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Abstract— This paper proposes a evolving T-S fuzzy model based predictive control methodology for nonlinear
uncertain SISO processes. The addition, merging, and exclusion mechanism of rules are used. The control signal
is obtained based on the PNMPC algorithm in the presence of constraints on the variables of input, control effort
and output, respectively. To evaluate the proposed methodology, a case study with the surge tank is carried out
in the following scenarios: reference tracking, disturbance rejection and robustness to parametric uncertainties.

Keywords— Predictive control, evolving T-S fuzzy model, PNMPC, constraints.

Resumo— Neste artigo é proposta uma metodologia de controle preditivo baseado em modelo nebuloso T-S
evolutivo para processos SISO com dindmica nao linear e parametros incertos. Sao utilizados os mecanismos de
adiga@o, fusdo e exclusao de regras. O sinal de controle é obtido com base no algoritmo PNMPC na presenca de
restricbes nas varidveis de entrada, incremento de controle e saida, respectivamente. Para avaliar a metodologia
proposta é realizado um estudo de caso com o surge tank nos seguintes cendrios: seguimento de referéncia,
rejei¢ao de distirbio e robustez as incertezas paramétricas.

Palavras-chave— Controle preditivo, modelo nebuloso T-S evolutivo, PNMPC, restrigoes.

1 Introdugao

Técnicas de identificacao de sistemas para Con-
trole Preditivo Baseado em Modelo (CPBM) de-
sempenham um papel importante na performance
do controlador. A principal justificativa disto é
que supoe-se necessario um modelo preciso do pro-
cesso a ser controlado. Tal suposi¢ao pode origi-
nar problemas, visto que muitos processos com-
plexos sao dificeis de serem modelados matema-
ticamente, pois apresentam grandes incertezas e
fortes ndo linearidades. Por esta razdo, véarias téc-
nicas de modelagem nao linear sao utilizadas no
contexto CPBM (Rastegar et al., 2016; Boulkaibet
et al., 2017; Eski and Temiirlenk, 2013).

Nesse interim, a modelagem nebulosa, em par-
ticular a estrutura Takagi-Sugeno (T-S), tornou-
se um ativo campo de pesquisa gragas a sua ca-
pacidade de lidar com incertezas, bem como na
descricao de processos com dindmica nao linear
(Lughofer, 2011). No entanto, quando aplicada
de modo off-line, pode apresentar um desempe-
nho insatisfatério principalmente quando a dina-
mica do processo é variante no tempo. Neste
caso, uma estratégia de aprendizagem online é
mais indicada, o que corresponde a um meca-
nismo de evolugao da estrutura do modelo, bem
como de seus parametros (Angelov, 2012). Esta
dltima, chamada de modelagem nebulosa evo-
lutiva, resultou no desenvolvimento de diversos
algoritmos em anos recentes (Angelov and Fi-
lev, 2004; Lughofer and Klement, 2005; Kasabov

and Song, 2002; Dovzan and Skrjanc, 2011).

Em Rastegar et al. (2016) foi proposta uma
metodologia de modelagem nebulosa evolutiva
baseado no New Unsupervised Fuzzy Algorithm
(NUFCA) aplicado em um esquema de controle
preditivo adaptativo em processos Single-Input
Single-Output (SISO) nado lineares. Em Blazic
et al. (2014) é proposta uma metodologia de con-
trole nebuloso adaptativo com antecedente evolu-
tivo aplicada a processos SISO nao lineares com
dindmica dominante de primeira ordem. Em
Zdesar et al. (2014) é proposto um algoritmo de
controle com dois graus de liberdade aplicado a
um processo SISO nao linear. O controle baseia-se
no modelo nebuloso evolutivo T-S e utiliza o algo-
ritmo de agrupamento recursive Gustafson-Kessel.

Neste artigo é proposta uma metodologia de
controle preditivo baseado em modelo nebuloso T-
S evolutivo para processos SISO com dinamica nao
linear e parametros incertos. Sao utilizados os me-
canismos de adicao, fusao e exclusao de regras. O
sinal de controle é obtido com base no algoritmo
Pratical Nonlinear Predictive Control (PNMPC)
proposto por Plucenio (2010) na presenca de res-
trigoes nas varidveis de entrada, incremento de
controle e saida, respectivamente. Para avaliar
a metodologia proposta é realizado um estudo de
caso com o surge tank (Boulkaibet et al., 2017)
nos seguintes cendrios: seguimento de referéncia,
rejeicao de distirbio e robustez as incertezas pa-
ramétricas.



2 Modelagem Nebulosa Evolutiva

Neste artigo, o modelo nebuloso evolutivo T-S
apresenta a i-ésima regra, dada por:
R': SE (z; ~ z*) ENTAO y. =r7_, 6!
(1)

onde ¢ = 1,2,...,L é o numero da regra, z; =
[zt 22 ... 2P]! s@o as varidveis do antecedente,
z7 = [f" 2" ... 2] é o centro da i-ésima

regra, Ti | = [yp_1... Yk-n, Uk—1---Uk—n,] €
RIx(utny) & o vetor de regressores e 0 €
Rrutny) X1 & vetor de parametros de cada regra
obtido no instante de tempo atual k.

O grau de ativacao de um ponto na i-ésima re-
gra é representado por uma gaussiana com centro

z;*, dada por:

G S
pi(ed) = T @

onde 0};7 ; € variancia da j-ésima varidvel do ante-
cedente da i-ésima regra obtida no instante k.

O grau de ativagao normalizado da i-ésima
regra, ¢ calculado como segue:

HP 1%(2@
Zl 10— 1!‘](2'%)

A saida do modelo nebuloso TS, é dada por:

7' (2r) = 3)

L
vk = 7' (2, (4)
=1

Substituindo (1) em (4), encontra-se:

L

onde f é uma funcao nao linear que representa
todo o modelo nebuloso.

2.1 FEstima¢ao dos Parametros do Antecedente:
Abordagem Evolutiva

O algoritmo utilizado para estimar as regras nebu-
losas emprega o conceito da Estimagao Recursiva
da Densidade (Angelov and Zhou, 2008). A den-
sidade da amostra z; é dada por:

1
D(zi) = . (6)
1+ 245 S0 |z — 2]

Recursivamente, a equacao (6) pode ser for-
mulada como (Angelov and Zhou, 2008):

k—1
(k= 1) (S0 ()2 4+ 1) + b — Ay
(7)

INeste artigo utilizou-se zx = [ugx_1 yx_1], logo p = 2.

Dy (zx) =

onde Ay =237 1zk = Dl(zl) =1, bk =bp_1 +
j:l(zi—l) by —Oeck—cj +Zk 1
A condigao utilizada para selecionar uma

amostra como um novo centro, chamada Condi-
cao A, é dada por (Angelov, 2012):

SE Dg(zx) > maxl 1 Dk(zi*) ou
Dy (z1) > mink | Dy(z*) ENTAO L=L+1
(8)
Quando zg é eleito como novo centro, uma
nova regra é criada e sua densidade precisa ser
atualizada a cada nova amostra. Isso é feito, re-

cursivamente, como:

k—1

E—1+(k—2) <Dk1(zi*) 1> + Uy
o (9)
onde Wy, = 37%_, (24 — 21_,)*
A fim de evitar redundancia de regras, a Con-
dicao B ¢é usada (Angelov and Kordon, 2010):

SE i(z]) > e(Vj=1,...,p) ENTAO L = [—1
(10)
comi=1,...,L—1. Desse modo, assim que uma

nova regra € criada, todas as regras pré-existentes
com grau de ativagdo (2) acima de certo valor de
tolerancia € sofrem fusdo, evitando redundancia
de regras coexistentes.

Para evitar que regras com baixa utilidade se-
jam mantidas na base de regras, minimizando o
efeito de outliers, a Condigao C é usada, como
segue (Angelov and Kordon, 2010):

SEU} <nENTAO L=L-1 (11)

comn €[0,010,3],i=1,...,Le

D SR C7)

é a utilidade da regra, que calcula o valor médio
do grau de ativagdo normalizado (3) a partir do
instante de tempo I** (idade da regra) em que a
regra foi criada até o instante k.

Por fim, a varidncia 027 o também conhecida
como zona de influéncia da regra, é atualizada re-
cursivamente, como segue (Angelov, 2012):

h \/C("'@Lﬂ? +(1- <)§;<zi — )2 (13)

onde ¢ é a constante de aprendizagem e S}, é igual
ao numero de amostras associadas a i-ésima regra
no instante k.

2.2 FEstimag¢ao dos Parametros do Consequente

Os parametros do consequente 6; sao obtidos
pela solugao recursiva, via minimos quadrados



(Lughofer, 2011), do seguinte conjunto de equa-
coes:

9" =Pp_irp_1 (Ni/v(zk) + rf_lPﬁ—lrf—ﬂfl
92_ =01 +9 * (yk N rzﬂfl%—l)
Pi=(\T—g'ri ) Pi,
(14)
onde i = 1,2,...,L, \; € [0.95,1] é o fator de
esquecimento e Pf€ é matriz de covariancia do erro
da i-ésima regra.
Desse modo, todo o processo de modelagem
descrito nesta secao é expresso no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Modelagem Nebulosa
Evolutiva

inicio

Inicializagao;

k=1,

Leia a amostra zy;

L =1; 2" = z;; Dy(z) = 1; I™* = k;

repita

k=k+1;

Calcular a densidade Dy (zy) (7);

Atualizar a densidade dos centros
Di(z") (9);

se Condi¢io A (8) entao

L=L+1;z"* =z
Dk(Zl*) = Dk(zk); ™ = k;
P£ = ol; QZL =0

se Condi¢ao B (10) entao

Remover todas as regras
que satisfazem essa
condigao;
fim

fim

Atualizar a utilidade das regras
Ui, (12);

se Condi¢ao C (11) entao

Remover todas as regras que
satisfazem essa condigao;

fim

Atualizar a variancia o7 ; para
i =1 até L faga

Atualizar parametros do
consequente 6% (14)

fim

até zp1 = 0;
fim

3 Controle Preditivo Baseado em Modelo
Nebuloso Evolutivo

Em geral, os diversos algoritmos de CPBM uti-
lizam diferentes fungoes custo para calcular a lei
de controle, porém praticamente todos eles con-
sideram como objetivo minimizar um indice J
que considera o erro entre as predicoes da saida
(Uk+jik) € a referéncia futura (wg4;) e penaliza,

em alguns casos, o sinal de controle (ux) ou seus
incrementos (Aug):

N N,

J = Z [§k+j\k - Wk+j]2 + Z A [Auk+j,1]2

j=1 j=1
(15)
onde N ¢ o horizonte de predicao, N, é o horizonte
de controle e A é a ponderacao do erro.

Para o célculo das predigoes utiliza-se uma
estrutura que combina o modelo nebuloso evolu-
tivo (5) com o modelo de perturbagao (disturbio).
Sendo assim, adicionando-se o termo e(k)/A em
(5) tem-se:

L
wo=r YA+ & )

i=1

onde A =1 — ¢! é o operador de diferencas e
e(k) é um ruido branco com média nula.
Fazendo manipulagoes algébricas em (16),
obtém-se:
L
Yk = Ye1 + AT Y (m)0], +e(k)  (17)

i=1
onde

Arf_ ) = [Ayp—1 . AYpon, Aug_q ... Augp_y,]

(18)

Para calcular a predicao étima da saida do

sistema em um instante de tempo k+ j com infor-

magao conhecida em k utiliza-se o valor esperado

da varidvel yi4 ;i = E(yr+;), que possui melhor

valor, no sentido estocastico, quando o ruido fu-
turo (e(k + 7)) é nulo, resultando em:

L
Yr+jlk = Ur+j—1]k Af‘fﬂ'—uk Z V' (Zk+)0%

i=1
(19)
A fim de calcular as predi¢cbes do modelo
nebuloso evolutivo (5) utilizou-se a estratégia
PNMPC, que tem como principal vantagem a uti-
lizacdo da formulacao tradicional de calculo da
predicdo, dividindo-a em respostas livre e forcada,
enquanto se mantém maior proximidade da res-
posta real do processo ao utilizar um modelo nao
linear para determinar a resposta livre. Baseado
nesta técnica, bem como na apresentada em Ovi-
edo et al. (2004), utilizou-se a seguinte aproxima-
¢ao

Y ~ G,AU + Y}vre (20)
onde
Y = [Grt1pp - Geanp)” (21)
é o vetor de predicoes da saida,
Y = o e (22)

é o vetor de resposta livre,

AU = [Au(k|k) Au(k+1|E) ... Au(k+N,—1|k)]T



¢é o vetor de incrementos no controle e Gy, é a ma-
triz de resposta ao salto. Desse modo, as predi-
¢Oes sao calculadas de modo similar aos algoritmos
DMC e GPC (Plucenio, 2010).

No entanto, é importante observar que a re-
presentagao dada em (20) ndo é uma representa-
¢ao linear, pois o vetor Y}g"re é gerado via simu-
lagao usando o modelo nebuloso evolutivo (5) e
os elementos da matriz Gy dependem do ponto
de operagao e da amplitude do sinal de entrada
(Oviedo et al., 2004).

3.1 Resposta Livre

Para calcular o vetor Y}V ¢ necesséario simular
0 comportamento processo, por meio do modelo
nebuloso evolutivo (5) ao longo do horizonte de
predicdo (1 até N) fazendo com que o tltimo si-
nal de controle aplicado (ug_1) seja mantido cons-
tante ao longo do horizonte. Isto pode ser feito por
meio do procedimento descrito no Algoritmo 2.

3.2 Resposta Forcada

Para calcular a matriz Gy utiliza-se a seguinte
equacao (Plucenio, 2010):

oY

Gk = 5A0

(23)
que pode ser calculada por uma aproximagao.
Para isso, é necessario estimar a resposta forcada,
expressa por:
forcada __ ~forcada ~forcadayT
Y, = Uisie o Oeine) (24)
que, por sua vez, é obtida quando o modelo nebu-
loso evolutivo (5) recebe um pequeno incremento
Atpin na varidvel de controle (ug—1+Atmip ), con-
forme procedimento descrito no Algoritmo 3.
Assim, a primeira coluna da matriz Gy é cal-
culada como:

forgada livre
Gllc _ Yk — Yk

vl

(25)
que sao os coeficientes da resposta ao salto. A
matriz i, por sua vez, é expressa como:

=190 n
Aumin [

Go 0 ... 0
g1 go .- 0
Gy = ) . . (26)
gN-1 gN-2 JN—N,
Definindo o vetor de referéncias futuras
W = [wit1 W2 --- wk_;,_N]T (27)

a funcdo custo (15) pode ser expressa matricial-
mente por:

1
J= 5(AU)THAU +f{ AU + by (28)

onde
H=2(G}] G} + )

£l =2(Y;" - W)T'Gy,
bT _ (Y}Civre o W)T(Y}Civre o W)

que é resolvido por qualquer algoritmo de progra-
magcao quadrética (QP), sujeito as seguintes res-
trigoes:

Umin < uk+j|k < Umax (29)
dumin < Auk+j\k < dumax (30)
Ymin S gk-f—j\k S Ymax (31)

8.8 Metodologia de Controle Preditivo Baseada
em Modelo Nebuloso Evolutivo Proposta

A metodologia de controle proposta neste artigo
consiste em trés etapas:

1. Etapa de treinamento: Com base em um con-
junto inicial de N, amostras de entrada-saida
do processo, é identificado um modelo nebu-
loso inicial, utilizando-se o Algoritmo 1. Esta
etapa é muito importante, pois caso o mo-
delo nebuloso inicial apresente baixa quali-
dade, o controlador podera apresentar per-
formance insatisfatéria.

2. Etapa de controle: O sinal de controle deve
ser obtido, em tempo hébil, pela minimiza-
gao da fungao custo (28). Para isso, segue
um procedimento que inicia com a estimagao
da resposta livre Y1v*® (Algoritmo 2), estima-
cdo da resposta forcada Y,iorgada (Algoritmo
3), célculo da matriz Gy, (25)-(26), definicao
do vetor de referéncias futuras W (27) e mi-
nimizagao do funcional J (28).

3. Etapa de Identificagao: A medida que infor-
magoes (zx+1) do processo sdo adquiridas em
tempo real, o modelo nebuloso evolutivo atu-
aliza os parametros 6} existentes e altera o
nimero regras, se necessdrio (Algoritmo 1).

4 Resultados Computacionais

Para avaliar a metodologia, utilizou-se o sistema
surge tank (Boulkaibet et al., 2017) representado
na Figura 1. O modelo matematico deste sistema
nao linear é dado por:

A _ ZeV2gshe L e
di A(he) A(hy)
onde u; é a entrada de controle (entrada de fluxo
do sistema), h; é o nivel do liquido e as constantes
cs =1egs=29,8. A drea da segao transversal do
surge tank é definida como: A(hy) = as(ht)? + bs.
As constantes: as = 0,01 e by =0, 2.
A metodologia proposta, por sua vez, foi im-
plementada com outros dois algoritmos de agru-
pamento:




Algoritmo 2: Resposta Livre
inicio
~livre

para j =1 até N faga

livre __ ~livre .
Zivy = [uk—1 yk+j71]7

slivre _ ~livre ~livre .
Arkﬂ'q = [ Uryi1--- Aykﬂ;ny ;
~livre __ plivre slivre T L 7
Upiy = Onysg + (AR )7 27 (z

fim
fim

Upty = Ykan (paran < 1) e Upqm = up—1 (para m > 0);

livre)ei :

Algoritmo 3: Resposta Forgada

inicio
~forcada
Urn = Yktn (Paran < 1) e Uppm = up—1 + Aupin (para m > 0);
para j =1 até N faga
forgada __ ~forgaday,
Zpy; = [u—1 yk+j—1]?
~forcada __ ~forcada ~forgada
Arkﬂel = [Aykﬂel ---Aykﬂeny ;
~forcada __ ~forgada ~forgada\T L forcaday pi .
Ury = Unger T (ARSI 20 P (%
fim
fim
Uy

Figura 1: O processo surge tank.

e Agrupamento evolutivo FLEXFIS (Lughofer
and Klement, 2005);

e Agrupamento  off-line  Gustafson-Kessel

(GK) (Babugka, 1998).

Como resultado, as estratégias de controle
baseadas nestes agrupamentos foram chamadas,
neste artigo, de GPC-FLEXFIS e GPC-GK. De
modo que, comparagoes foram realizadas nas se-
guintes situagoes: qualidade do modelo nebuloso
inicial, seguimento de referéncia, rejeicao de dis-
turbio e variagao paramétrica.

4.1 FEtapa de treinamento

Para obter o modelo nebuloso inicial do surge
tank, o modelo nao linear (32) foi usado para gerar
um conjunto de N, = 900 amostras de entrada e
saida a um intervalo de amostragem 75 = 0,1 s
e com ri | = [Yrk-1 Yk—2 Yk—3 Ug_1]. O sinal

de entrada aplicado, bem como a saida obtida
sao apresentados nas Figuras 2 e 3, respectiva-
mente. Nesta etapa foram utilizados, para o Al-
goritmo 1, os parametros: ¢ = 0,98, n = 0,01,
e =08 X\ = 0,9 e a = 1000 com ri |, =
[Yk—1 Yr—2 Yr—3 Up_1].

12

4 Il Il Il Il Il
10 20 30 40 65 60 70 8 90

Tempo ()

Figura 2: Sinal de entrada (u;) aplicado ao surge
tank.

Para o algoritmo de agrupamento evolutivo
FLEXFIS foram utilizados os seguintes parame-
tros: fac = 0,2 e initgeim = 0,99. Para o GK
foram utilizados: L = 11 e m = 2 (expoente de
ponderagdo). A validacdo dos modelos nebulosos
é apresentada na Figura 4. A Tabela 1 apresenta,
através do Root Mean Squared Error (RMSE),
uma comparacao do desempenho de cada técnica.

A Figura 5 mostra a evolu¢ao do nimero de
regras (L) na etapa de treinamento para os al-
goritmos de agrupamento evolutivo FLEXFIS e
proposto (Algoritmo 1).



100 20 30 40 50 60 70 8 90
Tempo ()

Figura 3: Sinal de saida (h;) do surge tank usado
na etapa de treinamento.

8 ;

— Saida real
- - Algoritmo 1|
---- FLEXFIS

0 20 40 60 80
Tempo (s)

Figura 4: Validagao dos modelos nebulosos obti-
dos na etapa de treinamento.

Método RMSE  Nuamero de regras (L)
Algoritmo 1 0,2991 7
GK 0,3326 11
FLEXFIS 0,5082 10

Tabela 1: Comparacao entre diferentes técnicas de
agrupamento nebuloso na etapa de treinamento.

10 : T T T - -
B !_I_‘ll

6
-
—FLEXFIS
af =]
o

100 200 300 400 500 600 700 800 900
Amostras
Figura 5: Evolugdo do nimero de regras (L) dos

algoritmos de agrupamento evolutivo na etapa de
treinamento.

4.2 Etapa de controle

A metodologia proposta, bem como as estratégias
GPC-FLEXFIS e GPC-GK foram implementadas
com os seguintes parametros: N, = 4, N = 10,
A=0,01, Aumin = —0,3, Atumax = 0,3, Umin = 4,
Umax = 15, Ymin = 1, Ymax = 12. Dessa forma, tais
estratégias foram submetidas aos seguintes cena-

rios:

e Cendrio 1: A metodologia proposta foi sub-
metida ao seguimento de uma trajetéria de
referéncia dada por:

5, 0s<k<A40s,
7, 40 s <k <80 s,
wp=1¢ 6, 80s<k<120s, (33)
4, 120 s < k <180 s,
7, 180 s <k <200 s.

As Figuras 6 e 7 apresentam, respectiva-
mente, as respostas de saida (h;) e controle
(ut), para as estratégias implementadas du-
rante o rastreio de wy (33).

8r |

i I

i "
=5 / k‘ ]

aff ]

jetoria de

3| “ercrexrs ™™ 1

2 —GPC-GK |

l L L L L L L L

0 25 50 75 100 125 150 175 200

Tempo (s)

Figura 6: Resposta de saida (h;) do surge tank
para as estratégias de controle implementadas no
cendrio 1.
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7 proposta ]
~— GPC-FLEXFIS

6

5

— - GPC-GK

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Tempo (s)

Figura 7: Entrada de controle (u;) aplicada ao
surge tank para as estratégias de controle imple-
mentadas no cendrio 1.

e Cendrio 2: A metodologia proposta foi sub-
metida ao seguimento da trajetoria de refe-
réncia wy (33) adicionando-se um disturbio
de saida dj, dado por:

+1, 20s<k<60s,
dp = —1, 100 s < k < 140 s, (34)
+1, 180 s < k <200 s,

As respostas da saida (h;) e controle (u),
para as estratégias implementadas, no cend-
rio 2 sao apresentadas nas Figuras 8 e 9, res-
pectivamente.
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Figura 8: Resposta de saida (h;) do surge tank
para as estratégias de controle implementadas no
cendrio 2.
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Figura 9: Entrada de controle (u;) aplicada ao

surge tank para as estratégias de controle imple-
mentadas no cendrio 2.

e (Cendrio 3: A metodologia proposta foi sub-
metida ao seguimento da trajetéria de refe-
réncia wy, (33), quando na variagdo paramé-
trica de ¢s do modelo nao linear (32), segundo
a Tabela 2. As Figuras 10 e 11 apresentam,
respectivamente, as respostas de saida (h;) e
controle (u;) neste cendrio.

Tempo (s) Cs
0<t<20 0.5
20 <t <60 0.6
60 <t <100 0.5
100 <t <140 1
140 <t <180 1,5
180 <t <200 2

Tabela 2: Tabela de variagoes paramétricas de c;
e gs (32).

E importante observar que o modelo nebuloso
T-S evolutivo continua continuo e diferencia-
vel mesmo na presenca de tais incertezas pa-
ramétricas.

4.8 Etapa de Identifica¢do

Nesta etapa foram mantidos inalterados os para-
metros do Algoritmo 1 durante a Etapa de Trei-
namento. A Figura 12 exibe a evolug¢ao do nu-
mero de regras do modelo nebuloso evolutivo, na

—
< I

4 ‘\‘ AN - 4
— trajetoria de referéncip

—— metodologia prosposta

—— GPC-FLEXFIS
—GPC-GK
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Figura 10: Resposta de saida (h;) do surge tank
para as estratégias de controle implementadas no

cenario 3.
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Figura 11: Entrada de controle (u;) aplicada ao

surge tank para as estratégias de controle imple-
mentadas no cendrio 3.

metodologia proposta, para os diferentes cenarios
apresentados na Etapa de Controle.

10

[—cendrio 1

0 25 50 75 100 125 150 175 200

Figura 12: Evolugdo do nimero de regras (L) do
modelo nebuloso evolutivo proposto na etapa de
controle para os cendrios 1, 2 e 3.

5 Contribuicao deste artigo

As principais contribuicoes deste artigo sao:

e Proposta de metodologia de controle predi-
tivo baseado em modelo nebuloso T-S evolu-
tivo;

e Comparagoes realizadas entre os agrupamen-
tos nebulosos evolutivo FLEXFIS, off-line
GK e proposto (Algoritmo 1);



e Estudo de caso com o processo nao linear
surge-tank.

6 Conclusoes

Este artigo propos uma metodologia de controle
preditivo baseado em modelo nebuloso T-S evolu-
tivo. A metodologia, por sua vez, foi aplicada ao
processo nao linear SISO surge-tank.

O impacto do agrupamento nebuloso evolu-
tivo nas etapas de treinamento e controle foi avali-
ada por meio da comparagao com os algoritmos de
agrupamento evolutivo FLEXFIS e off-line GK.

Por fim, comparacoes foram realizadas em
trés cendrios frequentes em controle de processos:
seguimento de referéncia, rejeicao de disturbio e
robustez a variagoes paramétricas.
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