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Resumo

Este projeto de pesquisa apresenta o estudo e desenvolvimento de controladores
utilizando os conceitos dos conjuntos aproximados (rough sets) para serem aplicados em um
sistema de controle de posicao utilizando o motor CC. A Teoria dos Conjuntos Aproximados é
uma ferramenta matematica desenvolvida no inicio da década de 80, e possibilita a obtencédo de
um conjunto de regras com base no conhecimento sobre determinado sistema. Esse conceito é
propicio para situacGes praticas, devido a possibilidade da sua aplicagdo em dados que
contenham incertezas ou imprecisoes.

Uma das contribuicbes refere ao desenvolvimento de estruturas de controle
simplificadas de modelos baseado em regras, também denominado controladores aproximados.
A inteligéncia desses sistemas é representada pela capacidade de classificar determinadas
condicdes nas quais sdo submetidos para tomada de decisdes adequadas. Sao apresentadas duas
abordagens para o desenvolvimento do controlador aproximado, resultando em duas estruturas
diferentes. Em ambos os casos, buscou-se pelo menor tempo de processamento e por condig¢oes
estaveis para o sistema.

Para demonstrar a viabilidade da abordagem proposta, sdo apresentados resultados de
simulacdes e ensaios experimentais envolvendo as malhas de controle. Além de comparacdes

de desempenho entre os modelos aproximados e 0s sistemas que utilizam o controlador fuzzy.

Palavras-chave: Controle inteligente, Fuzzy, Conjuntos Aproximados, tempo de
processamento, motor CC.



Abstract

This research project presents the study and development of controllers using rough set
concepts to be applied in a position control system using a DC motor. The Rough Set is a
mathematical tool developed in the 1980°s that allows the obtaining of a set of rules based on
knowledge regarding a certain system. This concept is conducive to practical situations, due to
its application in data that contain uncertainties or inaccuracies.

One of the contributions is the development of rule-based simplified model control
structures, also called rough controllers. The intelligence of these systems is represented by
their ability to classify certain conditions under which they are submitted to for appropriate
decision making. Two approaches are presented for the development of the rough controller,
resulting in two different structures. In both cases, we searched for the shortest processing time
and stable system conditions.

To demonstrate the feasibility of the proposed approach, simulation and experimental
test results involving the control loops are presented, in addition to performance comparisons
between the rough models and the systems that use the fuzzy controller.

Keywords: Intelligent control, Fuzzy, Rough Set, processing time, DC motor.
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1 Introducio

As méaquinas de corrente continua caracterizam-se por sua versatilidade e sdo projetadas
para atuar no regime permanente e em operacoes dinamicas (FITZGERALD, KINGSLEY e
UMAS, 2006). Devido a sua simplicidade de acionamento, dimensdes reduzidas e
compatibilidade com sistemas digitais, percebe-se a continua utiliza¢cdo dos motores CC em
sistemas industriais, manipuladores roboticos, eletrodomésticos e em muitas aplicacdes que

requerem o controle de posicéo.

1.1 Definicéo do problema

Existe uma complexidade nos sistemas reais, especificamente nos motores CC que
possuem efeitos ndo lineares. Essa caracteristica contribui para a reducdo do desempenho dos
controladores convencionais quando aplicados em maquinas CC. Para o controle de posicéo ser
exato € necessario um controlador robusto que seja pouco afetado por fatores externos, realize
0 rastreamento da referéncia e possua uma caracteristica de resposta rapida. A utilizagdo de
abordagens envolvendo técnicas de inteligéncia artificial representam alternativas eficientes
nessas aplicacdes.

Os controladores que possuem a logica fuzzy sdo bem aplicados em sistemas controle
devido a sua capacidade de lidar com entradas imprecisas, vagas ou com ruidos (VERMAAS,
2010). Além disso, 0 modelo fuzzy possui uma melhor exatiddo nos modelos resultantes em
virtude das regifes nas quais os conjuntos difusos se sobrepdem. Essas vantagens acabam
gerando um maior custo computacional (GUARACY, PINHEIRO e FERREIRA, 2014).

Um dos principais problemas do controlador fuzzy é o tempo de computacdo que é muito
maior em relacdo aos controladores convencionais, por exemplo. Isso ocorre devido 0s
procedimentos complexos como a fuzificagdo e defuzificagdo (AMLASHI, 2012). Demonstra-
se nesse projeto o desenvolvimento de um compensador com o desempenho semelhante ao

controlador fuzzy, e que ndo necessita dos procedimentos citados.

1.2 Objetivos

O principal objetivo no desenvolvimento deste projeto de pesquisa € utilizar os

conceitos dos conjuntos aproximados no desenvolvimento de compensadores baseados em
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regras para serem aplicados em um sistema de controle de posicdo. As caracteristicas que
permitem esse tipo de aplicacdo sdo descritas em Pinheiro et al. (2010), na qual mostra como
esses conceitos podem ser usados na aproximacdo de funcbes e obtencdo de modelos de
sistemas dindmicos complexos com caracteristicas ndo lineares e/ou pardmetros variaveis no
tempo.

O desenvolvimento de controladores baseados na Teoria dos Conjuntos Aproximados
(TCA) e tratado nesta dissertacdo em duas abordagens. A primeira consiste no processo de
conversédo do modelo de um controlador fuzzy em um controlador aproximado. A segunda
abordagem utiliza o modelo funcional de um sistema com o controlador fuzzy para determinar
a base de conhecimento que define o controlador aproximado. Uma das caracteristicas em
comum nas duas abordagens € a utilizacdo do sistema de informacéo para a geracéo das regras

aproximadas.

1.3 Justificativa

A capacidade de transformar um conjunto de dados em conhecimento é uma das maiores
contribuicdes da teoria dos conjuntos aproximados. Dificilmente a base de conhecimento é
caracterizada por informacdes completas ou precisas, tornando dificil a obtencédo de conclusdes
validas sobre o processo. A TCA pode ser muito Gtil em aplicacdes praticas devido a
possibilidade de lidar com essas imperfei¢cdes do conhecimento (DUBOIS e PRADE, 1990).

Os modelos baseados em regras constituem uma ferramenta importante na
representacdo de sistemas dindmicos e modelos de controle que utilizam técnicas de inteligéncia
artificial (PINHEIRO, CAMATTA e REZEK, 2012). Este € um ponto em comum entre 0s
sistemas fuzzy e os conjuntos aproximados, onde as regras estabelecem relagdes entre as
varidveis de entrada e permitem a representacdo de um determinado modelo através de
procedimentos computacionais.

O diferencial do método proposto como estratégia de controle esta na possibilidade de
desenvolver um compensador que possua uma estrutura simples, com o menor tempo de
processamento e que apresente respostas dinamicas adequadas para o sistema. Essas
caracteristicas contribuem para aplicagbes com motores CC que requerem um controle de
posicao rapido, exato e que possa ser programado em processadores de baixo custo.

E importante salientar que os conceitos dos conjuntos aproximados e logica fuzzy no

foram combinados para o desenvolvimento de uma técnica de controle, ou seja, cada teoria
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define seu respectivo controlador, sendo possivel a comparacéo dos seus resultados através de

simula¢des computacionais e avaliacdes dos resultados experimentais.

1.4 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacdo esta divida em cinco capitulos. O segundo capitulo apresenta uma breve
revisdo dos conceitos sobre o modelo dindmico do motor CC e das teorias de controle
envolvidas.

A metodologia de conversdao do modelo de um controlador fuzzy em um controlador
aproximado é abordada no terceiro capitulo. O modelo matematico do processo e as simulacfes
computacionais fazem parte do desenvolvimento das estratégias de controle.

O capitulo 4 apresenta a parte experimental de um sistema de controle de posicéo e
utiliza o controlador fuzzy como modelo operacional para o projeto do controlador aproximado.
Finalmente, no quinto capitulo sdo discutidos os resultados obtidos e deixa as sugestdes para

projetos futuros.
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2 Revisio Bibliografica

Neste capitulo sdo abordados os conceitos basicos envolvidos e de fundamental

importancia para compreensdo da metodologia de controle utilizada.

2.1 Motores de corrente continua

A alta confiabilidade, compatibilidade com os sistemas digitais e o baixo consumo de
energia mantém a continua utilizacdo dos motores CC em sistemas industriais, manipuladores
robéticos, eletrodomésticos e nas demais aplicacBes que requerem o controle de posi¢do do
motor (AHMED et al, 2013; AKBARI-HASANJANI, JAVADI e SABBAGHI-
NADOOSHAN, 2015).

As vantagens das maquinas CC provém da variedade de caracteristicas de operacao que
podem ser obtidas a partir do método de excitagdo dos enrolamentos de campo que influencia
nas caracteristicas de regime permanente e, no caso de sistemas de controle, 0 comportamento
dindmico da maqguina. As principais partes que compdem 0 aspecto construtivo dos motores
CC (FITZGERALD, KINGSLEY e UMAS, 2006; GUIMARAES, 2013):

e Estator: E a parte fixa do motor. O estator gera 0 campo magnético fixo a partir do

enrolamento de campo ou ima permanente.

e Rotor: E onde encontra-se o enrolamento de armadura. Trata-se da parte rotativa do
motor CC. Quando a corrente continua circula na bobina € gerado um campo
magnético que interage com o campo magnético do estator, criando um torque
proporcional a corrente elétrica aplicada.

e Comutador: Permite manter a rotacdo do motor. Tem a funcéo de inverter o sentido
da corrente de armadura, logo antes da armadura se alinhar com o campo, assim é
gerado um torque que mantém o movimento.

e Escovas: Enquanto o motor gira as escovas deslizam sobre o comutador, e realizam
0 contato elétrico da parte fixa com a parte movel (armadura). Ou seja, a energia

fornecida a armadura € levada aos segmentos do comutador através das escovas.
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2.1.1 Modelagem matematica

A principal diferenca entre as maquinas CC esta na fonte fixa de fluxo, gerado pelo
im& permanente. Dessa forma, o circuito equivalente de um motor CC com excitacdo externa é
semelhante ao de im& permanente, exceto que ndo existe conexdes de enrolamento de campo
(FITZGERALD, KINGSLEY e UMAS, 2006). A Figura 2.1 apresenta o circuito elétrico

equivalente do motor CC.

Figura 2.1 — Modelo do circuito elétrico do motor CC.
Fonte: Adaptado de Akbari-Hasanjani, Javadi e Sabbaghi-Nadooshan (2015).

O modelo matematico do motor de corrente continua é obtido a partir da analise do
circuito de armadura da Figura 2.1. Com a aplicacdo da lei das malhas de Kirchhoff tem-se a

Equacao diferencial (2.1).

Va:RaIa+La%+Eb (2.1)
dt
Como os condutores na armadura estdo atravessando o campo magnético a rotacdo da
armadura produz uma tensao induzida nos condutores que se opde a tensdo aplicada. Essa
tensdo induzida é denominada forga contra-eletromotriz Ep (2.2). Em (2.3), Tm é 0 torque
eletromagnético dado em N.m. Essas relaces eletromecanicas possuem as constantes Ky e Kt

dadas em V.s/rad e N.m/A, respectivamente.
E, =Ko (2.2)
Tm = KT Ia (23)

A Equacdo para o movimento do motor (2.4) é obtida com a soma dos conjugados. A
primeira parcela refere-se ao conjugado devido a inércia do eixo, onde Jn € 0 momento de
inércia dado em Kg.m?/rad. Bn é o coeficiente de amortecimento dado em Nm.s/rad e é

proporcional a rotagéo.
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T -3.99.8 4 (2.4)
dt
As EquacOes (2.5) e (2.6) representam a parte elétrica e mecanica, respectivamente.
Com a aplicacao da transformada de Laplace, considerando as condic@es iniciais nulas pode-se
escrever (2.7) e (2.8).

VazRaIa+La%+ K, 2.5)
K1, -1 92,8, 2.6)

dt
V. (s) = R.1,(s) + Lsl, (s) + Kya(s) (2.7)
Ky 1,(8) = 3,50(5) + Boeo(s) (2.8)

A corrente de armadura da Equacéo (2.8) é substituida em (2.7), resultando em (2.9).
Vo) = 0(5) (L35 + (R3, + LBy s+ (RB, + KK )] @9)
T

A relacéo entre a velocidade do eixo do rotor e a tenséo aplicada na armadura é expressa

em (2.10). E a relacdo entre a posicdo dada em rad e velocidade em rad/s € definida por (2.11).

ols) _ i 2.10
V,(s) LJ,s®+(RJ, +LB, )s+(RB, +KK;) (2.10)
0(s)= %a)(s) (2.11)

Enfim, a funcdo de transferéncia a qual se objetiva é dada por (2.12), e relaciona a tensdo
na armadura com a posicdo do eixo do motor. Ha de se considerar que esta funcdo de
transferéncia deve ser utilizada no estudo das caracteristicas dindmicas do motor CC e

possibilita o desenvolvimento do controlador proposto no capitulo 3.

o(s) _ K,
V.(s) LJ,s*+(RJ,+LB,)s’+(RB, +KK)s

(2.12)

2.1.2 Técnicas de controle empregadas

Os motores CC possuem efeitos ndo lineares como o atrito de Coulomb, folgas, zona

morta, entre outros. Esses fatores muitas vezes influenciam no desempenho do controlador, por
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isso diferentes estratégias de controle robusto sao aplicadas em maquinas CC. Vale considerar
0 amplo interesse em pesquisas relacionadas com o controle por modos deslizantes, além de
outros métodos baseados em inteligéncia artificial como redes neurais e controle fuzzy.

O sistema de controle com estrutura variavel (Variable Structure Control) utilizando o
modo deslizante (Sliding Mode) consiste na mudanga da estrutura do controlador em reposta a
mudanca do estado do sistema. O modo deslizante acontece quando a trajetoria dos estados da
planta atinge a superficie de deslizamento e permanece na mesma. A lei de controle fornece um
meio eficaz para controlar plantas lineares e ndo lineares com uma réapida resposta dinamica,
insensibilidade a variacdo de pardmetros da planta e rejeicdo a distarbios externos (DECARLO
et al., 1988).

Os controladores por modos deslizantes possuem um efeito indesejavel conhecido como
trepidacédo (chattering). Isto ocorre devido ao atraso de resposta causado pelo elemento que
realiza o chaveamento. Em sistemas fisicos a eliminacdo do chattering deve ser levada em
consideracdo, pois isso pode ocasionar problemas praticos como a excita¢do de dinamicas ndo
modeladas, causando a degradacdo da acdo de controle e um desgaste em partes mecanicas
moveis do atuador (LORDELO e FAZZOLARI, 2012). Sinha et al. (2015) apresentaram uma
abordagem utilizando o controlador por modos deslizantes em que um robd movel de péndulo
invertido é capaz de rejeitar perturbacdes para distdrbios limitados e realizar o rastreamento em
condicdes variaveis.

Na literatura existem muitas abordagens envolvendo técnicas de controle artificial como
alternativa em sistemas néo lineares complexos ou sistemas fisicos de aplicacdes reais para o
controle de processos. Dursun e Durdu (2016) utilizaram a légica fuzzy para desenvolver o
controle de posicdo em um motor de corrente continua comparando em seguida com o
controlador PID convencional.

Existem poucos trabalhos que abordam o0s conceitos de conjuntos aproximados em
sistemas de controle e utilizem varidveis continuas ou amostradas. Pinheiro, Camatta e Rezek
(2012) apresentaram a teoria dos conjuntos aproximados como uma alternativa eficiente no
projeto de controladores baseados em regras para compensar sistemas dinamicos complexos.
Jiang et al., (2015) aplicaram os conceitos de conjuntos aproximados no processo de controle
de um carro inteligente em um percurso com obstaculos. O sistema considera uma série de
fatores como a velocidade e direcdo do carro para gerar uma base de regras que proporciona
uma resposta de controle rapida e com a trajetoria adequada. Machado e Pinheiro (2013)

utilizaram a TCA para compensar uma planta de nivel com o comportamento néo linear.
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Esta dissertacdo utilizou o controlador fuzzy como modelo para o desenvolvimento de

um controlador considerado recente e que envolve a teoria dos conjuntos aproximados na

modelagem de conhecimento baseado em regras.

2.2 Sistemas de

Controle

No controle em malha fechada a diferenca entre o valor de referéncia e a variavel medida

determina o sinal de erro. O controlador utiliza o sinal de erro para calcular o sinal de controle

a ser aplicado no processo. A representacdo da malha de controle em diagrama de blocos é

apresentada na Figura 2.2.

)

. +
Sinal de
referéncia

e(t)

Sinal de
= erro

Controlador

uft)
Sinal de
controle

¥

Atuador

A 4
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Realimentacdo

Sinal de
saida

A

Sensor

Figura 2.2 — Diagrama de blocos de uma malha de controle.

A realimentacdo em malhas de controle permite desempenhar caracteristicas

importantes, tais como: melhora a dindmica do sistema, estabiliza sistemas instaveis em malha

aberta, rejeita os disturbios externos e efeitos de ruidos.

Em muitos problemas préticos as caracteristicas de desempenho de um sistema de

controle sdo expressas em termos de grandezas no dominio do tempo a uma entrada tipo degrau,

conforme a Figura 2.3.
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Figura 2.3 — Curva da resposta transitoria e de regime estacionario.
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As especificagdes das respostas transitdrias apresentadas na Figura 2.3 sdo definidas em
Ogata (2003) da seguinte forma:

e Tempo de subida (Tr): E o tempo requerido para que a resposta passe na faixa usual
de 10% a 90% do seu valor final.

e Tempo de atraso (T4): E 0 tempo necessario para que a resposta alcance a metade do
seu valor final.

e Overshoot (Mp): E o valor maximo de pico da curva de resposta, medido a partir da
referéncia durante o regime transitorio.

e Tempo de acomodacao (Ts): E o tempo para que a resposta alcance uma faixa de 2%

a 5% em torno do seu valor final.

2.2.1 Sintonia do Controlador PID

Os controladores PID sdo comumente utilizados em aplicacGes industriais devido a
sua estrutura simples, baixo custo e algoritmos de controle intuitivamente compreensiveis
(AHMED et al., 2013; DURSUN e DURDU, 2016). A Equacao (2.13) representa o controlador
PID no dominio do tempo, com o sinal de controle u(t) obtido a partir da combinagé&o linear do
erro, sua integral e derivada. Também € possivel definir Ki = Kp/Tie Kqg= KpTq. Desse modo, a

acdo de controle é escrita de acordo (2.14), sendo T o tempo integrativo e Tq4 0 tempo derivativo.

u(t)= K, eft) + K [e(t)dt + K, dz_it) (2.13)
u(t)= K [ S j et)dt +T, dzgt)J (2.14)

No controlador digital a acdo de controle pode ser aproximada, conforme a Equacéo
(2.15). Neste caso, n indica o instante de tempo, u(n) é a acdo de controle discretizada e e(n) é
o0 erro discretizado. O termo integral € substituido por uma soma e o termo derivativo é

substituido pela equacdo diferenca de primeira ordem.

u(n)= K [ Ze i, +, &)=l 1)J (2.15)

| j=1 a

Existem diferentes métodos para a sintonia de malhas de controle, tais como: o Lugar
das Raizes, Resposta em Frequéncia, ajuste manual, Ziegler-Nichols, entre outros. Os

parametros devem ser ajustados da melhor forma para obter um controlador com o desempenho
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desejado (FRANKLIN, POWEL e EMAMI-NAENI, 2013). O ajuste manual permite reduzir o
overshoot para um valor toleravel, e pode ser aplicado com base nas regras mostradas na Tabela
2.1. Convem ressaltar que essas regras nem sempre sdo validas. Por exemplo, se existir um
integrador na planta, entdo o aumento de Kp o torna mais estavel (AHMED et al., 2013;
NAMAZOV e BASTURK, 2010).

Tabela 2.1 — Regras de ajuste manual.

Tempo de subida | Overshoot | Estabilidade
Ke 1 Reduz Aumenta Degrada
To 1t Reduz pouco Reduz Melhora
UTit Reduz Aumenta Degrada

O ajuste manual do controlador PID é realizado primeiro aumentando o valor do ganho
proporcional Kp até obter uma resposta desejavel. O ganho derivativo Kq € 0 ganho integral Ki
sdo entdo ajustados para melhorar e otimizar a resposta do sistema (AMLASHI, 2012). A

desvantagem desse método € o maior tempo necessario para ajustar os parametros.

2.2.2 Método de Ziegler-Nichols

Em 1942, Ziegler e Nichols propuseram dois métodos classicos para a sintonia do
controlador PID. O primeiro, consiste na resposta ao degrau do sistema de controle que deve

apresentar a curva de reacdo do processo conforme a Figura 2.4.

1, (t)A Reta tangente /A

T
A

Ponto de
Inflexdo

—>| [«<—T——

Figura 2.4 — Resposta em malha aberta.
Fonte: Adaptado de Ogata (2003).

A constante de tempo e o atraso de transporte podem ser determinados com a resposta

ao degrau. Uma reta tangente é tragada no ponto de inflexdo da curva de reagdo, assim a
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inclinacdo da reta serd R = A/T e a interseccao da reta tangente com o eixo do tempo identifica
0 atraso de transporte L. A curva em formato de “S” pode ser aproximada pela funcéo de
transferéncia (2.16), obtida pela resposta ao degrau e que representa um sistema de primeira

ordem com atraso de transporte.

Y(s) Ke™"

U(s) Ts+1 (2.16)

O segundo método proposto é o da sensibilidade critica, onde os ajustes dos parametros
sdo baseados na avaliacdo da amplitude e a frequéncia do sistema no limite da estabilidade.
Neste caso, 0 ganho proporcional é aumentado até que o sistema se torne marginalmente estavel
com oscilagbes persistentes. O ganho que provoca a oscilacdo € definido como ganho critico
Ker, € 0 periodo de oscilacdo Pcr (FRANKLIN, POWEL e EMAMI-NAENI, 2013). A Figura
2.5 mostra o sistema em malha fechada com o controlador proporcional para a determinacao

desses parametros.

v
Y + u(t) ) %
K, . » Processo U | \//\\//\ >
z t

P,
or

A

Figura 2.5 — Sistema em malha fechada para a oscilacdo sustentada.
Fonte: Adaptado de Ogata (2003).

A aplicagdo das regras de Ziegler-Nichols ilustradas na Tabela 2.2 permite gerar
respostas aceitaveis para muitos sistemas em malha fechada. Embora seja comum a sua
aplicacdo quando as dindmicas das plantas ndo sdo conhecidas, estas regras também podem ser
utilizadas nas situacfes em que as dindmicas das plantas sejam conhecidas, como é o caso da

sua aplicacdo no capitulo 3 desta dissertacao.

Tabela 2.2 — Regras de Ziegler-Nichols.

Controle Ke T To
P 0,5Kcr ) 0
Pl 0,45K¢ | Perf1,2 0
PID 0,6Ker Per /2 Pcr /8
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2.2.3 Critérios de desempenho baseados no erro

O indice de desempenho € definido como uma medida quantitativa do desempenho da
malha de controle. Esses indices podem ser baseados nas integrais do sinal de erro. O erro e(t)

¢ definido como:
e(t)=r(t)- y(t) (2.17)

Onde r(t) e y(t) sdo a referéncia e saida do sistema, respectivamente. De acordo com
Pinto (2014) existem alguns critérios para quantificar o erro ocorrido devido uma perturbacao.

O primeiro critério é chamado integral do erro (Integrated Error — IE).
T
IE = [e(t) dt (2.18)
0

Entretanto, em processos oscilatérios este critério ndo é viavel, pois o erro varia entre
valores negativos e positivos podendo anular-se. Uma alternativa para esse problema é a
aplicacdo do critério da integral absoluta do erro (Integrated absolute error — IAE), conforme

a expressdo (2.19).

IAE = ]|e(t) dt (2.19)

O critério integral do erro quadratico (Integrated square error — ISE) proporciona
grandes ponderacfes para erros grandes e menores ponderacdes para erros pequenos. A
desvantagem desse critério € quantificar em maior escala 0s erros iniciais dos sistemas

oscilatorios.

ISE = ].e(t)z dt (2.20)

0

Quando o erro absoluto é ponderado pelo tempo é possivel lidar com o problema da
quantificacdo dos erros iniciais em malhas oscilatorias. Para um erro inicial grande tem-se uma
pequena ponderacdo, enquanto 0s erros que ocorrem apds a resposta transitoria existe uma
maior ponderagdo. Isto é realizado com o critério integral do tempo multiplicado pelo erro
absoluto (Integrated of the time multiplied by absolute error — ITAE), dado pela Equagéo

(2.21). Este critério possui uma melhor seletividade em relagéo ao critério IAE.

ITAE = ]t|e(t)| dt (2.21)
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Para analisar os sistemas de controle no tempo discreto as integrais devem ser
substituidas pelo somatorio e o erro ser representado em forma de erro discreto e(k), conforme
a Tabela (2.3). Onde N € o nimero de amostras.

Os critérios baseados no erro também podem ser utilizados como fungéo objetivo em
problemas de otimizagdo de ajuste dos controladores. No entanto, este projeto utiliza esses

critérios apenas para a medida de desempenho dos controladores.

Tabela 2.3 — Modelo discreto dos indices de desempenho baseados no erro.

indice de desempenho Modelo computacional
IE > e(k)
IAE > le(k)
ISE > e*(k)
ITAE > Kle(k)

2.2.4 Desenvolvimento baseado em modelo

O desenvolvimento baseado em modelo consiste na utilizacdo de ferramentas de
desenvolvimento grafico para a construcdo do sistema de controle. Stella (2015) afirma que a
principal caracteristica e vantagem desse meétodo é o desenvolvimento em uma Unica
plataforma, ou seja, é possivel criar a planta do sistema desejado e o seu controlador utilizando
a mesma ferramenta computacional. O resultado é um sistema funcional de facil compreenséo
e que proporciona uma melhor visualizacdo do comportamento do sistema.

A utilizacdo de ferramentas que possuem uma interface gréafica contribui para o rapido
desenvolvimento de modelos de sistemas dindmicos. Em vez de se utilizar estruturas complexas
com todo o sistema representado por cédigos extensos, sdo empregados diagramas de blocos
especificos. Atualmente existem ferramentas computacionais avancadas como 0
Matlab/Simulink® que auxiliam na simulagdo e projeto do controlador através de diagramas de
blocos. Esta ferramenta simplifica o desenvolvimento do processo e a avaliacdo de sistemas
complexos.

A etapas para o desenvolvimento baseado em modelo nos sistemas de controle
fundamenta-se nos requisitos necessarios para o funcionamento do sistema, no modelo
funcional e a arquitetura fisica ou prototipo do sistema a ser controlado. A partir do modelo

funcional deve-se definir o controlador desejado e realizar os testes necessarios via software ou
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hardware. A depender dos resultados obtidos a Ultima etapa permite validar o sistema
(STELLA, 2015).

Esse procedimento tem sido bastante utilizado em sistemas de controle de movimento,
equipamentos industriais, aplicagdes automotivas e sistemas de comunica¢do. Um exemplo
pode ser observado em Hat et. al (2015) que apresentaram o controle de velocidade do motor
CC brushless utilizando um controlador PID e o desenvolvimento baseado em modelo realizado

no Matlab/Simulink®.

2.3 ldentificacdo de Sistemas

O sistemas dinamicos encontrados na pratica sao, em Ultima andlise, ndo lineares.
Contudo, em muitos casos as aproximacdes lineares sdo suficientes para estas aplicagoes
(AGUIRRE, 2004). A representacdo de um sistema dindmico geralmente é realizada com a sua
modelagem matematica, pois através dela é possivel realizar estudos das caracteristicas
dindmicas, andlise de estabilidade, verificacdo de desempenho, estratégias de controle, etc
(PINHEIRO, 2000).

De acordo com Antunes (2007) dentre as técnicas para determinar o modelo matematico
existe a modelagem caixa branca, também conhecida por modelagem fenomenolégica, sendo
baseada nas propriedades fisicas dos fenémenos observados. Este modelo depende do
conhecimento do sistema a ser modelado. Quando o acesso a estrutura fisica do sistema é
complexo, geralmente é empregada a modelagem empirica ou em caixa preta. A area do
conhecimento que estuda esse tipo de técnica de modelagem é conhecida como identificacédo
de sistemas. Nesse caso, é necessario apenas os dados de entrada e saida, o que dispensa o
conhecimento prévio do sistema. Os procedimentos basicos para a identificacdo de sistema €
composto pelas seguintes etapas:

e Coleta de dados: Consiste na obtencdo dos dados de entrada e saida do sistema.

Desse modo, é importante a escolha adequada do sinal de excitacao;

e Escolha da representacdo do modelo: E definida de acordo as caracteristicas do
sistema a ser modelado, observando se ele é linear ou ndo linear e as condigdes de
variagdes de parametros, por exemplo;

e Escolha da estrutura do modelo: Determinagdo do numero de coeficientes do
modelo. O menor nimero de coeficientes contribui para uma computacdo mais

rapida;
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e Estimacdo de parametros: Nesta etapa ocorre a aplicacdo de algoritmos para
determinar a estimagéo dos coeficientes. Muitos destes algoritmos séo baseados no
método dos minimos quadrados e suas variagoes;

e Teste de validacdo do modelo: Apds a obtencdo do modelo, é necesséario verificar se
a sua caracteristica corresponde ao sistema original. Isso é possivel comparando as

simulacdes do modelo obtido com os dados coletados do sistema.

2.3.1 Representacao geral para o modelo polinomial

A forma generalizada de algumas representacGes matematicas sdo adequadas a
identificacdo de sistemas. Nessa perspectiva, sdo usados alguns algoritmos conhecidos para a
estimacdo de parametros. O modelo geral linear do tipo discreto é definido pela Equacéo (2.22)

e pode ser reescrito conforme as Equacdes (2.23) e (2.24).

Ayl = £ )+ Sv() (2.22)
. F(qgi)(q) ulk)-+ D(zqu)(Q)v(k) (2.23)
y(k) = H(au(k)+ G(aw(k) (2.24)

Sendo u(k) a entrada do sistema e y(k) a saida do sistema. A variavel v(k) representa
erros de medidas e ruidos que podem ser incluidos as medigBes praticas. E o operador g
caracteriza o0s atrasos decorrentes as amostragens das informacbes, de forma que
y(k)a™ = y(k—1) (AGUIRRE, 2004). Os polinémios A(q), B(q), C(q), D(q) e F(q), sdo

definidos como:

Alg)=1-aq™"-..-a,q" (2.25)
B(Q) bgt+..+b, g™ (2.26)
C(g)=1+cqg™+..+c, g™ (2.27)
D(q)=1+d,g " +..+d, q™ (2.28)

F(q)=1+fg™+..+f g™ (2.29)
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2.3.2 Modelo ARX

O modelo ARX, ou seja, o modelo auto-regressivo com entradas externas
(AutoRegressive model with eXogenous inputs) € obtido a partir do modelo geral. Neste caso,
C(q), D(q) e F(q) séo considerados iguais a 1. Sendo A(q) e B(q) polindmios arbitrarios, a
Equacdo (2.30) representa 0 modelo ARX. Este modelo também pode ser expresso de forma

alternativa por (2.31).

A@)y(k)=B(a)u(k)+v(k) (2.30)
y(k)=%u(k)+ ﬁv(k) (2.31)

Convem observar que as funcdes de transferéncia H(q)=B(q)/A(q) e G(q)=1/A(q)
representam o comportamento dindmico do sistema e o ruido, respectivamente. O estimador de

minimos quadrados pode ser aplicado na obtencdo de modelos paramétricos como 0 ARX.

2.3.3 Estimador de minimos quadrados

O método dos minimos quadrados € um dos mais conhecidos na estimacdo de
parametros de fungdes nas diversas areas de ciéncia e tecnologia, sendo proposto por Gauss em
seus estudos sobre astronomia (AGUIRRE, 2004). Assim, a solucdo se inicia considerando &

0 vetor de pardmetros dado por (2.32):

>

i

>

>
Il
N

(2.32)

A

n

A partir da estimativa &, e dos regressores ¢ que séo as medidas de entradas e saidas
com atrasos semelhantes aos apresentados no modelo geral, tem-se a previsdo de saida y dada

na forma matricial em (2.33).
V=90 (2.33)

Sendo y a saida real e y a saida estimada, é possivel determinar o erro de predigdo em

(2.34).
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£(i)=y(i)- () (2.34)
A soma dos quadrados da diferenca entre os valores medidos reais e os calculados é

minima. A fungdo de custo dos minimos quadrados € apresentada em (2.35) e (2.36), onde N é

0 nUmero de amostras.

ZN:E :l ZN:ng (2.35)

i=1

g1
N
J= %(y—qﬁé)T (y—¢0)=y'y—y ¢p0—07¢y+074" 40 (2.36)

Derivando (2.36) e igualando a zero a fim de minimizar a funcdo de custo J, tem-se
(2.37). Portanto, a Equacéo (2.38) também é conhecida como estimador de minimos quadrados,

onde 474 € a matriz de informagdo dos regressores e 4 € a variavel com 0s parametros

desejados.

- P
5="20'y+20'90=0 (2.37)

=[5 gl dy (2.39)

2.4 Controle Fuzzy

A Teoria dos Conjuntos Difusos proposta por Lofti A. Zadeh em seu artigo (ZADEH,
1965) constitui uma generalizacao da teoria dos conjuntos classicos ou crisp.

A definicdo algébrica na légica convencional, ou teoria classica dos conjuntos assume
0 conceito de pertinéncia a um conjunto {0, 1}, ou seja, para um conjunto A em um universo X,
0s elementos deste universo pertencem ou ndo pertencem a um dado conjunto, conforme a

afirmacéo expressa em (2.39).

1 se e somente se Xe A
A { (2.39)

~ 10 se e somente se Xe A

A proposicdo de Zadeh é mais abrangente, em um conjunto difuso a funcgdo
caracteristica associada pode assumir infinitos valores no intervalo [0, 1]. Considera-se entdo
que um conjunto fuzzy F em um universo de discurso X é definido por uma fungéo de pertinéncia

de grau pr(x), ou seja, br (X): X —[0, 1], e pode ser representado como um conjunto de pares
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ordenados com valores de uma variavel x e os respectivos graus de pertinéncia definido por

(2.40). De modo que pr(X) revela o quanto x € compativel com o conjunto F (ALMEIDA, 2014).

F={(x 1 ()] x e X)} (2.40)

Uma das vantagens dos conjuntos difusos refere-se as escolhas ou atribuicdes de valores
dos parametros das funcdes de pertinéncia que possibilitam a modelagem de informac6es vagas
ou imprecisas. A outra vantagem € a respeito das variaveis linguisticas que auxiliam de uma
forma qualitativa para o controle do sistema, pois permitem representar um dado problema
através de expressfes linguisticas como Negativo, Zero, Positivo, por exemplo (LIMA,
SANTOS e PINHEIRO, 2014). Nesse contexto, as caracteristicas incorporam tanto o
conhecimento objetivo dos valores envolvidos quanto o conhecimento subjetivo das variaveis
linguisticas.

Os sistemas fuzzy sdo paradigmas computacionais para o processamento de informacao
e possibilita executar tarefas que exijam algum tipo de inteligéncia semelhante as ponderacdes
nas tomadas de decisdes de um ser humano. Na area de sistemas de controle, esta técnica € uma
alternativa eficiente quando as plantas sdo de dificil modelagem, tempo morto elevado e/ou
zona morta alta (BEZERRA, 2009).

2.4.1 Modelo de Mamdani

O primeiro controlador baseado em conjuntos fuzzy foi proposto por Mamdani (1974)
para o controle de uma méaquina a vapor. O controlador fuzzy possui trés etapas: Fuzificacao,
Sistema de Inferéncia e Defuzificagdo. 1) A interface de Fuzificacdo utiliza as funcgdes de
pertinéncia contidas na base de conhecimento e realiza um mapeamento de valores reais de
entrada crisp (convencional) para conjuntos fuzzy. 2) O Sistema de Inferéncia é incorporado a
base de regras e a partir dos valores de entrada avalia quais regras estdo ativas em determinado
periodo de tempo para gerar as agOes de controle. 3) A Defuzificacdo converte um conjunto
fuzzy em um sistema de valor crisp. Esta etapa gera o sinal de saida para o controle de um
determinado processo (DURSUN e DURDU, 2016). A Figura 2.6 apresenta a estrutura do
modelo de Mamdani.
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Figura 2.6 — Diagrama do modelo de inferéncia de Mamdani.
Fonte: Adaptado de Vermaas (2010).

Os blocos de Fuzificacdo, Sistema de Inferéncia e Defuzificacdo, compdem a maquina
de inferéncia fuzzy. O sistema de Inferéncia € o componente que a depender do conjunto de
entradas, gera as saidas fuzzy de acordo com a relagcdo definida na Base de Conhecimento
(VERMAAS, 2010). A base de conhecimento representa 0 modelo do sistema a ser controlado.
E constituida por uma base de dados (funcdes de pertinéncia), onde é determinado o dominio
das variaveis e por uma base de regras difusas, onde esta o conhecimento do controle na forma
de regras (sistema de decis&o).

As fungdes de pertinéncia também sdo chamadas de termos e podem ter diferentes
formas, a depender do contexto envolvido e do modo que se deseja representar. As mais
utilizadas na literatura sdo a triangular, a trapezoidal e a gaussiana.

O conjunto de regras descreve o comportamento dindmico do sistema e podem ser
obtidas de varias formas, tais como: conhecimento de especialistas, analise qualitativa de dados,
técnicas de agrupamento, técnicas de regressdo, métodos de treinamento e associacBes com
técnicas de inteligéncia artificial (LIMA, SANTOS e PINHEIRO, 2014). As regras expressam
o conhecimento na forma IF (conjunto de condigbes satisfeitas) THEN (conjunto de
consequéncias). Basicamente, a regra de controle difusa é uma declaracdo condicional em que
0 antecedente é uma condi¢cdo em seu dominio de aplicacdo e o consequente é a acdo de controle
para o sistema.

O modelo tipo Mamdani possui a caracteristica de tanto os seus antecedentes quanto 0s
seus consequentes serem mapeados com conjuntos difusos. A estrutura de duas regras

linguisticas sdo representadas na forma (2.41).

R :if Xis A and Yis B, then Z is C,
R,:if X'is A, and Yis B, then Z is C,

(2.41)
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As regras possuem duas entradas e uma saida. Onde X e Y sdo varidveis linguisticas
relacionadas ao processo, e Z € a variavel linguistica de controle. Na primeira regra, por
exemplo, estas variaveis sdo modeladas pelos conjuntos fuzzy A1, By e Ci.

Uma técnica comum na composicao de varios conjuntos fuzzy de entrada para cada regra
é 0 método de inferéncia MAX-MIN. O “MIN” implica em um conectivo “E” e resulta na
interseccdo dos termos de entrada. O “MAX” implica em um conectivo “OU”, responsavel pela
unido dos termos de saida (BEZERRA, 2009). Um exemplo da representacdo grafica do

algoritmo de inferéncia MAX-MIN pode ser visualizada na Figura 2.7.

Pa1 Bar barp
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Figura 2.7 — Representagdo grafica do método de inferéncia MAX-MIN.
Fonte: Chen et. al. (2015).

A Figura 2.7 mostra um exemplo de calculo da saida crisp apds a composi¢do dos
conjuntos fuzzy, onde xo € Yo correspondem aos valores crisp de entrada. Para cada regra ri é
efetuada a combinacdo com os valores de pertinéncia piri dos antecedentes (variaveis de entrada
do controlador). As regras sao ativadas individualmente gerando um conjunto de saidas fuzzy,
estas saidas sdo agregadas no processo de defuzificagdo para compor um valor de saida crisp.

A capacidade de converter as informac6es qualitativas em informaces quantitativas
dada pela defuzificacdo é realizada por diferentes métodos. Os principais métodos utilizados
s&o Centro de Area e Média dos Maximos. O método que calcula o Centro de Area da funcio
também é conhecido como Centro de Gravidade ou Centroide e determina a unido das funcdes
de pertinéncia da saida por meio da expressdo (2.42). De acordo com Bezerra (2009), este
método quando aplicado em sistemas de malha fechada mantém o sinal de controle continuo, o

que aumenta a estabilidade e evita as oscilagdes.

N

Z iﬂc(Yi)

y="S— (2.42)

Z,Uc(yi)

i=1
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Onde N é o nimero de niveis de discretizacdo, ou seja, esté relacionado ao nimero de
regras cujo o valor da funcéo de pertinéncia € maior do que zero, y;i é a posi¢do do centroide da
funcgéo de pertinéncia individual e pic(yi) representa o valor da fungéo de pertinéncia em C (saida
fuzzy).

O método media dos maximos, como o0 home sugere, calcula a média entre os elementos
do universo de discurso que possuem os maiores valores da funcéo de pertinéncia, conforme a
Equacao (2.43).

y= Z— (2.43)

Onde i representa o i-ésimo elemento do universo de discurso, e n define o universo total

desses elementos, cuja funcdo de pertinéncia é maxima.

2.4.2 Modelo de Takagi-Sugeno

Na década de 80 foi proposta uma estrutura de inferéncia também baseada em conjuntos
fuzzy (TAKAGY e SUGENO, 1985). Este modelo demonstra ser um bom aproximador de
funcbes e possui uma estrutura estabelecida com regras funcionais ou de Takagi-Sugeno,
expressa por (2.44).

R, :if X'is A andYis B, then Z = f,(X, ) (2.44)

Conforme se observa nas regras (2.41) e (2.44) a fuzificacdo das entradas dos operadores
antecedentes € semelhante ao modelo de Mamdani. A principal diferenca esta no consequente
das regras do modelo Takagi-Sugeno que apresenta a saida na forma de fungbes associadas.
Como os consequentes de cada regra deste modelo ndo sdo conjuntos fuzzy, mas funcées crisp,
a saida de todas as regras é determinada pela média ponderada das saidas geradas por cada uma
das regras.

Nesse contexto, cabe ressaltar que a estrutura de regras do tipo Mamdani geralmente é
utilizada quando tarefas de extracdo de conhecimento e analise de dados sdo importantes.
Enquanto a estrutura Takagi-Sugeno é aplicada em abordagens que buscam a exatiddo na
aproximacéo da funcdo (VERMAAS, 2010).
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2.4.3 Sintonia do Controlador Fuzzy

Os controladores fuzzy possuem ganhos de controle variaveis que contribuem para a
melhoria no desempenho de sistemas ndo lineares, com incertezas e ruidos no processo
(PILTAN, 2016).

A sintonia de uma malha de controle fuzzy é realizada através de modificacdes em
fatores de escala, ajuste nas funcdes de pertinéncia (larguras e posi¢fes), ou por meio de
alteraces nas regras. Geralmente sdo utilizados analogias com outros sistemas e abordagens
mais usuais como heuristicas e 0 método da tentativa e erro (PINHEIRO, 2000). A defini¢cdo
das fungdes de pertinéncia e das regras sdo importantes para alcancar as especificacdes de
projeto, pois se relacionam com a estabilidade, exatiddo e o tempo da resposta.

A estrutura do controlador Fuzzy e o seu projeto consiste nas seguintes etapas (SUDHA
e ANITA, 2012; VERMAAS, 2010):

1. Definir os universos de discurso das variaveis linguistiscas de entrada e saida do
controlador;

2. Determinar o nimero de funcGes de pertinéncia de conjuntos difusos que
representam cada termo;

3. Estabelecer as regras de controle;

4. Descrever o sistema em termos de conjuntos fuzzy, ou seja, determinar o método
de inferéncia;

5. Definir a forma de defuzificacdo e a atuacdo do controlador.

Pinheiro e Gomide (1999) mostraram que para as fungdes de pertinéncia ndo simétricas
e ndo igualmente espacgadas o controlador fuzzy apresenta caracteristicas ndo lineares, pois 0s
seus ganhos sao alterados em funcdo da magnitude do sinal de entrada. Esse comportamento
torna-se adequado para o controle de processos complexos (ndo lineares, com variacdes de
parametros no tempo, etc.). Outro aspecto importante € que quanto maior o ndmero de
conjuntos, até determinado limite, tem-se uma maior exatiddo e consequentemente a demanda
computacional aumenta.

De uma forma geral, as principais caracteristicas da LAgica Fuzzy quando aplicada como
técnica de controle (BEZERRA, 2009; ZADEH e YAZDIAN, 2006):

e N&o necessita de modelos matematicos de sistemas de controle;

e O controlador é ndo linear e flexivel;
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e E confiavel e robusto, pois ndo é sensivel a variacdo de parametros do sistema e
permite utilizar proposi¢des linguisticas (regras);

e Nao requer entradas precisas, sao resistentes a perturbacdes externas e alteragdes na
planta;

e Solucdo réapida por ser facilmente embarcado em microprocessadores.

Processos que possuem um alto nivel de complexidade, como ordem mais altas, atrasos,
caracteristicas oscilatorias, modelos néo lineares e sistemas sem 0 modelo matematico exato,
sdo caracteristicas que dificultam o desempenho dos controladores PID convencionais devido
a sua estrutura de controle que ndo garante os requisitos necessarios em muitas situacdes
préticas (EL-NAGAR e EL-BARDINI, 2014). O emprego do controle fuzzy é uma alternativa
nesses €asos, Pois proporciona uma metodologia para construir controladores ndo lineares
através de um conhecimento heuristico sobre o controle do sistema mesmo sem o modelo

matematico do processo.

2.4.4 Controlador Fuzzy Proporcional-Derivativo

Os controladores desenvolvidos através da Légica Fuzzy podem ser projetados em
diferentes estruturas classificadas de forma semelhante ao controlador PID e suas variacdes,
sendo representadas por Fuzzy P, Fuzzy PD, Fuzzy PID, Fuzzy Incremental e Fuzzy PD+I. Nesta

dissertacdo, é utilizada a estrutura do controlador Fuzzy PD mostrada na Figura 2.8.

FUZZY

Figura 2.8 — Controlador Fuzzy PD.
Fonte: Almeida (2014).

Na descrigéo do controlador Fuzzy PD é considerada a Equacdo (2.15) que caracteriza
a saida de um controlador PID discreto. Anulando-se o termo integrativo tem se uma acéo de
controle PD convencional, conforme expressa a Equacéo (2.45).

u(n)= K{e(n)nd wj (2.45)

a
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Para se comparar com o controlador convencional é necessario considerar as entradas
com o erro e a derivada do erro. Um aproximacao pratica da derivada do erro é definida na
Equacao (2.46).

é(n)= Ae(n)=e(n)—e(n-1) (2.46)

Conforme se observa na Figura 2.8 a estrutura do controlador possui algumas

terminologias, tais como: o sinal do erroe(n), 0 ganho que multiplica o erro GE, o erro
ponderado pelo ganho E(n) =GE.e(n), a variagdo do erro Ae(n), 0 ganho GCE, a variagéo do
erro ponderada AE(n) = GCE.Ae(n) e 0 ganho absoluto GU (ALMEIDA, 2014).

O controlador Fuzzy PD proporciona a planta um sinal de controle U(n), com a

multiplicacdo do ganho GU pela funcdo ndo linear do erro e variagdo do erro, conforme (2.47).
U(n)= f(GE.e(n), GCE.Ae(n))GU (2.47)

Com a linearizacdo, a funcdo definida pode ser aproximada. Assim, é possivel obter a
Equacéo (2.48).

f (GE.e(n), GCE.Ae(n)) ~ GE.e(n)+ GCE.Ae(n) (2.48)

Substituindo a Equacdo (2.48) em (2.47), tem-se 0 seguinte desenvolvimento

matematico:
U(n)~ (GE.e(n)+ GCE.Ae(n))GU
U(n)=~ GE.GU.(e(n)+ GGCEE _Ae(n)j (2.49)

Comparando as Equacbes (2.15) e (2.49), obtém-se as relagdes entre 0s ganhos
conforme descrito em (2.50) e (2.51).

K
GU=—¢ 2.

GE (250)

GCE=GET, (2.51)

O desenvolvimento estabelecido para definir as relagdes entre os ganhos do controlador
Fuzzy PD e PD convencional sugerem as mesmas caracteristicas de respostas (ALMEIDA,
2014). A estrutura de controle PD tem um bom desempenho no regime transitério, tendendo ao
menor tempo de acomodacao e a caracteristica de reducdo dos sobressinais. No entanto, esta

acao de controle possui algumas desvantagens como 0 maior tempo de subida e ndo atua na
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correcdo do erro em regime permanente. Uma possivel alternativa para reduzir o erro em regime
permanente seria adicionar a acao integral (OBAID et al., 2010). Ha de se considerar a medida
que sdo adicionadas entradas ao sistema fuzzy, ocorre um aumento exponencial no nimero de
regras e na requisicao de processamento, pois a quantidade de regras é definida em funcéo das
variaveis de entrada envolvidas no sistema. Isto contribui para que o controlador Fuzzy PD

possa ter uma menor quantidade de regras em relagdo a um controlador Fuzzy PID.

2.5 A Teoria dos Conjuntos Aproximados

A Teoria dos Conjuntos Aproximados (TCA) foi proposta por Pawlak (1982) com base
na teoria classica de conjuntos, trata-se de uma ferramenta matematica capaz de lidar com
incertezas e imprecisdes. Este conceito é relevante em varias aplicacdes que empregam técnicas
de Inteligéncia Artificial, especialmente em areas de pesquisa, como aprendizado de maquinas,
sistemas especialistas, sistemas de decisdo e mineracdo de dados (PAWLAK e SKOWRON,
2007).

A principal vantagem da TCA na analise de dados é que ndo existe a necessidade de
conhecimentos prévios ou adicionais sobre os dados processados, tais como distribuicdes de
probabilidade, intervalos de confianga ou valores de possibilidades (PAWLAK, 1991).

A inteligéncia de um sistema desenvolvido com a TCA estd em sua capacidade de
classificar determinadas situacdes a que é submetido para tomada de decisfes adequadas. A
relacdo de indiscernibilidade existente nessa teoria permite considerar eventuais relacdes nos
dados de um sistema de informacdo, agrupando valores que sdo semelhantes ou equivalentes
(TAJIRI, 2009; LIMA, SANTOS e PINHEIRO, 2014). Esse conceito é importante para definir
os atributos redundantes, tornando possivel a reducdo da quantidade de informacg6es que nédo
sdo essenciais no sistema de informacao e a extracdo do conhecimento sob a forma de regras

concisas.

2.5.1 Conceitos basicos

Um espaco de aproximado € definido por um par ordenado S = (U, A), onde U é um
conjunto finito ndo vazio de objetos ou exemplos chamados de universo, e A € um conjunto ndo
vazio de atributos de condicfes. Seja S um sistema de informacéo representado por uma tabela

de atributos-valores, para cada atributo a € A existe um conjunto de valores de atributos Va
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determinado por uma funcgéo de classificacdo f:U — Va. A Tabela 2.4 ilustra um sistema de
informacao genérico que possui linhas rotuladas por objetos de interesse (0i), colunas rotuladas
por atributos de condicao (a;) e os atributos de deciséo séo definidos na coluna d da tabela com
a classificacdo correspondente f(oi, di), caracterizando as representacfes bidimensionais dos
objetos (PINHEIRO, CAMATTA e REZEK, 2012).

Tabela 2.4 — Representacdo da tabela genérica de um sistema de informacéo.

ai a an d
01 | f(o1, a1) f(o, &) f(o1, an) | f(01, d1)
C.)i f(Oi;al) f(oi., a) | ... f(Oi;an) f(Oi., di)
Om f(om., ai) f(on;, a) | .. f(om., an) f(om; dm)

Fonte: Pinheiro et al. (2010).

A teoria dos conjuntos aproximados assume cada objeto do universo de discurso
associado a alguma informacdo. Por exemplo, se 0s objetos sdo pacientes que possuem um
determinado tipo de doenca em um hospital, os atributos ou sintomas da doenca descrevem as
informacdes sobre os pacientes. A representacdo de um sistema de informacéo (SI) ainda pode
caracterizar os pacientes por alguns atributos, tais como: género, sexo, pressdo sanguinea,
temperatura corporal, etc. (PAWLAK e SKOWRON, 2007).

Um SI pode conter redundancias quando os seus objetos sdo representados pelas
mesmas informacdes. Para tratar esse problema existe o conceito da relacdo de néo
discernimento ou indiscernibilidade. Em cada subconjunto de atributos B — A esta associada
uma relacdo de equivaléncia denominada relacdo de indiscernibilidade IND(B) conforme a
Expressdo (2.52). Se essa relacdo existe, 0s objetos 0i e 0; ndo se distinguem entre si pelos
atributos de B (LIMA, SANTOS e PINHEIRO, 2014).

IND(B)={(0,,0,)eU?| va, €B, f(0,a,)=f(0,.a)} (2.52)

O conjunto de todas as classes de equivaléncia de IND(B) é representado pela notagdo
U/IND(B). Dado um conjunto O cU , pode se definir a aproximacéo inferior em (2.53), e a

aproximacao superior, expressa por (2.54).
B.(O)={oeU | IND(B)c O} (2.53)

B"(0)={oeU | IND(B)nO = &} (2.54)
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A aproximagao inferior B,(O) consiste nos objetos que podem ser classificados com
certeza como membros de O utilizando informacdes de B. Por outro lado, a aproximacéo
superior B*(0) contém os objetos que podem ser classificados apenas como possiveis membros
de O com base nas informaces de B. Esses dois conjuntos exatos fazem parte da representacédo
de um conjunto aproximado (PAWLAK e SKOWRON, 2007).

A regido negativa representa todos os elementos do universo U que ndo fazem parte
de O, isto €, os elementos que ndo pertencem a aproximacao superior de O, sendo expressa por
(2.55). A partir da diferenca entre (2.54) e (2.53) constitui-se a regido de fronteira de O em
(2.56). A regido de fronteira é caracterizada pela incerteza quanto a pertinéncia dos elementos,
onde nao é possivel afirmar se os mesmos pertencem a O ou a —O. Esses conceitos podem ser

melhor compreendidos com a Figura 2.9.

NEG(O)=U -B"(0) (2.55)
RF(0) = B"(0)-B.(0) (2.56)
S=U.4) — Universo
Aproximac :
Classe de equival éncia— P esao SIpenet
#d_,..,a-""'
Objetos indi scerniveis el B ﬁ*""’f
( -/)'\ Regido de fronteira
= =
j‘-‘*?ﬂj T
T
e | Conjunto 0
. 7
Regido negativa Aproximacio inferior

Figura 2.9 — Representacdo das regides do conjunto O.
Fonte: Adaptado de Pawlak e Skowron (2007).

Se a regido de fronteira for um conjunto vazio, ocorre 0 mesmo que B,(O) = B"(O),
isso define um conjunto preciso (crisp), caso contrario, existe um conjunto impreciso ou
aproximado (rough). Em outras palavras, o conjunto é aproximado quando ndo é possivel
definir com exatiddo os seus elementos. Dessa forma, o conjunto O € representado pelas
aproximagdes B.(O) e B"(0), onde todos os elementos do conjunto da aproximag&o inferior
fazem parte do conjunto da aproximacao superior.

A qualidade dessas aproximagOes podem ser medidas em termos dos préprios
elementos que a definem. O coeficiente de imprecisdo ag(O) dado por (2.57) expressa a

qualidade da aproximacéo em relacéo aos elementos do conjunto O (OLIVEIRA, 2013).
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5(0) = % (2.57)

Onde |B.(O)| e | B"(O)| denotam a cardinalidade das aproximac@es inferior e superior

para conjuntos ndo vazios. O valor de ag(O) deve ficar na faixa 0 < ag(O) < 1. Quanto mais
préximo de um, mais preciso é o conjunto O em relagdo ao conjunto de atributos B. Por outro
lado, quanto mais préximo de zero, mais impreciso € O em relacdo ao conjunto de atributos B.

A matriz de discernibilidade é simétrica n x n, seus elementos séo dados por (2.58),
ondei, j=1,.., nen=|U/IND(B)|. Os elementos da matriz de discernibilidade estabelecem o

conjunto de atributos de B que diferenciam os objetos das classes de equivalénciai e j.
my(i, j)=la, €B| f(0,,a) = (o, &)} (2.58)

A funcdo de discernibilidade F(B) é uma funcdo booleana dada por (2.59) e (2.60).
Dentro de cada célula da matriz de discernibilidade utiliza-se o operador 16gico “V” ou “OR”,
e entre as células dessa matriz aplica-se o operador “A” ou “AND”. O conjunto formado pelo
termo minimo de F(B) determina os redutos de B. Um reduto representa a parte essencial de
uma base de conhecimento, pois define o conjunto minimo de atributos necessarios para
fornecer as mesmas propriedades de um sistema de informacéo original (LIMA, SANTOS e
PINHEIRO, 2014).

F(B) = a{vm, (i, j)} (2.59)

My (i, ) =& 13, emy (i, j)} (2.60)

Uma relacdo de equivaléncia pode possuir mais de um reduto, sendo possivel obter
conjuntos de regras distintos que resultem nas mesmas decisdes (TAJIRI, 2009). A
determinacdo do conjunto minimo de atributos corresponde a menor cardinalidade encontrada
entre os redutos. O processamento de redutos da base de conhecimento pode ser tratado com
recursos computacionais e a utilizacao de técnicas de inteligéncia artificial como os algoritmos
genéticos.

A transformacéo de um reduto em regras de deciséo é realizada ao agregar os atributos
condicionais com seus respectivos valores e completar a regra com os atributos de decisao. Para
um determinado reduto, um exemplo de regra de decisdo é expresso em (2.61). Assim, a teoria
dos conjuntos aproximados possibilita gerar um conjunto de regras a partir de um sistema de
informagdo, tratando eventuais redundancias, incertezas ou imprecisdes existentes nos dados
(PINHEIRO; CAMATTA e REZEK, 2012).
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IF a, = f(0,a) AND...AND a,_ = f(o,,a,) THEN

(2.61)
d, = f(0,,d,) OR...OR d, = f(0,,d,)

E importante destacar que o processamento de conjuntos aproximados lidam com
valores nominais. A TCA ndo aceita atributos numéricos fracionarios, pois o conjunto de
valores nominais para esses atributos seriam infinitos. Dessa forma, é necessario um processo
de discretizagdo que constitui-se no pré-processamento de dados transformando atributos
numericos em valores nominais (OLIVEIRA, 2013).

Exemplo de aplicacéo da teoria dos conjuntos aproximados:

Para demonstrar os conceitos dos conjuntos aproximados, a Tabela 2.5 ilustra um
exemplo apresentado em Oliveira (2013) que tem como como objetivo determinar a menor
combinacdo de exames clinicos necessarios para classificar o0s diagndsticos em um
experimento. Os exemplos de exames clinicos (Examex) podem classificar trés tipos de
diagnosticos (D1, D2 e D3). Os resultados dos exames sdo classificados como positivo (P),

negativo (N) e pelas faixas de valores 1, 2, 3 e 4, ou < 12, 12-23, 24-32 e > 32.

Tabela 2.5 — Sistema de informagao associado ao exemplo.

Exame: Exame: Exames Exames Diagnostico
01 1 P 2 > 32 D1
02 2 P 3 12-23 D2
03 4 N 3 24-32 D3
04 1 N 2 <12 D1
0s 3 N 1 24-32 D2
06 1 N 4 <12 D1

O trabalho com os conjuntos aproximados deve ser realizado a partir de valores
discretos e ndo continuos. Os valores do “Exames” podem ser representados como: F1 para
valores < 12, F2 para a faixa 12-23, F3 para 24-32 e F4 para > 32. Algumas informag6es podem
ser obtidas através do sistema de informagé&o:

Conjunto de observacdes: U = {01, 02, 03, 04, 05, O }.
Conjuntos de atributos de condicdo: A = {Exame1, Exame,, Exames, Exames}.
VExame1 = VExames = {1, 2, 3,4}, VExames = {F1, F2, F3, F4}, Vdiag = {D1, D2, D3}.

Da Equacéo (2.52), tem-se:
IND ({Exame.}) = {{01, 02}, {03, 04}, {03, 05}, {03, 06}, {04, 05}, {04, 06}, {05, 06} }.

As classes de equivaléncia: U/IND ({Exame2}) = {{01, 02}, {03, 04, 05, 06} }.
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Seja B = {Exame1, Exames}, pode-se definir:
IND (B) = {{01, 04}};
U/IND (B) = {{o01, 04}, {02}, {03}, {05}, {06} }.

Das Equagdes (2.53), (2.54), (2.56) e (2.57), tem-se:
Para O = {01, 02, 03}, vem:
B+(0) = {{02, 03}}; B"(0) = {01, 02, 03, 04}; RF(O) = {01, 04};

2, (0) = [{02,03} 2 _
|{01,02,03,04}| 4

A Tabela 2.6 ilustra a matriz de discerniblidade definida de acordo a Equacdo (2.58)

para o sistema de informacéo apresentado.

Tabela 2.6 — Matriz de discernibilidade do exemplo.

01 02 03 04 05 Os

01
02 Ex1, Ex3, Ex4
o3 | Ex1, Ex2, Ex3, Ex4 Ex1, Ex2, Ex4

04 Ex2, Ex4 Ex1, Ex2, Ex3, Ex4 | Ex1, Ex3, Ex4
0os | Ex1, Ex2, Ex3, Ex4 | Ex1, Ex2, Ex3, Ex4 Ex1, Ex3 Ex1, Ex3, Ex4
06 Ex2, Ex3, Ex4 Ex1, Ex2, Ex3, Ex4 | Ex1, Ex3, Ex4 Ex3 Ex1, Ex3, Ex4

A funcdo de discernibilidade associada as informacGes da matriz correspondente é
definida por:
F(B)=(Exlv Ex3v Ex4) A (Ex1v Ex2 v Ex3v Ex4) A (Ex2 v Ex4)
A (ExLv Ex2 v Ex3v Ex4) A (Ex2v EXx3v Ex4) A... A (EX1v EX3 v Ex4)

Simplificando e colocando a fun¢do na forma da “soma do produto”, tem-se:
F(B) =(ExD) v (Ex2 A Ex3) v (EX3 A Ex4)

Dessa forma, séo obtidos os redutos {{Exame:}, {Examez, Exames}, {Exames,
Exames}}. E conveniente escolher o reduto com o menor ndmero de atributos (menor
cardinalidade), ou seja, o reduto {Exame;}. O exame do tipo 1 é suficiente para classificar o
diagnostico, resultando nas regras de decisdo:

IF Exame1 =1 THEN Diagnostico = D1;
IF Exame1 =2 THEN Diagndstico = D2;
IF Exame1 =4 THEN Diagndstico = D3;
IF Exame:1 =3 THEN Diagnostico = D2.
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2.5.2 Modelos baseados em regras

Os modelos baseados em regras sdo uma estratégia importante na modelagem e
controle de sistemas complexos que utilizam técnicas de inteligéncia artificial. Os controladores
aproximados sdo aproximadores de fungdes de controle sob a forma de regras e podem ser
aplicados em processos com caracteristicas lineares e ndo lineares (MACHADO e PINHEIRO,
2013). Essas aplicacdes envolvem atributos numéricos que devem ser representados na forma

adequada conforme o sistema de informacéo da Tabela 2.7.

Tabela 2.7 — Representacao tabular numérica de um SlI.

X1 X2 X3 e XN Yy
x1D | x,® Xg(l) N xny@ y(l)
x1® | x,@ X3(2) N xn@ y(2)
@ [ 0 [ %@ | . [ xa® | y®
Xl(m) Xz(m) X3(m) L XN(m) y(m)
X1 v) X2 ) X3 ) XN ) y(V)

Fonte: Pinheiro et al. (2010).

Os dados (xi®) dos atributos de condicBes (xi) estdo relacionados a fungdes com
valores (y®) do atriuto de decisdo (y). Através deste Sl sdo geradas as sentencas definidas em
(2.62).

Considerando os valores intermediarios nos dados estabelecidos na Tabela 2.7, ou seja,
X190 < x1 < %™, 200 < xo < o™, L, xn® < xy < xn™ (OLIVEIRA, 2013). As regras podem ser
redefinidas na forma genérica em (2.63) ou pela forma simplificada (2.64), onde sdo utilizados
nesses modelos apenas conjuntos convencionais (crisp) definido em intervalos expressos por
a® = [a®, x2™7, O = [, % ™], 9@ = [xn®, xn™], 6@ = [y®, y™], sendo y® < ym,

TIF X, = %" AND x, =X, AND... AND x, =x,”’ THEN y = y

e

r,IF X =% AND x, = x,”” AND... AND x, = x,' THEN y=y®
ro IFx =x"“AND x, =x,"AND ... AND x, =x* THEN y=y® (2.62)
r,:IFx =x™AND x, =x,"AND... AND x, =x,™ THEN y=y™
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roIF ™ <x <x™AND x,* < x, <x,AND...
AND x,,* < x, < x,,™ (2.63)
THEN min{y® ..., y™}<y <max{y®,...,y™}

THEN y =

(2.64)

Para estimar o valor de saida y emprega-se uma expressdo de interpolacdo linear (2.65),

capaz de interpolar valores intermediarios entre as aproximacdes inferiores e superiores

definidas como y“) ,onde j =k, m. O indice i refere-se ao numero de regras, e a quantidade de

atributos condicionais é representada por n = 1,2, ..., N.

(m) k) (N (k)

i) v Yi Y Xy =X,
yi(Xn,XnJ,yiJ)— Y+ N i [Zx.(:“)—;(?k)J (2.65)

n=l "in in

2.5.3 Ferramenta Computacional

A utilizacdo dos conjuntos aproximados na anélise de dados e estudos de relacdes de
equivaléncia pode se tornar um procedimento extenuante quando realizado manualmente,
principalmente para uma grande quantidade de dados. Por se tratar de um método baseado em
fundamentos matematicos bem definidos é possivel a criacdo de algoritmos computacionais
para essa aplicacdo (TAJIRI, 2009). Existem ferramentas computacionais de acesso gratuito
desenvolvidas especificamente para o processamento de conjuntos aproximados. Neste projeto
é utilizado o Rosetta (OHRN e KOMOROWSKI, 1997). Esta ferramenta auxilia no
processamento de dados em sistemas genéricos de informacdo, permite obter as classes e 0s

redutos, sendo por fim gerado um conjunto de regras de deciséo.

2.5.4 Conversao de modelos Fuzzy em modelos Aproximados

A metodologia de conversdo de modelos fuzzy em modelos aproximados é proposta por

Guaracy, Pinheiro e Ferreira (2014). Inicialmente, para um modelo fuzzy com “n” variaveis de
entrada e cada variavel com “s” conjuntos difusos, identifica-se as regides Pn(m) (m=1,.,9)

correspondentes aos intervalos em que a fun¢do de pertinéncia do conjunto difuso “m” assume
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valores maiores que zero. Essas regides séo representadas por conjuntos poliedrais dados por

2x1

(2.66), em que H,Em) ER e S,ﬁ'm eR®. A Figura 2.10 apresenta trés regides Pn(m) para uma

variavel (x1) com trés conjuntos fuzzy.

P™ = {x eR|HMx, <™} (2.66)
P—'(Iz )
1 2 3
¢ ;I P["’J |< =| i
m : @)
I 1 y £

Figura 2.10 — Identificagdo das regides p,™
Fonte: Herceg, Kvasnica e Fikar (2007).

Novas regides Drfi) (i = 1,..., p) sdo definidas nas interseccdes dos conjuntos Pn(m),
conforme expresso em (2.67). Desse modo, as regides redundantes sdo desconsideradas, como

aquelas em que duas regides se sobrepdem no mesmo intervalo.

DY = P™ A p™ (2.67)

Os conjuntos restantes D,Ei) (i = p+1,..., q) sdo determinados por uma operacdo de

diferenca de conjuntos com a equacdo (2.68). Os conjuntos crisp associados a uma determinada

variavel de entrada xi sdo indicados por Dy, conforme em (2.69).

k
X { en|x, <JR™ %, eLpJDé"} (269)
i=1

i=p+1 m=1
D, ={D®,D?.,.., D@} (2.69)

A Figura 2.11 representa 0 mapeamento de trés conjuntos fuzzy em cinco conjuntos

crisp, sendo inclusas as regies D e D, respectivamente. Sao utilizadas fungdes de

pertinéncia do tipo trapezoidal e triangular. No entanto, este mapeamento também é valido para
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funcOes de pertinéncia do tipo gaussiana conforme pode ser observado em Guaracy, Pinheiro e
Ferreira (2014).

,M[:x-_ .}

4

(3) (1) (4) (2) (3)
JDl Dl Dl Dl Dl
Figura 2.11 — Mapeamento de conjuntos fuzzy em conjuntos crisp.

Fonte: Herceg, Kvasnica e Fikar (2007).

Os conjuntos D,Ei) séo redefinidos de tal forma para que ndo exista sobreposi¢do dos

limites comuns entre duas regides. A notacdo em forma de intervalos pode ser expressa pelas
Equacdes (2.70) e (2.71).

DY = {xn eR|xV <x < Xn(‘)} = [x(ni), >‘<(”)

" = (2.70)
i=1.., -1

DO = {Xn eR|X<x < Xn(q)} _ [X(q) )—((on] (2.71)

X X

Realizada a decomposicdo de conjuntos fuzzy em conjuntos crisp, um sistema de
informacdo | = (U, A) em que o conjunto de atributos dados por A = {x1, X2,.., Xn}, € 0s objetos
do universo U s&o definidos a partir dos produtos cartesianos entre os conjuntos Dn conforme
em (2.72). Assim é possivel gerar uma estrutura de regras que representem o controlador

proposto.
U ={(D,xD,)xD,)x...)x Dy} (2.72)

As funcdes de pertinéncia do modelo fuzzy podem influenciar na quantidade de regras
do controlador aproximado. Quanto maior a quantidade de conjuntos, maior sera 0 nimero de
intervalos representando cada termo e melhor podera ser a exatiddo na modelagem. Para o
modelo aproximado descrever o comportamento desse sistema, 0 mapeamento de conjuntos
fuzzy em conjuntos crisp deve possuir mais regides de decomposicéo, resultando numa maior

quantidade de regras.
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Um exemplo desse método de conversdo pode ser observado na Tabela 2.8, obtida
através do mapeamento das funcgdes de pertinéncia da Figura 2.12 que possui X1 € [0, 1]. Esse
processo consiste na delimitacdo das regides de conjuntos fuzzy em conjuntos crisp, tornando
possivel a determinacdo de um sistema de informacao associado com o modelo estabelecido.
Esse procedimento de converséo é aplicado no sistema de controle do capitulo 3.

A 2 3
X1 X2 X

%=0.27 %=0.56

0.12 0.47 0.58 0.87 P

Figura 2.12 — Exemplo do mapeamento de conjuntos fuzzy em conjuntos crisp.
Fonte: Guaracy, Pinheiro e Ferreira (2014).

Tabela 2.8 — Sistema de Informacéo associado com o modelo estabelecido.

Oi X1

01 [0; 0,12)
02 [0,12; 0,41)
03 [0,41; 0,58)
04 [0,58; 0,87)
0s [0,87; 1]

Fonte: Guaracy, Pinheiro e Ferreira (2014).

2.5.5 Comparacdo com Sistemas Fuzzy

Os conjuntos aproximados possuem algumas semelhancas em relagdo aos conjuntos
difusos. Ambos os conceitos tem o conhecimento associado a uma base de regras e sao capazes
de lidar com as incertezas. E importante evidenciar algumas particularidades existentes em cada
teoria, conforme estudos realizados em (DUBOIS e PRADE, 1990; PAWLAK, 1991).

A teoria dos conjuntos difusos e aproximados representam duas abordagens diferentes
na forma como tratam as incertezas do conhecimento. Na légica fuzzy a incerteza é modelada
de forma gradual com a indefini¢cdo dos limites e transigdes, ou seja, ndo existe uma fronteira
ou linha de transicdo bem definida entre dois conjuntos adjacentes. Enquanto a teoria dos

conjuntos aproximados se baseiam na granulacdo ou classificacdo aproximada do
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conhecimento, expressa pelas aproximacdes superiores e inferiores dos conjuntos (TAJIRI,
2009).

Em relacdo ao desenvolvimento dos modelos considerados é oportuno destacar:

Conjuntos difusos: 0os modelos séo baseados na experiéncia do especialista e suas
relacfes sdo estabelecidas através de conectivos légicos. O controlador fuzzy é desenvolvido
com base no conhecimento sobre o processo sem a necessidade de um procedimento
matematico para a defini¢do das regras e parametros de controle. Também podem ser utilizados
meétodos quantitativos que resultam em uma menor intervencdo do especialista. Nas duas
situacOes, os sistemas fuzzy séo utilizados para definir novos modelos de controle, sendo entéo
analisados durante o seu desenvolvimento.

Conjuntos aproximados: os modelos podem ser desenvolvidos através de algoritmos
de anélise matematica baseados na teoria dos conjuntos para o tratamento de dados e a obtengéo
das regras aproximadas. Isso permite afirmar que os modelos construidos com base na TCA
necessitam apenas dos dados referentes ao sistema em questao e ndo dependem de informacdes

adicionais como o grau de pertinéncia utilizado nos modelos fuzzy.

De uma forma geral, os fatores que devem ser considerados no desempenho dos
controladores fuzzy sdo a quantidade de entradas e saidas, o nimero e as formas das fungdes de
pertinéncia, a técnica de inferéncia empregada e 0 método de defuzificacdo. Os controladores
aproximados podem ter fatores mais restritos para impactar no desempenho, tais como a
quantidade de variaveis de entradas e saidas, e 0 niUmero de regras.

A interface de fuzificagdo utiliza um fator de escala para condicionar os valores de
entrada em um universo de discurso normalizado e fuzifica os valores, convertendo numeros
em conjuntos fuzzy. Apo6s o procedimento de inferéncia e obtencdo dos valores crisp com a
defuzificacdo, novamente realiza-se o escalamento, para converter os valores normalizados em
valores dos universos de discurso reais das variaveis (GOMIDE e GUDWIN, 1994). Todas
essas etapas proporcionam ao controlador fuzzy uma melhor estimativa na modelagem de
funcBes. E necessario ressaltar que a principal vantagem do modelo aproximado é o menor
tempo de computacdo, devido a auséncia dos procedimentos de fuzificacdo e defuzificagdo
citados. Estas caracteristicas podem ser melhor observadas no capitulo 4, onde se encontram os
resultados experimentais.

Pinheiro (2000) descreveu uma forma de justificar as regras usadas em sistemas de

controle fuzzy atraves da analise da trajetoria do sistema no tempo. A partir das informaces do
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erro “E” e da variacdo do erro do sistema “CE”, as regras sdo inferidas para adequar as respostas
do controlador fuzzy “U” de acordo a especificacdo do projeto. As regras linguisticas sdo

denominadas como N (negativo), Z (zero) e P (positivo), conforme definido em (2.73).

IFE=PANDCE=ZTHENU =P (regras:r, e r,)
IFE=Z ANDCE=NTHENU =N (regra:r, )
IFE=N ANDCE=ZTHENU =N (regra:r, )
IFE=Z AND CE=PTHENU =P (regra:r, )

(2.73)

Os conjuntos aproximados também sdo modelos baseados em regras aplicados na
modelagem e sistemas de controle. Tanto os controladores fuzzy quanto os aproximados ativam

as regras de forma semelhante a Figura 2.13.

y(@®) I3

11 I ~——""

Is

-

t

Figura 2.13 — Ilustracdo das regras ativadas na resposta do sistema de controle.
Fonte: adaptado de Pinheiro (2000).

A regra rs representa a situacdo na qual a saida do sistema esta abaixo da referéncia e a
saida do controlador deve ser aumentada. A regra rs caracteriza uma situa¢do oposta, onde a
saida do sistema € maior que a referéncia. Neste caso, a saida do controlador deve ser reduzida.
Assim, o conjunto de regras atuam em determinadas regides de interesse a fim de que a saida
do sistema siga a referéncia desejada.

E pertinente acentuar que as duas teorias ndo se competem, ja que sdo capazes de
desenvolver funcgdes especificas distintas. Nesta dissertacdo, por exemplo, o modelo de controle
definido pela logica fuzzy foi fundamental para fornecer o conhecimento necessario no

desenvolvimento do controlador aproximado.
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3 Conversao entre os Modelos Baseados em Regras

Esse capitulo apresenta a aplicacdo da abordagem de conversdo do modelo de um
controlador fuzzy em um controlador aproximado (rough). As simula¢Ges computacionais séo
realizadas no controle de posi¢do de um motor CC com o objetivo de avaliar o desempenho de

ambos 0s compensadores.

3.1 Caracterizacao do problema

Conforme discutido anteriormente no capitulo 2, o controlador fuzzy possui um
comportamento adequado no controle de processos ndo lineares ou com variacGes de
parametros no tempo. No entanto, um dos principais problemas desse tipo de controle é o tempo
de computacao que é maior em relagdo aos controladores convencionais, devido as operacdes
complexas como fuzificacdo e defuzificagdo. Com o objetivo de reduzir o tempo de
processamento € proposto o controlador aproximado gque possui uma estrutura computacional
mais simples.

O procedimento envolve a concepcao de trés tipos de controladores: o primeiro é um
controlador PID com o método de Ziegler-Nichols no ajuste dos ganhos, os quais sdo usados
no projeto do controlador fuzzy, a fim de obter um melhor desempenho. Este controlador serve
de modelo para o compensador baseado em regras, denominado nesta dissertacdo como
controlador aproximado (rough). A estratégia utilizada no terceiro controlador defini as regides
de decomposicéo de conjuntos fuzzy em conjuntos crisp, ou seja, trata-se de uma metodologia
de conversdo de modelos fuzzy em modelos aproximados.

O projeto de controladores devem satisfazer a determinadas especificacdes que podem
ser avaliadas em termos da resposta transitdria a entrada em degrau. Os critérios de desempenho
para o sistema com o controlador foram especificados como:

e Tempo de subida (tr) <1 s;
e Tempo de acomodacdo (ts) <2 's;
e Maximo overshoot (Mp) < 10 %j;

e Erro em regime permanente (e) < 1%.

Para os estudos realizados neste capitulo utilizou-se 0 modelo de um motor de corrente

continua com os parametros obtidos em Rathore et al. (2015), conforme a Tabela 3.1.
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Tabela 3.1 — Parametros do motor CC.

Pardmetros Valor Unidade
Resisténcia de Armadura Ra 1 Q
Induténcia de Armadura La 0,5 H
Constante Forca da Eletromotriz Ky 0,01 Vs/rad
Constante de Torque Kr 0,01 Nm/A
Coeficiente de Amortecimento B, 0,1 Nms/rad
Momento de Inércia Jn 0,01 Kg-m?/rad

O controle dos motores CC sdo feitos principalmente pela tenséo aplicada na armadura
ou no campo (ZADEH, YAZDIAN e MOHAMADIAN, 2006). Neste projeto, o controle ¢é
realizado pela armadura. A modelagem matematica destes sistemas podem ser realizadas
através de funcdes de transferéncia. A substituicdo dos parametros da Tabela 3.1 na Func¢éo de
Tranferéncia dada em (2.12) define a planta resultante (3.1). Dessa forma, simulacdes
computacionais foram realizadas no Matlab/Simulink® para obter as respostas do controle de
posicdo do motor, considerando entradas do tipo degrau e os controladores desenvolvidos.

6(s) 0,01

- 3.1)
V,(s) 0,005s°+0,06s® +0,1001s

3.2 Projeto do compensador PID

A sintonia do compensador pode ser realizada através de varias técnicas que permitem
determinar os seus parametros, estabelecendo as especificacdes do regime transitorio e do
regime permanente em malha fechada para a obtencdo do desempenho desejado (OGATA,
2003). Nesse capitulo o método de sintonia de Ziegler-Nichols € utilizado no projeto do
controlador PID, os parametros obtidos auxiliam na determinacdo dos ganhos de escala do
controlador Fuzzy PD.

O primeiro metodo de Ziegler-Nichols também conhecido por curva de reacdo do
processo € utilizado se a planta ndo possuir integradores nem p6los complexos (OGATA, 2003).
Como a planta envolvida possui um integrador, este método nédo é adequado conforme ilustra a
Figura 3.1, em que a resposta ndo apresenta um aspecto de “S” quando aplicada uma entrada
degrau. Esta é a principal desvantagem do método que envolve a curva de reacédo, pois grande

parte dos sistemas sdo mais complexos comparado aos sistemas de primeira ordem com atraso.



55

=y

= = = =
[=2] = [==] w
T T T T
i i i i
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
a L L [
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
1 T r I
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
Bl T r -
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
a L L .
' v ' v
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
I T v h
' ' ' '
' ' ' '
' ' '
v ' ' '
' ' ' '
1 T r -
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
' h ' '
' ' ' '
a4 + v -
' ' ' '
' ' ' '
' ' ' '
' ' '
' ' '
' ' ' '
a L L [
] v ' h
' ' ' '
' ' ' '
' ' '
' ' '
' ' ' '
1 1 1 1

Deslocamento Angular (rad)
[ =) =) [ =) =)
o e i
N

=
=y
T
i
'
'
'
'
'
'
'
v
'
L
'
'
'
'
'
r
'
'
'
'
r
'
'
'
'
L
'
'
'
'
'
v
'
'
'
'
'
r
'
'
'
'
'
v
'
'
'
'
'
'
L
'
'
'
'
'
'
1

Figura 3.1 — Resposta do sistema a entrada tipo degrau sem o controlador.

De acordo a Figura 3.1, a resposta do sistema apresenta um aumento linear na posicéo
e ndo acompanha a entrada degrau, sendo entdo necessario um compensador na malha de
controle.

A outra forma de ajuste € 0 método da sensibilidade critica que permite adotar T, = o,
To = 0 e em seguida alterar o ganho do controlador proporcional para colocar o sistema no
modo de oscilacdo e realizar o procedimento de ajuste, mas nem sempre € possivel que a planta
entre em oscilacdo. Nesse contexto, a partir da planta é possivel definir qual dos dois métodos
de Ziegler-Nichols deve ser utilizado, nesta dissertacdo utilizou-se o0 método da sensibilidade
critica.

O modelo matematico da planta é conhecido e o valor do ganho que torna o sistema
marginalmente estavel, também chamado de ganho critico Kcr, pode ser obtido pelo critério de
Routh-Hurwitz que é um método algébrico e informa sobre a estabilidade absoluta do sistema.
Conforme o sistema apresentado na Figura 2.5, a funcéo de transferéncia de malha fechada €

dada por (3.2). E em (3.3) é definida a Equacéo caracteristica em malha fechada.

6(s) _ 0,01K, (3.2)
V(s) 0,005s®+0,06s +0,1001s +0,01K,
0,005s® + 0,065 +0,1001s + 0,01K, =0 (3:3)

Apos definir a Equacdo caracteristica aplica-se o critério de Routh de acordo a Tabela
3.2.
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Tabela 3.2 — Critério de Estabilidade de Routh.

s 0,005 0,1001
s2 0,06 0,01K,,
1 6,006.10° —~5.10°K,
S -
0,06
s? 0,01K,, _

A partir da 32 linha e 22 coluna da Tabela 3.2, é determinado o ganho Kp = K¢r = 120,12.
A Figura 3.2 mostra a resposta da malha de controle para o ganho critico calculado e apresenta

o valor da oscilacdo sustentada de periodo Pc igual a 1,4 segundos.
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Figura 3.2 — Resposta da malha de controle no modo de oscilagéo.

A partir do ganho critico e do periodo de oscilacdo da malha de controle é possivel
determinar os valores dos ganhos e das constantes de tempo do controlador com base na Tabela
2.2, referente as regras do segundo método de Ziegler-Nichols. Assim, foram determinados 0s
valores Kp = 72,072, T)= 0,7 s e Tp= 1,175 s. Uma vez que K, = Kp/T| e Kp = Kp.Tp, sé0
calculados os valores dos ganhos resultantes Kp = 72,072, K; = 102,960 e Kp = 12,613. Com a
abordagem de Ziegler-Nichols ndo ha como estimar previamente o overshoot e o tempo de
acomodacéo. Esses pardmetros podem ser obtidos na Figura 3.3 a partir da resposta ao degrau

do sistema com o controlador PID classico.
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Deslocamento Angular (rad)

0 1 2 3 4 5 B 7 8 9 10
Figura 3.3 — Resposta ao degrau com o segundo método de Ziegler-Nichols.

Geralmente o método de Ziegler-Nichols fornece uma pequena margem de fase.
Portanto, produz um grande overshoot e tempo de acomodagdo (SUDHA e ANITA, 2012).
Nesse caso, a Figura 3.3 mostra um overshoot de 63% e o tempo de acomodagdo de
aproximadamente 5 segundos.

Os critérios de desempenho ndo foram atendidos com o método de Ziegler-Nichols.
Além disso, os disturbios externos e as nao linearidades podem comprometer a estabilidade do
sistema (SUDHA e ANITA, 2012). Os controladores convencionais ndo possuem um bom
desempenho em sistemas nao lineares, complexos e que ndo tem modelos exatos (AMLASHI,
2012). Uma alternativa encontra-se na teoria dos conjuntos difusos proposta por Zadeh (1965),

que proporciona o método de controle fuzzy para lidar com as incertezas do sistema.

3.3 Projeto do compensador Fuzzy PD

Dentre as variantes do controlador PID desenvolvidos através da Légica Fuzzy, tem-se
a estrutura do controlador Fuzzy PD utilizada no desenvolvimento de um sistema de controle
difuso junto ao modelo de um motor de corrente continua, como mostra a Figura 3.4. O sistema
de controle fuzzy admite como entrada o erro e a variag¢do do erro. O sinal de saida do processo

realiza a retroalimentacéo do sistema.
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Controlador Fuzzy

Base de
Conhecimento
u Servo 0
Oref + e . >
2 . GE ib- v ¥ v Sistema
CE Fuzificacao H ?Isfer?a (.ie —» Defuzificacdo
E ace IE, nferéncia

Figura 3.4 — Estrutura do controlador Fuzzy.
Fonte: adaptado de Dursun e Durdu, 2016.

Para o controle de posicao convém observar que a diferenca entre a posicéo de referéncia

Oref(t) € a posicéo atual (z), determina o erro do sistema e(t) expresso em (3.4).

e(t)=6,, (t)-6(t) (3.4)

A partir das expressfes GU = Kp/GE e GCE = GE.Tp, definidas no capitulo 2 em (2.50)

e (2.51) é possivel obter os ganhos do controlador Fuzzy PD. Estes ganhos se baseiam em
valores conhecidos do ganho proporcional e tempo derivativo provenientes do método de
Ziegler-Nichols aplicado no controlador PID convencional. Assumindo inicialmente que o
valor de GE ¢ igual a 0,5. Os ganhos resultantes sdo GE = 0,5, GCE = 0,0875 e GU = 144,144,
As funcdes de pertinéncia simétricas e igualmente espacadas sdo aplicadas em muitos
trabalhos. Em Lima, Santos e Pinheiro (2014), esses tipos de fun¢des foram utilizadas na
estratégia de controle de um sistema de suspensdo veicular, tornando possivel suavizar
eventuais descontinuidades na forca de atuacdo, reduzindo os problemas relacionados a
solavancos e ruidos indesejaveis. Nesta dissertacdo, as funcBes de pertinéncia triangulares e
trapezoidais foram definidas por facilitarem o procedimento de ajuste, sendo a maior parte

simétricas e igualmente espacadas, conforme as Figuras 3.5, 3.6 e 3.7, respectivamente.

NL ' ' NS ' ZE " PS PL

1 1
-1 -0.8 -0.6 0.4 -0.2 0 0.2 04 0.6 0.8 1

Varidvel de entrada "E"

Figura 3.5 — Funcd@es de pertinéncia para a entrada E.
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Figura 3.6 — Func@es de pertinéncia para a entrada CE.

" NL 'NS ' ZE TPS PL

1 1 1
5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
Variavel de saida "u"

Figura 3.7 — Func@es de pertinéncia para a saida u.

O sistema possui duas variaveis de entrada: erro “E” e varia¢do do erro “CE”, estas
variaveis tem o universo de discurso de intervalo [-1; 1]. Ao comparar as func@es triangulares
das Figuras 3.5 e 3.6, percebe-se que os limites da variacdo do erro sdo mais reduzidos em
relacdo aos valores absolutos do erro, esse ajuste foi realizado por tentativa e erro. A variavel
de saida representa a tensdo de controle com funcdes de pertinéncias no intervalo de [-5; 5] e
corresponde a uma faixa de tensdo de -5 V a 5 V, onde os valores negativos sdo usados para o
eixo do motor girar em um sentido e os valores positivos fazem o eixo girar no sentido contrario.
Este procedimento é semelhante ao aplicado na parte experimental no capitulo 4. As funcdes
de pertinéncia constitui-se de cinco termos linguisticos estabelecidos como NL (negativo
grande), NS (negativo pequeno), ZE (zero), PS (positivo pequeno) e PL (positivo grande). E
usado o método centrdide para a defuzificacdo, e o tipo de inferéncia Mamdani.

O projeto do controlador requer um conjunto de regras de controle baseadas em suas
entradas. O numero de regras para o controlador é obtido através da multiplicacdo do nimero
de termos difusos por eles mesmo. Como o sistema possui duas variaveis de entrada, cada uma
com cinco termos linguisticos, existem entdo 25 combinagdes possiveis. E o0 sistema é composto

por 25 regras de controle que estdo resumidas na Tabela 3.3.
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Tabela 3.3 — Base de regras do controlador Fuzzy PD usado na simulagéo.

CE
NL NS ZE PS PL
NL NL NL NS NS ZE
NS NL NS NS ZE PS
E ZE NS NS ZE PS PS
PS NS ZE PS PS PL
PL ZE PS PS PL PL

De acordo o resultado obtido com controlador cléssico, buscou-se definir um
controlador inteligente para reduzir o overshoot e o tempo de acomodacgdo. A robustez a
incertezas parametricas e a boa capacidade de mapeamento de processos ndo lineares
contribuem para o melhor desempenho do controlador fuzzy em relagdo ao controlador PID
convencional, como mostra a Figura 3.8. Observa-se que o overshoot foi eliminado e o tempo
de acomodacao reduziu de 5 s para 1,16 s. O compensador fuzzy apresentou respostas adequadas
para o sistema. Desse modo, este € o modelo utilizado no processo de conversdo para 0 modelo

aproximado.

TP TS AN S O S UM NSNS SN — —

0.6 |—------ R — R I R I A L L R

Deslocamento Angular (rad)

s I S S S e s S

' ' ' ' ' ' ' '
' ' ' ' ' ' ' '
p2H------- R docacaann [ T [ [ lecaceann decacnann |
.. 0 ] v h h v 1 1
' ' ' ' ' ' ' '
' ' ' ' ' ' '

Tempo (s)

Figura 3.8 — Comparacéo da resposta ao degrau com o controlador PID e Fuzzy PD.

3.4 Obtencao do compensador Aproximado

A partir do controlador Fuzzy PD aplicado no controle de posicdo do motor CC
construiu-se um sistema de informacdo que é utilizado para definir o comportamento do
controlador aproximado. Com base nas func@es de pertinéncia foram delimitadas as regides de

decomposic¢éo de conjuntos fuzzy em conjuntos crisp.
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A Figura 3.9 representa o sistema de controle proposto. Trata-se da substituicdo do bloco

do controlador fuzzy por um bloco composto por um conjunto de regras que define o controlador

em termos de conjuntos aproximados. Dessa forma, os dois sistemas de controle possuem

condigdes de operacdo semelhantes o que possibilita comparar os resultados.

r(t)

e(t)

GE

Erxl

GCE

Regras

CEr x2

y

y(t)

Servo
Sistema

Controlador Aproximado

Figura 3.9 — Malha de controle com o controlador Aproximado.

A variavel “E” (erro) esta associada a informacao X1, a variavel “CE” (variag¢do do erro)

esta associada com xz, e “U” com a informacéo de saida F(x). Os intervalos dos conjuntos crisp
sdo definidos em a1 = [-1; -0,7), a2=[-0,7; -0,35), a3 =[-0,35; 0), a4 = [0; 0,35), a5 = [0,35; 0,7),
as=[0,7; 1], p1=[-1; -0,42), p>=[-0,42; 0), p3=[0; 0,42), p4=[0,42; 1], conforme a Tabela 3.4.

Tabela 3.4 — Sistema de Informacéo obtido com o controle Fuzzy.

Oi x1=E x2=CE F(x)=u

01 [-1,00; -0,70) [-1,00; -0,42) [-3,42; -3,42]
02 [-0,70; -0,35) [-1,00; -0,42) [-3.42; -3,42]
03 [-0,35; 0,00) [-1,00; -0,42) [-3.42; -1,75]
04 [0,00; 0,35) [-1,00; -0,42) [-1,75; -1,75]
05 [0,35; 0,70) [-1,00; -0,42) [-1,75; 7,63e-17]
06 [0,70; 1,00] [-1,00; -0,42) [7,6e-17; 7,6e-17]
07 [-1,00; -0,70) [-0,42; 0,00) [-3,42; -1,75]
08 [-0,70; -0,35) [-0,42; 0,00) [-3.42; -1,75]
09 [-0,35; 0,00) [-0,42; 0,00) [-3,42; 7,63e-17]
010 [0,00; 0,35) [-0,42; 0,00) [-1,75; 1,75]
o1 [0,35; 0,70) [-0,42; 0,00) [-1,75; 1,75]
012 [0,70; 1,00] [-0,42; 0,00) [7,6e-17; 1,75]
013 [-1,00; -0,70) [0,00; 0,42) [-1,75; 7,63e-17]
014 [-0,70; -0,35) [0,00; 0,42) [-1,75; 1,75]
015 [-0,35; 0,00) [0,00; 0,42) [-1,75; 1,75]
016 [0,00; 0,35) [0,00; 0,42) [7,6e-17; 3,42]
017 [0,35; 0,70) [0,00; 0,42) [1,75; 3,42]
018 [0,70; 1,00] [0,00; 0,42) [1,75; 3,42]
019 [-1,00; -0,70) [0,42; 1,00] [7,6e-17; 7,6e-17]
020 [-0,70; -0,35) [0,42; 1,00] [7,6e-17; 1,75]
021 [-0,35; 0,00) [0,42; 1,00] [1,75; 1,75]
022 [0,00; 0,35) [0,42; 1,00] [1,75; 3,42]
023 [0,35; 0,70) [0,42; 1,00] [3,42; 3,42]
024 [0,70; 1,00] [0,42; 1,00] [3,42; 3,42]
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O sistema de informagdo apresentado na Tabela 3.4 foi desenvolvido através dos
intervalos estabelecidos para as variaveis de entrada e das saidas obtidas pelo editor ANFIS do
Matlab®, ilustrado na Figura 3.10.

a=0 de=0 oul = 7.63e-17

@ ~ O h & W R =

N

|
)

|

5
Figura 3.10 — Fungdes de Pertinéncia no ANFIS.

As regras de decisdo sdo dadas por (3.5), o formato do conjunto de regras utilizam
instrugdes do tipo IF-THEN que modelam o sistema de controle aproximado conforme os

atributos de condicdo e decisdo do sistema de informacao.

LiIFX =a, AND X, = B, THEN y =c  +C ;X +C,X,;

i IFx =a, AND X, =8 THEN y =c,, +C,,X +C,;,X,;

i IFX =a; AND X, = B, THEN y =cC;, +C; X +C5,X,;

r,:IFX, =a, AND X, = 8, THEN y =cC,, +C,,X +C,,X,;

I IF X =as AND X, = B THEN y =C; , +C5 X +Cy ,Xy;

I IF X =ag AND X, = 8 THEN y =Cg  +Cg X + Cq,Xy; (3.5)
o IFX =a, AND x, = 8, THEN y =cC, , +C;,X +C; ,X,;
i IF X, =a, AND X, = 8, THEN y =C; ; +Cg X, +Cqg ,Xy;

Lyt IFEX =ag AND X, = 5, THEN Yy =Cy; 5 + Cpy1 X + Cpy 5 X
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Uma alternativa para representar um modelo aproximado com regras expressas na forma
(3.5) é determinando os coeficientes numéricos com base na formula de interpolagéo linear
(2.65), resultando nas Equacdes (3.6) e (3.7) (MACHADO e PINHEIRO, 2013). Convém
observar que o método de conversdo de modelos fuzzy em modelos aproximados pode ser
aplicado tanto em sistemas fuzzy do tipo Mamdani, quanto o tipo Takagi-Sugeno.
1( ym _yo (3.6)

C, EANEN L
ILn N X(m) Xl(k)

in ~ “in

m _ &Ny
Co= i(k)+ i i i.n

m _ k) 3.7)
N n=1 Xi,n _Xi,n

Com os dados da Tabela 3.4 e as Equacdes (3.6) e (3.7) sdo definidos os coeficientes
das regras aproximadas na Tabela 3.5. Conforme pode-se observar o controlador aproximado €
constituido por 24 regras e a sua resposta ao degrau é apresentada em vermelho na Figura 3.11.

O cddigo utilizado na simulagdo esté disponivel no Apéndice B.1.

Tabela 3.5 — Coeficientes do conjunto de regras.

i Ci,0 Ci, Ci,2
1 -3,4200 0,0000 0,0000
2 -3,4200 0,0000 0,0000
3 -1,1453 2,3857 1,4397
4 -1,7500 0,0000 0,0000
5 -1,1164 2,5000 1,5086
6 0,0000 0,0000 0,0000
7 0,1983 2,7833 1,9881
8 -0,9150 2,3857 1,9881
9 0,0000 4,8857 4,0714
10 0,0000 5,0000 4,1667
11 -1,7500 5,0000 4,1667
12 -1,1667 2,9167 2,0833
13 1,1667 2,9167 2,0833
14 1,7500 5,0000 4,1667
15 0,0000 5,0000 4,1667
16 0,0000 4,8857 4,0714
17 0,9150 2,3857 1,9881
18 -0,1983 2,7833 1,9881
19 0,0000 0,0000 0,0000
20 1,1164 2,5000 1,5086
21 1,7500 0,0000 0,0000
22 1,1453 2,3857 1,4397
23 3,4200 0,0000 0,0000
24 3,4200 0,0000 0,0000
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Figura 3.11 — Resposta ao degrau do controlador aproximado com o disturbio externo.

A simulacdo da entrada tipo degrau mostra que o controlador aproximado possui um
overshoot de 50%, e o tempo de acomodacéo de 1,85 s. O controlador PID possui um overshoot
de aproximadamente 63% e o tempo de acomodacdo em torno de 5 s. Os resultados
apresentados na Tabela 3.6 indicam o melhor desempenho do controlador aproximado em
comparagao ao controlador PID. Isso ocorre devido o controlador convencional possuir ganhos
constantes, enquanto o controlador aproximado realiza a mudanca de ganhos com a ativacédo de
determinadas regras de acordo a necessidade do sistema.

Uma das caracteristicas dos controladores é a capacidade de rejeitar perturbacGes
externas. Uma maquina elétrica geralmente tem a posicdo do seu eixo afetada por esses
distdrbios. Diante dessas consideragdes, um distarbio externo com o tipo de deslocamento em
degrau de 0,2 radianos é aplicado no instante t = 10 s. Percebe-se na Figura 3.11 que o0s
controladores fuzzy e aproximado eliminam o distdrbio abrupto em torno de 1 s. Enquanto o
controlador PID consegue atenuar o disturbio em 5 s. Esse resultado era esperado devido 0s
controladores inteligentes serem mais robustos para lidar com os distdrbios.

Para verificar a resposta dos controladores PID, fuzzy e aproximado, realizou-se
simulagfes baseadas no mesmo sinal de entrada para o sistema com o0 modelo do motor CC
considerado. Os resultados ilustrados na Tabela 3.6 estdo relacionados com a Figura 3.11 que
representa a dindmica original dos métodos de controle de posicdo abordados. Percebe-se que
o controlador Fuzzy PD atende as especificagdes com a determinacéo da auséncia de overshoot
(Mp), 0 menor tempo de acomodacao (Ts) e o tempo de subida (Tr). Contudo, este controlador

apresentou o0 maior tempo de subida. A outra desvantagem é o seu maior tempo de execugéo
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do algoritmo de controle (Te), aproximadamente 18 vezes maior em relagéo ao controlador PID
e 2,5 vezes maior em relacdo ao controlador aproximado. E isso era esperado, devido a maior

complexidade existente na estrutura do controlador fuzzy.

Tabela 3.6 — Comparacdo do desempenho dos controladores.

Critério PID Fuzzy PD | Aproximado
Overshoot: Mp (%) 63,14 0 50,6
Tempo de subida: T« (s) 0,280 0,560 0,140
Tempo de acomodacdo: Ts(s) 4,940 1,160 1,850
Tempo de execucgdo: Te(s) 0,219 3,880 1,541

Quantidade de regras - 25 24

ITAE 1,304 0,097 0,171
IAE 0,979 0,348 0,378
ISE 0,434 0,216 0,193

Os critérios de desempenho ITAE, IAE e ISE apresentados na Tabela 3.6 sdo usados
para avaliar e comparar o desempenho das malhas de controle. Os menores valores destes
critérios indicam o melhor desempenho. Dessa forma, percebe-se 0 menor desempenho do
controlador PID por possuir indices mais altos. Com base nesses critérios também fica
demonstrado que existe uma semelhancga entre o desempenho dos controladores fuzzy e o
aproximado.

E possivel encontrar uma melhor aproximagao no regime transitério ao aumentar a
quantidade de regides de decomposicdo de conjuntos fuzzy em conjuntos crisp. Entretanto, isso
aumenta a quantidade de regras e consequentemente o tempo de processamento do sistema.
Neste caso, a alternativa encontrada para melhorar a semelhanca dos controladores fuzzy e
aproximado foi manter a mesma quantidade de regras e realizar o ajuste dos ganhos de acordo
a Tabela 2.1, devido a capacidade do ajuste desses parametros melhorar a resposta do sistema.
Assim, com as mesmas 24 regras aproximadas e o ajuste do ganho proporcional, ou seja, a sua
reducdo de GE = 0,5 para GE = 0,23, tornou-se possivel eliminar o overshoot e aumentar a
semelhanga entre os controladores inteligentes, tanto no regime transitorio quanto na rejeigdo
ao disturbio, conforme mostra a Figura 3.12.

O resultado da simulacdo da Figura 3.12 mostra que a estrutura de controle proposta
possui um comportamento semelhante ao controlador fuzzy e também é possivel realizar o
ajuste de parametros, demonstrando a flexibilidade no desenvolvimento do controle. Nesse
contexto, o controlador resultante é mais rapido e mantém as caracteristicas de desempenho,

atendendo as especificagdes do projeto.
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Figura 3.12 — Resposta ao degrau do controlador aproximado com o ajuste de ganho.

3.5 Conclusao

A abordagem deste capitulo mostrou as vantagens de cada método de controle
inteligente. O controlador fuzzy apresentou um melhor desempenho no regime transitorio
enquanto o controlador aproximado mostrou um menor tempo de computacdo. Contudo, 0s
indices de desempenho baseados no erro e a resposta resultante de ambos os controladores
foram semelhantes.

O capitulo 4 apresenta o desenvolvimento experimental de uma estrutura de controle
fuzzy conforme a Figura 3.4. Neste caso, sao realizados testes praticos em um motor CC e um
novo sistema de inferéncia fuzzy é usado como modelo operacional para o desenvolvimento do
controlador aproximado.
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4 Desenvolvimento de um controlador Aproximado

As informagdes de sistemas reais geralmente sdo incertas, imprecisas ou incompletas
(LIMA, SANTOS e PINHEIRO, 2014). Neste capitulo os conceitos dos conjuntos aproximados
sdo usados para processar essas informagdes e gerar o conhecimento sob a forma de regras para

serem aplicadas em malhas de controle.

4.1 Caracterizacao do problema

Em sistemas reais os motores CC tendem a apresentar ndo linearidades e varia¢Ges de
parametros. Os controladores robustos que utilizam estratégias de inteligéncia artificial sdo uma
alternativa para o controle de posicao exato. Este capitulo apresenta o desenvolvimento de um
controlador aproximado a partir de um modelo de controle fuzzy com o objetivo de obter uma
estrutura de controle simplificada e com menor tempo de processamento. Ao invés da conversao
baseada em funcdes de pertinéncia como foi visto no capitulo 3, o controlador fuzzy é utilizado
como modelo operacional para determinar a base de conhecimento que define o controlador
proposto.

O controle de posi¢do do eixo do motor CC conta com a tensdo aplicada em seus
terminais e a posi¢do angular resultante na saida. O processo € realizado em malha fechada,
onde as informacdes do sinal de saida sdo utilizadas para correcdo do erro entre o sinal de
referéncia e a posicao real.

O desenvolvimento do sistema de controle proposto envolve a identificacdo de sistemas,
0 projeto de um controlador Fuzzy PD e o processamento de dados de ensaios utilizando os

conceitos dos conjuntos aproximados.

4.2 Construcdo do protétipo do sistema de posicionamento

Um sistema de aquisicéo de dados ligado a um computador via USB é responsavel por
obter os dados de entrada do sistema pelo conversor analégico-digital (A/D) e permite executar
as acOes de comando no atuador atraves do conversor digital-analdgico (D/A), considerando
um periodo de amostragem To=0,01 s. A Figura 4.1 ilustra o sistema aplicado no ensaio pratico.

O bloco denominado mddulo representa o driver de acionamento.
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Figura 4.1 — Sistema de controle de posicdo considerado no ensaio.

O computador realiza o processamento das informacdes e a execucdo dos algoritmos de
controle no Matlab/Simulink®. Este software possui um conjunto de diagramas de blocos de
suporte a placa Arduino Mega 2560 usada no processo de aquisi¢do de dados a fim de obter
uma simplicidade e baixo custo do projeto. A placa de aquisi¢do de dados tem como principais
caracteristicas um microcontrolador ATmega 2560 de 8 bits, conversor A/D com uma resolucéo
de 10 bits, memoria Flash e RAM.

Os resultados experimentais foram obtidos através de medidas reais do protétipo
construido. E interessante observar que a placa de aquisicdo de dados, o computador e o
software Simulink® constituem o equipamento de medida que possibilitou a comparagdo de
desempenho dos algoritmos e a geracdo dos graficos resultantes que representam as respostas
dindmicas do sistema.

O controle de sistemas requer a utilizacao de atuadores e sensores. O atuador do sistema
¢ um motor de ima permanente com uma tensdo nominal de 6 V, corrente de 70 mA, e
velocidade de 530 RPM. Este motor possui o circuito equivalente semelhante as maquinas CC
de excitacdo externa. A principal diferenca é que as maquinas de imas permanentes nao
possuem o enrolamento de campo, apenas o0 enrolamento de armadura, pois 0 campo € gerado
pelos imds. Isso resulta em maquinas de tamanho reduzido e com um projeto mais simples,
onde o seu acionamento é realizado pelo circuito driver ponte H.

O sensor utilizado é um encoder quadréatico acoplado ao eixo do motor. Este transdutor
converte 0 movimento angular em uma série de pulsos digitais que por sua vez sdo
fundamentais para determinar a velocidade, posi¢do ou diregdo. Nesse projeto o encoder é
utilizado para a medicdo da posi¢do angular do eixo do motor e também serve para informar o
seu sentido de rotagdo (horario ou anti-horario). Assim, essas informacdes indicam a posi¢édo
da haste acoplada ao eixo motor e 0 seu sentido de deslocamento. A Figura 4.2 mostra 0
diagrama de blocos da malha de controle que esta relacionada com a estrutura apresentada na

Figura 4.1.
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Figura 4.2 — Diagrama de blocos da malha de controle para o ensaio.

Neste capitulo os sistemas foram desenvolvidos experimentalmente com base em um
protétipo e nas malhas de controle definidas no ambiente Simulink® (conforme esté disponivel
no apéndice A). Dessa forma, os graficos dos ensaios praticos foram obtidos com a mesma
ferramenta computacional usada nas simulacdes. A Figura 4.3 mostra a foto do prototipo
construido com o objetivo de avaliar a resposta dos controladores em um sistema real. Uma
placa de circuito impresso foi projetada a fim de conectar os componentes (driver, motor,

encoder e bateria) a placa de aquisicdo de dados.

Figura 4.3 — Prot6tipo do sistema utilizado nos experimentos praticos.
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4.3 ldentificacdo de um modelo ARX

A identificacdo do sistema é realizada antes da sintonia do controlador. Para isto é
desejavel um sinal de entrada que excite a dindmica da planta. Do ponto de vista numeérico
guanto mais aleatério for o sinal de entrada melhor condicionado sera o problema. Diante deste
fato, o sinal de sequéncia binaria pseudo-aleatoria (PRBS) é usado para excitar o sistema. Um
exemplo da aplicagéo desses sinais foi realizado em um conjunto de microrrobds com motores
CC, onde a identificacdo contou com os sinais de entrada PRBS e os sinais de saida referente a
posicdo dos robds (AGUIRRE, 2004). Os sinais PRBS assumem apenas dois valores, o nivel
alto (+V) e o valor correspondente ao nivel baixo (-V). A varia¢do dos niveis desse sinal ocorre
em instantes bem definidos t = 0, Tp, 2Tb. Os periodos sdo iguais a T = (2"-1)T,, onde n é 0
namero de bits do registro de deslocamento e Ty € 0 intervalo entre bits.

O intervalo entre bits, deve ser menor que a constante de tempo do processo. Convem
observar que se Ty possuir um valor alto, o sistema interpretara o sinal PRBS como um degrau.
Por outro lado, se o valor de Ty for muito pequeno, o sistema ndo ir& responder a tempo uma
transicdo antes de chegar a outra. Diante dessas consideracdes existe um método heuristico

apresentado em Aguirre (2004) gque sugere o valor de Ty, conforme a relagéo (4.1).

T .. T .
min ST S min 41
0" 3 “.1)

Onde tmin € @ menor constante de tempo de interesse, sendo obtido um valor em torno
de 0,3 s através da resposta ao degrau. O sinal PRBS de sequéncia m é gerado a partir de
operacdes OU-Exclusivo entre alguns bits do registro de deslocamento conforme o circuito
mostrado no Apéndice A.1. A periodicidade do sinal é definida com o nimero de bits do
registrador de deslocamento n = 11 e o intervalo entre bits T, = 0,1 s, determinado a partir da
relacdo 4.1.

A Figura 4.4 mostra parte dos dados usados no processo de identificacdo. O sinal PRBS
(ul) gerado em um computador € aplicado ao motor. A saida é a posicao angular dada em graus
(yl1). O sistema foi excitado pelo sinal PRBS por um periodo de 40 segundos. Aplicou-se a
maior faixa dessa resposta na modelagem e aproximadamente 20% das amostras foram

utilizadas na validacdo do modelo.
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Figura 4.4 — Sinais de entrada e saida usados na identificagdo do sistema.

Em muitos casos o modelo linear ¢é suficiente para o desenvolvimento do sistema de
controle. A partir dos dados de entrada e saida foi estabelecido o0 modelo ARX que utiliza os
minimos quadrados para estimar os parametros. A identificacdo realizou-se com o auxilio da
toolbox System Identification Tool do Matlab®. O processo de validagdo consiste na aplicagio
do sinal PRBS na entrada do modelo para comparar a posi¢do simulada com a posicao real
medida, conforme a Figura 4.5. Através de medicGes experimentais das entradas e saidas do
sistema foi obtido 0 modelo ARX dado por (4.2), no qual apresentou uma correlacdo de 90,98%

em relacdo aos dados de ensaio.

Modelo ARX : A(q)y(t) = B(q)u(t) +e(t)
A(q)=1-1,3619" +0,32550> -0,05411q" -0,01995q™* +0,1098 q° (4.2)
B(q)=16,98q"° +12,07q"

Dados do modelo ARX
Dados medidos

- |
32 33 34 35 36 37 38 39 40
Tempo (s)

Figura 4.5 — Resposta do modelo ARX e os dados do ensaio.
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4.4 Projeto do controlador Fuzzy PD

O modelo identificado é usado para gerar os ganhos do controlador PD convencional
em malha fechada através do bloco de ajuste automatico do Matlab/Simulink®. Esta malha de
controle em diagrama de blocos se encontra no Apéndice A.2. A resposta ao degrau apresentou
um tempo de acomodacéo de 1,5 s como mostra a Figura 4.6, sendo obtido Kp = 38,85.10°°,
Kp=1,51.10° e Tp = 0,039 s. A partir desses valores foram empregadas as relagdes (2.50) e
(2.51) que determinam os ganhos resultantes do controlador Fuzzy PD: GE = 0,0001,
GCE =3,9.10% e GU = 3,885.

= =
o [==]

Deslocamento Angular (graus)
=

0.2

Figura 4.6 — Simulacdo da malha de controle com o controlador convencional PD.

A estrutura do controlador Fuzzy PD utilizada neste capitulo é semelhante a da
Figura 3.4, sendo adicionado os ganhos de conversdo de graus para radianos e vice-versa, ja
gue o controlador trabalha com valores em radianos e a saida € dada em graus. O sistema com
o controlador fuzzy usado no ensaio esta disponivel no Apéndice A.3.

Geralmente o projeto de controladores envolvem incertezas em processos reais devido
a variagéo de parametros, ndo linearidades ou mesmo a utilizacdo de modelos lineares a fim de
diminuir a complexidade matematica. Esses fatores justificam a aplicacdo do controlador fuzzy
por ser capaz de lidar com essas incertezas sem a necessidade de um modelo exato.

A metodologia de projeto do controlador fuzzy realizou-se com base nas abordagens
classicas para a sintonia experimental por tentativa e erro (GOMIDE e GUDWIN, 1994). Esse
processo se inicia com um controlador mais simples. Neste caso, determinou-se um menor
namero de variaveis linguisticas (5 variaveis) e funcBes de pertinéncias simétricas, cuja

primeira resposta do ensaio pratico é apresentada na Figura 4.7 para o angulo de referéncia em



73

90 graus. Percebe-se um elevado erro em regime permanente devido o modelo ARX simulado
e as ndo linearidades do sistema real. Dessa forma, o projeto prossegue com a sintonia do
controlador fuzzy que é uma das etapas mais custosas, dado que existem muitos parametros no
procedimento de sintonia.

De acordo com os testes realizados e a experiéncia adquirida sobre o processo, novas
varidveis linguisticas foram adicionadas, além das modificacbes em algumas funcdes de

pertinéncia para torna-las assimétricas e condizentes com a necessidade da aplicacao.
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Figura 4.7 — Resposta do controlador Fuzzy PD com 5 variaveis linguisticas.

Para o procedimento de sintonia é necessario uma interface que permita a interacdo com
0 projetista e uma rapida modificacdo dos parametros envolvidos (GOMIDE e GUDWIN,
1994). O apéndice A mostra os sistemas de controle modelados com os diagramas de blocos do
Matlab/Simulink®. Esta ferramenta computacional permite a realizacdo de ajustes no
controlador, alteracdes de parametros da malha de controle e a observacdo do desempenho do
sistema. Nesse contexto, o sistema de inferéncia do controlador fuzzy foi desenvolvido através
do Fuzzy Logic Toolbox do Matlab®.

A conversdo dos valores das variaveis de posicdo em valores de pertinéncia dos
conjuntos difusos corresponde a fuzificacdo. Nesta etapa foram definidas duas varaveis de
entrada: o erro “E”, determinado pela diferenga entre 0 valor de referéncia e o valor da posigdo
atual, e a derivada deste erro “CE”. A Figura 4.8 mostra as fungdes de pertinéncia utilizadas

para a variavel do erro.
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-0.08 -0.06 -0.04 -0.02 0 0.02 0.04 0.06 0.08
Variavel de entrada "E"

Figura 4.8 — Funcdes de pertinéncia da variavel E do controlador fuzzy.

Percebe-se que o intervalo no qual o erro é considerado zero é o mais reduzido. Este
limite tem um papel fundamental no desempenho do controlador, pois contribui para o menor
erro em regime permanente. A Figura 4.9 mostra as funcdes de pertinéncia utilizadas para

fuzificar a variavel da derivada do erro.

NL NM NS ZEPS PM PL

1

08| 4
06 4
i
< 04t i

02 q

0

0.1 -0.08 -0.06 -0.04 0.02 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1
Varidvel de entrada "CE"

Figura 4.9 — FuncGes de pertinéncia da variavel CE do controlador fuzzy.

O universo de discurso da variavel “E” abrange o intervalo [-0,09; 0,09] e a variavel
“CE” possui o intervalo [-0,1; 0,1]. Esses parametros foram obtidos com base nos ensaios
experimentais para o ajuste da referéncia, mostrando que o erro e a variacdo do erro possuem
valores baixos. A partir dos ajustes realizados foram definidas sete funcdes de pertinéncias
denominadas: NL (negativo grande), NM (negativo médio), NS (negativo pequeno), ZE (zero),
PS (positivo pequeno), PM (positivo médio) e PL (positivo grande). Utilizou-se o tipo de
inferéncia Mamdani por ser uma técnica eficiente no controle de motores de corrente continua.

As funcgbes de pertinéncia definidas para a saida “u” sdo mostradas na Figura 4.10.
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Figura 4.10 — Funcdes de pertinéncia da variavel u do controlador fuzzy.

O sistema em questdo possui um circuito de acionamento que funciona com niveis de
tensdo entre 0 e 5 VV em duas portas de entrada A e B, onde cada uma determina um sentido de
rotacdo para o motor. Os valores de saida foram limitados entre -1 a 1, ou seja, em um universo
de discurso de saida com o intervalo [-1; 1]. Este limite esté relacionado com a saida digital do
sistema de controle implementado no Simulink®, o nivel minimo deste sinal corresponde a
tensdo de 5 V na entrada A que faz 0 motor girar em um sentido e o nivel maximo equivale a
5V aplicado na entrada B que faz o motor girar no sentido contrario. O codigo usado para esse
procedimento encontra-se no Apéndice B.2.

As funcgbes triangulares e trapezoidais foram utilizadas com o propdsito de facilitar o
desenvolvimento do sistema de inferéncia. Isso contribui para o ajuste de funcdes de
pertinéncia, através das alteracdes nos universos de discurso ou mudancas na forma das
funcdes. O método de inferéncia MAX-MIN é utilizado para a composicéo de cada regra de
controle e estabelece a relacéo entre elas. O processo de defuzificacdo é calculado pelo método
Centro de Area. Com base nas entradas e funces de pertinéncias definidas, foram determinadas
49 regras que estdo resumidas na Tabela 4.1. A Figura 4.11 mostra a resposta do controlador

fuzzy para o ensaio realizado com o angulo de referéncia em 90 graus.

Tabela 4.1 — Base de regras do controlador Fuzzy PD usado no ensaio.

CE
NL | NM | NS ZE PS PM PL
NL NL NL NL NL | NM NS ZE
NM | NL NL NL | NM NS ZE PS
NS NL NL | NM NS ZE PS PM
E | ZE NL | NM NS ZE PS PM PL
PS NM NS ZE PS PM PL PL
PM NS ZE PS PM PL PL PL
PL ZE PS PM PL PL PL PL
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Figura 4.11 — Resposta do controlador Fuzzy PD com 7 varidveis linguisticas.
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Uma caracteristica importante é que as fungdes de pertinéncia denominadas NS e PS

sdo assimétricas devido a intencdo de melhorar as condi¢Ges do sistema diante as nao

linearidades. A Figura 4.11 mostra que o tempo de acomodacéo foi de 0,35 s, 0 overshoot de

aproximadamente 4% e o erro em regime permanente € inferior a 4,5%, conforme o

especificado. Neste caso, 0 aumento na quantidade de variaveis linguisticas também contribuiu

para a reducdo consideravel do erro em regime permanente.

4.5 Projeto do controlador Aproximado

O modelo baseado em regras aproximadas pode ser obtido com base nos dados de um

sistema fisico. Desse modo, o projeto do controlador aproximado é realizado a partir de um

sistema de informacéao gerado com a aquisicao de dados do sistema de controle de posicéo real

que utiliza o controlador fuzzy. A Figura 4.12 apresenta a malha de controle e os pontos usados

para determinar os atributos.
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Figura 4.12 — Exemplo do controlador Fuzzy PD em uma malha de controle.

Pos out




77

A partir dos resultados obtidos com o controlador fuzzy foram definidas as
especificacbes de projeto do controlador aproximado: tempo de acomodacao igual ou menor
que 2 segundos, o overshoot igual ou menor que 30% e 0 erro em regime permanente menor
que 5%. Devido a estrutura simplificada do controlador aproximado, espera-se um menor
desempenho no regime transitério. Desse modo, foi considerado um overshoot maior em
relacdo ao sistema fuzzy.

A Figura 4.13 mostra a resposta da malha de controle com o controlador fuzzy usado
como modelo operacional. O sistema foi executado a partir do sinal de referéncia que abrange
o0s angulos de interesse até o limite de 130 graus, a fim de determinar os dados necessarios do
sistema de informacdo da Tabela 4.2. Foram definidos dois atributos de condi¢do: x; indica a
acdo proporcional e x, refere-se a amostra anterior da saida do controlador fuzzy y(k-1). O

atributo de deciséo y indica a informagéo da atuagéo do controlador y(k).
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Figura 4.13 — Resposta da malha de controle que define os dados do SI.

Tabela 4.2 — Sistema de Informacéo do modelo de controle.

Amostras X1 X2 y
14 0 0 0
15 -0,00764 0 -0,001228
16 -0,00764 -0,001228 -0,000349
423 -0,248 -0,0224 -0,013
424 -0,248 -0,013 -0,0109
425 -0,241 -0,0109 -0,0099
1999 -0,0573 -0,0027 -0,000161
2000 -0,0191 -0,000161 0,002168
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Os dados do Sl da Tabela 4.2 sdo inseridos no software Rosetta para gerar um conjunto
de regras que representam o controlador proposto. O metodo de discretizacdo foi o Equal
Frequency Binning sendo atribuido 3 divisdes (classes de discretizacdo). Assim, os dados séo
divididos em intervalos com aproximadamente o0 mesmo nimero de observacdes. Os redutos
foram calculados com base em um algoritmo genético, resultando em 9 regras para 0 modelo
aproximado. O resumo dos procedimentos realizados no Rosetta foram:

1. Import IS —> plain format (insere os dados do Sl no Rosetta);

2. Discretization —> Equal frequency binning —> Number of Intervals=3 (Divisé&o
de cada atributo de condigéo em 3 intervalos);

3. Reduction —> Genetic Algorithm —> Full (Célculo do reduto);

4. Generate rules (Geracao de regras).

O exemplo do conjunto de regras geradas pelo Rosetta é apresentado em (4.2). Neste
caso, existem dois antecedentes e uma consequéncia em cada regra. Ha de se considerar que a
utilizagdo desse software permite definir regras consistentes, pois as redundancias do Sl ndo
sdo incluidas no processo. Essas regras sdo do tipo condi¢do-acdo e podem ser usadas como
base de conhecimento para representar o comportamento do novo controlador em questdo. O
cddigo do controlador aproximado com todas as regras envolvidas esta disponivel no Apéndice
B.3.

R1: x1([-0.031849, *]) AND x2([-0.001219, *]) => y(0.000000) OR y(-0.001228)... OR
y(0.014500) OR y(0.002670) y(-0.000605) OR y(0.009880) OR y(0.006137) OR
y(-0.005728);

R2: x1([-0.031849, *]) AND x2([-0.002940, -0.001219]) => y(-0.000349) OR
y(-0.001660) OR y(-0.004570)... OR y(-0.000871) OR y(-0.001951) OR y(0.002865) OR
y(0.001821);

R3: x1([*, -0.050949]) AND x2([-0.001219, *]) => y(-0.150999) OR y(0.001030) OR
y(-0.001190) OR y(-0.007580) OR y(-0.009950)... OR y(-0.011668) OR y(-0.005800) OR
y(-0.004009) OR y(-0.008585);

RO:  x1([-0.031849, *]) AND x2([*, -0.002940]) => y(0.000498).. OR
y(0.003846) OR y(0.003251) OR y(-0.000110) OR y(0.002262) OR y(0.000960).  (4.2)
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O simbolo “*” indica os valores dos limites inferiores e superiores dos atributos de
condicdo que devem ser representados por (x®, x™), nesse caso os valores s&o -1,580 e 0,692
para xi, e -0,151 e 0,087 para X2, respectivamente. Para compor cada regra foram selecionados
os valores minimos e maximos do atributo de decisdo que possui n valores, e sdo representados
por (y®, y™). Desse modo, o exemplo de como a regra 9 pode ser reescrita é indicado no
formato (4.3), por meio de intervalos que podem ativar a regra a depender das condicdes

estabelecidas nos valores de entrada.

I, . IF —0,031849 < x, <0,692 AND —0,151< x, <-0,00294

(4.3)
THEN —-0,00011< y <0,003846

A Figura 4.14 mostra a estrutura do modelo baseado em regras que representa o
controlador aproximado (rough). Essa € uma estrutura simplificada e ndo necessita dos fatores
de escala GE e GCE existentes no controlador fuzzy. O modelo aproximado foi definido através
de atributos relevantes para o controle, expressos pela notacdo: x1 = u(k), x2=y(k-1) e y = y(k),
onde o operador Z* determina as amostras anteriores da saida. A malha de controle completa

com esse controlador € apresentada em diagramas de blocos no Apéndice A.4.

uk)

X1
Regras 'y y(k) >

y(k-1)_

X2

7-1

Figura 4.14 — Estrutura do controlador Aproximado.

A estimacdo de valores do modelo aproximado € realizada através da expressao de
interpolacdo (2.65) e torna possivel estimar valores mesmo em situac@es com diversas variaveis
de entrada. Em (4.4) é apresentado um exemplo da aplicagdo dessa equacdo para o célculo do
valor de saida da regra 9, sendo considerado os dois atributos condicionais N = 2 e as variaveis

de entrada x1 e Xo.

J. = 000011+ (0,003846 + 0,00011}

2

(4.4)
X, +0,031849 N X, +0,151
0,692 +0,031849 —0,00294 +0,151




80

O Simulink® permite a simulagio e o controle de processos reais. Esse ambiente foi
utilizado no desenvolvimento da malha de controle através dos diagramas de blocos. A placa
de aquisicdo de dados possui um microcontrolador Atmega 2560 e estd conectada ao
computador. Realizou-se entdo o0s ensaios praticos com o sistema de controle proposto a fim de
posicionar a haste em um angulo desejado. A Figura 4.15 mostra a resposta do controlador

aproximado para o sinal de referéncia em 90 graus.
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Figura 4.15 — Resposta do controle de posicdo para a referéncia em 90 graus.

O sistema de controle de posicdo baseado nos conceitos dos conjuntos aproximados
mostrou-se estavel. Com a utilizacdo do controlador aproximado a posicao do eixo do motor se
estabiliza em 0,53 s, 0 erro em regime permanente € menor que 2,3% e o overshoot é de 27,5%.
Pela Figura 4.15, observa-se um menor tempo de acomodacéo e 0 menor overshoot na resposta
do controlador fuzzy devido as ac¢Ges de controle proporcional e derivativa que atuam sobre o
regime transitério.

O conjunto de informacdes € dividido quando se particiona o conjunto universo em
determinada quantidade de classes de discretizacdo (TAJIRI, 2009). E oportuno ressaltar que o
aumento dessas classes promove 0 aumento da quantidade de regras, isso pode contribuir para
a semelhanca de comportamento com o modelo original no regime transitdrio e a consequente
reducdo do overshoot. Contudo, dentre as especificagOes desejadas, buscou-se pela menor
quantidade de regras e pelo menor erro em regime permanente. Dessa forma, o controlador
definido atende as especificaces de desempenho em um menor tempo de processamento.

O controlador aproximado determina 0 novo comportamento das acfes de controle que

séo baseadas no conhecimento do modelo fuzzy. Este modelo geralmente possui maior exatidao
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na modelagem de funcdes de controle em virtude da sobreposi¢do dos conjuntos. No entanto,
neste caso € possivel perceber uma menor oscilacdo do controlador aproximado em regime
permanente. Isso demonstra que o numero de discretizacbes foi suficiente para manter a
continuidade do sinal. A Figura 4.16 apresenta a resposta dos sistemas mediante variagcdes no

sinal de referéncia.
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Figura 4.16 — Resposta do controle de posi¢do com variacdo no sinal de entrada.

Os sinais de saida da Figura 4.16 mostram a capacidade de rastreamento do sistema
tanto com o controlador fuzzy quanto o aproximado. Inicialmente, o sinal de entrada € definido
em 105 graus e o tempo de acomodacdo é semelhante ao da Figura 4.15. Em seguida ocorre a
mudanca do sinal de referéncia para 70 graus e apds 0,3 s 0 sistema proposto novamente se
encontra em regime permanente. O overshoot do controlador aproximado nesse ensaio foi
reduzido para 19% o que caracteriza um melhor desempenho na resposta transitoria para um
angulo mais elevado.

Nas Figuras 4.15 e 4.16, percebe-se uma oscilagdo na resposta do controlador
aproximado quando o sinal de referéncia ainda é nulo. Isso pode ser atribuido ao mapeamento
da funcéo de controle em questéo e ao sistema de informacdo da Tabela 4.2 que possui poucas
amostras para essa posicao, ja que na pratica o posicionamento da haste foi realizado para 0s
angulos maiores que zero. Nesse contexto, é pertinente afirmar que o maior nimero de amostras
em uma base de conhecimento pode contribuir para a melhor representacdo de determinado
comportamento.

A quantidade de fungdes de pertinéncia e 0 nimero de entradas necessarias para o

controle do processo resultaram em 49 regras para o controlador fuzzy. Enquanto o controlador
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aproximado foi definido com 9 regras. Diferente dos sistemas fuzzy o modelo aproximado da
Figura 4.14 ndo utiliza conjuntos difusos, mas apenas conjuntos convencionais (crisp). Assim,
os valores de entrada sdo compativeis com o modelo especificado e inseridos diretamente no
conjunto de regras sem a necessidade dos procedimentos de escalonamento, fuzificacdo e
defuzificaco, resultando em uma estrutura de controle mais simples. Essas caracteristicas do
controlador aproximado contribuem para uma reducéo significativa do tempo de execucdo Te
do algoritmo de controle, sendo aproximadamente 72 vezes menor em relacdo ao controlador
fuzzy. Isso demonstra a viabilidade do modelo aproximado para aplicacdes de sistemas de
controle em tempo real.

A Tabela 4.3 resume os resultados obtidos com base no ensaio em regime permanente

apresentado na Figura 4.15 para o sistema com o0s controladores em estudo.

Tabela 4.3 — Comparacéo dos resultados dos controladores.

Critério Fuzzy PD Aproximado
Overshoot: Mp (%) 4 27,5
Tempo de acomodacao: Ts(S) 0,35 0,53
Tempo de execugdo: Te(S) 19,42 0,27
Erro em regime permanente: e(%) 4,4 2,2
Quantidade de regras 49 9

ITAE 278,35 59,67

IAE 66,70 36,37

ISE 1332 852,30

Os indices de desempenho baseados no erro ITAE, IAE e ISE apresentados na Tabela
4.3, foram obtidos através do ensaio pratico. Convém ressaltar que os menores valores retratam
o melhor desempenho da malha de controle. Neste caso, 0s trés critérios indicaram a malha com
0 controlador aproximado como a de melhor desempenho comparado ao controlador fuzzy.
Dentre os critérios analisados, o ITAE apresenta a maior diferenca entre o desempenho dos
controladores, pois o erro inicial elevado no regime transitério é pouco ponderado, enquanto o
erro que ocorre no regime permanente possui uma maior ponderacdo. Esses fatores
contribuiram para indicar o melhor desempenho da malha de controle que possui o controlador
aproximado.

A fim de se verificar a robustez dos controladores, realizou-se o ensaio experimental
com a adicdo de carga na haste. O resultado do teste experimental é ilustrado na Figura 4.17. O
acréscimo de carga reduziu a oscilagdo do sinal em regime permanente do sistema com o
controlador fuzzy. As mesmas condi¢des de carga foram estabelecidas para o controlador

aproximado, conforme esperado, o overshoot aumentou para 32,3% e o tempo de acomodagao
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aumentou para 0,8 s, caracterizando o menor desempenho no regime transitorio. Uma mudanca
de posicao ocorre no instante t = 6 s, e a carga provocou um maior afundamento do sinal de
saida em ambos os controladores, sendo entdo corrigida a posicdo em menos de 0,5 s. Enfim, a
carga também proporcionou uma reducdo na oscilagdo inicial quando o sinal de referéncia é

nulo.

=

e

=
I
'
'
'
'
'
'
'
.
v
'
'
'
'
'
'
'
U
v
'
'
'
'
'
'
'
'
v
'
'
'
'
'
'
'
'
—
'
'
'
'
'
'
'
'
.
v
'
'
'
'
'
'
'
'
v
'
'
'
'
'
'
'
'
v
'
'
'
'
'
'
'
'
.
v
'
'
'
'
'
'
'
'
v
'
'
'
'
'
'
'
1

—
M3
=

100

®

[ ]

— 80

[

=i

T

[

<L

(=}

{0

[

W

&
)| —— Aproximada
| sennerenes Referéncia

Fuzzy
| |
g g 10

Figura 4.17 — Resposta do controle de posi¢do com carga e variacdo no sinal de referéncia.

As respostas do controlador aproximado mostram condigdes estaveis e caracteristicas
dindmicas adequadas para o sistema em malha fechada. Isso se deve ao fato das regras
representarem determinadas condi¢des operacionais do sistema, e por serem obtidas a partir de
dados de um ensaio real, resultando numa abordagem interessante para ser aplicada em

processos ndo lineares.

4.6 Conclusao

Esse capitulo mostrou o desenvolvimento do controlador aproximado a partir do
conhecimento de um modelo de controle previamente estabelecido. Construiu-se um prototipo
e foram realizados ensaios para a aquisi¢cdo de dados do sistema com o controlador fuzzy. Com
0 conhecimento adquirido, utilizou-se recursos computacionais que contribuiram para o
desenvolvimento e anélise dos resultados do sistema de controle.

A estrutura proposta apresentou uma reducdo consideravel na quantidade de regras, no
tempo de processamento e na complexidade do modelo original. Os resultados obtidos

mostraram a viabilidade da aplicacdo dessa abordagem no controle de posi¢do do motor CC.
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5 Conclusao Geral

A utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial tem sido relevante para o controle de
processos. Tanto os sistemas fuzzy quanto os conjuntos aproximados podem desempenhar um
papel fundamental como aproximadores de funcGes de controle atraves de modelos baseados
em regras. Para o exemplo pratico da aplicacdo desses conceitos, utilizou-se o motor de corrente
continua e o controle de posicao do seu eixo.

Esse projeto destacou duas abordagens para o desenvolvimento do controlador
aproximado. A primeira tratou sobre um processo de converséo de modelos fuzzy em modelos
aproximados. Esse procedimento foi realizado com a determinagdo dos conjuntos crisp
baseados nas funcdes de pertinéncia. Através da compilacdo manual determinou-se o sistema
de informacdo e as regras associadas ao modelo fuzzy. Neste caso, a estrutura do controlador
aproximado permaneceu com 0s ganhos de escala que foram usados em pequenos ajustes para
uma melhor aproximagdo ao comportamento do controlador fuzzy. Esse fato mostrou a
flexibilidade do modelo obtido.

O controlador aproximado realiza 0 mapeamento de funcdes de controle através das
regras aproximadas que sdo ativadas de acordo a necessidade do processo. Isso possibilitou
obter uma caracteristica de compensacdo mais adequada em relacdo ao controlador PID
convencional que possui 0s ganhos constantes.

A segunda abordagem apresentada no capitulo 4 exigiu uma menor intervencdo humana
em seu desenvolvimento. Com os dados do ensaio do sistema de controle fuzzy foi possivel
construir uma base de conhecimento para representar o comportamento de um novo controlador
em termos de conjuntos aproximados. Deste modo, utilizou-se recursos computacionais
desenvolvidos para o processamento dos conjuntos aproximados, permitindo o trabalho com
uma maior quantidade de amostras no Sl e a realizacéo préatica do objetivo proposto.

Nos dois casos foram definidas estruturas de controle baseadas em conjuntos crisp, ou
seja, sem a necessidade dos procedimentos de fuzificacdo e defuzificagcdo existentes no
controlador fuzzy. Na segunda abordagem essa caracteristica proporcionou ao algoritmo do
controlador aproximado uma reducdo no tempo de processamento de aproximadamente 72
vezes comparado ao controlador fuzzy. Uma caracteristica importante em sistemas de tempo
real. Essa reducgdo significativa € atribuida a simplicidade computacional estabelecida na
estrutura de controle e mostra a viabilidade da aplicacéo desses sistemas em processadores de

baixo custo.
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Os resultados experimentais e das simulagfes computacionais demonstram que a teoria
dos conjuntos aproximados é uma alternativa para o projeto de controladores com
caracteristicas estaveis e 0 comportamento dinamico propicio para o sistema.

No intuito de dar continuidade aos estudos envolvidos nesta dissertacdo, sugere-se para
os trabalhos posteriores:

A aplicacdo das abordagens apresentadas em processos mais complexos, tais como
sistemas com multiplas entradas e saidas ou em sistemas com multiplos sensores. Neste caso,
pode ser avaliado a contribuicdo dos redutos na eliminagéo das entradas e saidas ou dos sensores
que tiverem redundancias em suas informagoes.

A utilizacdo dos conjuntos aproximados para o projeto de controladores fuzzy, atraves
da geracdo de regras difusas ou sintonia de parametros.

E pertinente uma abordagem com o estudo e desenvolvimento direto de um controlador
aproximado a partir do processo especificado, sem a utilizagdo de informagdes estabelecidas
por outro controlador. Nesse contexto, pode-se estudar métodos de aprendizado de maquina

que considere atributos relevantes para extrair o conhecimento em forma de regras.
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Apéndice A — Diagramas de Blocos usados no Sistema de
Controle

A.1. Circuito para gerar o sinal PRBS (capitulo 4).

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
- - » - » - | - » - » - » - » - » - » -
Z z ra Z Z z ra Z z ra Z

Unit Delayl  Unit Delay2 Unit Delay3d Unit Delayd  Unit Delays Unit DelayG Unit Delay? Unit Delay@ Unit Delayd Unit Delay10  Unit Delay11
Logical
COperator
XOR [T a

! B 1
CQut1
Gain
-0.5

Congtant

O sinal no ponto “a” varia entre 0 e 1. Apos a polarizacdo e amplificagcdo os niveis do

sinal de saida variam entre -1 e 1.

A.2. Modelo do controlador PD convencional discreto usado no ajuste dos ganhos
(capitulo 4).

To Warkspace To Workspace2

POl |—»  ams23 o[

Stepl Discrete PID Controller Idrmodel Scope

Scope?
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A.3. Modelo do sistema de controle fuzzy utilizado no controle de posi¢éo do eixo do motor
CC (capitulo 4).

Group 1

% Signal 2

Signal Builder

]

To 0 ots pace?

b
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Arduing Resa":e' :\ue P:fe'
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>

fen

Pin &
pin] Arduine Digital W rite
1

Arduingt
Digital write

» -~ p pin
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U radigra  Saturation (V) -
Fuzzy Logic Controller MATLAB Function
b Arduino
et Digital Wirite
Derivative GCE = ]
oope Fin &
Arduino D igital W' rited
ToWw okspaced
. graus
Arduinad . ]
Encoder Read (#1) *in o P L L >
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Encoder Readt mod counts count Angulo teta
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A.4. Modelo do sistema de controle aproximado (rough) utilizado no controle de posi¢éao

do eixo do motor CC (capitulo 4).
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O cadigo fonte do controlador aproximado com todas as regras envolvidas foi inserido

no bloco Embedded Matlab® Function.
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Apéndice B — Codigos Fonte do Sistema de Controle

B.1. Codigo fonte do controlador Aproximado (capitulo 3)

function y = fcn(xl, x2)

% Valores extremos do conjunto crisp do modelo Rough
Alk=-1; Alm=-0.7; Blk=-1; Blm=-0.42;
A2k=-0.7; A2m=-0.35; B2k=-0.42; B2m=0;
A3k=-0.35; A3m=0; B3k=0; B3m=0.42;
A4k=0; Adm=0.35; B4k=0.42; Bdm=1;
A5k=0.35; AS5m=0.7;

A6k=0.7; Aom=1;

cl0=-3.42; cl1=0; cl2=0;

c20=-3.42; c21=0; c22=0;

c30=-1.1453; c31=2.3857; c32=1.4397;
cd40=-1.75; c41=0; cd2=0;

c50=-1.1164; c51=2.5; c52=1.5086;

c60=0; c61=0; c62=0;

c70=0.1983; c71=2.7833; c72=1.9881;
c80=-0.9150; c81=2.3857; c82=1.9881;

c90=0; c91=4.8857; c92=4.0714;

cl100=0; cl01=5; cl02=4.1667;
cl10=-1.75; clll=5; cll2=4.1667;

cl20=-1.1667
cl30=1.1667;

’

cl21=2.9167;
cl31=2.9167;

cl22=2.0833;
cl32=2.0833;

cl40=1.75; cl41=5; cl42=4.1667;
cl50=0; cl51=5; cl52=4.1667;
cl60=0; cl61=4.8857; cl62=4.0714;

cl170=0.9150;
cl1l80=-0.1983

’

cl71=2.3857;
cl81=2.7833;

cl72=1.9881;
cl82=1.9881;

cl90=0; cl91=0; cl92=0;

c200=1.1164; c201=2.5; c202=1.5086;

c210=1.75; c211=0; c212=0;

c220=1.1453; c221=2.3857; c222=1.4397;

c230=3.42; c231=0; c232=0;

c240=3.42; c241=0; c242=0;

y = 0;

if (((x1 >= Alk) & (x1 < Alm)) & ((x2 >= Blk) (x2 Blm)))
y = cl0 + cll*xl + cl2*x2;

end

if (((x1 >= A2k) & (x1 < A2m)) & ((x2 >= Blk) (x2 Blm)))
y = c20 + c21*x1l + c22*x2;

end

if (((x1 >= A3k) & (x1 < A3m)) & ((x2 >= Blk) (x2 Blm)))
y = c30 + c31*x1l + c32*x2;

end

if (((x1 >= Adk) & (x1 < Adm)) & ((x2 >= Blk) (x2 Blm)))

(
y = c40 + c4l*x]l + c4d2*x2;



>= A5k) & (x1 < Abm)) & ((x2 >= Blk) & (x2 < Blm)))
c50 + ch1l*x1 + cbh2*x2;

>= Aobk) & (x1 <= Aém)) & ((x2 >= Blk) & (x2 < Blm)))
c60 + col*x1l + c62*x2;

>= Alk) & (x1 < Alm)) & ((x2 >= B2k) & (x2 < B2m)))
c70 + c71*x1 + c72*x2;

>= A2k) & (x1 < A2m)) & ((x2 >= B2k) & (x2 < B2m)))
c80 + c81*x1l + c82*x2;

>= A3k) & (x1 < A3m)) & ((x1 >= B2k) & (x1 < B2m)))
c90 + c91*x1 + c92*x2;

>= Adk) & (x1 < Adm)) & ((x1 >= B2k) & (x1 < B2m)))
cl00 + cl01*x1 + cl02*x2;

>= A5k) & (x1 < ASm)) & ((x1 >= B2k) & (x1 < B2m)))
cl110 + clll*xl + cll2*x2;

>= A6k) & (x1 <= A6m)) & ((x1 >= B2k) & (x1 < B2m)))
cl20 + cl21*x1l + cl22*x2;

>= Alk) & (x1 < Alm)) & ((x1 >= B3k) & (x1 < B3m)))
cl30 + cl131*x1l + cl32*x2;

>= A2k) & (x1 < A2m)) & ((x1 >= B3k) & (x1 < B3m)))
cl40 + cl4l*xl + cl42*x2;

>= A3k) & (x1 < A3m)) & ((x1 >= B3k) & (x1 < B3m)))
cl50 + cl51*x1 + cl52*x2;

>= Adk) & (x1 < Adm)) & ((x1 >= B3k) & (x1 < B3m)))
cl60 + clol*xl + cloe2*x2;

>= A5k) & (x1 < Abm)) & ((x1 >= B3k) & (x1 < B3m)))
cl70 + cl71*x1 + cl72*x2;

>= Aock) & (x1 <= Aé6m)) & ((x1 >= B3k) & (x1 < B3m)))
cl80 + cl181*x1l + cl82*x2;
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if (((x1
y:
end
if (((x1
y:
end
if (((x1
y:
end
if (((x1
y:
end

if (((x1

Yy
end

if (((x1
y:

end

end

>= Alk)

>= A2k)

>= A3k)

>= Adk)

>= A5k)

>= A6k)

& (x1 < Alm)) &
cl90 + cl91*x1 + cl92*x2;

& (x1 < A2m)) &
c200 + c201*x1 + c202*x2;

& (x1 < A3m)) &
c210 + c211*x1l + c212*x2;

& (x1 < Adm)) &
c220 + c221*x1l + c222*x2;

& (x1 < Abm)) &
= ¢c230 + c231*x1 + c232*x2;

& (x1 <= Ao6m))

&

((x1 >= B4k) & (x1

((x1 >= B4k) & (x1

((x1 >= B4k) & (x1

((x1 >= B4k) & (x1

((x1 >= B4k) & (x1

((x1 >= B4k) & (x

c240 + c241*x1 + c242*x2;

<= B4dm)))
<= B4m)))
<= B4m)))
<= B4dm)))
<= B4dm)))
1 <= B4m)))

B.2. Cddigo usado para estabeler o sinal de saida (capitulo 4)

function
$#codege
$#eml

if u>0
pinA =
pinB
else
pinA
pinB =
end

[pinA, pinB]l=fcn (u)

n
uint8 (u)
uint8 (0)

uint8 (0)
uint8 (-u

’

’

)7

B.3. Cadigo fonte do controlador Aproximado (capitulo 4)

function y = fcn
x1lk 1=-0.031849;
x1lk 2=-0.031849;
x1lk 3=-1.58;

xlk 4=-1.58;

x1lk 5=-1.58;

x1lk 6=-0.050949;
x1lk 7=-0.050949;
x1lk 8=-0.050949;
xlk 9=-0.031849;
$Saidas

ylk = -0.005728;
y2k = -0.004570;
y3k = -0.150999;

(x1,

x1lm

X2)
%$Variaveis discretizadas xl=erro,
xIm 1=0.692;

xIlm 2=0.692;

xlm 3=-0.050949;

4

=-0.050949;

xlm 5=-0.050949;
xlm 6=-0.031849;
xlm 7=-0.031849;
xlm 8=-0.031849;
xlm 9=0.692;

ylm =

y2m
y3m

0.014500;
0.008710;
0.001030;

x2=derivada do erro, y=saida

x2k 1=-0.
x2k 2=-0.
x2k 3=-0.
x2k 4=-

x2k 5=-0.
x2k 6=-0.
x2k 7=-0.
x2k 8=-0.
x2k 9=-0.

001219;
002940;
001219;

.151;

002940;
001219;
002940;
151;
151;

x2m 1=0.0871;

x2m 2=-0.001219;

x2m 3=0.0871;

x2m_4=-0.002940;
x2m_5=-0.001219;

x2m _6=0.0871;

x2m_ 7=-0.001219;
x2m 8=-0.001219;
x2m_9=-0.002940;
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vdk = -0.026799; y4m = 0.001372;
y5k = -0.084200; y5m = 0.002900;
yb6k = -0.011046; yom = 0.005750;
y7k = -0.006383; y7/m = 0.002330;
y8k = -0.006361; y8m = 0.001130;
y9k = -0.000110; y9m = 0.003846;

%Condicdes iniciais
y=0;

cont regral=0;
cont regra2=0;
cont regra3=0;
cont regra4=0;
cont regrab5=0;
cont regra6=0;
cont regra’7=0;
cont regra8=0;
cont regra9=0;

$Regra 1
if (((x1 >= x1k 1) & (x1 <= x1m 1)) & ((x2 >= x2k 1) & (x2 <= x2m_1)))
% interpolacao
% Para a saida: THEN(-0.005728299<y<0.014500000)
y = ylk + ((yIm - ylk)/2)*((x1-x1k 1)/(x1lm 1 - x1k 1) +
(x2-x2k 1)/ (x2m_1 - x2k 1));
cont regral= cont regral +1

end

%$Regra 2

if (((x1 >= x1k 2) & (x1 <= xIm 2)) & ((x2 >= x2k 2) & (x2 <= x2m 2)))
% interpolacao
% Para a saida: THEN(-0.004570000<y<0.008710000)

y = y2k + ((y2m - y2k)/2)*((x1-x1k 2)/(xlm 2 - xlk 2) +
(x2—x2k_2)/(x2m_2 - x2k _2));
cont regra2= cont regraz2 +1

end

%$Regra 3

if (((x1 >= x1lk 3) & (x1 <= xIm 3)) & ((x2 >= x2k 3) & (x2 <= x2m_3)))
% interpolacao
% Para a saida: THEN(-0.150999993<y<0.001030000)

y = y3k + ((y3m - y3k)/2)*((xl-x1k 3)/(xIm 3 - x1k 3) +
(x2—x2k_3)/(x2m_3 - x2k _3));
cont regra3= cont regra3 +1

end

$Regra 4

if (((x1 >= x1k 4) & (x1 <= xIm 4)) & ((x2 >= x2k 4) & (x2 <= x2m 4)))
% interpolacao

o°

Para a saida: THEN (-0.026799999<y<0.001372916)

y = yd4k + ((y4m - ydk)/2)* ((x1-x1k 4)/(xIm 4 - x1k 4) +
(x2-x2k_4)/(x2m 4 - x2k 4));

cont regrad= cont regra4 +1

end

$Regra 5

if (((x1 >= x1k 5) & (x1 <= xIm 5)) & ((x2 >= x2k 5) & (x2 <= x2m 5)))
% interpolacao
% Para a saida: THEN(-0.084200002<y<0.002900000)

y = y5k + ((y5m - y5k)/2)*((xl-x1k 5)/(xlm 5 - x1k 5) +



end

%Re
if

end
end

o0 —~ Q

o°

(x2-x2k 5)/(x2m_5 - x2k 5));
cont regrab5= cont regrab +1

92

ra 6

((x1 >= x1k 6) & (x1 <= xlm 6)) & ((x2 >= x2k 6) & (X2 <= x2m _6)))
interpolacao

Para a saida: THEN(-0.011046429<y<0.005750000)

y = y6k + ((yém - y6k)/2)* ((xl-x1k 6)/(xIm 6 - xlk 6) +
(x2-x2k_6)/(x2m_6 - x2k 6));
cont regra6= cont regra6 +1

ra 7

((x1 >= x1k 7) & (x1 <= xlm 7)) & ((x2 >= x2k 7) & (X2 <= x2m_7)))
interpolacao

Para a saida: THEN(-0.006383702<y<0.002330000)

y = y7k + ((y7Tm - y7k)/2)* ((x1-x1k 7)/(x1lm 7 - x1k 7) +
(x2-x2k_7)/(x2m_7 - x2k _7));
cont regra’7= cont regra7 +1

ra 8

((x1 >= x1k 8) & (x1 <= xlm 8)) & ((x2 >= x2k 8) & (X2 <= x2m 8)))
interpolacao

Para a saida: THEN(-0.006361744<y<0.001130000)

y = y8k + ((y8m - y8k)/2)*((x1l-x1k 8)/(xIm 8 - xlk 8) +
(x2-x2k 8)/(x2m_8 - x2k 8));
cont regra8= cont regra8 +1

ra 9
((x1 >= x1k 9) & (x1 <= xIm 9)) & ((x2 >= x2k 9) & (x2 <= x2m 9)))
interpolacao

Para a saida: THEN(-0.000110248<y<0.003846828)

y = y9%k + ((y9m - y9k)/2)* ((x1-x1k 9)/(xIm 9 - x1k 9) +
(x2-x2k _9)/(x2m_9 - x2k 9));

cont regra9= cont regral +1
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