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RESUMO

A presente dissertagdo tem como objetivo principal a implementagdo de uma arquitetura
baseada em algoritmos evolutivos para a sintoniza¢do dos parametros do controlador PID
(Proporcional-Integral-Derivativo) difuso, sendo o conceito de desempenho em malha
fechada explicitamente tido em conta.

A sintonizagdo dos parametros do controlador difuso é realizada tendo em conta um
problema de otimiza¢do com restri¢des, em que a funcdo de custo a ser minimizada é
descrita em termos do desempenho em malha fechada, com a dindmica do sistema a ser

aproximada por um modelo néao linear.

Como nas metodologias de otimizacdo existentes, a incorporacdo de mecanismos de adap-
tacdo referentes as fung¢des de pertenca ndo é comum, na presente dissertagdo é tido em
conta, para além da usual sintonizagdo dos fatores de escala, a sintonizagdo dos fatores de

escala e fungdes de pertenca em simultaneo.

Os resultados experimentais realizados num sistema de referéncia, visam demonstrar os
beneficios de incorporar as fungdes de pertenca no processo de otimizagdo em diferido.
E também utilizado um método analitico de segunda ordem como referéncia, por forma
a comparar o desempenho de uma abordagem de otimizacdo global contra uma de
otimizagdo local. Finalmente é implementada uma abordagem em-linha, usando o método

analitico de segunda ordem, na otimizacdo dos fatores de escala e fung¢des de pertenca.

Palavras-chave: Otimizacdo global; Algoritmos evolutivos; Algoritmo evolutivo diferen-
cial; Controlo l6gico difuso; PID difuso.
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ABSTRACT

The main goal of this thesis is the implementation of an architecture based on a evolution-
ary algorithms for tuning the parameters of a fuzzy PID (Proportional-Integral-Derivative),
where the closed loop performance is explicitly taken into account.

The tuning of the fuzzy controller parameters is performed considering a constrained
optimisation problem, where the cost function to be minimised is described in terms of

the closed loop response, with the system dynamics described by a nonlinear model.

Since in existing optimisation methodologies, the incorporation of adaptation mechanisms
regarding the membership functions is not common, in this thesis, besides the usual
scaling factors tuning, the tuning of both scaling factors and membership functions is also

taken into account.

Experimental results carried out on a benchmark system, aim to provide a clear picture
of the benefits of favouring the optimisation, carried out in an offline configuration, for
both scaling factors and membership functions. A second order analytical method is used
in order to compare the performance of using a global optimisation approach against
a local one. Finally the optimisation of both scaling factors and membership functions
is implemented by considering an online approach, using the second order analytical
method.

Keywords: Global optimisation; Evolutionary algorithms; Differential Evolution algo-
rithm; Fuzzy logic control; Fuzzy PID.
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CAPITULO

INTRODUCAO

Na aplicacdo de sistemas de controlo, o controlo Proporcional-Integral-Derivativo (PID)
é ainda nos dias de hoje umas das técnicas mais populares encontradas na industria. A
motivagdo principal para o uso desta metodologia estd relacionada com o facto de ser
simples, tanto a nivel funcional como estrutural, ser f4cil de sintonizar e ter um baixo
custo de implementagdo. Contudo, quando a dindmica do sistema é dificil de caracterizar
ou se encontra sujeita a incertezas, pode-se tornar complicado usar as técnicas de controlo
convencional. Por este motivo, nos tltimos anos, o controlo de sistemas que apresentam
alguma complexidade, desighadamente incertezas ou ndo linearidades, tornou-se um

topico de importancia consideravel na literatura [Kum+11].

1.1 Motivagao

Quando os sistemas de controlo PID convencionais lidam com sistemas lineares ou até
mesmo com dindmicas ligeiramente nao lineares, conseguem fornecer teoricamente um
desempenho aceitdvel em anel fechado. No entanto, o mesmo néo se verifica para o caso
em que as ndo linearidades sdo moderadas ou elevadas, resultando num mau desempenho

em malha fechada ou até mesmo na instabilidade do sistema em anel fechado.

Nas situagdes em que o sistema é ndo linear, ainda existe uma forte motivacao para esco-
lher topologias de controlo topologicamente similares as do tipo PID. A teoria da l6gica
difusa fornece neste contexto as ferramentas necessarias para a concegdo de tais estruturas
de controlo, em particular os controladores PID difusos do tipo Mamdani [Fen06]. Este tipo
de controladores é considerado uma boa metodologia, pois origina melhores resultados

face ao controlo convencional.



CAPITULO 1. INTRODUCAO

As técnicas de controlo 16gico difuso (CLD) representam a aplicagdo da pericia e conhe-
cimento humano para lidar eficazmente com sistemas complexos e nao lineares. Estas
proporcionam um meio eficaz de capturar a natureza aproximada e inexata do mundo
real. Por este motivo, a parte essencial do CLD traduz-se num conjunto de estratégias de
controlo linguistico baseadas em conhecimento qualitativo sobre o comportamento do

sistema [Kum+11].

Na literatura é possivel encontrar varias abordagens para a sintonizagdo de controladores
difusos, incluindo metodologias baseadas em heuristicas [Mis+96], métodos dependentes
da pseudo-equivaléncia entre controladores PID difusos e convencionais [Bou+10] ou mé-
todos que se baseiam em técnicas de otimizag¢do, como por exemplo algoritmos evolutivos
[HLO09].

1.2 Objetivos e contribui¢des

O objetivo principal deste trabalho consiste na implementacdo de uma metodologia base-
ada em técnicas de computagdo evolutiva, a qual recorre a algoritmos evolutivos, para a

sintoniza¢do dos parametros do controlador PID difuso.

Sera tido em conta, para além da habitual sintonizagdo em diferido dos fatores de escala
do controlador PID difuso, a sintonizacdo em diferido e em simultaneo dos fatores de

escala e fung¢des de pertenga, pois esta pratica é pouco comum na literatura.

Por forma a demonstrar as vantagens intrinsecas de uma abordagem de otimizagdo global
face a uma de otimizagao local, o método evolutivo estudado nesta dissertagao sera com-

parado com um método analitico de segunda ordem.

Por fim, a incorporagdo da adaptacdo das fungdes de pertenga no processo de otimizagdo é
também realizada através de uma implementa¢do em linha, usando um algoritmo analitico

de segunda ordem.

1.3 Organizacao da dissertacao

Esta dissertagdo encontra-se organizada em sete capitulos, incluindo o presente.

No capitulo 2 sdo introduzidos os conceitos bésicos da légica difusa e da teoria dos con-
juntos difusos, realgando as caracteristicas que os distinguem dos conjuntos cléssicos.
O conceito de raciocinio aproximado é também abordado neste capitulo, introduzindo
os conceitos de varidvel linguistica e proposi¢des difusas. Finalmente é apresentada a

estrutura geral de um controlador difuso, juntamente com a descri¢do de cada um dos

2



1.3. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

seus componentes.

No capitulo 3 é descrito o controlador PID difuso do tipo Mamdani, que corresponde a

uma agregacao de dois outros controladores, nomeadamente o PI e o PD difusos.

O capitulo 4 aborda a modelagdo experimental de sistemas lineares e ndo lineares, exem-
plificando alguns métodos de estimagao de parametros, tanto em diferido como em linha,

apresentando-se ainda os métodos de validagdo de modelos mais comuns.

No capitulo 5 sdo abordados os conceitos de 6timo local e 6timo global e discutidos alguns
métodos de otimizagdo com e sem restri¢oes.

O capitulo 6 apresenta os resultados experimentais realizados num sistema de referéncia,
juntamente com a sua descrigio. E realizado um estudo comparativo do desempenho dos
controladores PID difusos sintonizados através de seis abordagens diferentes, em que as
primeiras quatro sao implementadas em diferido e as tltimas duas metodologias com

uma configuracdo em linha. Inclui-se ainda uma andlise dos resultados obtidos.

No capitulo 7 sdo apresentadas as principais conclusdes decorrentes dos trabalhos efetu-
ados no ambito desta dissertagdo, sugerindo-se ainda algumas perspetivas futuras que
visam complementar o trabalho desenvolvido.






CAPITULO

SISTEMAS DIFUSOS

A logica difusa pode ser considerada como a légica precisa da imprecisdo e do raciocinio
aproximado [Zad08]. Uma das principais vantagens em usar esta dlgebra no projeto de
controladores esté relacionado com a sua facilidade de projeto, que é em certa medida
semelhante a forma de pensamento humano [Nov95], possibilitando, facilmente, a incor-
poracdo de conhecimento de especialistas [AOALOS8]. Por outro lado, a 16gica difusa torna
facil a descricdo e andlise de sistemas que possam ser muito complexos ou mal definidos
para admitirem uma andlise matematica precisa. O Controlo Légico Difuso (CLD) consiste
num conjunto de regras difusas relacionadas com o conceito duplo de implicacdes difusas
e regras composicionais de inferéncia. Este esquema foi introduzido por Lofti A. Zadeh !
e é conhecido pela sua habilidade em lidar com néo linearidades e incertezas [Zad65]. Um
sistema difuso contém um conjunto de regras ou associagdes sob a forma "Se as condi¢des

antecedentes se mantém, entdo as condi¢des consequentes mantém-se" [Kos92].

2.1 Evoluc¢ao histérica

Alégica difusa surgiu em 1965 com a introdugédo do conceito de conjuntos difusos por Lofti
Zadeh, sendo este capaz de tratar o aspecto vago da informacgado. A primeira aplicagdo
no dominio do controlo difuso remonta a 1974, quando Ebrahim Mamdani aplicou o
conceito de controlo légico difuso para controlar um motor a vapor [Riz+11]. Desde
entdo, é possivel encontrar uma grande variedade de aplicagdes com este tipo de dlgebra,
nomeadamente na modelagado qualitativa, reconhecimento de padrdes, processamento de
sinais, processamento de informagdo, finangas, gestdo, medicina e robética, entre outros
[Fen06].

Professor de Ciéncias da Computagdo na Universidade de Berkeley na Califérnia
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CAPITULO 2. SISTEMAS DIFUSOS

2.2 Légica difusa

A légica difusa aproxima-se bastante do pensamento humano e da linguagem natural.
Basicamente, esta 16gica fornece um meio eficaz para capturar a aproximada, inexata

natureza do mundo real [Lee90a].

2.2.1 Conjuntos difusos

A teoria dos conjuntos difusos tem por base a teoria classica dos conjuntos. Pode-se inter-
pretar a dlgebra de Boole, desenvolvida por George Boole 2, em termos da teoria classica
dos conjuntos, que atribui apenas dois estados de verdade (0-falso ou 1-verdadeiro) e que
passou a ser conhecida como Légica de Boole [Dhall].

Na teoria de conjuntos difusos de Zadeh [Zad65], um conjunto difuso corresponde a uma
colecdo de elementos que tém caracteristicas comuns. Na légica de boole é possivel dizer
que um objecto pertence ou ndo pertence a um conjunto, e dado este facto o conjunto
possui um grau de pertenga que assume 0 ou 1 [Riz+11]. No dominio da teoria dos
conjuntos difuso, os conjuntos booleanos sdo intitulados por conjuntos "crespos". Para um
conjunto "crespo” C no universo de discurso X [Asc95; Ros09] é possivel definir a seguinte

funcdo caracteristica yc : X — {0;1}, isto é:

1 sexcC
— 2.1
pelx) { 0 sex ¢ C @1)

Exemplo 2.1

Na figura 2.1 encontram-se representadas as fungdes caracteristicas do caso tomado como
exemplo, adultos com Indice de Massa Corporal (IMC) normal. Como se pode verifi-
car, de acordo com a légica booleana, figura 2.1 (a), um individuo adulto tem um IMC
normal caso este se encontre no intervalo [18,5; 25]. Caso o IMC ultrapasse um pouco
este intervalo (por exemplo umas décimas) o individuo passa automaticamente a nao ter
um IMC considerado normal. A fungdo caracteristica que representa o conjunto difuso,
figura 2.1 (b), demonstra que a transigdo abrupta na figura 2.1 (a) é substituida por uma

transicdo mais suave [Riz+11].

As fungoes de pertencga sdo curvas que definem a forma como cada ponto no espago de
entrada é mapeado para um valor de pertenca (ou grau de pertenca) entre [0;1]. O conjunto

definido com base nesta fun¢do de pertenga é designado por conjunto difuso [PP10].

2(2 de Novembro de 1815 - 8 de Dezembro de 1864), foi um matematico e filésofo britanico responsavel
pela criagdo da Algebra Booleana, fundamental para o desenvolvimento da computacdo moderna
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Peso Normal 1 Peso Normal

>
18,5 25 IMC 18 18,5 25 255 JMC

(@) (b)

Figura 2.1: Conjuntos que representam o IMC de uma pessoa adulta (a) Conjunto Crespo
(b) Conjunto difuso.

Um conjunto difuso F no universo de discurso U é caracterizado por uma funcdo de

pertencga yr, a qual toma valores no intervalo [0; 1],

up: U — [0;1] (2.2)

Um conjunto difuso pode ser visto como uma generaliza¢do do conceito de um conjunto
ordindrio, cujas fung¢des de pertenca apenas tomam dois valores (0;1). Assim um conjunto
difuso F em U pode ser representado por um conjunto de pares ordenados de um elemento

genérico u e pelo seu grau da fung¢do de pertenga yr [Lee90b]:

F={(u, pr (u)) Ju € U} (2.3)
Quando U é discreto, o conjunto difuso F é representado por:

n

F=Y pr(ui)/u (2.4)

i=1

No caso de U ser um universo de discurso continuo, F é representado por:

F=[ e (w)/u (2.5)

Existem intimeros tipos de func¢des de pertenga, tais como do tipo triangular, trapezoidal,
curvas em forma de S, curvas em forma de I'l, Gaussiana e fung¢des do tipo sigmoide. De
todas estas fungdes, as mais comuns sdo as do tipo triangular, trapezoidal e gaussiana.
A tabela 2.1 apresenta estas fungdes de pertenca, assim como as respetivas equagdes

caracteristicas [Lee06].

2.2.1.1 Propriedades dos conjuntos difusos

O conceito de convexidade é uma propriedade importante dos conjuntos difusos, sendo

particularmente 1til em aplicagdes que envolvam classificagdo de padrdes, otimizagédo e
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Tabela 2.1: Fungdes de pertenga mais comuns.

Funcao de pertenca Caracterizacao
Triangular A:X —[0;1]
u(x)
0 x<a
I X4 <x<b
A(x,a,b,c) = b=@ A==
— b<x<c
0 xX>c
0 a b c =x
[T: X —[0;1]
Trapezoidal
w(x) 0 x<a
l B2 oa<x<b
H(x,a,b,c,d): 1 b<x<c
Z"C‘ c<x<d
0 a b c d >r 0 x > d
Gaussiana
h(x) Q:X —[0;1]
1
(x —a)?
i Q y 4y - - T A
(x,a,0) = exp ( 552
0 a >x

outros problemas relacionados. Um dado conjunto difuso A é convexo se a sua fungdo de
pertenca for crescente, decrescente ou em forma de sino, ou seja [Dri+93; Zad65]:

Vi, x2 € X, VA € [0;1] s pa(Axy + (1 — A)xz) > min(pa(x1), pa(x2)) (2.6)

Os conjuntos difusos apresentam trés propriedades principais: suporte, altura e niicleo. A
figura 2.2 apresenta um conjunto difuso com a identificacdo das propriedades menciona-
das, com base na referéncia [Dri+93].
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nuicleo

altura

suporte

Figura 2.2: Propriedades de um conjunto difuso.

Suporte

O suporte de um conjunto difuso A corresponde a um conjunto crespo que contém todos
os elementos x € X com grau de pertenca ndo nulo, ou seja:
suporte (A) = {x € X :pa(x) >0} (2.7)

Sendo o conjunto A um conjunto que satisfaz a propriedade de convexidade, pode-se
dizer que o seu suporte é um intervalo, também designado por largura. A largura de um

conjunto difuso convexo é definida por:

larqura (A) = sup (suporte (A)) — inf (suporte (A)) (2.8)
onde sup e inf referem-se as opera¢des matematicas supremo e infimo, respetivamente. Caso
o conjunto suporte(A) seja limitado, como é usual em controlo difuso, sup e inf podem ser
substituidos por max (maximo) e min (minimo).

Altura

A altura de um conjunto difuso A é igual ao maior grau de pertenca e é definida por:

altura (A) = sup p, (x) (2.9)

xeX

Nicleo

O ntcleo de um conjunto difuso A é definido como a regido do universo cujo grau de

pertenca em A é 1:

niicleo (A) = {x € X : pa(x) =1} (2.10)
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2.2.1.2 Operagoes sobre conjuntos difusos

O diagrama de Venn ¢ utilizado para representar todas as relagdes matematicas ou légicas,
tais como a intersec¢do, unido e complemento, entre diferentes grupos de conjuntos. Na
l6gica cldssica é comum usar-se este tipo de diagramas para representar o conjunto
universo X e os conjuntos formados a partir dos seus elementos. Na figura 2.3 a zona
sombreada a azul representa as operagdes efetuadas sobre os conjuntos A e B no universo
X.

Universo Universo
Conjunto A Complemento de B
Universo Universo
Unido de A com B Interseccio de A com B

Figura 2.3: Operacdes sobre conjuntos clédssicos utilizando diagramas de Venn.

A igualdade de dois conjuntos difusos ou a inclusao de um conjunto dentro de outro
conjunto difuso (subconjunto) sdo algumas das nog¢des da teoria classica de conjuntos que
podem ser aplicadas aos conjuntos difusos. Sejam A e B conjuntos difusos definidos no

universo X:
O conjunto A é considerado igual ao conjunto B (A = B) sse:

Vx e X:pa(x)=pup(x) (2.11)
O conjunto A é um subconjunto de B (A C B) sse:

Vx e X:pa(x) < pup(x) (2.12)

No caso dos conjuntos difusos, existem diferentes formas de definir as operagdes de unido,
intersecdo e complemento, através do uso dos operadores de Zadeh ou Yager, entre outros.

Nesta sec¢do serdo apenas abordados os operadores de Zadeh.
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Operadores de Zadeh
Os operadores propostos por Zadeh para as operagdes de unido, intersecgdo e comple-

mento de conjuntos difusos sdo os seguintes [Zad73]:

Intersecgdo de conjuntos

Vx € X :pang (x) = min (pa (x), up (x)) (2.13)

Unido de conjuntos

Vx € X :paup (x) = max (pa (x), up (x)) (2.14)

Complemento de um conjunto

VxeX:puz(x)=1—pa(x) (2.15)

2.3 Raciocinio aproximado

O raciocinio aproximado representa um modo de raciocinio que nem é exato nem muito
inexato, o qual pode oferecer uma estrutura de raciocinio humano mais realista do que
a tradicional l6gica binaria [Zad75]. Este tipo de raciocinio é o mais conhecido na légica
difusa e abrange uma variedade de regras de inferéncia cujas regras contém proposi¢des
difusas. A consequéncia de um dado conjunto de proposi¢des depende fundamentalmente

do significado destas proposi¢des [Dri+93].

2.3.1 Varidveis linguisticas

As variaveis linguisticas sdo varidveis em que os valores ndo sdo ntimeros mas sim pala-
vras em linguagem natural. A motivagdo que leva ao uso de palavras em vez de ntimeros é

que a caracterizagdo linguistica é geralmente menos especifica do que a numérica [Zad75].
Exemplo 2.2

Considerando como exemplo a propriedade "idade", quando se diz "o Hugo é novo" é-se
menos preciso do que quando se diz, "o Hugo tem 25 anos". Neste contexto, a classificacdo
"novo" pode ser considerada como um valor linguistico da variavel "idade". Ambas as
classificagdes tém o mesmo objetivo no entanto pode-se inferir que o valor linguistico é

menos preciso e, portanto, menos informativo.
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Estas varidveis linguisticas tém como principal objetivo fornecer um meio que permita
descrever sistemas que sejam demasiado complexos ou mal definidos para admitir uma

andlise matemadtica precisa [Zad73].
Uma varidvel linguistica é definida por um quadripleto (X,L(X),X,M) em que [Zad75]:
e X corresponde a varidvel linguistica;

e LX é o conjunto dos valores (termos) linguisticos que a varidvel X pode tomar;

e X é 0 universo de discurso;

M é a regra semantica que associa a cada valor linguistico X o seu significado M(X),

num subconjunto de X.

Considere-se no caso de um controlador difuso a varidvel linguistica erro. Esta varidvel é
definida pelo quadripleto (E, LE,E, M(E)), onde,

e [, representa a variavel linguistica erro;

e LE,{NG, NM, NP, ZO, PP, PM, PG} o conjunto de termos linguisticos ou con-

juntos de referéncia da varidvel linguistica erro;
e E, [—1,5; 1,5] o universo de discurso;

e M(E), significado de cada termo linguistico da varidvel linguistica erro, através da
funcdo de pertenca associada a cada um dos termos * (ver Figura 2.4).

NG NM NP Z0 PP PM PG

-1 0,5 0 0.5 1 E

Figura 2.4: Funcdes de pertenca associadas a uma varidvel linguistica.

NG = Negativo Grande, NM = Negativo Médio, NP = Negativo Pequeno, ZO = Zero, PP = Positivo
Pequeno, PM = Positivo Médio; PG = Positivo Grande

12



2.3. RACIOCINIO APROXIMADO

2.3.2 Proposi¢des difusas
Existem dois tipos de proposi¢des difusas, designadamente, proposi¢des difusas atémicas
e proposi¢des difusas compostas [Wan99].

Uma proposicao difusa atémica representa uma declaragdo tnica, como por exemplo:

xéA (2.16)

em que x é a varidvel linguistica, e A é o valor linguistico de x, ou seja, A é um conjunto

difuso definido no dominio fisico de x.

As proposigdes difusas sdo proposi¢des mais complexas, construidas com base na nogao
de proposicdes difusas atémicas e nas conectividades linguisticas e, ou, nio (as quais

representam a intersec¢do, unido e complemento, respetivamente) e se — entio.
Exemplo 2.3
Tomando como exemplo a varidvel linguistica erro, representada pelo simbolo E, as se-

guintes expressdes sdo exemplos de proposi¢des difusas, sendo as primeiras trés referentes

a proposicdes difusas atémicas e as tltimas trés a proposi¢des difusas compostas.

Eé NG (2.17)

EéNM (2.18)

EéNP (2.19)

Eé NG ou E nidoé NM (2.20)
Endo é NG e E ndo é NP (2.21)

(E é NGeEnidoé NP)ou EéNM (2.22)

onde NG, NM e NP significam "Negativo Grande", "Negativo Médio"e "Negativo Pequeno",

respetivamente.

2.3.3 Proposic¢des difusas Se-Entdo

As proposigdes difusas do tipo [Dri+93]

SeXéAentioY éB (2.23)

sdo interpretadas como relagdes difusas, as quais podem ter intimeras interpretacdes sobre
o seu significado. Nesta sec¢do serdo apresentadas algumas das implica¢des difusas mais
utilizadas (ver Tabela 2.2), que traduzem algumas das possiveis interpretagdes da regra

representada pela equacao (2.23) [BJ08; Wan99].
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Tabela 2.2: Implicagdes difusas.

Lukasiewicz Iix(a,b) = (min (1,1 —a+0b))

1, sea<b

Godel Icp(a,b) =<~ -
cp(a,b) b, sea>b

Reichenbach Igc(a,b) =1—a+ab

Kleene-Dienes | Ixp(a,b) = max(1—a,b)
1, sea<b

Goguen Icc(a,b) =< -
23 GG( ) {Z, sea>b
1, sea<b

Rescher Irs(a,b) =<’ -
rs (/) {O, sea>Db

se a=0e b=0
Yager Iyc(a,b) = se a>0 ou b>0

b, sea=1

1 1
Weber Iwg(a,b) = { ;oseas
m

1 sea<b
Fod I ,b) = ! -
odor Fo(a,b) max(1 —a,b), sea>b
Zadeh Izp(a,b) = min (1 —a,min (a,b))
Mamdani Ipmp(a,b) = min(a,b)

2.4 Estrutura de um controlador difuso

A estrutura bdsica de um sistema de CLD é constituida por quatro componentes concep-
tuais: a base de conhecimento, a interface de fuzificagdo, o mecanismo de inferéncia e,
finalmente, a interface de desfuzificagdo [Fen06]. A configuragdo bésica do controlador
difuso encontra-se esquematizada na figura 2.5.

Base de Conhecimentos

Base de Base de
Dados Regras
Valor Entradas Saidas Valor
Real . Difi Mecanismo de Difi . Real
a Fuzificador ———"%85 ?n feréncia —USS  Desfuzificador ——

Figura 2.5: Configuragdo béasica do controlador 16gico difuso.

2.4.1 Interface de fuzificac¢dao

A componente de fuzificagdo define um mapeamento a partir de um subespago de valores
reais (crespos) para um difuso [Fen06], ou seja, um operador de fuzificagdo tem o poder
de transformar dados crespos em conjuntos difusos, por forma a torné-los compativeis

com a representacdo interna do controlador. Em termos simbdlicos, este operador pode
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ser representado por:

x = fuzificador (xo) (2.24)

onde x é o valor de entrada crespo do processo; x conjunto difuso; fuzificador representa

um operador de fuzificagdo [Lee90b].

Os conjuntos difusos sdo interpretados como fungdes de pertenca jix que associam a cada
elemento x do universo de discurso U, um nimero yx(x) no intervalo [0,1]. Existem dois
tipos principais de operadores de fuzificagdo, nomeadamente o singleton e o nonsingleton.
No caso do fuzificador singleton, este gera, a partir de uma entrada crespa, um conjunto
difuso singleton [Riz+11], ou seja:

1 se x;=x
}lx(xi) = (225)
0 se x;#x
O valor crespo x é convertido num conjunto difuso X com suporte x; onde pux(x;) = 1,

para x; = x e pux(x;) = 0 para x; # x.

No caso do fuzificador nonsingleton o valor crespo x é convertido num conjunto difuso X
com suporte x; onde px alcanga o valor méximo em x; = x e diminui quando se afasta
de x; = x. Este fuzificador é ttil em casos onde, por exemplo, os dados possam estar

corrompidos por ruido [MM97].

2.4.2 Base de conhecimento

A base de conhecimento contém toda a informagao necessdria ao controlador e é consti-
tuido por dois médulos, nomeadamente a base de regras e a base de dados. A base de
regras é essencialmente a parte processual do conhecimento, i.e. define a estratégia de con-
trolo a ser implementada, enquanto que a base de dados compreende a parte declarativa

do conhecimento [Fen06].

Base de regras

Um sistema difuso é caracterizado por um conjunto de declarag¢des linguisticas baseadas
no conhecimento especializado, onde este tipo de conhecimento é normalmente expresso

sob a forma de regras se-entdo. Usualmente, estas apresentam-se da seguinte forma:

Se (um conjunto de condicdes sdo satisfeitas)

Entdo (um conjunto de consequéncias podem ser inferidas)

A declaragdo "Se()" de uma regra é designada por antecedente e apresenta-se como uma

condigdo no seu dominio de aplicagdo. A parte subordinada ao "Entdo()" € denominada
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consequente, a qual representa uma agdo de controlo. O conjunto de regras de controlo
difuso, que sdo expressas como declara¢des condicionais difusas, formam a base de regras
do CLD. Basicamente estas regras proporcionam uma forma pratica de expressar a politica
de controlo e o0 dominio de conhecimento. Refira-se, ainda, que estas regras sdo de facil
implementagdo [Lee90b].

Base de dados

A base de dados fornece as defini¢des necessarias que sdo usadas para definir as regras de
controlo linguistico, sendo composta pelas fung¢des de pertenga e pelos fatores de escala
(ganhos do controlador) de um controlador difuso. E necessério que a escolha das fungoes
de pertenca seja realizada corretamente, pois estas desempenham um papel fulcral no que

diz respeito ao bom funcionamento deste controlador.

Caracteristicas das fungoes de pertenca - Sobreposigio e simetria

Quando duas fungdes de pertenca se intersetam podemos dizer que estamos perante uma
sobreposicdo, a qual estd associada um grau de sobreposicdo. Este grau é designado por
grau de pertenga e corresponde ao ponto do universo de discurso em que se intersetam,
sendo este um valor compreendido entre 0 e 1. O ntimero de vezes que duas fung¢des de
pertenca se intersetam é designado por taxa de sobreposicdo (ver Figura 2.6). A sobre-

posigdo é fundamental no controlo difuso, uma vez que confere robustez ao controlador
[BM+96].

Grau de sobreposi¢do = 0,3

0,3 Taxa de sobreposicdo = 1

\J

X

0 interse¢do

Figura 2.6: Grau de sobreposicdo e taxa de sobreposigéo.

Ainda em relagdo a sobreposi¢do das fungdes de pertenga, existem alguns casos particu-
lares, tais como as situagdes em que o grau de sobreposi¢do ou a taxa de sobreposicdo
possam ser zero. Estas particularidades encontram-se discriminadas na tabela 2.3, e fazem-
se acompanhar por uma descrigdo pormenorizada das implica¢des em termos de controlo
de processos.
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Tabela 2.3: Casos particulares da sobreposigdo de fungdes de pertenca.

Caso particular Implicacdo no sistema de controlo

Taxa de sobreposicdo zero A existéncia de uma zona morta entre as fun-
¢Oes de pertenca cria descontinuidades na
acdo de controlo, i.e., existem valores cres-

!
NG NP Z0 PP PG
: pos de entrada para os quais nenhuma regra
disparard, o que implica que nenhum valor
serd calculado para a saida do controlador,
, | . » | surgindo assim uma zona sem intervencdo
-1 0 1

do controlador.

Grau de sobreposicdo zero

f

NG NP 7O PP PG
1

Dispara apenas uma regra de cada vez.

\

De acordo com Kosko? [K0s92], o grau de sobreposicdo entre fungdes de pertenca deve
estar compreendido entre 0,25 e 0,5, enquanto que a taxa de sobreposicdo entre fung¢des de
pertenca deve ser exatamente 1, o que implica a sua simetria. Além disso, a escolha destes
valores para o grau e taxa de sobreposicdo ird contribuir, em certa medida, para reduzir

tanto o tempo de subida como o tempo de estabelecimento da resposta ao degrau.

2.4.3 Mecanismos de inferéncia

O mecanismo de inferéncia representa um modelo de raciocinio que realiza operacdes de
inferéncia sobre as regras de controlo difuso [Fen06], e a sua funcdo principal traduz-se no
célculo do valor global da saida do controlador admitindo as contribui¢des individuais de
cada regra da base de regras. Cada contribui¢do individual consiste no calculo do valor
da saida usando apenas uma tinica regra. Em relacdo a saida do médulo de fuzificagdo, a
qual representa os valores difusos atuais do estado do processo, esta é comparada com
cada uma das regras antecedentes, fazendo assim com que seja estabelecido um grau de
correspondéncia para cada regra. Com base neste grau de correspondéncia obtém-se o
valor difuso de saida [Dri+93].

4Bart Kosko (nascido a 7 de fevereiro de 1960) é um escritor e professor de engenharia elétrica na
University of Southern California
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Existem dois tipos de abordagens diferentes no que diz respeito ao projeto do mecanismo
de inferéncia. O primeiro estd relacionado com a inferéncia baseada na composicado e o
segundo com a inferéncia baseada em regras individuais. Em relacdo a primeira abor-
dagem, todas as regras individuais pertencentes a base de regras sdo combinadas numa
Unica relagao difusa, a qual pode ser interpretada como uma tnica regra se-entdo. Em
seguida o mecanismo de inferéncia realiza a operacdo de composigdo entre a entrada
difusa e a relagdo difusa atrds mencionada. Desta forma obtém-se o conjunto difuso que
descreve o valor difuso da saida. Relativamente & segunda abordagem, a inferéncia é
aplicada individualmente a cada regra da base de regras, sendo os resultados de todas
estas inferéncias agregados em seguida, por forma a criar o conjunto difuso que representa
o valor difuso de saida. A segunda abordagem é a mais utilizada, pois é muito eficiente

em termos computacionais e parcimonioso em termos de memdria [Dri+93; Wan99].

Nesta secgdo considera-se 0 mecanismo de inferéncia do tipo Mamdani, pois além de ser
uma das implica¢des difusas mais conhecidas na literatura, este foi aplicado no &mbito do

desenvolvimento da presente dissertagao.

2.4.3.1 Método de inferéncia do tipo Mamdani

A inferéncia do tipo Mamdani usa a implicacdo de Mamdani para representar o signifi-
cado da regra se-entdo. Num sistema composto por n regras, cada regra é representada

simbolicamente por [Dri+93]:

SeE6LEW entso U ¢ LU®, k=1,..,n

onde LE®) e LU® representam os valores linguisticos das variaveis E e U, na regra k,

respetivamente.

A interpretacdo de Mamdani sobre a regra é definida por:

= (k .
Vk RI(’H) = /ExU mln(VLE(k) (E) AN (U))/(E, u) (2.26)
A fungdo de pertenga da entrada crespa E* é dada por:
1 para E = E*
VE:u* (E) = (2.27)
0 outros

O significado de todo o conjunto de regras é definido por:
~ n ~ k
Ry = |J RY (2.28)
k=1

o que implica:

VE, U : prm (E,U) = TAX Py (EU) = max min (Hppw (E), iy (U)) (2.29)
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Como tal, a inferéncia de um conjunto de regras pode ser expressa por:

0= p*oRy (2.30)

em que o representa a operagdo composi¢do. No caso da inferéncia do tipo Mamdani é

utilizada a composicao max-min, fazendo com que a equagdo (2.30) tome a seguinte forma:

VU :uy (U) = max min (ypw (EX), pyyw (U)) (2.31)

Exemplo 2.4

Encontra-se apresentado na figura 2.7 um diagrama representativo do método de inferén-

cia de Mamdani [Lee90a; Lee90b] nas seguintes regras individuais:

R1: Se E é Ay e AE é By entdo AU é Cy (2.32)
R2: Se E é Ay e AE é B, entdo AU é C; (2.33)

em que E, AE, e AU representam as varidveis linguisticas erro, variagdo do erro e variacdo
da agdo de controlo, respetivamente; A1, By, C; e Ay, By, C; sdo os conjuntos difusos
associados aos termos linguisticos. Admite-se ey e Aeg como valores das varidveis de
entrada do controlador difuso, por exemplo, o erro e a variagao do erro no instante atual.
Para os antecedentes de cada regra existe um grau de pertenga, entre as entradas crespas
ep e Aep e os conjuntos difusos. Finalmente é utilizado o mecanismo de inferéncia do tipo

Mamdani (max-min) para obter o valor global de saida do controlador difuso.

A A A A
e u(Ae) w(Au)
u( 1) A ! B, «) c
u(auf
> > »| -
0 e 0 Ae 0 Au

> f > >
0 e e O Ae. Qe 0 Au
0 0 min max

Figura 2.7: Propriedades de um conjunto difuso.
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2.4.4 Interface de desfuzificacao

A funcdo do médulo de desfuzificagdo consiste em converter um conjunto difuso de saida

num valor crespo [Lee90b], ou seja:

ug = des fuzificador (u) (2.34)

onde 1 representa o valor crespo e desfuzificador é o operador de desfuzificagado.

Existem varios métodos de desfuzificacdo [DA11], sendo os mais comuns:

e Centroide

Esta técnica seleciona o valor crespo de saida correspondente ao centro de "massa"
da funcdo de pertenca de saida. Esta é a técnica de desfuzificagdo mais utilizada e

também a mais precisa. Esta técnica pode ser representada pela seguinte expressao:

sy = L () du (2.35)

~ [p(u)du

onde ug representa o resultado da desfuzificacdo, u é a varidvel de saida e i a fungéo

de pertenga.

e Método da média dos maximos

Esta técnica fornece a acdo de controlo que representa o valor médio de todas as
agoes de controlo locais cujas func¢des de pertenca correspondem ao valor méximo.

!
u .
]
0 Z i (2.36)
j=1
onde ug representa o resultado da desfuzificagdo, w é a varidvel de saida e ] é o limite
maximo de desfuzificagio.

e Método do primeiro dos maximos

Esta técnica usa a unido dos conjuntos difusos e seleciona o menor valor do dominio
com méaximo grau de pertenca. Esta técnica pode ser representada pela seguinte

expressado:

up =min{u € U} : pu(u) = max (U) (2.37)

onde 1 representa o resultado da desfuzificagdo e u a variavel de saida.
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CONTROLADORES DIFUSOS DO TIPO MAMDANI

Os controladores do tipo Proporcional-Integral-Derivativo (PID) convencionais continuam
a ser muito utilizados em controlo de processos. A principal motivagdo para o uso deste
tipo de controladores estd relacionada com o facto de serem faceis de sintonizar, terem
baixo custo e apresentarem simplicidade funcional e estrutural. Quando esta metodologia
lida com sistemas lineares ou mesmo com sistemas dinamicos ligeiramente nao lineares, o
controlador PID com ganhos fixos pode fornecer teoricamente um desempenho aceitével
em anel fechado, em alargados regimes de operacdo. Contudo, esta situacdo ndo se verifica
quando se estd perante ndo linearidades moderadas ou significativas. Nestas condi¢des, a
técnica acima descrita podera conduzir a um baixo desempenho em anel fechado, ou até
mesmo a instabilidade. Nas situagdes em que o sistema é ndo linear, a 16gica difusa fornece
as ferramentas para a concegdo de estruturas de controlo, em particular os controladores
PID difusos do tipo Mamdani [Fen06].

3.1 Controladores PID difusos

Os controladores difusos foram desenvolvidos para emular o desempenho de operadores
humanos, através da codificagdo do seu conhecimento sob a forma de regras linguisticas.
Este tipo de controladores proporcionam uma alternativa a metodologia de controlo anali-

tica convencional [God00].

Um controlador difuso PID convencional tem por base uma simples combinagédo linear
de trés sinais [Jan07]: P- acdo proporcional ao erro, e; I- acdo proporcional ao integral
do erro, f e dt; D- agdo proporcional a derivada no tempo do erro, é. Através destas trés

componentes, a expressdo geral, em tempo continuo, do controlador é representada de

21



CAPITULO 3. CONTROLADORES DIFUSOS DO TIPO MAMDANI

acordo com a seguinte equacao [Dri+93]:

u(t):Kp-e(t)+K1./0te(T) dt+ Kp - ¢ (t) (3.1)

em que Kp, K; e Kp representam os ganhos do controlador associados as componentes pro-
porcional, integral e derivativa, respetivamente. Para se poder obter a versao incremental

do controlador convencional PID deriva-se (3.1), obtendo-se ent3o:

i(t)=Kp-é(t)+Kpe(t)+Kp-é(t) (3.2)

Em relagdo a versdo em tempo discreto da equagao (3.2), esta pode ser aproximada pela

seguinte expressao:

Au (k) = Kp - Ae (k) + Kj.e (k) + Kp - A%e (k) (3.3)

Nas subsecgdes seguintes serdo abordados trés tipos de controladores difusos, nomeada-
mente os controladores PI (Proporcional Integral), PD (Proporcional Derivativo) e PID,
que tém por base 0 método de inferéncia do tipo Mamdani. E de frisar que existem dois
tipos basicos de controladores do tipo Mamdani, designadamente o controlador difuso
PI, que gera a saida incremental do controlador e o controlador difuso PD, que disponi-
biliza a agdo de controlo. Através destes dois controladores basicos é possivel obter-se o
controlador PID, agrupando para isso a saida de cada um deles [Dri+93; LG96].

3.1.1 Controlador PD difuso

O controlador PD difuso utiliza a agdo derivativa, a qual contribui para melhorar a
estabilidade em anel fechado e diminuir o tempo de resposta em regime transitério. Este
controlador adota como varidveis linguisticas de entrada o erro e a variagdo do erro, e
exibe como varidvel linguistica de saida a agdo de controlo. A equagdo que descreve este

controlador é expressa por:

™" (k) = fpp (2(k), e (k) (3.4)

em que fpp () representa 0 mapeamento através da base de regras, que permite obter
a varidvel de saida a partir das varidveis de entrada. Quanto as varidveis ¢, Aé e D,
estas representam os valores normalizados do erro, variagdo do erro e agdo de controlo,
respetivamente. As equagdes que permitem relacionar os valores normalizados com os

valores crespos sdo:

& (k) =K, -e (k) (3.5)
A& (k) = K, - Ae (k) (3.6)
uPP (k) = K, - 1" (k) (3.7)
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onde K., Kx, e K, representam os fatores de escala do controlador difuso associados ao
erro, variacdo do erro e agdo de controlo, respetivamente. E importante salientar que os
fatores de escala associados as varidveis de entrada desempenham um papel fulcral na
normalizagdo do universo de discurso, enquanto que o fator de escala referente a saida
tem por objetivo efetuar a devida desnormalizacdo. A representacdo da estrutura do

controlador PD encontra-se ilustrada na figura 3.1.

e(k) Ke c(k)r
Controlador
PD Difuso | (k) K u(k)
 — (fPD) u »
Ael(k) K, Ae(k)r

Figura 3.1: Estrutura do controlador PD difuso.

Ainda em relagédo aos fatores de escala, tanto de entrada como de saida, tém funcionalida-
des semelhantes aos ganhos do controlador convencional, tendo um efeito significativo no

que diz respeito a estabilidade e desempenho do controlador [Rez+00].

Tendo em conta a topologia difusa PD representada na figura 3.1, a base de regras do

controlador toma a seguinte forma:
Regra i,j: Se & é LE(;) e A é LAE(;) entdo a"P é LU[D (3.8)

em que ¢, A¢ representam as varidveis linguisticas de entrada e i"P

a variavel linguistica
de saida. As varidveis LE(Z-), comi=0,1,.,N;—1,e LAE(]-), comj =20,1,..,N, -1,

representam os termos linguisticos dos antecedentes e LU%j n?), comm=20,1,...,. M —1, 0s

termos linguisticos associados a saida do controlador, sendo N; e N; o niimero de termos
linguisticos relativos as varidveis de entrada, enquanto que M se refere ao ntimero de
valores linguisticos atribuido ao consequente. A tabela 3.1 apresenta uma base de regras
caracteristica do controlador PD difuso [LG96], composta por quarenta e nove regras

padrao.

Tabela 3.1: Base de regras genérica para o controlador PD difuso.

eAe | NG | NM | NP | ZO | PP | PM | PG
NG | NG | NG | NG | NG | NM | NP | NP
NM | NG | NG | NG | NM | NP | NP | NP
NP | NG| NG | NM | NP | NP | NP | NP
Z0 | NP | NP | NP | ZO | PP | PP | PP
PP | PP | PP | PP | PP | PM | PG | PG
PM | PP | PP | PP | PM | PG | PG | PG
PG | PP | PP | PM | PG | PG | PG | PG
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3.1.2 Controlador PI difuso

O controlador PI difuso utiliza o efeito integral para anular o erro estético. Este controlador
toma como varidveis linguisticas de entrada o erro e a variagdo do erro e apresenta como
variavel linguistica de saida o incremento da acdo de controlo. A equagao que descreve a
saida deste controlador difuso é obtida com base no calculo do operador somador, sendo
esta descrita por:

A" (k) = for (2(k), Aé (k) (3.9)

em que fp () representa o mapeamento através da base de regras, que permite obter
a varidvel de saida a partir das varidveis de entrada. Quanto as varidveis &, A¢ e Aa'T
estas representam os valores normalizados do erro, varia¢do do erro e variagdo da acdo de
controlo, respetivamente. As equag¢des que permitem relacionar os valores normalizados
com os valores de entrada crespos sdo as mesmas que foram consideradas na sec¢do
3.1.1, nomeadamente, as equagdes (3.5) e (3.6). Em relagdo a saida, a relagdo entre valor
normalizado e valor crespo é dada por:

AuPt (k) = Kpy, - AdPE(K) (3.10)

em que Ky, representa o fator de escala do controlador difuso associado ao incremento
da acdo de controlo. Assim como no controlador PD, seccdo 3.1.1, os fatores de escala
também desempenham um papel importante no controlador PI, no que diz respeito a
normalizagdo do universo de discurso e também na sintoniza¢ao do controlador. No caso
do fator de escala K,,,, este tem por objetivo a desnormaliza¢do do universo de discurso
da varidvel de saida. A representacdo da estrutura do controlador PI encontra-se ilustrada
na figura 3.2.

e(k) K, Z(k)#
Controlador
PI Difuso M(’fLK Aulk) s ulk)
f = Au = »
Aelk) Ae(k) ()
KAe >

Figura 3.2: Estrutura do controlador PI difuso.

Tendo em conta a topologia representada na figura 3.2, a base de regras do controlador

toma a seguinte forma:
Regra i,j: Se & é LE;) e A é LAE(;) entdo A" ¢ LU, (3.11)

em que &, AZ representam as variaveis linguisticas de entrada e Aii"! a variavel linguistica

de saida. As variaveis LE(i), comi=20,1,.,N;—1,e LAEU), comj=20,1,.,N,—1,

PI
(m

os termos linguisticos associados a saida do controlador, sendo N; e N o namero de

representam os termos linguisticos dos antecedentes e LAU ), com m=20,1,..,.M—1,

termos linguisticos relativos as varidveis de entrada, enquanto que M se refere ao niimero
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de valores linguisticos atribuido ao consequente. A tabela 3.2 apresenta uma base de
regras caracteristica do controlador PI difuso [LG96], composta por quarenta e nove regras
padrao.

Tabela 3.2: Base de regras genérica para o controlador PI difuso.

eAe | NG | NM | NP | ZO | PP | PM | PG
NG | NG | NG | NG | NG | NM | NP | ZO
NM | NG | NG | NG | NM | NP | ZO | PP
NP | NG| NG | NM | NP | ZO | PP | PM
Z0 | NG | NM | NP | ZO | PP | PM | PG
PP | NM | NP | ZO | PP | PM | PG | PG
PM | NP | ZO | PP | PM | PG | PG | PG
PG | ZO | PP | PM | PG | PG | PG | PG

O controlador PI difuso apresenta uma configuragdo semelhante a do controlador PD,
i.e, 0o mecanismo de inferéncia é andlogo em ambos os controladores, encontrando-se as
principais diferengas relacionadas com a varidvel de saida do controlador e base de regras.
Em relacdo a base de regras, a principal diferenca entre os controladores PI e PD difusos
estd relacionada com a linha de comutagdo, onde o sinal das variaveis de saida muda entre
positivo para negativo. A linha de comutagdo para o controlador PI difuso é diagonal
(E = —AE), enquanto que no caso do controlador PD difuso a comutagdo ocorre na linha
em que E = ZO. As linhas mencionadas encontram-se sombreadas a azul nas tabelas 3.1 e
3.2

3.1.3 Controlador PID difuso baseado em PI+PD

O controlador PID difuso considera trés varidveis linguisticas de entrada, nomeadamente
o erro, a varia¢do do erro e a segunda variacdo do erro, e apresenta como variavel lin-
guistica de saida o incremento da agdo de controlo. A equacdo que descreve a saida deste
controlador difuso é dada por:

AP (k) = fpip (€ (k) , Aé (k) , A% (k) (3.12)

em que fprp (-) representa 0 mapeamento através da base de regras, que permite obter a
varidvel de saida a partir das varidveis de entrada. Quanto as varidveis ¢, A¢, A% e Aii"T,
estas representam os valores normalizados do erro, variagdo do erro, segunda variacdo do
erro e variacdo da agdo de controlo, respetivamente. As equag¢des que permitem relacionar
os valores normalizados com os valores de entrada crespos, idénticas as equacdes (3.5)
e (3.6), incluem uma equacgéo adicional referente a segunda variagdo do erro. Quanto a
relacdo entre o valor normalizado e o valor crespo da varidvel de saida, esta é a mesma
que foi considerada na secc¢do 3.1.2, designadamente (3.10). A equagdo que representa a
relacdo mencionada para a segunda variagdo do erro é expressa por:

A% (k) = Kpa, - A% (k) (3.13)
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onde K2, representa o fator de escala do controlador difuso associado a variagao do erro.

A representagdo do controlador PID encontra-se ilustrada na figura 3.3.

e [ g e,
N Controlador ~
Ael(k) KA Ae(k)= PID Difuso AV“‘)V KAu A”(k)= > "(k)l
¢ (fPlD)

Figura 3.3: Estrutura do controlador PID difuso.

Tendo em conta a figura 3.3, a base de regras do controlador apresenta a seguinte forma:
Regrai,j,1: Se & é LE(;), A¢ é LAE ;) e A*€ é LA’E(yy entao Aa" é LU[,,  (3.14)

em que &, AZ, A%¢ representam as variaveis linguisticas de entrada e Az’ a variavel lin-
guistica de saida. As varidveis LE;),comi=0,1,..,N; —1, LAE(j), comj=0,1,..,,N, -1,
e LA’E (1), com I =0,1,.., N3 — 1, representam os termos linguisticos dos antecedentes e
LALI%3 nﬁ ) com m = 0,1,.., M —1, os termos linguisticos associados a saida do controlador,
sendo N, N> e N3 o ntimero de termos linguisticos relativos as varidveis de entrada,
enquanto que M se refere ao niimero de valores linguisticos atribuido ao consequente.

Para este controlador, o facto da regra ser composta por trés varidveis linguisticas de
entrada, com sete termos linguisticos associados a cada uma, faz com que a base de regras
passe a ser composta por 73 = 343 regras. O elevado ntimero de regras torna dificil
o projeto e a interpretagdo do controlador. Por este motivo utiliza-se uma abordagem
alternativa [LG96], a qual consiste na combinagdo das saidas dos controladores PI e PD,
ficando assim a versdo simplificada do controlador difuso PID com a seguinte forma:

uPD = 4P (k) 4+ uPP (k) (3.15)

PI P

em que u’! e u"P representam as saidas dos controladores PI e PD difusos, respetivamente.
A versdo simplificada deste controlador reduz a complexidade da base de regras e aumenta
a eficiéncia do controlador, tornando assim mais fécil o projeto e a sua interpretabilidade.

A topologia deste controlador encontra-se ilustrada na figura 3.4.

[A&])_ |controlador| (Ait)” | (Au)™ | (u)” (M]MD.
‘ PI Difuso ‘ KA“ ‘ > Saida

Crespa
'Controlador (i1)"™ | K ‘ (u)™ T
‘ PD Difuso V‘ u ‘

Figura 3.4: Estrutura do controlador PID difuso simplificada.

KAe

[eAe] ‘ [K(,]

Entradas ‘
Crespas
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CAPITULO

MODELACAO EXPERIMENTAL DE SISTEMAS

Um sistema pode ser encarado como um "objeto" em que diferentes varidveis interagem,
em todo o tipo de escalas de tempo e de espago, e que produzindo sinais observaveis.
Quando o conhecimento prévio do sistema é limitado e a disponibilidade dos dados
observados é incompleta, ndo é possivel obter uma descricio matemdtica exata do sistema.
Mesmo que exista um conhecimento total do sistema ou que estejam disponiveis dados
suficientes, a descricdo exata é na maioria das vezes rejeitada, pois o modelo iria torna-se
demasiado complexo para ser usado numa aplicagdo. Através destes factos pode-se entdo
concluir que um modelo matematico é sempre uma aproximagdo de um sistema real,
sendo esta a base da identificagdo de sistemas, que é considerada como a modelagao apro-
ximada para uma aplicagdo especifica, com base em dados observados e conhecimento
prévio do sistema [Keell].

A identificagdo de sistemas segue um procedimento composto por quatro etapas [Lju99]:
a primeira referente a recolha de dados do sistema, a segunda a escolha da estrutura do
modelo, a terceira ao calculo dos pardmetros do modelo e, por dltimo, a validagdo do
modelo. O problema principal na identificacdo de sistemas é encontrar uma estrutura de
modelos adequada, sendo a estimagdo do modelo usualmente considerada um problema
menor. Uma das regras bdsicas na estimacao é ndo estimar aquilo que jd se sabe, ou seja,
deve-se usar conhecimento prévio e intuicdo sobre o comportamento do sistema, quando
se escolhe a estrutura do modelo. Existem fundamentalmente trés formas distintas de
representar o comportamento dindmico do sistemas: [Sjo+95]:

e Modelos caixa-branca: Baseiam-se nos fenémenos fisicos que definem o comporta-

mento do sistema;

e Modelos caixa-cinzenta: Conhece-se parte do comportamento fisico do sistema,

mas existem varios parametros que necessitam ser determinados. Neste modelo

27



CAPITULO 4. MODELACAO EXPERIMENTAL DE SISTEMAS

consideram-se dois sub-casos:

1. Modelagéo fisica: A estrutura do modelo pode ser construida a partir de fené-
menos fisicos, subsistindo um conjunto de parametros a ser estimado a partir
dos dados.

2. Modelacado semi-fisica: O conhecimento fisico é usado para sugerir algumas
combinacdes nio lineares do sinal de dados medido. Estes novos sinais sao

entdo submetidos a uma modelacao do tipo caixa-preta.

e Modelos caixa-preta: Nenhum conhecimento fisico estd disponivel ou é utilizado na
modelagdo do sistema. O modelo é escolhido a partir de um conjunto de estruturas

de modelos empiricos.

Em seguida serdo abordados os temas relativos a modelagdo de sistemas lineares e ndo

lineares.

4.1 Modelagao linear

O modelo linear mais simples é o modelo FIR (Finite Impulse Response), sendo este

representado pela seguinte equagao [Sjo+95]:

y(K) =B (q7") u (k) +e (k) (4.1)

onde g~ ! denota o operador de atraso e ¢ (k) o ruido. Na prética, as estruturas lineares
usadas sdo variantes da equagao (4.1), através da alteracdo da forma como os poélos sdo
calculados ou como as caracteristicas do ruido sdo descritas. A estrutura geral dos modelos
lineares (ver Figura 4.1) toma a forma apresentada pela equagéo (4.2).

ie

Clq)

D(q")
u | Blg) S \ 1 S
F(q") + A(q™") y

-1 1
A (q_l) y (k)= B (q )u (k) + Clg )e (k) (4.2)



4.1. MODELACAO LINEAR

onde os polinémios A (¢7'), B(47'),C (¢7'), D (97") e F (¢') sdo expressos por,

em que n,, Ny, 1, N4 € 1y representam as ordens dos respetivos polinémios. Pela ana-
lise da equagéo (4.2), verifica-se que A (g7 ') corresponde aos poélos do sistema, comuns
tanto a entrada como ao ruido. Os zeros e p6los associados apenas a entrada do sistema
encontram-se representados por B (¢7!) e F (q7!), respetivamente, enquanto que os poli-

némios C (1) e D (771) sdo referentes aos zeros e p6los associados ao ruido.

Dependendo de quais destes cinco polindmios sdo utilizados, é possivel obter trinta e duas
diferentes estruturas de modelos lineares [Lju99]. Na tabela 4.1 encontram-se apresentadas

cinco das estruturas mais comuns.

Tabela 4.1: Algumas das estruturas mais utilizadas.

Estrutura Polinémios usados Estrutura resultante
do modelo! em (4.2)
ARX AB Ay =B(g R +e®
ARMAX ABC Al y(k)=B(qg H)ulk)+C(q ") e(k)
ARMA AC AlgDyk)=u(k)+C(qg 1) e(k)
B —1
OF BF v (k) = 2 (k) + e (k)
B(g! C(g7!
BJ BFCD y (k) FEZ*))” (k) + Dﬂf],@e(k)

Sublinha-se que das cinco estruturas de modelos apresentadas na tabela 4.1, a estrutura
ARX foi a considerada no ambito da presente dissertacdo. Apesar desta estrutura apresen-
tar como desvantagem o facto do ruido se submeter & dindmica do polinémio A (g7 1),
antes de ser adicionado a saida, possui como aliciante o facto da propriedade do preditor

definir uma regressao linear.

4.1.1 Estimacdo em diferido dos parametros do modelo ARX

A estimagdo em diferido dos pardmetros do modelo ARX baseia-se no método dos mini-
mos quadréticos [Lju99], assumindo o preditor definido pela seguinte regressao linear:
7(K6) = ¢"6 (44)

T ARX=Auto Regressive with eXogenous input; ARMAX=Auto Regressive Moving Average with eXoge-
nous input; ARMA=Auto Regressive Moving Average; OE=Output Error; BJ=Box Jenkins
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em que o regressor ¢ é constituido por entradas e saidas passadas, (4.5), e o vetor de
pardmetros 6 definido por (4.6):

o(k)=[—y(k=1) - —y(k—ng) u(k—=1) - u(k—ny)]" (4.5)
0=[a1 ax---a,, b bz---bnb]T (4.6)

Os pares {y (k) ,u (k)},comk =1,---,N, sdo obtidos através de ensaios sobre o sistema
a identificar, enquanto que o vetor de parametros 6, é escolhido de forma a minimizar a

diferenca entre a saida do modelo (preditor) e a saida do sistema.

O método dos minimos quadraticos consiste na determinagdo dos parametros 6, de forma

a minimizar o seguinte critério:

vy (6,2V) = = Y (e (k,0)) 47)
N k=1
em que ZV representa os dados de entrada e safda do sistema e ¢ (k, §) o erro de modelagéo,
ou seja,
ZN ={y(k),u(k)},comk=1,---,N (4.8)
e (k,0) =y (k) — g (ko) =y (k) — 9" (k) 6 (4.9)

O vetor de parametros 0 é escolhido de forma a minimizar (4.7), ou seja,

Oy = arg mein VN (9, ZN) (4.10)

onde Oy representa o valor de 6 que minimiza V.

4.1.2 Estimacao recursiva dos parametros do modelo ARX

A estimacgdo recursiva dos pardmetros do modelo ARX tem por base o método dos
minimos quadréticos recursivos [Lju99], pois na identificagdo em-linha as observacdes

surgem sequencialmente em tempo real. Considerando um estimador 6 dado por:

0(k)=P(k) ) o(s)y(s) (4.11)

em que 6 (k) representa uma estimativa no instante k do vetor de parametrizacao e P (k) a

matriz de covariancia. Desenvolvendo a equagdo (4.11) resulta:

k—1
0 (k) = P (k) (Z¢(S)y(5) +4)(k)y(k)> =
s=1 (4.12)
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obtendo-se a seguinte relagao:
Prk)B(k)=P  (k—1)8(k—1)+ ¢ (k)y (k) (4.13)

Uma vez que P! (k) é dado por:

Pk =Y () 9" (5) (4.14)
s=1
resulta,
k
PR =L o0 ()
k—1

=L (26197 ®) + ok 9" (1 @19

=P (k=1)+ (k)" (k)
pelo que, »

Pk) =[P (k=1)+ @ (k) o" (k)] (4.16)

A equacdo (4.16) pode ser transformada com base no lema da inversdo de matrizes,
-1
(A+BCD) ' =A™~ A7'B(C"' + DA'B) DA™ (4.17)
considerando A = P~ (k—1),B = ¢ (k),C =1e D = ¢’ (k) obtém-se,

_ 0 (K) " (V)P (k1)
P =P [t - e ) @19

onde I, representa a matriz identidade com as dimensdes de P (k). De modo a tornar o

método dos minimos quadréticos recursivos adaptdvel a pequenas mudangas no sistema,
como por exemplo desgaste de alguns componentes, é incorporado um fator de esqueci-
mento A a (4.18). A expressao final da matriz de covariancia P (k) toma a seguinte forma:

Pk-1) [, ¢ (k) " (k)P (k—1)

P == | Ty O Pk-1) o 0 (419)
com A normalmente compreendido entre 0,95 e 1.
A equagdo (4.15) pode ser reescrita da seguinte forma:
P (k=1) = P (k) — 9 (K) ¢" (K) (420)

Substituindo a expressao (4.20) em (4.13) obtém-se a atualizac¢do recursiva do vetor de
parametros:
0(k)=0(k—1)+P (k) ok e(k) (4.21)

em que ¢ (k) corresponde ao erro do modelagdo, ou seja,
e(k) =y (k) =g (ko (k=1)) =y (k) — " (k)6 (k—1) (4.22)
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4.2 Modelacao nao linear

A semelhanga da modelagao linear, também na modelacio nao linear existem varios tipos
de estruturas de modelos. Algumas destas arquiteturas baseiam-se em modifica¢des das

estruturas mencionadas na seccdo 4.1, tais como NARX, NARMA ou NOE?, entre outras.

No presente trabalho foi considerado o modelo néo linear baseado na estrutura NNARX
(Neural Network Auto Regressive with eXogenous input), que é um subconjunto da
estrutura NARX [Rah+08] baseada em redes neuronais. As redes neuronais tém sido
bastante utilizadas no contexto de sistemas néo lineares, especialmente em identificagdo
e controlo. Este facto deve-se principalmente a sua capacidade inerente de aprender
o mapeamento multidimensional ndo linear de entrada-saida, sem qualquer tipo de
conhecimento sobre a estrutura do sistema ou a sua dindmica. Matematicamente o modelo

de um neuroénio (ver Figura 4.2) pode ser descrito pela seguinte expressao [Kis08]:

x=Y" wiui+b
No = f (x)

ondex, uj(i=1,--- ,n)ew;(i=1,---,n) correspondem a soma ponderada das entradas,

(4.23)

entradas e pesos, respetivamente. A saida do neurénio é representado por Ny e a fun¢do
de ativagao por f.

s Fs p) e
x
e

Figura 4.2: Estrutura de um neurénio.

Numa rede neuronal do tipo NNARYX, a relagdo entrada-saida é representada por [Rah+08]:

g k) =g (¢ (k),W) (4.24)

em que g (-) representa 0 mapeamento ndo linear da rede neuronal, ¢ (k) o vetor de
regressdo no instante k, composto por entradas e saidas passadas, W a matriz de pesos e
7 (k) o preditor no instante k.

ZNARX=Nonlinear Auto Regressive with eXogenous input; NARMA=Nonlinear Auto Regressive Moving
Average; NOE=Nonlinear Output Error
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O esquema de blocos da estrutura NNARX encontra-se ilustrado na figura 4.3, onde o
vetor de regressdo toma a seguinte forma:

k) =1ly(k—1)-y(k—n) u(k—1)-u(k—mny)]" (4.25)
y(ltc_]) —— Rede
. N |
y(k—na) curona j‘}(k)
ulk—1) glo(k), W)
: ——
”(k_nb)

Figura 4.3: Estrutura de uma rede neuronal NNARX.

421 Estimacao em diferido dos parametros da rede neuronal

A estimacdo em diferido dos parametros do modelo NNARX pode ser efetuada, por
exemplo através do algoritmo de retropropagacdo, sendo este um dos mais usados. Na
esséncia, este algoritmo consiste num procedimento estocdstico com base no gradiente

descendente que visa minimizar o critério do erro quadréatico [Liu02].

O algoritmo de retropropagacdo sera aplicado a uma rede com M + 1 camadas represen-
tado na figura 4.4.

Camada interna Camada interna Camada de saida

Figura 4.4: Rede neuronal composta por M+1 camadas.

Este algoritmo [Gra07] parte da camada de saida, pois esta é a tinica onde a saida esta

disponivel. Definindo o critério do erro quadratico J (-) como:

1 1 R
JO) =516 =51 (e — 0’ (4.26)
k k
onde k = 1,---,N, com N sendo o niimero de neurénios da camada de saida, y; a

saida real do sistema, associada ao neurénio k, e fjx a saida da rede neuronal (preditor),
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associada ao neurénio k. A atualizagdo dos pesos, w, e das polaridades, b, da rede neuronal,

associados a camada m, é efetuada da seguinte forma:

wi™ (1 +1) = wi™ (1) + Ddwy™ (1)

(4.27)
bkm(l + 1) = bkm(l) + Abkm(l)

em que / representa o conjunto de treino atual; m = 1,--- ,M a camada da rede; k e j
os indices associados ao neurénio e a entrada da camada m, respetivamente. Através do
método do gradiente descendente, o calculo da variacdo dos pesos e das polaridades toma

a seguinte forma:

9]
Iy (4.28)
Ab™ = =V ]|y = 150

Au)kjm = _Uv”wk]”’ =1

onde 7 representa um fator de escala e o sinal (—) indica a dire¢do descendente em dire¢do

a um minimo.

Como o critério do erro ndo é representado por um fungao explicita dos pesos e polaridades
associados as camadas internas, é necessario recorrer-se a regra da cadeia para o célculo

das respetivas derivadas. Através do uso desta regra as derivadas sdo expressas por:

9 _ 3] . ax”
Bwk]-’” Bxk’” Bwk]-"’ (429)
9] _ 9] ox"

E)bk"l - aka ) abk"’

Pela andlise da figura 4.4, retira-se que:

XM= Wzt pt = x " = Ewkj’”-z]-m_l + b (4.30)
j
logo,
gka ij—l
wk.ﬂl
axk'j" B (4.31)
abkm —
Definindo:
d]
" = 4.32
k AT (4.32)

e substituindo (4.31) e (4.32) em (4.29) e o resultado em (4.28) obtém-se:

Awkjm — 77q>km . ijfl

(4.33)
Abkm = ﬂq)km
Aplicando novamente a regra da cadeia a (4.32) resulta:
a] d] dz™
" = — = — . 4.34
k aka aka 8ka ( 3 )
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Através da figura 4.4 verifica-se:

z" = f (™) (4.35)
pelo que,
aizy" .
A (4.36)

onde f representa a derivada da funcdo de ativagdo f. A obtengdo da equagdo (4.34) requer
o calculo de uma outra derivada, sendo necessério aplicar de novo a regra da cadeia:

ax m+1
azk Z 0x; m“ oz, M

(4.37)

em que i representa o indice do ramo que liga o neurénio k da camada m a um dos
neurénios da camada m + 1. A partir de (4.30) vem:

a m—+1
N gt (4.38)

aka
Substituindo (4.32) e (4.38) na expressao (4.37) e substituindo o resultado em (4.34), junta-

mente com (4.36), resulta:
D" = f (x") - Y@ wy (4.39)
i

Finalmente, para o caso da camada de saida, com m = M e zM = Uk, a equagao (4.37)

toma a seguinte forma:

0
E)y] = (yk — ) (4.40)
Substituindo (4.40) em (4.34) obtém-se:
M= —f (%M) (v (k) = 7 (k) (441)

4.2.2 Estimacdo em-linha dos parametros do modelo NNARX

A estimacdo em-linha dos parametros do modelo NNARX pode ser obtida, por exemplo,
através do filtro de Kalman estendido. Este corresponde a um problema de otimizagdo
onde o critério a minimizar é dado por:

N

J(©) =Y [ye — 9 Vi " [ye — 0] (4.42)
k=1

em que ] (®) representa o critério de erro quadrético, com ® correspondente a agregagao
dos pesos e polaridades da rede neuronal, k = 1,--- , N, com N o nimero de neurénios
da camada de saida, y; a saida real do sistema, J; a saida da rede neuronal (preditor),
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associada ao neurénio k e Vi corresponde a variancia V. Considere-se entdo o seguinte
sistema [Rib04]:
Opt1 = O + wi

Uk = h (O, Uy) + vy

(4.43)

onde h (O, Uy) corresponde & observagdo ndo linear do modelo, com Uy o vetor de en-
trada da rede neuronal, e wy e vy as varidveis aleatdrias gaussianas com variancias W (k) e
V (k). Caso o ruido apresente varidncia constante V, o seu efeito pode ser omitido. Quanto
a variancia W, esta afeta a taxa de convergéncia do algoritmo e o desempenho de segui-

mento.

A metodologia referente ao filtro de Kalman encontra-se apresentada no Algoritmo 1,
onde P representa a matriz de covariancia, K o ganho do filtro, C = (%

).
|O(k|k—1)

matriz Jacobiana de h e I a matriz identidade.

Algorithm 1 Filtro de Kalman Estendido
Predicao Temporal
OKklk—1)=0(k—1]k—1)
Pklk—1)=P(k—-1k—-1)+W(k—1)
Correcao
K (k) = P (k|k—1) )CT (k) [C (k) P (k|k — 1) CT (k) + V (k)]
© (k[k) = © (k|k —1) + K (k) (y (k) —§ (k))
P (klk) = (I = K (k) C (k)) P (k|k —1)

-1

4.3 Validag¢ao de modelos

A validagdo de modelos [Lju99] tem como objetivo avaliar se um dado modelo representa
de forma adequada o comportamento dindmico do sistema a identificar. Duas das técnicas

utilizadas na validagdo de modelos sdo a validacdo cruzada e a andlise de residuos.

4.3.1 Validagao cruzada

Este método tem por base a comparagdo, segundo um critério V (-), do desempenho do
modelo, para um dado conjunto de dados diferente do usado na estimagado dos parametros.
Simulando o comportamento do sistema através de um conjunto de validagéo e aplicando,

por exemplo, a métrica dada por,

1 N
v (61zV) = Z — 9 (K6)) (4.44)
estabelece-se:

1. Se o somatdrio dos erros quadréticos for da ordem de grandeza do obtido com base

no conjunto de estimacdo, entdo o modelo podera ser considerado adequado;
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2. Caso a situacdo descrita no primeiro ponto néo se verifique ter-se-a que procurar
outro modelo, alterando a ordem dos polindmios ou selecionado outra estrutura.

4.3.2 Teste dos residuos

Os residuos entre saidas do sistema e do modelo deverado apresentar-se como ruido branco
e serem independentes da entrada para que o modelo descreva de forma adequada o

sistema.

Andlise do erro de estimagao

Seja a expressdo de célculo dos residuos dada por:
e (k,On) =y (k) — 9 (k|én) (4.45)

e as expressoes da covariancia e covariancia normalizada definidas, respetivamente, por:

N—-1
Re(r) = % L e+ (4.46)
Re(t) = 1;8 28 (4.47)

a condicdo a que os residuos deverao obedecer para que possam ser considerados uma

sucessdo de varidveis aleatérias independentes é representada pela seguinte expressao:
1,96

< =,
VN

tendo em conta um nivel de confianga de 95%.

fzs(r)) T>1 (4.48)

Independéncia entre residuos e entradas passadas

Este teste avalia se existe informagdo contida na saida, originada pela entrada u (k — 7),
que ndo é reproduzida de forma correta pelo modelo. A expressdo da covariancia para

este teste é dada por:

. 1 Y
Rey (T) = N ) Z e(k)a(k—T) (4.49)
=71+1
onde,
it (k) =u (k) — (k) (4.50)

Em relacdo a expressdo de covariancia normalizada, esta toma a seguinte forma:

Rey (7)

e (4.51)
Re (0) Ry (0)
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sendo a condicdo prética de aceitagdo dada por:

= 1
Reu(1)| < ¢9ﬁ6 r>1 (4.52)

De sublinhar que a existéncia de uma correlacdo entre residuos e entradas futuras, quando

T é negativo, é uma indicacdo de que se estd perante uma retroacdo, ndo implicando a

rejeicdo do modelo.
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CArPiTULO

TECNICAS DE OTIMIZACAO

Os métodos de otimizagdo sdo considerados uma ferramenta de grande importancia
em engenharia. O conceito de otimizagdo é fundamental na andlise de muitas decisdes
complexas, onde a ideia bdsica subjacente se traduz na tentativa de conseguir obter a
melhor "decisdo" possivel para um problema. Genericamente um problema de otimiza¢ao
consiste na procura de um méximo ou minimo, ou seja, de um extremo de uma funcgéo,

denominada por funcao de custo, podendo esta ser sujeita a restrigdes [Gri+09; LYO08].

Tendo em conta o tipo de fun¢do de custo, os métodos de otimizagdo, do problema
de otimizagado, podem ser divididos em dois grandes grupos: os métodos lineares e os
métodos nao lineares. O primeiro grupo tem por base a otimizagdo de uma fungéo linear
sujeita a restrigdes lineares. Em relagdo ao segundo grupo, este é utilizado sobretudo em
problemas complexos em que a fungdo de custo apresenta caracteristicas ndo lineares
[Gri+09].

Problema de otimizacao

O problema de otimizagdo pode ser definido da seguinte forma [Gri+09]:

1. Especificacdo de uma estimativa da solugéo x
2. Parak=0,1,---
i. Se xi for uma solugdo 6tima, parar.
ii. Determinagdo da diregdo de procura py.
iii. Determinagdo do comprimento de passo «y.
iv. Minimizagdo de uma funcdo de custo f através de ay, com diregao py:

minimizagdo f (X + axpk)
vékZO
v. Defini¢do de x4,1 = xx + axpx como sendo uma estimativa melhorada da

solugéo.
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Como se pode verificar através do problema de otimizacado atrds descrito, a componente
Pk representa a direcdo de busca que "melhora"a solugdo num certo sentido. O escalar ay é
referente ao comprimento de passo que determina o ponto xy1. Considerando que pj esta
disponivel e que toma como diregdo de procura uma diregio descendente, o comprimento de
passo tem de cumprir a restrigdo a; > 0, devido a direc¢do associada a py. O escalar «; é

calculado de forma a "diminuir suficientemente"o valor da fungdo de custo f com direcdo
Pk-

5.1 Otimo local e 6timo global

O objetivo da otimizagdo baseia-se na procura de um ponto 6timo ou extremo onde a
fungdo de custo é maxima ou minima, dependendo da busca. No entanto, muitas das
fungdes apresentam varios maximos ou minimos locais, sendo este um dos desafios mais
complicados associados ao problema de otimizagdo [Zon06].

30

251

20~

15+~

10~

0 r r r r r

-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15

Figura 5.1: Exemplo de uma fungdo com varios extremos.

Admitindo que a busca esté direcionada para um ponto que minimize uma determinada
fungdo de custo, as defini¢des formais do minimo local e do minimo global sdo dadas por
[Gri+09]:

Minimo local

Um ponto x* é um 6timo local se existe € > 0, tal que f (x*) < f (x) para todo o x € R"
tal que ||x — x*|| <e.

Minimo global

Um ponto x* é um 6timo global se existe f (x*) < f (x) para todo o x € R".

De referir que os métodos de busca (algoritmos) ficam muitas vezes "presos'em extremos

locais, ndo sendo possivel encontrar o 6timo global. Esta situacdo encontra-se ilustrada na
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figura 5.1 que representa uma fun¢do com vérios extremos (méaximos e minimos) locais.
Um dos aspetos fundamentais referentes ao problema de otimizagao esta relacionado com

a convexidade. Um problema de otimizacdo convexo pode ser definido como:
minimizagdo f (x) (5.1)
X€S

em que S representa um conjunto convexo e f uma funcio de custo convexa contida em S.
Considerando x* um ponto 6timo de (5.1), e dado que, como ja foi referido, f representa
uma fungdo convexa, pode afirmar-se que x* corresponde a um minimo global [Gri+09].

5.2 Meétodos de otimizagao

Os métodos de otimizagdo podem ser deterministicos ou estocésticos [Sar10].

Métodos deterministicos

Caso seja possivel prever todas as etapas do problema e ter conhecimento do ponto
de partida, tal situacdo enquadra-se nos métodos deterministicos. De entre este tipo de
métodos refiram-se os métodos do tipo gradiente, o método de Newton ou o método de

Levenberg-Marquardt, entre outros.

Métodos estocasticos

Neste tipo de métodos sdo realizadas vdrias escolhas aleatérias sorteadas no momento
da execugédo do cédigo. Dado que a cada execucdo do cédigo os niimeros sorteados sao
diferentes, dificilmente executard a mesma sequéncia de operagdes no decurso do processo.
Assim, partindo do mesmo ponto inicial cada execugdo do c6digo seguird o seu proprio
trajeto, e possivelmente obter-se-4 uma resposta final diferente. De entre este tipo de

algoritmos refiram-se os algoritmos genéticos e os algoritmos evolutivos, entre outros.

5.2.1 Otimizacao sem restri¢des

Como nem sempre é possivel minimizar fun¢gdes compostas por mdltiplas varidveis,
através de abordagens analiticas, recorre-se aos métodos numéricos, os quais tém por base

mecanismos com buscas direcionais [SS]+08].

Método analitico de primeira ordem

Considera-se f uma fungdo de valores reais composta por n varidveis,

f(x)=f(x1,x2,--, %) (5.2)
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O vetor das primeiras derivadas de f é designado por gradiente, ou seja, o gradiente é o

vetor das derivadas parciais de f num ponto x, e representa-se por [Gri+09]:

T
vr (0 - (40,200, ... o) 63)

ox;  oxo 17 oxy
Um dos métodos classicos de primeira ordem é o método de descida acentuada méxima,

expresso por:
= 5k~ Vf <xk) (5.4)

onde o escalar a; representa 0 comprimento de passo. A fung¢do de custo ou mérito que

minimiza (5.4) é dada por:

Sk (ax) = f (Xk - Vf (xk)) ,a>0 (5.5)

Este método é descrito no Algoritmo 2.

Algorithm 2 Método de descida acentuada méaxima

1) Escolher um ponto inicial x0, k<0
2) Calcular a diregdo de busca d* + —Vf (x¥)
3) Encontrar oy tal que g (ax) = mz'101 <k ()

o>

4) Calcular x**1 « xk 4 a;d*
5) Se o critério de convergéncia nao foi satisfeito, entdo k <— k +1
6) Fim.

Método analitico de segunda ordem

Um dos métodos analiticos de segunda ordem utilizados na otimizagdo sem restri¢des
é o método de Newton, que apresenta uma estrutura semelhante a do método descrito

anteriormente, com a principal diferenca da inclusdo de uma matriz Hessiana inversa.

A matriz Hessiana é obtida a partir do gradiente, recorrendo-se a segunda derivada da

equagao (5.3), ou seja:

92 92
ax18fx1 (x) e axlafx,, <x>
V2f (x) = : : (5.6)
f 9 f
9x,,0x7 (x) Tt 0x,0x, <x>

O método de Newton [Gri+09] considera, normalmente, um comprimento de passo fixo,

ou seja, &, = 1, sendo a expressdo deste método dada por:

KL = Kk (sz (xk»ilVf (xk) (5.7)

O algoritmo referente a este método tem a mesma configuragdo do correspondente ao

método de primeira ordem, com a diferenca de que a direcio de busca d* inclui a matriz
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inversa da Hessiana, ou seja, d* = — (V2f (xk))flv f (x*) e o comprimento de passo
toma um valor de a3 = 1.

Uma forma de garantir que a matriz Hessiana seja sempre positiva é através da modifi-
cacdo de Levenberg-Marquardt [Ran04], que adiciona um fator ajustavel na diagonal da
matriz Hessiana, ou na sua inversa. Como o método de Newton recorre a matriz inversa

da Hessiana, a sua expressdo toma a seguinte forma:

(v2 f (xk>>_1 - (vz f <xk>)_1 y (5.8)

em que A representa um fator de ajuste de escala, designado de coeficiente de regularizacéo,

e [ uma matriz identidade. Substituindo (5.8) em (5.7) resulta:
-1
o (V2 () an) i () 59)

5.2.2 Otimiza¢ao com restri¢des

Um problema de otimizagdo com restri¢des consiste em minimizar uma fungdo de custo
sujeita a restri¢coes de igualdade e/ou desigualdade, em que tanto a fungdo de custo como

as restricdes podem ser lineares ou néo lineares [SS]+08].

Programacao Quadratica Sequencial

O algoritmo de Programacado Quadrética Sequencial (PQS) é um dos algoritmos preferidos
na otimizagdo ndo linear com restri¢des [BT00]. A ideia basica deste método traduz-se na
resolucdo de problemas néo lineares com restri¢des usando, para isso, uma sequéncia de
subproblemas de Programagdo Quadratica (PQ). As restrigdes de cada subproblema de
PQ representam linearizag¢des de restri¢des do problema original, e a fungédo de custo do

subproblema é uma aproximagao quadratica da fungdo Lagrangeana.
Considere-se o problema genérico de programagao nao linear dado por [Gil+05]:
minimizagdo f (x)
x (5.10)
sujeitoa c (x) >0

em que x € R", ¢ € R, as fungdes f (x) e ¢; (x) tém segundas derivadas continuas e
assume-se que o ponto 6timo (x*, 7*) existe para (5.10), satisfazendo as condi¢des Karush-
Kuhn-Tucker (KKT) de primeira ordem:

c(x*)>0; m>0; (c(x)'m*=0; (J(x*))'n*=Vf(x*). (5.11)

onde 7t representa os multiplicadores de Lagrange e | é a matriz Jacobiana formada pelos

gradientes de cada elemento de c.
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A estrutura basica da PQS envolve dois tipos de iteragdes, nomeadamente as principais
e as secunddrias. As iteragdes principais geram uma sequéncia de iteradas (xi, 71¢) que
convergem para (x*,77%), onde, em cada iteragdo, se recorre a um subproblema de PQ
para obter uma dire¢do de busca em dire¢do a (xy1, x4 1). A resolucdo do subproblema
de PQ é em si um procedimento iterativo, onde as iteragdes secundarias do método de
PQS correspondem as iteragdes do método de PQ. Sendo o Lagrangeano do problema
(5.10) definido por [BT00]:

L(x, )= f(x)—mlc(x) (5.12)

o subproblema de PQ pode ser formulado do seguinte modo [Zhu05]:

minimizagio f (x) + (Vf (x¢))"d + 1dTVxsz (xg, 1) d
d 2 (5.13)

sujeito a ¢ (x;) + (Ve (1)) .d > 0

em que d representa a dire¢do de busca.

Neste contexto refira-se o método de PQS sugerido por Wilson [Wil63], bem como
SNOPT [Gil+05], LSSQP [E1d92] ou filter-SQP [FL98]!, entre outros.

Método evolutivo diferencial

Recentemente tém vindo a ser aplicados Algoritmos Evolutivos (AE) na resolucdo de
problemas de engenharia. Os AE sdo conhecidos pela sua capacidade de lidar com pro-
blemas de otimizag¢do nao linear complexos. A sua principal vantagem face aos outros
métodos reside no facto de os AE apenas necessitarem de valores da fun¢do de custo e
ndo precisarem de ter em contam propriedades como a diferenciabilidade e continuidade
[Mal+11]. Um exemplo deste tipo de algoritmos é o Algoritmo Evolutivo Diferencial
(AED), desenvolvido por Price e Storn [SP95].

O AED é um algoritmo evolutivo muito eficaz na otimizagdo global de problemas e
é, também, considerado um dos mais eficientes e interessantes em termos das técnicas
de computacdo evolutiva, pois apresenta uma velocidade de convergéncia elevada e
tem poucos parametros de controlo em comparacdo com outros algoritmos evolutivos
[BMO7; Pis+11]. Este método tem sido aplicado em véarios dominios [Mal+11], tais como
em problemas de engenharia mecanica [JS99], reconhecimento de padrdes [llo+03] e
processamento de sinais [Sto96], entre outros. Trata-se de um método simples, rapido e
robusto que tem um bom desempenho numa ampla variedade de problemas, tendo por
base uma técnica de busca estocastica, inerentemente paralela, baseada em populacdes. A

configuragdo basica do AED encontra-se ilustrada na figura 5.2.

ISNOPT=Sparse Nonlinear Optimizer; LSSQP=Large Scale Sequential Quadratic Programming; filter-
SQP=filter-Sequential Quadratic Programming
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1) Escolha do vetor alvo e do vetor base

2) Escolha aleatdria de dois membros da populagao

(Vetor alvo)
7 Xog S Xig X2.g Xyg /0t / “x NP2,/ xNP 1 g populac;ao
f(xo,g) f(xl,g) f(xz,g) f(xz,g) f(xNP—z,g) xNP lg
x + . -
X (=vetor base) e )
+ 0,8 - vetor de parametros
F 3) Calcula o vetor x
a — ponderado da NP-lg
*+ 4) Adiciona ao vetor base diferenga valor da fun(;ao objetivo
xw |,,)
Voo / Vi v, Vs, S e S Vapaag S Vaeoig populagdo
g .8 .8 / .8 / "8/ R
mutante
f(Vo‘g> f(vl,g) f(VZ,g) f(Vs,g) f(VNP—z,g) f(VNP—l,g) P
Y e
Cruzamento
Uy o vetor teste
> Selegao | s) xo,g+1:”o,gif(f(“o,g))sf(xo,g)’elsexo,gﬂ:xo,g
X0 g1 % e x e e A xa V4 nova
’ gl Lgtl 2,g+1 / A3g41 p =gl Np~lLgt] populagdo
f(x(),g+1 f(xlygﬂ) f(x2yg+1) f(x3yg+1)P ‘f(xNP—Z,ngl) f(xNPq,gH) P, o

Figura 5.2: Configuragdo basica do Algoritmo Evolutivo Diferencial.

Este algoritmo baseia-se num método paralelo de procura direta, que usa NP vetores de
parametros Xj,g, COM i=0,1,---,NP —1, como populagdo, com dimensdo D, para cada
geracdo g, sendo NP o nimero de membros da populagdo, que é mantido constante ao
longo do processo de minimizagdo. A populagdo de vetores inicial é escolhida aleatoria-
mente devendo abranger todo o espago de parametros. No processo de otimizacdo o AED
gera novos vetores de parametros através da adicdo da diferenga ponderada entre dois
vetores da populagdo a um terceiro vetor. Esta operacdo é denominada de mutagao e os
parametros subjacentes deste vetor mutado sdo subsequentemente misturados com os
parametros de outro vetor pré-determinado (cruzamento), nomeadamente o vetor alvo,
por forma a obter o vetor de teste. Se o vetor de teste apresentar um valor de fungdo de
custo mais baixo do que o vetor alvo, entdo o vetor de teste ira substituir o vetor alvo na
proxima geragdo, sendo esta operacdo denominada de sele¢do. Cada vetor da populagdo
tem de ser usado uma vez como vetor alvo de forma a que ocorram NP competigdes numa
geracgdo [SP95]. Em relagdo ao critério de paragem deste algoritmo, este é atingido através
de um tempo limite pré-especificado ou de um niimero maximo de iteradas (geragdes).

Em termos de desempenho, este método é sensivel aos parametros de controlo a ele

associados, tais como, dimensdo da populacdo (NP), taxa de cruzamento e fator de
escala (F) [Mal+11]. Este algoritmo foi o adotado no &mbito desta dissertacao.
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CArPiTULO

CASOS DE ESTUDO

Nesta secgdo encontram-se apresentados os resultados obtidos através da aplicacdo do
AED (Algoritmo Evolutivo Diferencial), no ambito da otimiza¢do somente dos fatores
de escala ou dos fatores de escala juntamente com as fung¢des de pertenca do controla-
dor PID (Proporcional-Integral-Derivativo) difuso, a um sistema MIMO! de referéncia
composto por trés tanques, AMIRA® DTS200. Como forma de comparagao recorre-se ao

método de otimizagdo analitico de segunda ordem considerado em [Luc12].

6.1 Descri¢ao do sistema

O sistema MIMO de referéncia AMIRA® DTS200, apresentado na figura 6.1, é composto
por trés tanques cilindricos de plexiglas, com idéntica sec¢do transversal. Os tanques T;
e T, sdo alimentados diretamente com dgua destilada, que se encontra armazenada no
reservatoério inferior, por meio de duas bombas a eles associadas. Em relagdo ao tanque
central T3, este encontra-se ligado aos outros dois tanques através de tubos de seccdo
circular, provido de valvulas de esfera, manualmente ajustaveis. Os niveis de liquido dos
trés tanques sdo medidos por transdutores piezoresistivos na gama [—10; +10] V. A saida
principal de liquido do sistema encontra-se localizada no tanque T, ligada ao reservatério
inferior por meio de um tubo com uma vélvula de esfera. Existem trés saidas complemen-
tares, uma em cada tanque, destinadas a incorporagdo de possiveis perturbacdes, sob a
forma de um caudal de fuga. Nesta seccdo pretende-se efetuar o controlo dos niveis de
dgua associados aos tanques T e Ty, através da leitura dos respetivos sensores e atuando
nas bombas correspondentes [Gil+14].

IMIMO=Multi-Input Multi-Output
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Figura 6.1: Sistema de tanques AMIRA® DTS200.

Em relacdo a ligacdo entre o servidor (computador) e o sistema, esta foi efetuada através
de uma placa de aquisi¢do de dados National Instruments USB-6009 (Figura 6.2), a qual
apresenta uma ligacdo USB, 8 entradas analégicas de 14 bits, 2 saidas analdgicas de 10 bits,
12 ligagdes digitais I/O e um contador de eventos de 32 bits.

Figura 6.2: National Instruments USB-6009.

6.2 Projeto do controlador PID difuso

Como mencionado na secgdo 3, o controlador PID difuso é composto por duas entradas,
nomeadamente o erro ¢ e a variagdo do erro Ae, e uma saida u’'P (ver Figura 3.4). O
universo de discurso normalizado das varidveis &, Aé e il encontra-se compreendido entre
[—1,5; +1,5] e segmentado em sete conjuntos difusos (ver Figura 6.3), designadamente
{NG,NM, NP, ZO,PP,PM, PG}. No caso da saida correspondente ao médulo PI, A, foi
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decidido que o universo de discurso se encontraria igualmente compreendido no inter-
valo de [—1,5; +1,5], com uma particdo do universo de discurso semelhante a definida
anteriormente. As fung¢des de pertenca associadas a saida Ail encontram-se representadas
na figura 6.4. De sublinhar que as fung¢des de pertenca de ambas as componentes PD
e PI sdo compelidas a ser idénticas, com as larguras apresentadas na tabela 6.1, excetu-

ando a da fungdo de pertenca ZO associada a saida APl a qual é fixa, com largura de 0,06.

1 NG NM NP |ZOPP PM PG

-1 —-0.5 0 0.5 1 e,Ae,u

Figura 6.3: Fung¢des de pertenca de €, Aé e il.

wA
| NG NM NP |ZOPP PM PG

-1 —-0.5 0 0.5 1 At

Figura 6.4: Fung¢des de pertenga de Ail.

Tabela 6.1: Larguras das funcdes de pertenca.

Termos | | NM | NP | ZO | PP | PM | PG
Linguisticos

Larguras 081106 06|06]|06] 06|08

O tipo de mecanismo de inferéncia utilizado foi o do tipo Mamdani (6.1), enquanto que a
saida crespa do controlador é gerada pelo método de desfuzificagdo centroide.

e/ ne (€, 0e) = migx mirt (1 (e) 1, () 61)

em que p 4, e jip, representam os valores das fun¢des de pertenca relativos aos conjuntos

difusos A e B, respetivamente, associados a regra k.
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Em relagdo as regras do controlador difuso, cada um dos médulos PD e PI tem incorpo-
rado quarenta e nove regras, com o formato apresentado na secgdo 3.1.1 e sec¢do 3.1.2,

respetivamente.

A ferramenta do MATLAB Fuzzy Logic Toolbox foi utilizada na implementagao do controla-

dor PID difuso presente nesta dissertagao.

6.3 Otimizacao em diferido do controlador PID

O modelo nao linear do sistema de trés tanques é descrito por um modelo NNARX,
composto por trés camadas, nomeadamente, uma camada de entrada, uma camada interna
e uma camada de saida. Por forma a capturar a dindmica do sistema, a rede neuronal
foi treinada em diferido utilizando o algoritmo de Levenberg-Marquardt, através da
ferramenta disponivel no MATLAB Neural Network Toolbox. O preditor da rede neuronal

usado nos testes representado por:

Ynet(k) = A - tanh [B Uper (K) + c} 6.2)
- -7
0.327 0.540
0.059 0.036
—0.625 —1.466
624 —-245 0.132 0.217 —0.511 _3
com, = B = = x 10
2.87 —1.90 0.001 —0.002 —0.435
0.004 0.008
—0.002 —0.002
|—0.001  —0.005

6.3.1 PID difuso com sintoniza¢ao dos fatores de escala

A otimizagdo do controlador PID difuso é obtida através da resolugdo de um problema de
otimizacdo ndo linear com restrigdes, sendo a fun¢do de custo definida por um indice de
desempenho quadratico, que inclui penaliza¢des tanto nos erros de controlo como nos
incrementos das agdes de controlo. O problema de otimizagdo com restri¢des pode ser

formulado do seguinte modo:

— N ACRIC) " +20 [ya(0) — ra®)] +

6.3
% ® | 401 [ul(k)—ul(k—l)]2+o.1 [uz(k)—uz(k—n]z 9
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com os fatores de escala K = [Ke1, Kae1, Ku1, Kaut, Ke2, Kae2, Kuz, Kayz), sujeito a dindmica
do sistema e as condig¢des de restricdo,

(6.4)

Ky1, K2 >0
Kaut, Kauwz > 0

sendo y o vetor de saida, r o sinal de referéncia e N, o horizonte de predigdo. A agdo de

controlo é dada por:
u(k) = u(k — 1) + Kapy, - Aii(k) + K, - ii(k) (6.5)

Sintonizac¢ido usando o AED

Dada uma populagéao inicial de vetores de fatores de escala, o algoritmo de otimizacdo
com restri¢des calcula, em cada iteragdo, um novo e melhorado conjunto de fatores de
escala, até que um minimo do critério escolhido seja alcangado, dentro de um tempo limite

pré-especificado, ou até que um ntimero méximo de iteragdes seja atingido.

Os resultados obtidos a partir de experiéncias conduzidas no sistema de trés tanques
AMIRA® DTS200, relativas a utiliza¢do do AED, encontram-se ilustrados na figura 6.5 e
figura 6.6. Os valores 6timos resultantes desta sintonizagdo encontram-se apresentados na
tabela 6.2.

Tabela 6.2: Fatores de escala 6timos com sintoniza¢do em diferido usando o AED.

Tanque 1 Tanque 2
Fatoresde | (| kA, | Kau | Ku | Ke | Kde | KAu | Ku
escala
Valores |\ 1709 | 15154 | 2,0478 | 8,0000 | 0,8318 | 6,0142 | 0,5907 | 8,0000
otimos

Sintoniza¢do usando o método analitico de segunda ordem

Dado um vetor inicial de fatores de escala, o algoritmo de otimizagdo com restri¢des
calcula, em cada iteragdo, um conjunto melhorado de fatores de escala até que um minimo
local do indice de desempenho escolhido seja alcangado, tendo em conta um limite ma-

ximo de iteradas pré-especificado.
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Figura 6.5: Tanque 1 do sistema MIMO controlado por um controlador PID difuso com
sintonizag¢do dos fatores de escala em diferido, considerando o AED.

0.24

0.181

0.12f

Saida
Referéncia

Nivel de agua [m]

0.06 [~
[

| | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tempo [s]

Acéo de controlo [V]

0 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Tempo [s]

Figura 6.6: Tanque 2 do sistema MIMO controlado por um controlador PID difuso com
sintonizac¢do dos fatores de escala em diferido, considerando o AED.

Os resultados das simulagdes, obtidos através das experiéncias realizadas no sistemas
de trés tanques, encontram-se representados na figura 6.7 e figura 6.8. Os valores 6timos

resultantes desta sintonizagdo encontra-se apresentados na tabela 6.3.
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Figura 6.7: Tanque 1 do sistema MIMO controlado por um controlador PID difuso com sin-
tonizacdo dos fatores de escala em diferido, considerando o método analitico de segunda
ordem.
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Figura 6.8: Tanque 2 do sistema MIMO controlado por um controlador PID difuso com sin-
tonizacdo dos fatores de escala em diferido, considerando o método analitico de segunda
ordem.
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Tabela 6.3: Fatores de escala 6timos com sintonizagdo em diferido usando o método
analitico de segunda ordem.

Tanque 1 Tanque 2
Fatoresde | KAe | KAu | Ku Ke | KAe | KAu | Ku
escala
Valores |5 500 | 13,0963 | 16051 | 14423 | 0.2368 | 2,0858 | 1,0403 | 0,4122
otimos

6.3.2 PID difuso com sintoniza¢do dos fatores de escala e func¢des de
pertenca em diferido

O problema de otimizagdo com restri¢des foi formulado considerando uma fungao de
custo sob a forma de uma métrica quadrada, que inclui o vetor de erro de controlo e o
vetor do incremento da agdo de controlo. O problema de otimizagdo com restrigdes pode

entdo ser definido por:

i) — i ] T020 [0 = ri0)]" +20 [ya06) — rafi] "+

(6.6)
(KL) (KL) | 4+0.1 [ul(k) —up(k— 1)}2 +0.1 [u2(k) —up(k — 1)}2

Os fatores de escala K e as larguras das fungdes de pertenca L sdo representados por
K = [Ke1, Kaet, Kin, Kaut, Kea, Kaez, Kuz, Kawz] € L = [Lng, Lnm, Lnp, Lzo, Lep, Lpm, Lpc),
devendo obedecer as seguintes restri¢des:

IN

1,k=1,.. Np
5k=0,..,Np—1
K, Kep >0
Kae1, Kaez 2 0
Kin, Kz 2 0
Kau1, Kauz > 0 (6.7)
025 < j(ng_nmp) < 0.5
025 < p(yy—np) < 05
025 < ji(yp_zo) < 05
025 < ji(z0-pp) < 05
025 < pi(pp_ppp) < 05
025 < (py—pc) < 0.5

0 <y(k)
0<u(k) <

onde (NG = NM),...,(PM = PG) representa a interse¢do entre as fungdes de pertenga

correspondentes e a acdo de controlo é dada por:

u(k) = u(k — 1) + Kay - Adi(k) + Ky, - (k) 6.8)
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Sintonizac¢ido usando o AED

Neste caso, tanto os fatores de escala como as larguras das fun¢des de pertenga do controla-
dor PID difuso sdo sintonizados, através da inicializa¢do de uma populagdo de vetores que
inclui estimativas iniciais destes parametros. A cada iteragdo é obtido um novo conjunto
melhorado de parametros, até que um minimo da funcdo de custo seja alcangado, dentro
de um tempo limite pré-especificado, ou até que um niimero maximo de iteradas seja

atingido. No fim de cada iteracdo sdo atualizadas ambas as componentes difusas PD e PI

Os resultados obtidos através desta sintonizagdo encontram-se representados na figura 6.9
e figura 6.10. Os valores que resultaram da sintonizacdo dos parametros do controlador
PID, fatores de escala e larguras das func¢des de pertenca, encontram-se apresentados nas

tabelas 6.4 e 6.5, respetivamente.
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Figura 6.9: Tanque 1 do sistema MIMO controlado por um controlador PID difuso com
sintonizacdo dos fatores de escala e das fung¢des de pertencga em diferido, considerando o
AED.

Tabela 6.4: Fatores de escala 6timos com sintoniza¢do em diferido dos fatores de escala e
fung¢des de pertenca usando o AED.

Tanque 1 Tanque 2
Fatoresde | (| 1r. | Kauw | Ku Ke | KAe | KAu | Ku
escala
Valores |\ 2007 | 57089 | 0.7307 | 6,4193 | 0,7366 | 49701 | 0,1018 | 7,3546
otimos
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Figura 6.10: Tanque 2 do sistema MIMO controlado por um controlador PID difuso com
sintonizacdo dos fatores de escala e das fungdes de pertenga em diferido, considerando o

AED.

Tabela 6.5: Larguras 6timas das fungdes de pertenga com sintoniza¢do em diferido usando

o AED.
 Termos NG | NM |NP|zO |PP| PM | PG
Linguisticos
Larguras | 0,5350 | 0,5350 | 0,6 | 0,4 | 0,6 | 0,5350 | 0,5670

As fungdes de pertenga sintonizadas, cujas larguras se apresentam na tabela 6.5, associadas

ao controlador PID difuso, encontram-se ilustradas nas figuras 6.11 e 6.12.

NM

NP |ZOPP PM

0.5

1

e, Ae,

e, u

Figura 6.11: Funcdes de pertenca de &, Aé e 1.
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wi
1 NG NM NP ZOPP PM PG

-1 -0.5 0 0.5 1 At

Figura 6.12: Fungdes de pertenga de Ail.

Sintonizac¢do usando o método analitico de segunda ordem

Nesta metodologia o vetor de pardmetros inicial incluird, além dos fatores de escala do
controlador PID difuso, as larguras das fung¢des de pertenga. Para além disso, como a sin-
tonizagdo das fungdes de pertenga implica o rearranjo dos conjuntos difusos subjacentes,

estas devem ser atualizadas no fim de cada iteracao.

Os resultados obtidos através desta sintonizagdo encontram-se apresentados na figura 6.13
e figura 6.14. Os valores que resultaram da sintonizacdo dos parametros do controlador

PID encontram-se apresentados nas tabelas 6.6 e 6.7, respetivamente.
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Figura 6.13: Tanque 1 do sistema MIMO controlado por um controlador PID difuso com
sintonizacdo dos fatores de escala e das fungdes de pertenga em diferido, considerando o
método analitico de segunda ordem.
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Figura 6.14: Tanque 2 do sistema MIMO controlado por um controlador PID difuso com
sintonizacdo dos fatores de escala e das fungdes de pertenca em diferido, considerando o

método analitico de segunda ordem.

Tabela 6.6: Fatores de escala 6timos com sintoniza¢do em diferido dos fatores de escala e

fung¢des de pertenca usando o método analitico de segunda ordem.

Tanque 1 Tanque 2
Fatoresde | (| 1r, | Kau | Ku Ke | KAe | KAu | Ku
escala
Valores |\ o33 | 17878 | 3,0000 | 3,0000 | 0,4100 | 2,8266 | 1,2060 | 3,0000
otimos

Tabela 6.7: Larguras 6timas das fungdes de pertenga com sintonizagdo em diferido usando

o método analitico de segunda ordem.

Termos
Linguisticos

NG NM NP | ZO PP PM PG

Larguras 0,5851 | 0,5832 | 0,5998 | 0,4 | 0,5998 | 0,5359 | 0,5728

O resultado da sintonizagdo das fung¢des de pertenga, cujas larguras se encontram na tabela

6.7, associadas ao controlador PID difuso, sdo apresentadas nas figuras 6.15 e 6.16.
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Figura 6.16: Fung¢des de pertenca de Ail.

6.4 Otimizacao em-linha do controlador PID difuso usando o

método analitico de segunda ordem

O problema de otimiza¢do com restri¢des é computacionalmente exigente em termos
temporais, podendo acontecer que, quando implementado em-linha, para periodos de
amostragem suaves ou rigidos, o intervalo de amostragem definido pelo utilizador seja
excedido pela rotina de otimizagdo. Por esta razdo utiliza-se uma arquitetura baseada no
paradigma de computagdo distribuida, em que a implementacdo do controlador difuso
e o ciclo de otimizagdo se encontram localizados em computadores diferentes, sendo a
dindmica do sistema aproximada por um preditor linear, nomeadamente um modelo ARX,
para cada tanque. De sublinhar que este modelo é treinado em-linha usando o método

dos minimos quadréticos recursivos apresentado na secgdo 4.1.1.

Em relacdo a arquitetura, a otimizagdo em-linha é composta por duas rotinas de otimizacéo,
nomeadamente, a rotina principal e a rotina de otimizag¢do. No que diz respeito a rotina
de otimizagdo, esta é executada no computador denominado por "cliente", enquanto que
a rotina de otimizagdo, que visa sintonizar os pardmetros do controlador PID difuso, é

executada no computador "servidor". Relativamente a comunicagdo entre os computadores
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cliente e servidor, foi adotada uma rede TCP/IP? ponto-a-ponto (ver [Gil+14]).

6.4.1 PID difuso com sintoniza¢ao dos fatores de escala e funcdes de
pertenca em-linha

O indice de desempenho objeto de minimizagao foi escolhido como uma fungdo quadrética,
incluindo penalizacdes tanto nos erros de controlo como nos incrementos das a¢oes de

controlo. A formulagao do problema de otimizagdo pode entdo ser escrita como:

(g}g}) {DI:I_PO 20 [J/l(k) — r1(k)} : +0.1 [ul(k) —uq(k — 1)]2} (6.9)
(%}LI;‘) {ZkN_PO 30 []/2<k) - rz(k)} ’ +0.1 [uz(k) —up(k — 1)]2} (6.10)

em que (6.9) e (6.10) sdo referentes aos tanques T; e T,, respetivamente. No que diz
respeito aos fatores de escala K e Kj, e as larguras das fungdes de pertenga L1 e Lo,
estas sdo representadas por K; = [Ke,Kae1, Ky1, Kay1], Ko = [Kez, Kaea, Ko, Kayz] €
Lio = [Lng,Lnm, Lnp, Lzo, Lep, Lpm, Lpg), devendo ser cumpridas as seguintes restri-

coes:

IN

0 <y(k)
<

1,k=1,..,Np
0 <u(k) =

5k=0,..,Np—1
Ko, Kep > 0
Kae1, Kpez = 0
Ky1, Kz > 0
Kaut, Kauz 2 0 (6.11)
0.25 < jiinG_na) < 05
025 < Hm_np) < 0.5
025 < (np_z0) < 0.5
025 < i(z0_pp) < 0.5
025 < i(pp_ppp) < 0.5
025 < #(py_p) < 0.5

onde (NG = NM),...,(PM = PG) representa a interse¢do entre as fung¢des de pertenga

correspondentes e a acdo de controlo é dada por:
u(k) = u(k —1) + Kay - Aii(k) + K, - i1 (k) (6.12)

Como j4 foi referido, existem duas rotinas a funcionar separadamente, uma relativa ao
ciclo de controlo (rotina principal) e a outra subordinada ao ciclo de otimizagdo (rotina de

otimizag¢do). Em relagdo a rotina principal, esta comega por gerar um endereco de Internet

2TCP /IP=Transmission Control Protocol/Internet Protocol
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socket no computador cliente, o qual é necessario para permitir o envio de pacotes para o
servidor, assim como receber pacotes do mesmo. Em seguida, os parametros iniciais do
controlador e do modelo sdo enviados para o servidor, por forma a permitir a execugao
da rotina de otimizagdo antes de entrar no ciclo de controlo. A representacdo da rotina
principal encontra-se ilustrada no Algoritmo 3.

Algorithm 3 Rotina principal do cliente.

Require: K, L % Fatores de escala e fungoes de pertenga
csock <= novo_socket("servidor _IP" ,niimero_porta)
Inicializa fatores de escala e fungdes de pertenca: K, Ka., Kay, Ku,
Lng, Lnm, Lnp, Lzo, Lpp, Lpm, Lpc
Inicializa pardmetros do modelo: theta
imprime_escrita.csock(theta, K, L)

k<0

repeat
y(k) < lerdaq(canal) % Ler DAQ
theta <= atualizagdo_modelo() % Atualizagdo recusriva do modelo

if (novo K e L disponivel) then
[K, L] <= buffer_leitura.csock (buf fer) % Novos fatores de escala e fungoes de pertenga
imprime_escrita.csock(theta, K, L)

end if
u (k) < PIDdifuso(K, L, e(k), Ae(k), u(k —1)) % Agio de controlo atual
escreverdaq(canal, u(k)) < u(k) % Escrever DAQ

pausa(tempo_amostragem — tempo_simulagio)
until Fim_Controlo
csock.fechar()

No que diz respeito a rotina de otimizagao, esta comega de forma similar a rotina principal,
ou seja, € criado um endereco de Internet socket no servidor, o qual é usado para trocar
pacotes de dados com o cliente. O ciclo de otimizacdo recebe os parametros do contro-
lador e do modelo a partir do buffer do socket, seguindo-se a execugdo de uma rotina de
minimizagdo, a qual fornece os parametros do controlador PID difuso otimizados. Estes
pardmetros serdo posteriormente enviados para o cliente. Esta rotina de minimizagéo foi
realizada usando duas abordagens distintas, uma em que os parametros do controlador
PID difuso sdo sintonizados simultaneamente, e outra em que os parametros sdo sinto-
nizados através de uma topologia em cascata. A representacdo da rotina de otimizagdo
encontra-se ilustrada no Algoritmo 4.

Sintonizac¢do dos fatores de escala e das fun¢des de pertenca em simultianeo

Esta abordagem otimiza simultaneamente os parametros do controlador PID difuso. Os

resultados obtidos através desta otimizagdo encontram-se apresentados nas figuras 6.17 e
6.18.
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Algorithm 4 Rotina de otimizagao.
Ensure: [K, L] < argmin ] (K, L, theta)
Require: K, L, theta
ssock < novo_socket(niimero_porta)
itermax < Valor Max
repeat
iter <1
(theta, K, L) < buffer_leitura.ssock(buf fer)
while iter < itermax do
J<0
fork=1:N,do
e (k) < r (k) -y (K)
Ae(k) <=e(k)—e(k—1)
u (k) <= PIDdifuso(K, L, e(k), Ae(k), u(k — 1))
fislyk—ng+1:k) u(k—ny,+1:k)]
y (k+1) < g(fi, theta)
J <= ]+ Lile(k), Au(k), u(k))
end for
case:
Sintonizagdo simultanea:
[K,L] < fmin (])
Sintonizacdo sequencial:
K <= fmin (]), com L constante
L < fmin (J), com K constante
end case
iter < iter +1
end while
imprime_escrita.ssock(K, L)
until Fim_Otimizacdo
ssock.fechar()

A representacdo da evolucdo dos fatores de escala encontra-se apresentada nas figuras 6.19
e 6.20, enquanto que a evolugao relativa as larguras das fungdes de pertenca se encontra
representada nas figuras 6.21 e 6.22.

Sintonizacdo dos fatores de escala e das fung¢des de pertenca considerando uma

configuragdo em cascata

Neste caso a sintonizagdo dos parametros do controlador PID difuso é realizada sequen-
cialmente, ou seja, primeiro procede-se a otimizagdo dos fatores de escala, mantendo as
fung¢des de pertenga fixas, e em seguida sintoniza-se as larguras das fung¢des de pertenga,
assumindo os fatores de escala inalterados com os valores anteriormente sintonizados. Os

resultados obtidos através desta otimizagdo encontram-se apresentados nas figuras 6.23 e
6.24.
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Figura 6.17: Tanque 1 do sistema MIMO controlado por um controlador PID difuso com
sintonizagdo dos fatores de escala e das fung¢des de pertenga em-linha.
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Figura 6.18: Tanque 2 do sistema MIMO controlado por um controlador PID difuso com
sintonizagdo dos fatores de escala e das fun¢des de pertenga em-linha.

A representacdo da evolucao dos fatores de escala encontra-se apresentada nas figuras 6.25

e 6.26, enquanto que a evolucao relativa as larguras das fungdes de pertenca se encontra

representada nas figuras 6.27 e 6.28.
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Figura 6.19: Evolugao dos fatores de escala associados ao Tanque 1.
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Figura 6.20: Evolugdo dos fatores de escala associados ao Tanque 2.
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Figura 6.21: Evolugdo das larguras das fun¢des de pertenca associadas ao Tanque 1.
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Figura 6.22: Evolugdo das larguras das fungdes de pertenca associadas ao Tanque 2.
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Figura 6.23: Tanque 1 do sistema MIMO controlado por um controlador PID difuso com
sintonizagdo dos fatores de escala e das fung¢des de pertenca em-linha, considerando uma

configuragdo em cascata.
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Figura 6.24: Tanque 2 do sistema MIMO controlado por um controlador PID difuso com
sintonizagdo dos fatores de escala e das fung¢des de pertenca em-linha, considerando uma

configuragdo em cascata.

66



6.4. OTIMIZACAO EM-LINHA DO CONTROLADOR PID DIFUSO USANDO O
METODO ANALITICO DE SEGUNDA ORDEM

100

150

200

250

300

350

400

450

500

100

150

200

250

Il
300

Il
350

400

450

500

100

150

200

250

300

350

400

450

500

0.5 '
0 50

Figura 6.25: Evolucao dos fatores de escala associados ao Tanque 1, considerando uma

configuracdo em cascata.
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Figura 6.26: Evolucao dos fatores de escala associados ao Tanque 2, considerando uma

configuracdo em cascata.
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Figura 6.27: Evolucdo das larguras das fungdes de pertenca associadas ao Tanque 1,
considerando uma configuragdo em cascata.
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Figura 6.28: Evolugdo das larguras das fun¢des de pertenca associadas ao Tanque 2,
considerando uma configuragdo em cascata.
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6.5 Analise de resultados

Para se poder fazer uma avaliagdo sobre os resultados obtidos com os diversos controlado-

res testados, recorrer-se-4 a duas métricas que expressam o desempenho do controlador no

que se refere ao erro e em relacdo ao incremento da agdo de controlo. As métricas referidas

sdo definidas em termos de RMSE e RMSI®, e dadas pelas seguintes equagdes:

RMSE =

\/% AuT (k) Au (k)
k=
RMSI = ! N

(6.13)

(6.14)

Os valores obtidos para estas métricas, para as experiéncias realizadas no sistema de trés

tanques, encontram-se resumidas na tabela 6.8.

Tabela 6.8: Métricas de desempenho.

Implementagao

Abordagem

RMSE

RMSI

Em diferido

Fatores de escala otimizados
através do AED

0,0572

0,0112

Fatores de escala otimizados
através do método analitico
de segunda ordem

0,0751

0,0160

Fatores de escala e
fung¢des de pertenga otimizados
através do AED

0,0556

0,0104

Fatores de escala e

fungdes de pertenca otimizados
através do método analitico

de segunda ordem

0,0626

0,0106

Em linha

Fatores de escala e

fung¢des de pertenga otimizados
através do método analitico

de segunda ordem

0,0839

0,0125

Fatores de escala e

fungoes de pertenca otimizados
através do método analitico

de segunda ordem, com
configura¢do em cascata

0,0847

0,0120

3RMSE=Root Mean Square of Error; RMSI=Root Mean Square of control action Increment
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A partir da andlise da tabela 6.8 podem ser retiradas varias conclusdes, as quais se encon-

tram enumeradas em seguida:

e A otimizacdo em diferido dos fatores de escala em conjunto com as fungdes de
pertencga origina melhores resultados face a otimizagdo em diferido considerando

apenas os fatores de escala;

e O AED proporciona um melhor desempenho do controlador PID difuso do que
o método analitico de segunda ordem, tanto para a abordagem em que apenas os
fatores de escala sdo otimizados, como para o caso em que os fatores de escala e
fungdes de pertenca sdo otimizadas simultaneamente. Isto deve-se ao facto do AED
ser um método de otimizagdo global, enquanto que o método analitico de segunda

ordem apenas assegura um minimo local;

e Os parametros do controlador PID difuso otimizados através das implementagdes
em diferido originam um melhor desempenho relativamente as implementacoes
em-linha, quer seja usada uma configuracéo de otimizagdo simultdnea ou em cascata.
Esta situagdo pode estar relacionada com as restrigdes em termos de tempo computa-
cional, existentes na implementagdo em-linha, que origina solu¢des sub6timas para

o problema de otimizagado subjacente.
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CAPITULO

CONCLUSOES E PERSPETIVAS FUTURAS

Neste capitulo apresentam-se as conclusdes gerais referentes a presente dissertacdo, assim

como algumas ideias que poderdo vir a ser desenvolvidas futuramente.

7.1 Conclusdes gerais

Esta dissertagdo abordou o problema da sintonizagdo dos pardmetros do controlador
PID difuso do tipo Mamdani, usando o AED (Algoritmo Evolutivo Diferencial). Esta
sintonizacao foi realizada tendo em conta um problema de otimizagdo nédo linear com

restri¢des, onde é explicitamente considerado o desempenho em malha fechada.

Para além da habitual sintonizagao dos fatores de escala do controlador PID difuso, nesta
dissertacdo foi também estudado o problema da incorporagdo de mecanismos de adapta-

¢do ao nivel das fungdes de pertenca.

A primeira metodologia tida em conta baseou-se na otimizagdo em diferido dos fatores de
escala do controlador PID difuso, usando o AED. Relativamente a segunda abordagem,
esta considerou a otimizagdo em diferido dos fatores de escala juntamente com as fungdes
de pertenca, usando o mesmo algoritmo evolutivo. Estas duas metodologias foram tam-
bém realizadas recorrendo a um método analitico de segunda ordem. Por fim, o problema
de otimizagdo dos fatores de escala e fungdes de pertenca foi implementado através de
uma abordagem em-linha, usando um método analitico de segunda ordem, baseada numa

arquitetura de computagao distribuida.

Os controladores PID difusos otimizados através das diversas metodologias foram testa-
dos num sistema de referéncia, o AMIRA® DTS200.
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Com base nos resultados obtidos, constatou-se que os controladores PID difusos com
fatores de escala e fungdes de pertenca otimizados em diferido apresentam um melhor
desempenho em relagdo a otimizagdo em diferido considerando apenas os fatores de es-
cala. Verificou-se também que o AED gera melhores resultados do que o método analitico
de segunda ordem. Relativamente a abordagem em-linha verificou-se um desempenho

inferior ao da implementacdo em diferido.

Finalmente, no ambito da dissertacdo foram publicados trés artigos em conferéncias

internacionais:

e A. Sebastido, C. Lucena, L. Palma e P. Gil. "Fuzzy-PID Gains Tuning: Differential
Evolution versus Second Order Analytical Algorithms". Em: 10th Asian Control
Conference - Malaysia (2015);

e A. Sebastido, L. Palma, A. Cardoso e P. Gil. "Fuzzy-PID Controller Optimization:
A Differential Evolution Approach". Em: International Conference on Information Pro-
cessing and Control Engineering - Bauman Moscow State Technical University, Russia
(2015);

e A. Sebastido, C. Lucena, L. Palma, A. Cardoso e P. Gil. "Optimal Tuning of Scaling
Factors and Membership functions for Mamdani Type PID Fuzzy Controllers". Em:
International Conference on Control, Automation and Robotics - Singapore (2015).

e submetidos dois a revistas:

e P. Gil, A. Sebastido, C. Lucena e L. Palma. "Tuning of Mamdani-Type Fuzzy PID
Controllers Based on a Constrained Nonlinear Optimisation Approach"; Em: IEEE
Transactions on Cybernetics (2015);

e D.Gil, A. Sebastido, C. Lucena e L. Palma. "Optimal Tuning of Fuzzy-PID Controllers:
An Empirical Study". Em: IEEE Transaction on Industrial Informatics (2015).

7.2 Perspetivas futuras

No decorrer do desenvolvimento da dissertagdo surgiram algumas ideias que poderao vir

a ser desenvolvidas futuramente, designadamente:

e Aperfeigoar o método de otimizagdo global em termos de velocidade de convergén-

cia de modo a poder ser usado numa configuragdo em-linha;

e Comparar o AED com outros algoritmos evoluciondrios em termos de desempenho

e eficiéncia computacional;

e Adicionar uma ferramenta computacional, como por exemplo uma interface grafica,

ao MATLAB, para apoio ao projeto de controladores.
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