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Resumo

Este trabalho apresenta um novo método de adaptizcéonstante de filtro de
controladores IMClfternal Model Contrdl utilizando conceitos da area dos Conjuntos
Aproximados Rough Se)s A técnica IMC tem alcancado boa aceitacdo como
metodologia eficiente na sintonia de controladamesistriais, uma vez que a estrutura
de controle resultante pode ser convertida em uomgab equivalente de um
controlador PID (Proporcional, Integral e Deriva)ivestrutura essa muito comum em
aplicacdes reais. Pode-se citar ainda sua simatleidrobustez e alta capacidade de

adaptabilidade.

A Teoria dos Conjuntos Aproximados vem sendo aghca varios campos das
ciéncias e engenharias com o objetivo de condemsguntos de dados, possibilitando

representacées mais concisas e interpretacoe<iaias das informacdes resultantes.

Com o objetivo de exemplificar a metodologia pstppa mesma sera aplicada
a um sistema de controle nivel. Serdo feitas sigdels com o controlador proposto, e
os resultados obtidos serdo confrontados com dadtes IMC convencionais com

diferentes valores de parametros do filtro dosroteddores empregados.

Além dos resultados das simulacfes numéricas,todméera empregado a um
sistema de nivel real que sera controlado por stersa de controle desenvolvido em
ambiente LabView. Os resultados serdo confrontatmsmente aos obtidos com
controladores IMC convencionais, mas dessa vezajus ao mesmo sistema de nivel

real.

A obtencdo do modelo matematico do sistema dd séra realizada por meio
de técnicas de identificacdo de sistemas e conketis a priori do comportamento de

processos desta natureza.

Palavras-Chave:IMC, Conjuntos aproximados, Controle Adaptativieritificacdo de
Sistemas.



Abstract

This paper presents a new method to adapting itteg tonstant of IMC
controllers (Internal Model Control) using RoughtsSeoncepts. The IMC technique has
achieved good acceptance as efficient methodolmgyyning industrial controllers, once
the resultant control structure can be convertethe function of a equivalent PID
(Proportional, Integral and Derivative) controlleeing this structure very common in
real applications. May also be mentioned its siaiyli robustness and high capacity for

adaptability.

Rough Sets theory has been applied to varioudsfiet science and engineering
in order to condense data sets, allowing representamore concise and cleared

interpretations of the resulting information.

In order to illustrate the proposed methodologywill be applied to a level
control system. Simulations will be made using pheposed controller, and the results
will be compared to conventional IMC controllersthvdifferent values for the filter

parameters of the implemented controllers.

Besides the results of numerical simulations nie¢hod will be applied to a real
level system which will be controlled by a systesveloped in LabView. The results
will be compared again to those obtained with catie@al IMC controllers, but this

time applied to the same real level system.

The obtaining of the level system mathematical ehoalill be held through
system identification techniques and prior knowkdlgm the behavior of processes of

this nature.

Keywords: IMC, Rough Sets, Adaptive Control, System |decdifion.
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Capitulo 1
Introducao

Vérias estruturas adaptativas ja foram sugeridas sestemas de controle
baseados na técnica IM@iernal Model Contrgl desde o desenvolvimento original do
meétodo por Garcia e Morari (1982). Os motivos ppars sdo: os bons resultados que
os sistemas de controle IMC apresentam; a faci#id#® implementacdo; e uma boa
capacidade de adaptabilidade (Huang et al., 2@@2)o esta Ultima caracteristica a
motivacgdo principal do desenvolvimento propostalisaertacao.

Entre os trabalhos que utilizaram técnicas IMC pambtencdo de estruturas
adaptativas pode-se citar os artigos de Datta @@®(1D96) e de Datta e Xing (1998)
sendo que o primeiro utiliza a formulacdo do IM@ &lentificacdo em tempo real do
processo a ser controlado para adaptar a estdusestema, ja 0 segundo alia técnicas
adaptativas robustas (modelo de referéncia, alocpaécial de polos, e normasge
H,) com o IMC, sintetizando-os em controladores IMi@@ativos com caracteristicas
robustas. Alguns estudos mais atuais utilizamraigsecom redes neurais para realizar a
adaptacao de controladores IMC-PID, podendo-se a#drabalhos de Li e Li (2006)
com adaptacaon-line de um parametro multiplicativo em cada constaetgahho do
controlador, e o trabalho de Chibani e Chtourol0@@ara controlar processos nao
lineares a partir do treinamentoff-line com dados do processo objetivo. Uma
alternativa, dentre as técnicas de adaptacdo addz com sistemas IMC, é o dos
conjuntosfuzzy podendo-se citar os trabalho de Xie e Rad (1998are et al. (2005),
nos quais conjuntos nebulosos séo utilizados pepaesentar sistemas dinamicos
complexos com as respectivas sinteses dos cordreladm questdo. Outro exemplo de
trabalho que utiliza 16gicluzzyno processo de adaptacdo € o de Jin et al. (2608),
gue um procedimento de estabilizac&o foi incluiolm © objetivo de expandir a técnica

para sistemas instaveis.

O estudo desenvolvido nesta dissertacdo utilizacageitos de conjuntos
aproximados rough sety no processo de adaptacdo de controladores IMC com

constante de filtragem varidvel, dado um critéeadsempenho.



A Teoria dos Conjuntos Aproximados (TCA) tem sagidicada com sucesso ha
obtencdo de sistemas de informacdo concisos a partdlados empiricos (Pawlak e
Skowron, 2007). A geracdo de modelos baseados gmasrevia processamento de
conjuntos aproximados € uma abordagem eficaz ealezacdo ndo muito complexa
(Pinheiro et al., 2010), sendo possivel tambémzatilos conceitos da técnica para
sintetizar controladores nebulosos de forma sidiemmde de facil computacao,
(Pinheiro, 2009). Partindo de conceito similar, tgmde-se desenvolver uma
metodologia para a adaptacdo da constante do diérom controlador IMC utilizando

fundamentos sobre conjuntos aproximados.

O conteudo da dissertacdo apresenta a estrutscatdea seguir. O Capitulo 2
apresenta 0s conceitos basicos sobre a técnica B¥Cum primeiro momento sera
apresentado os principios da sua estrutura e @gitos envolvidos na sua aplicagdo. A
seguir sera mostrada a modificacdo da estrutuld@oconvencional possibilitando a
obtencdo de controladores que podem ser convertaons compensadores PID
(Proporcional, Integral e Derivativo), que séo wgsttas bem conceituadas em sistemas
de controle industriais. Serdo desenvolvidos ertdotroladores IMC para modelos de
sistemas comumente encontrados em ambientes iadkjsbu onde sua aplicacdo se
faca conveniente. Serdo analisados os efeitos dac&a do parametro do filtro do
controlador IMC, cuja acdo promove um efeito depsalgiio na estrutura do controle

resultante.

O Capitulo 3 contém uma breve revisao da TCA e vs@ geral dos métodos
de discretizacdo existentes. A TCA possibilita adetagem matemética da
representacao de sistemas de informacao, modelafiodmacées ou conhecimentos em
sistemas especialistas em geral. Adicionalment@ testria permite o tratamento de
dados e informagBes com incertezas. A propost& debalho € utilizar os conceitos
sobre conjuntos aproximados para gerar regras al@agio do parametro do filtro de

controladores IMC.

No Capitulo 4 € apresentado um exemplo de aplicdadnetodologia proposta
em uma planta de nivel. Os passos para obtencaonatelo do sistema sé&o
apresentados, bem como a geracéo do sistema deagio necessario para a geracao

das regras. O modelo é simulado e confrontado aomsistema de controle conhecido



que utiliza l6gicafuzzy A técnica é entdo empregada em um sistema ddsi/oo

ambiente LabView para controlar uma planta real.

Por fim, o Capitulo 5 traz as conclusfes finaibreca aplicagdo do método
proposto e perspectivas de trabalhos futuros.



Capitulo 2
Internal Model Control

2.1 Introducao

Os objetivos basicos de um sistema de controleistens em rastrear a
referéncia ) da malha em questdo de maneira que a grandezsolada )
acompanhe a informacédo da referéncia no tentpadd forma rapida e precisa,
rejeitando disturbios externosl)(da maneira mais eficiente possivel, assegurando
também robustez a eventuais erros de modelagemrat@gso controlado (Dorf e
Bishop, 2008). As equacgdes (1) e (2) indicam oscpais objetivos de uma malha de

controle.

y=r Vt,vr 1)
=r—d Vt,vd
Y 2)

Uma forma de se alcancar parte destes objetiveprégentado em malha aberta
(feedforward na Figura 1. Nesta condicdo a questédo de esladdi se torna trivial (o
sistema é estavel se o controlador e a plantastdweds), e o controladog)(pode ser

facilmente obtido fazendo-se= p~1, ondep(s) representa o modelo matematico do
processo controlado. As desvantagens dessa abordsgeornam evidentes frente a
erros de modelagem, a impossibilidade de lidar cistirbios ndo mensuraveis, e
eventuais funcdes de controle que apresentem meraemi-plano direito (Morari e

Zafiriou, 1989).

d(s)

ul(s y(s)
AN el IRIOMN Qe @

Figura 1 — Controlador e Planta em malha aberta.



Pelas razGes expostas, 0s sistemas de controlersageral, tratados em malha
fechada. Temos agora uma situagao inversa, jageeas de modelagem e disturbios
sdo tratados com menor complexidade, porém a diengo controlador
(parametrizacdo) se torna uma tarefa mais complit@mte a questdo de estabilidade

em malha fechada.

2.2 Estrutura do IMC

O IMC representado na Figura 2 é uma estruturargquoepora as vantagens da
malha aberta e da malha fechada. Ou seja, quadoanérros de modelage € p) e
ndo ha disturbiosd(= 0) a realimentacdo ndo é necessaria e a estrutUfaydia 2 se
torna idéntica a da Figura 1. O IMC recebe esseenmeio fato do modelo da planta do

processof) aparecer de forma explicita na sua estrutura.

d(s)
T(S}>Q SO us) » p(s) e yLs)
—>1 p(s) >
d(s)

Figura 2 - Malha IMC convencional.

Pode-se entéo fazer o equacionamento da estriadra 2, obtendo (3).

_ p(s)q(s) (1-p()q(s))
= ~ r(s) + =

1+ (p(s) — 9(s))q(s) 1+ (p(s) — p(s))a(s)

A funcdo de sensibilidadg(s) relaciona as entradas externds) e d(s) ao

erro da malha de controé€s) = r(s) — y(s), sendo modelada por (4).

e(s) _y(s) _ 1—-p(s)q(s) _
d(s) —r(s) d(s) 1+ (p(s)—p(s))q(s)

y(s)

d(s) 3)

e(s) (4)



A funcdo de sensibilidade complementafs), por vezes chamada de
rastreamento, é obtida por (5).

y(s) _ p(s)q(s) _
r(s) 1+ (p(s) —p(s))q(s)

n(s) (5)
Quando o modelo é exatp(f) = p(s)), podemos reduzir as fungdes para (6) e
(7).

€(s) =1 —-p(s)q(s) (6)

fi(s) = p(s)q(s) (7)
E conhecido da teoria de controle que a funcécedsilsilidades(s) determina
o desempenho de um sistema de controle, e a fude&ensibilidade complementar
n(s) determina a robustez a variagdo de parametrosrat®e$s0o e a capacidade de
rejeicdo de ruidos nas variaveis mensuradas (MoearZafiriou, 1989). Pela
parametrizacdo via IMC o controladgfs) se relaciona com(s) e n(s) de maneira

linear, facilitando o seu desenvolvimento matenasatic

2.3 Propriedades do IMC
A seguir sdo descritas algumas propriedades do(RiN&ra et al, 1986).

* Propriedade 1 Estabilidade Dual — Assumindg(s) = p(s) implica que a
estabilidade de (8) dependera apenas da estakilitads) e q(s).

y(s) =p(£)q(s)r(s) + (1 = p(s)q(s))d(s) (8)

Para um controlador convencional em malha fechs®a fica explicitada a
estabilidade do sistema, o IMC garante que paraplara estavel a malha fechada e

estavel para qualquer controladds) estavel.

» Propriedade 2 Controle Ideal — Assuma qug(s) = p(s)”! e que a malha
fechada da Figura 2 seja estavel, por exemplo,queidicdo da Propriedade 1,
resulta em (9) e (10).

y(s) =r(s) (9)



e _

d(s) (10)

Ou seja, o0 sistema ira rastrear a entrada deérefier de forma instantanea e

suprimira todos os disturbios de forma que esseafeiem a saida do processo.

* Propriedade 3 Sistema Tipo 1 — Assumindo que o ganho do caadml em

regime permanente seja igual ao inverso do ganmmadzlo, tem-se (11).

q(0) =p(0)~" (11)

Considerando ainda que a malha fechada da Figeega2estavel, temos entao
gue o sistema sera do Tipo 1 e que o erro desaparassintoticamente (12) para todas

entradas constantes dg&) e d(s), desconsiderando erros de modelagem.

1—-p(s)q(s)
1+ q(s)(p(s) —P(s))

e(s) =1(s) —d(s) » y(s) = (r(s) — d(s)) (12)

» Propriedade 4 Sistema Tipo 2 — Em sistemas do Tipo 2 pode-seltesrg(s)
de forma que satisfaca a Propriedade 3 e (13)aaiadsiderando que o sistema

nao apresenta erros de modelagem.

d
%(ﬁ(s)Q(s))lszo =0 (13)

Com o sistema do Tipo 2, o erro de controle desapsea assintoticamente para

todas entradas(s) do tipo rampa e eventuais disturbits).

Podemos concluir entdo, pela Propriedade 1, quaus&ncia de erros de
modelagem e com o sistema estavel em malha abelf4C garante a estabilidade da
malha fechada. A Propriedade 2 garante que a nadlkda idealizada (fazendo-se
q = p~1) pode ser alcancada quando aplicada a estrutut@cem malha fechada.
As Propriedades 3 e 4 garantem erro zero em regem@anente sem a introducao
explicita de integradores, ou seja, sem a neceksidia inserir parametro de regulagem

adicional.

No entanto, existem algumas razdes pelas quaisén@ossivel realizar o

controle idealizado anteriormente, conforme citadgeguir.



1. Zeros no Semi-Plano Direito (SPD)Se o modelo possuir algum zero no SPD
o controlador g(s) = p(s)~! possuirda poélos no SPD, caracterizando
instabilidade. Assim sg(s) = p(s) o sistema seré instavel em malha fechada.

2. Atrasos de Transporte: Se 0 modelo possuir atrasos de transporte, emtao
controladorg(s) = p(s)~! seréa preditivo (ndo-causal) e nédo sera factivel.

3. Restricdes das varidveis manipuladas (variavel dewtrole): Se o modelo do
sistema for estritamente préprio, teremos que aral@dor idealizado por
q(s) = p~1(s) serd impréoprio. Ou seja, distirbios infinitesimaie alta
frequéncia fariam a variavel de controle tendemkres infinitos, o que seria
irrealizavel na pratica.

4. Erros de modelagem:Sep(s) # p(s) ndo é possivel garantir a Propriedade 1,

resultando em sistemas instaveis patd = p(s)~* (Morari e Zafiriou, 1989).

2.4 Desenvolvimento do Controlador IMC

Tendo em vista esses quatro problemas descritesiamente, a solugcdo do
IMC por um controle ideal deve ser deixada de ladoprocesso de obtencdo do

controlador IMC se divide entdo em dois passos.

Passo 1Performance nominal Um controlador nominal IMG(s) deve ser
projetado de forma a garantir ao sistema um ras@geto de referéncia e rejeicdo a
distarbios 6tima, ignorando ainda ruidos de medigé®rtezas do modelo e restricbes

da variavel manipulada.

A maioria dos indicadores de desempenho pode sefaysara desenvolver o
controlador IMC nominalj(s). Para este passo, o critério de desempenho getaime
utilizado é o ISEifitegral squared errordado por (14) (Dorf e Bishop, 2008), ou a
minimizagdo da normH,.

[ee]

ISE{e}zf e?(t)dt (14)

0

Os calculos pertinentes para diferentes tipos stersa, bem como diferentes
entradas de referéncia podem ser encontrados enariMer Zafiriou (1989). Os
desenvolvimentos aqui realizados sdo validos psiensas com entradas do tipo degrau

e rampa. Deve-se fatorar o modgle) em duas partes como em (15).



p(s) = p+(s)P-(s) (15)
ondep, (s) contém todos os elementos de fase ndo-minima.gigedos os zeros no

semi-plano a direita e eventuais atrasos de tratespem geralp, (s) possui a forma
descrita por (16) (Rivera et al., 1986).

N s —Ss+z;
Pr(s)=e 1_[ s+7 (16)

l

sendoz; um zero no SPD do modelo do processn & o complexo conjugado de.

Portanto funcag_(s) é de fase minima. Logo, tem-se (17) que é estavalisal.

q(s) =p-()" (17)

Passo 2Estabilidade Robusta e Desempenhdeve-se entdo adicionaGés)
um filtro passa-baixa de ordemtal que o controlador final (18) seja estaveliseh e
proprio, evitando assim comportamentos indesejadosltas frequéncias, prevenindo
ainda sensibilidade a incertezas de modelagem,zirethu ruidos de medigéo,
garantindo ainda que o sistema nado tenha variagjedas ou valores elevados da

variavel de controle.

q(s) =p-(s)7f(s) (18)

Deve-se ainda levar em conta (i(@) deve satisfazer as Propriedades 3 e 4. Ou
seja, para entradas do tipo degrau o filtro devisfaaer (19) e para entradas do tipo

rampa, ele deve satisfazer (19) e (20).

f(0)=1 (19)
E(O) =0 (20)
ds

2.4.1 Modelos de filtros

Alguns modelos de filtro sdo usualmente empregadderma de (21) e (22).

1
f(s) = TR (21)
fl) = AL 22)

(As+ 1)n
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O filtro (21) conhecido como Modelo 1, garante wamtreamento perfeito para
referéncias do tipo degrau, o filtro (22) do Mod2lgarante um rastreamento perfeito
para referéncias do tipo rampa. A orderdo filtro deve ser escolhida com valor grande
o suficiente de forma que o controladds) resultante seja préprio (Morari e Zafiriou,
1989). O parametrot do filtro determina uma relacdo de compromissaeert
desempenho e a robustez da malha de controleanesultUma andlise mais detalha da
sensibilidade complementar, considerando o modedtoeepresentada por (7) com a

equacdao (18), resulta em (23).

7i(s) = p+()f () (23)

Tem-se entdo que a constante de tempo da malhadiedera definida pelo

parametrol selecionado.

Na Figura 3 é possivel observar um sistema semellanda Figura 2 com a adicédo
de algumas perturbagcbes comumente encontradas eespos reais, aqui

representados por:

* [I(s) —disturbio de entrada da plani@ad disturbanck
* d(s) — disturbio de saida da plantafput disturbance

* n(s) —ruido de medicamoise.

1(s) d(s)

r(s) u(s) A y(s) .

4>Q—> q(s) D—» »(s)

—> 0(5)

d(s)

Figura 3 - Malha IMC com perturbacdes.

A funcéo de malha fechada é dada por (24) e (25).
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(1-8(s)q(s))
1+ (p(s) = B(s))q(s)

__ p(96)
1+ ()~ #()9(s)

(d(s) +p(s)i(s)) (24)

y(s) (r(s) —n(s)) +

y(s) = n(s)(r(s) —n(s)) + e(s)(d(s) + p(s)i(s)) (25)

Fazend@(s) = p(s) temos (26).

y(s) = 7i(s)(r(s) — n(s)) + E(s)(d(s) + p(s)I(s)) (26)

Outros tipos de filtros foram sugeridos por Hormle{(1996) para controladores
IMC. Filtros com Modelos 1 e 2 possuem boa rejegalistirbios de saida e um bom
rastreamento a mudancgas de referéncia, mas elasterezam baixa capacidade de
rejeicdo de disturbios de carga (entrada da plaljitivo), quando o processo possui
um polo mais lento que a resposta desejada em rfedhada (parametrd do filtro),
como pode ser observado pela equacao (24). Ohjdbvanelhorias nesse sentido,
foram sugeridos dois outros modelos de filtro, dvtlmlelo 3 (27) e do Modelo 4 (28),
ordemn do filtro deve ser escolhida com valor grande ficeunte de forma que o

controladorqg (s) resultante seja proprio.

_ Pps+1
f(s) = T+ D" (27)
_Bs*P+mnis+1
f(s) = ds+ 17 (28)

2.5 Relacao entre controlador IMC e Controladores Classicos

E possivel manipular o diagrama de blocos da Fig@raransforma-lo no da

Figura 4 deixando as informagfesud®) ey(s) inalteradas (Rivera, 1999).
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d(s)
I C) I
' ' (s)
u(s) | yis
7 ' Y SN o —»(%—»
. | :
|
! #(s) [,
|
d(s)

Figura 4 - Malha IMC modificada.

Combinando os blocos d€s) ep(s) obtém-se(s) dado por (29).

_uls)  q(s)
O T TR 9
Equivalentemente podemos obter (30) sem altergraaslezasi(s) e y(s).
a(s) = — (30)

1+ c(s)p(s)

A maneira como as saidags) e y(s) do sistema reagem as entradés) e
d(s) na estrutura do IMC em relagdo a realimentacassicid, sdo completamente

equivalentes (Chien e Fruehauf, 1990).

Assim, considerando o caso em que a plaisa € estavel e qup(s) = p(s),
podemos concluir que como as informacdesude) e dey(s) ndo se alteram, as

estruturas sao internamente estaveis.

Essa é uma importante conclusdo, uma vez que aulddide no
desenvolvimento de controladores com realimentati@ssica € achar um controlador
c(s) que garanta certas propriedades desejadas e jquest®vel. Assim, € possivel ao
invés de procurae(s) acharq(s) de forma sistematica, uma vez que a estabilidade d

q(s) automaticamente garante aafe) (Morari e Zafiriou, 1989).
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Uma das principais vantagens da transformacédo dtorotador IMC em uma
estrutura classica é a possibilidade de obtencamudioladores(s) que podem ser
aplicados em estruturas conceituadas e ja utilizada indUstria sem muitas
modificagdes na planta. Em alguns casos, como yemglo, em plantas de ordem
reduzida, é possivel obter controladores que parmepresentados por funcdes PID
tipicas ou associadas com funcbes de filtros degwa ou de segunda ordem
(Shamsuzzohal e Lee, 2006).

2.6 Selecao do Parametro do Filtro (1)

Existem diversos trabalhos com guias para a seleggarametrd (Morari e
Zafiriou, 1989) (Chien e Fruehauf, 1990) (Skoges&D3). De forma geral, quanto
menor o valor déambdamais rapido o sistema tende a responder. Porémegsmo
passara a rastrear valores em freqliéncias maiposendo a malha de controle
diminuir sua caracteristica de robustez a pertd@dmcou variagbes do processo
controlado (Rivera e Skogestad, 1986). Esse cantéxilustrado na Figura 5 que
representa a resposta temporal para um sistemeandeina ordem modelado por (31),
com o seguinte ganho e constante de teRpe 5,75 e T, = 220,75 associad@ um
controlador IMC. A Figura 5 ilustra a resposta ddha IMC com dois valores distintos
da constante do filtro. O sistema parte de condigdieiais nulas e com uma referéncia
de entrada em degrau. No instante de duzentos deguni adicionado um ruido
senoidal de amplitude de 20% do valor da referédeieentrada e frequéncia de 1
[rad/s].

5,31 ) (31)

ps) = (1 ¥ 220755
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Resposta da planta com IMC
25
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Figura 5 - Resposta ao Degrau de uma planta com dientes valores de lambda.

Assim, um valor del maior resulta em um controlador com acédo mais
conservadora, uma vez que, por exemplo, para eatator PID resultante o valor de
K. cai, enquanto o valor dg cresce (Seborg et al., 2004). Alguns artigos suger
faixas de valores para a selecadoldeara processos de primeira ordem com atraso de
transporte (FOPDT):

1. %> 0.8 e4 > 0.1T,, (Rivera et al., 1986)

2. T, > A > 0 (Chien e Fruehauf, 1990)
3. 1 =0 (Skogestad, 2003)

onde 0 representa o atraso de transporte (atraso idéahtm).

Para sistemas com uma constante de tempo domimasgégunda proposta pode
ser generalizada pdF, gom > 4 > 0. Por exemplo, selecionando-s& = Tj, 4om/5
significa que a constante de tempo da malha fechazaco vezes mais rapida que a

resposta em malha aberta.
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dessa funcéo para a tlarde

s

ipicos maximos

Efeitos da Variagéo de Lambda na Sensibilidade

Outras andlises sdo geralmente empregadas comeexparplo, analises da
uma boa caracteristica de robustez do sistema degén entre 1,2~2,0 (Astrom e

Os efeitos da variacdo de lambda observados naraFi§ podem ser
interpretados pela andlise das funcbes de sedsitdi e rastreamento representados

funcdo de sensibilidadg(s). Valores t
Hagglund, 1988).

pelas Figuras 6 e 7, respectivamente.
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Efeitos da Variacao de Lambda no Rastreamento
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Figura 7 - Efeito da variacdo de lambda na funcaoealrastreamento.

Exemplos de Aplicacao de IMC

2.7

Pretende-se agora mostrar alguns exemplos de gjmicto IMC em sistemas

distintos. Os sistemas serdo estudados de forarallg com diferentes tipos de filtro,

mostrando o efeito destes na ordem do controladoitante.

2.7.1 Sistema de Primeira Ordem

O modelo da planta citada na secéo anterior € dsistema de primeira ordem,

sem atrasos de transporte e sem zeros. Com ekmasagdes, um controlador genérico

para esse tipo de sistema pode ser obtido seguisdmssos citados anteriormente.

Assim, tém-se (32), (33) e (34).

(32)

Ky
1+ Tps

(S)=<

(33)

pi(s) =1
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1
p-(s) = K, <T’Tps> (34)

Aplicando-se (21) e (34) em (18) e fazemds 1 obtém-se (35), aplicando essas
ainda em (29), obtém-se (36).

(14Tys 1
q(s) = ( K, )((As n 1)1> (35)

(s = OTIE)
1=

Com (32), (33) e (18) em (36), tem-se (37)

(- ;:ps> (=7D)
1= ()

A equacdao tipica de um PID é dada por (38). Comnadég manipulacdes em

(36)

c(s) = (37)

(37) é possivel obter a funcao (39) de um contayl&d obtida pela técnica IMC.

1
CPID(S) = KC <1 +_+TDS) (38)
;8
T, 1
_ = 1+— 39
Cimc—pi(S) (Kp/l) < Tps> (39)
Os parametros do controlador podem ser dados por
K, = 7 =T
C_(Kpl)’ TI_ 14 (40)

Em sistemas de primeira ordem com constanteswaotéentas, recomenda-se
usar um filtro modelado por (41) (Levine, 2010).

Bs+1

f(5)=m

(41)

O parametr@ deve ser escolhido de forma que elimine o poldidamica do
distarbio na entrada da planta. A malha fechadi@sate eliminacdo desse polo para a

planta em questdo com o filtro (41), é representad442).
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_ ps+1 K,(As +1)* = K,(Bs + 1)
y(s) = (As + 1)2 (r@) + (2s + 1D?(Tps + 1)

As+ 12— (Bs+1)
(s + 1)2 (d(s)

(l(s)) +

(42)

Apos alguns célculos e simplificaces, é possilagtr o valor dgg que elimina
0 polo lento na dindmica d&s) dado por (43), resultando nos parametros do

controlador representados em (44).

2

A

2T, -2 _2TyA = X

c = (K1)’ T = T, (44)

O equacionamento completo apresentado anteriormedieser encontrado em
(Levine, 2010).

2.7.2 Sistema de Primeira Ordem com Atraso Ideal de Tempo (FOPDT)

Sistemas de primeira ordem com atraso de traresf§dg) representam uma
gama muito grande dos processos industriais, @strguais: sistemas de controle de

pH; controle de temperatura; processos de lamin&té.o

p(s) = (i) e (45)

O atraso de tempo pode ter diversas causas,stase

e Atraso do Processo: O tempo que o produto da plavt para chegar ao
sensor;
e Atraso do Sensor: Quanto o sensor consome de tearnpogerar a leitura dos
dados relativos a uma medicéo.
A relacdo entre a constante de tempo do sisternaaaso de tempo total
inerente ao processo determina 0 quao problemésise atraso sera para o sistema de
controle. Pequenos atrasos em sistemas lentosexmmplo, ndo causardo muito

impacto na dindmica do processo.
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Como o IMC se baseia no modelo do processo aasgrotado, sendo que o
controlador deriva diretamente desse modelo e porum elemento de fase néo-
minima, o atraso de transporte aparece no denoaorindal controlador resultante,
devendo ser aproximado por alguma funcdo adequaeia €t al., 2006). Entre as
aproximacdes mais utilizadas na literatura estde &adé (Dorf e Bishop, 2008), que
pode ser observada na Tabela 1, e a de Tagfdf € 1 —6s). A Figura 8 ilustra

respostas tipicas para aproximacdes de Padé.

Tabela 1 - Aproximacdes de Padé de diferentes ordepara o Atraso de Tempo ldeal

_Numerador 0 1 5
Denominador
1 1
0 1 0 Os 62s2
1 1+7S 1+7+T
Os I—QS 1—@
1 1_7 g o 2622
S S
2.2 fs 02s? _6s ﬁ
185,95 l->+73 -7+
2 _ 2 12 — 8s Os  02s2

Resposta ao degrau do atraso de tempo ideal e diferentes aproximacoes

Lo | | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
1\7 77777777 oo o ——— —
| | = - | |
x : 7~ : : :
. | e | | |
| /) | | |
o5l I [ o ]
s | : 7 | | |
\ /
E A /, | | |
g— b \\ i v/ i i i
[ R e O R S
0= — ‘ v 1 1
! \ \ \/ / | | | |
VAWK | | | |
N |
/ N : : Atraso de Tempo Ideal
-0.5 o e ST — Aproximacao de Padé de Primeira Ordem |-
J / | N R Aproximagao de Padé de Segunda Ordem
| | | — - — Aproximacdo de Padé de Terceira Ordem
’ | | | | |
-1 1 | | | |
0 0.5 1 15 2 2.5 3

Tempo (s) (sec)

Figura 8 - Resposta ao degrau de um atraso de tempteal e diferentes aproximacdes com
mesma ordem de numerador e denominador
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E importante ressaltar que a ordem da aproximagfizada influencia
diretamente na ordem do controlador IMC. Abaixausegm exemplo de aplicacéo para
sistemas FOPDT.

Utilizando a aproximacao de Padé de primeira or@he aplicando-se (46)
em (45), vem (47).

-8
—-s0 _ ZS
e i (46)
1+7S
6
5(s) ( % )1_75 (47)
pls) =
1+ T,s 0
p 1+7S
Fatorando (47) vem (48) e (49).
2]
ﬁ+(5) =1 _ES (48)
5-(5) K( ! ) !
pP-(S) = Kp (49)
1+T,s 0
p 1+7S

Aplicando-se (48) e (21) em (18) e fazemdo 1 obtém-se (50), que em (36)

resulta em (51).

0
o(s) = (1 + Tps)(l + > S) ( 1 ) (50)

K, (As + 1)?

(1 + Tps)(l + %s) 1
K ((/15 + 1)1>

Y (51)

Cimc-pin(S) =
1-(1-39) (gEroy)

Simplificado e comparando com (38), pode-se obterparametros (52) da

funcao do controlador PID correspondente.

_ (Tp+%), _9 . _ 1,0
KC—KP(A-I_%), T1—2+Tp, TD—Z(TP-I_%). (52)

Para o0 mesmo modelo de planta sera obtido um dadtroIMC utilizando-se

agora a aproximacao de Taylor de primeira ordem (53
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e 9 =1-0s (53)

- _ Kp 0
pls) = (1 n Tps> (1—6s) (54)
p+(s) =1-0s (55)
D = 1 56
p-(s) =K, (1 n Tps> (56)

(57)

(14 Tps) >

C _ S)=\—77"7"7"——
IMC PID( ) (Kp(Tp + 9)5
E possivel entdo rearranjar (57) de forma obtgaodmetros (58) da funcéo de

um controlador PI resultante.
T.

p
= —; =T,.
K,(A+6) "~ P

K. (58)

2.7.3 Sistema de Segunda Ordem com Atraso Ideal de Tempo (SOPDT)

Como pobde ser observado, a ordem do sistema dindmnser controlado e a
ordem da aproximacdo utilizada influencia diretatena ordem do controlador
resultante. Até esse momento, foram analisadansast que recaiam em controladores
que podem ser representados por funcdes do tipoAtulo de exemplo, sera obtida
uma funcdo que representa um controlador PID masfilro de segunda ordem.
Sistemas deste tipo foram estudados por Shamsuzbka (2006). A planta (59), sob
analise, possui dois pdlos estaveis e um atras@uagporte no seu modelo.

Ke—es

p(s) = 252 4+ 2tés + 1 (59)

O passo de fatoracdo da parte da funcéo inversivdd ndo inversivel para

sistemas com atraso de transporte utilizando amexpdes como a de Taylor ou Padé,



22

como é o caso, nao € bem definido na literatuna ®axemplo, o atraso ideal de tempo

sera alocado completamente na parte ndo inverségeltando em (60) e (61).

Os

pi(s) =e” (60)

K
P-()= s v 1 (61)

O objetivo é obter um compensador PID em casmataum filtro Lead-Lag de
segunda ordem, uma vez que sado estruturas de leoioires normalmente empregados

em ambiente industrial, cujo modelo sera dado @ay. (

1+ cs + ds?

1
= —_— 62
Cpip.Fittro(S) = <1 +— s + TDS) T+ as + bs? (62)

Desenvolvenda(s) obtém-se (63).

1252 4+ 2tés + 1 1

c(s) = K 'g/ls + 1" (63)
1—e 05 —
(As+ 1)n

Aplicando a expansdo de Padé de segunda ordemsete(64), (65) e

simplificando, vem (66).

252 + 2tés + 1 1
B K "(As +1)?
c(s) = | _1-0s/2+0%7/12 1
14+ 0s/2 +6?s%2/12" (As + 1)?

(64)

1252+ 21és + 1 1

o(s) = K "(As + 1)2
1+ O 9;2 ). (/15 + 1)2 -(1- 9;;2) (65)

1+% Os T)- (As + 1)2

1252+ 21és + 1 Os 02 2
K A+5+)

c(s) =
1+ O 915 Zo).(As+ 12— (1 - 95 91;2)

(66)
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Verificando a ordem do denominador da funcéo amteniota-se que essa nao é
compativel com a funcdo esperada para o controRldprFiltro. Para se contornar essa
questdo existem duas alternativas: ignorar o telmonaior expoente na porcao da
expansao de Padé que multiplica o denominadodtdo die q(s), ou reduzir a ordem do
filtro de forma a obter um expoente maximo igualdaocontrolador (Shamsuzzohal e
Lee, 2006). Adotando essa ultima opcdo e equadimnan estrutura béasica do
controlador PID+Filtro, chega-se a (67).

1+ (7, + ©)s + (tpt; + c1; + d)s?
;8 + 1,082 + 1;bs3

Cpip Fittro(S) = K¢

(67)
LK (ctpt; + 7;d)s® + (dtpT))st

¢ 7,5 + 1,082 + 1,bs3

Colocando a fungao(s) em um formato mais adequado, resulta em (68).

1+ (g+ ZT€)s+ <%+T§9 +T2>SZ
K <(9 + A)s + (02_1)52 + (%) s3>
() + )
K <(6 + A)s + (92—1) s + (91—2;>53>

Como pode ser observado na equacéo (68), o cadralesultante € improprio,

c(s) =

(68)

uma analise em malha aberta do mesmo levaria dusdacde que este é instavel, assim
como todos os controladores que possuem um pdaigem (P1, PID), porém, a malha

fechada resultante deste com uma planta estavelststema estavel.

Os valores dos parametros do numerador podem sdoslpela solu¢cdo de um
sistema linear de quatro equacdes. Com os codbsiata funcdo mais os resultados

acima e algumas manipulagbes, encontramos 0s paodnu® controlador na forma
indicada na tabela a seguir.

Tabela 2 - Parametros do PID+Filtro.

KC Tp | T a b C d
0 6 | 6 64 022
L I e 21¢ | 12
2K(O+A) | 6 | 2 |20+24)]12(6+ 1)
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Uma planta modelada pela funcdo de transferénci®) (&speita as

caracteristicas do sistema genérico citado: doligspéstaveis, atraso de transporte e

sem funcdes com zeros. Pretende-se determinarstaotev utilizando a andlise da

funcdo de sensibilidade proposta na Se¢do 2.6mAssivalor maximo da funcdo de

sensibilidade sera definido em 1,6 vezes (ou 488 ] um valor intermediario da faixa

proposta por Astrom e Hagglund, (1988).

(69)

Ze—ls
(10s +1)(5s+ 1)

p(s) =

Os efeitos da variacdo dena sensibilidade dessa planta podem ser observados

nas figuras 9 e 10.

Sensibiidade da Planta controlada com o IMC PID.Filtro para lambda=2

[ - 1--_”-J---J1---1”---J-”----”-31”--°7
[ [ B
R L e ——_—_———————,i-i
e . _—hasa i
s e
| | | | | | |
— e P H— —mH A —H— — — A= — = — —
| | | | | | |
L B [ [ R
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
L 2 L _d___d___d___%g
[T~ d---Jd---3d---d---d---3J---J---31---17

(gp) spmiube

Frequency (radisec)

=0,5.

Figura 9 - Sensibilidade da malha de controleara A
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idade da Planta controlada com o IMC PID.Fitro para lambda=2

Sensibil

\\\\\\\\\ ) F i —— P R B ——————
[CCCC[ZC-CCCCCC-DCCCCOICZCCTICCICCCCCITIZIZIC]
\\\\\\\\\ A B M
\\\\\\\\\ [ D N B MR
| | | | | |
\\\\\\\\\ e e
\\\\\\\\\ ) |
| | | | | |
| | | | | |
\\\\\\\\\ [ e At it it ety
| | | | | |
| | | | | |
) B A B S
\\\\\\\\\ O
[CC-f-C-C-CCcCCC-oCCCCJICZCCTICCIIZCCCCDIZIZIZd
\\\\\\\\\ ) |
\\\\\\\\\ ) |
| | | | | | |
\\\\\\\\\\ [ e At it it ety
\\\\\\\\\ I ) P
| | | | | |
\\\\\\\\\ A B S
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
Lo bl ______
L e e e R
[CCNJIZC-CCCC-C-C-O-CCCJZCZCCICC-IZIZCC---DZZZZd]
R I ) P
\\\\\ S I P
\\\\\\\\\\ [ A D EO
| | | | | | |
\\\\\ 4+ - iy g g i Rt |
| | | | | | |
Lol N ____ ol ______
| | | | |
| | | | |
| | | | |
N Lo
\\\\\ L e - - - = I e |
[CCCCIC-C-CCCCCC-o-CSgOI-C-CCICC-IZIC---oZzZZZd]
\\\\\ R [ [ |
\\\\\ R e - - Uy |
R T ERR P N R [N
| | |
\\\\\ i iy R
| | |
[ E T |
| | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
s " 4 . 4 & >

(gp) apmiuben

Frequency (rad/sec)

=2.

Figura 10 - Sensibilidade da malha de controleara A

| obsagaefeitos del sobre a
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€ possive

Analisando esses dois graficos

sensibilidade do sistema, quanto maior seu valonome@ valor da sensibilidade

de distisbrd reduzida também. Apds alguns

ao

, No entanto a faixa de rejeic

7

maxima

testes concluiu-se que uin= 0,68 resultaria em um valor de sensibilidade maxima

bem proxima a especificada.
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Capitulo 3
Teoria dos Conjuntos Aproximados

3.1 Introducao

A TCA ou teoria dos Rough Sets (RS) foi proposta Pawlak (1982) como

uma representacdo matematica de Sistemas de e é&S1) ou de conhecimentos, e
como uma forma para a manipulacéo de incertezdassatas a informacdes associadas
a sistemas especialistas, geralmente represenpaiasm Sl. A incerteza pode ser
representada de diversas maneiras e a TCA tratendgo fundamental de incerteza, a
indiscernibilidade, que é a impossibilidade desifasa¢cédo de diferentes elementos em
um Mmesmo conjunto, ou seja, 0 quanto esses elesngatecem iguais ou indiscerniveis
(Uchoa, 1998).

Uma das vantagens da TCA é ndo necessitar demagdes prévias, como
distribuicdo de probabilidades, intervalos de @mgfa ou outros dados geralmente
necessarios em métodos estatisticos de analisee &ms aplicacbes podemos citar:
mineracdo de dados, sistemas especialistas, redigaatributos em conjuntos de
treinamento de outras abordagens em inteligéntiféciaf, etc. (Pawlak e Skowron,
2007). A reducdo de atributos pela TCA € realizgddos chamados redutos,
subconjuntos capazes de representar o conhecirdarttase de dados com todos seus

atributos iniciais, eliminando dados irrelevantes.

O objetivo deste capitulo é apresentar os prifgipanceitos e propriedades da
TCA, necessarios para um melhor entendimento datfizacao na aplicacdo proposta

neste trabalho.

3.2 Conceito de Espaco Aproximado

Um espaco aproximado é um par ordenado A = (lyual:

e U é um conjunto finito ndo vazio, denominado cotgumiverso;
* R é uma relagdo de equivaléncia sobre U, tambémaie de Relacdo de

Indiscernibilidade.
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Assim, dados os elementos x W, se xRy entdo x e y sawdiscernivei:m A,
isto €, a classe de equivaléncia definida por xreeama definida por y ([X]R=[y]R). A
classe de equivaléncia de um dado elementoX onde X é um subconjunto do
universo U, é dada por todos os elementos de X para os quais xRy. Esses
subconjuntos de elementos indiscerniveis formamhasados conjuntos elementares.

O contexto citado pode ser ilustrado pela Figura 11

A=({U,R) Universo U
—
XCU
e oy //
/ \ g Elementos
rog o s
/ \ indiscerniveis
—
7
A”/;/
X Yy
A classe de equivaléncia
» induzida pela relagio R
[x]R (conjunto elementar)

Figura 11 — Representacdo de uspaco aproximado.

3.3 Sistema de Informacao

A forma mais comum de representacdo dos dadosChaélpor um Sl, uma
representacédo, geralmente tabular, que contem rdosjude elementos e a esses
elementos sdo associados atributos condicionaidosT@s elementos possuem 0s

mesmos atributos, sendo que os valores destestaripodem ser distintos.

Assim, um Sl pode ser representado por S = (lL@),que S é o sistema de
dados, U o conjunto finito de elementos chamadweenso, objetos ou observacags
C e o conjunto composto pelos atributgsCada atribut@ (atributos de condicae)C
pode ser representado como uma funcéo de clagéificdos atributog,:U— V, em
quel, é o conjunto de valores permitidos para o atribotoseja, sua faixa de valores.
A titulo de exemplo, observe o sistema de inforrnaggpresentado pela Tab&aela

apresenta um Sl com dados de escolas particulares.
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Os conceitos da TCA podem ser observados na T8bel@spaco aproximado

A=(U,R); o universo U formado pelos elementos {2, €3, e4, e5, e6}; os atributGs
denominados {Valor da Mensalidade, Qualidade dcekktDidatico, Turno}.

Tabela 3 - Exemplo de um SI

Atributos de condicaaj
Escola a, a, as
Valor.da Quqlidac_ie,d.o Turmo
Mensalidade Material Didatico
01 el Alta Boa Vespertino
0, e2 Média Boa Vespertino
03 e3 Média Boa Vespertino
04 e4 Baixa Média Vespertino
0s eb Média Média Matutino
0¢ e6 Alta Média Matutino

Assim o valor associado ao Valor da Mensalidadestwla el e e4 pode ser

representado pdfo,, a,) = Alta ef(o,, a,) = Baixa, respectivamente.

Na maioria das aplicacdes, as analises utilizan@dGA classificam um atributo

importante n&o indicado na Tabela 3, o chamadbuatride decisao (d). Esse atributo

informa a decisdo tomada ou a consequéncia ddsitasi condicionais da tabela. O Sl

completo do exemplo, com os atributos de decisade ger observado na Tabela 4.

Tabela 4 - Exemplo de sistema de informacé&o tipico.

Atributos de condicacaj A[‘)tggigg)s (C(;?
Escola a, a, as di.6
Valor_da nglidac_ie,d_o Turmo Nota dos alunos
Mensalidade | Material Didatico no ENEM
01 el Alta Boa Vespertino Acima da Média
0, e2 Media Boa Vespertino Abaixo da Média
03 e3 Média Boa Vespertino Acima da Média
04 e4 Baixa Média Vespertino Abaixo da Média
0s e5 Média Média Matutino Abaixo da Média
0g €6 Alta Media Matutino Acima da Médja




29

Portanto, o valor associado ao atributo de deamséescola e3 e e5 pode ser
representado pof(o;,d;) = Acima da Meédia ef(os,ds) = Abaixo da Média,

respectivamente.

A Tabela 5 representa os valores que os atribddoSI| da Tabela 4 podem
assumir em U. O exemplo em questéo trata de atshiiscretos. Assim o conjunto de
possiveis valores para os atributos sao finitos.alfjamas situacdes o Sl pode conter
informacBes com atributos numéricos fracionariosstlls casos os dados devem ser
discretizados, ou seja, com o intuito de aplicACa& deve-se dividir esses atributos em

intervalos, mapeando-os em valores nominais.

Tabela 5 - Atributos e seus valores nominais

Atributos Valores
Valor da Mensalidade Ba'xi’lt';/led'a’
Atributos Condicionaig QualldaQe,d.o Materia Média, Boa
Didatico

Vespertino,
Turno Matutino

Nota dos alunos no Abaixo da

Atributos de Decisdo média, Acima da

ENEM média

3.3 Indiscernibilidade

A indiscernibilidade é uma caracteristica que texentre dois objetos, quando
dentro de um mesmo conjunto é impossivel diferelosiaou seja, os valores nominais
dos seus atributos séo idénticos com respeitotebgatas considerados (Pawlak, 1991).
Assim para cada conjunto de atribu®< U definida no sistema de informacéao S =
(U,C) pode-se definir uma relagcdo de equivalénbiBs(B) chamada Relagdo de
Indiscernibilidade dada por (70).

INDs(B) = {(0;,0;) € U*|Vaye B, f (05, ar) = f(0j,a)} (70)

O conjunto de todas as classes de equivalénciamidetelas poi/NDs(B) é
representado pela notacdd/INDs(B). Podemos exemplificar o conceito citado
tomando como exemplo alguns atributos do Sl da [@abeque define conjuntos

indiscerniveis.
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Tabela 6 — Exemplo de conjuntos indiscerniveis

Atributo Valor nominal Conjunto Indiscernivel
Alto {el, e6}
Valor da Mensalidade Médio {e2, e3, e5}
Baixo {ed}
. . s Boa el, e2,e3
Qualidade do Material Didatige — { }
Média {e4, e5, e6}
Vespertino 1,e2,e3,e4
Turno P - fel,e2, e3 e}
Matutino {e5, e6}

Utilizando todos os atributos condicionais podemioi®r os seguintes conjuntos
associados a tabela: {el}; {e2, e3}; {e4}; {e5}; 6 Ou seja, existem dois elementos
(e2 e e3) que possuem 0s mesmos valores nominaisatnibutos considerados

(atributos condicionais), logo sao indiscerniveigesi.

Uma matriz de discernibilidade pode ser utilizgaa representar todos os

atributos que discernem todos os pares de objeiosniverso U. Assim, para um

conjunto de atributos B C a matriz de discernibilidade por ser dada po}, (Zdjos

elementos sdo definidos por (72). Para o S| exerppldemos obter a matriz de

discernibilidade dada pela Tabela 7.

MD(B) = [mD(irj)]mxnl <1i,j <|(U/INDs(B)| (71)

mp (l,]) = {ak € Blf(oil ak) ia f(ojl ak)}

(72)
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Tabela 7 - Matriz de discernibilidade

el e2 e3 e4 e5 e6
el 1)
Valor da
e2 Mensalidade @
Valor da
e3 Mensalidade 4 4
Valor da Valor da Valor da
Mensalidade, Mensalidade, Mensalidade,
e4 | Qualidade do | Qualidade do | Qualidade do (0]
Material Material Material
Didatico Didatico Didatico,
Valor da
Mensalidade, Qualidade do | Qualidade do Valor da
e5| Qualidade do Material Material Mensalidade, (0]
Material Didatico, Turno| Didatico, Turno Turno
Didatico, Turno
Valor da Valor da
Qualidade do Mensalidade, Mensalidade, Valor da valor da
eb Material Qualidade do | Qualidade do . . [0)
L - - Mensalidade Mensalidade
Didatico, Turno Material Material
Didatico, Turno| Didatico, Turno

Uma funcdo de discernibilidade é definida por (@)de o conjunto formado

pelo termo minimo d¢(B) determina os chamados reduto$3de

f(B) = M{Vmp (i, )}
(73)
mp (i, j) = {axlax € mp (i, j)}

A determinacdo do conjunto formado pelo termo méiida fungcdo de
discernibilidade de um SI de ordem elevada € unblpnoa de complexidade
computacional crescente com o volume de dadosateeso. Algumas abordagens sao
utilizadas para tratar este tipo de problema nogssamento dos redutos, por exemplo,

por intermédio de rela¢des de similaridade (Hudrad. £2007).

3.4 Aproximacdo de Conjuntos

O conceito de aproximagdo de conjuntos diz res@eqaais caracteristicas dos
atributos condicionais determinam os atributoset@sdio para o conjunto estudado. No
Sl usado como ilustracdo, quais caracteristicamulimitos de condicdo determinam se
a nota dos alunos no ENEM sera acima ou abaixo @#iarm Ndo existe uma unica
resposta para a pergunta, uma vez que as Escdpe f&3} apresentam os mesmos
atributos condicionais nominais e diferentes valqrara o atributo de deciséo. Para o



32

exemplo considerado € possivel concluir que aslascoom mesmos atributos
condicionais de {el}, {e4}, {e5} e {e6} terdo mesmatributos de decisdo. Mas nada é
possivel afirmar a respeito das escolas com astedsticas {€2} e {€3}. Sdo nesses

casos que a TCA é bem util.

A aproximacdo denominada inferiB(X) e a aproximagao superiBi(X) sdo,
respectivamente, 0 maior e 0 menor conjunto pada @onceito X (conjunto de
elementos com relacdo a B) que o contém (PawlaB82)1¥Estas aproximacdes sao
definidas por (74) e (75).

B(X) = {x € U|U/INDs(B) S X} (74)

B(X) = {x € U|U/INDs(B) N X # ¢} (75)

Os elementos da aproximacéo inferior sdo os €ilze$ds como elementos de X
com certeza, dentro do conjunto de atributos Bel@sientos da aproximacao superior
B(X) podem ser classificados como possiveis membro,ddentro do mesmo
conjunto de atributos B. Por exemplo, se os elenseqtie correspondem a X forem os
que obtiveram aprovacédo, obtemos o conjunto {ele6B Porém, existe uma relacédo
de indiscernibilidade entre {€2} e {3} impedindaandicdo de certeza sobre {€3} em
X. Assim, apenas {el, e6} podem ser classificadasaproximacao inferioB(X). A

Figura 12 ilustra esta aproximacao.

A={U,R)

-

aTaT
o A
seses
esete

4
N

%‘?&II
-

N —

\

Figura 12 - Aproracéo inferior de X.

A Figura 12 ilustra a aproximagéo infer®¢X) destacada na area hachurada, os

quadrados em branco tocados pela elipse (X) séteosentos da aproximagao Superior
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e 0s quadrados da area em branco, ndo tocadoselyet® (0s elementos nao
pertencentes a aproximagdo superior) sdo os chanfaoia de Regido ou Regido
Negativa (RN). Para o exemplo em questao a apr@é@mauperior inclui os elementos
com atributo de decisédo igual a Acima da Média {€3, e6} e os elementos que
tenham uma relacéo de Indiscernibilidade entre el@so acontece entre os elementos

{e2} e {e3}. A Figura 13 ilustra o contexto da aghmacgao superior.

A=(U R)
B(X)
e il
s
H

Figura 13 - Agximagao superior de X.

Portanto, a aproximacdo superiB(X) inclui todos os elementos que s&o

possiveis membros do subconjunto X.

A diferenca entre a aproximacado superior e a amapao inferior, gera a
chamada regido duvidosa ou de fronteira, aqui septada por RF(X). Ou seja, seus
elementos formadores sdo os elementos de U quenpenh a aproximacao superior
(possiveis membros de X), mas que ndo sdo da apQao inferior (membros de X).

A Figura 14 ilustra as regides mencionadas.
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B(X){el,e6}

RF(X){e2,e3)}

B(X){el,e2,e3,e6)

RN(X){e4,e5}

Figura 14 - Regibes de X em A.

3.5 Qualidade das Aproximacoes

A qualidade das aproximacOes obtidas pelas déési@nteriormente citadas
pode ser caracterizada numericamente a partir tweeatos que a definem. O
coeficiente para medir a qualidade de um conjuntpaXa o conjunto de atributos
B S A é representado poyg(X). As trés maneiras comuns de caracterizar essa
incerteza sdo (Pawlak, 1982): coeficiente de iezert coeficiente de qualidade da
aproximacéao superior; coeficiente de qualidadepmtexamacéao inferior. O Coeficiente
de Incerteza pode ser interpretado como a relagé® es elementos classificados como

certamente pertencentes a X e 0s possivelmentenperttes (76). Senol@(xﬂ e
|B(x)| a cardinalidade das Aproximacdes Superior e lfferespectivamente. Assim,
0 <yp < 1. Portanto, seyz(X) =1, X é preciso ¢risp) se |B(x)|=|B(x)|. Caso
contrério ele é definido como impreciso ou vagmu¢h) em relagdo ao conjunto de

atributos B.

Bl
|BCo)|

O Coeficiente de Qualidade da Aproximacao Supqrjp@(x)) (similar a

ye(X) = (76)

funcado de possibilidade da teoria generalizadgdasabilidades) pode ser interpretado
como o percentual de todos os elementos possivenpartencentes a X, dado por
(77).
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_ B
vs (B()) = | lfj‘l)l (77)

O Coeficiente de Qualidade da Aproximacao Infen’r@r(g(x)) (similar a

funcdo de esperanca da teoria generalizada dashplidbdes) pode ser interpretado

como o percentual de todos os elementos certarpertencentes a X, dado por (78).

|B(x)]

78
T (78)

vs (B()) =

3.6 Redutos

Reduto é um conjunto de atributos minimos necesspara manter as mesmas
propriedades de um Sl que utiliza todos os atribeiiginais do sistema. E definido
pelo conjunto formado pelo conjunto minimo funcd® discernibilidade. Assim, o
reduto de B pode ser definido como o conjunto déwbs B*1 B, tal que, todos os
atributosa [ (B — B*) séao dispensaveis, e INDs(B*) = INDs(B). Podem @xistis de

um reduto para um mesmo conjunto de atributos.

Para transformar um reduto em regra de decis&ba lagregar os valores dos
atributos condicionais da classe de objetos da fpaabriginado o reduto, com os
atributos correspondentes, e depois completarra Egn os atributos de decisdo. Para
um determinado reduto, um exemplo de regras ded@tegode ser expresso por (79). A
utilizacdo da TCA possibilita de modo sistematopoe as regras de decisdo resultantes
apresentem informagfes concisas em relacdo aos deadmais de um determinadd,
tratando adequadamente eventuais redundanciastere® ou imprecisdes presentes

nos dados.

IF a; = f(01,81)) AND...AND @a= f(om,a) THEN

(79)
dy = f(0,,d1) OR...OR d= f(0;,d})

3.7 Discretizacao

Como visto anteriormente, a TCA n&o permite aizaifo de atributos
numericos fracionarios diretamente, uma vez quenjuato de valores nominais para
esses atributos seriam infinitos. A discretizacaone pré-processamento dos dados

aplicado a um Sl de forma a transformar atributaséricos em valores nominais. A
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discretizacéo transforma valores fracionarios etarga de intervalos inserindo pontos

de corte, que sao limiares entre um intervalo eoout
Os métodos de discretizacdo podem ser dividido&Garvalho, 2010):

Estaticos ou dindmicos A discretizacdo estatica classifica os dadossadée
extracdo de padrbes do sistema de informacg&o. Nemita, a discretizagdo ocorre ao

mesmo tempo em que os padrdes sao obtidos;

Top-down ou botton-up: Os métodogop-downiniciam a discretizagcdo sem
pontos de corte e, durante a mesma, inserem-ses pardos dividindo os valores em
intervalos menores. Métodbstton-updeterminam no inicio da discretizacao intervalos
a quais os valores continuos pertencem. Essesadlttsrsdo agrupados de acordo com

critérios inerentes ao algoritmo;

Direto ou Incremental: Os métodos diretos dividem os valores do atrileumo
um numero pré-determinado de intervalos, enquasmto&iodos incrementais definem o
namero de intervalos por um processo de otimizacao) critério de parada pré-

definido;

Univariado ou multivariado: Métodos univariados consideram um atributo
continuo por vez, ndo considerando a relacao estedributos. Métodos multivariados
consideram multiplos atributos, bem como a relalgidependéncia entre eles;

Supervisionado ou ndo-supervisionado A discretizagdo € chamada
supervisionada quando a mesma leva em considemgditbuto classe, podendo ser
univariado ou multivariado. Nos métodos nao-sugermados, o0s atributos séo
discretizados desprezando o atributo classe e ugraloutro atributo do sistema de

informagao.

Varios métodos de discretizagdo foram e contingando desenvolvidos, uma
vez que certas caracteristicas de determinados leptab podem requerer
especificidades do algoritmo de discretizacdo i@ $e encaixam com 0s métodos

existentes. Alguns métodos comumente utilizados séo

Equal-with Binning: Método néao-supervisionado de discretizacdo simples.

Divide o espago dos valores observados em intes\tidagual tamanho;
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Equal-frequency Binning: Método nao-supervisionado e univariado. Pode
produzir intervalos de tamanhos diferentes, porémacintervalo deve conter,
aproximadamente, o0 mesmo numero de exemplos. Nes€tedo, o numero de

intervalos a serem criados deve ser previamenieidief

Entropia MDL: Este método é supervisionado e univariado. E baseatha
heuristica de entropia minima (Fayyad, 1998). Oordlgo ndo requer nenhum

parametro, a discretiza¢ao ocorre automaticamenten€nhuma intervengao.

Existem ferramentas computacionais (varias de acgsHuito) desenvolvidas
especificamente para 0 processamento de conjumbaxi@ados, tais como RSL
(Rough Sets Librajy Rough Enough, CIGolumn Importance facilily Rosetta, etc
(Pinheiro, 2009). A utilizacdo desses softwareslifa® processamento de sistemas de
informacdes utilizando os conceitos citados anterdmte. As regras obtidas refletem as
informagdes computadas em um Sl de forma consgstentle valores nao pertinentes,
redundancias ou incertezas nos dados nao sao amadgs nas regras de decisao

resultantes.
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Capitulo 4
Metodologia Proposta e Exemplos de Aplica¢ao

4.1 Introducdo

Este capitulo tem por objetivo utilizar os conceigpresentados nos capitulos
anteriores para sintetizar um controlador IMC aaliyd baseado em regras. A estrutura
IMC permite uma variada gama de modelos adaptatewodentificacdo recursiva do
sistema a ser controlado e a consequente obtemg@ondcontrolador IMC adaptado
pelo modelo resultante (Datta e Ochoa, 1996, Dat¥ing, 1998); a adaptacdo do
controlador baseada no erro entre 0 modelo utdizas sistema real (Qi-bing et al.,
2008); utilizacao da estrutura modificada IMC-P{Ch{pani e Chtourou, 2009, Li e Li,
2006, Xie e Rad, 1998). O comum em alguns desibsltros é a utilizacao de técnicas
de inteligéncia artificial para representar modalasvariar parametros que realizem a

adaptacao proposta.

A estrutura utilizada no sistema proposto nestaediacdo é a do IMC-PID
agregada a um conjunto de regras a serem obtidaprecessamento de conjuntos
aproximados, de modo a realizar a adaptacdo densstle controle. O controlador
resultante tem como parametro adaptado a variag@omstante de filtro da funcéo de
controle, cuja modificacdo é realizada conformecomjunto de atributos de condicéo a

serem determinados.
4.2 Metodologia Proposta
Podemos representar um Sl genérico como apresentadabela 8. As regras

de decisdo (80) sdo obtidas da tabela em quest&simA parax; =x§"),x2 =

x{9, x5 = 29, exy = x9 tem-sey = y® expresso pos*. E parax, = x\™,x, =
x™ x; = 2™, e xy =x™ tem-se y =y™ expresso pors™. Os valores

intermediarios entrec’ < x; < x™, x{? < x, <x{™, x <x; <x™ e x(Y <
Xy < x,f,m) podem ser representados pela combinacas, des,, por meio da regra

genérica (81).
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Tabela 8 - Sl genérico.

X1 X2 X3 XN y

N €N €N € B CY
2 2 2 2

o X X @ O e
3 k 3 k

xi ) xé ) x§ ) x1E1) y )

xim) xém) xém) . x 1E/m) y ™

xiv) xév) xgv) . x IE,U) y®

s1:0F x, = x AND x, = x” AND ... AND xy = x”
THEN y = y®

sp:1F ;1 = x% AND x, = x) AND ... AND xy = x?

THEN y = y®

seIF x; = x AND x, = x AND ... AND xy = 2% 0)
THEN y = y®

Sm:lF x; = x™ AND x, = x{™ AND ... AND xy = x{™
THEN y = y(™

Sy IF x, = x” AND x, = x") AND ... AND xy = x’
THEN y = y®

S IF x% < x; < 2™ AND x{9 < x, < %™ AND

LAND x09 < xy < M (81)
THEN min{y®, ...,y™} < y < max{y®, ...,y ™}

A computacdo de valores intermediarios pode selizegla pela funcdo de

interpolacao polinomial expressa por (82) (Pinhetral., 2010).
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m) _ k) & _ @
N y y Xp — X
yn = (xnrxr(ll)l y(l))izk,m = y(k) + ::l = k (82)
N (m) (k)
n-1,N n=1Xn T Xn

onde N € o numero de atributos de condicao.

Neste trabalho, esta metodologia sera empregadzahzacdo de uma malha de
controle IMC, cujo parametro do filtro da funcdoatenpensacéo é ajustado (adaptado)
conforme a informag&o do erro da malha de contiete. possibilita a realizagdo de
uma malha IMC com caracteristicas adaptativas.

A obtencédo das regras que modelam a caractergsiealaptacdo do parametro
do filtro pode ser realizada por processament@sjgastas conhecidas de controladores
IMC com variacdes em valores tiembdaou por informacgdes de sistemas com légica
fuzzy(Xie e Rad, 1998) que, por exemplo, realizam ¢éea na constante de tempo do
filtro de um controlador IMC. A desvantagem da iméitdo da logica fuzzy em
aplicacOes de sistemas de controle desta natuqeeasao realizados em tempo real, se
encontra no processo dazzyficacdoe defuzzyficacdoque s&do procedimentos de

computacao tipicos de sistenfazzy

4.3 Descricao da Planta a ser Controlada

Como visto no Capitulo 2, o controlador IMC derdieetamente do modelo do
sistema controlado, por isso o processo de modelatgntificacdo do sistema bem
como uma boa qualidade de sua representacdo, séanientais para aplicacdo da
técnica. A metodologia proposta neste trabalho agliéada a um sistema de controle
de nivel. Esta secdo tem como objetivo descreegugpamento e como o0 modelo do

sistema foi obtido.

A planta utilizada contempla dois tanques sobitegosuja estrutura pode ser
observada na Figura 15(a). Os tanques séo intokg&ntre si, e uma bomba de
recalque comandada eletricamente controla o flexagiia do reservatério inferior para
o tanque superior. O processo possui um sistenteadgducdo de nivel baseado em
hastes capacitivas, onde um sistema eletronicai@igs(b)) fornece valores de tenséo
proporcionais ao nivel mensurado; e driver transistorizado para acionar a bomba de

recalque.
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€Y (b)

Figura 15 - Sistema de nivel a ser controlado (ay6dulo eletrénico (b).

Um sistema de aquisicdo dos dados (Figura 16) adoph um computador é
utilizado para coletar as informagbes de nivel docgsso e fornecer o dado de
comando dadriver transistorizado. Neste trabalho foi utilizado dtware LabView

para desenvolver programas de controle em temppaeao sistema exemplificado.

Figura 16 - Sistema de aquisi¢édo de dados.

O diagrama do sistema completo pode ser obsenaémnra 17
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Sinal do
Transdutor de Nivel

Computador

Tanque
Pessoal

Superior

-

Tanque
Inferior

Bomba de

Recalque
Driver

Sinal de Comando da
Bomba de recalque

Figura 17 - Diagrama completo do sistema de contie

4.3.1 Modelagem e Identificacao do Sistema de Nivel

Sistemas de nivel sdo encontrados com frequénsiambientes industriais em
sistemas de armazenamento ou processos de tracsdied® liquidos. O processo em
questdo apresenta uma vazao de entrada proporéideaksao aplicada na bomba de

recalque.

Sistemas de nivel apresentam um comportamentondepie do fluxo de
escoamento ao qual sdo submetidos. Para fluxomdaesi (ndmero de Reynolds
menores que 2100) a resisténcia ao escoamentoodesgp sera linear. Para fluxos
turbulentos (nimero de Reynolds maiores que 4000¢s&sténcia ao escoamento
apresentara um comportamento proporcional a raedrqda do nivel do tanque
superior (Ogata, 2003).

A fim de facilitar a modelagem, algumas consid@eascdevem ser feitas: a
dindmica dadriver eletrénico € muito mais rapida que a do escoanwmtituido entre
0s tanques, portanto sera desprezada; a area gleeténconstante em toda sua secao

transversal; a massa especifica da agua é invgriariressao atmosférica € a mesma
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em todos os pontos do processo. Assim, é posdEpetgentar o sistema de nivel por

um modelo linear de primeira ordem dado por (323)at@, 2003), no quél, € o ganho

do sistema &, sua constante de tempo.

p(s) = — (32)

Uma vez escolhido o modelo da planta deve-se aplion processo de
identificacdo de sistemas a fim de obter o vala parametro%, e T, da funcao de

modelagem.

A tarefa de identificacdo de um sistema pode ada ghor quatro passos basicos
(Zambroni e Pinheiro, 2008):

Planejamento Experimentat Determinar as variaveis relevantes e o método de
amostragem a ser utilizado;

Selecdo da estrutura do modeloSelecdo da estrutura do modelo e definicdo dos
parametros passiveis de serem ajustados, chamadosgiros livres;

Estimacéo de parametresAjuste dos parametros livres usando dados deosnga
sistema,

* Validagcdo— Avaliacdo do desempenho do modelo para dadasstks bu seja, dados

nao empregados durante o processo de ajuste deqisna.

Em geral, as representacoes lineares de sistan@sidos, subgrupo o qual nos

ateremos aqui, podem ser divididas em tempo camgrdiscreto.

No tempo continuo, as representagcfes mais utiiizesBo as funcdes de
transferéncia, devido a sua facilidade de analisengpreenséo, e as representacdes no

espaco de estados.

Nas representacoes discretas, que de forma gerglrocessos de identificacao,
sdao mais difundidas, sdao empregadas equacOes elengids e representacdo em

variaveis de estado discretas.

E comum na literatura de identificacio represgmag o operador atraso de um
sistema discreto na forn&(q)q~! = G(k — 1). Observe qug~! tem a mesma forma
quez~! da transformada Z, mas a rigor sdo diferentes veaagque o primeiro € um

operador e 0 segundo é o inverso de uma variavgblexa (Aguirre, 2007).
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A Figura 17 ilustra uma representacao discretaptetan utilizada no processo de

identificacdo (National Instruments, 2010).

|¢

[4C))
D(q)
u w é 1 y
F(qg) D— A(q) >

Figura 18 - Representagdo completa do modelo distoe

Geralmente séo adotadas as denominacdes:
Al =1+ a;g7" +a,q7 % + -+ a,,q"
B(q) = by + b1q~ " +byqg™? + -+ bnb—1q_(nb_1)
C(@=1+4c1q7 " +cq7 %+ +cp g (83)
D(q@)=1+diq7 " +dyq %+ -+ dyp,q™
F(@) =1+ fiq' +f247% + -+ an,q"

O modelo ARX representa modelos de sistemas kseaa forma de termos
auto-regressivos com entradas exogenas, obtidosmddelo geral adotando-se
C(q) = D(q) = F(q) = 1. Assim, tem-se (84)

A(@y(k) = B(q)u(k) +e(k) (84)

O método de identificacdo comumente utilizado pamaodelo ARX € o dos

minimos quadrados.

4.3.2 Método dos Minimos Quadrados

O meétodo dos minimos quadrados é aplicado conuéregia em varios campos

da ciéncia. Baseia-se no fato de que os paramdessonhecidos de um modelo
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matematico devem ser escolhidos de forma que a slmmajuadrados da diferenca
entre o valor observado e estimado seja minimorgiste Wittenmark, 2008). O
objetivo do método é encontrar um conjunto de camftesd que represente uma
batelada de dados medidos do processo a ser idaddif nos quais os valores de saida
do sistema sao func¢des de informacbes anteripr@sgressores) da entrada e/ou saida
do processo, e do eréocometido ao se tentar explicar a relacdo antefste contexto
pode ser entendido pela equacéo (85). Como praaeedimejada do conjunto de
coeficientes do modelo, com o objetivo de tornaregposta mais exata, deseja-se
reduzir o somatorio do erro quadratico entre o®sadledidos e os obtidos pelo modelo
(85), através da minimizacéo da funcéo de custceszp por (86).

— Th
y(m) = o(m)"6 +&(m) (85)

— VN N2 — T
]_21=1€(1) E E (86)

Assim, sejd a matriz transposta dos regress@rés), E o vetor de erro g 0s

valores reais de saida, onde se define (88). Dee(8%67) vem (88).

E=y—-Fb (87)

J=ETE=[y—FO]"[y - F0]
(88)
J=y"y—20"FTy + 6"F"F@

O vetor de coeficientes que minimiza a funcdo detac pode ser obtido

derivando (88) com relacddae igualando a zero (ponto de minimo).

9 "
a—é =0=—2F"y+2F"F0 (89)

ApoOs os desenvolvimentos tem-se (90).
6 =[F'FI"'F'y (90)

A metodologia aqui descrita é utilizada por diesersoftwares que, a partir de
uma batelada de dados medidos e a aplicacdo dalendts minimos quadrados em
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estruturas pré-determinados (ARX), obtém os camfteis do modelo matematico que
representa o sistema a ser identificado. O softWwdAILAB possui um pacote
especializado para identificacdo de sistemas chahRdeNT e 0 mesmo serd utilizado

para obter os parametros do modelo estudado maktghto.

Portanto, para identificar o modelo do sistemaestudo devemos seguir 0s

quatro passos previamente apresentados:

Planejamento experimentalAs variaveis pertinentes para identificacdo do
sistema em estudo sdo a tensdo aplicaddrimer dabomba e a medida do nivel lida
pelo sensor capacitivo. Para obter os dados densastvamos aplicar variacbes na
referéncia (setpoint) do sistema na faixa entren8[e 11[cm]. Serdo obtidos dois
conjuntos diferentes de dados, o primeiro utilizagoa obtencdo do modelo e o
segundo para validagdo do mesmo.

Selecdo da estrutura do modeld funcdo de transferéncia que representa o
modelo pode ser convertida em um modelo ARX dadd3i) na forma de equacéo de

diferencas, ou seja, 0 método dos minimos quadideles obter os parametrbgea, .

y(k) = bou(k —1) —a;y(k—1) (91)
Estimacéo de parametroé estimacdo dos parametros foi realizada utilitran

os dados medidos e a estrutura do modelo comadamtautilitariol DENT.

Validacao A resposta do modelo utilizando como entradaaatsd de validagao
foi computada e confrontada com os dados de vdaampletados. A Figura 19

apresenta as respostas em questao.
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Validagao do Modelo
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Figura 19 - Validag&o do Modelo

Para um tempo de amostragem de 0,1 segundos, elomdidcreto obtido (92)
foi convertido para o dominio continuo, sendo esgwepela funcdo de transferéncia
(93).

y(K) = 0.003526u(k — 1) + 0.9992y(k — 1) (92)
3(5) = o 93)
P = 1 ¥ 11855

4.4 Obtencao do Sistema de Informacao e das Regras de Adaptacao

Quando os dados a serem usados no S| ndo foredo®lpor informacdes de
outros controladores adaptativos ja em operagagistema em que a metodologia
proposta esta sendo empregada, as escolhas duesliuhis atributos de decisdo e de
condicdo devem ser feitas com base em simulac@easas caracteristicas dinamicas e

robustas desejadas.

O sistema de nivel em questdo ndo possui dadesaras de controladores que
realizem a adaptacdo de portanto os dados paraeoaStonsequente obtencédo das
regras de adaptacao serdo gerados por meio deastmalcom um sistenfazzyque
adapte este parametro. Alguns trabalhos mostrasa@tacao dé por meio de sistemas

fuzzyou redes neurais artificiais (Chibani e ChtourdQ2 Qi-bing et al., 2008, Xie e
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Rad, 1998) e foram utilizados como base para esabds parametros de entrada e a

consequente geragao das regras de um contrdlathyr

Os sistemaBizzyempregados nos artigos citados sao aplicadosudugas IMC
convencionais, em que a planta aparece expliciteemea estrutura final, utilizando
informacdes para a adaptacédo do parametro do fidtoodisponiveis em sistemas com a
estrutura modificada (PID). Por este motivo foiedeslvido um conjunto de regras que
realizasse a adaptacao Metilizando informacgdes disponiveis em sistemasaigrole
que se valham da estrutura PID. Apos alguns testesvariacdes no sistenfiazz de
forma obter transicOes suaves entre as regrasgjay @vitar “saltos” no valor da
variavel controlada, a Tabela 9 foi obtida. A veeldE representa o erro (diferenca

entra o valor de referéncia e a saida do sistefaapanformacao da derivada do erro.

Tabela 9 - Regras Fuzzy

e Fe NB NM NS Z 0os PM PB
NB NB NB NB NB NB NB NB
NM NS NS NM NM NM NB NB
NS PM PS PS VA VA NS NS

Z PM PM PB PB PB PM PM
PS NS NS YA VA 0S PS PM
PM NB NB NM NM NM NS NS
PB NB NB NB NB NB NB NB

As funcdes de pertinéncia das varidveig Ec sdo triangulares e igualmente
espacadas. Os limites (superior e inferior) do erda sua derivada foram escolhidos
apos simulacdes e analises de respostas do sistahmnsiderando ainda o tempo de
amostragem do sistema, resultando nos valores,[-0,5] e [-0,15, 0,15]
respectivamente, os valores da informacéaol deram determinados de forma a nédo
saturarem o0 sistema, ou seja, a tensao aplicadandabficar no valor maximo ou
minimo por tempo excessivo, o0 que de fato intratuzido linearidades indesejadas,
faixa selecionada foi [-10,10], 0 mesmo pode-serdazrespeito de seu valor central que

foi fixado em 15.

As saidas de funcbes de pertinéncia triangulargse]) podem ser obtidas pela
equacao (94), na qualké o valor da entrada, € o limite esquerdo da fun¢dwo limite
direito da funcdo, en é o ponto em que a saida € igual a 1.
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( 0, sex<a
| X —a
p—r sea<x<m
o) =475 (94)
l , seb<x<m
m-—>b
0, sex=b

Para determinar os consequentes das regras, dandilizado foi o do minimo
(min) para conectivos do tipo “AND” e maximo (mgxara conectivos do tipo “OR”

nos antecedentes.

O método dedefuzzyficacdautilizado é o do Centro da Area. Ele calcula o
centroide da area composta que representa o texrsaidguzzy que é composto pela
unido de todas as contribuicdes de regras. A equag;@&entrdide pode ser representada
pela equacdo (95), ondes(u;) € a area da funcdo de pertinéncia modificada pelo
resultado da inferéncifuzzy e u; € a posicao do centréide da funcdo de pertinéncia

individual.
* Zi\%vl ui(pB(ui) (95)
Yic1 95wy

A superficie de controle gerada pelas refmagypode ser observada na Figura
20.
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lambda

Figura 20 - Superficie de controle gerada pelas geas fuzzy.

Para o exemplo do sistema de nivel em estudo eise\as regras de deciséo
(95) e (96) utilizando os dados do modalazyprocessados pelo aplicativo Rosetta
(Pinheiro, 2009), sendo que a primeira regra ékfipara valores positivos do ereo (
= E > 0) e a segunda para valores negatios € < 0). Ambas foram obtidas a partir
da andlise da funcdo de interpolacdo (82) paraedifes comportamentos do erro e da
sua derivada. O valor dambdaé atualizado pok = A + AA. Para valores nulos do
erro pode-se nao alterar o valor deste parametreealizar a média aritmética das

informacdes fornecidas por (95) e (96).

Para E > 0O:
am -y E-—E™ Ec+ Eck
Y 95
M=t ey Y Eemn —£em %)
Para E < O:
m _ 1k _rk m
A/1=Ak+(/1 A¥) E-E Ec+ Ec (96)

7 LGEm—EO T Bk —Fom)

A seguir sera mostrado com detalhes como as relgraecisao foram obtidas.

Os dados do controladduzzyforam simulados no MATLAB e armazenados em um
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arquivo. Estes dados compdem o Sl do sistema estégue serdo processados pelo
software Rosetta.

As Figuras 21 a 25 mostram como os dados do Stadiegados e visualizados

no ambiente.

ﬁ Rosetta - Rosettal lﬂlﬂlﬁ

File | Edit View Window Help
Mew Ctri+MN
Open... Ctrl+0

Close
Save Ctrl+5
Save As..,

Print Setup...

Print..

Print Preview...

1 CAlsers\.. \Rosettal
2 ChUsers\.. \Rosetta:x?
3 Ch\Users\,.\Rosettax
4 Chlsers\..\Rosettal

Exit

Open an existing docurment

Figura 21 — Inserindo dados no Rosetta.

E 1
Import structure ﬁ

Select an installed impart routine:
POS format Cancel

RSES format [RSES)
Decizion table importer [ODEC)

Irmport dictionany

-

Figura 22 - Selecionando o tipo de planilha de dado



52

Plain format ﬁj

lezktopharquivos dizzertaciohD ados base Browse. . | Cancel ]

Figura 23 - Abrindo um arquivo de dados

Uma vez carregados no Rosetta, os dados podeobservados utilizando-se a

opcaoView, acessada clicando-se com o botéo direito soBte o

Project =1 Ech[F<7)

=@ Structures

- DEe View..

&-J] Algorith
Remaove
Duplicate
Dictionary 3
Save
Save as...
Load...
Export 3
Complete 3
Discretize »
Reduce »
Classify...
Other »
Execute 3
Statistics...
Annotations...

Figura 24 - Visualizando o Sl

O Rosetta abrird uma janela mostrando os valaré&d.d
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Project |E||E||E|
Elﬂ Structures
[ 5 ptamts E=m(Een

e E Ec Lambda =
225 0.000 -0.030 10.67652
226 0.000 0.000 10.74462
227 0.000 0.030 10.57628
228 0.000 0.050 9.46935
225 0.000 0.050 8.09971
230 0.000 0.120 7.99293
231 0.000 0.150 7.99338
232 0.050 -0.150 5.34608
233 0.050 -0.120 5.02027
234 0.050 -0.0%0 5.04510
235 0.050 -0.060 513573
236 0.050 -0.030 6.47256
237 0.050 0.000 6.95340
238 0.050 0.030 6.33863
239 0.050 0.050 821534
240 0.050 0.050 T.33740
241 0.050 0.120 7.13389 i
AT nnen nA4icn T o044
] I 3

Figura 25 - Visualizagéo dos dados

Primeiramente, deve-se fazer um pré-processamestdatios, uma vez que séo
atributos numéricos fracionarios, e, portanto dewemdiscretizados de modo a obter
intervalos nominais. O Sl ndo deve ser discretizdorma automatica, uma vez que é
desejavel que os intervalos dos dados tenham untopda convergéncia. A
discretizacdo dos atributos de condicdo deve #arde forma manual e os pontos de
E=0 eEc=0 devem ser extremos de um dos conjuntos disadet&z As Figuras 26 a 28

ilustram o processo de discretizacao escolhido



g3 Structures

PO Joid

&-J Algorit View...

Complete
| Discretize » Boolean reascning algorithm...

Reduce » | Manual discretization...

Classify... Entropy/MDL algorithm...

Other » Equal frequency binning...

Execute 5 Naive algorithm...
Serni-naive algerithm...

SEAfE From file with cuts...

GO Boolean reasoning algorithm (RSES)...
From file with cuts (RSES)...

Figura 26 - OpgoOes de discretizacao

“oeeea |

Figura 27 - Discretizagdo manual

54
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| Plan1$ o[-
E Ec Lambda =«
194 [-0.25, 0] (0, 0.05] 3.93328
195 [-0.25, 0] (0.05, 0.1] 2.99784
196 [-0.25, 0] (0.05, 0.1] 2.45119
197 [-0.25, 0] (01,9 2.40069
198 [-0.25, 0] 01,7 2.40069
199 [-0.25, 0] [* -0.1) 7.99829
200 [-0.25, 0] [* -0.1) 6.57856
201 [-0.25 0] | [-0.1,-0.05) 6.76963
202 [-0.25, 0] | [-0.1,-0.05) 7.23801
203 [-0.25, 0] [-0.05, O] 5.01060
204 [-0.25, 0] [-0.05, 0] 5.13365|E|
205 [-0.25, 0] (0, 0.05) 4.58633
206 [-0.25, 0] (0.05, 0.1] 3.76987
207 [-0.25, 0] (0.05, 0.1] 3.56379
208 [-0.25, 0] (01,7 3.46560
209 [-0.25, 0] (01,4 3.68818
210 [-0.25, 0] [* -0.1) 7.99841
211 [-0.25, 0] [* -0.1) 7.13905
212 [-0.25, 0] | [-0.1,-0.05) 7.3378
213 [-0.25, 0] | [-0.1,-0.05) 8.2143
214 [-0.25, 0] [-0.05, 0] 6.33950
215 [-0.25, 0] [-0.05, O] 6.95340
216 [-0.25, 0] (0, 0.05] 6.47155
217 [-0.25, 0] (0.05, 0.1] 5A36T0 _
:lr. ,nnrmm e lr. rn.r;..

Figura 28 — Intervalos de dados discretizados

Para a reducao do SlI, isto €, retirada de dadosdedites ou que ndo adicionam
informacéo pertinente ao mesmo, é escolhido o roétledcélculo exaustivo (Figura
29). Porém, também poderia ser o método manual tpdos os atributos constituem os

redutos a serem utilizados neste tipo de aplicagéo.

=i E=ss)
View...
Remowve
Duplicate
Dictionarny »
Save
Save as...
Load...
Export »
Complete »
Diiscretize »
Reduce » Genetic algorithm...
Classify... Johnson's algorithm...
Other » Holte's 1R
Execute > Manual reducer...

Dynamic reducts (RSES)...
el Exhaustive calculation (RSES)...
Annotations... Jehnsen's algorithm (RSES]...

Genetic algorithm (RSES)...

Figura 29 - Obtencao dos redutos
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O ultimo passo é o de geracdo das redeasierate RulesAs Figuras 30 a 32

ilustram esta etapa.

Project =8 [ESR|
&I Structures
¢ &1 Plants
- JB] Algorithms View...
Remove

Duplicate

Save

Save as...

Lead...

Export 3

Filter »

Generate rules...
Execute 3

Statistics...

Annotations...

Figura 30 - Geragéao de regras de deciséo.

Utilizando-se novamente o comandtew €& possivel visualizar as regras

geradas:
Project = =]
EIE Structures
0] Planis
Em Mo name
11| o 1= (v
- JY Algorithms
Remove
Duplicate
Save
Save as...
Load...
Export 3
Filter ]
Execute 3
Statistics...
Annctations...

Figura 31 - Visualizacdo das regras geradas
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2| No name (=
Rule LHS Supg »
13 E(-0.5, -0.28)) AND Eci[*, -0.1}) == Lambda(1.98980} OR Lambda(1.83126) OR Lambda(3.23103} OR Lambda(2 58885 OR Lambda(4.72110) OR Lambda(3.48516) OR Lambda(6.53380) OR Lambda(4.97313)| 10

14 E(]-0.5, -0.25)) AND Ec{(-0.1, -0.05)) == Lambda(-1.12840} OR Lambda(-2.05042) OR Lambda(-0 43202) OR Lambda(-0.66275) OR Lambda(0.31537) OR Lambda(0.31777) OR Lambda(2 67552) OR Lambdai2| 10

15 E(1-0.5, -0.25)) AND Ec([-0.05, 0]) => Lambda(-1.83448) OR Lambdal-4.00308) OR Lambda(-0.95784) OR Lambda(-3.17614) OR Lambda(0.00021) OR Lambdai-2.18144} DR Lambda(1.57355} OR Lambda(-0. | 10

16 0.5, -0.25)) AND Ec{(0, 0.05]) = Lambda(-4.00308) OR Lambdai-3.26039) OR Lambda(-2.39871) OR Lambda(-0.82762) OR Lambda(1.08616) 5

17 25)) AND Eci((0.05, 0.1]) = Lambda(-4.13408) OR Lambdai-5 14624) OR Lambda(-3.34575) OR Lambda(-4 67330) OR Lambda(-2 41538} OR Lambda(# 14735) OR Lambdai-1.35335) OR Lambdat | 10

18 25)) AND Ec((8.1, J) => Lambdai-6.23149) OR Lambda(-5.68053) OR Lambda(-5.62805) OR Lambda(-5,13559) OR Lamoda(-5.01749) OR Lambdai-4.34595) OR Lambdal-#.25465) OR Lambda(-1.7| 10

13 0]} AND Ec([*, -0.1)) == Lambda(7.98811) OR Lambda(5.67605) OR Lambda(7.99888) OR Lambda(5.67648) OR Lambda(7.89815) OR Lambda(6.16126) OR Lambda(7.89828) OR Lambda(6.57356) 0 | 12

20 3, 0J) AND Ec([-0.1, -0.05)) =» Lambga(5. 30300} OR Lambda(S.31832) OR Lambga(S.20421) OR Lambda(5.59458) OR Lambda(6.27324) OR Lambda(6 49735) OR Lambda(6.76968) OR Lambda(7 2380 | 12

21 0]) AND Ec([-0.05, 0]} => Lambda(3.55195) OR Lambdai2.00215) OR Lambda(4.03417) OR Lambdai2.95663) OR Lambda(4.41968) OR Lambda(3,53328) OR Lambda(5.01060) OR Lambda(5.13865} | 12

22 0]} AND Eci(0, 0.05]) => Lambdai2.18602) OR Lambda(2.95687) OR Lambda(3.93328) OR Lambda(4.88633) OR Lambda(8.47155) OR Lambda(10.57628) &

23 0]) AND Eci({0.05, 0.1]) = Lambdai1 59137) OR Lambda(0.23731) OR Lambdai2 30511) OR Lambda(1.332880) OR Lambda(2 39784) OR Lambda(2 45119) OR Lambda(3 76387) OR Lambda(3 56379)| 12

24 0]) AND Ec((0.1, 7]} == Lambda(0.10918} OR Lambdal-0.18240) OR Lambda(1.18713) OR Lambda(1.18678) OR Lambda(2.40069) OR Lambda(3.46560) OR Lambda(3.68818) OR Lambda(5.01978) 0 | 12 &

25 E((0, 0.25]) AND Ec(l", 0.1} == Lambda(5.34608) OR Lambda(5.02027) OR Lambda(3.68318) OR Lambda(3.48624) OR Lambda(2.40089) OR Lambda(1.18579) OR Lambdai-0.15240) OR Lambda(0.10856) | 10
2€ E((0, 0.25]) AND Ec(-0.1, -0.05)) =» Lambda(5.04510) OR Lambda(5.13573) OR Lambda(3.56374) OR Lambda(3.76621) OR Lambda(2 45129) OR Lambdai2 93672) OR Lambda(1.38517) OR Lambdai2.20437| 10
27 E((0, 0.25]) AND Ec([-0.05, 0]} => Lambda(6.47256) OR Lambda(6.95340) OR Lambda(4.88735) OR Lambdais.13865) OR Lambda(3.93328) OR Lambda(2 95663) OR Lambda(2.18544) OR Lambda(2.00215) | 10
28 E({0, 0.25]) AND Ec({0, 0.05]) => Lambda($.23863) OR Lambda(5.00984) OR Lambda(4.41856) OR Lambda(4.03318) OR Lambda(3.55081) 5
28 E((0, 0.25]) AND Ec({0.05, 0.1]) = Lambda(® 21534) OR Lambda(7.33740) OR Lambda(7 23790) OR Lambda(.76345) OR Lambda(5 43765) OR Lambda(s 27804) OR Lambdal(S 83433) OR Lambda(s 30358) | 10
30 E((0, 0.25]) AND Ec((0.1, 7]) =~ Lambda(7.13869) OR Lambdal(7.95841} OR Lambdai6 57833} OR Lambda(7.99829) DR Lambda(6.16126) OR Lambda(7.99815) OR Lambdal(5.67685) OR Lambda(7.59898) OR | 10 B
31 E({0.25, 0.5]) AND Ec{l*, -0.1)) == Lambda(-2.07090) OR Lambda(-1.78846) OR Lambda(-4.28485) OR Lambda(-4.34589) OR Lambdai-5.01749) OR Lambda(-5.13538) OR Lambda(-5 62805) OR Lambda(-5.6 | 10

2 E((0.25, 0.5]) AND Ec(-0.1, -0.05)) = Lambda(-1 40101) OR Lambda(0 36415) OR Lambda(-2 33803) OR Lambda(-1.38077) OR Lambda(-4.1467¢) OR Lambdai-2 £1579) OR Lambda(-# 67263) OR Lambdai- | 10

33 E((0.25, 0.5]) AND Ec{[-0.05, 0]) => Lambdai1.06584) OR Lambda(0.91909) OR Lambdai-0,62737) OR Lambda(-0.70818] OR Lambda(-2.39815) OR Lambdai-2.18144) OR Lambda(-3.25975) OR Lambda(-3.1 | 10

34 E({0.25, 0.5]) AND Ec((0, 0.05]) = Lambda(2.39652) OR Lambda(1.57250) OR Lambdai-0.00062) OR Lambda(-0.85853) OR Lambda(-1.83421) 5
35 E((0.25, 0.5]) AND Ec{(0.05, 0.1]) == Lambda(4.60518) OR Lambdai2 67600) OR Lambda(0.31857) OR Lambda(0.32061) OR Lambda(-0 95232) OR Lambda(-0.43157) OR Lambda(-2 05025) OR Lambdai-1.12| 10
3% E((0.25, 0.5]) AND Ec((0.1, 7]} == Lambda(5.67686) OR Lambda(7 99857} OR Lambda(#.97391) OR Lambda(6.53380) OR Lamoda(3.46585) OR Lambda(4.72110} OR Lambda(2.59958) OR Lambda(3.23103) 0| 10
a7 F{N & N 751 AND Frfff N 11 == | amhds/ & 037021 N0 | amhdsi_& R43104 N8 | amhdai_7 012981 N0 | amhds /7 82453 N0 | amhd=i_Q 774301 N0 | amhda/_0 470821 N0 | amhdai_10 736041 N0 | amhdai_nl 10

Figura 32 - Regras geradas pelo Rosetta

Geralmente o nimero de regras é igual ao produtaidwero de intervalos de
cada atributo de condicao escolhidos no passosdeetizacdo. Na Figura 32 cada linha
representa uma regra de decisdo, onde os valgoessers por “*” sdo 0s extremos do
atributo de condicdo. Assim, com os valores dobwts de condicdo e 0 extremo
inferior e superior dos atributos de decisao, &ipescriar regras similares a (81), onde
aplicando (82) obtemos (93) e (94).

4.5 Comparacao entre as Respostas da Metodologia Proposta e do
Sistemas Fuzzy para Adaptacao do filtro de um IMC

Com as regras obtidas é possivel confrontar asés@o degrau do sistema em
questao utilizando um controlador IMC adaptado por sistemafuzzy e por um
controlador IMC obtido com regras de decisdo gergusla metodologia proposta.

Essas respostas, obtidas por meio de simula¢désmpser observadas na Figura 33.




Nivel (cm)

Resposta de um Controlador Adaptado Fuzzy e um Adaptado pela TCA
1.4 ‘ !
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1.2

Resposta com Adataptacdo de Lambda via Fuzzy |
—— — Resposta com Adataptacdo de Lambda via TCA

0 |

50
Tempo (s)

1
100

150

Figura 33 - Resposta ao degrau de um IMC com adagtéo fuzzy e pela metodologia TCA

As respostas obtidas utilizando os dois métododeén semelhantes, sendo que

a obtida via TCA tem a vantagem de ser processamlauma velocidade maior que as

definidas por logicduzzy Mesmo em um software especializado em solucGss tipo

de sistema, como o MATLAB, uma vez que nédo se sédesde etapas dazzyficacae

defuzzyficagdopodendo impossibilitar aplicacbes em tempo regicipalmente em

condicbes de tempo de amostragem de valores pexju€® tempos gastos na

simulacdo podem ser observados na Tabela 10.

Tabela 10 - Tempos de Simulagéo da

Resposta ao eg

Tempo de simulacdo da resposta ao
degrau do sistema via logi€aizzy

5,49 [s]

Tempo de simulagdo da resposta ao
degrau do sistema via TCA

0,30 [s]
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4.6 Comparacao da Metodologia Proposta com IMC Classico

A metodologia proposta foi confrontada com um kmator IMC convencional
desenvolvido segundo o exemplo apresentado na 2etdo Os dados foram obtidos
utilizando um programa implementado no software MAB. O programa em questao
esta no Apéndice A. Nele, o sistema é submetidma entrada do tipo degrau unitério
e no instante de 200 [s] é adicionado um distuftd{s) da ordem de 0,2 [cm] a saida
da planta. Esse procedimento é realizado para tootasor IMC adaptativo proposto e
dois outros controladores IMC convencionais conaipetros do filtro em 5 e 25, sendo
esses valores definidos por meio de estudos dpestes do sistema de nivel frente a
analises de efeitos e duracdo da saturacdo dooateldempo de acomodacado. A Figura

34 apresenta os resultados obtidos

Resposta do Método Proposto vs Resposta de um controlador IMC convencional
1.4

Nivel (cm)

/ i Resposta com Adataptacédo de Lambda
0.2 T T 777777 ~—— — Resposta IMC convencional Lambda=5 | |
, ; — - — Resposta IMC convencional Lambda = 25
0 | | | | |
0 50 100 150 200 250 300

Tempo (s)

Figura 34 - Resposta simulada com o método propostocontroladores IMC convencionais

Como pode-se observar, 0 método proposto apresentauresposta dinamica
melhor que o sistema convencional. Durante o peribdnsitorio ndo apresentou

maximo pico ¢vershool significativo, estabilizando-se mais rapido qusisiema com
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A=25. Na presenca do disturbio de saida o sistenmgopto apresentou um
comportamento semelhante ao IMC classico ¢er@5, mas sem andershootde
aproximadamente 10% apresentado no IMC convencional

O programa desenvolvido calcula ainda a integoaéo quadratico, a fim de
avaliar a qualidade das respostas. Como pode servaldlo na Figura 35, o método
proposto obteve um resultado ligeiramente sup@wocontrolador IMC convencional
com A=5, uma vez que resultado do ISE foi menor. Fatie epie, aliado as
caracteristicas da resposta dinamica anteriornsrgtisada, comprova a superioridade

do método frente aos sistemas convencionais.

Comparagao da Integral do Erro Quadratico (ISE)

1 1 P
B e 1 |
— | | | |
| | | |
e R R R .
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
,,,,,,,,,,,,,,,,,, A |
| | | |
1 1 1 1
9 | | | |
B4 - R .
.B | | | |
(U | | | |
S | | | |
OJ | | | |
© 3 - B SRRl -
A | | | |
u | | I e
,,,,,, S St
| | | l
| | | |
77777777 ISE IMC com Adataptacdo de Lambda | |
—— — ISE IMC lambda=5
— - — ISE IMC lambda=25
| | | |
50 100 150 200 250 300

Tempo (s)

Figura 35 - Conparacdo do ISE para os métodos sifados

4.7 Resultados com a Planta Real

Com as mesmas regras utilizadas nas simulacéedenvolvido um programa
no software Labview (Apéndice B). Por questdesdisiposicdo das hastes capacitivas)
ndo € possivel iniciar o sistema no limite inferilar tanque. Portanto, as simulacdes
partirdo do regime permanente com o nivel em 8.[&ale lembrar que o modelo do

sistema obtido pelo processo de identificacdo copliee a faixa entre 8 [cm] e 11 [cm],
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tornando validas comparacdes entre as respostam®ipelas simulacdes e as obtidas

no sistema real nesta faixa de operacao.

Os testes foram realizados aplicando-se duad¢@mssdesetpointao sistema. A
primeira do nivel inicial em 8 [cm] para 9[cm] entesegundos depois (intervalo
determinado de acordo com os tempos de acomodditin® nas simulacdes), o
setpointé variado novamente, dessa vez para 10[cm]. Osegalte) utilizados nas
aplicacdes praticas utilizando o IMC convenciommslim 5 e 15, o primeiro por ser o
valor minimo aplicado a na metodologia proposta e 0 segundo por ser slem va
central. Optou-se pela néo utilizacdo)®5 devido ao longo tempo de acomodacao
obtido nas simulacbes do sistema nessas condiQ@egraficos a seguir mostram 0s

resultados obtidos nos ensaios de laboratorio.

Resposta do IMC com Lambda=5 em um sistema real
10.5

1004 e EErE

9.5F----q-----mm - mq-----

Nivel (cm)

I
|
|
|
|
|
i
|
|
|
:
85t g
|
|
|
|
|
|
4
|
|
|
|
|
|
|

7.5
0

Tempo (s)

Figura 36 - Resposta da planta real com um controtior IMC com A=5
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15 em um sistema real

Resposta do IMC com Lambda:

10.5

I I I I
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Figura 37 - Resposta da planta real com um controtbor IMC com A=15

Resposta do Método Proposto em um sistema real
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Figura 38 - Resposta da planta real com um contratior IMC adaptado via TCA
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Como pbode ser observado, as simulacdes compusdgiea comportaram de
maneira semelhante ao sistema real, comprovanduo asgalidade e superioridade do

método proposto em relacdo as abordagens de concléd€icos.

Uma ressalva deve ser feita no que diz respeittempo de acomodacao do
sistema simulado quando comparado ao sistema@eaistema simulado, apesar de
estar sob as mesmas condicfes do sistema realhatpora saturacdes diviver da
bomba de recalque e na funcédo de integracdo do (exatizando um efeito anti-
windup), o que resulta em um tempo de acomodadéredte da préatica devido a estas
caracteristicas néo-lineares que o sistema reabamptia e que ndo foram consideradas

na modelagem do sistema.
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Capitulo 5
Conclusao e Trabalhos Futuros

O estudo desenvolvido neste trabalho teve comoetivbj estabelecer
procedimentos e desenvolver um sistema de contaie caracteristicas adaptativas
utilizando uma classe de controladores conhecideodC (Internal Model Control) e
a Teoria dos Conjuntos Aproximados. A metodologiatéstada em uma planta de
controle de nivel real em escala reduzida, mas leanmte a aplicacdes tipicas em
ambientes industriais. Vale lembrar que todos sgmelvimentos aqui realizados séo
aplicaveis a outros modelos de sistemas tendo, cofeomacdo a priori, dados
referentes a construcdo do sistema de informagé@adb para determinacéo das regras

de adaptacgao.

Foram apresentados os conceitos basicos sobmolediores IMC e exemplos
de aplicacbes em algumas funcgles tipicas de sisteormumente encontrados em
ambientes industriais. A relacdo entre a respasi@rdca e o parametro do filtro do
controlador foi definida, possibilitando o desemiolento do controlador adaptativo

almejado.

A Teoria dos Conjuntos Aproximados foi introduzielaos conceitos da teoria

foram aplicados no desenvolvimento da proposicatedeabalho.

Programas no ambiente MATLAB foram desenvolvidaarap simular os
exemplos apresentados. A fim de comprovar os selgdtobtidos pelas simulacgdes, foi
desenvolvido um programa no ambiente LabView atiido os mesmos conceitos e
regras empregadas nas simulacbes. O programa dégdavaciona um sistema de

aquisicdo de dados que esta conectado com a plan¢acala reduzida.

Os resultados obtidos por simulacdes e os ensa@s mdicaram um bom
desempenho da nova metodologia proposta, como sgdaebservado pela analise dos
graficos das respostas temporais dos controladb€s convencionais confrontados

com o sistema proposto.

Algumas contribuicbes no sentido de tornar possivenplementacédo proposta

foram:
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« O desenvolvimento de uma metodologia para sintesitemas adaptativos
IMC baseados em regras;

* Realizacéo pratica de um sistema de controle ctes earacteristicas;

* Publicagdo dos resultados obtidos em artigo para conferéncia relacionada

com tépicos sobre modelagem e controle de sistdmamicos.

Como trabalho futuro sugere-se a aplicacdo dadggrbposta nesta dissertacéo
a sistemas mais complexos, como, por exemplonsstele multiplas entradas e saidas.
Outra possibilidade é a implantacdo de um sisten®adptenha as regras de forma
automética evitando a necessidade de um sistemafatenacdo a priori e 0 pré-

processamento dos dados utilizados.



66

Referéncias Bibliograficas

Aguirre, L. A. (2007).Introducdo a lIdentificacdo de Sistemas: técnicasedres e
naolineares aplicadas a sistemas red&isdlitora da UFMG. Terceira edicao.

Astrom, K. J., Wittenmark B. (2008\daptive Contral2™ edition, Dover Publications.

Astrom, K. J.; Hagglund, T. (1988\utomatic Tuning of PID Controllers Instrument
Society of America: Research Triangle Park, NC.

Carvalho, M. A., (2010)Discretizacaale atributos continuos em Sistemas de Informacéo
utilizando algoritmos genéticos para aplicacdo dsria dos conjuntos aproximados
Dissertacdo de Mestrado UNIFEL.

Chibani, R., Chtourou, M., (2009)MC based automatic tuning method of PID
controllers using neural network8" International Multi-Conference on Systems, Signals
and Devices.

Chien, I. L., Fruehauf, P. S. (1990Fonsider IMC Tuning to Improve Controller
PerformanceChem. Eng. Prog. 86, 33.

Datta, A., Ochoa, J. (1996Adaptive Internal Model Control: Desing and Stalili
Analysis. Automatica, Vol. 32, No 2, pp. 261-266.

Datta, A., Xing, L. (1998)The Theory and Desing of Adaptive Internal Modehi@u
SchemesProceedings of the American Control Conference.

Dorf, Richard C., Bishop, R. H (2008%istemas de Controle ModernBrentice-Hall,
Eleventh edition.

Fayyad, U., Irani, K., (1995)Multi-interval Discretization of Continuous valued
Attributes for Classification LearningThirteenth International Joint Conference on
Artificial Intelligence (IJCAI'1993), pag. 1022—-182Morgan Kaufmann

Garcia, C. E., Morari, M. (1982)nternal Model Control 1. A Unifying Review and $om
New Resultsind. Eng. Chem. Process Des. Dev, 21, 308.

Han, P., Huang, B., Wang, D., Huang, Y. Li, Y. (8D0OInternal Model Control of
Superheated Steam Temperature System Using Fuzigl. Mooceedings of the Fourth
International Conference on Machine Learning andetyetics, Guangzhou.

Horn, I. G., Arulandu, J. R., Gombas, C. J. (199&proved Filter Design in Internal
Model Control Ind. Eng. Chem. Res..

Huang, H. P., Roan, M. L. e Jeng, J. C. (20@-line adaptive tuning for PID
controllers IEE Proc. — Control Theory appl., Vol. 149, N. 1.

Huang, B., Guo, L. and Zhou, X (200Approximation Reduction Based on Similarity
Relation IEEE Fourth International Conf. on Fuzzy Systeand Knowledge Discovery,
pp. 124- 128.



67

Lee, Y., Park, S., Lee Y. (2006fonsider the generalized IMC-PID method for PID
controller tuning of time-delay procedsydrocarbon Processing.

Levine, W. S(2009) Control System Fundamental®RC Press, Second Edition.

Li, S., Li, J. (2006). IMC-PID Control of Ultra-Sonic Motor Servo Systddased on
Neural Network.Proceedings of the™6World Congress on Intelligent Control and
Automation.

Morari M., Zafiriou, E. (1989)Robust Process ContrdPrentice Hall, Englewood Cliffs,
NJ.

National Instruments (2010Recursive Model Estimation Metho®ystem Identification
Toolkit User Manual.

Ogata, K. (2003)Engenharia de Controle ModernBrentice-Hall, Quarta edi¢cao3.

Pawlak, Z. (1982).Rough sets International Journal of Computer and Information
Sciences, Vol. 11, No. 5, pp. 341-356.

Pawlak, Z. (1991)Rough sets: theoretical aspects of reasoning allad& London,
Kluwer.

Pawlak, Z., Skowron A., (2007)Rudiments of rough setdnternational Journal of
Computer and Information Sciences, Vol. 177, pR73—

Pinheiro, C. (2009)Projeto de controladores fuzzy via rough s€&XsSBAI — SBAI'09.

Pinheiro, C., Gomide, F., Carpinteiro, O., Lima, (R010). Modelos Baseados em
Conjuntos aproximadox VIl CBA.

Qi-bing, J., Chun-lei, F., Ming-xin, L. (2008fuzzy IMC for Unstable Systems with time
delay IEEE Pacific-Asia Workshop on Computational Ih¢gnce and industrial
Application.

Rivera, D. E.; Skogestad, S.; Morari, M. (198@&)ternal Model Control 4: PID
Controller Design Ind. Eng. Chem. Process Des. Dev., 25, 252.

Rivera, D.E. (1999)internal Model Control: A Comprehensive View

Rosetta - Rough Set Toolkit for Analysis of DataDisponivel em:
http://www.|cb.uu.se/tools/rosetta/downloads.pRgesquisado em: 10/12/2011.

Seborg, D. E., Edgar, T. F., Mellichamp D. A. (2P0RBrocess dynamics and control
John Wiley & Sons, Second edition, New York.

Shamsuzzohal, M., Moonyong Lee (200§IC Based Control System Design of PID
Cascaded FilterSICE-ICASE International Joint Conference.

Skogestad, S., (2003pimple analytic rules for model reduction and PIDntoller
tuning Journal of Process Control, 13, 291-309.

Uchba, J. Q (1998)Representacdo e inducdo do conhecimento usandta teos
conjuntos aproximado®issertacdo (mestrado em Ciéncia da ComputagdBpCAR



68
Xie, W.F., Rad, A.B. (1998)Fuzzy adaptive Internal Model ContrdFuzzy Systems
Proceedings, IEEE World Congress on Computatiortalligence.

Zambroni, A.C.; Pinheiro, C (2008ntroducdo a Modelagem, Analise e Simulagédo de
Sistemas Dinamico4. ed. Rio de Janeiro: Interciéncia, 160 p.



Apéndice A

69

Programa de Simulacao desenvolvido no MatLab

%
%
%

% PROGRAMA DE SIMULAQAO DE UM CONTROLADOR
%

% VIA TEORIA DOS CONJUNTOS APROXIM

%

% Sistema de nivel

%

% Fadul Ferrari Rodor

%
%*******************************************7\'******
clc

clear all

km=4.18; %Ganho da planta

tm=118.5; %Constante de tempo da planta
lambda0=15; %lLambda central do controlador IMC
ts=0.1; %Periodo de amostragem

t=300; % Tempo de simulacdo

s=tf( 's' ); %Operador de Laplace
Gm=km/(tm*s+1); % Modelo do sistema

%Geracao dos parametros da equacéo a diferencas
Gd=c2d(Gm,ts, 'ZOH'");

[num,den]=tfdata(Gd);

num=num{1,1};

den=den{1,1};

a=num(2);

b=den(2);

% Dados do Sistema de Informac¢é&o obtidos pelo ROSET

%Faixas de valores discretizados do Erro
E(1)=-0.5;

E(2)=-0.375;

E(3)=-0.250;

E(4)=-0.125;

E(5)=0;

E(6)=0.125;

E(7)=0.250;

E(8)=0.375;

E(9)=0.5;

%Faixas de valores discretizados da Derivada Erro
Ec(1)=-0.15;

Ec(2)=-0.10;

Ec(3)=-0.05;

Ec(4)=0;

Ec(5)=0.05;

Ec(6)=0.10;

Ec(7)=0.15;

******************%

IMC ADAPTADO

ADOS

*****************0/0

TA



%Faixas de valores discretizados do atributo de dec
1(1,1)=-10.74462;I(1,2)=-5.82524;
1(2,1)=-10.68916;I(2,2)=-5.89648;
1(3,1)=-10.72561;l(3,2)=-8.35052;
I(4,1)=-10.57628;(4,2)=-8.35052;
1(5,1)=-10.68925;l(5,2)=-8.35052;
1(6,1)=-10.74462;|(6,2)=-10.54213;
1(7,1)=-5.33847;1(7,2)=1.23818;
1(8,1)=-7.17266;I(8,2)=-1.88892;
1(9,1)=-8.16510;l(9,2)=-2.75994;
1(10,1)=-8.16517;1(10,2)=-4.74365;
1(11,1)=-9.46905;|(11,2)=-4.92828;
1(12,1)=-10.72504;1(12,2)=-6.84266;
1(13,1)=1.93126;1(13,2)=7.99857;
1(14,1)=-2.05042;1(14,2)=4.60526;
1(15,1)=-4.00308;1(15,2)=2.89763;
1(16,1)=-4.00308;1(16,2)=1.06616;
1(17,1)=-5.14624;1(17,2)=0.36570;
1(18,1)=-6.23149;1(18,2)=-1.78805;
1(19,1)=5.67605;1(19,2)=7.99898;
1(20,1)=5.30300;1(20,2)=9.46758;
1(21,1)=2.00215;1(21,2)=10.74462;
1(22,1)=2.18602;1(22,2)=10.57628;
1(23,1)=0.23731;1(23,2)=9.46935;
1(24,1)=-0.18240;1(24,2)=7.99898;
1(25,1)=-0.18240;1(25,2)=5.34608;
1(26,1)=0.23777;1(26,2)=5.13573;
1(27,1)=2.00215;1(27,2)=6.95340;
1(28,1)=3.55091;1(28,2)=6.33863;
1(29,1)=5.30275;1(29,2)=8.21534;
1(30,1)=5.67686;1(30,2)=7.99898;
1(31,1)=-6.23149;|(31,2)=-1.78946;
1(32,1)=-5.14546;1(32,2)=0.36415;
1(33,1)=-4.00308;1(33,2)=1.06584;
1(34,1)=-1.83421;1(34,2)=2.89652;
1(35,1)=-2.05025;1(35,2)=4.60518;
1(36,1)=1.93210;1(36,2)=7.99857;
1(37,1)=-10.72504;1(37,2)=-6.84310;
1(38,1)=-9.46810;1(38,2)=-4.92861;
1(39,1)=-8.16510;1(39,2)=-4.74430;
1(40,1)=-8.16517;1(40,2)=-2.75910;
1(41,1)=-7.17412;|(41,2)=-1.88804;
1(42,1)=-5.33871;|(42,2)=1.23875;
1(43,1)=-10.74462;1(43,2)=-10.54213;
1(44,1)=-10.68916;1(44,2)=-8.35052;
1(45,1)=-10.74462;1(45,2)=-8.35052;
1(46,1)=-10.57628;1(46,2)=-8.35052;
1(47,1)=-10.68925;1(47,2)=-5.89634;
1(48,1)=-10.74462;1(48,2)=-5.825009;

%Geracdo dos parametros da fungéo de lagrange para

%avaliacdo de valores intermediarios
n=1,
for i=1:8
for j=1:6

Ik=I(n,1);

Im=I(n,2);

Ek=E(i);

Em=E(i+1);

Eck=Ec());

Ecm=Ec(j+1);

isdo delta lambda
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if Ek<O
c(n,1)=Ik-Ek*(Im-1k)/(2*(Em-EKk))-Ecm*(I m-1k)/(2*(Eck-
Ecm));
c(n,2)=(Im-Ik)/(2*(Em-EK));
c(n,3)=(Im-Ik)/(2*(Eck-Ecm));
end
if Em>0
c(n,1)=Ik-Em*(Im-Ik)/(2*(Ek-Em))-Eck*(I m-1k)/(2*(Ecm-
Eck));
c(n,2)=(Im-Ik)/(2*(Ek-Em));
c(n,3)=(Im-Ik)/(2*(Ecm-Eck));
end
n=n+1;
end
end

%Simulacéo do sistema proposto

%inicializacdo de variaveis IMC lambda variavel
sp=1; %set point
lambda=0; %variacdo de lambda a ser somada ao lambda central
u(1)=0;  %vetor
y(1)=0; %saida do modelo
li(1)=0; %vetor com valores da componente integral
de(1)=0; %computacédo da
n=1; %indexador
yo(1)=0;  %saida do sistema
lambdac(1)=lambda0; %inicializacdo do vetor com os valores de Lambda
ISE(1)=0;  %integral do erro quadratico
e(1)=0; %inicializac&o do vetor de erro
tempo_rough=0;  %variavel de tempo de simulacéo
%Calculo de y IMC lambda variavel
tic
for k=2:(t/ts+1)

e(k)=sp-(yo(k-1)); %computacao do erro

de(k)=(e(k)-e(k-1))/ts; %computacao da derivada do erro

ISE(K)=ISE(k-1)+ts*e(k)"2; %Computacado da integral do erro
quadratico

elambda=e(Kk);
eclambda=de(k);

if e(k)>0.5
elambda=0.5;

end

if e(k)<-0.5
elambda=-0.5;

end

if de(k)>0.15
eclambda=0.15;

end

if de(k)<-0.15
eclambda=-0.15;

end
%Computacdo das Regras e determinacado do valor de Lambda
for i=1:3

for j=1:2
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if elambda>=E(i) && elambda<E(i+1)&& eclambda>=Ec(j)
&& eclambda<Ec(j+1);

lambda=c(n,1)+c(n,2)*elambda+c(n,3) *eclambda;
end

n=n+1,
end
for j=3

if elambda>=E(i) && elambda<E(i+1)&& eclambda>=Ec())
&& eclambda<=Ec(j+1);

lambda=c(n,1)+c(n,2)*elambda+c(n,3) *eclambda;
end

n=n+1,
end
for j=4:6

if elambda>=E(i) && elambda<E(i+1)&& eclambda>Ec(j) &
eclambda<=Ec(j+1);

lambda=c(n,1)+c(n,2)*elambda+c(n,3) *eclambda;
end
n=n+1,
end
end
for i=4
for j=1:2

if elambda>=E(i) && elambda<=E(i+1)&& eclambda>=Ec(j)
&& eclambda<Ec(j+1);

lambda=c(n,1)+c(n,2)*elambda+c(n,3) *eclambda;
end

n=n+1;
end
for j=3

if elambda>=E(i) && elambda<=E(i+1)&& eclambda>=Ec(j)
&& eclambda<=Ec(j+1);

lambda=c(n,1)+c(n,2)*elambda+c(n,3) *eclambda;
end

n=n+1;
end
for j=4:6

if elambda>=E(i) && elambda<=E(i+1)&& eclambda>Ec(j)
&& eclambda<=Ec(j+1);

lambda=c(n,1)+c(n,2)*elambda+c(n,3) *eclambda;
end
n=n+1;
end
end
for i=5:8
for j=1:2

if elambda>E(i) && elambda<=E(i+1)&& eclambda>=Ec(j)
&& eclambda<Ec(j+1);
lambda=c(n,1)+c(n,2)*elambda+c(n,3) *eclambda;
end
n=n+1;
end
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for j=3
if elambda>E(i) && elambda<=E(i+1)&& eclambda>=Ec(j)
&& eclambda<=Ec(j+1);

lambda=c(n,1)+c(n,2)*elambda+c(n,3) *eclambda;
end

n=n+1,;
end
for j=4:6

if elambda>E(i) && elambda<=E(i+1)&& eclambda>Ec(j) &
eclambda<=Ec(j+1);

lambda=c(n,1)+c(n,2)*elambda+c(n,3) *eclambda;
end

n=n+1;
end

end

n=1,

% Valor do Lambda adaptado
lambdac(k)=lambda-+lambda0;

%Computacdo dos Ganhos do Controlador adaptativo
kp(k)=(2*tm-lambdac(k))/(km*lambdac(k));
ki(k)=tm/(km*lambdac(k)"2);

li(k)=e(k)*ts+li(k-1); %Computacado da Integrado do erro
%Computacao da varidvel de comando
u(k)=kp(k)*e(k)+ki(k)*li(k);

%Computacdo da saida da planta objetivo
y(k)=a*(u(k-1))-b*y(k-1);

%computacéo da saida da planta

yo(k)=y(k);

%adicdo do disturbio na saida da planta objetivo
if (k>200/ts)

yo(K)=y(k)+0.2;

end

end
tempo_rough =toc;

%inicializacdo de variaveis IMC com Lambda=5

sp=1; %set point

uf(1)=0; %yvetor dos valores da variavel de comando
yf(1)=0; %saida do modelo

lif(1)=0; %vetor com valores da componente integral
lambda0=5; %LlLambda do sistema IMC convencional
yof(1)=0; %saida do sistema

ISE2(1)=0; %integral do erro quadratico

e2(1)=0; %inicializac&o do vetor de erro

%Calculo dos ganhos do controlaor IMC convencional
kpf=(2*tm-lambda0)/(km*(lambda0));
kif=tm/(km*(lambda0”"2));

%Calculo de y IMC
for k=2:(t/ts+1)
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e2(k)=sp-(yof(k-1)); %Computacao do erro
ISE2(K)=ISE2(k-1)+ts*e2(k)"2; %Computacao da integral do erro
quadratico

lif(k)=e2(k)*ts+lif(k-1); %Computacao da Integrado do erro

%Computacdo da variavel de comando
uf(k)=kpf*e2(k)+kif*lif(k);

%Computacdo da saida da planta objetivo
yf(k)=a*(uf(k-1))-b*yf(k-1);

%computacao da saida da planta

yof(k)=yf(k);

%adicdo do disturbio na saida da planta objetivo
if (k>200/ts)

yof(k)=yf(k)+0.2;

end

end

%inicializacao de variaveis IMC com Lambda=25

sp=1; %set point

uf2(1)=0; %vetor dos valores da variavel de comando
yf2(1)=0; %saida do modelo

lif2(1)=0; %vetor com valores da componente integral
lambda0=25; %lLambda do sistema IMC convencional
yof2(1)=0; %saida do sistema

ISE3(1)=0; %integral do erro quadratico

e3(1)=0; %inicializacéo do vetor de erro

%Calculo dos ganhos do controlaor IMC convencional
kpfl=(2*tm-lambda0)/(km*(lambda0));
kifl1=tm/(km*(lambda0”2));

%Calculo de y IMC
for k=2:(t/ts+1)

e3(k)=sp-(yof2(k-1)); %Computacao do erro
ISE3(K)=ISE3(k-1)+ts*e3(k)"2; %Computacao da integral do erro
lif2(k)=e3(k)*ts+lif2(k-1); %Computacado da Integrado do erro

%Computacdo da variavel de comando
uf2(k)=kpfl*e3(k)+kif1*lif2(k);

%Computacdo da saida da planta objetivo
yf2(k)=a*(uf2(k-1))-b*yf2(k-1);

yof2(k)=yf2(k);

%adicdo do disturbio na saida da planta objetivo
if (k>200/ts)

yof2(k)=yf2(k)+0.2;

end

end

%Geracdo dos Graficos da Resposta do Sistema Simula do
k=0:ts:t;

figure;

plot(k,yo, - kyof, - kyof2, - )
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legend( 'Resposta com Adataptacéo de Lambda' , 'Resposta IMC convencional
Lambda =5" , 'Resposta IMC convencional Lambda = 25' );
title( 'Resposta do Método Proposto vs Resposta de um cont rolador IMC

convencional' );
xlabel(  'Tempo (s)' );
ylabel( 'Nivel (cm)’ );

grid;

figure;

plot(k,ISE, - kISE2, - KJISE3, -' )

legend( 'ISE IMC com Adataptacdo de Lambda' , 'ISE IMC lambda=5' , 'ISE
IMC lambda=25" )

titte( 'Comparacao da Integral do Erro Quadrético (ISE)' );

xlabel(  'Tempo (s)' );

ylabel( 'Erro Quadratico' );

grid;
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Apéndice B
Programa de Controle Adaptativo desenvolvido no

LabView

Moto-Bomba
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Figura 39 - Tela do Sistema Supervisorio desenvotio em LabView.
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if (i<1)

" [reand

regdc=1;

[Set Point Ensaio

[Set Point Ensaio

else{

if(in>0) {

Programa de Controle

b
b
b

f
Build XY Graph

lo—2 Y Input
Oscilografia: Nivel x Tempo

)

x2=vn;

reg8c=1;
)
if (reg13==1 && regl3c==0)

X2=x2in;

o)

[
[eaed
1
0
if (reg8==1 && reg8c==0) 4
,A reg reg8c: ;” ﬁ

-
)
if (k==1) 2 |
A 2
x1=x1lin; D

DAQ Assistant
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v

»
m

float32 E[1
float32 Ecl8;
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Figura 40 - Diagrama de blocos do sistema de conteolMC desenvolvido.



