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Abstract— In this paper a recursive method to desing a Type-2 Fuzzy Modelling Takagi-Sugeno is presented
for nonlinear systems identification. A Fuzzy Clustering algorithm, based on the Gustafison-Kessel (GK) algo-
rithm, is proposed to design the type-2 fuzzy sets type-2 of the antecedent-part. The recursive update of the
consequent parameters is performed by the the recursive Least Squares Global algorithm (MQG) algorithm. Ex-
perimental results on the identification of a 2-DOF helicopter are presented, in order to illustrate the efficiency
and applicability of the proposed methodology.
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Resumo— Neste artigo é apresentado um método recursivo de modelagem nebulosa tipo-2 Takagi-Sugeno para
identificacdo de sistemas nao lineares. E proposto um algoritmo de agrupamento nebuloso, baseado no algoritmo
de Gustafison-Kessel (GK), para a definigdo dos conjuntos nebulosos tipo-2 do antecedente. A atualizagdo
recursiva dos parametros do consequente é realizada pelo algoritmo recursivo dos Minimos Quadrados Global
(MQG). Resultado experimentais na identifica¢do de um helicéptero com dois graus de liberdade sdo apresentados,

no sentido de ilustrar a eficiéncia e aplicabilidade da metodologia proposta.

Palavras-chave— Algoritmo de Agrupamento Tipo-2, Identificagdo Nao-Linear, Sistemas Nebulosos Tipo-2

1 Introducao

Com o aumento da complexidade e escala dos sis-
temas industriais, varias técnicas estao sendo de-
senvolvidas para realizagao da modelagem, pre-
dicao e controle através dos dados experimen-
tais do processo. Tais sistemas industriais po-
dem apresentar dindmica nao-linear e variante no
tempo, incertezas e ruidos. Dentro desse contexto,
a utilizacao de sistemas nebulosos tipo-2 se tor-
nou uma técnica de destaque (Juang and Juang,
2017; Kayacan and Maslim, 2017; Akbarzadeh-T
et al., 2017). Nos Sistemas Nebulosos Tipo-2, os
valores de pertinéncia sao, em si, nebulosos. Essa
caracteristica implica que o antecedente e/ou con-
sequente sao incertos. Dentre as principais vanta-
gens dos sistemas tipo-2 estao em apresentar me-
lhor resultado para dados ruidosos e em aplicagoes
com incerteza no modelo.

Em (Chakraborty et al., 2015) é proposta uma
férmula fechada para avaliar o rastro de incerteza
de um conjunto nebuloso tipo-2. A férmula ofe-
rece uma medicao precisa do grau de incerteza
em um conjunto nebuloso tipo-2, calculando os
centroides limitantes com uma complexidade de
tempo de execugao menor que as técnicas classi-
cas. A metodologia foi aplicada com sucesso no
controle de um péndulo invertido montado sobre
um carro, apresentando baixo tempo de execu-
¢do. Em (Lina et al., 2014) é proposta uma meto-
dologia de projeto de sistemas neuro-fuzzy tipo-
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2 para identificagao de sistemas nao lineares em
tempo real. Algoritmos inteligentes sao propos-
tos para aprender os parametros do sistema ne-
buloso tipo-2 para calcular os limites de incerteza
que fornecem estimativas das incertezas contidas
na saida de um sistema nebuloso tipo-2. A me-
todologia apresentada demonstrou resultado efici-
ente e com baixo esfor¢co computacional, lidando
com a incerteza contida nos dados. Neste artigo
é proposto um método recursivo de modelagem
nebulosa tipo-2 Takagi-Sugeno para identificagao
de sistemas nao lineares. E proposto um novo
algoritmo de agrupamento nebuloso, baseado no
algoritmo de Gustafison-Kessel (GK), para a defi-
nicao dos conjuntos nebulosos tipo-2 do antece-
dente. Para atualizar os parametros do conse-
quente de modo recursivo, é formulado o algoritmo
recursivo de Minimos Quadrados Global (MQG).
Resultados experimentais na identificacado de um
helicéptero com dois graus de liberdade sao apre-
sentados, no sentido de ilustrar a eficiéncia e apli-
cabilidade da metodologia proposta.

2 Metodologia Proposta

2.1 FEstimag¢ao Paramétrica do Antecedente

O expoente de fuzzificacdo m deve refletir o grau
de incerteza dos dados. Entretanto, na maioria
das aplicagoes, é dificil determinar o valor apro-
priado dessa varidvel (Rubio and Castillo, 2013).
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No algoritmo de agrupamento tipo-2 proposto, o
expoente de fuzzificacdo é representado por um
intervalo [my, ms]. Neste caso, a matriz de parti-
cao nebulosa deve ser calculada para o intervalo
[m1, mo]; assim, p;; é dada pertencendo ao inter-

valo [ﬂij, Hz‘j]’ onde seus valores sao dados pelas

seguintes expressoes:

— mi (m1)  (m2)
My, = mun {Hij Yoy } (1)
Jiij = max {ug}”l), ug-“z)} (2)

Esses valores de pertinéncia sao calculados a
partir das matrizes de covariancia F;, as quais de-
termina a forma dos agrupamentos, dadas por:

S g (g — i) (k= v3)T
F; = N om (3)
D1 Hij
1<i<e 1<k<N

A atualizagao da posigao dos centros dos agru-
pamentos deve ser realizado levando em conta o
valor de y;; e é dado pela equacao:

N mi ., . N ma .
Zj:l Hiz™ 2 Zj:l Hiz™Zj

my ) mo
Hij Hij

v

= [U(ml) ’U.(mz)] =

Ea2

(4)
A matriz de particdo nebulosa é obtida pela
reducao de tipo, dada pela equacgao:

fij + K
25:1 Pij + Ef:l Hij
O algoritmo de agrupamento proposto neste

artigo, para geragao das funcgoes de pertinéncia
tipo-2 é mostrado no Algoritmo 1.

Mij = (5)

2.2 Estimagdo Paramétrica do Consequente

Para a estimacao dos parametros do consequente
das regras do sistema nebuloso, é utilizado o mé-
todo de Minimos Quadrados Global, para ob-
ter um preditor global 6timo (Babuska, 1998).
A férmula de inferéncia de um modelo Takagi-
Sugeno pode ser escrito na forma de modelo auto-
regressivo, como segue:

g(k)

l
> yil-aiyk —1) =+ —al, y(k—ny)
=1

+biug(k—1) 4+ buy (b — ny, )+

Cny ua(k = 1) 4oy ua(k —ny,)]

(®)

onde ; é o grau de ativacao da i-ésima regra nor-
malizada dada por:
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Algoritmo 1: Algoritmo de agrupamento
Tipo-2 Proposto

Dado um conjunto Z, escolha-se o ntimero
de agrupamentos onde 1 < ¢ < N, o
intervalo do expoente nebuloso
[m1, ma] > 1, A matriz de particio U°.

Saida: U, V and F

inicio

U +— Uo

fazer

Passo 1: calcular dos centros
V= [ngl), vng)] pela equacao Eq.
(4)

Passo 2: calcular as matrizes

F= [Fgml),FEMZ)] usando Eq. (3)

Passo 3: Calcular a distancia D%, A
segunda a equacao dado no algoritmo
GK, para [Fgml), Fgmz)]

Passo 4: calcular a matriz de particao
para mj e msy Como segue:

m 1
/‘z(‘j V- = 2/(m1—1) (6)
> i=1(Dika;/Dija,)?/ (™
. 1
i = (7)

Z;ZI (DikA’i/Diin )2/(m2—1)

Passo 5: usar as Egs. (1) e (2) para
atualizar as matrzes i;; e Hij

Passo 6: aplicar a reducao de tipo da
matriz de partigdo pela Eq. (5)

enquanto Houver mudancas
significativas em fu;;;

fim

7

Bt
Y T e i L ~~¢ :
D B Y
De modo a estrever a Eq. (8), denota-se a
matriz diagonal I' em RV*¥ | definida como:

(9)

Yil 0 0
0 Yi2 0
I'i=1". . (10)
0 0 ViN

Seja a matriz X, onde cada linha é composta
pelo vetor de regressao

pk—1) =[y(k—1)
ur(k —ny,) uz(k—1)

y(k —ny) ui(k—1)
uz(k —na,)] (1)

e X, é dado por:

Xe = [X’ 1] (12)

Agora seja a matriz X em RY*Y composta
pelas matrizes I'* e Xe:
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X =[TXe I'2Xe I'X) (13)

A partir dessas matrizes, utilizando o método
de minimos quadrados, os parametros dos modelos
lineares sao obtidos por:

— [XTX.] " XTy (14)

0
A Eq. (14)

guir:

pode ser reescrita da forma a se-

-1
k k
Opir = | D x()xEG) | D xe(i)y(i) (15)
j=1 i=1

onde x. = [y " (k- 1) YT (k—1)]
A primeira parcela de (15) pode ser denomi-
nada como a segue:

—1

k
P, = Zxcu’)xé’f(j) (16)

sendo P, a matriz de covariancia. Desta forma

T
X

Pl =P +x.(k)x? (k)

Dado (17), o estimador dos MQG, dado por
(15), pode ser reescrito, como segue:

(17)

(18)

Rescrevendo (15) para o instante k, tem-se a
seguinte expressao

k k—1
Yoxelxe() | O =D x(G)y(i)  (19)
j=1 j=1

A expressao a esquerda pode ser representada
na forma compacta P; ' 0). Substituindo-se (19)
m (18), obtém-se

b1 = Pu [P0y + xc(k)yk)]  (20)

A partir de (17) e (20), obtém-se a atualiza-
¢ao dos parametros do consequente das regras em
funcao da estimagao atual, como mostrado a se-
guir

Ori1 = Or + Kr&(K) (21)

onde & = y(k)—x' 6 representa o termo inovagao
e K = Pyx.(k).
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Figura 1: Helicéptero com dois graus de liberdade

A matriz Py pode ser calculada aplicando o
lema da inversao de matriz; desta forma, calcula-
se K e Py:

Ky = Pooaxc(k) (X2 (k) Pexc(k) + 1) (22)

Piy1 = Py — Kix[ (k)P (23)

Para evitar que os elementos da matriz de co-
variancia tenda para valores proximos de zero, fa-
zendo com que os parametros nao se adaptem aos
novos dados, pode-se somar uma matriz diagonal
a Eq. (23), como segue:

P. =P, — Kix (k)Pe_1 + ol (24)

onde 0 < o >< 1.

3 Resultados Experimentais

A metodologia proposta serd aplicada para iden-
tificacdo de um helicoptero com dois graus de li-
berdade fabricado pela Quaser, ilustrado na Fig.
1 . O sistema consiste de um modelo de helic6p-
tero montado numa base fixa com dois propulsores
que sao atuados por motores DC. O propulsor di-
anteiro controla a elevagao do helicéptero, e o pro-
pulsor traseiro controla a movimentacao em torno
da base. Encoders de alta resolucao sao usados
para medir os angulos de elevacao e de azimute.
A resolugéo dos encoders de elevagdo e de azimute
sao, respectivamente, 4096 e 8192 contagens por
revolucao. Os dados sdo obtidos através de um
hardware acoplado ao helicoptero que se comuni-
cam com o software MatLab, onde os dados podem
ser observados e armazenados. Para essa aplica-
¢ao0, uj representa tensao no motor de elevagao, us
representa a tensao no motor de azimute, e y1 € yo
representam, respectivamente, o angulo de eleva-
¢ao e de azimute. Os sinais de entrada e saida do
sistema foram coletados e sao mostrados na Fig 2.



uuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuu

Angulo de Elevagio

Angulo de Azimute

0 5 10 15 2‘0 25 30 0 5 10 15 20 25 30
segundos segundos
Entrada Motor de Elevagédo Entrada Motor de Azimute

17 1
16

15 N
14 o
13 i

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 2 25 30
segundos segundos

Figura 2: Dados experimentais do helicéptero

3.1  Modelagem Nebulosa Tipo-2 Takagi-Sugeno

A estimagdo de cada saida do helicéptero é re-
alizada por um modelo nebuloso MISO Tipo-
2 Takagi-Sugeno A2-CO (Antecedente tipo-2 e
Consequente tipo-0) mostrado a seguir:

R': SE x ~ V! ENTAO Y(z) =
lai aj by ¢ o']xT (25)
R?: SE x ~ V2 ENTAO Y?(z2) =

[a% as b3 ct 042} xT (26)

onde V' sdo os centroides obtidos pelo Algoritmo
1 e x sao os elementos do vetor de regressores,
como segue:

x = [yr(k—1) yi(k—2) wi(k—1) us(k—1)]
(27)

Os graus de pertinéncia superior e inferior é
dado pelo seguinte procedimento:

1. Calcular os valores de pertinéncia pelo mé-
todo probabilistico (Babuska, 1998), dados

por:
p (x) =
1
. 1/(mi—1))
(28)
Hipa (%) =
1
. 1/(ma=1)
Zj:l (DAim(X,V§m2>)/DAiz(x,vj(m2))>
(29)
2. Calcular
fi(x) = max(pr (%), prp (%))
e

() = min(pp: (), prpa (x))
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A Fig. 3 demonstra os rastros de incerteza
encontrados para o dngulo de azimute (Fig. 3a)
e de elevagao (Fig. 3b) através do algoritmo de
agrupamento tipo-2 proposto.
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Figura 3: Rastro de incerteza das regras para a)
angulo de azimute; b) angulo de elevagao

8.2  Andlise da Identificacdo em Batelada

Para estimagao dos parametros dos submodelos
do consequente, dadas pelas Egs. (25) e (26),
utilizou-se 0 método de minimos quadrados glo-
bal. Foi projetado um sistema nebuloso tipo-1
para comparar os resultados com os obtidos pelo
método proposto nesse artigo. As Tabs. 1 e 2
mostram os valores obtidos para os parametros
do consequente modelo nebuloso cldssico e do mo-
delo proposto para as saidas y; e y2. O intervalo
m para as entradas foram m,, = m,, = [2,11.5];
para o sistema nebuloso classico foi utilizado o al-
goritmo GK com m = 2. O Root Mean Square
Erro (RMSE) da simulagao para os dados de vali-
dacao das saidas y; e yo estimadas, sao dados na
Tab. 3.

1 N
N 200 -0 (30)

RMSE =

Tabela 3: RMSE do processo de estimagao

Estimacgao em Batelada

Y1 Y2
Sistema Tipo-2 0.0461 | 0.0935

Sistema Tipo-1 0.0775 | 0.1022
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Tabela 1: Pardmetros do consequente - Angulo de azimute (y2)

Parametros do Consequente

Sistema Tipo-2
Submodelo 1 Submodelo 2

ai 01103 | af 0.1077
aj  0.8893 | a3 0.8920
b 0.0012 | b2  0.0007
co -0.0025 | ¢ -0.0024
ol 01484 | o®  0.1384

Sistema Tipo-1
Submodelo 1 Submodelo 2

ai  0.1113 | a2  0.1081
aj 0.8882 | a3  0.8916
by 0.0013 | b3 0.0008
co -0.0025 | & -0.0025
o' 01522 | o®  0.1400

Tabela 2: Pardmetros do consequente - Angulo de elevacio (1)

Parametros do Consequente

Sistema Tipo-2
Submodelo 1 Submodelo 2

Sistema Tipo-1
Submodelo 1 Submodelo 2

al  -0.5960 | a? -0.0504 | aj -0.5112 | a7  -0.1201
ay  1.5948 | a3 1.0526 | ay 1.5105 | a3  1.1212
by 0.0264 | b3 0.0168 | by 0.0231 | by  0.0219
co  0.0018 | ¢ -0.0062 | ¢f -0.0091 | ¢&  -0.0058
o' 04260 | o 02002 | o' 03620 | o®  0.3080
3.8 Andalise da Modelagem Recursiva Referéncias

Para atualizar os parametros do consequente a
cada nova amostra, utiliza-se o algoritmo recur-
sivo os Minimos Quadrados Global, demonstrado
na Secao 2.2. A Tab. 4 mostra os resultados ob-
tidos via RMSE no processo recursivo aplicados
ao conjunto de validagao, sendo definido um valor
de a = 1072 na Eq. (24). Por fim, as Figs. 4 ¢
5 ilustram a adaptacao dos parametros do conse-
quente das regras para o sistema nebuloso tipo-1
e sistema nebuloso tipo-2.

Tabela 4: RMSE do processo de identificacao -
angulo de azimute

Estimagao Recursiva

Y Y2
Sistema Tipo-2 0.0021 | 0.0119
Sistema Tipo-1  0.0020 | 0.0110

4 Consideragoes Finais

Neste artigo foi proposto um algoritmo de agrupa-
mento nebuloso tipo-2. O sistema nebuloso proje-
tado em batelada obteve resultados melhores em
relacao a um sistema nebuloso classico, apresen-
tando uma melhoria significativa para a estima-
¢ao de yo. Aplicando um algoritmo recursivo para
a atualizacao dos pardmetros consequente, os sis-
tema nebuloso tipo-1 e tipo-2 obtiveram resulta-
dos semelhantes.
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Figura 4: Variagao dos pardmetros para o conjunto de validagao - dngulo de azimute (a) sistema nebuloso

tipo-1 ; (b) sistemas nebulosos tipo-2.
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tipo-1 ; (b) sistemas nebulosos tipo-2.
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