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Abstract: In this paper, a novel LQRI (Linear Quadratic Regulator wint Integral Action) control
methodology is proposed based on evolving TS (Takagi-Sugeno) fuzzy model. The control
methodology is given by obtaining of an aumented state feedback gain matrix, which mutually
satisfies the optimality conditions for the LQRI problem and the placement of eigenvalues in
robust circular regions parameterized according to performance specifications, using a geometric
approach.

Resumo: Neste artigo, é proposta uma nova metodologia de controle LQRI (Linear Quadratic
Regulator with Integral Action) baseado em modelo fuzzy TS (Takagi-Sugeno) evolutivo. A
metodologia de controle é dada pela obtengao de uma matriz de ganhos de realimentagao de
estados aumentada, que satisfaz mutuamente as condigoes de otimalidade para o problema do
LQRI e a alocacao de autovalores em regioes circulares robustas parametrizadas em funcao de

especificagoes de desempenho, utilizando uma abordagem geométrica.
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1. INTRODUCAO

O desenvolvimento de metodologias de controle referentes
ao problema do LQR com acao integral tém recebido
notavel atencao nos tultimos anos. Em Mahmoud and
Oyedeji (2018), o problema do LQRI baseado em multi-
modelo, referente as diferentes velocidades de ventos, é
utilizado para o controle de turbinas edlicas. Em Murari
et al. (2019), é utilizado o problema do LQRI para executar
o controle de poténcia fornecido a rede elétrica por um
gerador de inducao duplamente alimentado.

A vantagem da juncao do problema do LQRI com a
alocacao de autovalores é devido a relacao intrinseca entre
a determinacao das matrizes de ponderacao do funcional
de otimalidade e o posicionamento de autovalores, isto
é, as matrizes de ponderagao podem ser determinadas
em funcdo da alocacao de autovalores. Dessa forma, por
exemplo, as matrizes de ponderacao podem ser obtidas
em funcao de especificacoes de desempenho, tornando-se
um projeto de controle multiobjetivo.

Ao invés do problema de controle multiobjetivo ser rea-
lizado em pontos especificos no plano complexo, pode-se
realizd-lo em regioes circulares visando uma maior flexibi-
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lidade na satisfagao do critério multiobjetivo. Em Maamri
et al. (2006), é proposta uma metodologia de alocagao
de autovalores em regioes circulares utilizando LMIs. Em
Mansouri et al. (2008), é proposta uma metodologia de
alocagao robusta em regioes LMIs. Essas metodologias
sao uteis quando as regioes especificadas sao assumidas
convexas; porém, torna-se dificil lidar com restricoes nao
lineares ou nao convexas para varias descricoes utilizando
LMIs Zhai et al. (2015).

Uma desvantagem da juncao do problema do LQRI com
alocagao de autovalores é a nao consideragao de incertezas
nos modelos obtidos, fazendo com que o critério multiob-
jetivo nao seja satisfeito; como proposta de solugao, pode-
se destacar a metodologia desenvolvida em dos Santos
et al. (2018) que trata da alocagao robusta de autovalores.
Através da juncao de métodos de alocagio robusta com o
problema do LQRI é possivel realizar o desenvolvimento
de metodologias promissoras, pois o critério multiobjetivo
é satisfeito mesmo na presenca de incertezas paramétricas

A visto disso, neste artigo, é proposta uma nova meto-
dologia de controle referente ao problema do LQRI com
alocacao de autovalores, que é baseada em modelo fuzzy
TS evolutivo. A originalidade desta proposta é dada pela
obtencao de uma matriz de ganhos de realimentagao de
estados aumentada que garante mutuamente as condigoes
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de otimalidade para o problema do LQRI e a alocagao
de autovalores, com robustez, em regioes circulares para-
metrizadas em funcgdo de especificagoes de desempenho,
utilizando uma abordagem geométrica. Essas caracteristi-
cas permitem que a metodologia de controle seja satisfeita
de forma robusta e flexivel. Devido ao uso de sistemas
fuzzy evolutivos, a estrutura de controle é obtida para
se adaptar as mudancas do ambiente, modificando sua
estrutura interna, com a criagao, mesclagem ou exclusao de
regras fuzzy. Portanto, a metodologia de controle proposta
é apta a trabalhar em aplicagoes on-line, uma vez que nao é
somente adaptativa com ajuste automatico dos parametros
dos antecedentes e consequentes das regras fuzzy, mas é
também evolutiva.

A organizacao do artigo é dada por: na SECAQO 2, é apre-
sentada a metodologia de identificagao fuzzy TS evolutivo.
Na SECAO 3, é apresentada a metodologia de controle
proposta. Na SECAO 4, sio apresentados os resultados ob-
tidos na validacao da metodologia proposta em um sistema
servo rotativo, na presenga de incertezas paramétricas.

2. IDENTIFICACAO FUZZY TS EVOLUTIVA NO
ESPACO DE ESTADOS

Neste trabalho, o modelo fuzzy TS evolutivo é descrito pela
i-ésima regra:
x; ., = A'x} + By
y;, = C'x} + D'uy
(1)
em que, i = 1,2,..., R é a quantidade de regras fuzzy,
zZp = (#2165 22k zp+m7k]T é o vetor de varidveis de
entrada do antecedente, z' é o ponto focal da i-ésima
regra fuzzy. O consequente é composto pelas matrizes
Al € Rnxn’ B! ¢ Rnxp’ Ci ¢ RMmM*Xn o D! € RMXP
referentes ao modelo local linear parametrizado em fungao
da dinamica representada pela i-ésima regra; x; € R é o
vetor de estados; yi € R™ é o vetor de saida, uy € R? é o
vetor de entrada. O grau de pertinéncia do vetor de dados
zj, associado a i-ésima regra fuzzy é determinado por uma
fungao de pertinéncia gaussiana:

R’ :SE (z, ~ z') ENTAO {

(zjk — 25)?

- i 2 2
1 (zj0) =€ 2(¢j) @

em que, g; , € a variancia da gaussiana referente & j-ésima
,

variavel de entrada. Por fim, a saida do modelo fuzzy TS

evolutivo é dada por:

R R
Xp41 = ZWi(Zk)X2+1§ Vi = ZVz(Zk)YZ; ®3)
i=1 i=1

| . P
onde, ' (z) = [0 1 1 (z50) (S0 T 111 (25))

é o grau de ativagao normalizado da i-ésima regra fuzzy.
2.1 Estimagdo Paramétrica do Antecedente

A utilizacdo de um algoritmo de agrupamento evolutivo
associado a um sistema fuzzy tem como objetivo a de-
terminagao do nimero de regras e a parametrizacao dos
antecedentes, devido ao particionamento do conjunto de
dados. Neste trabalho, é utilizado o algoritmo proposto
em Angelov (2010), intitulado Ewvolving Takagi-Sugeno+

(eTS+). Esse algoritmo baseia-se na métrica chamada
densidade, utilizada para avaliar a capacidade de um vetor
de dados zj, ser o ponto focal (centro) de um novo grupo,
dada por:

-1
p+m

Di(ze) = (k—1) [(k=1) | Y 27+ 1| +bx— Vi
j=1

pt+m
em que, Vi = 22 2 kCik, Di(z1) = 1, by = bp—1 +
i=1
pt+m ) '
> (ie-n) s b =0, i = ¢y + 2. e-1) € 1 = 0.
i=1
A condicao utilizada para selecionar um vetor de dados
como novo ponto focal, denominada de Condigao A, é dada
por:

SE Dk;(zk) > maxf;le(zi) ou ’Dk(Zk) < mmf;le(z’)
ENTAOR=R+1
(5)

Quando z; é um novo ponto focal, a sua densidade na
proxima amostra é atualizada de forma recursiva, como a
seguir:

, k—1
Dk(Zl) = 1 (6)
(k—1)+(k—2)(w—1> +
pt+m
em que, ¢y = Z (26 = 2j,(6-1))°-
j=1

Quando um novo grupo é criado uma nova regra € definida
para representar uma nova dinamica contida nos novos
vetores de dados. Se os grupos anteriormente criados se
sobrepoem ao grupo recém criado, é necessario que haja a
mesclagem com o novo grupo, segundo a condi¢ao B:

SE 4i}(2j4) > 0,3, i=[LRl e j =12 p+m -
ENTAO R=R—1

Visando assegurar que apenas as regras que possuem
alguma contribuicdo (utilidade) sejam mantidas e, que
assim sejam minimizados os efeitos de outliers, é utilizada
a condicao C, dada por:

SE U} <nENTAO R=R—-1 (8)
em que, 7 € [0,01, 0,3]; Ui é a utilidade da i-ésima regra
na amostra k, que é dada por Uf = (k—1*%)~! Z;Ll Yi(zr),
onde I" é a amostra em que a i-ésima regra foi criada. Por

fim, o valor da variancia g§ 1> também denominada de zona
;
de influéncia ou raio, é atualizada conforme a seguir:

, . 1 4
Q;‘,k = \/C(g},(kl))2 + (1 - 5)57,2(2]16 - Z;)2 9)

em que, £ é a constante de aprendizagem e Si é a
quantidade de vetores de dados z; pertencentes ao grupo
que define a i-ésima regra fuzzy.

2.2 FEstimacdo Recursiva dos Parametros do Consequente

Para a obtencao das matrizes A*, B*, C* e D’ sao necessa-
rios os parametros de Markov fuzzy do sistema, conforme



apresentado em Torres and de Oliveira Serra (2018). Esses
parametros sao obtidos diretamente do conjunto de dados,
através da inclusao de um observador de estados Juang
(1994). O algoritmo ¢ inicializado pela adigéo e subtragao
do termo G'y! no lado direito em (3), obtendo-se:

xj 1 = A'x} + Blvy (10)

em que,
A=A+ G'CY vi = [u yi]"
_ (11)
em que, G* € RPX™ é o ganho do observador de estados
da i-ésima regra fuzzy. Devido a isso, a saida estimada na
i-ésima regra é dada por:
R
Y =) %X
i=1
em que, X} = diag[y'(zq+1), 7 (Zg+2); .-, (2r)] é a
matriz de ponderacgao fuzzy contendo os graus de ativagoes

(12)

normalizados; P = [¢;J%1 d)‘iﬁj? s Bt 4éTa nTlatriz de

regressores com ¢ = (g, (V)1 (V)i 75 O =

D}, M ,...,M; ] é a matriz de parametros de Markov
1 q

fuzzy do observador, ¢ é a quantidade de parametros de
Markov fuzzy do observador.

Utilizando-se o método de minimos quadrados ponderados
fuzzy em batelada, pode-se calcular a matriz de parametros
de Markov fuzzy do observador, dada por:

k= Y0 X5 (2)) T [@. X0 (@) 7] (13)
em que, o subindice k indica, nesse caso, que @} foi esti-
mada em batelada para k amostras. De forma recursiva,
os parametros de Markov fuzzy do observador podem ser
obtidos como a seguir:

(B41)"F

1 = 7 i i 1 (14)

T (yi(zegr)) T (@41)TFL By
©j11 = O} + Vi1 — OLd) 111Gl (15)
Z+1 = FZ[I - ¢2+1G§c+1] (16)

onde, o vetor de ganhos G, é inicialmente nulo e a matriz
de covariancia do erro Fj, ¢ inicializada por 61, com ¢ =
[102,104].

Uma vez obtida a matriz de parametros de Markov fuzzy
do observador, seja em batelada ou de forma recursiva, o
préximo passo é referente a obtencao dos parametros de
Markov fuzzy do sistema, dados por:
1\_/1; = Ci(A?) 1B
M = [C'(A"+ G'C)* ' (B'+
+GZD2), _Cz(Az + Gzcz)kfléz]
M ~ [V, M|

(17)

E importante notar que a matriz D é dada pelo primeiro
bloco de ordem m X p, para j = 0, de ®}, ou seja:
D' =Mj (18)
Por fim, os parametros de Markov fuzzy do sistema sao
dados por:
Mj =M} — > MM, para j=1,2,...,q (19)
k=1

q
M =Y MM paraza ()
k=1

2.8 Algoritmo de Realiza¢do de Autossistemas Fuzzy

Apos obtidos os parametros de Markov fuzzy do sistema,
0 passo seguinte é a obtencao da matriz generalizada de
Hankel:

Mi o ML, M
7 7 7
i M, M, ...

. (21)

Mi,, o Ml o MYy,

onde, v (nimero total de linhas de H}_,) e 7 (niimero total

de colunas de Hé‘q) sao valores inteiros tal que vm < 7p.
Se o sistema é controlavel e observavel, pode-se afirmar
que o rank méximo de H} é igual ao ntimero de valores
singulares nao nulos, ou seja, a ordem minima n de um
sistema realizavel.

Uma outra maneira de reescrever a matriz H é através
da decomposicao em valores singulares:

H) =L'=/(s)” (22)
no qual, pode-se definir L! e S% como matrizes formadas
pelas n primeiras colunas de L' e S*, respectivamente;
dessa forma, a matriz Hjj pode ser novamente reescrita

como H} = L X! (S¢)T. Por fim, as matrizes do modelo
local linear da i-ésima regra fuzzy sao dadas por:

A"~ I8 [E] 1)
B! = o primeiro bloco n x p de Hé
C'=E'E,, (25)

onde, EI' =1, 0, ... 0,] e EL. =[L,, 0,, ... 0]

3. METODOLOGIA DE CONTROLE LQRI FUZZY
EVOLUTIVO

Seja um sistema de controle LQRI fuzzy TS evolutivo,
descrito pela i-ésima regra fuzzy:

Xip1 = Apx + Bug
Yi = Cix} + Dyuy,
W1 = Wi + Tk =Y

(26)
onde, w! ¢é a varidvel de estado do integrador e ry, ¢ a saida
desejada (referéncia). Considerando-se que o par [A? Bf] é
controlavel, entao é possivel obter uma funcao de controle
(vetor de variaveis de controle) da seguinte forma:

uj, = Ko + Ko} o)
no qual, a matriz de ganhos de realimentagao de estados
aumentada é dada por K! = [Kf: KH, com K’ que é o
ganho do controlador e K% que é o ganho do integrador na
amostra k. O objetivo da metodologia de controle LQRI
fuzzy TS evolutivo proposta, descrita na Figura 1, é obter
K’ tal que, mutuamente, os autovalores em malha fechada
sejam alocados em regides circulares especificados e que
a funcao de controle uf§ seja o extremo do funcional de
otimalidade do LQRI (28):

R' :SE (z, ~ z') ENTAO
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Figura 1. Diagrama de blocos da metodologia de controle proposta.

1S . o . o
Min/Max J' = 33 [(0h)"Q'} + (u)) "Riu]
k=1
sujeitoa:
Prr1 = fler,up, k)
min(p) < @}, < maz(p)
min(u) < v, < maz(u)

, (28)
em que, ¢j, ¢ um vetor de varidveis de estados aumentado
definido como ¢} = [x}C w,i]T. As matrizes Q' e R?
ponderam o vetor de varidveis de estados aumentado e
de controle, respectivamente. A otimalidade do LQRI ¢é
garantida quando a matriz P* é definida positiva e con-
sequentemente os autovalores em malha fechada estarao
localizados no interior do circulo unitdrio. Devido a inclu-
sao do integrador na malha de controle, a matriz A* e B*
aumentadas sao definidas como:

; A" 0 ; B’

I‘Z — . nxm H'L — .
em que, I'" € RFmX(+m) ¢ 3 matriz A® aumentada e
II' € ROtP)XP ¢ 3 matriz B* aumentada. Dessa forma,

os autovalores em malha fechada serao referentes a matriz
Ei — ]_'\z + HZK’L

(29)

De acordo com Noronha and Serra (2019), a matriz de ga-
nhos de realimentagao de estados aumentada que satisfaz
o critério multiobjetivo da metodologia proposta é dada
em funcdo da matriz P? definida positiva, que é a solucdo
da equagao discreta algébrica matricial de Riccati:

[Ri + (Hi)TPiHi] -1 (Hi)TPil-\i Qi
Seja B! = I + IT'K?, a matriz de estados aumentada em
malha fechada. Substituindo-se & em (30), obtém-se:

= (@)L E - (KK + Q' (1)
que expressa (30) em func¢do da matriz de estados aumen-
tada em malha fechada. Por conveniéncia, nessa metodo-
logia, definiu-se a matriz R* = I. Com isso, a matriz de

ganhos de realimentagao de estados aumentada é reescrita
da seguinte forma:

K' = —(I1")"P;, ;&' (32)
Considerando-se que a matriz = possa ser substituida por
U'AY(U%) !, onde A" é a matriz diagonal de autovalores
desejados em malha fechada e U* é a matriz de autovetores
associados. Substituindo-se =* em (31) e multiplicando-a

a esquerda por (U%)T e a direita por U?, obtém-se:

Fazendo-se Q' — (K)TK' =
m (33), obtém-se:

(UHY'P;, ;U = A(U)'P}, ;U A+1

(33)
(UH)~T(U?%) ! e substituindo

(34)

Como A e Pinf sao matrizes simétricas, entdo o termo
A(UY)TP;, ;U'A em (34) pode ser reescrito como:

(UHTPL,U'A? (35)
portanto, (34) pode ser reescrita da seguinte forma:
(U)'P;,;U — (U)'P;,;UA* =1 (36)

Ap6s manipulagoes algébricas em (36), a matriz anf é
obtida como a seguir:
mp = (U)X -AHTH(U)™ (37)

Com a obtengao de P}, ¢, a matriz K’ é obtida da seguinte

forma:

K' = ()7 (U) (I A) AU @)
Com a obtencao de K, define-se a matriz Q! da seguinte
forma:

Q' =P, U(I-A*)U)" - (K)'K' (39

A continuagao da metodologia é dada pela obtencao de Ul
Seja a relagao entre A e U dada por [1’” + HZKI] u; =
Abub. Seja ainda ) = k'ul, entdao pode-se definir que:

K' = oi(U)! (40)

em que,



W= ()(U) TI-ADTA ()

Seja V;- a matriz que define o autoespago generalizado
associado a cada A?—, através da expressao V;- = ()\;-I —
')~ II‘. Entdo, utilizando a relagao acima, chega-se a:

U’ = [Vig1, Vo, oo Vi W] (42)
em que, w; pode ser definido como um vetor unitério.

3.1 Alocag¢io Otima Robusta de Autoestruturas em Regioes
Clirculares

Considerando-se que a metodologia de controle proposta
seja realizada em uma uniao de regioes circulares 2 =
Ur—1 @ (pn,dn, Br) para h = 1,2,...,s. Os parametros
de Qn(ph,dn, Bn) sdo definidos como: d, < 1 que é a
distancia do eixo imaginario a borda da regiao circular, py,
é o raio da regiao circular e oy, = (ap, £81) é o centro da
regiao circular, onde ay, = (pp, + dp,) para a regiao circular
localizada no semicirculo direito e ap, = —(pp + dp) para
a regiao circular localizada no semicirculo esquerdo.

Seja A? € RTm)x(n+m) yma matriz de incertezas para-
métricas. Considerando que o sistema esteja sujeito a pre-
senca de A‘, dessa forma, a matriz de estados aumentada
em malha fechada é reescrita como 2! = T'+ITI'K‘+A‘. A
condicdo para que n autovalores pertencentes & =/ = I'? 4
IT’K’ 4+ A’ permanecam alocados na regido h é dada por:
n
Yolpn,dn, Bn) N J NI +TIK + A') =0 (43)
j=1
se
min|pn — g;|
k(U?)
onde, por definicdo, Yp(pn,dn, Sn) é a borda da regido
circular hs g; = |on — Mgl #(U7) = [[USJ[IC0%) L1, J;
é a medida de robustez obtida na amostral k. A prova da
condica@o de robustez pode ser vista em Zhai et al. (2015).

[|AY]| < minJ}, = (44)

Para que os n + m autovalores permanecam em suas
respectivas regioes circulares, é condigao necessiria que
||A?]| seja inferior ao valor de J; obtido para a regiao
circular com menor medida de robustez, ou seja, mmJ}L
Se a condigao for satisfeita, é garantida a permanéncia
dos autovalores alocados na regiao com menor valor de J},
assim como para os autovalores alocados nas regioes com
maiores valores de J}.

A funcdo objetivo descrita em (44) é dada através da
medida de sensibilidade da matriz de autovetores x(U*) =
[UY|]|(UH~Y||. Uma vez que k(U?) torna a funcao ob-
jetivo nao-convexa, nao é possivel utilizar métodos tra-
dicionais de otimizagao para maximiza-la. Como solucao,
nessa metodologia, é utilizado o algoritmo genético para
maximizar o valor minimo de J;'” ou seja, minJﬁ, a cada
atualizagao do modelo local linear da i-ésima regra fuzzy.

3.2 Regioes Circulares Parametrizadas em fung¢do de
Especificagoes de Desempenho

Considerando-se que a regiao circular Qp(pn, dn, Br) nao
seja parametrizada de forma arbitraria, mas que pp, dj,
e By, sejam determinados de tal forma que os autovalores
em malha fechada de 2 = I + IT’K? tenham frequéncia

natural w; > wy, e fator de amortecimento C} > (. Os
parametros wy, e (j sao, respectivamente, os valores especi-
ficados para a frequéncia natural e fator de amortecimento
utilizados, nessa metodologia, para parametrizar a regiao
circular Qp(pn, dr, Br). Dessa forma, Qp, (pn, dp, Br) é a re-
giao circular de factibilidade que garante as especificacoes
de desempenho desejadas para autovalores alocados em seu
interior.

As especificagoes (;, e wy definem z, = xp + jyn, €
Chr(pn,dn, Br), que é um autovalor definido pertencente
a borda da regiao Qp(pn,dn, Br). O autovalor z, é loca-
lizado na intersecao entre as duas regioes destacadas na
Figura 2. Como o mapeamento de autovalores do tempo
continuo para o discreto é dado por z = eZ=%, onde T, é
o periodo de amostragem e s é uma varidvel complexa no

’ ~ — 5 /2
tempo continuo, entdo z, = ele(~CwrEIWnVI=C)  Degsa
forma, z, pode ser determinado em funcao das especi-
ficacdes de desempenho wy, e (p, com |z,| = e~ Lat®r

e 0, = T,wp\/1—-C2, onde w, = [T, In(z)| e
Cn = cos(LT;Yin(zy)). Supondo-se que a regiao circular
Qn(pn, dn, Br) factivel tenha o centro localizado no eixo
real o, = (ap,0), onde B, = 0. Nessa metodologia,
a regido de factibilidade Qp(pn,dn,Br) é parametrizada
considerando-se dj, e (3, constantes, sendo necessario de-
terminar apenas o raio py. Dessa forma, a regido circular
Qn(pn, dn, Br) factivel pode ser representada na Figura 2,
para ( e wy, especificados.

Figura 2. Regiao Q4 (pn, dn, ) factivel com op = (o, 0)
representada pela cor cinza para (; > Cp € w; > Wp.

Por meio da Figura 2, supOe-se que para autovalores
alocados no interior da regiao em azul hd garantia que

i > (3, porém ndo se pode afirmar que w; > wy. Ja
para autovalores alocados no interior da regiao em verde
supoe-se que ha garantia que wé > wp, porém nao se pode
afirmar que C;: > (. O formato geométrico das regides
destacadas em verde e em azul é devido as especificagoes de
desempenho ¢}, e wy serem dadas em fungao do logaritmo
natural Ogata et al. (1995). A regido em branco formada
pela intersecao das regides em verde e em azul é uma
regiao de factibilidade, todavia determina-la nao é algo
trivial. Nessa metodologia, é utilizada uma aproximagao
da regiao formada pela intersecao das regices em verde e
em azul, que é dada por Q(pp,dp, Br). A parametrizagao
de Q4 (pn, dn, Br) com oy, = (ap,0) é iniciada pelo tracado
da reta secante a regiao em cinza, com referéncia a origem



e zp. A obtencao de pp, é dada pela distancia euclidiana
entre zp e op:

pn =V (@ — an)? + (yn)? (45)
como «y, = dp, + pp, entao:
2
(on)* = [V/Gon = dn = )2+ (7] (46)

pn = (—x5 — dy + 2zpdy, — y3)(—2xp, + 2dp,) "
fazendo y, = xxtg(0y), chega-se a:

pr = |zn(—zp +2dp) — di — 25tg? (05)] (—22p + th)(_l)
47

Para que se possa alocar autovalores com Cj’: >(p e w; >
wp, no interior da regido Q(pn, dn, Br), com o = (ap, 0),
pn deve satisfazer: 0 < p, < 1. Abaixo s@o apresentados
os principais passos para a realizagao da metodologia de
controle proposta:

Etapa de Treinamento:

e Passo 1: Realizar o algoritmo de agrupamento evo-
lutivo, para o vetor de dados zj, referente as IN;
amostras de treinamento.

o Passo 2: Obter as matrizes A?, B?, C* e D?, referentes
ao modelo local linear de treinamento em batelada, da
i-ésima regra fuzzy;

e Passo 3: Determinar (,, wy, dp e Bi. Calcular pp,
utilizando (47);

Etapa Evolutiva:

e Passo 4: Inicializar a matriz A’ de autovalores, da
seguinte forma:

Aj = Ly cos (0) + au, (48)
onde, Ly, = [0,pn], 0 = [0,27] e j = 1,2,...,n+m.
e Passo 5: Obter o autoespago generalizado V. Obter

a matriz de autovetores U’, utilizando (42);
e Passo 6: Obter P, ;, utilizando (37). Obter K", utili-

zando (39). Obter QF, utilizando (40);

e Passo 7: Maximizar a fung¢ao objetivo descrita em
(44);

e Passo 8: Realizar o algoritmo de agrupamento evolu-
tivo, para o vetor de dados zg;

o Passo 9: Atualizar recursivamente as matrizes A?, B,
C? e D' referentes ao modelo local linear da i-ésima
regra fuzzy.

4. RESULTADOS

Nesta se¢ao, a metodologia de controle proposta é avaliada
no sistema dindmico Quanser servo rotativo monovariavel
I explorado em diversos trabalhos como, por exemplo,
em Sendrescu and Bujgoi (2019). O sistema servo rotativo
(Figura 3) é composto por um mddulo de junta flexivel
rotativa com um brago rigido anexado ao eixo de um
servomotor de corrente continua. Além de anexado ao
eixo do servomotor, o brago rigido é fixado & estrutura do
sistema, por meio de duas molas para permitir flexibilidade
ao movimento de rotacao, assemelhando-se a um brago
robético. A entrada do sistema é a tensdo u € [—=5 V,5 V]
aplicada no servomotor e a saida é o dngulo v € [—10°, 10°]
do brago rigido. O sistema servo rotativo é composto

1 O sistema servo rotativo é fabricado pela Quanser Consulting Inc.

pela plataforma de controle Quanser QUARC, o sistema
de aquisicao de dados Quanser Q2-USB, amplificador
Quanser VoltPAQ-X1, planta Quanser SRV02, médulo de
junta flexivel Quanser e o software Quanser QUARC 2.5.
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Figura 3. Vista superior e diagrama angular do sistema
servo rotativo.

O modelo que descreve o comportamento dinamico do
sistema servo rotativo no contexto do espaco de estados no
tempo continuo é apresentado em Sendrescu and Bujgoi
(2019), dado por: A = [a; az a3 a4] coma; = [0 0 —
61,63 61,63]7, a = [0 0 623,7 — 1020]7, a3 = [1 0 —
40,32 40,32]7 eaz3 =[0100/7; B=1[00 —61.63 61.63]7,
C = [1 10 0]. Através do modelo no tempo continuo do
sistema servo rotativo pode-se obter o conjunto de dados
de entrada e saida para identificagdo do modelo fuzzy TS
monovariavel de treinamento. O conjunto de dados de
treinamento utilizado consiste em 400 amostras obtido
com periodo de amostragem de 10 ms. Apds obtido o
conjunto de dados de treinamento ¢é iniciada a etapa de
treinamento com a execucao do passo 1, que consiste na
determinacao das R regras e estimacao paramétrica dos
antecedentes para o vetor de dados zg = [ug_1 yx_1]"

Os parametros definidos, por tentativa e erro, para o eTS+
foram: %, = 0,1, 7= 0,25 ¢ £ = 0,5. Apds a determina-
¢ao do nimero de regras (Figura 4) e parametrizacao dos
antecedentes, é iniciado o passo 2 da etapa de treinamento;
para identificagao dos modelos locais lineares de treina-
mento das R = 2 regras, foram definidos os parametros,
por tentativa e erro, para o algoritmo de realizagao de
autossistemas: ¢ = 1, v = 40 e 7 = 50. As métricas
estatisticas obtidas para a saida estimada pela identifica-
¢ao do modelo fuzzy TS monovariavel de treinamento sao:
NRMSE = 0,0212, VAF = 99,9671%, FIT = 98, 1660%.

No passo 3, ¢ feita a parametrizagao das regioes circulares
em funcao de especificacoes de desempenho. Devido a
ordem de E ser igual a ngyu, = 3, 0 posicionamento dos
autovalores foi definido da seguinte forma: um autovalor
real A\ € Q4(p1,d1,B1) com centro o1 = (aq, j0), onde o
autovalor z; é definido pelos parametros d; = 0, (1 = 0,99
ew; = 140 rad/s, ou seja, z1 = 0, 2452+ 50, 0491 e, através
de (47) é obtido p; = 0,1275; um autovalor real Ay €
Qo (p2,ds, B2) com centro o2 = (aw, j0), onde o autovalor
zo € definido pelos parametros do = 0,3, (o = 0,99 e
wg = 25 rad/s, ou seja, zo = 0,7803 + 50,0275 e, através
de (47) é obtido pa = 0,2409; por fim, o tltimo autovalor
real A3 € Qs(ps,ds, f3) com centro o3 = (as,j0), onde
o autovalor z3 é definido pelos parametros dz = 0,8,
¢35 =0,99 e wy = 10 rad/s, ou seja, z3 = 0,9057+ 50,0128
e, através de (47) é obtido p3 = 0, 0536.

Os resultados apresentados referentes a etapa evolutiva,
sao devidos a aplicacao da metodologia de controle pro-
posta ao modelo fuzzy TS evolutivo monovaridvel contendo
incertezas paramétricas aditivas na matriz de estados au-
mentada em malha fechada E¢ = I'" + IT'K’ + A‘. Sao
analisados dois casos: ||A?|| menor do que a medida de



robustez min.J} e ||A?|| maior do que a medida de robustez
minJ} obtida a cada amostra k, conforme apresentada na
Figura (5). Séo aplicadas 800 matrizes de incertezas pa-
ramétricas A? geradas através da distribuicdo normal, no
qual cada matriz de incertezas paraméricas é introduzida
na matriz de estados aumentada em malha fechada a cada
amostra k, ou seja, a cada atualizagao recursiva do modelo
fuzzy TS evolutivo monovariavel.

Os parametros definidos para o algoritmo genético sao:
taxa de crossover u. = 90%, taxa de mutagao p,, = 1%,
populagao com N, = 20 individuos e o niimero de iteracoes
N = 20. Na Figura 4, é apresentada a evolucao do niimero
de regras devido ao particionamento do vetor de dados
zr contendo 1200 amostras. A evolugdo do numero de
regras a esquerda da linha vertical tracejada em vermelho
é referente a etapa de treinamento e a evolugao do nimero
de regras a direita da linha vertical tracejada em vermelho
é referente a etapa evolutiva; percebe-se que ao fim da
etapa evolutiva o nimero total de regras fuzzy é R = 2.
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Figura 4. Evolugao do ntimero de regras fuzzy.

Nas Figuras 6 e 7, sao apresentadas as evolugoes temporais
das variaveis controlada e de controle, respectivamente,
para o caso em que ||A’|| < minJ}. Através da Figura
8, percebe-se que os autovalores estao alocados no interior
das regioes circulares especificadas, assim satisfazendo o
critério multiobjetivo, conforme pode ser visto na Figura 9,
no qual todos os autovalores obtiveram a frequéncia natu-
ral w; > W E importante notar que os valores referentes
ao fator de amortecimento C; nao sao apresentados, uma
vez que todos os autovalores estao localizados no eixo real,
de acordo com a Figura 8.
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Figura 5. Medida de robustez mmJ}Z

Nas Figuras 10 e 11, sao apresentadas as evolucoes tem-
porais das variaveis controlada e de controle, respectiva-
mente, para o caso em que ||A?|| > minJ}. Através da
Figura 12, nota-se que alguns autovalores nao estao locali-
zados no interior das regides circulares. Dessa forma, em-
bora a otimalidade do LQRI seja obtida, as especificagoes
dos autovalores nao foram satisfeitas, conforme se pode
ver nas Figuras 13 e 14, no qual para alguns autovalores
w; < wp, ef/ou (:JZ < (p, respectivamente.
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Figura 6. Comparagao entre a varidvel controlada e a
referéncia, para ||A*|| < minJ}.
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Figura 7. Varidvel de controle, para ||A’]| < minJ}.
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Figura 8. Autovalores da matriz de estados aumentada em
malha fechada, para ||A'|| < minJj,.
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Figura 9. Frequéncia natural wjl. referente & primeira regra
fuzzy, para ||AY|| < minJ}.
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Figura 10. Comparagao entre a varidvel controlada e a
referéncia, para ||A'|| > minJj.



Na Figura 12, nota-se que existem autovalores que conti-
nuam alocados no interior das regioes circulares para o caso
em que ||Af|| > minJ}. Isso ocorreu devido a matriz de
incertezas paramétricas ||A||, introduzida a cada amostra
na matriz de estados aumentada em malha fechada, ser
definida tendo como referéncia a medida JfL da regiao
com menor robustez; para regioes circulares com valor de
medida de robustez maior do que min.J}. e com [|A|| < J},
é garantido que os autovalores continuem alocados nessas
regioes.
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Figura 11. Variavel de controle, para ||Af|| > minJ}.
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Figura 12. Autovalores da matriz de estados aumentada
em malha fechada, para ||A’|| > minJ}.
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Figura 13. Fator de amortecimento C]l referente a primeira
regra fuzzy, para ||A]| > minJ}.
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Figura 14. Frequéncia natural w: referente a primeira regra

5. CONCLUSAO

A metodologia de controle proposta apresenta um pro-
missor avanco para a teoria de controle, uma vez que o

projeto é realizado de forma autonoma, inteligente, flexivel
e robusta. A metodologia de controle mostrou-se eficiente
em satisfazer mutuamente as condigées de otimalidade
para o problema do LQRI e a alocacao de autovalores em
regides circulares robustas parametrizadas em funcao de
especificagoes de desempenho. Pode-se notar, na secao de
resultados, que a robustez associada a cada regiao circular
permite que o critério multiobjetivo seja satisfeita de forma
flexivel. Nota-se ainda que, mesmo que os autovalores este-
jam alocados no interior do circulo unitario e satisfazendo
as condicoes de otimalidade para o problema do LQRI, se
a norma da matriz de incertezas paramétricas ||A’|| for
superior ao valor de minJi, o critério multiobjetivo nao
serd satisfeito.
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