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Abstract— In this paper, a methodology for design of indirect adaptive fuzzy control for applications in
non-linear systems with pure time delay is proposed. A dynamic Takagi-Sugeno (TS) fuzzy model structure is
used to represent the system. A closed-loop recursive fuzzy identification method is used, where the antecedent
parameters are kept fixed and the consequent parameters are estimated recursively. The estimation of the
antecedent and initial conditions of the consequent of the fuzzy TS model are obtained considering the dynamics
of the nonlinear system and validation through the use of the system characteristic curve (considering the static
nonlinearity), and for this, the mathematical formulation of the static fuzzy TS model was developed and an
optimization algorithm was used to optimize the static fuzzy model in relation to the real characteristic curve of
the system. A direct tuning method using the fuzzy submodel parameters and the pure time delay was developed
using the Parallel Distributed Compensation (PDC) strategy. Computational results of two controllers are
presented for the adaptive fuzzy control of a thermal plant with pure delay of time, in order to illustrate the
efficiency and applicability of the methodology.
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Resumo— Neste trabalho, é proposta uma metodologia para projeto de controle fuzzy adaptativo indireto para
aplicações em sistemas não lineares com atraso puro de tempo. Uma estrutura de modelo fuzzy Takagi-Sugeno
dinâmico é utilizada para representar o sistema. É utilizado um método de identificação fuzzy recursiva em malha
fechada onde os parâmetros do antecedente são mantidos fixos e os parâmetros do consequente são estimados
recursivamente. A estimação do antecedente e das condições iniciais do consequente do modelo fuzzy TS são
obtidas considerando a dinâmica do sistema não linear e validação através da utilização da curva caracteŕıstica
do sistema (considerando a não linearidade estática), e para isso, a formulação matemática do modelo fuzzy TS
estático foi desenvolvida e um algoritmo de otimização foi utilizado para otimizar o modelo fuzzy estático em
relação à curva caracteŕıstica real do sistema. Um método de sintonia direta, utilizando-se os parâmetros dos
submodelos fuzzy e o atraso puro de tempo foi desenvolvido usando a estratégia de Compensação Distribúıda
Paralela (PDC). Resultados computacionais de dois controladores são apresentados para o controle fuzzy adap-
tativo de uma planta térmica com atraso puro de tempo, com o intuito de ilustrar a eficiência e aplicabilidade
da metodologia abordada.

Palavras-chave— Controle Adaptativo, Controle Fuzzy, RLS Fuzzy, Sistemas Não Lineares, Processos Indus-
triais.

1 Introdução

Controle fuzzy é uma das primeiras e mais bem-
sucedidas aplicações de conjuntos fuzzy e teoria de
sistemas, consolidando-se como uma abordagem
eficiente para controle de sistemas não lineares,
incertos e variantes com tempo, ganhando des-
taque tanto pela comunidade acadêmica, quanto
pela comunidade industrial (Feng, 2006). Por-
tanto, controle fuzzy é uma alternativa eficiente
para problemas complexos em que as estratégias
de controle convencionais apresentam limitações
para manter o desempenho da malha de con-
trole. Segundo Feng (2006), as abordagens de con-
trole fuzzy podem ser classificadas em: controle
fuzzy Mamdani, controle Proporcional-Integral-
Derivativo (PID) fuzzy, controle neuro-fuzzy, con-
trole fuzzy por modos deslizantes, controle fuzzy
adaptativo e controle fuzzy Takagi-Sugeno (TS)
baseado em modelo. Combinações dessas aborda-
gens também podem ser verificadas, por exemplo,

controle fuzzy Mandani pode ser adaptativo, con-
trole PID fuzzy pode ser Takagi-Sugeno, controle
fuzzy Takagi-Sugeno pode ser sintonizado por sis-
temas neuro-fuzzy, etc.

Neste trabalho foram combinadas três das
abordagens de controle fuzzy apresentadas ante-
riormente: controle fuzzy Takagi-Sugeno (TS) ba-
seado em modelo, controle PID fuzzy e controle
fuzzy adaptativo. Tendo-se como principais ob-
jetivos o seguimento de trajetórias de referência,
atendimento às especificações de projeto e baixo
custo computacional.

2 Método de Identificação Recursiva
Fuzzy

2.1 Modelo Fuzzy TS Estático e Dinâmico

Neste trabalho, a planta a ser controlada é
descrita pelo seguinte modelo fuzzy TS dinâmico,
onde foi apresentada inicialmente em Costa and
Serra (2015b):



R(i) : SE x1 é A
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onde R(i|i=1,2,··· ,L) denota a i-ésima regra, e L é
o número total de regras. Na parte antecedente,
as variáveis lingúısticas xj , j = 1, 2 · · · , ν, per-
tencem a um conjunto fuzzy Aij com um valor
verdadeiro dado por uma função de pertinência
µAij (xj) : R → [0, 1]. Cada variável lingúıstica

tem seu próprio universo de discurso Ux1
, · · · , Uxν ,

particionado por conjuntos fuzzy y representando
seus termos lingúısticos, respectivamente. A parte
consequente da i-ésima regra de inferência é com-
posta de funções de transferência discretas de ny-
ésima ordem, GiP (z), em que τ id é seu tempo de
atraso puro, gi é o ganho DC, bi1,2,··· ,nu e ai1,2,··· ,ny
são os parâmetros do numerador e denominador,
respectivamente.

Considerando Di = −τ id/T , o consequente do
modelo fuzzy TS dinâmico, dado na Eq. (1), pode
ser representado pela seguinte equação de dife-
rença ARX com a entrada u(k) e a sáıda yi(k),
em cada iteração k, dada por:

yi(k) =

ny∑
n=1

−ainyi(k − n)+gi
nu∑
n=0

binu(k − (n+Di))

(2)

A sáıda do modelo fuzzy dinâmico global TS,
ŷ(k), é dada por:

ŷ(k) =

R∑
i=1

µi(x)[

ny∑
n=1

−ainyi(k − n) +

+gi
nu∑
n=0

binu(k − (n+Di))] (3)

onde µi(x) é a função de pertinência normalizada
que satisfaz os seguintes critérios:

µi(x) = ζi(x)
R∑
j=1

ζj(x)

, ζi(x) =
∏n
j=1A

i
j(xj),

µi(x) ≥ 0,

R∑
i=1

µi(x) = 1,

(4)

e Aij(xj) é o grau de pertinência de xj no conjunto

fuzzy Aij .

O modelo fuzzy TS estático é obtido
considerando-se o modelo fuzzy TS dinâmico,
dado na Eq. (3), no estado estacionário, ou seja,
quando k →∞. Considerando a sáıda e a entrada
do modelo fuzzy, em estado estacionário, dado por
ȳ e ū, respectivamente, o modelo fuzzy TS estático
é dado por:

ȳ =

R∑
i=1

µi

[
ny∑
n=1

−ainȳi + gi
nu∑
n=0

binū

]
(5)

A partir do comportamento de entrada e sáıda
do submodelo, na i-ésima regra, o modelo fuzzy
TS estático é dado por (Costa and Serra, 2015b):

ȳ =

R∑
i=1

µigi

(
nu∑
n=0

bin

)
(

1 +

ny∑
n=1

ain

) ū (6)

2.2 Estimação dos parâmetros do antecedente

Os parâmetros antecedentes do modelo fuzzy TS
são estimados por agrupamentos fuzzy. Os algorit-
mos de agrupamentos fuzzy são usados para cons-
truir modelos fuzzy a partir de dados experimen-
tais (Costa and Serra, 2015a). Entre os algoritmos
mais populares estão os seguintes: Fuzzy C-Means
(FCM), Gustafson-Kessel (GK) e Fuzzy Maximum
Likelihood (FLME) (Jain and Dubes, 1988). Neste
artigo, o algoritmo de agrupamento FCM é usado.
Os passos para implementação do algoritmo FCM
descrito em Bezdek et al. (1984) são os seguintes:
Algoritmo Fuzzy C-Means:
Passo 1.Para o conjunto de dados X =
{x1, ..., xn}, xi ∈ RP , determinando c ∈
{2, 3, ..., n−1}, m (1,∞) e inicializar U (O) ∈Mfc .
Passo 2. Na iteração l, l = 0, 1, 2, ..., calcule os
vetores c means

vli =

n∑
k=1

(
µlik
)m

xk

n∑
k=1

(
µlik
)m , 1 ≤ i ≤ c. (7)

Passo 3. Atualize U (l) = [µ
(l)
ik ] para U (l+1) =

[µ
(l+1)
ik ] usando

D2
ikA =

(
zk − v(l)i

)T
A
(
zk − v(l)i

)
,

1 ≤ i ≤ c, 1 ≤ k ≤ N
(8)

µli =
1

c∑
j=1

(DikA/DjkA)
2/m−1

, (9)

Passo 4. Se |U (l+1) − U (l)| < ε, pare; caso con-
trário, ajuste l = l + 1 e retorne ao Passo 2.

2.3 Estimação recursiva dos parâmetros do con-
sequente

A estimação de parâmetros pelo método dos mı́-
nimos quadrados recursivos se baseia no prinćıpio
de que os parâmetros desconhecidos de um modelo



matemático devem ser escolhidos de tal maneira,
que a soma dos quadrados das diferenças entre os
valores observados e os valores calculados, multi-
plicado por números que medem o grau de preci-
são, seja mı́nimo (Åström and Wittenmark, 2008).
Os parâmetros da sáıda do modelo fuzzy TS, po-
dem ser estimados pelo método dos mı́nimos qua-
drados recursivo. A sáıda do modelo fuzzy TS,
definido na Eq. (3), pode ser representada na se-
guinte forma matricial:

y(1)

y(2)

y(3)

...
y(N)

 =


µi(1) 0 0 ··· 0

0 µi(2) 0 ··· 0

0 0 µi(3) ··· 0

...
... 0

. . .
...

0 0 0 ··· µi(N)

 ·

·


−y(0) ··· −y(1−ny) u(1) ··· u(1−nu)

−y(1) ··· −y(2−ny) u(2) ··· u(2−nu)

−y(2) ··· −y(3−ny) u(3) ··· u(3−nu)
...

. . .
...

...
. . .

...
−y(N−1) ··· −y(N−ny) u(N) ··· u(N−nu)



.



ai1
...

ainy

bi0
...
binu


(10)

Y = M iΦθ̂i (11)

onde, Y é o vetor de sáıda do sistema dinâmico,
Φ é a matriz de regressão, M i é a matriz de pon-
deração diagonal da i-ésima regra e θ̂i é o vetor
de parâmetros dos submodelos. No sentido de mı́-
nimos quadrados, o vetor de parâmetros pode ser
obtido em batelada, como a seguir:

θ̂i =
[
ΦTM iΦ

]−1
ΦTM iY (12)

A formulação acima diz respeito à estimação
local dos parâmetros do consequente, onde são es-
timados os parâmetros de cada submodelo sepa-
radamente. Uma outra abordagem corresponde à
estimação dos parâmetros de todos os submodelos
de uma única vez, é chamada de estimação global
dos parâmetros do consequente.

A solução da Eq. (12) para o problema dos
mı́nimos quadrados será reescrita de forma recur-
siva como

θ̂i(k) =

[
k∑

n=1

µi(n)ϕ(n)ϕT(n)

]−1 k∑
n=1

µi(n)ϕ(n)y(n)

(13)

onde P i(k) =

[
k∑

n=1

µi(n)ϕ(n)ϕT(n)

]−1
.

Então, é obtido

[P i(k)]−1 = [P i(k−1)]−1+ϕ(k)µi(k)ϕT(k) (14)

O estimador de mı́nimos quadrados θ̂i(k),
(13), pode ser escrito da seguinte maneira:

θ̂i(k) = P i(k)

[
k−1∑
n=1

µi(n)ϕ(n)y(n) + µi(k)ϕ(k)y(k)

]
(15)

Multiplicando a Eq. (13) pela expressão[
k∑

n=1

µi(n)ϕ(n)ϕT(n)

]
, e escrevendo o resultado

no tempo k − 1, tem-se

[
k−1∑
n=1

µi(n)ϕ(n)ϕT(n)

]
θ̂i(k−1) =

k−1∑
n=1

µi(n)ϕ(n)y(n)

(16)
O lado esquerdo da Eq. (16) pode ser re-

presentado em forma compacta como [P i(k −
1)]−1θ̂i(k − 1). Substituindo este resultado pela
(15), obtém-se

θ̂i(k) = P i(k){[P i(k − 1)]−1θ̂i(k − 1)

+µi(k)ϕ(k)y(k)} (17)

Nas Eqs. (14) e (17), tem-se

θ̂i(k) = θ̂i(k − 1) + µi(k)Ki(k)ξi(k) (18)

onde
Ki(k) = P i(k)ϕ(k) (19)

ξi(k) = y(k)− ϕT(k)θ̂i(k − 1) (20)

A matriz de covariância, P i(k), é calculada
aplicando o lema da inversão da matriz na (14), e

P i(k) = P i(k − 1)− P i(k − 1)µi(k)ϕ(k)[ϕT(k)

P i(k − 1)µi(k)ϕ(k) + I]−1ϕT(k)P i(k − 1) (21)

Isso implica que

Ki(k) = P i(k − 1)ϕ(k)ϕT(k)P i(k − 1)

µi(k)ϕ(k) + I)−1 (22)

e

P i(k) = P i(k − 1)− µi(k)Ki(k)ϕT(k)P i(k − 1).
(23)

Portanto, os mı́nimos quadrados recursivos
são dados pelas Eqs. (18), (22) e (23). Conside-
rando o fator de esquecimento λi para a i−ésima
regra, variando entre 0 < λ ≤ 1, o algoritmo de



estimação recursiva dos parâmetros consequentes
do modelo fuzzy TS dinâmico é dado por:

ξi(k) = y(k)− ϕT(k)θ(k − 1)

Ki(k) = P i(k − 1)ϕ(k)(ϕT(k)P i(k − 1))

θi(k) = θi(k − 1) + µi(k)Ki(k)ξi(k)

P i(k) =
1

λ
(P i(k−1)−µi(k)Ki(k)ϕT(k)P i(k−1))

(24)
Na prática, a formulação de mı́nimos qua-

drados é drasticamente influenciada por variações
grandes no erro, visto que os erros são elevados ao
quadrado no critério. Para resolver este problema,
os estimadores podem ser substitúıdos pela equa-
ção (Costa and Serra, 2017):

θ̂i(k) = θ̂i(k − 1) + γi(k)Ki(k)f(ξi(k)) (25)

onde

f(ξi(k)) =
ξi(k)

1 + a |ξi(k)|
(26)

Nesta formulação, a função f(ξi(k)) é linear
para valores pequenos de ξi(k), mas aumenta len-
tamente para valores grandes de ξi(k). Em outras
palavras, os efeitos da função é diminuir as con-
sequências de erros grandes. Portanto, os estima-
dores são mais robustos à variações bruscas.

3 Controlador PID adaptativo fuzzy

O controlador PID fuzzy TS tem sua estrutura de-
finida utilizando a estratégia PDC proposta por
Wang et al. (1995), onde o controlador e o modelo
fuzzy TS compartilham o mesmo antecedente, e o
consequente do controlador é definido por funções
de transferência discreta. Nesta seção serão apre-
sentados dois controladores expĺıcitos self-tuining
que foram utilizados nesse artigo. Nesses contro-
ladores, e(k) representa o erro de controle que é
dado por e(k) = r(k)− y(k).

3.1 Controlador PID Bányász e Keviczky

Este controlador foi proposto por Bányász
e Keviczky nas referências Bányász and Ke-
viczky (1982), Bányász et al. (1985), Bányász
and Keviczky (1988) e Bányász and Keviczky
(1993). Esta formulação foi adaptada para
o contexto fuzzy no presente trabalho. Seja

nu = ny = 2, θi =
[
âi1, â

i
2, b̂

i
0, b̂

i
1

]T
,Φ(k − 1) =

[−y (k − 1) ,−y (k − 2) , u (k − d) , u (k − d− 1)]
T

,
onde d é conhecido, então a lei de controle para
cada subcontrolador fuzzy é dada por:

ui(k) = qi0e(k)+qi1e(k−1)+qi2e(k−2)+ui(k−1)
(27)

Os parâmetros estimados do submodelo são
usados para calcular os parâmetros do subcontro-
lador de acordo com a relação

γi = bi1/b
i
0 (28)

qi0 =
kiI
bi0

(29)

qi1 = qi0a
i
1 =

kiI
bi0
ai1 (30)

qi2 = qi0a
i
2 =

kiI
bi0
ai2 (31)

onde

kiI =
1

2d− 1
para γi = 0 (32)

kiI =
1

2d(1 + γi)(1− γi)
para γi > 0. (33)

3.2 Controlador PID Dahlin

O algoritmo deste controlador, foi proposto
por Corripio and Tomkins (1981), onde usa a
função de transferência definida na Eq. (1) com
nu = 1 e ny = 2, sendo os parâmetros estimados

da planta definidos como θi =
[
âi1, â

i
2, b̂

i
1

]T
, o

vetor de regressão definido como Φ(k − 1) =

[−y (k − 1) ,−y (k − 2) , u (k − 1)]
T

,e a sua lei de
controle é dada por

ui(k) = Ki
P {e(k) − e(k − 1) + T0i

TIi e(k) +
TDi

T i0
[e(k)− 2e(k − 1) + e(k − 2)] + ui(k)(k − 1)

(34)

O intervalo de amostragem é representado por
T0, Ki

P é o ganho proporcional, T iI a constante de
tempo integral e T iD a constante de tempo deri-
vada, que dependem dos parâmetros do submo-
delo da seguinte forma:

Ki
P =

−
(
âi1 + 2âi2

)
Qi

b̂i1
(35)

T iI =
−T i0

1
âi1+2âi2

+ 1 +
T iD
T i0

(36)

T iD =
T i0â

i
2Q

i

Ki
pb̂
i
1

(37)

A variável Qi na Eq. (37) é definida pela re-

lação Qi = 1 − e
−Ti0
B , onde B é conhecido como

o fator de ajuste que caracteriza a constante de
tempo dominante da função de transferência de
acordo com as mudanças feitas na sáıda do pro-
cesso em malha fechada. Quanto menor o valor de
B, mais rápida é a resposta de controle em malha
fechada.



4 Resultados

4.1 Inicialização do Controle PID Fuzzy Adap-
tativo

Para superar a sensibilidade à inicialização do al-
goritmo WRLS, as condições iniciais para a mo-
delagem fuzzy TS recursiva são obtidas pelo al-
goritmo de mı́nimos quadrados através de uma
formulação em batelada e otimizadas via PSO, e
as condições iniciais do controlador PID fuzzy são
obtidas a partir do Modelo fuzzy TS.

4.2 Condição inicial dos parâmetros do modelo

A planta térmica é descrita pela seguinte estrutura
do modelo fuzzy TS, conforme descrito na Eq. (1):

R1 : SE Temperatura é A1 ENTÃO

G1
P (z) = g1

b10z + b11
z2 − a11z − a12

z−τ
1
d/T

R2 : SE Temperatura é A2 ENTÃO

G2
P (z) = g2

b20z + b21
z2 − a21z − a22

z−τ
2
d/T

(38)

onde, A1 e A2 são representados pelas funções
de pertinência Z-shaped e S-shaped, respectiva-
mente, ou seja:

A1 =



1, y ≤ p1
1− 2

(
y−p1
p2−p1

)2
, p1 ≤ y ≤ p1+p2

2

2
(
y−p2
p2−p1

)2
, p1+p2

2 ≤ y ≤ p2
0, y ≥ p2

(39)

e

A2 =



0, y ≥ p1
2
(
y−p1
p2−p1

)2
, p1 ≤ y ≤ p1+p2

2

1− 2
(
y−p2
p2−p1

)2
, p1+p2

2 ≤ y ≤ p2
1, y ≥ p2

(40)

O sinal de entrada (tensão RMS, em Volts) e a
resposta de sáıda (Temperatura, em graus Celsius)
obtidos da planta térmica, são mostrados na Fig.
1.

As funções antecedentes do modelo fuzzy TS
dinâmico, dadas nas Eqs. (39) e (40), foram ob-
tidas pelo algoritmo FCM e otimizadas pelo algo-
ritmo PSO com base na curva caracteŕıstica. A
comparação entre as funções de pertinência iden-
tificadas e otimizadas são mostradas na Fig. 2.

O atraso puro de tempo foi estimado através
de função de correlação cruzada entre os sinais de
entrada e sáıda da planta térmica, resultando em
um atraso puro de tempo de τd = 2 segundos, com
peŕıodo de amostragem T = 1s.

Figura 1: Dados experimentais de entrada/sáıda
da planta térmica. (a) A tensão (RMS) é o sinal
de entrada da planta e (b) a temperatura (graus
Celsius) é a resposta de sáıda.

Figura 2: Funções de pertinência estimadas pelo
algoritmo FCM (gráfico com o marcador em ćır-
culos) e as funções de pertinência otimizadas pelo
PSO com base na curva caracteŕıstica (gráfico em
linha sólida).

O modelo fuzzy TS identificado foi submetido
ao processo de otimização por PSO para melho-
rar as funções de pertinência do antecedente e os
ganhos DC dos submodelos do consequente, obje-
tivando minimizar o erro quadrático médio (MSE,
do inglês Mean Squared Error) entre a curva ca-
racteŕıstica da planta real e do modelo fuzzy TS.
A função objetivo a ser minimizada é dada por:

e =
1

Q

Q∑
k=1

(yreal(k)− ymodel(k))
2

(41)

onde Q (Q = 20) é o número de pontos da curva
caracteŕıstica, yreal e ymodel são as sáıdas real
da planta térmica e do modelo fuzzy em regime
permanente, respectivamente. Os valores especi-
ficados dos parâmetros do algoritmo PSO foram:



Np = 30 (número total de part́ıculas no enxame),
N = 20 (Número de iterações), c1 = 1.5 (coefici-
ente cognitivo de aceleração), c2 = 1.5 (coeficiente
social de aceleração), w = 0.5 (peso de inércia). A
curva caracteŕıstica da planta térmica, do modelo
fuzzy TS identificado pelo algoritmo FCM e do
modelo fuzzy otimizado pelo algoritmo PSO são
mostrados na Fig. 3. O custo da melhor part́ıcula
global em cada iteração, dado pela Eq. (41), do
processo de otimização, é mostrado na Fig. 4.

Figura 3: Curva caracteŕıstica: experimental da
planta térmica (gráfico com o marcador em ćır-
culos), modelo fuzzy TS identificado via fuzzy C-
Means (gráfico tracejado) e modelo fuzzy TS oti-
mizado (gráfico em linha sólida).

Figura 4: Custo da melhor part́ıcula em cada ite-
ração no processo de otimização do modelo fuzzy
via curva caracteŕıstica.

4.3 Implementação do Controlador Adaptativo
Fuzzy

O controlador PID fuzzy TS, utilizando a estraté-
gia PDC, é dado por:

R1 : SE Temperatura é A1 ENTÃO

G1
C(z) =

q10 + q11z
−1 + q12z

−2

1− z−1
(42)

R2 : SE Temperatura é A2 ENTÃO

G2
C (z) =

q20 + q21z
−1 + q22z

−2

1− z−1
(43)

As funções de pertinência do antecedente do
controlador fuzzy TS são as mesmas funções de
pertinência do antecedente do modelo fuzzy TS,
apresentadas na seção 4.2. O modelo fuzzy TS,
G1
p(z) e G2

p(z), dados na Eq. (38) , é identificado
usando dados de entrada e sáıda, obtidos a partir
da planta térmica. Os parâmetros do antecedente
dos modelos fuzzy, A1 e A2, são mantidos fixos, en-
quanto que os parâmetros do consequente de cada
submodelo fuzzy são estimados via método dos mı́-
nimos quadrados recursivos, como descrito na Se-
ção 2.3. Os parâmetros definidos para o algoritmo
fuzzy via método dos mı́nimos quadrados recursi-
vos são: fator de esquecimento λ1 = λ2 = 0.997,
matriz de covariância P 1(0) = P 2(0) = 10−3I4.
Os resultados para estimação recursiva dos parâ-
metros do modelo fuzzy TS da planta térmica, são
mostrados na Fig. 5.

Figura 5: Estimação paramétrica recursiva: (a)-
(d) parâmetros do consequente do primeiro sub-
modelo, (e)-(h) parâmetros do consequente do se-
gundo submodelo.

Os parâmetros dos controladores obtidos a
partir dos parâmetros do modelo estimados via
método dos mı́nimos quadrados recursivos são
mostrados na Fig. 6. Pode ser observado, segundo
as variações nos parâmetros da planta, conforme
mostrado na Fig. 5, que os parâmetros correspon-
dentes dos controladores foram satisfatoriamente
estimados.

Os parâmetros do modelo fuzzy es-
timados para o controlador Bányász



Figura 6: Estimação recursiva dos parâmetros do
controlador PID fuzzy : (a)-(c) parâmetros do con-
sequente do primeiro submodelo, (d)-(f) parâme-
tros do consequente do segundo submodelo.

e Keviczky no último instante foram:
θ̂1(1200) = [−1.8382 0.8397 0.0011 0.0005],

θ̂2(1200) = [−1.7528 0.7560 − 0.0006 0.0050].
Os parâmetros dos subcontroladores no ins-
tante final foram: q10(1200) = −265.1992,
q11(1200) = 143.3791, q12(1200) = 121.9953,
q20(1200) = −204.7952, q21(1200) = 359.8103,
q22(1200) = −155.6506. E os parâmetros
do modelo fuzzy estimados para o contro-
lador Dahlin e Keviczky no último instante
foram: θ̂1(1200) = [−1.9194 0.9197 0.003],

θ̂2(1200) = [−1.7503 0.7535 0.0044]. Os parâ-
metros dos subcontroladores no instante final
foram: K1

P (1200) = 3.9245, T 1
D(1200) = 6.0808,

T 1
I (1200) = 99.4350, K2

P (1200) = 2.6768,
T 2
D(1200) = 3.0965, T 2

I (1200) = 76.3769.

A resposta da planta térmica (Temperatura
em grau Celsius) e a ação de controle (Tensão
RMS em Volts) são mostradas nas Figs. 7 e
8. O sinal de referência inicial para temperatura
foi 100◦C e uma mudança para 80◦C foi apli-
cada em 800 segundos. Uma mudança no ga-
nho da planta de 1 para 1,2 foi considerada no
instante de 400 segundos e de 1,2 para 0,8 foi
considerada no instante de 1200 segundos. Como
pode ser observado, a metodologia de controle pro-
posta por Dahlin apresenta um overshoot inicial
de 23,2%, enquanto que a metodologia proposta
por Bányász e Keviczky não apresenta overshoot,
apresentando, portanto, melhor desempenho de
controle no domı́nio do tempo e garantindo especi-
ficações de margens de ganho e fase, representado
pela melhor adaptação e robustez às pertubações
aplicadas.

Figura 7: Resposta temporal do sistema de con-
trole PID fuzzy adaptativo.

Figura 8: Ação de controle do controlador PID
fuzzy adaptativo.

5 Conclusões

Neste trabalho, é proposta uma metodologia para
projeto de controle PID adaptativo fuzzy para
aplicações em sistemas não lineares com atraso
puro de tempo. Uma formulação para identifica-
ção fuzzy recursiva foi apresentada, onde os parâ-
metros do antecedente são mantidos fixos e os pa-
râmetros do consequente são estimados em tempo
real em malha fechada. A estimação do antece-
dente e das condições iniciais do consequente do
modelo fuzzy TS foi desenvolvida considerando a
dinâmica do sistema não linear, porém foi pro-
posta a validação do mesmo levando-se também
em consideração a não linearidade estática através
da utilização da curva caracteŕıstica do sistema,
e para isso, a formulação matemática do modelo
fuzzy TS estático foi desenvolvida; um algoritmo
de otimização PSO foi utilizado para otimizar o
modelo fuzzy estático em relação à curva carac-
teŕıstica real do sistema. Um método de sintonia
direta, utilizando-se os parâmetros dos submode-
los fuzzy e o atraso puro de tempo, foi apresentado



e possui a vantagem de ser um método fácil de ser
implementado, com baixo custo computacional e
com critérios de margens de ganho e fase em sua
formulação. A metodologia de controle proposta
por Bányász e Keviczky obteve um melhor rastre-
amento da trajetória de referência para controle
adaptativo fuzzy de uma planta térmica não linear
com atraso puro de tempo diante de perturbações
e ambiente ruidoso.

A partir dos resultados obtidos neste traba-
lho, assim como os recentes desafios no campo de
controle adaptativo fuzzy, para continuar esta pes-
quisa, podem ser consideradas as seguintes pro-
postas de trabalho futuro:

• Desenvolvimento de um método para esti-
mação recursiva do antecedente com base na
curva dinâmica e estática do sistema não li-
near;

• Desenvolvimento e teste de outros métodos
de sintonia de controladores fuzzy ;

• Desenvolvimento da estratégia de controle no
contexto de controle plug-and-play e networ-
ked control;

• Aplicação em outros sistemas industriais ou
benchmarks existentes na literatura;

• Desenvolvimento de um sistema embarcado
(de um produto) contendo a metodologia de
controle adaptativo fuzzy proposta para con-
trole por aprendizagem autônoma de proces-
sos industriais.
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