 0.8 0.8

Y, Z) =
4 ) h 0 03 07 0
p | 0.1 0.5 0.8 1.0

A composi¢do max — min de P e () pode servir de auxilio aos estudantes na escolha dos cursos:

LF CF RN SFE
Pedro 0.2 1.0 0.8 0.8
Po@® = Maria | 1.0 0.5 06 0.5
Joao 05 09 08 1.0
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A composi¢do max —produto proporcionaria o mesmo resultado nesse exemplo, mas isso ndo
pode ser generalizado - e se constitui numa diferenga significativa entre composi¢des de relagdes
nao-nebulosas e nebulosa.

Considere-se agora o caso especial em que a relacdo P é um conjunto nebuloso apenas, de forma,
que, em vez de up(x,y) , tem-se up(x). Isso é equivalente a se ter X = Y e a composi¢do torna-se

somente uma fun¢do de z, denotada pela seguinte funcao de pertinéncia:

#r(2) = suplup(z) * po(, 2)] (A.22)

Do ponto de vista operacional, tem-se a "multiplicacdo"de um vetor por uma matriz, observando-
se as substituicdes adequadas de operadores; o resultado é um vetor. Esse é um resultado fundamental

para o desenvolvimento de um sistema de inferéncia nebuloso.

A.1.8 Proposicoes Nebulosas

Uma frase da forma II é A, onde P € o nome de uma varidvel linguistica e A é um conjunto
nebuloso definido no universo de discurso X de I1, é chamada de proposi¢cao nebulosa. No caso mais
geral de uma proposicdo nebulosa n-dria, a representa¢do se dd através do produto cartesiano das
varidveis linguisticas e da utilizacao de relacdes nebulosas.

Proposi¢des nebulosas podem ser combinadas por meio de diferentes operadores, como, por
exemplo, os conectivos légicos e e ou, a negacdo no e o operador de implicacdo se...entdo; as
proposi¢des nebulosas dai resultantes podem ser descritas em termos de relacdes nebulosas.

Em geral, o conectivo e € usado com varidveis em diferentes universos, enquanto que o conectivo
ou conecta valores linguisticos de uma mesma varidvel, os quais estdo no mesmo universo. Quando o
conectivo ou € empregado para conectar varidveis em uma sentenga do tipo se . . . entdo, ele pode ser
usado com duas varidveis diferentes. Por exemplo: se a pressdo € alta ou a velocidade € rdpida, entdo
o controle é zero.

A operac@o nido € considerada como semanticamente sindnima da nega¢do em linguagem natural:

A={pa(x)/z} = nioA={(1—pa(x))/z} (A.23)

Exemplo:

Pressao € nao alta.

Considerem-se:



A.1 Conjuntos Nebulosos 149

* Varidveis linguisticas de nomes x e y, definidas nos universos X e Y, respectivamente;

* Conjuntos nebulosos A e B, definidos nos universos X e Y, respectivamente;
é A

* Proposicdes nebulosas : B

(€N

Yy

Conectando-se essas proposi¢des através do conectivo ou, tem-se a proposi¢io nebulosa (z é A)
ou (y é B), que pode ser expressa por uma relagdo nebulosa R4, g, cuja fung¢do de pertinéncia é
dada por pg(x,y) = pa(x) | ps(y). Caso as proposigdes sejam conectadas por e, a fungdo de perti-
néncia da relagdo R 4. g € dada por pugr(z,y) = pa(z) * up(y). Esclarecendo, o operador usado para
representar o conectivo ou € normalmente uma co-norma-T, enquanto que uma norma-T € utilizada
na representacao do conectivo e.

O operador se . . . entdo € também conhecido como declaragcdo condicional nebulosa e descreve a
dependéncia do valor de uma varidvel linguistica em relagdo ao valor de outra. Em muitas aplicagdes,
essas declaracdes condicionais sdo simplesmente denominadas regras linguisticas, constituindo-se
em frases da forma se x € A entdo y € B. Uma frase desse tipo € normalmente denominada implicacdo

e € representada por uma relacdo RA B ® , expressa pela fun¢do de pertinéncia:

pasB(,y) = fo(pale), ns(y)), (A.24)
onde f_, € o operador de implicagao.
Quando uma declara¢@o condicional apresenta mais do que uma varidvel antecedente (z é A), as
diversas varidveis sdo geralmente combinadas por meio do conectivo e:

se (x1€ A1) e (226 Ar) e...e(z,éA,) entio (yéDBb) (A.25)

que pode ser representada por uma relacio expressa pela seguinte funcio de pertinéncia:

:uR(xla Ta, ... >y) = f—)(fe(:u/h (xl)’ MAQ(:EQ)> cee nuAm(xm))? :uB(y)) (A26)

onde f,. é o operador (geralmente min ou produto) que representa o conectivo e.

Virias declaracdes podem ser combinadas por meio do conectivo ou:

R' : se (zé A') entdo (yé B') ou
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R* : se (v é A?) entdo (yé B?) ou

R" . se (xé A™) entdo (yé B") (A.27)

A fungdo de pertinéncia do conjunto R de declaragdes ¢é:

MRN(x7y> = fou[uR1<xay)7uR2(x7y>7 st 7:“R"(x7y>]

Joulf=(par(w), ppr (y)), fo (paz(x), p2(y))s - - -5 fo(par (), s (y))]
(A.28)

Observe-se a distingdo feita nas notagdes para o caso de se ter mais de um antecedente e para a
existéncia de vdrias frases do tipo se...entdo. Na primeira situacio, t€ém-se vdrias varidveis, cada
uma delas com seus valores, e apenas um valor (B) para o consequente (y ¢ B). Na segunda, a

varidvel € a mesma em todos os antecedentes e os valores da varidvel do consequente sao distintos.

A.2 Loégica Nebulosa

Conforme visto, regras sao expressas através de implicacdes l6gicas da forma se . . . entdo, repre-
sentando uma relacdo R4, g entre um ou mais antecedentes e um ou mais consequentes. A funcio de
pertinéncia associada a essa relacdo € definida por intermédio do operador de implicacdo f_,, que deve
ser escolhido apropriadamente. O conceito de implicagdo estd relacionado a um ramo da matemética
conhecido como légica proposicional, que € isomorfica a teoria dos conjuntos, sendo que ambas sao
isomorficas a dlgebra booleana.

Para estabelecer o conceito de implica¢do na légica nebulosa, € feita a seguir uma pequena revisao

de 16gica proposicional, para, em sequéncia, passar a Légica Nebulosa propriamente dita.

A.2.1 Lédgica Tradicional e Inferéncia

Na ldgica tradicional, lida-se com proposi¢des, que podem ser verdadeiras ou falsas. As combi-
nacdes de proposi¢des (p € g, a seguir), para formar novas proposi¢oes, sdo efetuadas a partir de trés

operagdes basicas:
* conjungdo (p A q): estabelece a verdade simultinea de 2 proposicdes p e ¢;

* disjungdo (p V q): serve para estabelecer a verdade de uma ou de ambas as proposicdoes;
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* implicagdo (p — q): regra se . .. entdo.

Sao também utilizadas:

* negagdo (~ p): para se dizer "é falso que . .."

* equivaléncia (p <> ¢): significa que p e ¢ sdo ambos verdadeiros ou falsos

Na l6gica proposicional, proposi¢des ndo relacionadas entre si podem ser combinadas para formar
uma implicacdo, e ndo se considera nenhuma relagdo de causalidade, tdo presente no mundo real e
em aplicacdes em engenharia. Para determinar quando a implicacdo € verdadeira ou falsa, pode ser
interessante formuld-la da seguinte forma: p € condi¢do suficiente para g, i.e, se p for verdadeira, g
também o serd (basta a verdade de p para que ¢ seja verdadeira). Com base nisto, verifica-se que, se
a verdade de p se fizer seguir da de ¢, a implicacdo € verdadeira. Se p € verdadeira e q ¢ falsa, i.e., p
ndo ¢ suficiente para ¢, a implicagdo € falsa. Quando a condi¢do p ndo € satisfeita (p é falsa), ndo ha
uma maneira direta de se avaliar a implicacdo; assim, estipula-se que ela é verdadeira sempre que o
antecedente for falso.

As relagdes entre proposi¢des sdo normalmente mostradas através de uma tabela verdade; as
tabelas verdade para conjuncio, disjun¢do, implicacao, equivaléncia e negacdo, que constituem axi-
omas fundamentais da légica proposicional, estio mostradas na Tab.A.1, onde V significa verdadeiro
e F, falso.

Tab. A.1: Tabelas verdade para cinco operagdes fundamentais de légica.

pPAqg I PVGg|P—=4q|P(g

| | | < >
o S S <

B3] Bes| INSI IS
o< e

<[<[=<{

<= =<1

2
= S S

Exemplo:

Apesar da implicagdo, na légica proposicional, ndo considerar a causalidade, € possivel "confir-
mar"sua tabela verdade com situagdes do dia-a-dia. Considere-se, por exemplo, a declaracdo condi-
cional "se eu estiver bem de satide (p), entdo irei a escola (¢)". A questdo é: quando é que essa

declaracdo é falsa? As situagdes possiveis sdo:

* p = V (estou bem de saude) e ¢ = V (fui a escola): promessa cumprida (declaracdo ver-

dadeira);
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* p =V (estou bem de satde) e ¢ = F' (ndo fui a escola): promessa violada (declaracdo falsa);

* p = F' (ndo estou bem de satide) e ¢ = V (fui a escola): promessa (de ir a escola) cumprida

(declaracdo verdadeira);

* p = F' (ndo estou bem de satide) e ¢ = F' (ndo fui a escola): promessa nao violada (declaracao
verdadeira).

Um outro exemplo de uma implicagado ser verdadeira, mesmo que as premissas sejam falsas, € "se
3 € um quadrado perfeito, entdo 3 ndo € primo". Obviamente, o numero primo 3 nio € um quadrado
perfeito, mas a declaracdo é verdadeira, caso se considere que quadrados perfeitos ndo podem ser
nimeros primos.

Uma afirmacgdo bastante ouvida no dia-a-dia €: "se isto (algo extraordinario ou inusitado) real-
mente aconteceu, entdo eu sou o papa". Esse tipo de expressdo é uma maneira de se afirmar a
falsidade do antecedente, ou seja, se a falsidade existe mesmo, entdo qualquer coisa pode ocorrer
(inclusive "eu ser o papa"). Portanto, antecedentes falsos criam implicagcdes verdadeiras.

Uma tautologia € uma proposicao sempre verdadeira, formada a partir da combinac¢@o de outras
proposi¢des. As tautologias de maior interesse no ambito desta discussao sdo:

~

p—q) < ~[pA(~q)]
(p—4q) < ~[(~p)V{ (A.29)

conforme demonstrado na Tab.A.2.

Tab. A.2: Provas de equivaléncias.

plalp—=q|l~qg|pA(~q | ~[pA(~q]|~p]|(~p) Vg
VIV V | F F v F v
VIE| F |V v F F F
FlV|] V | F F v v v
FIF| V |V F v v v

Algumas das equivaléncias mais importantes entre 16gica, teoria dos conjuntos e dlgebra booleana
sdo mostradas na Tab.A.3.
Vale lembrar que, na teoria cldssica de conjuntos, a funcio caracteristica pode assumir apenas 2

valores (1 ou 0, indicando pertinéncia ou ndo, respectivamente), observando as equivaléncias acima
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Tab. A.3: Equivaléncias entre 16gica, teoria dos conjuntos e algebra booleana.

Légica | Teoria dos | Albebra
Conjuntos | Booleana

A N X

V U +

~ / /

Vv 1

F 0

<> =

entre légica, teoria dos conjuntos e dlgebra booleana e, utilizando as duas tautologias ja mencionadas,

podem ser obtidas as seguintes func¢des caracteristicas para a implica¢@o (denotadas por f,_,,(x,y)):

o

fosq(z,y) =1 —min[fp(z),1 = fo(y)]
fosq(z,y) = max[1l — f(z), fo(y),]

p—q) < ~[pA(~q)]

(p—4q) < ~[(~p)Vd (A.30)

Isso é demonstrado na Tab.A.4, construida com base na Tab.A.2, fazendo-se os 16gicos V e F

corresponderem aos booleanos 1 e 0):

Tab. A.4: Validacdo das equivaléncias da Tab.A.2.

fo@) | foly) | 1= fo(x) | 1 — fo(y) | max[1 — fp(@), fo(y)] | 1 — min[fy(z),1 — fo(y)]
1 1 0 0 1 1
1 0 0 1 0 0
0 1 1 0 1 1
0 0 1 1 1 1

Existem inimeras outras fun¢des caracteristicas para implica¢do, ndo necessariamente fazendo
uso dos operadores max e min aqui utilizados.

Na l6gica proposicional, hd dois tipos importantes de mecanismos (ou regras) de inferéncia:
Modus Ponens e Modus Tollens. O primeiro € de grande relevancia para aplicagdes em engenharia e,
portanto, é apresentado a seguir:
ré A

Premissa2: se (zé A) entdo (yé B)

Premissa 1 :

Consequéncia: yé B
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O Modus Ponens ¢é associado a implicagdo A implicaem B (A — B); usando-se as proposigdes

p e g, pode ser expresso como (p A (p — q)) — q.

A.2.2 Lédgica Nebulosa

Os conceitos de 16gica nebulosa nasceram inspirados na logica tradicional, embora modifica¢des
tenham se tornado necessdrias para adapta-los aos requisitos de aplicacdes em engenharia.

A extensao da légica tradicional para a 16gica nebulosa foi efetuada através da simples substituicao
das funcdes caracteristicas (ou fungdes de pertinéncia bivalentes) da primeira por func¢des de pertinén-
cia nebulosas, a semelhanga da extensdo de conjuntos ordindrios para conjuntos nebulosos. Assim,
a declaragdo condicional se se (z¢é A), entdo (yé B) tem uma fungdo de pertinéncia pa_,5(x,y)
que mede o grau de verdade da relacdo de implicacdo entre = e y.

Exemplos de p4-,5(x,y), obtidos pela simples extensdo de fungdes de pertinéncia bivalentes da

l6gica proposicional para a 16gica nebulosa, sdo:

pasp(z,y) = 1—minfua(z),1 — pp(y)]
pasp(,y) = max(l — pa(z), pp(y) (A.31)

Quanto a inferéncia, o Modus Ponens € estendido para o Modus Ponens Generalizado, descrito

da seguinte forma:

Premissa l : zé A*
Premissa2 : se (xé A) entdo (yé B)

Consequéncia : yé B*

No Modus Ponens Generalizado, o conjunto nebuloso A* ndo é necessariamente o0 mesmo que A
(antecedente da regra), assim como B* ndo € necessariamente 0 mesmo que o consequente 5. Na
l16gica cléssica, uma regra serd "disparada"somente se a Premissa 1 for exatamente o antecedente da
regra, e o resultado serd exatamente o consequente dessa regra. Na légica nebulosa, uma regra sera
disparada se houver um grau de similaridade diferente de zero entre a Premissa 1 e o antecedente da
regra; o resultado serd um consequente com grau de similaridade ndo nulo em relagdo ao consequente
da regra.

Formalmente, a func¢do de pertinéncia do consequente, 1+ (y), é obtida a partir do conceito de
regra de inferéncia composicional B* = A* o R, na qual a conexao entre as duas proposigcdes é
representada explicitamente por uma relacio R. O Modus Ponens Generalizado (onde a relacdo

nebulosa € representada de modo implicito pela regra se. . .entdo) é um caso especial dessa regra,



A.2 Légica Nebulosa 155

embora os dois nomes sejam frequentemente empregados como "sindnimos".

A questao pode ser recolocada como: dada uma relacao entre duas varidveis nebulosas, qual o con-
sequente para um dado antecedente? Isso € equivalente a se considerar duas proposi¢des nebulosas:
uma simples, correspondendo a um fato, e outra correspondendo a uma regra nebulosa. O Modus
Ponens Generalizado pode ser visto, entdo, como uma composicao nebulosa, em que a primeira re-
lagcdo é meramente um conjunto nebuloso. Utilizando a expressdo ja vista para a composi¢dao de um

conjunto nebuloso comum a relacdo nebulosa (subsecdo A.1.7), tem-se:

pg=(y) = sup [pa- () * pr(z,y)] (A.32)

TEA*

Como R € uma relacdo de implicacdo, a expressdao acima pode ser reescrita como:

1Y) = sup [ka- () * prassp(z, y)] (A.33)

A.2.3 Exemplo:

Considerem-se dois conjuntos nebulosos A e B, em universos discretos e finitos X e Y, respecti-
vamente, cujas funcdes de pertinéncia (expressas pelos graus de pertinéncia de cada um dos elementos

dos universos) sdo:
palz) ={0;0,2;0,7;1;0,4;0} np(y) = {0,3;0,8;,1;0,5; 0} (A.34)
Supondo que a relacdo de implicagdo entre A e B seja dada por:

pra—p (2, y) = max[l — pa(z), pp(y)] (A.35)

tem-se:

[ 10 1.0 1.0 1.0 1.0
0.8 0.8 1.0 0.8 0.8
faon(ag) = 0.3 0.8 1.0 0.5 0.3 A36)

0.3 0.8 1.0 0.5 0
0.6 0.8 1.0 0.6 0.6

1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
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Como os universos sdo discretos e finitos, a operacdo sup torna-se max e a funcio de pertinéncia

do consequente fica:

p- (y) = max{pa- (2) * pasp(@, y)] (A.37)

Se A* for dado pela funcéo de pertinéncia p4+(x) = {0;0,3;0,8;1;0,7;0, 2}, e, utilizando-se o

min para a norma-T, tem-se:

max(0 A 1;0,3A0,8;0,8 A0,3;1A0,3;0,7A0,6;0,2A1); ]|

max(0 A 1;0,3A0,80,8A0,8,1A0,80,7A0,80,2A1);

pp=(y) = | max(0A1;0,3A1;0,8 A1;1A1;0,7A1;0,2A1); (A.38)
max(0 A 1;0,3A0,80,8A0,5;1A0,50,7A0,6;0,2A1);

max(0 A 1;0,3A0,80,8A0,3;1A0;0,7A0,6;0,2A1)

max(0; 0, 3;0,3;0,3;0,6;0,2); |

max(0;0,3;0,8;0,8;0,7;0,2);

pp-(y) = | max(0;0,3;0,81;0,7:0,2); | ={0,6:0,8:1;0,6:0,6} (A.39)
max(0; 0, 3;0,5;0,5;0,6;0,2);

max(0; 0, 3;0,3;0;0,6;0,2)

Caso se utilizasse min para a implicagdo, o resultado seria: up«(y) = {0,3;0,8;1;0,5;0}, que é
circunstancialmente idéntico a fun¢do de pertinéncia de B.

E muito comum, em aplica¢des, ter-se como "informacao"dados (ou entradas) ndo-nebulosas, i.e.

1, para x =o'

() = A.40
par(7) { 0, paratodooutro = € X ( )

Fazendo uso do exemplo acima, uma entrada ndo-nebulosa poderia ser representada pela seguinte
fungdo de pertinéncia, por exemplo: pa+(x) = {0;0;1;0;0;0}, o que proporcionaria o seguinte

resultado:
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max(0A 1;0A0,8;1A0,3;0A0,3;0A0,6;0A1); ]
max(0A1;0A0,81A0,80A0,80A0,80A1);

pp(y) = | max(OAL;0AL; 1AL 1AL0AT;0AL); ={0,3;0,8;1;0,5;0,3}
max(0A1;0A0,8,1A0,50A0,50A0,6;0A1);
max(0A1;0A0,81A0,3;0A0;0A0,6;0A1)

(A.41)

Na realidade, quando se tem uma entrada nao-nebulosa, é possivel efetuar uma simplificacao
na expressdo para pp+(y). Como x # 0 apenas em um ponto (z = z’), a operagdo sup torna-se

desnecessdria e, em consequéncia:

ppe(y) = [pas(2) x pas (@, y)] = Lx pas (@, y)] = passp(@',y) (A42)

Utilizando esse resultado e refazendo o exemplo (mantendo a mesma implicagdo e ainda com
pa(z) = {0;0;1;0;0;0}, verifica-se que o procedimento é bem mais simples. Basta observar que

pa(x’) =0,7[i.e. (1 —pa(z’) =0,3)]e substituir na expressao:

193:5 (.I', y) = [MA—)B('%‘/7 y) = maX[l - ,UA(UU/), MB(y)]
pp-(,y) = {0,3V{0,3:0,81;0,5;0}} = {0,3;0,8;1;0,5;0,3} (A43)

Considere-se, agora, a implicacdo pa,p(x,y) = 1 —min[ua(z), 1—pp(y)] e conjuntos nebulosos
A e B, representados por fungdes de pertinéncia triangulares, em universos continuos. O consequente
serd dado pela fung@o de pertinéncia pp«(y) = 1 — minfua(z'), 1 — pp(y)]. As operagdes acima
podem ser representadas graficamente como:

Premissa 1 (informacdo ou entrada):
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Regra (implicagdo): se A entdo B

M 0

Operacdes (passo a passo), observando que pi4(z') < 1:

Iz p

1 1—pup(y) 1

rea(z’)
minpea(z'), 1 — pp(y)]

~Y - Y

Resultado final (consequente ou saida):

Para a implicacdo considerada, observa-se que o resultado de uma regra especifica, cujo conse-
quente € associado a um conjunto nebuloso com suporte finito, € um conjunto nebuloso com suporte
infinito. Esse comportamento, que € notado também para outras implicacdes, viola o senso comum
de importancia em aplica¢des de engenharia.

Esse exemplo pode ser repetido para outras implicagdes e o problema aqui apresentado persiste.
Verifica-se, portanto, que a utilizacdo de implicac¢Oes inspiradas na logica tradicional pode levar a
conclusdes sem muito sentido quando o enfoque € de aplicacdes em engenharia, em que a nog¢ao de
causa e efeito tem um papel relevante. Em virtude disso, a necessidade fez com que fossem definidas
outras implica¢des, mesmo rompendo o vinculo com a légica proposicional.

Os primeiros problemas de aplicag@o de 16gica nebulosa situaram-se na area de Controle, quando
foram definidas as implica¢des min e produto, que tém sido, desde entdo, as mais usadas em en-

genharia. A tabela verdade dessas implica¢des, em légica proposicional tradicional, mostra que a
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implicagdo é verdadeira somente quando ambos o antecedente e o consequente forem verdadeiros

(como a tabela verdade de e). O uso da implicacdo min fornece como resultado:

s (y) = pa(z’) A ps(y) (A.44)

Considerando fungdes de pertinéncia triangulares, por exemplo, a fungdo de pertinéncia pp-(y)

terd uma forma trapezoidal, conforme pode ser visto na figura abaixo.

m Y
1 pa() min
- (y)
. Yy
x/
produto
b - pp(y)
Yy

O uso da implicagdo produto fornece a fungio de pertinéncia 1+ (y) também mostrada na figura.
Com ambas as implicagdes, 1+ (y) corresponde a um conjunto nebuloso associado exatamente com
o consequente da regra e com suporte finito. Além disso, pode ser verificado que pp-(y) = 0 para
todo x # 2/, o que é muito mais condizente com aplicagcdes em engenharia.

O grau de pertinéncia de 2’ em A estabelece o grau de ativagdo de uma determinada regra. Quanto
mais a entrada for compativel com o antecedente da regra, mais peso terd o seu consequente no
resultado final. Se pa(2’) = 1, indicando "compatibilidade total"de =’ com A, B* serd o proprio
conjunto B.

Foi visto na subsecdo A.1.8 que varios antecedentes conectados por e, assim como sentengas
linguisticas (ou regras) conectadas por ou, podem ser traduzidas matematicamente por meio do fer-
ramental de 16gica nebulosa (faz-se uso dos operadores f,. , f,, € f_,). Quanto ao operador de impli-
cacdo, a extensdo da l6gica proposicional para a 16gica nebulosa e as subsequentes discussdes sobre a
necessidade de, em aplicagdes, preservar-se a nogdo de causa e efeito, fornecem elementos suficientes
para se realizar uma boa escolha. Apesar de min e produto serem efetivamente os mais empregados

em aplicacdes, muitos outros operadores de implicacdo tém sido sugeridos na literatura de 16gica
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nebulosa. De uma maneira geral, usam-se normas-T em associacdo com a implica¢do. Quanto aos
operadores f. e f,,, normalmente utilizam-se normas-T (particularmente min) em associacdo com o
primeiro, e co-normas-T (particularmente max) em associacdo com o segundo. No Modus Ponens
Generalizado, a norma-T mais utilizada é min, dando origem a regra de inferéncia max — min (ou

sup — min).



Apéndice B
Analise de estabilidade relativa

Neste apéndice, apresentam-se critérios de estabilidade baseados nas defini¢des das margem de
ganho e fase, considerados nesta tese como especificacdes de robustez para a obtengdo de contro-
ladores robustos. Para uma leitura mais completa sobre essas margens recomendam-se as seguintes
referéncias: [57], [132], [29], [112].

B.1 Introducao

Um sistema de controle, mesmo nominalmente estdvel, poderd nao ser estavel quando for im-
plementado na prética, pois 0 modelo da planta possui incertezas nao consideradas na modelagem.

Nesse caso, € desejavel assegurar margens de seguranga para a estabilidade.

B.2 Margens de Ganho e Fase

Seja uma planta P(s) que poderd ser afetada por uma variacdo de ganho proporcional e por um

atraso 7T'. Nesse caso, pode-se escrever a malha aberta como
G(s) = Ke*TP(s), (B.1)
e a malha fechada com realimentacao unitaria sera

_ KeTP(s)
=T Ke TP(s)

T(s) (B.2)

161
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A equacdo caracteristica nesse caso é

1+ Ke*TP(s)=0 = Ke*TP(s)=—1. (B.3)

E possivel escrever P(s) em termos de médulo e dngulo,

P(s) = |P(s)|e’?. (B.4)

A equagdo caracteristica também pode ser escrita em termos de médulo e dngulo. Nesse caso,

tem-se que

|KP(s)| =1, (B.5)

[e 5Tel® = —180°. (B.6)

Considerando o caso de resposta em frequéncia, s = jw, tem-se

[KP(jw)] =1, (B.7)

fe=i9T i — _18(°, (B.8)

Um ponto que satisfaz a equacao caracteristica € um ponto singular da equac@o da malha fechada,
ou seja, uma situacdo de instabilidade. A frequéncia de cruzamento de ganho, w,, € definida como a

aquela em que a equacdo da amplitude € satisfeita, ou seja,

K P(juw,)| = 1, (B.9)
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e nesse caso, a diferenca angular para satisfazer a segunda equagdo € a margem de fase. A margem de
fase, my, corresponde ao menor atraso que o sistema pode ser submetido sem que se torne instavel.

Seja 0 = w,T e entdo

—0+¢=—-180° = 0=180°+ ¢ = my. (B.10)

A frequéncia de cruzamento de fase, wy, € definida como aquela em que a equagdo da fase €

satisfeita, ou seja,

e IwiTel® — —180° (B.11)

e o ganho necessdrio para satisfazer a equacdo da amplitude, em dB, ¢ a margem de ganho,
mg, € corresponde ao maior ganho que pode ser embutido ao sistema antes da situacdo limite da

instabilidade, ou seja,

20log[KP(jwys)] = 20log K + 20log[P(jwy)] = 20log(1) =0
20log K = —20log[P(jwy)] = m, (B.12)

onde m, € a margem de ganho em dB.

As margens de ganho e de fase de um sistema em malha fechada podem ser obtidas através do
respectivo diagrama de Bode da funcdo de malha aberta. Para assegurar boa robustez do sistema é
desejdvel que a margem de ganho seja de pelo menos 6d5 e a margem de fase seja de pelo menos

30° (normalmente busca-se margem de fase na faixa de 30° a 60°).



Apéndice C

Janelas do LabVIEWT™ Utilizadas na

Construcao do Supervisorio

Neste apéndice, apresentam-se detalhes de algumas janelas do software de projeto LabVIEW™,
utilizadas para o desenvolvimento da interface do sistema supervisério de monitoramento e rastrea-
mento das informacdes do processo térmico, proposto a ser controlado nesta tese. Para uma leitura
mais completa sobre o software de projeto LabVIEW™recomenda-se a seguinte referéncia: [104].

A Fig. C.1 mostra a janela de trabalho do LabVIEW™(de painel frontal. Nesta janela, hd controles

como botdes, grificos, entre outros, que permitem fazer a interface de controle e supervisao.
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g g e &
(0] [Toot oltion Fore B~ |2+ %5 ] ’ﬁ‘@

WaveForm Chart Foro [N
10

5

, ;
4 e 3
T ¥ = 2
Ko Ctrls Buttons Test Ctrks iz g = g b
me st ’ s *
me e ] , Matri <. Time Stamp 1. e
User Clrls Mum Inds. LEDs
4 , g

Time

TextInds  Graph Indicat
Control Design & Smuiation

Horizonkal Gr
.
~N
Gauge

1 Vertical Scroll .,

Change Visible Palettes. .

I lain lication Instan
.l_‘mm ar.

o] ¢ 3
[ Labview : tPa. | b oqusicaniBlockDia,. | A CorelDRAW %3~ [Fig... - oW

Fig. C.1: Painel Frontal do LabVIEW™
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A Fig. C.2 traz a janela de trabalho do LabVIEW™ de diagrama de blocos (“Block Diagram”).

Nesta janela, encontram-se os elementos de programacao (blocos, funcdes, etc.).

B aquisicao.vi Block Disgram ~
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g2 [ rE . (] O LA
SgMap:  EvecCertitl  AuthaCorpe ‘“;:i - ”a:jﬂ':“ Poirk By Point g Generation  5ig Operation
A e

\ L
, Digtal Fiter D System Identi

»
e
3
»

Pobynamial  Other Functions .

Fig. C.2: Diagrama de blocos do LabVIEW™

Ambeas as janelas, mostradas nas Figs. C.2 e C.1, constituem a chamada VI (Virtual Instrument).

A Fig. C.3 exibe a tela do sistema supervisorio, construida a partir das janelas mostradas Figs.
C.2 e C.1. Esse sistema supervisorio permite 0 monitoramento e rastreamento das informagdes do
processo térmico a ser controlado, tais como: sinal de entrada - tensdo RMS (em volts) aplicada ao

processo térmico; sinal de saida - temperatura (em °C") do processo térmico; acdes de controle, entre

outras .

A Fig. C.4 mostra a tela de implementacdo de experimentos no LabVIEW™, utilizada para a

obtenc¢ao de dados experimentais do processo térmico, entre outras.
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Fig. C.3: Tela do sistema supervisorio.
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Fig. C.4: Tela de implementacdo de experimentos no LabVIEW™,



