CONTROLE FUZZY ADAPTATIVO INDIRETO DE SISTEMAS NAO LINEARES

MARIA KELIANE MACEDO MONTEIRO*, FERNANDA SILVA SOUSA*, SELMO EDUARDO RODRIGUES

JUONIOR*, EDSON BRUNO MARQUES COSTA*

* Avenida Newton Belo, S/N, Vila Maria, 65906-335
Instituto Federal de Educag¢do, Ciéncia e Tecnologia do Maranhao
Imperatriz, Maranhdo, Brasil

mkelianemacedo@gmail.com, fernandasousa3@hotmail.com, selmo.junior@ifma.edu.br,
edson.costa@ifma.edu.br

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 T'S 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 T'S 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
aplicagbes em sistemas ndo lineares com atraso puro de tempo. Uma estrutura de modelo fuzzy Takagi-Sugeno
dinamico é utilizada para representar o sistema. E utilizado um método de identificacdo fuzzy recursiva em malha
fechada onde os parametros do antecedente sdo mantidos fixos e os parametros do consequente sao estimados
recursivamente. A estimacdo do antecedente e das condicoes iniciais do consequente do modelo fuzzy TS sao
obtidas considerando a dindmica do sistema nao linear e validagdo através da utilizacdo da curva caracteristica
do sistema (considerando a nao linearidade estética), e para isso, a formulagdo matemética do modelo fuzzy TS
estatico foi desenvolvida e um algoritmo de otimizagao foi utilizado para otimizar o modelo fuzzy estitico em
relagdo a curva caracteristica real do sistema. Um método de sintonia direta, utilizando-se os parametros dos
submodelos fuzzy e o atraso puro de tempo foi desenvolvido usando a estratégia de Compensacao Distribuida
Paralela (PDC). Resultados computacionais de dois controladores sdo apresentados para o controle fuzzy adap-
tativo de uma planta térmica com atraso puro de tempo, com o intuito de ilustrar a eficiéncia e aplicabilidade

da metodologia abordada.

Palavras-chave— Controle Adaptativo, Controle Fuzzy, RLS Fuzzy, Sistemas Nao Lineares, Processos Indus-

triais.

1 Introducao

Controle fuzzy é uma das primeiras e mais bem-
sucedidas aplicagoes de conjuntos fuzzy e teoria de
sistemas, consolidando-se como uma abordagem
eficiente para controle de sistemas nao lineares,
incertos e variantes com tempo, ganhando des-
taque tanto pela comunidade académica, 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 limitagoes
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. Combinagoes 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 trés 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 trajetérias de referéncia,
atendimento as especificagoes de projeto e baixo
custo computacional.

2 Método de Identificacao Recursiva
Fuzzy

2.1 Modelo Fuzzy TS Estdatico e Dinamico

Neste trabalho, a planta a ser controlada é
descrita pelo seguinte modelo fuzzy T'S dinamico,
onde foi apresentada inicialmente em Costa and
Serra (2015b):
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onde RUI™"*") denota a i-ésima regra, e L é
o numero total de regras. Na parte antecedente,
as varidveis linguisticas z;, j = 1,2---,v, per-
tencem a um conjunto fuzzy Az com um valor
verdadeiro dado por uma fungao de pertinéncia
fas (z;) + R — [0,1]. Cada variavel linguistica
tem seu proprio universo de discurso Uy, , - -+ , Uy, ,
particionado por conjuntos fuzzy y representando
seus termos linguisticos, respectivamente. A parte
consequente da i-ésima regra de inferéncia é com-
posta de fun(;()es de transferéncia discretas de ny-
ésima ordem, G (%), em que Td é seu tempo de
atraso puro, g ¢ o ganho DC, b, . ,, eaj, . my
sao os parametros do numerador e denominador,
respectivamente.

Considerando D" = —7%/T', o consequente do
modelo fuzzy TS dindmico, dado na Eq. (1), pode
ser representado pela seguinte equacao de dife-
renca ARX com a entrada u(k) e a saida y'(k),
em cada iteracao k, dada por:

z

(k)= —ahy'(k—n)+g" Y bhu(k — (n+ D")
n=1 n=0

(2)
A saida do modelo fuzzy dinamico global T'S,
9(k), é dada por:

R Ny
k) = 3 i @) —aiyi(k—n) +

+g° Zbl

—(n+D))]  (3)

onde u'(z) é a fungao de pertinéncia normalizada
que satisfaz os seguintes critérios:

RC = ) Cz(m) =

Zcf‘(x)
J:1R |
@) 20, Y ii(a) =
i=1

e A;- (x;) é o grau de pertinéncia de x; no conjunto
fuzzy A%

O modelo fuzzy TS estatico é obtido
considerando-se o modelo fuzzy TS dindmico,
dado na Eq. (3), no estado estaciondrio, ou seja,
quando k — co. Considerando a saida e a entrada
do modelo fuzzy, em estado estacionario, dado por
7 e U, respectivamente, o modelo fuzzy T'S estatico
¢é dado por:

pi(z) = [T, Al(z)),

Zu [i —a,y' +4g' sz ] (5)

n=1

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

2.2 Estimacdo dos parametros do antecedente

Os parametros antecedentes do modelo fuzzy TS
sao estimados por agrupamentos fuzzy. Os algorit-
mos de agrupamentos fuzzy sdo usados para cons-
truir modelos fuzzy a partir de dados experimen-
tais (Costa and Serra, 2015a). Entre os algoritmos
mais populares estao 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 implementacao do algoritmo FCM
descrito em Bezdek et al. (1984) sdo os seguintes:
Algoritmo Fuzzy C-Means:

Passo 1.Para o conjunto de dados X =
{21, .yzn}, x; € RFP, determinando c¢ €
{2,3,...,n—1}, m (1,00) e inicializar U(©) € M,.

Passo 2. Na iteragao [, [ = 0,1,2, ..., calcule os
vetores ¢ means
Z (/iék)m Lk
Uﬁzkt ,1<i<e (7)

Z :uzk

k=1
Passo 3. Atualize UD = [u ()] para U+ =
[ugjl)] usando

D\ ¥ !
Dia=(a=v) A(a=2l),
1<i<e¢l1<k<N

1
Mé = ¢ ’ (9)
> (Dia/Djea)? ™
j=1

Passo 4. Se |[U+Y) — U] < ¢, pare; caso con-
trario, ajuste [ = + 1 e retorne ao Passo 2.

2.3 Estimacao recursiva dos parametros do con-
sequente

A estimagao de parametros pelo método dos mi-
nimos quadrados recursivos se baseia no principio
de que os parametros desconhecidos de um modelo



matematico devem ser escolhidos de tal maneira,
que a soma dos quadrados das diferencas entre os
valores observados e os valores calculados, multi-
plicado por nimeros que medem o grau de preci-
sdo, seja minimo (Astré')m and Wittenmark, 2008).
Os parametros da saida do modelo fuzzy TS, po-
dem ser estimados pelo método dos minimos qua-
drados recursivo. A saida do modelo fuzzy TS,
definido na Eq. (3), pode ser representada na se-
guinte forma matricial:

y(1) pi1) 0 0 - 0
y(2) 0 u(2) 0 - 0
y@ | = | 0 0 43 0
: D0
y(N) 0 0 0 - pi(N)
—y(0) —y(l-ny)  u(l) u(l—ny)
—y(1) —y(2-ny)  u(2) u(2—ny)
—y(2) —y(3—ny) u(3) u(3—ny)
L —v(N-1) —y(N—ny) u(N) u(N—ny)
aj
béﬁ‘/
L b,
(10)
Y = M'of (11)

onde, Y é o vetor de saida do sistema dindmico,
® é a matriz de regressiao, M? é a matriz de pon-
deragao diagonal da i-ésima regra e i é o vetor
de parametros dos submodelos. No sentido de mi-
nimos quadrados, o vetor de parametros pode ser
obtido em batelada, como a seguir:

6 = [oT D) STMY (12)

A formulacao acima diz respeito a estimacao
local dos parametros do consequente, onde sao es-
timados os parametros de cada submodelo sepa-
radamente. Uma outra abordagem corresponde a
estimagao dos parametros de todos os submodelos
de uma tnica vez, é chamada de estimacao global
dos parametros do consequente.

A solugao da Eq. (12) para o problema dos
minimos quadrados sera reescrita de forma recur-
siva como

k
0'(k) = [Z ui(n)w(n)wT(n)l

(13)

5 —1
onde Pi(k) = [Z ui(n)w(n)ﬂ(n)l .

Entéao, é obtido

Y (n)e(n)y(n)

[PH(R)) ™ = [P (k= D))" +o(k)u' (k)¢ (k) (14)

O estimador de minimos quadrados 6%(k),
(13), pode ser escrito da seguinte maneira:

k—1
0' (k) = P'(k) | > ' (n)e(n)y(n) + ' (k)e(k)y(k)

(15)

Multiplicando a Eq. (13) pela expressao

Mk

Zui(n)gp(n)wT(n) , € escrevendo o resultado
Ln=1 i

no tempo k — 1, tem-se

Fh_1 -

3" i (n)p(n)e™ (n)| 0 (k—1) =

E

-1
1 (n)p(n)y(n)

(16)

O lado esquerdo da Eq. (16) pode ser re-
presentado em forma compacta como [P!(k —
1)]710/(k — 1). Substituindo este resultado pela
(15), obtém-se

n=1

0'(k) = P'(k){[P"(k = 1)]"0"(k — 1)

+u' (k)e(k)y(k)}  (17)
Nas Eqgs. (14) e (17), tem-se

0'(k) = (k1) + W (DK (REF) (18)

onde
K'(k) = P'(k)p(k) (19)

&'(k) = y(k) — T (k)0"(k — 1) (20)

A matriz de covariancia, P'(k), é calculada
aplicando o lema da inversao da matriz na (14), e

Pi(k) = P'(k = 1) = P'(k = 1)p* (k)o(k) [ (k)

Pk = D' (k)p(k) + 1] 7' (k)P (k = 1) (21)

Isso implica que

K'(k) = P'(k — Dp(k)e™ (k)P (k — 1)
k) + 170 (22)

e

Pi(k) = Pi(k — 1) — g (F) K (k) (k)P (k — 1).
(23)

Portanto, os minimos quadrados recursivos
sao dados pelas Eqgs. (18), (22) e (23). Conside-
rando o fator de esquecimento \* para a i—ésima
regra, variando entre 0 < A < 1, o algoritmo de



estimacao recursiva dos parametros consequentes
do modelo fuzzy T'S dinamico é dado por:

€i(k) = y(k) — " (k)0 — 1)
K'(k) = P'(k — Dp(k) (" (k) PP (k — 1))
01 (k) = 0 (k — 1) + ' (W) K (R)E" ()

(P'(k—=1)—p' (k)K" (k)" (k)P (k—1))
(24)

Na pratica, a formulacao de minimos qua-
drados é drasticamente influenciada por variagoes
grandes no erro, visto que os erros sao elevados ao
quadrado no critério. Para resolver este problema,

os estimadores podem ser substituidos pela equa-
¢ao (Costa and Serra, 2017):

0'(k) = 0'(k — 1) + 4" (k)K" (k) f(' (k)  (25)

(3

fEw) = o

+alg(k)|

Nesta formulagao, a fungao f(¢'(k)) é linear
para valores pequenos de £'(k), mas aumenta len-
tamente para valores grandes de £'(k). Em outras
palavras, os efeitos da fung@ao é diminuir as con-
sequéncias de erros grandes. Portanto, os estima-
dores sao mais robustos a variagoes bruscas.

(26)

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 fungoes
de transferéncia discreta. Nesta secao serao apre-
sentados dois controladores explicitos 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 Banydsz e Keviczky

Este controlador foi proposto por Banyész
e Keviczky nas referéncias Bényédsz and Ke-
viczky (1982), Bényasz et al. (1985), Bényasz
and Keviczky (1988) e Bdnydsz and Keviczky
(1993).  Esta formulagdo foi adaptada para
o contexto fuzzy no presente trabalho. Seja

) oo~ ~T
Ny = ny = 2, 00 = [ag,a;,bg,bﬂ Dk —1) =
[~y (k=1),~y (k=2),u(k—d),u(k—d-1)]",
onde d é conhecido, entao a lei de controle para
cada subcontrolador fuzzy é dada por:

u'(k) = ghe(k) +die(k—1) +ghe(k —2) +u'(k—1)

(27)

Os parametros estimados do submodelo sao

usados para calcular os parametros do subcontro-
lador de acordo com a relagao

' =b1/0 (28)
ki
%= 7 (29)
0
. ki
¢ = gya) = 1 a (30)
b
0
7 % kl i
42 = qolz = bTI 2 (31)
0
onde
i L i
k’]:2d71para7:0 (32)
ky = para " >0.  (33)

T 2d(1+ ) (1~

3.2  Controlador PID Dahlin

O algoritmo deste controlador, foi proposto
por Corripio and Tomkins (1981), onde usa a
funcdo de transferéncia definida na Eq. (1) com

n, = 1 e ny = 2, sendo os parametros estimados
_ T

da planta definidos como §* = |a%,a%,bi| , o
vetor de regressao definido como ®(k — 1) =
[—y(k—1),—y(k—2),u(k—1)]" e a sua lei de

controle é dada por

ui(k) = Kple(k) — ek — 1) + Le(k) +

TTD le(k) — 2e(k — 1) + e(k — 2)] + ' (k) (k — 1)

(34)

O intervalo de amostragem é representado por
Ty, K% é o ganho proporcional, T a constante de
tempo integral e T}, a constante de tempo deri-
vada, que dependem dos parametros do submo-
delo da seguinte forma:

—(al +2a}) Q'

Kp = , (35)
bi
) .
T ——0 (36)
1 14+ Tp
@} +2aj Ti
TGO
i = 1020 (37)
Kib}

A varidvel Q' na Eq. (37) ¢ definida pela re-

~ ; 7TQY ’ .
lacao Q* = 1 — e 5 , onde B é conhecido como

o fator de ajuste que caracteriza a constante de
tempo dominante da fungao de transferéncia de
acordo com as mudancas feitas na saida do pro-
cesso em malha fechada. Quanto menor o valor de
B, mais rapida ¢é a resposta de controle em malha
fechada.



4 Resultados

4.1 Inicializa¢ao do Controle PID Fuzzy Adap-
tativo

Para superar a sensibilidade a inicializacao do al-
goritmo WRLS, as condigbes iniciais para a mo-
delagem fuzzy TS recursiva sao obtidas pelo al-
goritmo de minimos quadrados através de uma
formulagao em batelada e otimizadas via PSO, e
as condigoes iniciais do controlador PID fuzzy sao
obtidas a partir do Modelo fuzzy TS.

4.2 Condicao inicial dos parametros do modelo

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

R!: SE Temperatura é A* ENTAO
bz + by

ol _ a1 %*T% T
plz) =g zz—a%z—aéz
(38)
R?: SE Temperatura é A> ENTAO
b2z + b2 2
(;2 — 42 0 1 —15/T
p(2) =9 zZ—a%zfa%Z

onde, A' e A? sio representados pelas funcdes
de pertinéncia Z-shaped e S-shaped, respectiva-
mente, ou seja:

17 Y f; P1
2
_ Yy—pP1 P1tp2
e 1-2 (m_m) y Sy < S5 (30)
2(71;”;1;?1) , o B <y <p
0, Y > po
e
0, Yy 2 D1
2
9 ( y—_Pl ) , P < y < p1tp2
A? = AT . (40)
1—2(5’2—_1;21) , BSPE<y<p
1, Y 2 D2

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

As fungoes antecedentes do modelo fuzzy T'S
dindmico, dadas nas Egs. (39) e (40), foram ob-
tidas pelo algoritmo FCM e otimizadas pelo algo-
ritmo PSO com base na curva caracteristica. A
comparagao entre as fungoes de pertinéncia iden-
tificadas e otimizadas sao mostradas na Fig. 2.

O atraso puro de tempo foi estimado através
de funcao de correlacao cruzada entre os sinais de
entrada e saida da planta térmica, resultando em
um atraso puro de tempo de 74 = 2 segundos, com
periodo de amostragem 7' = 1s.

0 100 200 300 400 500 600 700 800
Tempo (s)

0 100 200 300 400 500 600 700 800
Tempo (s)

Figura 1: Dados experimentais de entrada/saida
da planta térmica. (a) A tensdo (RMS) ¢ o sinal
de entrada da planta e (b) a temperatura (graus
Celsius) é a resposta de saida.
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Figura 2: Funcgoes de pertinéncia estimadas pelo
algoritmo FCM (gréfico com o marcador em cir-
culos) e as fungoes de pertinéncia otimizadas pelo
PSO com base na curva caracteristica (gréafico em
linha sélida).

O modelo fuzzy TS identificado foi submetido
ao processo de otimizacao por PSO para melho-
rar as fungoes de pertinéncia do antecedente e os
ganhos DC dos submodelos do consequente, obje-
tivando minimizar o erro quadrético médio (MSE,
do inglés Mean Squared Error) entre a curva ca-
racteristica da planta real e do modelo fuzzy TS.
A funcao objetivo a ser minimizada é dada por:

Q
e = % Z (yreal(k) - ymodel(k))Z (41)
k=1

onde @ (@ = 20) é o nimero de pontos da curva
caracteristica, Yreal © Ymodel 520 as saidas real
da planta térmica e do modelo fuzzy em regime
permanente, respectivamente. Os valores especi-
ficados dos parametros do algoritmo PSO foram:



N, = 30 (ndmero total de particulas no enxame),
N = 20 (Ntmero de iteragoes), ¢; = 1.5 (coefici-
ente cognitivo de aceleragao), ca = 1.5 (coeficiente
social de aceleragao), w = 0.5 (peso de inércia). A
curva caracteristica da planta térmica, do modelo
fuzzy TS identificado pelo algoritmo FCM e do
modelo fuzzy otimizado pelo algoritmo PSO sao
mostrados na Fig. 3. O custo da melhor particula
global em cada iteragdo, dado pela Eq. (41), do
processo de otimizacao, é mostrado na Fig. 4.

300 T T T

O  Planta Térmica
~~~~~~~~ Modelo Fuzzy Identificado
250 [ Modelo Fuzzy Otimizado 7

~200

150

Temperatura (°C

0 50 100 150 200
Tensao(RMS)

Figura 3: Curva caracteristica: experimental da
planta térmica (grafico com o marcador em cir-
culos), modelo fuzzy TS identificado via fuzzy C-
Means (gréfico tracejado) e modelo fuzzy TS oti-
mizado (grafico em linha sélida).
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Figura 4: Custo da melhor particula em cada ite-
racao no processo de otimizacao do modelo fuzzy
via curva caracteristica.

4.8  Implementacao do Controlador Adaptativo
Fuzzy

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

R': SE Temperatura é A ENTAO

1 1,-1 1,-2 492
Gh(z) = DA .

R2?: SE Temperatura é A2 ENTAO

2 2.—1 4 2,-2

@ +aiz"! + g3z (43)
Gt () = BHLE Lo

As fungbes de pertinéncia do antecedente do
controlador fuzzy TS sao as mesmas funcoes de
pertinéncia do antecedente do modelo fuzzy TS,
apresentadas na secao 4.2. O modelo fuzzy TS,
Gll,(z) e Gg(z), dados na Eq. (38) , ¢ identificado
usando dados de entrada e saida, obtidos a partir
da planta térmica. Os parametros do antecedente
dos modelos fuzzy, A' e A2, sao mantidos fixos, en-
quanto que os parametros do consequente de cada
submodelo fuzzy sao estimados via método dos mi-
nimos quadrados recursivos, como descrito na Se-
¢ao 2.3. Os parametros definidos para o algoritmo
fuzzy via método dos minimos quadrados recursi-
vos sdo: fator de esquecimento A\ = Ay = 0.997,
matriz de covariancia P1(0) = P2%(0) = 1073l,.
Os resultados para estimagao recursiva dos para-
metros do modelo fuzzy T'S da planta térmica, sdo
mostrados na Fig. 5.

Banyasz e Keviczky
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Figura 5: Estimagao paramétrica recursiva: (a)-
(d) parametros do consequente do primeiro sub-
modelo, (e)-(h) pardmetros do consequente do se-
gundo submodelo.

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

Os parametros do modelo
timados  para o  controlador

fuzzy  es-
Béanyasz
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Figura 6: Estimacao recursiva dos parametros do
controlador PID fuzzy: (a)-(c) pardmetros do con-
sequente do primeiro submodelo, (d)-(f) parame-
tros do consequente do segundo submodelo.

e Keviczky mno dltimo instante foram:
6'(1200) = [-1.8382 0.8397 0.0011 0.0005],
62(1200) = [-1.7528 0.7560 — 0.0006 0.0050].

Os parametros dos subcontroladores no ins-
tante final foram: ¢{(1200) = —265.1992,
q1(1200) = 143.3791, ¢3(1200) = 121.9953,
q3(1200) = —204.7952, ¢3(1200) = 359.8103,
¢5(1200) = —155.6506. E os parametros
do modelo fuzzy estimados para o contro-
lador Dahlin e Keviczky no 1ltimo instante
foram:  #'(1200) = [-1.9194 0.9197 0.003],
é2(1200) = [-1.7503 0.7535 0.0044]. Os para-
metros dos subcontroladores no instante final
foram: K5(1200) = 3.9245, T}(1200) = 6.0808,
T}(1200) = 99.4350, K%(1200) = 2.6768,
T2 (1200) = 3.0965, T?(1200) = 76.3769.

A resposta da planta térmica (Temperatura
em grau Celsius) e a acao de controle (Tensao
RMS em Volts) sdo mostradas nas Figs. 7 e
8. O sinal de referéncia inicial para temperatura
foi 100°C e uma mudanca para 80°C foi apli-
cada em 800 segundos. Uma mudanca 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 Béanyész e Keviczky nao apresenta overshoot,
apresentando, portanto, melhor desempenho de
controle no dominio do tempo e garantindo especi-
ficagoes de margens de ganho e fase, representado
pela melhor adaptacao e robustez as pertubacoes
aplicadas.
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Figura 7: Resposta temporal do sistema de con-
trole PID fuzzy adaptativo.
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Figura 8: Acao de controle do controlador PID
fuzzy adaptativo.

5 Conclusoes

Neste trabalho, é proposta uma metodologia para
projeto de controle PID adaptativo fuzzy para
aplicagoes em sistemas nao lineares com atraso
puro de tempo. Uma formulacao para identifica-
¢ao fuzzy recursiva foi apresentada, onde os para-
metros do antecedente sao mantidos fixos e os pa-
rametros do consequente sao estimados em tempo
real em malha fechada. A estimagao do antece-
dente e das condicoes iniciais do consequente do
modelo fuzzy TS foi desenvolvida considerando a
dindmica do sistema nao linear, porém foi pro-
posta a validacao do mesmo levando-se também
em consideragao a nao linearidade estatica através
da utilizacao da curva caracteristica do sistema,
e para isso, a formulagao matemédtica do modelo
fuzzy TS estatico foi desenvolvida; um algoritmo
de otimizacao PSO foi utilizado para otimizar o
modelo fuzzy estatico em relacdo & curva carac-
teristica real do sistema. Um método de sintonia
direta, utilizando-se os parametros dos submode-
los fuzzy e o atraso puro de tempo, foi apresentado



e possui a vantagem de ser um método fécil de ser
implementado, com baixo custo computacional e
com critérios de margens de ganho e fase em sua
formulacdo. A metodologia de controle proposta
por Banyasz e Keviczky obteve um melhor rastre-
amento da trajetoria de referéncia para controle
adaptativo fuzzy de uma planta térmica nao linear
com atraso puro de tempo diante de perturbagoes
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:

e Desenvolvimento de um método para esti-
magao recursiva do antecedente com base na
curva dinamica e estatica do sistema nao li-
near;

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

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

e Aplicacdo em outros sistemas industriais ou
benchmarks existentes na literatura;

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