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Resumo

Este trabalho realiza uma implementagdo experimental de uma malha de controle
através de um sistema computadorizado, onde € utilizada uma metodologia de projeto que
visa a estabilizacdo e a compensacdo de processos com caracteristicas nao-lineares. Sera
empregado o conceito de compensacao paralela distribuida para projetar um controlador fuzzy
como compensador do sistema. O processo a ser controlado é representado por um modelo
fuzzy Takagi-Sugeno. Este procedimento é conceitualmente bem fundamentado, consistindo
na geracdo de regras de controle a partir do modelo difuso correspondente do processo a ser
controlado. A andlise de estabilidade e a obtencdo da compensacdo adequada do sistema
podem ser reduzidas a problemas de desigualdades lineares matriciais (LMI), que séo
resolvidos por ferramentas computacionais especificas. A implantagdo realizada sera ilustrada

através de simulac@es e ensaios em um sistema de nivel real.

Palavras-chave: Sistemas néo-lineares, modelagem fuzzy Takagi-Sugeno, controlador
fuzzy, andlise de estabilidade por Lyapunov, desigualdades lineares matriciais (LMI).



Abstract

This work presents an experimental implementation of a control loop through a
computerized system. It is used a design methodology for stabilization and compensation of
processes with nonlinear characteristics. The concept of parallel distributed compensation for
designing a fuzzy controller is employed as a compensator of the plant. The process to be
controlled is represented by a Takagi-Sugeno fuzzy model. This procedure is conceptually
well-founded. The idea is to generate the control rules from the fuzzy model corresponding to
the process to be controlled. The stability analysis and appropriate compensation design can
be reduced to linear matrix inequality (LMI) problems, which are solved by specific
computational tools. The implementation performed will be illustrated through simulations

and tests on a real level system.

Keywords: Nonlinear plant, Takagi-Sugeno fuzzy model, fuzzy controller, stability

analysis by Lyapunov, linear matrix inequality (LMI).
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1. Introducéo

Este trabalho realiza uma implementacdo experimental de uma malha de controle por
intermédio de um sistema computadorizado, onde sera utilizada uma metodologia de projeto
que visa a estabilizacdo e a compensacdo de processos nao-lineares. O trabalho considera
questdes relacionadas a estabilidade e projeto de malhas de controle fuzzy para sistemas com
caracteristicas ndo-lineares.

A maioria dos sistema reais sdo ndo-lineares. Um sistema nédo-linear e caracterizado
por ndo se aplicar o principio da superposicdo, i.e., a resposta a duas entradas ndo pode ser
calculada tratando-se uma entrada de cada vez e adicionando-se os resultados (Ogata, 2003).
As abordagens tradicionais para sistemas ndo-lineares utilizam procedimentos de linearizagédo
dos modelos dos processos a se controlar em torno de determinados pontos nominais de
operacdo. Modelos linearizados sdo muito importantes na engenharia de controle por
permitirem a utilizacdo de ferramentas lineares para analise e projeto. No entanto, estes tipos
de abordagens ndo garantem um bom desempenho das malhas de controle resultantes em
pontos de operacéo distintos dos nominais.

Existem modelagens apropriadas para representar sistemas com caracteristicas nao-
lineares (Aguirre, 2000); os modelos NARX e NARMAX sdo exemplos. Algumas técnicas de
modelagem utilizam modelos fuzzy, onde uma representacdo bastante empregada é aquela que
utiliza modelos funcionais fuzzy, também conhecidos como modelos Takagi-Sugeno. Neste
tipo de modelagem, as dindmicas locais em diferentes regides do espaco de estado sdo
representadas por um conjunto de modelos lineares associados. O modelo completo do
sistema é obtido pela combinacdo destes modelos locais, definindo um modelo global.

Obtido o “modelo difuso” de um processo nao-linear, uma alternativa muito
interessante de malha de controle para compensar 0 processo, consiste no projeto de um
controlador fuzzy cujas regras sdo obtidas através do modelo correspondente. Esta abordagem
pode utilizar técnicas convencionais de projeto por meio de métodos de retroacdo de estados,
como aquelas utilizadas para malhas de controle de sistemas lineares com embasamento
tedrico muito bem fundamentado. Entre tais técnicas pode-se citar: técnicas de alocacdo de
polos; critério de estabilidade de Lyapunov; métodos de sistemas de controle 6timo; e outros
(Ogata, 2003).

Técnicas de controle para sistemas lineares, no entanto, apresentam limitacdes quando

aplicadas a processos nédo-lineares. O motivo é que a utilizagcdo de ganhos fixos nas leis de



controle resultantes, ndo contempla uma ampla faixa de operagdo de um sistema néo-linear.
No entanto, ao se utilizar controladores representados por regras fuzzy, pode-se viabilizar a
utilizacdo de técnicas de controle convencionais no projeto dos controladores em questéo,
pois as regras mapeiam adequadamente os varios pontos de operacdo do sistema a ser
controlado. A idéia € que para cada modelo linear local do processo, um controlador fuzzy por
realimentacdo de estados seja projetado, por exemplo. O controlador resultante € ndo-linear
globalmente, sendo uma combinacdo fuzzy de cada controlador individual projetado. Esta
técnica de controle fuzzy ¢ conhecida como “compensagdo paralela distribuida” (PDC —
Parallel Distributed Compensation) (Wang, et al., 1996). Andlises de estabilidade podem ser
realizadas considerando o critério de Lyapunov. As andlises de estabilidade e procedimentos
de projeto das malhas de controle podem ser reduzidas a problemas de desigualdades lineares
matriciais (LMI — Linear Matrix Inequality) (Boyd, et al., 1994). Neste trabalho a solucéo
numeérica de uma LMI é realizada com o auxilio do software MATLAB. Existem pacotes
especificos (toolboxes), conhecidos na literatura como “solvers” para se resolver LMIs, o
solver padrdo do MATLAB ¢ o “LMI control toolbox”.

Neste trabalho foi utilizado um sistema de controle de nivel real, que na pratica € um
sistema ndo-linear, para ilustrar a aplicacdo da metodologia citada e implementar
experimentalmente uma malha de controle fuzzy com as caracteristicas mencionadas. A
realizacdo de testes reais complementara os resultados obtidos por simulagGes numéricas.

A estrutura deste trabalho esta organizada da forma descrita abaixo.

Capitulo 2: Uma revisdo bibliografica sobre temas relacionados com a dissertacao
desenvolvida, citando os principais trabalhos referenciados na literatura.

Capitulo 3: Apresenta toda a fundamentagdo tedrica necessdria para 0
desenvolvimento do trabalho. Conceitos, formulacbes e exemplos sdo apresentados. O
capitulo se concretiza através de uma aplicacdo tedrica e de uma compilacdo dos itens
abordados.

Capitulo 4: Apresenta a metodologia de projeto e uma implementacdo experimental
em um sistema computadorizado, foco principal do trabalho.

Capitulo 5: Cita os resultados obtidos no ensaio pratico.

Capitulo 6: Encerra o trabalho citando as conclusdes obtidas e propostas de trabalhos

futuros.



2. Revisao Bibliografica

A representacdo de sistemas ndo-lineares usando modelos fuzzy Takagi-Sugeno foi
introduzida por Takagi e Sugeno (1985) e desde entdo muitas pesquisas tem sido feitas para o
desenvolvimento de uma metodologia sistematica de sistemas fuzzy para processos nao-
lineares. A principal caracteristica desta modelagem esta em representar eficientemente um
sistema ndo-linear através de um conjunto de subsistemas lineares (Taniguchi, et al., 2001).

Os conceitos mais importantes para os sistemas de controle fuzzy Takagi-Sugeno estdo
relacionados a andlise de estabilidade e ao projeto de controladores (Tanaka, K.; Sugeno, M.,
1990) (Tanaka, K.; Sugeno, M.;, 1992). Esses temas tém sido extensivamente estudados. No
projeto de controladores, o conceito de compensacgdo paralela distribuida (PDC) permite que
técnicas convencionais de controle sejam utilizadas (Wang, et al., 1996). Na analise de
estabilidade, o foco dos estudos € a aplicacdo do critério de Lyapunov.

E possivel reduzir um problema de estabilidade para os sistemas de controle fuzzy de
forma a encontrar uma fungdo comum de Lyapunov que satisfaga o conjunto das condicdes de
estabilidade, de modo a englobar todos os subsistemas da modelagem resultante (Tanaka, et
al., 1996) (Tanaka, K.; Wang, H.O., 2001). Se as condicdes de estabilidade sdo representadas
em termos de desigualdade linear de matrizes, o problema pode ser numericamente resolvido
por técnicas de otimizacdo convexa implementadas em pacotes computacionais (Gahinet, et
al., 1995).

Portanto, uma ampla variedade de problemas da teoria de sistemas de controle pode
ser reduzida em problemas de otimizacdo convexa envolvendo LMI. Os resultados destes
problemas de otimizacdo podem ser obtidos numericamente com muita eficiéncia usando
métodos de pontos interiores (Boyd, et al., 1994).

Modelos fuzzy Takagi-Sugeno para modelagem de sistemas ndo-lineares e na
correspondente compensacao, possuem trés procedimentos principais (Taniguchi, et al., 2001)
(Lian, et al., 2006). O primeiro passo consiste em representar um sistema ndo-linear atraves
de varios subsistemas lineares locais por meio de regras fuzzy e usar a compensacéao paralela
distribuida (Wang, et al., 1995) (Chen, et al., 1999) (Chen, et al., 2000) (Kim, E.; Lee, H.,
2000) (Joh, et al., 1998) no projeto do controlador. O segundo estagio consiste na analise de
estabilidade do sistema em malha fechada usando o método de Lyapunov através da
desigualdade linear de matrizes (Boyd, et al., 1994) (Tanaka, K.; Wang, H.O., 2001).

Finalmente, a ultima etapa consiste em encontrar 0s ganhos de um controlador



correspondente, solucionando as LMIs do problema em questdo por meio de métodos
nuMEricos.

Muitas aplicacbes bem sucedidas baseadas em modelos Takagi-Sugeno tém sido
apresentadas na literatura, revelando um numero grande de resultados importantes

concernentes a anélise de estabilidade e ao projeto de controladores (Fang, et al., 2006).



3. Fundamentacdo Tedrica

Este capitulo apresenta todo o0 embasamento teGrico necessario para o0
desenvolvimento do trabalho. Cada item abordado sera conceituado e exemplificado
formando uma base de conhecimentos suficiente para que se compreenda a metodologia em

questéo.

3.1 Sistemas fuzzy e modelos fuzzy Takagi-Sugeno

A principal caracteristica de um sistema fuzzy € a representacdo de informacoes

(conhecimento) condicionadas por regras fuzzy Se-Entéo:

Se x é A (premissa),
Entdo y é B (consequente). 1)

Onde x e y sdo as varidveis de entrada e saida, respectivamente, e A e B sdo termos
linguisticos associados aos conjuntos fuzzy que descrevem linguisticamente essas variaveis.
Para um dado valor de entrada, a saida correspondente é calculada a partir do conjunto de
regras através de um método de inferéncia.

Em geral ha trés tipos de sistemas fuzzy citados na literatura (Wang, 1997):

- sistemas fuzzy puros;

- sistemas fuzzy Mamdani;

- sistemas fuzzy Takagi-Sugeno (TS).

Estes sistemas serdo rapidamente descritos a seguir.

Sistemas fuzzy puros

A Figura 1 ilustra a configuracdo béasica de um sistema fuzzy puro. As regras fuzzy
representam um conjunto de regras Se-Entdo. A inferéncia fuzzy combina estas regras fuzzy
em um mapeamento dos conjuntos fuzzy no espaco de entrada U < R™ para conjuntos fuzzy no
espaco de saida IV c R. Se a linha tracejada na Figura 1 fizer parte do modelo, o sistema passa
a ser denominado sistema fuzzy dindmico. A principal caracteristica de um sistema fuzzy puro

é que as variaveis de entradas e saidas sdo conjuntos fuzzy (Machado, 2003).



Conjuntos Fuzzy
emU

Regras Fuzzy

Inferéncia Fuzzy

s

|
| Conjuntos Fuzzy
|

________________________ _ emYV

Figura 1 - Configuracao bésica dos sistemas fuzzy puros.

Sistemas fuzzy Mamdani

A Figura 2 ilustra a configuracdo basica do sistema fuzzy com fuzzificador e

defuzzificador. Neste tipo de sistema, um fuzzificador (uma funcdo matematica) na entrada do

mesmo transforma a informacdo de uma variavel ndo-fuzzy de valor real, em um grau de

pertinéncia associado a um conjunto fuzzy correspondente. Na saida do sistema, um

defuzzificador (um procedimento numérico) transforma um (ou mais) conjunto fuzzy

devidamente processado, em uma variavel real ndo-fuzzy. A principal caracteristica do

sistema fuzzy com fuzzificador e defuzzificador é permitir que o usuério entre com valores

reais e obtenha na saida valores reais, mas com as informagdes internas do sistema

computadas em termos associados aos conjuntos nebulosos do modelo (Machado, 2003).

xemU

Regras Fuzzy

yemV

—pp-  Fuzzificador

Defuzzificador |-

Conjuntos Fuzzy

Inferéncia Fuzzy

4

Conjuntos Fuzzy

em U

emV

Figura 2 - Configuracéo bésica dos sistemas fuzzy com fuzzificador e defuzzificador.



Sistemas Fuzzy Takagi-Sugeno

Um sistema fuzzy alternativo foi proposto por Takagi e Sugeno (1985). Nestes
sistemas, as entradas e saidas sdo varidveis como nos sistemas com fuzzificador e
defuzzificador. Entretanto, ao invés de considerar as regras fuzzy Se-Entdo na forma de (1),

estes sistemas usam regras na seguinte forma:

Se x é A (premissa),
Entdo y = f(x) (consequente). 2

Comparando (1) e (2), verifica-se que na segunda forma, a parte relativa aos
consequentes das regras é expressa agora por uma funcdo polinomial. Esta mudanca
possibilita representar modelos numéricos e uma forma mais adequada a aplicacbes
numeéricas. Assim, no sistema fuzzy Takagi-Sugeno é obtido um peso médio dos valores nos
conseqlientes das regras.

A Figura 3 mostra a configuracdo basica de um sistema fuzzy Takagi-Sugeno.

xemU Regras Fuzzy

= Fuzzificador

—— | Peso Médio -
Conjuntos Fuzzy

yemV
emU

Figura 3 — Configuracéo bésica do sistema fuzzy Takagi-Sugeno.

3.1.1 Modelos fuzzy Takagi-Sugeno

Os modelos fuzzy Takagi-Sugeno constituem uma abordagem alternativa para
modelagem fuzzy. Estes modelos também possuem uma estrutura baseada em regras.
Contudo, os consequentes das regras nao sao conjuntos fuzzy como nos modelos linguisticos.
Os consequentes das regras fuzzy Takagi-Sugeno sdo formados por fungdes crisp (ndo-fuzzy)

que mapeiam as entradas do modelo em relacdo a sua saida. Essas fungdes, também



denominadas de modelos locais, possuem usualmente uma forma afim em seus argumentos.
Nesse caso 0 modelo Takagi-Sugeno é linear nos pardmetros das referidas funcdes.

Estes modelos podem ser considerados como uma versdo fuzzy dos métodos de
aproximacdo linear por partes, que proporcionam uma relacdo linear (ou afim) da entrada-
saida para cada subespaco pré-determinado do espacgo de entrada, possuindo uma habilidade
de interpolacdo consideravel. A estrutura dos modelos Takagi-Sugeno é intrinsecamente
adequada para a representacdo de sistemas dindmicos complexos (nao-lineares, etc.) (Filev,
D., 1991).

3.1.2 Representacao dos sistemas fuzzy Takagi-Sugeno

O modelo fuzzy Takagi-Sugeno (TS) pode representar uma classe genérica de sistemas
ndo-lineares (Wang, et al., 1996). Portanto, é possivel representar uma dada planta ndo-linear
através de modelo fuzzy Takagi-Sugeno (Takagi, T.; Sugeno, M., 1985). As dinamicas do
sistema sdo capturadas por um conjunto de implicacGes fuzzy que caracterizam relac6es locais
no espaco de estados. A principal caracteristica de um modelo fuzzy Takagi-Sugeno é
expressar as dindmicas locais de cada implicagdo (regra) fuzzy por um modelo linear. O
modelo fuzzy completo do sistema é alcancado pela combinacgéo fuzzy dos modelos locais.

Especificamente, um sistema modelo Takagi-Sugeno € descrito por regras fuzzy SE-
ENTAO, que localmente representam relacdes lineares de entrada-saida de um determinado

sistema. O modelo fuzzy pode ser representado na forma:

SE x1(k) é M;; -+ e x,(k) é M;,

Regra i: ENTAO x(k + 1) = A;x(k) + Bu(k). ®3)

Onde

xT (k) =[xy (k), x5 (K), -+, 20, (R)];
uT(k) = [ul (k), Uy (k), rum(k)] (4)

Sendo:
-Regrai (i = 1,2, ...,r). Denota o nimero de regras Se-Entdo. Sao relagdes fuzzy que
descrevem implicagdes que sdo calculadas através de uma funcéo de mapeamento;

-xj(k) (j = 1,2,...,n) sdo variaveis de estado e entrada da regra;



-u;(k)(j = 1,2, ..., m) sdo variaveis de entrada dp modelo local;

- x(k+1)=A;x(k) + Bju(k) é a saida da implicacdo (regra) i, resultado das
funcBes que relacionam as entradas do modelo com a saida;

- M;; séo as variaveis fuzzy onde cada funcdo de pertinéncia associada pode ser do tipo
trapezoidal, triangular, gaussiana, ou outras fungfes que representem um subespago fuzzy no

qual a implicacdo Regra i pode ser aplicada.

Dado um par de (x(k),u(k)), a saida final do modelo fuzzy é calculada como a média
ponderada das saidas individuais de cada implicacdo, ou seja:

D wio{Ax () + Bk}
x(k+1) = =t . (5)

i w, (k)
1=1

Onde o nivel de ativacdo da i-ésima implicacdo é dada por

w; (k) = 1_[ M; (x,- (k))- (6)
j=1

Sendo Mj; (x,- (k)) 0 grau de pertinéncia de x;(k) em Mj;.

A saida final para a representacdo do sistema em malha aberta € expresso por (7):

> wi{Ax ()
i=1

i w (k)
1=1

x(k+1)=

Y]

Onde é assumido que
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= ®)

para qualquer amostra k. Cada componente linear A;x (k) é chamado de subsistema local.

Sugeno e seus cooperadores (Takagi, T.; Sugeno, M., 1985) (Sugeno, M.; Kang, G. T.,
1986) (Sugeno, M.; Kang, G. T., 1988) (Sugeno, M.; Tanaka, K., 1991) propuseram a
utilizacdo de funcgdes afins nas partes consequentes das implicacfes. Esta escolha permite uma
interpretacdo matematica simples do modelo com uma interpolacdo de diferentes modelos
afins, e implica que a saida € linear em seus parametros. Estes pardmetros podem ser
estimados utilizando qualquer algoritmo de estimacédo convencional (Ogata, 2003).

Assim, o modelo fuzzy Takagi-Sugeno é capaz de aproximar um sistema ndo-linear
com uma combinacao de varios sistemas lineares afins pela decomposicdo de todo o espaco
de entrada em varios espacos parciais e representar cada espaco entrada/saida com uma
equacao linear.

Geralmente o modelo fuzzy de um sistema fisico pode ser construido por:

- conversdo direta da equacgdo ndo-linear do modelo fisico;

- identificacdo usando um observador de dados de entrada/saida.

Um objetivo comum em modelagem de sistemas é obter uma parametrizacdo minima
dos sistemas dinamicos representados. Consideracdes praticas geralmente necessitam manter
0 nimero das variaveis das premissas tdo pequeno quanto possivel para reduzir os efeitos do

dimensionamento das regras de modelagem resultantes.

3.1.3 Interpretacdo dos sistemas fuzzy Takagi-Sugeno

A principal caracteristica do modelo fuzzy Takagi-Sugeno em relacdo aos modelos
fuzzy linguisticos é que as partes dos consequentes constituem um modelo dindmico afim ou
linear (homogéneo), no lugar de um conjunto fuzzy. Esta propriedade apresenta varias
vantagens computacionais (Johansen, et al., 1998):

- Da perspectiva de engenharia de controle, o uso de modelos locais lineares preenche

a lacuna entre sistemas de controle fuzzy e a teoria de sistemas de controle lineares. Existem
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muitas ferramentas na teoria de sistemas lineares que podem ser parcialmente aplicadas para
modelos Takagi-Sugeno fuzzy e os controladores baseados em regras resultantes;

- Os consequentes das regras fuzzy Takagi-Sugeno (modelos locais) possibilitam um
numero reduzido de regras em muitas aplicacdes. Nas regides onde as ndo-linearidades de um
modelo sdo mais acentuadas, os consequentes podem ter funcbes mais elaboradas para
representarem estas ndo-linearidades e, conforme a necessidade, mais regras podem ser
incluidas nestas regifes. Por outro lado, nas regides onde as ndo-linearidades ndo séo téo
fortes, é possivel utilizar funcbes de pertinéncia mais simples e 0 nimero de regras pode ser
reduzido. Esta distribuicdo das regras leva a uma melhor representacdo do sistema com um
ndmero minimo de modelos locais;

- A estrutura do modelo (particdo do espaco de estados e estrutura da modelo local) e
propriedades do modelo local, permite em determinadas aplicacdes, ser facilmente
relacionada com o modelo fisico. Isto simplifica o desenvolvimento do modelo e a sua
validacao.

Destaques deste tipo de modelagem:

- Eficiente computacional;

- Permite trabalhar com técnicas lineares de projeto;

- Permite trabalhar com métodos adaptativos e de otimizacao;

- Garante continuidade no espaco de saida do modelo representado;

- Permite analises matematicas conhecidas para garantia de estabilidade.

3.1.4 Exemplos de modelos fuzzy Takagi-Sugeno

Exemplo 1
Como ilustracdo, seja um modelo de sistema de apenas uma entrada e uma Unica saida
(Figura 4) (MathWorks, 2011):

Sistema Fuzzy

Takagi-Sugeno

Entrada Saida

Figura 4 - Sistema fuzzy TS do Exemplo 1.
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A variavel Entrada possui duas funcGes de pertinéncia (Negativa e Positiva) do tipo
gaussianas (Figura 5). Negativa se refere a valores de entrada menores que zero, e Positiva

refere a valores maiores que zero.

Afiva | T T T T T T T ™ Paosjtiva

=
o
=0

Degree of membership
=
m
|

L= ]
T
|

0 1 2 3 4 5
Entrada

o
=
i
L
(%]
1
L

Figura 5 - Fungdes de pertinéncia da variavel de entrada do Exemplo 1.

A variavel Saida possui duas funcdes de pertinéncia que sdo fungdes lineares em
relacdo a variavel de entrada. De acordo com os valores de entrada e segundo as regras fuzzy
indicadas abaixo, cada funcdo de saida (implicacdo) serd ativada com uma determinada

ponderacao.

Regra 1: SE Entrada é Negativa ENTAO Saida, = —1 x Entrada — 1
Regra 2: SE Entrada é Positiva ENTAO Saida, = 1 X Entrada — 1

A Figura 6 mostra como a saida deste modelo fuzzy muda continuamente entre faixas

de valores do dominio [-5, 5] da variavel de entrada.

Saida

2 1 1 1 1 1 1
-5 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 b

Entrada

Figura 6 - Mudanga suave de Saidal para Saida2
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Como foi visto, modelos fuzzy Takagi-Sugeno permitem incorporar a modelagem de
informacdes dentro de um sistema fuzzy. Por extensdo, conclui-se que um sistema fuzzy pode
ser construido a partir de varios sistemas lineares representando um sistema altamente néo-

linear movendo no seu espacgo de operacao.

Exemplo 2

Considere como exemplo de um modelo fuzzy para se decidir a quantidade de gorjeta a
ser dada em um determinado restaurante (MathWorks, 2011). A gorjeta serd de acordo com o
servico prestado e com a qualidade da comida. Portanto o sistema tera duas entradas (Servico

e Comida) e uma saida (Gorjeta) conforme ilustrado na Figura 7.

SEIVICO m—] Sistema Fuzzy

COMill  — Takagi-Sugeno

Figura 7 - Systema fuzzy TS do Exemplo 2.

A qualidade do servico sera representada atraves de trés funcbes de pertinéncia do tipo
gaussiana, podendo o servico se enquadrar nos conjuntos fuzzy Pobre, Médio e Bom.
Enquanto a qualidade da comida poderd se enquadrar nos conjuntos fuzzy Detestavel e
Saborosa, que sdo do tipo trapezoidal. As funcBes de pertinéncia em questdo estdo

representadas na Figura 8.
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Figura 8 - Fungdes de pertinéncia do Exemplo 2.
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Para a varidvel de saida Gorjeta, denominaremos em: Econdmica, Média e Generosa.

Cada informacdo da variavel de saida é uma funcdo linear constante, sendo:

EconOmica = 5,
Média = 15,
Generosa = 25.

As regras sao dadas por:

Regra 1: SE Servico é Pobre ou Comida é Detestavel ENTAO Gorjeta é Econdmica;

Regra 2: SE Servico é Médio ENTAO Gorjeta é Média;

Regra 3: SE Servico é Bom ou Comida é Saborosa ENTAO Gorjeta é Generosa.

A Figura 9 mostra que para uma avaliacdo de Servico = 3 e Comida = 8, a Gorjeta sera

de 18.6%.



2A 3. Apply
1. Fuzzify inputs fuﬂﬂ.mr imphcation
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{SH = max)
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input 1 input 2 output

tip = 18.6%

Figura 9 - Operagéo do sistema fuzzy TS do Exemplo 2 (MathWorks, 2011).

Para a Regra 1 da Figura 9 tem-se 0s seguintes resultados:

- grau de pertinéncia da entrada Servigo no conjunto Pobre é 0,126;

- grau de pertinéncia da entrada Comida no conjunto Detestavel é 0;

- aplicando operacgdo OR (valor maximo) resulta na ponderacgéo 0,126.
Para a Regra 2 da Figura 9 tem-se 0s seguintes resultados:

- grau de pertinéncia da entrada Servigo no conjunto Médio é 0,398;

- resultando na ponderacéo 0,398.
Para a Regra 2 da Figura 9 tem-se os seguintes resultados:

- grau de pertinéncia da entrada Servi¢o no conjunto Bom € 0;

- grau de pertinéncia da entrada Comida no conjunto Saborosa é 0,491;

- aplicando operacéo OR (valor maximo) resulta na ponderagéo 0,491.

Portanto aplicando (7), tem-se:

15
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0,126 X Economica + 0,398 x Média + 0,491 X Generosa

j = = 0
Gorjeta 0,126 + 0,398 + 0,491 18,6%.

A Figura 10 mostra a superficie de saida do sistema fuzzy, deixando claro o
comportamento da saida gorjeta de acordo com as entradas servico e comida. Se a qualidade
do servico e da comida aumentar, também a gorjeta aumentara. Se a qualidade do servico e da

comida diminuir, também a gorjeta diminuira.

20 -

15 ]

Garjeta

1[] J--T

10

4

Comida Senigo

Figura 10 - Superficie de saida para Exemplo 2.

3.2 ldentificacédo de sistemas e modelagem fuzzy TS
A identificacdo de sistemas pode ser definida como sendo a utilizacdo de
procedimentos numéricos, cuja finalidade é obter modelos de sistemas dindmicos a partir de

medidas das suas entradas e a saidas.
Modelos matematicos de sistemas dinamicos podem ser obtidos utilizando conceitos

fisicos da natureza dos mesmos. Esta modelagem ¢ chamada fenomenoldgica ou “caixa
branca”, em que geralmente, ¢ necessario conhecer certas caracteristicas ou propriedades

fisicas do sistema a ser modelado.
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Para sistemas complexos ou do tipo “caixa preta”, nos quais ndo se tem acesso facil
das partes constituintes dos mesmos, pode ser oneroso obter a modelagem fenomenoldgica.
Nestes casos, a utilizacdo de métodos de identificacdo de sistemas facilita a obtencdo de
modelos de sistemas reais. Ndo é necessario conhecimento prévio do sistema, bastando ter
dados de medidas das suas entradas e saidas. A partir do processamento adequado dos dados
medidos, obtém-se os coeficientes ou pardmetros das equagdes que modelam o sistema em
guestdo. Esta modelagem ¢ conhecida como modelagem empirica ou “caixa preta”. Mesmo
para sistemas dinamicos facilmente modelados fisicamente, o emprego de técnicas de
identificacdo pode ser interessante em termos praticos, uma vez que modelos mateméticos
poder ser obtidos de maneira relativamente rapida e precisa (Souza, A. C. Z.; Pinheiro, C. A.
M.;, 2008).

3.2.1 Aprendizado neuro-adaptativo para modelagem fuzzy TS

Uma das maneiras de construir um modelo fuzzy Takagi-Sugeno é através de
procedimentos de identificacdo de sistemas. O software Matlab possui uma rotina de
treinamento chamada ANFIS para modelagem de tais sistemas. Este recurso usa um algoritmo
hibrido de aprendizado para identificar os parametros do sistema fuzzy Takagi-Sugeno, que
combina o método de minimos quadrados e 0 método de aprendizado por backpropagation.

Essas técnicas de aprendizado neuro-adaptativa fornecem um método para 0 processo
de modelagem fuzzy para mapear informagdes sobre um conjunto de dados. O nome ANFIS
deriva de “sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativa”. Usando um conjunto de dados de
entrada/saida, a funcdo ANFIS constréi um sistema de inferéncia fuzzy dos quais 0s
parametros das func@es de pertinéncia sdo ajustados usando os métodos de backpropagation e
minimos quadrados. Este ajuste permite que o sistema fuzzy aprenda com os dados de
modelagem (MathWorks, 2011).

3.2.2 Exemplo de modelo TS obtido pela ferramenta ANFIS

Exemplo 3

Suponha modelar a funcdo abaixo com dados de entrada no intervalo [1, 10]:

sen(2x)
== x
es
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Usando a funcdo ANFIS com as opcdes de 5 funcGes de pertinéncia (memberships na
forma de sino) de entrada e 20 periodos de treinamento da rede neural de ajuste dos
parametros, tém-se na Figura 11 os valores resultantes das funcbes associadas aos cinco

conjuntos nebulosos (in1lmf2 a inlmf5) correspondentes do modelo em questéo.

T T T T
in1mf1 in1mf2 in1mf4d in1mf&

o] o= =
=9 (=3} L=

Degree of membership

=
[

input1

Figura 11 — FuncGes pertinéncia de entrada do Exemplo 3.

As regras geradas pelo software sao:

Regra 1: SE inputl é inlmf1 ENTAO output é outputl;
Regra 2: SE inputl é inlmf2 ENTAO output é output?;
Regra 3: SE inputl é inlmf3 ENTAO output é output3;
Regra 4: SE inputl é inlmf4 ENTAO output é output4.

A variavel inputl do modelo fuzzy corresponde a varidvel x da funcdo a ser
modelada, e a variavel output equivale a variavel y. Os coeficientes resultantes das fungdes

lineares do modelo TS obtido sdo:
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outputl =[1,979 0,3108];

output2 = [1,115 —4,011];
output3 = [-0,61 2,636];
output4 = [—0,4502 3,594];
output5 = [0,1557 —1,357].

A Figura 12 mostra a simulacdo do modelo fuzzy obtido (gréfico na cor verde) e os
dados de treinamento (em cor azul) utilizados no treinamento. Dos gréaficos da figura nota-se

que a modelagem fuzzy da funcéo néo-linear apresentou uma aproximacao razoavel.

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

— — Training Data
— ANFIS Output

0.8

_U_B 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0

Figura 12 — Exemplo de funcéo ANFIS

3.3 Analise de Estabilidade

Muitos pesquisadores dedicaram-se a busca de condicbes de anélise de estabilidade
para sistemas fuzzy TS em aplicacgOes relacionadas a sistemas de controle. Durante os anos 90
varios trabalhos foram publicados destacando-se as pesquisas com a utilizacdo de LMIs em

sistemas fuzzy (Tanaka, K.; Sugeno, M., 1990), onde foi abordado o tratamento de condic¢oes
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de estabilidade bésicas para sistemas de controle fuzzy utilizando o método direto de

Lyapunov.

3.3.1 Anélise de estabilidade por Lyapunov

Um dos mais importantes conceitos concernente as propriedades dos sistemas de
controle diz respeito a estabilidade. Teoremas foram derivados (Tanaka, K.; Sugeno, M.;,
1992) para a estabilidade de um sistema fuzzy em conformidade com a definicdo de
estabilidade na concepgéo de Lyapunov. Uma condigéo suficiente que garanta a estabilidade
de um sistema fuzzy é dada em termos do método direto de Lyapunov.

Considerando o seguinte sistema fuzzy livre:

SE x1(k) é M;; -+ e x,(k) é My,
ENTAO  x(k + 1) = Aix(k). ©9)

Regra i:

Os subsistemas lineares correspondentes a i-ésima implicacdo da regra podem ser

representados na forma matricial4;x(k), onde x(k) e R", A; e R®™ X R". A saida do sistema
fuzzy é representada por (7).

O Teorema 1 e 0 Lema 1 descritos a seguir sdo necessarios para 0 Teorema 2 que é um

importante teorema a respeito da estabilidade de um sistema fuzzy. O Teorema 1 é conhecido

como teorema de estabilidade de Lyapunov.

Teorema 1 (Kuo, B. C., 1980). Considere um sistema discreto descrito por:

x(k+1) = f(x(k)), onde x(k)e R™, f(x(k)) € um vetor de fungbes n x 1 com a
seguinte propriedade: f(0) = 0 para qualquer k.

Suponha que exista uma fungéo escalar V(x(k)) continua em x(k) tal que

(a) V(0) = 0;

(b) V(x(k)) > 0p/ x(k) # 0;

(c) V(x(k)) tende ao infinito quando ||x(k)|| — oo;

(d) AV(x(k)) < 0 p/ x(k) + 0.

Entdo o estado de equilibrio x(k) = 0 para todo k é assintoticamente estavel e
V(x(k)) é uma funcdo de Lyapunov.

Lema 1. Se P ¢ uma matriz definida positiva tal que

ATPA-P<0 e B'PB-P<O,
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onde A, B, P ¢ R™ ™, entdo

ATPB + BTPA — 2P < 0.

Prova:

ATPB + B"TPA—2P=—-(A-B)"P(A—B)+ ATPA+ B"PB — 2P
=—(A-B)"P(A-B)+A"PA—-P+B"PB-P

Uma vez que P é uma matriz positiva definida,
—(A-B)P(A-B)<0.

Portanto, a conclusao do lema confere.

Teorema 2 (Tanaka, K.; Sugeno, M.;, 1992). O equilibrio de um sistema fuzzy (7) é
assintoticamente estavel globalmente se existir uma matriz definida positiva comum P para

todos os subsistemas do modelo tal que
ATPA,—P<0 plie{1,2,..,1}. (10)

Prova. Considere a funcdo escalar V(x(k)) tal que

V(x(k)) = xT(k)Px(k), onde P é uma matiz positiva definida. Esta funcdo satisfaz
as seguintes propriedades:

(@ V(0) =0;

(b) V(x(k)) > 0 p/ x(k) # 0;

(c) V(x(k)) tende ao infinito quando |[x(k)|| — oo.

Seja a condicdo indicada a seguir:

AV (x(k)) = V(x(k + 1)) = V(x(k))

= xT(k + D)Px(k + 1) — xT (k) Px(k)

= <Zr: WiAix(k)/i Wi)T P (i WiAix(k)/i Wi> — x"(k)Px(k)

|Gt e G ) e

Z wow, X" (k){ATPA; — P}x(k) / Z wow;

i,j=1 i,j=1
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= [z (w)? xT (k){A] PA; — P}x(k)

T r
+ Z w;w; x (k){A] PA; + AT PA; — 2P}x(k) / z wiw;,

i<j i,j=1
ondew; > 0paraie{l,2,..,r}eXi_,w; >0.

Do Lema 1 e (14), obtém-se:

(d) AV (x(k)) < 0.

Pelo Teorema 1, V(x(k)) € uma funcdo de Lyapunov e o sistema (7) é
assintoticamente estavel. Este teorema € reduzido para o teorema de estabilidade de Lyapunov
para sistemas lineares discretos quanto » = 1. A condicdo de estabilidade do Teorema 2 €
produzida, portanto, usando uma funcgéo quadratica V(x) = xTPx . Se existir um P > 0 tal
gue V demonstre a estabilidade do sistema (7), 0 mesmo também ¢é dito ser quadraticamente
estavel e VV € chamada funcdo quadratica de Lyapunov.

Este teorema pode ser aplicado para analise de estabilidade de um sistema ndo-linear
aproximado por uma funcéo linear por partes (piecewise) quando a condi¢édo (10) for satisfeita
emw; >0 e Xi_;w; >0. Uma fungdo linear por partes pode ser descrita como um caso
especial de (3) se for utilizado conjuntos crisp em vez de conjuntos fuzzy nas partes das
premissas do sistema fuzzy. E possivel dividir um sistema ndo-linear em alguns subsistemas
linearizados no espaco de estado do sistema. Isso significa que 0 mesmo é aproximado por
uma funcdo piecewise. Como muitos sistemas ndo-lineares podem ser aproximados por
funcBes lineares por partes, este teorema pode ser largamente aplicado ndao somente em
sistema fuzzy, mas também em sistemas ndo-lineares em geral.

O Teorema 2 apresenta uma condicdo suficiente para assegurar a estabilidade de um
modelo representado por (7). Pode parecer intuitivo achar que um sistema n&o-linear
aproximado seja estavel, caso todos os subsistemas locais lineares sejam estaveis. No entanto,
ndo é este o caso geral.

Todas as matrizes A;’s sdo estaveis se existir uma matriz comum definida positiva P.
Nem sempre existira uma matriz comum definida positiva P mesmo que todas as matrizes
A;’s sejam estaveis. Vale ressaltar que um sistema fuzzy pode ser assintoticamente estavel
globalmente, mesmo que ndo se encontre uma matriz comum definida positiva P. Assim,
deve-se considerar que um sistema fuzzy nem sempre € assintoticamente estavel globalmente,

mesmo que todas as matrizes A;’s sejam estaveis.
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A obtencdo da matriz P pode ser resolvida eficientemente via técnicas convexas de
otimizacgdo por LMI (Boyd, et al., 1994). Isso significa expressar a condi¢do de estabilidade
do Teorema 2 em LMI. Para checar a estabilidade é preciso encontrar uma matriz comum P

ou determinar que tal matriz ndo exista.

3.3.2 Exemplo de Andlise de Estabilidade

Exemplo 4

Considere o seguinte sistema fuzzy:

Regra 1:SE x,(k) é M; ENTAO x(k + 1) = A, x(k)
Regra 2:SE x,(k) é M, ENTAO x(k + 1) = Ayx(k)’

onde x(k) = [x,(k) x,(k)]" e

O G O

A Figura 13 mostra as funcGes de pertinéncia de M, e M,.

My M,

Figura 13 — Func6es de pertinéncia do Exemplo 4.

Sejam as condigdes iniciais do modelo: x,(0) =0,9 e x,(0) = —0,7. A Figura 14

ilustra 0 comportamento dos seguintes sistemas lineares associados ao modelo:

X(k + 1) = Alx(k);
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Os sistemas lineares associados sdo estaveis, pois A, e A, sdo matrizes estaveis, e isto
pode esté ilustrado na Figura 14(a) e na Figura 14(b), respectivamente. No entanto, o sistema
global fuzzy, que consiste na combinacdo fuzzy destes sistemas lineares, é instavel como
indicado na Figura 14(c) para as variaveis de estado x; e x,. Obviamente, neste exemplo, ndo

existe uma matriz comum P que garante a estabilidade global do sistema fuzzy.

15 2
1
1
= =)
m—— D-E ] ——
= &
0
0
05 : : 1 : :
0 10 20 30 0 10 20 30
k k
1 1
0.5 ] 0.5
= =
= 0 = 0
> G
05 1 05
1 : 1
0 10 20 30 0 10 20 30
k k
20 20
0 0
) IC)
k> ™
20 - 20
40 : : 40 : :
0 10 20 30 0 10 20 30
k k

Figura 14 - (a) Comportamento de x(k+1) = Aix(k). (b) Comportamento x(k+1) = Ax(K).
(c) Comportamento do Sistema Fuzzy global associado.
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3.4 Compensacao Paralela Distribuida

O conceito de compensacdo paralela distribuida (PDC) é utilizado para projetar
controladores fuzzy a fim de estabilizar sistemas fuzzy (Wang, et al., 1996). A idéia € projetar
um compensador associado a cada regra do modelo fuzzy em questdo. A Figura 15 ilustra o
conceito do PDC. Para cada regra pode-se usar técnicas de projeto de controle de retroacao de
estados. O resultado completo do controlador fuzzy, que em geral é nédo-linear, é uma

combinacéo fuzzy de cada controlador individual.

Sistema Fuzzy Controlador Fuzzy

Regrar

Y

Regrar

Regra 2 / / » Regra?2
Regra 1l » Regral

y

>

Projeto de Controlador Linear

Figura 15 — Técnica de projeto PDC — Compensacéo Paralela Distribuida.

3.4.1 Sistemas de Controle Fuzzy usando PDC

O controlador fuzzy com o conceito PDC compartilna os mesmos conjuntos fuzzy do

modelo utilizado, e possui a estrutura indicada por (11).

SE xl(k) éMil e e xn(k) éMin

R N -
eITAt ENTRO u(k) = —Fx(k) (1)

A informac&o de comando do controlador é dada por (12).



26

= Wi {Fx(e)
u(k) = =T 12
> wo
=1
Substituindo (12) em (5) obtém-se (13).
D) wilow; ({4, - BiF;} x(0)
x(e+1)= 7 )

i 2 w,)w (k)

1=1 j=1

Quando for aplicado o Teorema 2, tem-se a seguinte condigdo suficiente para a
estabilidade quadréatica do sistema de controle dado pelo Teorema 3 abaixo.

Teorema 3 (Wang, et al.,, 1996): O equilibrio de um sistema fuzzy (13) ¢

assintoticamente estavel se existir uma matriz comum positiva definida P tal que:

{4,—B.F} P{a,—~BF)-P<0

(14)
plwi(k) -w;(k) #0, Vk, ij=12,..,r
Note que o sistema (13) pode ser escrito como:
k+1)= L[S k k){A; — B;F;}x(k
x(k+1) = lei( W (O{A; — BiF Jx(K)
(15)
+ZZ w; (k)w; (k) Gy x(k) |.
i<j

Onde

_{A;—BiF;}+{A;—BjF}

i<j
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W = Z Z wi (k)w; (k).

i=1 j=1
Assim, tem-se a seguinte condicéo suficiente:

Teorema 4 (Wang, et al., 1996): O equilibrio de um sistema de controle fuzzy (13) é
assintoticamente estavel se existir uma matriz comum P definida positiva tal que as duas

seguintes condicOes sejam satisfeitas:

{4, — B;F}'P{A;~B;F}—P <0

16
i=12,..,7r (16)

G;iPG P<O0

ij ij —

17
i<j<r (0

Observacdo: As condicdes do Teorema 3 sdo mais relaxadas do que o Teorema 2.

O objetivo do projeto de um sistema de controle fuzzy com a abordagem em questéo é
selecionar F; (i =1,2,---,r) tal que as condigdes de (16) e (17) do Teorema 4 sejam
satisfeitas. Usando a notacdo de estabilidade quadratica, pode-se também pensar no problema
do projeto de controle como em achar F;’s tal que o sistema (13) em malha fechada seja
estavel quadraticamente. Se existe tais F;’s, o sistema (5) é também dito ser estabilizavel
quadraticamente via projeto PDC.

Em geral, primeiramente projeta-se um controlador para cada regra e verifica-se se as
condicBes de estabilidade sdo satisfeitas. Como mencionado, pode-se utilizar técnicas LMI
para resolver o problema de analise de estabilidade.

Este procedimento de projeto representa uma forma sistematica de modelagem e
controle fuzzy para uma vasta classe de sistemas ndo-lineares. A Figura 16 ilustra a

metodologia de projeto em questéo.
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Sistema Nao-linear

Identificacdo usando
Dados de Entrada/Saida

N

Modelo Fuzzy Takagi-Sugeno

Modelo Fisico

Compensacao Paralela
Distribuida (PDC)

A 4
Controlador Fuzzy

Figura 16 — Estrutura de projeto para controle fuzzy.

3.4.2 Exemplo de projeto PDC

Exemplo 5
Considere o sistema fuzzy abaixo onde as matrizes A; € A, sdo as mesmas do

Exemplo 4 e cujas funcdes de pertinéncia encontram-se na Figura 13:

Regra 1:SE x,(k) é M; ENTAO x(k + 1) = A;x(k) + Byu(k)
Regra 2:SE x,(k) é My ENTAO x(k + 1) = A;x(k) + Bou(k).

Onde:
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Escolhendo os autovalores [0,5 0,35] para malha fechada, tem-se

Fl = [0;65 _015]1
F, =[087 —0,11],

035 0 1074 —0,72
0,35 0,5]’A2_32F2‘[0,13 0,11 )

p _[0,210 —0,945
127 10,24 0,305 [

Ay —B{F, =

O controlador PDC correspondente sera:

Regra 1:SE x,(k) é M; ENTAO u(k) = —F,x(k);
Regra 2:SE x,(k) é M, ENTAO u(k) = —F,x(k).

Encontrando a matriz definida positiva P abaixo, as condi¢6es de estabilidade de (16)
e (17) sdo satisfeitas. Em outras palavras, o sistema de controle fuzzy em malha fechada é

assintoticamente estavel. A matriz P € obtida utilizando um algoritmo de otimizacdo LMI.

1,181 -0,0614
0,0614 2,3044 I

P=|_
A Figura 17 mostra o comportamento do sistema de controle fuzzy para as mesmas
condicdes iniciais do exemplo relacionado com a Figura 14. Observe que o sistema tende a se
acomodar em um determinado valor devido a estabilidade obtida com a utilizacdo do

controlador fuzzy considerado.
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05F .

x1

Figura 17 - Resposta do Exemplo 5 realizado o controle PDC.

3.5 Controladores Convencionais

A principal vantagem do controle PDC é possibilitar a utilizacdo de técnicas de projeto
de controladores convencionais. Serdo abordadas duas técnicas por retroacao de estados.

3.5.1 Projeto de Controladores via Alocacdo de P6los

Se o sistema considerado for completamente controlavel, entdo os p6los do sistema em
malha fechada podem ser localizados em quaisquer posi¢oes desejadas por meio de retroacdo
de estado através de uma matriz de ganho de retroacdo adequada.

Considere um sistema modelado em variaveis de estado discretas (18).

x(n+ 1) = Ax(n) + Bu(n); (18)

Onde x = vetor de estado (n-dimensional); u = sinal de controle (escalar); A = matriz

constante n X n; B = matriz constante n x 1.
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A lei de controle é definida por (19). Isso significa que o sinal de controle € determinado pelo
estado instantaneo das varidveis de estado.

u=—Kx (19)

A partir da especificacdo desejada dos autovalores em malha fechada é possivel
calcular os ganhos K de retroacdo de estados dados por (20) para modelos discretos, e de

forma similar para modelos continuos.
|z —-A+ BK| =21 (20)

As matrizes A e B sdo conhecidas do modelo do sistema, I € uma matriz identidade, A
constitui os autovalores especificados ou alocados, e K séo 0s ganhos de retroacédo de estados.
Entdo, equaciona-se o sistema de modo a calcular K. Os pélos ou autovalores alocados podem

ser representados na forma (21).
A=(z+p1)(Z+ps)..(2+pn) (21)

3.5.2 Projeto de Controladores via Sistemas de Controle Otimo

Um sistema de controle étimo possibilita que o mesmo tenha um determinado
desempenho definido por uma funcéo de custo. As especificacGes sdo dadas por parametros
como a matriz de peso Q relacionada com a dindmica das variaveis de estado x, e 0 peso R
relativo a entrada u do sistema, que geralmente esta associada a energia gasta pelo processo.

O balanceamento entre energia e dindmica é representado matematicamente pela

funcgéo de custo (22).

1=f [(XT +Q « X) + (u” * R = w)]dt 22)

O minimo da funcéo de custo € obtido por (23).

g _

dx 0 (23)
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Com a equacdo de Riccatti (24) é possivel encontrar a matriz P levando em
consideracao o conceito de estabilidade de Lyapunov, e obter a matriz de ganhos étimos (25)

garantindo a estabilidade do sistema de controle resultante (Ogata, 2003).
AP+ PA—PBR'B"P+Q =0 (24)

K=R'BTp (25)

3.6 Projeto e Analise de Estabilidade usando LMIs

Recentemente, problemas de otimizacdo de LMIs tem recebido muita atencdo (Boyd,
et al., 1994). Estes problemas de otimizacdo podem ser resolvidos em tempo polinomial. O
desenvolvimento de métodos de pontos interiores para estes problemas tem se evidenciado na
resolucdo eficiente de problemas relacionados (Nesterov, Y.; Nemirosvsky, A.;, 1994). Para
sistemas e controle, a otimizacdo LMI tem uma importante vantagem de possibilitar a
remodelagem de uma vasta variedade destes problemas como problemas LMI (Boyd, et al.,
1994). Exceto para um pequeno nimero de casos especiais, a maioria dos problemas préaticos
ndo tem solucdo analitica. Entretanto, o ponto principal é que através da estrutura LMI estes
problemas podem ser em geral eficientemente resolvidos de forma numérica. Assim,
remodelar um problema de controle como um problema LMI é equivalente a encontrar uma

solugéo para um problema de otimizacao.

3.6.1 Desigualdade Linear Matricial

Definicdo (Boyd, et al., 1994): Uma desigualdade linear matricial (LMI — Linear

Matrix Inequality) € uma desigualdade da seguinte forma:

F(x)=F0+inFi>0. (26)

=1

Onde xT = (xq,x,,-*,x,,) € um vetor de varidveis e as matrizes simétricas
F; = FT e R™™",i = 0,--,m sdo dadas. O simbolo de desigualdade > 0 significa que F(x) é

definida positiva.
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A LMI representada por (26) € uma restricdo convexa em x, i.e., 0 conjunto
{x|F(x) > 0} é convexo. Uma LMI pode representar uma vasta variedade de restricGes
convexas em x. Em particular, desigualdades lineares, desigualdades quadraticas convexas,
desigualdades na norma de matrizes, e restricdes que se originam na teoria de controle, tais
como estabilidade por Lyapunov e desigualdades de matrizes quadraticas convexas, podem
ser representadas na forma de LMIs. Mdaltiplas LMIs F!>0,i=1,---,p podem ser
expressadas como uma Unica LMI diagonal(F®,---, F®) > 0.

E muito comum em LMIs as variaveis serem matrizes, por exemplo, na desigualdade

de Lyapunov
ATPA—-P <0,

onde 4 € R™™ é dado e P = PT é variavel. Neste caso a LMI n&o sera escrita explicitamente
na forma F(x) > 0. Além de economizar notacdo, isso pode conduzir a uma computacdo
mais eficiente. Entretanto, a desigualdade de Lyapunov pode ser representada facilmente na
forma (26) tomando F, = 0,F; = —ATP;A + P;, onde P,,---,P,, formam uma base para

matrizes simétricas n X n.

Problemas LMIs (Boyd, et al., 1994): Dada uma LMI F(x) > 0, o problema LMI é
encontrar x/activel ta| que F(xfactvel) > 0. Este é um problema de factibilidade convexa.

Como exemplo, a simultanea condicdo de estabilidade de Lyapunov no Teorema 2 é
exatamente um problema LMI: Dado A;e R™", i =1,---,r, é preciso encontrar P que

satisfaca a LMI
P>0, AlPA,—P<0, i=12,..,r

ou determinar que ndo existe P. As condigOes de estabilidade encontradas neste trabalho sé&o
expressadas na forma de LMIs. Esta remodelagem é significativa no sentido de que eficientes
algoritmos de otimizacdo convexa podem ser usados para analise de estabilidade e problemas
de projeto de controle. Esta remodelagem, portanto, constitui solu¢cdes para a andlise de
estabilidade e problemas de projeto de controle no arcabouco de modelos fuzzy Takagi-

Sugeno, e de sintese de controladores via PDC.
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O procedimento de projeto envolve um processo iterativo. Para cada regra, um
controlador € designado baseado na consideracdo de um desempenho local estabelecido.
Analises baseadas em LMIs séo realizadas para verificar se as condi¢Ges de estabilidade s&o
satisfeitas. Caso ndo sejam satisfeitas, o controlador para cada regra sera re-projetado. O
procedimento iterativo de projeto é efetivo, entretanto, do ponto de vista de projeto de
controle, é mais desejavel projetar diretamente um controle que garanta a estabilidade de um

sistema em malha fechada.

3.6.2 Projetos de Sistemas de Controle via LMI por Derivadas de Estado

E possivel utilizar LMI’s para resolver diretamente o problema do projeto de um
sistema de controle fuzzy, satisfazendo as condig¢Oes de estabilidade de Lyapunov (Faria, F.
A.;, 2009). Seja um sistema controlavel descrito por (27).

Ex(t) = Ax(t) + Bu(t) 27)

Sendo E € R™™ inversivel, pode-se passar (27) para o formato padrao:

x(t) = Apx(t) + Bru(t) = AE 'x(t) + BE u(t).

O objetivo é encontrar as condi¢des necessarias e suficientes para que (27) seja
assintoticamente estavel usando realimentacdo da derivada dos estados. Entdo, o problema
pode ser formulado como encontrar uma matriz constante K tal que:

- amatriz (E + BK) tenha inversa;

- 0 sistema em malha fechada, obtido com a realimentacdo da derivada dos estados
u(t) = —Kx(t) seja assintoticamente estavel.

Logo, o sistema em malha fechada pode ser representado por:

Ex(t) = Ax(t) — BKx(t) < (E + BK)x(t) = Ax(t)
x(t) = (E+ BK) 1Ax(t) = Agx(t).

Observacoes:
- A matriz (E + BK) possui inversa quando rank[E, B] = n;
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- Uma condicao necessaria para a aplicacdo da realimentacéo da derivada de estados é
que o modelo do sistema representado por (27) ndo possua polos na origem.

Teorema 5 (Faria, F. A.;, 2009): Supondo que o sistema dado por (27) tenha matriz de
estados com inversa, ele sera estabilizavel se e somente se, existir uma matriz simétrica

Q € R™™ e uma matrizY € R™ ™, tais que:

Q >0,
AQET + EQAT + BYAT + AY"BT > O

Neste caso, um ganho para o controlador pode ser obtido por:

K>YQ!

No entanto, nem sempre isto garante uma solucdo suficiente por ndo levar em
consideracao restri¢cfes de desempenho do sistema de controle considerado. Uma restricdo na
taxa de decaimento da malha de controle resultante pode ser usada para diminuir o tempo de
estabelecimento do sistema, sendo definida como o maior nimero real positivo y tal que:

lim e’ llx(®)ll =0
para toda solucdo x(t) do sistemaem t > 0.
Teorema 6 (Faria, F. A.;, 2009): Supondo que o sistema definido por (27) tenha

matriz de estados inversivel e dado y > 0, deve existir uma matriz simétrica Q € R™™ e uma

matrizY € R™ ™, tais que:

Q >0,
AQET + EQAT + BYAT + AY"BT EQ + BY
QET + Y'B" =

onde o sistema é estabilizavel com taxa de decaimento, e um ganho para o controlador pode

ser obtido por:
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K>YQ '

3.7 Exemplo de Aplicacdo da Metodologia em um Sistema de Péndulo Invertido

Para ilustracdo da metodologia de projeto apresentada, é aplicada a compensacédo
paralela distribuida (PDC) em um problema de balanco e equilibrio de um péndulo invertido
(Figura 18). As equacdes de movimento do péndulo em representacdo de variaveis de estado
continuas sdo expressas por (28).

J‘Cl = xZ
_g-sin(xy) — amlx2 sin(2x,)/2 — a.cos(x;) u

y = (28)
41/3 — aml.cos?(x;)

Onde x; denota o angulo (em radianos) do péndulo com a vertical, e x, é a velocidade
angular. g = 9,8 m/s? é a constante de gravidade, m é a massa do péndulo, M é a massa do
carro, [ é o comprimento do péndulo, a = 1/(m + M), e u é a forca aplicada no carro (em
Newtons). Os parametros do modelo s&o m = 2 [Kg], M = 8 [Kg], l = 0,5 [m ] (Wang, et
al., 1996).

m

v
|_ A
X M F

QO

Figura 18 — Exemplo de um Sistema de Péndulo Invertido.

3.7.1 Modelagem fuzzy

O objetivo final é obter um sistema de controle para equilibrar o péndulo invertido

quando o angulo estiver dentro dos limites x; € (—m/2,m/2). Para usar a abordagem PDC,
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primeiramente deve-se encontrar 0 modelo fuzzy Takagi-Sugeno que represente a dinamica
deste sistema. Um modelo baseado em regras fuzzy pode ser considerado abaixo

Regral: SE x; ZE
ENTAO x = A;x + Bju
Regra 2: SE x; é N (ouP)
ENTAO x = A,x + Byu

onde

0 1
A=|__9 0] =17 20941 (1)]‘
[41/3 — aml ’
-0
B, = _—a] = [—0 (1)765]‘
[41/3 — aml ’
: 0 1
A, = 29 0] = [ 0 1];
7(a1/3 — amip?) 2,36 0
: 0
0
BZ = _aﬁ ] = _ .
T |_0,0052]

O parametro auxiliar de modelagem possui o valor 8 = cos(88°). As func¢des de pertinéncia

para as regras de modelagem estdo ilustradas na Figura 19.

0

-90° 0 90°

Figura 19 - Funcdes de pertinéncia do modelo do péndulo invertido.
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3.7.2 Projeto do Controlador via Alocagéo de Polos

A partir da especificacdo desejada dos autovalores em malha fechada é possivel

calcular os ganhos F de retroacdo de estados por meio de (20). Equaciona-se o sistema de

modo a calcular F = —K, ou seja:

ajq a12]

_ _[b1
A= [a21 azzl’ B = [bz]

F=[F, F,] 1=[é (1’]

A = [—blazz + blll + bzalz —a11b2 + /11b2 + a21b1]
s —blazz + bllz + bzalz —a11b2 + /12b2 + a21b1 '
2
Bg= — [allazz —andy — Aaxp + A1 — a21a12]
2 El
a110z2 — A11dy — Axaz; + A3 — azraq;
T _[F1
FT = Fz]'

Escolhendo os autovalores (para modelo continuo) em [—2,—2] para a malha de

controle resultante, os seguintes ganhos obtidos séo:

F, =[-120,6667 —22,6667];
F, =[-2551,6 —764]

Aplicando-se o Teorema 3, inicialmente se calcula a matriz Gq5:

Gir = [ 0 1 ]
127 1-212,1325 —67,4675]
Usando o algoritmo de otimizacdo LMI do MATLAB, encontra-se:

0,1889 0,0269]

P = [0,0269 0,0126
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Sendo a matriz comum P definida positiva, satisfazendo as condi¢des de estabilidade
do Teorema 4, portanto, o sistema controlado é assintoticamente estdvel. O controle PDC

resultante é dado por:

Regral: SE x,é ZE
ENTAOu = —Fx

Regra 2: SE x,; éN (ouP)
ENTAO u = —F,x

Onde

u = _Wlle - W2F2x.

Sendo w; e w, 0s valores das Regras 1 e 2, respectivamente. Esta lei de controle garante a
estabilidade do sistema fuzzy controlado (modelo fuzzy + controle PDC). Portanto, aplica-se
este controlador PDC ao sistema original (28) para efetivacdo do controle e realizacdo de
simulagdes computacionais.

A Figura 20 mostra a resposta do sistema controlado para as condic¢des iniciais
x, =1° 5° 10°e x, = 0. A Figura 21 mostra a resposta para condi¢6es iniciais envolvendo
0s angulos x; = 15°,30°,45°, e x, = 0. A partir das simulagbes (Figura 20 e Figura 21),
conclui-se que o sistema de controle é efetivo, equilibrando o péndulo para as condicBes

operacionais consideradas.
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1 [7]

|
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5
tempo [s]

Figura 20 — Respostas do sistema de péndulo invertido para diferentes condigdes iniciais.

x1 (7]

|
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 4.5 g
tempo [s]

Figura 21 — Respostas do sistema de péndulo invertido para diferentes condices iniciais.



41

3.7.3 Projeto do Controlador via Técnica de Controle Otimo

Um sistema de controle 6timo possibilita que o processo tenha um determinado
desempenho definido por uma fungéo de custo (22).
Adotando os pardmetros @ = [0,25 0; 0 1] e R = 1, os seguintes valores de F = K s&o

obtidos pela equacéo de Riccatti (24) e (25):

F, = [-196,0013 —47,1418];
F,=[-35753 —1168,6].

Assim:

0 1 _
Giz = [—302,657 —103,2382]’

0,171 0,0094]
0,0094 0,0055rF

P=|
A matriz P definida positiva satisfaz as condi¢des de estabilidade do Teorema 4. Portanto, 0
sistema controlado € assintoticamente estavel. As regras de controle sdo as mesmas do
exemplo anterior e representam o sistema de controle PDC resultante.

A Figura 22 mostra a resposta do sistema controlado para condic¢des iniciais
envolvendo os angulos x; = 1°,5°10°%ex, =0. A Figura 23 mostra a resposta para

condicdes iniciais envolvendo os angulos x; = 15°,30°,45° e x, = 0.



1 [7]

2 25 3 3.5 4 4.5 5
tempo [s]

Figura 22 - Respostas do sistema de péndulo invertido para diferentes condicGes iniciais.

1 [7]

2 25 3 3.5 4 4.5 5
tempo [s]

Figura 23 - Respostas do sistema de péndulo invertido para diferentes condic@es iniciais.
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A partir das simulacGes (Figura 22 e Figura 23), conclui-se que o controle é efetivo
equilibrando o péndulo para as condigfes operacionais consideradas.

3.7.4 Projeto do controlador via LMI

O Teorema 5 utiliza LMI’s para resolver diretamente o problema do projeto de
controle fuzzy, satisfazendo as condicbes de estabilidade de Lyapunov. Aplicando-se

inicialmente o Teorema 5, 0s seguintes ganhos sao obtidos:

F, = [-36,9343 —115,9781];
F, =[-681,900 —2205,90].

Assim:

0 1
Giz = [—46,9332 —194,9457]
e

p=|0 0].

o o

Os elementos da matriz P resultante tendem a zero nédo satisfazendo as condicGes de
estabilidade do Teorema 4. A Figura 24 ilustra a resposta do sistema para os angulos
x; = 1°,5°,10°% e x, = 0. A Figura 25 mostra a resposta para condi¢des iniciais envolvendo

os angulos x; = 15°,30°,45°% e x, = 0.
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Figura 24 - Respostas do sistema de péndulo invertido para diferentes condigdes iniciais.

45 T T T T T T T T T

40 .

35 .

1 [7]

1':' | | | | |
0 0.5 1 15 2 2.5 3 35 4 4.5 5

tempo [s]

Figura 25 - Respostas do sistema de péndulo invertido para diferentes condic@es iniciais.
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Observa-se que neste exemplo o sistema de controle ndo foi adequado, comprovando o
ndo cumprimento das condicGes de estabilidade. Logo, 0 Teorema 5, que considera apenas a
estabilidade, € insuficiente para estabilizar o sistema.

No entanto, quando se impde restricdes ao sistema, solucbes podem ser encontradas.
Por isso, de posse do Teorema 6, que leva em consideracdo restricbes de desempenho, 0s
seguintes ganhos sdo obtidos para taxa de decaimento y = 0,0006068 adotada ap0s varias

tentativas para obtencdo de melhores respostas:

F, = [-224,1219 -91,7925],
F, =[-13038 —2749].

Assim,

Gz = [—11037,7 —24112,8]
e

0,0703 0,0019]
0,0019 0,0007r1

P=|

A taxa de decaimento utilizada foi obtida apds algumas simulaces que apresentaram
um melhor desempenho para o sistema. Sendo a matriz comum P definida positiva,
satisfazendo as condicBes de estabilidade do Teorema 4, portanto, o sistema controlado é
assintoticamente estavel.

A Figura 26 mostra a resposta do sistema controlado para condigdes iniciais
envolvendo os angulos: x; = 1°,5°10%e x, = 0. A Figura 27 mostra a resposta para

condigdes iniciais com os angulos x; = 15°,30°,45°% e x, = 0.
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0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5
tempo [s]

Figura 26 - Respostas do sistema de péndulo invertido para diferentes condic@es iniciais.

45 T T T T T T T T T

x1 (7]

15 2 25 3 35 4 4.5 g
tempo [s]

Figura 27 - Respostas do sistema de péndulo invertido para diferentes condicGes iniciais.
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3.8 Resumo da Metodologia de Projeto

Conforme visto nas aplicacOes anteriores, as etapas da metodologia apresentada
consistem em:

1°) Construir o modelo Takagi-Sugeno;

2°) Projetar o controle PDC usando técnicas de retroacao de estado utilizando técnicas
convencionais de projeto para cada equacéo linear do modelo obtido;

3°) Verificar estabilidade por Lyapunov usando LMI’s;

4°) Validar controle através da realizacdo de simulac@es e/ou ensaios.

Para o exemplo apresentado, partiu-se do modelo fisico para a constru¢cdo do modelo
fuzzy Takagi-Sugeno e por fim foram realizadas simulagbes computacionais para
comprovacao de metodologia aplicada. Isto pode ser visto na Figura 28 através dos

procedimentos indicados em cor vermelha na ilustracao.

Sistema Nao-linear

Identificacdo usando
Dados de Entrada/Saida

N/

Modelo Fuzzy Takagi-Sugeno

Modelo Fisico

Compensacao Paralela
Distribuida (PDC)

\ 4

Controlador Fuzzy

A\ 4

SimulacGes

Figura 28 - Processo de Projeto
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Um dos objetivos deste trabalho é validar a metodologia de projeto apresentada
através de experimentos praticos. Na compilagdo bibliografica, ndo se encontrou ensaios
praticos realizados neste contexto, mas somente simula¢des computacionais.

Neste sentido outro objetivo desta dissertacdo € realizar a implementacéo real de um
controlador com a estrutura PDC mostrada. Esta pesquisa se iniciou através de simulacGes
computacionais, e por fim se concretizara através de ensaios experimentais na implantagdo
real de um controlador fuzzy projetado conforme os procedimentos mostrados.

Para a aplicacdo da metodologia, um modelo fuzzy Takagi-Sugeno serd obtido por
meio de processos de identificacdo de sistemas, usando dados de entrada/saida medidos de um
processo real. As demais etapas de projeto se seguirdo conforme ilustrado na Figura 29
(caminho em cor vermelha), finalizando com ensaios experimentais realizados em um

laborat6rio da universidade.

Sistema Nao-linear

Identificacdo usando
Dados de Entrada/Saida

N 7

Modelo Fuzzy Takagi-Sugeno

Modelo Fisico

Compensacao Paralela
Distribuida (PDC)

\ 4

Controlador Fuzzy

\ 4

v

Simulagdes Ensaios

Figura 29 - Processo de projeto para projetos experimentais.
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4. Metodologia

Toda a metodologia apresentada é aplicada a um sistema de controle de nivel real,
sendo este a base para simula¢cdes computacionais e ensaios praticos. O processo em questdo é
representado em escala reduzida por um processo de nivel que possui as seguintes partes
constituintes:

- um madulo eletrdnico responsavel pela instrumentacao do processo;

- um sistema de aquisi¢do de dados;

- um computador responsavel por executar o algoritmo de controle.

A bancada de ensaio utilizada est4 ilustrada na foto da Figura 30.

Computador
Reservatorios

10

Madulo Eletrénico
Sistema de Agquisigdo de Dados

Figura 30 - Bancada de ensaio.

O sistema de nivel é composto por dois reservatdrios sobrepostos e interligados. Sem a
atuacdo do sistema de controle, o liquido (dgua) do processo é acumulado no reservatério
inferior. A atuacdo no sistema é realizada por uma servo-bomba elétrica que transfere o
liquido do reservatorio inferior para o reservatorio superior, onde se deseja controlar o nivel
no mesmo. O reservatorio superior possui uma escala para inspecdo visual do nivel

controlado.
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O nivel é medido por meio de duas hastes metalicas em contato com o fluido que
representa um transdutor capacitivo. A variacdo do nivel serd percebida como uma varia¢do
no dielétrico do capacitor associado as hastes. O modulo eletrénico condiciona o sinal do
transdutor capacitivo. A informacéo resultante é obtida através de um sistema de aquisi¢éo de
dados (DAQ) acoplado a um computador. A informacdo de comando responsavel pela
atuacdo da servo-bomba do processo, também é fornecida pelo DAQ. Essas informacgdes sdo
computadas pelo algoritmo de controle processado no computador, gerando um sinal de
controle para o driver de acionamento da servo-bomba. O sistema de aquisicdo de dados
utilizado (modelo NI USB-6008 da National Instruments) possui 8 entradas analdgicas e 2
saidas analdgicas de 12 bits, 12 entradas/saidas digitais programéaveis, um contador de 32 bits,
além de uma interface USB para comunicacdo com o computador utilizado para implementar

o0 algoritmo de controle.

4.9 Modelagem do Sistema Nivel de um Liquido

49.1 Modelagem Fisica

Varios processos industriais envolvem o escoamento de liquidos atraves de
reservatorios e tubulacbes Figura 31 (Ogata, 2003). O fluxo nestes processos geralmente €
turbulento e ndo-laminar. Os regimes de escoamento sdo classificados de acordo com o valor
do numero de Reynolds. Sistemas envolvendo escoamento turbulento, na maioria das vezes,
tém de ser representados por equacdes diferenciais ndo-lineares, enquanto sistemas

envolvendo escoamento laminar podem ser representados por equagdes diferenciais lineares.

Willvula de controle

4
- :%a

Wilvula
de carga

¥,

Figura 31 — Estrutura tipica de um sistema de nivel.
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Considerando um reservatério com uma se¢do reta de area A, a lei de conservagao de

massa expressa a relagao:

dH _

E—Qi_QO-

E conhecido que a vazdo de um fluido através de um orificio é normalmente uma

funcdo da raiz quadrada da queda de pressao atraveés do mesmo, ou seja:
Q, = K.VH.

Substituindo as duas expressdes acima e reagrupando os termos, obtém o seguinte

modelo:

dH
A+ K~H = Q.

Constituindo uma equacdo diferencial ndo-linear (Martins de Carvalho, 2000).

4.9.2 Construcado do modelo Takagi-Sugeno a partir de Ensaios de um Sistema de Nivel

Dados de ensaio

Foram realizados, inicialmente, ensaios na planta efetuando-se medidas das
informacdes de entrada e saida do processo, objetivando a modelagem do sistema em questdo
(Figura 32).

Entrada (u) Saida (y)

Figura 32 - Obtencéo dos dados de entrada e saida para modelagem do sistema de nivel.
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O procedimento consistiu em se variar a entrada u, registrando a saida y (nivel).
Foram coletados e armazenados pares de informacdes (u, y) variando no tempo.

Foi utilizado o toolbox ANFIS do software MATLAB para encontrar 0 modelo
Takagi-Sugeno correspondente do processo. As informagdes u(k) e y(k) fardo parte dos
dados de entrada do sistema fuzzy, enquanto y(k + 1) fara parte dos dados de saida para o
treinamento ANFIS. A Figura 33 ilustra as informagbes consideradas na modelagem do

sistema. A Figura 34 mostra dados do ensaio realizado no processo de nivel utilizado.

UK)  —
ANFIS - \/(K+1)

G

Figura 33 - Dados de treinamento para o ANFIS.

=
[y ]

Saida y (Planta)
Saida y (Modelo)

=
=]

[y ]

Saida v - Mivel [cm]

| | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Tempo [s]

U.B T T T I I I T
Entrada u (Planta)

Entrada u [pu]

D2F .

| | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Tempo [s]

Figura 34 — Dados do ensaio para modelagem e os resultantes do modelo obtido.
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A Figura 34 mostra outro conjunto de dados de entrada/saida medidos e utilizados

para validar a modelagem fuzzy obtida, objetivando validar o modelo resultante. Dos graficos

da Figura 35 é possivel notar que o sistema difuso obtido apresenta uma boa aproximacao do

processo real. Idem para outro conjunto de dados mostrados na Figura 36.

Saida v - Mivel [cm]

Entrada u [pu]

=
[y ]

=
=]

0.2

Saida y (Planta)
Saida y (Modelo)
| | | 1 |
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tempo [s]
Entrada u (Planta)
| | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Tempo [s]

Figura 35 - Dados de ensaio para valida¢do do modelo.
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12 1 1 1 1 T 1 1
Saida y (Planta)
10 Saida y (Modelo)

Saida v - Nivel [cm)]
[ x]

B
4 | | | | 1 | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tempo [5]
U.B T T T T T T T
Entrada u (Planta)
= 06 .
2
=
= 04r .
&
o 02F _
U | | | | 1 |
0 50 100 150 200 250 30 350 400
Tempo [s]

Figura 36 — Dados de ensaio para validagdo do modelo.

Funcdes de Pertinéncia de Entrada do Modelo Fuzzy

As funcdes de pertinéncia para a entrada do modelo fuzzy obtidas pelo ANFIS foram
definidas como sendo do tipo trapezoidais. No modelo do sistema fuzzy considerado (Figura
37) adotou-se as informacdes u(k) e y(k) como varidveis de entrada, e y(k+1) como
informacdo de saida. Para cada variavel de entrada foram obtidas duas funcdes de pertinéncia
(Figura 37 e Figura 39).

Modelo Fuzzy TS —— y(k+1)

XUKJZY(K) i

Entradas Saida

Figura 37 - Modelo fuzzy correspondente a planta de nivel modelada.
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<
[y

M2

Grau de pertinéncia

u(k)

Figura 38 — Funcdes de pertinéncia da variavel u(k).

M3 M4

Grau de pertinéncia

-6,22 -1,22 3,78 8,78 13,78 18,78
x1(k)

Figura 39 — de pertinéncia da variavel x1(k) = y(k).

Funcdes polinomiais e regras fuzzy

As regras obtidas pelo ANFIS e os parametros das fun¢des polinomiais de saida sao:

Reara 1: SE x1(k) = M3 eu(k) =M1

€974 ENTAO x,(k + 1) = 0,9856 x x1(k) + 0,0536 x u(k) + 0,0396;
R 5. SE x1(k) = M3 eu(k) = M2

€I L ENTRO x,(k + 1) = 0,9847 x x1(k) + 0,2241 x u(k) + 0,1519;
R 3. SE x,(k) = M4eu(k) =M1

€974 ENTRO x,(k + 1) = 0,9373 x x1(k) + 0,0519 x u(k) + 0,0351;
SE x,(k) = M4 eu(k) = M2

Regrad: pnTRO x,(k + 1) = 0,9369 x x1(k) + 0,2112 X u(k) + 0,1451.
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Os parametros resultantes do modelo séo:

A, = 0,9856;
A, = 0,9847;
A; = 0,9373;
A, = 0,9369;
B, = 0,0536;
B, = 0,2241;
B, = 0,0519;
B, =0,2112;
C, = 0,0396;
C, = 0,1519;
Cs; = 0,0351;
C, = 0,1451.

Destaca-se que foram obtidos termos C; ndo nulos nas funcdes de modelagem. Este
parametro é chamado de bias, uma constante das fun¢des polinomiais do modelo. O modelo
fuzzy original proposto por Takagi e Sugeno (1985) € um modelo afim, possui a parte dos
consequentes com termos bias ndo nulos. Entretanto, a maioria dos trabalhos que adotam
sistemas fuzzy TS, utilizam 0 “modelo homogéneo”. Um sistema fuzzy TS homogéneo nédo
possui termos com bias.

Para o projeto do sistema de controle € utilizado o modelo homogéneo no
procedimento de calculo dos ganhos da retroacdo de estado. Assim, o projeto do controlador
pode ser feito com LMIs, simplificando o equacionamento do problema. O uso de modelos
afins, em geral, é descrito por Desigualdades Bilineares Matriciais (BMIs) cuja solugéo

computacional é muito mais complexa.

4.10 Projeto do Controlador Fuzzy

O conceito de projeto de um sistema de controle com estrutura PDC ¢é bem direto. Para
cada regra do modelo fuzzy TS projeta-se um controlador usando técnicas convencionais por
retroacdo de estados. No entanto, antes de se calcular os ganhos é preciso preparar as
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equacOes do sistema para que se obtenha erro nulo em regime permanente na atuacdo da

malha de controle resultante.

4.10.1 Erro nulo em Regime Permanente

Para obter erro nulo em regime permanente em malhas de controle por retroacdo de
estados, deve-se introduzir um integrador (com um ganho k;) na malha de controle em
questdo, caso 0 modelo do sistema ndo contenha nenhum pdlo na origem. As matrizes do
sistema tomardo a seguinte forma para efeito de calculo dos ganhos de retroacdo para modelos
discretos:

4= [—CA* T (1)]

- [2)

Onde T é o tempo de amostragem adotado na malha de controle em questdo. Os ganhos de

retroacdo resultantes ficam na forma:

Considerado T = 0,1 [s] nas simula¢Bes e nos ensaios realizados, as matrizes e vetores

resultantes sdo:

-3 )
-
-
-0
B, - '0,0536]1
B, - -0,2541]’
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)
w
Il

[0,0319]’

=)

4

[0,2512].

4.10.2 Matriz de Ganhos via Alocacéo de Polos

A partir da especificacdo da equacdo caracteristica desejada para o sistema, é possivel
determinar a matriz de ganhos K; para o controlador de cada conseqiente linear do modelo
TS por meio da técnica de alocagdo de polos.

Tratando-se de cada consequente linear, se os autovalores desejados para a matriz
A — BK (os p6los em malha fechada) forem especificados como sendo py,p,, -+, Py, €Ntdo a
matriz de ganho de retroacdo K e a constante do ganho integral k; podem ser determinadas.
Num projeto pratico, é necessario considerar varias matrizes K diferentes (o que corresponde
a varios conjuntos distintos de autovalores desejados) e proceder simulacdes de modo a
encontrar uma condicdo que conduza ao melhor desempenho global do sistema. Apds alguns
testes e simulagdes, foram escolhidos os seguintes valores para os pdlos (autovalores) em
malha fechada [-0,1 —0,1]. Estes pdlos se encontram dentro do circulo unitario ao serem
mapeados no plano z para o sistema discreto, assegurando a estabilidade (Phillips, C. L.;
Nagle, H. T.;, 1995).

Estes polos serdo alocados para cada consequente linear resultante das matrizes 4; e
B; (i =1,2,---,r) correspondentes a modelo fuzzy em questdo. Como resultado de (20) e

(21), foram obtidos os ganhos:

K, =[k; —ki]=1[22,1319 1,8668]:
K, = [k, —kiz] =[5,2863 0,4462];
K, =[k; —kiz]=1[21,9169 1,9271];
K, = [k, —kis] =[53818 0,4734].

Um importante resultado que sera discutido posteriormente € a utilizacdo da média dos
ganhos para um controle por retroacdo de estados convencional. A matriz de ganhos médios
resultante é:

—

Keaio = [Kimedio  —kKimeaio]l = [13,6792  1,1784].
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4.10.3 Matriz de Ganhos via Sistemas de Controle Otimo

Considerando o projeto de sistemas de controle estaveis baseados em indices de
desempenho quadréaticos, ha o interesse de se escolher um vetor de controle tal que um dado
indice de desempenho seja minimizado. Portanto, o projeto de sistemas de controle 6timo
baseados em tais indices de desempenho se reduz a determinacéo dos elementos da matriz K.
No caso do sistema fuzzy TS, este conceito aplica-se para cada consequente linear das regras
de modelagem.

Para a minimizacdo de indices quadraticos de desempenho h& necessidade de se
resolver a equacgédo de Riccatti. Foram escolhidos os seguinte pardmetros da funcdo de custo
apos alguns testes a fim de se obter melhores resultados:

R=1;
_[10 07.
=, 10],
__[10 07.
QZ__O 11
_[10 07.
03_.0 10]’
10 o0
Q4__0 1'

Com (24) e (25) foram obtidos:

[k, —ky]=[37,38 3,1623];
K, =[k, —kiz]=1[9,8892 1];
[ I1=1
[ I1=1

==
w
I

kis] = [36,7295 3,1623];
K, =[ks —kis]=1[99683 1].

A matriz média dos ganhos sera:

N

Kncaio = [klmédio _kimédio] = [23’4‘918 2,0812]-
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4.10.4 Malhas de Controle Correspondentes
Em um sistema de controle convencional, o diagrama de blocos da malha de controle
por retroacdo de estados resultante tem a forma basica descrita na Figura 40. E citada esta

representacdo para comparagdo com a malha de controle fuzzy (Figura 41).

T gf f—iki gu B [ X c }’>

Figura 40 - Malha de controle convencional (Ogata, 2003).

A partir da Figura 40 é possivel escrever (Ogata, 2003):

x=Ax+ Bu
y=Cx
u=—-Kx+ klf (29)

E=r—y=r—~_Cx

onde x = vetor de estado do processo a controlar, u = sinal de controle, y = saida, ¢ = sinal
de saida do integrador, » = sinal de entrada de referéncia, A, B e C = matrizes do sistema.
O sistema de controle fuzzy para a planta de nivel em questdo é representado pelo

diagrama de blocos da Figura 41. Como a planta s6 tem uma varidvel de estado, esta serd a

propria saida y do sistema.
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T é | §| Controlador [ u Planta de y =X
—p — >
Fuzzy Nivel

- Z

Figura 41 — Malha de controle fuzzy para a planta de nivel.

Observa-se na Figura 41, a retroacdo do estado x;. Assim como na Figura 40, havera a
integracdo do erro da malha de controle visando a obtencdo de erro nulo em regime
permanente.

Comparando a malha de controle fuzzy (Figura 41) com a malha de controle
convencional (Figura 40), pode-se concluir através das equacdes em (29) que a forma de se
calcular o erro § =r —y = r — x, é a mesma para os dois tipos de sistema. No entanto, 0s
calculos da variavel de estado x; e da informacdo de controle u sdo processados de forma
diferente. A malha convencional lida diretamente com equaces lineares, enquanto a malha de
controle fuzzy realiza inferéncias fuzzy.

A Figura 42 ilustra a malha de controle através dos componentes do sistema. A
referéncia de entrada é dada através de um computador que processa as informacgoes de leitura
do nivel ja condicionadas, gerando um sinal de controle. Este sinal é amplificado e aplicado
ao atuador da planta, controlando o sistema. Observa-se que o controlador fuzzy ¢é

implementado através de um algoritmo computacional.

- SENSOR > “Yorsua | DAQ

A\ 4

ENTRADA
PROGRAMA

PLANTA SERVO
< < DRIVER |« DA
BOMBA Q

Figura 42 — Componentes da malha de controle da planta de nivel.
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Controlador fuzzy TS

A Figura 43 mostra como o valor da informacéao de controle u € obtida.

X1 u
O
0 0
X1 u
! | Pesos das Regras

§ : U =kié— ki

Ponderacao

das Regras |——» u(k+1)
de Controle

u = kipé —kizxy
u = k3§ — kqzxq
U = kiyé — kyaxq

Figura 43 — As leis de controle do controlador fuzzy TS para a planta de nivel.

A integral do erro & e a retroacdo do estado x; sdo as entradas do controlador fuzzy.
Estes dados sdo processados através das regras do controlador, cujos consequentes sao
equacdes lineares. Cada informacdo de u de cada regra do controlador é ponderada de acordo
com 0s seus correspondentes pesos. Os pesos das regras sdo dados pela operacdo AND das
funcBes de pertinéncia das premissas das regras. O resultado é um dado u que sera aplicado

na atuacao do sistema.

FuncGes de Pertinéncia das Variaveis de Entrada

O controlador fuzzy utiliza os mesmos conjuntos fuzzy (funcBes de pertinéncia de
entrada) do modelo fuzzy obtido (Figura 38 e Figura 39). Isso facilita o projeto da técnica
PDC.

Funcdes Polinomiais e Regras fuzzy

As regras obtidas do controlador séo:
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SE x1(k) = M3 eu(k) =M1

R 1: -
€ITE ENTRO u(k + 1) = kiy& — kyxy;

SE x1(k) = M3 eu(k) =M?2

Regra 2: pnTRo w(k + 1) = kit — kyxys

SE x1(k) = M4 eu(k) =M1

Regra3: pnrRO u(k +1) = kit — kyxy;

SE x1(k) = M4 eu(k) = M2

Regrad: pNTAO u(k + 1) = kit — kyx,.

Os ganhos em questdo foram obtidos anteriormente via técnicas de alocacdo de polo e

métodos de controle 6timo.

Modelo fuzzy TS da Planta

A Figura 44 mostra como o valor da variavel de estado x; de saida é obtida.

X1 u

]
2 1oC

! | Pesos das Regras

u —> xl(k+1)=A1x1+Blu+C1

xi(k 1) = Apx, + Byu + G I;(:suzlzizm:;: k+1
x1(k +1) = Asx; + Bsu + (5 do Mogelo - aler D

xl(k + 1) == A4x1 + B4u + C4_
X, ——]

Figura 44 - Modelo fuzzy TS da planta de nivel.

O sinal de controle u e a retroacdo do estado x; sdo entradas do modelo fuzzy TS da

planta. Estes dados sdo processados atraves das regras do modelo, cujos conseqlientes sao
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equacdes lineares. Cada x;(k + 1) resultante de cada regra é ponderado de acordo com 0s
seus correspondentes pesos. Os pesos das regras sdo encontrados pela operacdo AND com os
valores das fungdes de pertinéncias das premissas das regras. O resultado é um valor que
representa a saida do modelo fuzzy da planta.

Observa-se que o termo C; foi desprezado durante o procedimento de célculo dos
ganhos de retroacdo, e também o sera na analise de estabilidade através de LMIs. Esta

aproximacao permitird simplificar a solucdo dos problemas de estabilidade via LMI.

4.11 Anélise de Estabilidade

Neste trabalho, a solugdo numérica das LMIs foi realizada com o auxilio do software
MATLAB. Para resolver LMIs é necessaria a instalacdo de pacotes especificos (toolboxes),
conhecidos na literatura como “solvers” de LMIs. O solver padrdio do MATLAB ¢ o “LMI
control toolbox” (Gahinet, et al., 1995).

4.11.1 Estabilidade para o Sistema de Controle via Alocacéo de Pdlos

Usando o algoritmo de otimizacdo LMI do MATLAB, foi testado o Teorema 3
considerando os ganhos obtidos por alocacdo de pdlos, encontra-se:

2,6036 —1,0994
—1,0994 16,0821 I

P=|

Segundo o critério de Sylvester (Ogata, 2003), para que uma matriz P seja definida
positiva, é necessario que todos os determinantes menores principais sucessivos de P sejam
positivos.

Como P,;; = 2,6036 >0 e |P| = 14,6266 > 0, logo a matriz comum P é definida
positiva, satisfazendo as condi¢cdes de estabilidade do Teorema 4. Portanto, o sistema
controlado é assintoticamente estavel para os ganhos de retroacdo calculados por alocagéo de

polos.

4.11.2 Estabilidade para Sistema de Controle via Sistema de Controle Otimo

Agora, usando o algoritmo de otimizagdo LMI do MATLAB para testar o Teorema 3,

considerando os ganhos obtidos por técnica de controle 6timo, encontra-se:
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10,1975 —0,1878

P= —-0,1878 3,0669 [

Similar a andlise anterior, como P;; = 0,1975 >0 e |P| = 0,5704 > 0, logo a matriz
comum P ¢ definida positiva, satisfazendo as condi¢bes de estabilidade do Teorema 4.
Portanto, o sistema controlado é também assintoticamente estavel para os ganhos de retroacédo

calculados por controle étimo.

4.11.3 Questdes sobre Instabilidade

Um réapido teste pode ser feito para conferir se o procedimento de teste de estabilidade
apresentado é realmente fidedigno. Um exemplo pode ser ilustrado ao se projetar um
controlador impondo polos instaveis, como [2 2]. Estes p6los estdo fora do circulo unitério
do plano z para o sistema discreto assegurando a instabilidade (Phillips, C. L.; Nagle, H. T.;,

1995). Isto resulta nos seguintes ganhos de retroacéo:

K, =[k: —ki]=[-56,2738 746,7213],
K, = [k, —kiz] =[-13,4542 178,4803],
K; = [ks —kiz] =[-59,0215 770,8416],
K, =1[ks —kis)=[—14,4999 189,3496].

Considerando os ganhos obtidos por alocacdo de pélos instaveis, encontra-se:

_[-0,0087 —0,0075
~1-0,0075 —5,5376]

P
Pelo critério de Sylvester, nota-se que os determinantes menores principais sucessivos
de P sdo: P;; = —0,0087 < 0; |P| = 0,0481 > 0. Como existe um resultado negativo, a
matriz P ndo é positiva definida. Logo, as condicdes de estabilidade do Teorema 4 ndo séo
satisfeitas. Portanto, o sistema controlado nédo € assintoticamente estavel para os ganhos de

retroacdo adotados.
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4.12 Programas e Softwares

Para a realizacdo das simulacGes e dos ensaios deste trabalho, foram desenvolvidos
dois programas principais:

- Em MATLAB foi elaborado um programa de simulacdo abordando toda a
metodologia tedrica aplicada a planta de nivel. A Figura 45 apresenta o diagrama de classes
deste programa.

- Em LABVIEW foi implementado o algoritmo de controle fuzzy TS para a planta de
nivel. Este programa se comunica com o programa de simulacdo através do arquivo
param.lvm, possibilitando transferir todos os dados calculados necessarios para o sistema de
controle fuzzy, como os ganhos de retroacdo e os parametros das funcdes de pertinéncia
utilizadas. Nos anexos no final da dissertacéo, encontram-se os programas desenvolvidos para

este trabalho.

Identificacéo

Matrizes do sistema
Membeships de entrada
Parametros de saida

Regras

Ler dados 1/0
Identificar do sistema

Testar do modelo

Sinal de Controle Simulagao Sinal de Saida
Ganhos de retroacdo Ganhos de retroagdo Matrizes do sistema
Calcular sinal de controle Matriz P Parametros de saida

Calcular ganhos Regras
Analisar estabilidade Calcular saida
Simular

Plotar gréfico

Escrever param.lvm

Memberships

Parametros dos memberships

Encontrar grau de pertinéncia

Figura 45 - Diagrama de classes do programa de simulacéo.
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5. Resultados

Até aqui foram realizadas as seguintes etapas:

- O modelo fuzzy TS foi obtido representando matematicamente a planta de nivel;

- Com o modelo pronto, aplicou-se o conceito de compensacdo paralela distribuida
(PDC) para o projeto do sistema de controle fuzzy. Duas técnicas foram utilizadas para
obtencdo dos ganhos de retroacdo de estados: alocacéo de pdlos e controle 6timo;

- Usando técnicas LMI, analisou-se a estabilidade da malha de controle para os dois
conjuntos de ganhos, concluindo sobre condi¢des de estabilidade assintotica.

Portanto, todas as informacdes necessarias para a simulagdo estdo prontas, assim como
para a aplicagdo em ensaios praticos da planta reduzida. Logo, a validacdo de toda
metodologia serd comprovada através dos graficos gerados pelas simulagfes e ensaios, como

Se Segue.

5.1 Controlador Fuzzy via Alocacéo de P6los

Observa-se na Figura 46 que a resposta do modelo obtido e a resposta real da planta sdo
bem similares, indicando uma boa modelagem. A resposta da malha de controle € estavel e

com a dindmica esperada.

5.5 T T T T T T T T T
Referéncia
Saida y (Planta)
5 Saida y (Modela)

i
[}

Saida y - Nivel [cm)]
P

35

2_5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 al 100 120 140 160 180 200

Tempo [5]

Figura 46 - Resposta real da malha de controle fuzzy para dois valores de referéncia de entrada.
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A Figura 47 mostra a resposta do sistema para valores de referéncia mais altos. As
oscilagdes observadas na informagdo de comando do sistema caracterizam os chaveamentos

dos ganhos correspondentes a lei de controle fuzzy utilizada.

=
=]

w
T

e

Referéncia

Saida y - Nivel [cm]
(=]

7 Saida y (Planta)
Saida y (Modelo)
E | | | T
0 50 100 150 200 250

Tempo [s]

1 T T T T

2 .

é 1 A mlr L] L AN

£ 05 'H"Il MHI“H' AR

i u {Planta)

5 | | | | u (Modelo)
UU 50 100 150 200 250

Tempo [s]

Figura 47 - Resposta real do sistema do sistema de controle fuzzy com outros valores de referéncia.

A Figura 48 mostra a resposta da malha de controle fuzzy para uma sequéncia de
valores de referéncia de entrada, abrangendo uma faixa de valores consideravel de saida. I1sso
ilustra a caracteristica do controlador fuzzy Takagi-Sugeno de poder trabalhar em um vasto

espaco de estados, ndo se restringindo a um ponto de operacao.
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1[] 1 1 1 1 1
Referéncia
gt Saida y (Planta)

Saida y - Mivel [cm]

| | | | |
0 100 200 300 400 500 500
Tempo [5]

Figura 48 — Respostas reais do sistema de controle fuzzy para uma sequéncia de valores de entrada.

Outro resultado interessante a ser destacado é a possibilidade de se utilizar a média dos
valores dos ganhos de retroacdo fuzzy para realizar uma malha de controle convencional. A
Figura 49 mostra a resposta real da malha de controle convencional com ganhos fixos dados
pela média dos ganhos do controlador fuzzy utilizado. Observa-se que as respostas do sistema
fuzzy e da malha convencional estdo bem proximas para a faixa de referéncia de entrada
considerada. Mas esta caracteristica ndo se mantém para toda a faixa de operacdo possivel
guando se considera a malha de controle convencional, uma vez que o processo controlado

apresenta um modelo ndo-linear.
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Referéncia

Salda y - Nivel [em]
Ll
m

3 Saida y - Convencional
Saida y - Fuzzy
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Figura 49 — Ensaios para o controlador fuzzy e uma malha de controle convencional.

5.2 Controlador Fuzzy via Sistema de Controle Otimo

Simulagdes e ensaios foram realizados semelhantemente para um sistema de controle
6timo, a fim de se obter resultados comparativos ao sistema de controle via alocagdo de polos.

A Figura 50 mostra respostas do sistema para dois valores de referéncia de entrada.
Observa-se que a resposta obtida tem uma coincidéncia de valores maior que a resposta da
Figura 46.

No caso de valores mais altos de saida, aparece uma pequena diferenca nos resultados
entre a simulacdo e ensaio real (Figura 51) que se deve a eventuais diferencas entre o sistema

real e sua modelagem resultante.
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Figura 50 - Resposta do sistema para dois valores baixos de referéncia de entrada.
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Figura 51 - Resposta do sistema para dois valores de referéncia de entrada mais altos.
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A Figura 52 mostra a resposta do sistema quando também submetido a uma seqiiéncia
de valores de entrada, abrangendo uma faixa de valores consideravel de saida. Observa-se que
o controlador fuzzy de modelo Takagi-Sugeno permite que a malha de controle resultante

trabalhe em um vasto espaco de estados.

1[] T T T T T T T
Referéncia
gl Saida y (Planta)

Saida v - Mivel [cm]

| | | | 1 | |
0 100 200 300 400 500 600 700 600
Tempo [5]

Figura 52 - Respostas do sistema de controle para uma sequéncia de valores de referéncia de entrada.

Por fim, também foi realizado o ensaio com a media dos ganhos fuzzy para um
controlador convencional por retroacédo de estados. A Figura 53 ilustra a resposta em questao.
Observa-se que a informacdo de controle da malha convencional possui oscilagdes menores
guando comparada com a malha fuzzy. Isto mostra a limitacdo do controle convencional na

compensacdo de um sistema ndo-linear devido os ganhos fixos. Esse mesmo resultado é

observado na Figura 49.



Referéncia
Saida y - Convencional
Saida y - Fuzzy

I I I

Salda y - Nivel [em]
Ll
m

| | 1 | |
20 40 G0 a0 100 120 140 160 180 200
Tempo [5]

0.5

_ l“lmi i i Ll it

— Sinal u - Convencional

0 — Sinal u - Fuzzy | | |
0 20 40 60 B0 100 120 140

Tempo [s]

Sinal de controle u [pu]

| |
160 180 200

Figura 53 - Ensaios para o controlador fuzzy e para uma malha de controle convencional.
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6. Concluséao

Os procedimentos mostrados neste trabalho se mostraram eficientes em analises de
estabilidade e no projeto de sistemas de controle fuzzy.

Os modelos fuzzy Takagi-Sugeno permitem representar processos ndo-lineares, onde
as dindmicas locais, em diferentes regides do espaco de estado, sdo modelada por modelos
lineares.

A compensacdo paralela distribuida (PDC) se mostrou promissora para aplicacdes
reais, permitindo a utilizacdo de técnicas convencionais de projeto de sistemas de controle na
sintese de regras de controladores fuzzy. Uma das motivacdes deste trabalho foi utilizar
técnicas de retroacdo de estados para o projeto e realizacdo pratica de um sistema de controle
fuzzy real.

Analises de estabilidade e técnicas de compensacdo podem ser realizados por métodos
de desigualdades lineares matriciais, baseadas no critério de estabilidade quadrética de
Lyapunov. Caso as condic¢des de estabilidade ndo sejam satisfeitas, o controlador para cada
regra é re-projetado. As LMIs séo recursos poderosos para auxiliar no processo de projeto do
controle fuzzy. Algoritmos computacionais de otimizagdo convexa sdo usados para encontrar a
solugéo de problemas de LMI.

O principal objetivo deste trabalho foi comprovar a eficiéncia da metodologia de
projeto de controladores fuzzy TS através de um experimento pratico. Ensaios foram
realizados em uma planta de escala reduzida de um sistema de nivel. A abordagem deste
trabalho se iniciou através de simulagdes computacionais e por fim se concretizou através de
uma implementag&o computacional em tempo-real.

Esta abordagem sera considerada em trabalhos futuros visando & compensacdo de
sistemas nao-lineares com multiplas entradas e mdltiplas saidas. A implantacdo de malhas de

controle fuzzy em sistemas embarcados em condicdes de tempo-real também seré pesquisada.
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ANEXO 1 - Programa em MATLAB para simulacéo (programa principal)

FEEREEESRREEIRNRENRNRNEEYY - Dimulacao - SEEEESEREEESRREERRRRERRRRRRRRNNESS
o Calculando Ganhos-------—-—— - —————

T = 0.1; 3tempo de amostragem [3]
[E1l, Ei, Ah, Bh, F] = func Calc Ganhos AFP{A, B, T):; %calcula ganhos

ParmGanhos = [Ki(l) E1i1l) Ei{2) EK1(2) EKi(3) EK1(3) Ei(4) E1i{4)]:
ParmMF = [pts(l,1) ptsil,2) pts(2,1) ptsi2,2) pts(3,1) ptsi3,2)
ptsi4,1) ptsi(4,2)]:

dlmwrite ' ParmGanhos.txt', ParmGanhos, ' t'):
dlmwrite (' ParmMF.txt', ParmMF, '‘t');
e e L LT L P et Simulagdo para uma dada referéncia-----——-——————---

Ytamanho dos wetores (tempo de simulacgio)
M = Z000;

Yparametros iniciais para o sistema =m regime 2m 3 om
ref = 3; x1 = 3; Ierro = 35.5739; u = 1.1535; t = 0O;

for n =1 : N

ref = 4; %Sreferencia de entrada
erro = ref - x1l:; %erro
Ierro = Ierro + erro*T; Iintegral do erro

u = func Sinal Controle(pts, K1, Ki, Ierro, u, x1); %s3inal ds controles
%1 = func Fesposta Fuzzyipts, i, B, C, u, xl); %resposta fuzzy

3Vetores para plotagem

Vit (n) = t:

V3vin) = x1:

Viuin) = us

V3refin) = ref;

t =t + T; %incremento de tempo

end

figure, ploti(V3t, V3ref, V3it, V3u, V3ic, V3v)

title('3imulacac do Modelo Fuzzvy'):

legend|'Referéncia', 'Sinal de Controle u', 'Saida v (Modelao)'):
¥xlabel (' Tempo [3]'): vlabel('Saida v - MNiwvel [cm]'):
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ANEXO 2 — Sub-rotinas para célculo dos ganhos de retroacao

function [K1l, Ki, Ah, Bh, F] = func Calc Ganhos AP(A, B, T)

Fo——— Matrizes do Sistema ocbtido do Modelo Fuzzy-—-—-—-—---—-"—-------——-

Al = Af1l); AZ = A(2); A3 = A(3): A4 = A(4):

Bl = BEil): B2 = B(2): B3 = Ei(3): E4 = B(4):

c = 1; 5y = c*X

Fem—m————————— Obtendo ganhos por Alocagdo de Pélos: J = [-0.1 -0.1]-======-

J = [-0.1 -0.1]:

Alh = [Al 0; -T*c 0]; Eilh
K1(1) = K(1): Ki(1) = -K(2):
AZh = [AZ 0; -T*c 0]: BZh
Eli2) = EK{l1); Ei(2) -Ei2);
A3h = [A3 0; -T*c 0]; E3h
K1(3) = K(1): Ki(3) = -K(2):

A4h = [A4 0:; -T*c 0]: B4h = [B4: 0]: K = acker |(A4h,B4h,J):
Eli4) = E{l); Ei(4) -Ei2);

[B1; 0O];: E = acker (Alh,EB1lh,d);

[]
—
tm
[
-

0] : K = acker (AZh,BZh,J):

[Ba; 0O]: E = acker (ASh,EB3h,d);

3Para verificagio de estabilidade por LMI

ih [A1h AZh A3h A4h]:

Eh [Elh EZh B3h E4h]:

F = [EKE1li(1l) EKiil) EK1(Z) EKi(Z) EK1(3) EKi(3) E1i(4) Eii4)]:

function [K1l, Ki, Ah, Bh, F] = func Calc Ganhos CO{A, B, T)

Fo——— Matrizes do Sistema ocbtido do Modelo Fuzzy-—-—-—-—---—-"—-------——-

Al = A(1): AZ = A(Z); A3 = Ai(3): A4 = L(4):

Bl = B(l1): BZ = E(2):; B3 = Bi3): B4 = Bi4):

c = 1; 5y = c*X

Fem—m————————— Obtendo ganhos 6timos por Riccati-—-—--———————memmmmmm e
A1h = [A1 O; -T*c 0O]: BElh = [E1l:; O]: [%,L,E] = careiilh,Blh,[10 Oy O 107}
Ei{l) = E(1); Ei{l) = -K(Z);

AZh = [AZ 0; -T*c 0]; BZh = [B2; 0]: [X,L,K]
K1(2) = K(1): Ki(2) = -K(2):
A3h = [A3 0; -T*c 0]: B3h = [BE3: 0]: [X,L,EK]
E1i3) = E{1); Ei(3) -Ei2);
A4h = [A4 0; -T*c 0]; B4h = [B4; 0]: [X,L,K]
K1(4) = K(1): Ki(4) = -K(2):

care (AZh,EBEZh, [10 O; 0O 171 :

care (A3h,B3h, [10 0; 0O 107):

care (Ad4h,E4h, [10 O; 0O 171 »

%Para wverificaglo de estabilidade por LMI

Ah = [Alh AZh A3h A4h];

Eh = [Elh EZh B3h E4h]:

F = [E1li(l) Eiil) E1(2) EKi(2) EK1i(3) EKii(3) EK1i(4) Eii4)]:



ANEXO 3 - Sub-rotina para analise de estabilidade

function [Pout] = func LMI{Ah, Bh, F)

A1 = [Ah(1,1) Ah(1,2); Ah(2,1) Ah(2,2)];
2 = [Ah(1,3) Ah(1,4): Ah(2,3) Ah(Z,4)]:
A3 = [Ah(1,5) Ah({1,&): Ah(2,5) Ah(2,&)]:
A4 = [Ah(1,7) Ah{1,8);:; Ah(2,7) Ah(2,8)]:
Bl = [Bh(1,1); Bh(2,1)1; BZ = [Bh(1,2); Bh(2,2)]:
B3 = [Bh(1,3):; Bh(2,3)]1: B2 = [Bh(1l,4); Bh(2,4)]:

F1 = [F(1,1) -F(1,2)1; F2
F3 = [F(1,5) -F(1,&)]1; F4

[Fi1,3) -Fi1,4)]:
[Fi1,7) -Fi1,8)]:
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F———-— Estabilidade por Hurwitz-—————————-—-—"""""""--—-———-
G1Z = ((A1-B1*F2Z)+(AZ2-B2*F1))/2; G13 = ((A1-B1*F3)+(A3-B3*F1))/2;
G14 = ((A1-B1*F4)+(44-B4*F1))/2; GZ3 = ((AZ-BZ*F3)+(A3-B3*FZ))/2:
G24 = | (AZ-BZ*F4)+(A4-B4*F2))/2; G34 = ((A3-B3*F4)+(A4-B4*F3))/2:
P Declaragio de varidwveis LMI-————————————————————.

setlmis ([]):
P=lmivar (1,[2 1]):

2

Imiterm([1 P], (A1-B1%F1)',1,'s') ;% LMI #1: (A1-B17F1)
P], (A2-B2*F2)',1,'s'):% LMI #2: (A2-B2*F2)
P], (A3-B3*F3)',1,'s') ;% LMI #3: (A3-BE3*F3)
P], (A4-B4*F4)',1,'s') ;% LMI #4: (A2-E47F4)
P],G12',1,'s'):% LMI #5:G12' *P+P*G12
P],G13',1,'s'):% LMI H#£:G13' *P+P*G13
P],Gl4',1,'s') ;% LMI #7:G14' *P+P*G14
P],G23',1,'s'):% LMI HB8:G23' *P+P*G23
Imiterm([9 P],G24',1,'s'):% LMI #0:G24' *P+P*G24
Imiterm([10 1 1 P],G34',1,'s'):% LMI #10:G34' *P+P*G34

lmitermi[2
Imitcerm([3
lmitermi([4
lmitermi([5
Imitermi[&
Imitcerm|[7
lmiterm([S

HoH O R
HoH O R

Fesp LMI=getlmis;

[tmin,xf=as] = feasp (Resp LMI):
FPout = decimat (Fesp LMI,xfeas,P):;

3Critério de Sylvester: todos determinantes menores
Sprincipais sucessivos de P devem ser positiwvos (Ogata)
if (Pouc (1,1} = 0)

if (det (Pout) >0}

- Equacionamento-————-—-—-—-——————————————————————————-

*P+FP* (A1-BE1*F1)
*P+P* (AZ-B2*FZ)
*P+P* (A3-E3*F3)
*P+P* (A4-E4*F4)

e resultado------------- - - - ---- - - - - - - -\ -\ ::"-"-—————

disp('Q Zistema Controlado & Assintoticamente Estawvel.')



ANEXO 4 — Sub-rotina do controlador fuzzy

function [u out] = func Sinal Controle(pts, K1, Ki, I=, u, x1)
F—————————— zanhos do Contreole-----—————————-—-----———————
k11l = E1il): kK12 = E1li(Z2):; kK13 = E1(3):; kK14 = E1(4):

kil = Eiil): kiZ2 = Ei(2); ki3 = EKi(3):; kid4 = Ei(4):

fomm Fungdes
El = ptsil,1): EZ = pts(2,1):; E3
D1 = pt=sil,2): D2 = pts(2,2): D3

pll = func inlmfl (E1,D1,uj;
pl2 = func inlmfZ (EZ,DZ,uj;

= func_ inimfl (E3,D3,x1):
= func inimf2 (E4,D4,x1):

o Feso de
rl = pll * p2l; rzZ = pll *

u outl = kKil*Te-kK11*x1;
if u outl > 5

u outl = 5;
2ls=if u outl < 0

u outl = 0;
end
u outl = kiZ*Ie-k12%*x1;
if u out > 35

u out = 5;

2lseif u outl < O
u out2 = 0;
end
u outd = kKid*Ile-kK13*x1;
if u _outd > 3
u outd = 5;
2ls=if u out3 < 0
u outd = 0;
end
u outd = kid4*Ie-k14*x1;
if u outd = 5
u outd = 5;
2lseif u outd < O
u out4 = 0O;
end

u_out = irl*u_uut1+r2*u_uut2+r3*u_Dut3+r4*u_Dut4]fir1+r2+r3+r4]:

de Pertinéncia - pontos dos memberships

ptsi3,1):; E4 = pts(4,1);
ptsi(3,2): D4 = pts(4,2);

$inlmfl (pertinéncia =m M1)
$inimfZ (pertinéncia em M2)
$inZmfl (pertinéncia em M3)

%in2mf2 (pertinéncia em M4)

cada regra - Méetodo and (prod) para regras
p22; 3 = pl2 * p2l; r4 = pl2 * p2i:
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ANEXO 5 — Sub-rotina da planta fuzzy Takagi-Sugeno

function [x1 out] = func Resposta Fuzzy(pts, A, B, C, u, x1)
oo Matrizes do Sistema——-——-———-——-———--——"""""""""""""—————-——-
Al = A(1): AZ = A(Z); A3 = Ai(3): A4 = A(4):

Bl = B(1): BZ = E(2):; B3 = Bi3): B4 = Bi(4):

Cl =0C(1):; C2 = C(2); C3 = Ci3): C4 = C(4):

e — Fungdes de Pertinéncia - pontos dos memberships------—-
El = ptsil,1): EZ = pt=siZ,1): E3 = pt=s(3,1): E4 = pts(4,1):

D1 = ptsil,2):; D2 = pts(2,2); D3 = ptsi3,2): D4 = pt=s(4,2);

pll = func inlmfl{E1,D1,u); Sinlmfl ipertinéncia em M1)

func inlmfZ (E2,D2Z,u): %inimfZ (pertinéncia em MI)

func indmfl(E3,D3,x1); %inimfl (pertinéncia em M3)

func inZmfl (E4,D4,x1); %iniZmf2 (pertinéncia em M4)

P Peso de cada regra - Metodo and (prod)para regras-—-—-—-—-
rl = pll1 * p21; r2 = pll * p22; r3 = pl2 * p2l; r4 = pl2 * pii;

oo Jaida do Modelo--------------"—"—""""""""""""""""—"—"—"————-
*1 outl = Al*x14+B1*u+Cl;

xl_DutE = AZ2*x14B2*u4dC2;
®*1 outld = A3*X14+EBE3I*u+C3;
®*x1 outd4 = A4*x14+EB4*u+C4;

#1 out = (rl*xl_nut1+r2*xl_Dut2+r3*xl_nut3+r4*x1_nut43f(r1+r2+r3+r43;



function [w] = func inlmfl{E, D,
a=1/(E-Dj: b = —-a*D;
if u « E

=1;_

glseif u »>= E && u =< D
w = a*u + b:
elseif u »>= D

=|:|;
end
function [w] = func inlmf2 (E, D,
a = -1/{(E-D);: kb = —-a*E;
if u « E
=|:|;

glseif u »>= E && u = D
w = aru + b:

function [w] func_inimfl (E, D,

a= 1/(E-D): b = —-a*D;
if %1 < E
w = 1:
2lseif x1 »= E && x1 = D
w = ar*xzl + b;
elgseif x1 »= D
w = 0;:
end
function [w] = func inimfZ (E, D,
a=-1/(E-Di: b = —-a*E;
if x1 < E
w = 0:

elseif %1 »= E && x1 = D
w = a*xl + b;

elseif x1 >= D
w = 1:

end

ANEXO 6 — Sub-rotinas para as funcdes de pertinéncia

uj

uj

x1l)

x1)
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ANEXO 7 — Programa em LABVIEW implementando lei de controle fuzzy

I—
pai et Point Ensaio if{in=0) {
Finished Late? [i-1] =t}
elsef
x=0;}
- .
v L
Build %Y Graph
"""" * # Inpuk
Prnirarna de Controle y VTt
—H R Graph .,E
5 o]

Ciscilografia: Mivel x Tempa

v ]
:
........ »
Diver do AJD S (i<l { "
¢ | Ii=0; DAQ Assistant?
" ’ } data
» L ¥
D Assiskank Ti=Ti+Er*T; = Ciiver do Ojd
data ot e i 5
" - B> -
-
|
Fator Escala
¥
h
" i
g o
‘Wirite LabWIEW
Equagdes do Controle Measurement
""" 1_‘ Filz
j:—;: = Signals
2 = r Comment
' e Enable
Dscilografia: Nivel x Tempo —
! e— 1] :
pScale . Mulkipl
cale. Multipler h |
m Func_Sinal Controle '

Figura 54 - Sistema de controle fuzzy (programa principal)
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Figura 55 - Sub-rotina das regras de controle fuzzy (equivalente ao Anexo 4 em MATLAB)
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Figura 56 - Sub-rotina para leitura de dados em arquivo (ganhos e parametros das func@es de pertinéncia)
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Figura 57 - Sub-rotina das funcfes de pertinéncia de entrada
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Figura 59 - Interface gréafica do sistema de controle



