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Abstract— A PID digital fuzzy control design based on Fuzzy Frequency Response (FFR) is proposed in this
paper. From the Takagi-Sugeno (TS) fuzzy model of an uncertain dynamic system, the FFR is defined by a
Theorem as a region in the frequency domain from the sub-models in the consequent space of the Takagi-Sugeno
(TS) fuzzy dynamic model rule base. A FFR estimating procedure based on experimental data from the uncertain
dynamic systems is presented. Experimental results for temperature real-time fuzzy control with robust stability
from the gain and phase margins specifications, based on the FFR, demonstrate the efficiency of the proposed
methodology.

Keywords— Uncertain dynamic systems, Takagi-Sugeno (TS) fuzzy systems, fuzzy clustering algorithm, fuzzy
identification, Fuzzy Frequency Response, Robust control.

Resumo— Um projeto de controle PID digital nebuloso robusto baseado na Resposta em Frequéncia Nebulosa
(RFN) é proposto nesse artigo. A partir do modelo nebuloso Takagi-Sugeno (TS) de um sistema dinamico incerto,
a RFN é definida através de um Teorema, como uma regido no dominio da frequéncia, a partir dos sub-modelos
no espago do consequente da base de regras do modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS). Um procedimento
de estimagao da RFN baseado em dados experimentais do sistema dindmico incerto é apresentado. Resultados
experimentais obtidos para um controle nebuloso em tempo real de temperatura com estabilidade robusta, a
partir das especificagbes de margens de ganho e fase, baseado na RFN, demonstram a eficiéncia da metodologia

proposta.

Keywords— Sistemas dinamicos incertos, sistemas nebulosos Takagi-Sugeno (TS), algoritmo de agrupamento
nebuloso, identificagdo nebulosa, Resposta em Frequéncia Nebulosa (RFN), controle robusto.

1 INTRODUCAO

A crescente complexidade dos processos in-
dustriais, especialmente devido as incertezas
inerentes a esses sistemas, tais como dinami-
cas nao-modeladas, variacoes paramétricas, nao-
linearidades, dentre outras, atrelada a busca por
alta eficiéncia para tais processos, impoem res-
trigoes cada vez maiores aos sistemas de controle.
Com o objetivo de aprimorar a estabilidade e o
desempenho desses sistemas, vérias estratégias de
controle avangado tém sido propostas. Dentre as
mais bem sucedidas, destacam-se as estratégias de
controle robusto, utilizando os modelos dinami-
cos nebulosos dos processos complexos a serem
controlados (Chen and Chang, 1996), (Tseng and
Chen, 2009), (Huang and Chiu, 2011). Nesse ar-
tigo apresenta-se uma metodologia para projeto
de controladores robustos, com o uso de especifi-
cacoes de robustez, obtidas a partir da RFN, con-
forme descrito a seguir.

2 Modelo Nebuloso TS

O sistema de inferéncia TS (Takagi and Sugeno,
1985), apresenta no consequente uma expressao
dindmica funcional das variaveis linguisticas do

antecedente. A i‘[’zm"“’” -ésima regra, em que

[ representa o numero de regras, é dada por
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contém as variaveis linguisticas do antecedente,
onde T representa o operador para matriz trans-
posta. Cada varidvel linguistica tem seu préprio
universo de discurso %,,...,%s,, particionado
por conjuntos nebulosos representando seus ter-
mos linguisticos, respectivamente. Na i-ésima re-
gra, a variével T(1,2,....n} Dertence ao conjunto
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A saida do modelo TS, dada por

l
y(x,v) = Z%(i)fi (%), (2)

é uma combinagcao convexa das expressoes dinami-
cas funcionais f;(X). No modelo TS, o grau de
ativagdo h*(Z), para a regra i, é dada por



h'(z)

onde * é qualquer Norma-T (Wang, 1986). O grau
de ativagao normalizado, é dado por:

h'(%)
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Esta normalizagao implica em
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De acordo com a definicao de combinagao con-
vexa, as Eq. (3)-(5) demonstram que a saida do
modelo nebuloso TS é uma combinacao convexa
das expressoes dinamicas funcionais f*(X) como
exigido na Eq. (2).

3 Estimagao da RFN a partir de Dados
Experimentais

Nessa secao um procedimento para estimacao da
RFN baseado em dados experimentais do sistema
dinamico incerto é proposto.

3.1 Modelagem Nebulosa TS a partir de Dados
Ezxperimentais

3.1.1 Problema de Estimagao do Espago
do Antecedente

A partir de um algoritmo de agrupamento nebu-
loso do tipo 'Fuzzy C-Means’ (FCM) (Duda and
Hart, 1973; Jain and Dubes, 1988) aplicado aos
dodos de entrada-saida do sistema incerto, pode-
se estimar o espaco do antecedente da base de re-
gras do modelo dinamico nebuloso T'S.

O funcional nebuloso C-Means é formulado

por:
c N
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é a matriz de particdo de Z
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é um vetor de protétipos de grupos (centros) a ser
determinado
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é uma norma quadrada do produto interno da dis-

tancia, e
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é um parametro que determina a nebulosidade
dos agrupamentos resultantes. O valor da funcao
custo na Eq. (6) é uma medida da varidncia total
de zp a partir de v;. A minimizacao do funcional
na Eq. (6) é realizada com uma simples iteragao
Picard, através das condigoes de primeira ordem
para os pontos estaciondrios da Eq. (6), con-
hecido como algoritmo nebuloso C-Means (FCM).
Os pontos estacionérios da fungao objetivo na Eq.
(6) podem ser encontrados ao lado da restrigao de
J, por meio de multiplicadores de Lagrange:

J(Z,U,V, ) =
c N N c
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e pela definicao de gradiente de J em relacio a U,
V e X para zero. Pode-se mostrar que se D%, > 0,
Vi, ke m > 1, entdo (U, V) € My, x R7*° possam
minimizar Eq. (6) somente se
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3.1.2 Problema de
Parametros dos
Consequente

Estimacgao dos
Sub-modelos do

Considere o caso mais geral para a funcao de
transferéncia, Wz(z), como sub-modelo no espago
do consequente de um sistema de inferéncia neb-
uloso TS dado por

Wi(z) =
Y(z)  bybiz A b
U(z) 1+aiz7'4abz=2+ ... +aizo

(14)

onde: U(z) e Y(z) representam os sinais de en-
trada e saida do sub-modelo, respectivamente; z é
uma varidvel complexa; a’ and b’ sdo os paramet-
ros do sub-modelo; o and 3 s@o as ordens do nu-
merador e denominador de W*(z).

A partir da Eq. (14), tem-se:

[1+aiz"?
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tabz T+ . a2 Y(2) =
AU (2). (15)



Fazendo a transformada-z Inversa, resulta:
y(k)+ajy(k—1)+aby(k—2)+...+aiy(k—a) =

ou(k) +bju(k — 1)+ ...+ bhu(k — B).  (16)

O modelo dindmico nebuloso TS é dado por
l
Y(k) =Y (k) [bhu(k) + blulk —1) + ...+
=1 ) )
+bu(k — B) — ary(k — 1) — agy(k — 2)—
= aby(k— )] (17)

Aplicando o algoritmo de minimos quadrados,
o vetor de parametros dos sub-modelos no espaco
do consequente para cada regra pode ser estimado
por:

o' = xX'rxHIxUrltyk) (18)
02 = (X¥'12X%)1X* 12V (k)
o = X'r'xH) X"y (k)

em que © é o vetor de parametros, X é a matriz
de regressores, I' é a matriz de ponderagao e Y (k)
e o vetor de saida.

8.2  Definicao e Andlise da RFN

A resposta de um modelo TS a uma entrada
senoidal de frequéncia wp, tanto em amplitude
quanto em fase, é dada por uma fungao de trans-
feréncia avaliada em z = €717 como ilustrado na
Figura 1.

E(z)

e

1
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Figura 1: Funcao de Transferéncia TS.

Para este modelo T'S:

l
Y(z) = lz V' WH(2)| B(2). (19)

1
Considerando W (e/*7T) = E Y W) como
i=1
um nimero complexo para um dado w, tem-se

W(elT) =
!
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l
Z ’YZW’L (eij)
i=1

Como resultado da definicao da RFN, é pro-
posto o seguinte Teorema:
Teorema: A Resposta em Frequéncia Nebulosa
€ uma regiao no dominio da frequéncia, definida
pelos sub-modelos do consequente e baseada nas
regioes de operacao do espago do antecedente.
Prova:(Ferreira and Serra, 2011)

4 Resultados Experimentais

Nessa secao apresenta-se o desenvolvimento da
estratégia de controle PID robusta para con-
trole de temperatura de um processo térmico,
baseada na RFN, tendo como critério de pro-
jeto as especificacoes de robustez de margens de
ganho e de fase obtidas sobre a RFN. O pro-
jeto é implementado numa plataforma de controle
em tempo real, usando um sistema CompactRIO
(da National Instruments), associado ao software
LabVIEW™ (ver Fig. 2).

Sistema Térmico

LM 35

LabVIEW™

CompactRIO Resisténcia

220V/GUHzAéL

Circuito Atuador
P (TCA785)

Rede Ethernet

Figura 2: Diagrama esquematico da plataforma.

4.1  Modelagem Nebulosa do Processo Térmico a
partir de Dados Ezxperimentais

Para a modelagem nebulosa, realizou-se um ex-
perimento na plataforma de controle em tempo
real, para obtencao do conjunto de dados exper-
imentais de entrada e saida do processo térmico.
Os resultados experimentais obtidos sao mostra-
dos na Fig. 3.

‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘

Figura 3: Dados para identificacao do modelo
nebuloso TS: (a) Entrada u(k). (b) Saida y(k).

4.1.1 Estimagao Paramétrica do An-

tecedente

A partir do algoritmo de agrupamento FCM, sub-
secao 3.1.1, apresenta-se os resultados do desem-
penho do algoritmo de FCM. Os centros do agru-
pamento nebuloso definem duas regides de op-
eracao e, consequentemente, geram automatica-



mente o espaco do antecedente da base de regras
do modelo TS (Fig. 4).
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Figura 4: Fungoes de pertinéncia para o conjunto
de dados de saida do processo térmico.

4.1.2 Estimagao Paramétrica do Conse-
quente

Considerando a representagao de cada sub-modelo
do espago do consequente, como uma funcao de
transferéncia de segunda ordem, obtem-se:

() = Y(z) bzl 4bha?
= U(z) 1+aiz"!+abz=2’

(21)

A partir do agrupamento nebuloso FCM, sub-
secao 3.1.1, e do algoritmo de minimos quadrados
aplicados aos sinais de entrada e saida, subsegao
3.1.2, a base de regras do modelo TS é dada por:

RWM . SE Temperatura é F' ENTAO

_ —0.01610z"" +0.01629z >
© 1-1.7327321 4 0.732902 2

Wi(z)

R® . SE Temperatura é F* ENTAO
_ —0.00640z" +0.00651 2> (22)
~ 1—1.6867521 4 0.6868822

e o modelo dindmico nebuloso Takagi-Sugeno (TS)
do processo térmico é:

W2(2)

W(z) = Zlez(z) (23)

4.1.3 Estimagao do Atraso Puro de Tempo

Estima-se o atraso puro de tempo (¢4) do processo
térmico através de um procedimento estocas-
tico, utilizando a Func¢ao de Correlacdo Cruzada
(FCC) entre os sinais de entrada e saida, conforme
mostra a Fig. 5. Assim,

tq ~ 222 x Ty =~ 3,7 seqgundos (24)

Temperatura (°C )

V= 0.90062

Correlagao Cruzada Amostral

Figura 5: Funcao de correlagao cruzada amostral.

4.1.4 Otimizagao do Modelo TS Baseada
em Algoritmo Genético (AG)

No sentido de melhorar a representagao nebu-
losa, do processo térmico, submete-se o modelo
TS identificado a um procedimento de otimiza-
¢do baseado em AG, onde os ganhos multipli-
cadores, (G1) e (G2), os quais serdo aplicados
aos sub-modelos identificados, W!(z) e W2(2), re-
spectivamente, e as func¢oes de pertinéncias, (F' 1)
e (F?), obtidas pelo algoritmo de agrupamento
nebuloso FCM durante o procedimento de identi-
ficagao, serao os parametros a otimizar, seguindo-
se posteriormente a estimagao da RFN do pro-
cesso térmico. No caso das fungbes de pertinén-
cia, aplicam-se intensificadores com o auxilio dos
operadores de concentragao (I7) e dilatagao (I2),
sobre as func¢oes de pertinéncias identificadas. A
Tab. 1 apresenta os parametros do AG, utilizado
no procedimento de otimizacao, e a Fig. 6 mostra
o resultado do processo de otimizagao.

Tabela 1: Pardmetros do AG para otimizacao do
modelo TS identificado.

Tamanho do cromossomo: 4 (G1,G2, 11, 1)

Tamanho da populagao inicial: 10

Taxa de selecao: 60%

Taxa de crossover: 95%

Taxa de mutacao: 10%

Numero de geragoes: 500

c
T T T T

wf 2 - Salda enticads|
— Saidareal
Saida otimizada | 7|
2 | | | | | | | I I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
‘Tempo (segundos)

Figura 6: Resposta temporal do processo térmico.



4.2 RFN do Processo Térmico Baseada no Mo-
delo TS Otimizado

A base de regras do modelo TS otimizado, con-
siderando o atraso, é

RM: SE Temperatura é (Fl)m1 ENTAO
—0.015452"1 4+ 0.015642"2 .,
1—1.73273271 4 0.732902—2

W (2) =

R® . SE Temperatura é (F2)m2 ENTAO
—0.005462 1 4 0.005552 2 222
1—1.68675z~1 4 0.6868822

W3(z) =

(25)

A Fig. 7 mostra a RFN do processo térmico,
em que se verifica que a tal Resposta é uma regiao
(faixa) definida pelos sub-modelos lineares do es-
paco do consequente, Wi(z), a partir das regides
de operacao do espago do antecedente, conforme
proposto pelo Teorema.

Diagrama de Bode

Frequénga ()

Figura 7: RFN do processo térmico.

4.8 Projeto de Controle Nebuloso Baseado na
RFN

Considerando-se a base de regras do modelo TS
otimizado e com atraso do processo térmico,
Eq. (25), define-se a lei de controle nebulosa,
utilizando-se a estratégia de Compensagao Para-
lela Distribuida (CPD). Nesta, o controlador PID
digital, GI(z), é projetado para cada sub-modelo,
Wi(z), através das especificagoes de margens de
ganho e de fase, obtidas a partir da RFN, e or-
ganizado numa estrutura de modelo TS. Assim, a
j ‘[j=1,2,...,l]

tal nebuloso Takagi-Sugeno (TS), é dada por:

-ésima regra do controlador PID Digi-

RM . SE Temperatura é (Fl)ml ENTAO
+ 61272

R®) . SE Temperatura é (FQ)m2 ENTAO

Oé2 +B2Z—1 +522—2
D
—z
, K, 2K
onde: of = KJ+K]T,+ Tj, Bl =—Kj— o
- K}
0 = Td e T, é o intervalo de amostragem.

Portanto, o controlador PID digital nebu-
loso, G.(z), é uma soma ponderada dos sub-
controladores PID, GJ(z), como segue:

2
=Y AIGi). (27)
=1
A funcao de transferéncia do ramo direto, é
dada por .
=D D PVGWIz)  (28)
j=11i=1

A partir da definicao das especificagoes de ro-
bustez para a margem de ganho (mg), Egs. (29)
e (30), e margem de fase (mf), Eqs. (31) e (32),
obtém-se:

arg [G] (e]“’P ) W (ejwp )] =—n (29)

1
mg = — .
G (e ) W (e

|G (™) W (70 ™) | =

(31)

mf =arg [G] (eZrT) W (ederT O] +7 (32)

A vpartir das Eqgs. (29-32), especificam-se
as margens de ganho (mg.) e fase (mf.),
utilizando-se um AG, obtém-se as margens de
ganho (mg*) e fase (mf*) (Tab. 2).

Tabela 2: Especificagoes de robustez.

Sub-modelo | mge | mf. | mg* mf*
Wh(z) 10 | 60° | 10.42 | 58.87°
W2(z) 10 | 60° | 11.98 | 59.51°

Os ganhos de cada sub-controlador PID digi-
tal, obtidos pelo algoritmo genético (AG) para
as margens de ganho e de fase especificadas, sao
mostrados na Tab. 3.

A resposta temporal, a acao de controle e as

- e I I
fungoes de pertinéncia [Fl] ‘e [FQ} ? em tempo



Tabela 3: Ganhos dos sub-controladores PID.

Sub-modelo « 153 6
Wi(z) 1.290093 | —2.569329 | 1.279572
W2(z) 1.230784 | —2.486613 | 1.256153

50 e,
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Figura 8: Desempenho do controlador PID digital
nebuloso robusto.

real para o sistema de controle em malha fechada
nebuloso, baseada na RFN, de acordo com as mar-
gens de ganho e fase especificadas na Tab. 2, sao
mostradas nas Figs. 8(a) - 8(c), respectivamente.

A Fig. 9 mostra uma andlise, em tempo real,
de robustez, baseada nas margens de ganho e de
fase do controlador PID digital nebuloso, proje-
tado sobre a RFN.

125
o 12f R —
€ //
©
P /’\//\\/"J/
(0]
= /
E’, My
3 /
= 105}F.

10 i i i i i i i i
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A
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Figura 9: Estabilidade robusta em tempo real.

5 Conclusoes

Um projeto de controle nebuloso com estabili-
dade robusta baseado na Resposta em Frequén-
cia Nebulosa (RFN) é apresentado nesse artigo.
Mostrou-se que a RFN a partir de dados exper-
imentais é uma regiao no dominio da frequén-
cia, definida pelos sub-modelos lineares do es-
pago do consequente, W¥(2), a partir de regices
de operagao do espago do antecedente do sistema
dindmico incerto, conforme proposto pelo Teo-
rema. Implementou-se uma estratégia de cont-
role robusto, baseada na RFN, numa plataforma
de controle em tempo real, evidenciando, dessa
maneira, a eficiéncia da metodologia no desen-
volvimento de controladores robustos.
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