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Resumo

Este trabalho aborda o problema de modelagem e controle de uma classe de sistemas nao-
lineares através dos modelos fuzzy Takagi-Sugeno (TS).

Primeiramente sao apresentados dois métodos de modelagem existentes na literatura. O
primeiro é um método de modelagem exata e o segundo, baseado em modelos locais 6timos,
é utilizado em todos os desenvolvimentos desta tese.

A seguir é proposto um novo método para se obter os modelos locais, baseado em De-
sigualdades Matriciais Lineares (LMIs-Linear Matrix Inequalities), utilizando os modelos
locais étimos com novos graus de liberdade e que permitem uma melhor aproximacao local
do sistema.

Novas funcgoes de pertinéncia, que servem para combinar os modelos locais, sao obtidas
a partir da solugao de um problema de otimizac¢ao (um dos métodos para obter a solugao é
baseado em LMIs), que tem como objetivo minimizar a norma Euclidiana do erro entre o
modelo Takagi-Sugeno e a planta.

Um algoritmo para determinar quantos e quais modelos locais devem ser utilizados na
aproximacao, considerando o méaximo erro de modelagem permitido, é desenvolvido. Este
algoritmo tem como parametro o erro de modelagem. Um exemplo ilustrativo deste algoritmo
é apresentado.

Utilizando a modelagem proposta foram desenvolvidos dois novos métodos de projetos
de reguladores fuzzy, baseados em LMIs, que consideram o erro de modelagem. No primeiro
projeto é utilizado um conjunto de pontos na regiao de operagao considerando somente as
componentes do vetor de estado que fazem parte das nao-linearidades do sistema e os erros
de aproximacao das funcoes nestes pontos. No segundo projeto é utilizada a maxima norma
Euclidiana do erro obtido no ponto onde a aproximacao é mais deficiente. Estes métodos
permitem a construcao de modelos fuzzy Takagi-Sugeno, em termos do nimero de modelos
locais, quando comparados com os métodos descritos na literatura.

As técnicas de projeto propostas também permitem a especificacao do transitério através

da taxa de decaimento e a especificacao de restricoes nos sinais de controle e nas saidas.
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O projeto e a simulagao do controle de um péndulo invertido ilustram os métodos estu-
dados. E apresentada uma comparacao entre os métodos de modelagem e controle propostos
e o método de aproximacgao exata, nos quais os métodos desenvolvidos apresentaram contro-

ladores mais simples e, em geral, com melhores desempenhos.



Abstract

This work considers the problem of modeling and designing of a class of nonlinear systems
represented by Takagi-Sugeno (TS) fuzzy models.

Initially, two methods of modeling described in the literature are presented. The first
one, is a method of exact modeling and the second one, based on optimal local models, is
utilized in all development in this thesis.

A new method, based on LMIs (Linear Matrix Inequalities), to obtain better local models
using new degrees of freedom is proposed.

New membership functions, that combine the local models, are obtained starting from an
optimization problem (one method is based on LMIs), that has as the end to minimize the
Euclidian norm of the error between the Takagi-Sugeno fuzzy models and the plant model.

An algorithm to find the number of local models, their operation points and matrices,
considering the maximum modeling erros allowed, is presented. This algorithm has as para-
meter the modeling error and it is illustrated by an example.

Taking into account the proposed modeling methods, two new methods of fuzzy regulator
designs based on LMIs were proposed, considering the modeling errors.

In the first design a set of points in the region of operation is used considering only the
components of the state vector that compound the non-linearities of the system and the
modeling error in these points.

The second design method used the largest value of the Euclidian norm of the modeling
error. These methods allow the construction of reduced TS fuzzy models, in terms of the
number of local models, when compared with the methods described in the literature. The
specification of the decay rate, constraints on control input and output are also described
by LMIs.

The design and simulations of the new control laws for an inverted pendulum illustrate the
studied methods. A comparison between the new design methods and the method of exact
modeling showed that the proposed methods allowed simpler controllers and, in general,

better performance.
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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos, houve um crescente interesse em pesquisas de teoria e aplicagoes de siste-
mas nebulosos, mais conhecidos como sistemas fuzzy. Este interesse se deve a similaridade
destes sistemas com o comportamento humano na solucao de problemas complexos. Assim,
os sistemas fuzzy permitem que o projetista utilize o seu conhecimento experimental para
elaborar o projeto de controle do seu sistema.

Se observarmos nossas atitudes do cotidiano, verificaremos facilmente que somos cons-
tantemente conduzidos a tomar varias decisoes para resolver os mais variados tipos de pro-
blemas. Em geral, as decisoes sao feitas em funcao de algum aprendizado adquirido com
experiéncias anteriores, muitas vezes, similares. Entretanto, podemos ser submetidos a si-
tuacoes inusitadas ou pouco convencionais, que podem nos deixar com dividas, incertos
sobre qual atitude devemos tomar. Entao, embora nao tenhamos absoluta certeza, temos
que tomar decisoes que sao elaboradas a partir de uma interacao de aprendizados que fo-
ram adquiridos anteriormente, em situacoes diferentes, mas que sejam as mais proximas da
situacao em questao.

Os sistemas reais, em geral, sao complexos e esta complexidade surge de incertezas na
forma de ambigiiidades. Problemas caracteristicos de complexidade e ambigiiidade sao trata-
dos de forma subconsciente pelos humanos na solucao de vérios problemas sociais, técnicos,
biolégicos e emocionais. Multidimensionalidade, estruturas hierarquicas, interacoes mituas,
mecanismos de realimentacao e dinamicas imprevisiveis sao apenas parte das caracteristicas
de tais sistemas complexos.

Analisando o comportamento humano diante de problemas, no inicio dos anos 60, pesqui-
sadores comecaram a questionar se o conceito de incertezas, ambigiiidades e o conhecimento
humano poderiam ser utilizados para completar a descricao e compreensao de sistemas reais
complexos.

Baseado nestes principios, em 1965, Lotfi A. Zadeh introduziu a teoria fuzzy (cuja tra-



dugao em portugués é nebulosa ou difusa). Em seu artigo “Fuzzy Sets”, (Zadeh, 1965) ele
formalizou suas idéias sobre uma nova ferramenta matematica que utiliza conhecimento e
incertezas sem descrevé-las em termos de probabilidade. A proposta de Zadeh era modelar o
mecanismo do pensamento humano, com valores lingiiisticos em lugar de niimeros, levando
estes valores para a teoria de sistemas e desenvolver uma nova classe de sistemas denominada
sistemas fuzzy.

Duas razoes principais motivam o estudo da teoria fuzzy. A primeira é que esses sistemas
conjugam a capacidade de processar informacao de natureza incerta ou qualitativa com a
capacidade de aproximacao universal (Campello (2002); Kosko (1997)). A precisdo com
que os sistemas fuzzy podem aproximar sistemas reais pode ser, em geral, estipulada pelo
projetista.

A segunda razao estd relacionada com a existéncia de varios modelos existentes, ade-
quados a diferentes tipos de aplicagao, indo dos modelos lingiiisticos na modelagem de um
determinado sistema, aos modelos Takagi-Sugeno (TS), com estruturas adequadas para apli-
cacoes em controle. As contribuicoes desta tese concentram-se nos modelos fuzzy TS e estao
relacionadas a aproximagcao e controle de sistemas nao-lineares.

O primeiro tema abordado é a interpretacao e representacao dos modelos TS e suas
principais aplicacoes. Neste contexto procurou-se estudar o modelo TS e algumas de suas
caracteristicas intrinsecas.

Uma outra ferramenta matemética, as LMIs (Linear Matriz Inequalities, cuja tradugio
para o portugués é Desigualdades Matriciais Lineares ) (Boyd et al., 1994), tem sido ampla-
mente difundida em sistemas de controle. Muitos problemas de controle como as andlises de
estabilidade e o projeto, especificando, por exemplo, restri¢oes nas entradas e saidas, taxa de
decaimento e robustez, podem ser reduzidos a problemas descritos por LMIs. Numericamen-
te, os problemas de LMIs podem ser resolvidos eficientemente por meio de algumas ferra-
mentas poderosas disponiveis na literatura de programacao matematica (Boyd et al., 1994).
Desta forma, encontrar a solucao para problemas descritos por LMIs é equivalente a encon-
trar a solucao para o problema original. Esta ferramenta sera utilizada na solucao de todos
os topicos abordados neste trabalho.

A habilidade para controlar um sistema em um ambiente incerto ou impreciso é uma das
caracteristicas mais importantes de qualquer sistema de controle inteligente. Mas, normal-
mente, para que um sistema seja controlado, é necessaria a sua descricao por um modelo
matemadtico, denominado “modelo de simulacao”. O modelo de simulagao serd utilizado nas

simulagoes para verificar o desempenho do controlador projetado, no nosso caso um regula-



dor, e deve incluir todas as caracteristicas relevantes do processo. Normalmente o modelo
de simulacao é complexo para o projeto de sistemas de controle. Assim, necessita-se de
um modelo simplificado, denominado “modelo de simulagao” (Friedland (1996), Pietrobom
(1999)). O modelo de projeto deve capturar as caracteristicas essenciais do processo. Quan-
do a planta do sistema é desconhecida, é necesséario utilizar um processo de identificagao dos
parametros (Teixeira et al. (1996); Teixeira et al. (1998); Teixeira, Daruichi e Assuncao
(2000); Ioannou e Sun (1996)). Nesta tese serao estudados apenas sistemas com plantas
nao-lineares cujos modelos matematicos sao disponiveis.

A técnica mais comum para a obtencao de um modelo de projeto para plantas nao-
lineares é sem duvida a linearizagao da planta em um ponto de operagao de interesse. Com
este método o modelo de projeto é em geral um sistema linear invariante no tempo, o projeto
de reguladores é relativamente simples em muitos casos e a teoria é bastante desenvolvida,
como, por exemplo, as técnicas baseadas no root locus, diagramas de Bode e Nyquist e na
descrigao através de varidveis de estado (Ogata (1997); Teixeira, Assungao e Daruichi
(2003); Chen (1999), Teixeira, Assuncdo e Avellar (2003)) . Entretanto, este modelo de
projeto descreve bem a dinamica do sistema somente em uma certa vizinhanca em torno
do ponto de operacao no qual o sistema foi linearizado. Assim, nos casos onde o sistema
pode operar em regioes distantes do ponto de operacao, este modelo de projeto nao é, em
geral, adequado. Neste caso deve-se adotar um modelo de projeto mais sofisticado, que
considere adicionalmente a dinamica da planta em regioes distantes do ponto de operagao
mencionado. Os modelos fuzzy TS (Takagi e Sugeno (1985), Sugeno e Kang (1988)) podem
facilmente solucionar este problema. A idéia destes modelos consiste da descri¢ao aproximada
de um sistema nao-linear como a combinagao de um certo nimero de modelos lineares (ou
afins) invariantes no tempo locais, que descrevem aproximadamente o comportamento deste
sistema em diferentes pontos do seu espaco de estados. Desta forma, pode-se interpretar a
técnica tradicional de linearizacao em apenas um ponto de operacao como um caso particular
dos modelos fuzzy TS, consistindo apenas de um modelo local. Neste trabalho o modelo de
projeto serd obtido através do modelo fuzzy TS com modelos locais lineares.

Uma férmula para a obtencio dos modelos locais foi desenvolvida em Teixeira e Zak
(1999). Com esta férmula é possivel obter resultados mais atraentes que a técnica de line-
arizagao, pois apresenta uma melhor aproximacao do modelo fuzzy com respeito ao modelo
de simulacao. Alguns pesquisadores tém utilizado esta férmula para obter as aproximacoes
fuzzy de sistemas como, por exemplo, Zheng, no projeto de um controlador PI robusto para

uma turbina termoelétrica (Zheng et al., 2001), Bergsten, no projeto de observadores fuzzy



(Bergsten et al., 2002), Cao e Frank, no controle de um processo quimico com atraso de
transporte (Cao e Frank, 2000) e Kim, no controle de um péndulo invertido, utilizando
sistemas fuzzy Singleton (Kim, 2001). A férmula também tem sido empregada em sistemas
nao-lineares que nao utilizam modelos fuzzy como em Guo et al. (2000), para rastreamento
de érbitas de sistemas cadticos.

Esta tese propoe um novo método para determinar os modelos locais baseado na técnica
de Teixeira e Zak (1999). Estes modelos possuem novos graus de liberdade e sio obtidos a
partir da solucao de um problema de otimizacao baseado em LMIs.

Uma das principais contribuicoes deste trabalho refere-se as func¢oes de pertinéncia fuzzy.
Estas funcoes, utilizadas para combinar os modelos locais, tém papel fundamental no desen-
volvimento do projeto de controle, pois sao elas que determinam, dados os modelos locais, a
forma de aproximacao do modelo fuzzy com relacao ao modelo de simulagao. As principais
fungoes de pertinéncia utilizadas sdo as triangulares, trapezoidais e em forma de sino (gaus-
siana) (veja Wang (1997), Yager e Filev (1994), Ross (1995)). Os parametros destas fungoes
dependem do conhecimento do projetista sobre o comportamento do sistema ou podem ser
obtidas por um processo de identificacao. Entretanto, muitas vezes, determinar as funcoes
e os parametros que melhor se ajustam ao sistema, nem sempre é uma tarefa trivial. Uma
forma sistematica para determinar as funcoes de pertinéncia fuzzy é proposta. Estas funcoes
sao obtidas a partir de um problema de otimizacao que tem por objetivo minimizar o erro
entre a aproximacao fuzzy e o modelo de simulagao (Teixeira et al. (2002a), Teixeira et al.
(2002b)). A tnica informacao necessaria a priori sao os modelos locais.

Outro tema importante abordado no trabalho refere-se a questao do erro de modelagem,
que ocorre nas aproximacoes. Neste desenvolvimento, o erro de modelagem é um fator de-
terminante, pois ele define o nimero de modelos locais utilizados e suas localizacoes. Uma,
aproximacao suficiente ou desejada para efetuar o projeto de um sistema de controle estd
relacionada com o erro de modelagem, pois quanto maior o niimero de modelos locais, melhor
a aderéncia do modelo fuzzy ao modelo de simulacao e menor se torna o erro. O niimero
de regras ou de modelos locais necessarios para representar um sistema com determinada
precisao pode se tornar excessivamente grande em funcao do aumento do niimero de entradas
deste sistema. Esse problema é um dos principais obstaculos a aplicacao desses modelos em
sistemas de grande porte. A importancia de se obter modelos fuzzy TS com poucos modelos
locais é a facilidade de implementacao no projeto de controladores. Logo, a principal moti-
vacao deste trabalho foi obter uma modelagem que propicie uma aproximagao cujo erro seja

suficientemente pequeno para satisfazer as condigoes exigidas no projeto e/ou implementacao



de sistemas de controle (nesta tese serao considerados reguladores).

Taniguchi e seus colaboradores apresentaram um método de representacao exata de sis-
temas fuzzy com LMIs em Taniguchi et al. (2001). O método proporciona uma aproximacao
exata do sistema dentro de uma regiao de operacao, utilizando 2° regras, sendo que “s” é o
nimero de funcoes nao-lineares presentes no sistema. Os modelos locais sao obtidos a partir
dos valores maximos e minimos das fungoes. As funcoes de pertinéncia sao obtidas utilizando
os modelos locais e as fun¢oes nao-lineares. Um método de reducao de regras é proposto para
tentar minimizar o problema de dimensionamento. O erro de modelagem gerado nesta re-
ducao é tratado como incertezas na planta e é considerado no projeto do controlador. Mesmo
com a reducao proposta pelos autores, o niimero de regras pode ser excessivamente grande
em alguns casos. Este método sera utilizado para comparar o desempenho da metodologia
proposta nesta tese.

A area de controle de sistemas fuzzy é um dos ramos mais ativos e que tem gerado diversas
linhas de pesquisa. Durante a tltima década o controle fuzzy tem atraido grande atencao
e muitas aplicagoes tém sido feitas, por exemplo, na andlise de novos sistemas de controle
para automdveis (Will et al., 1997), no controle de elevadores de alta velocidade (Tanaka,
Nishimura e Wang, 1998), na deteccao e isolamento de falhas (Ichtev et al., 2001) e no
controle de helicépteros (Kadmiry e Driankov (2001), Tanaka et al. (2001). E uma das
mais lteis aproximacoes para se utilizar o conhecimento qualitativo de um sistema e projetar
um regulador, mas muitas questoes permanecem para discussoes adicionais. A andlise da
estabilidade é um dos conceitos mais importantes em sistemas de controle fuzzy. E possivel
projetar teoricamente um regulador fuzzy se for disponivel um bom critério para a andlise
da estabilidade, adequado a estes sistemas. Recentemente muitos esforcos tém sido feitos
nesta drea (Tanaka e Sugeno, 1992), (Tanaka e Sano, 1994a), (Cao et al., 1997a), (Cao
et al., 1997b), (Tanaka, Tkeda e Wang, 1998a), (Kim e Lee, 2000), (Teixeira, Assun¢ao
e Pietrobom, 2001), (Teixeira, Assuncao e Avellar, 2001) . Esta tese trata das questoes
de estabilidade e projeto de reguladores fuzzy e propoe dois novos métodos de projeto. Sao
apresentados estudos e condicoes suficientes para a estabilidade de sistemas e projeto de
reguladores fuzzy utilizando o método direto de Lyapunov. O erro de modelagem obtido
nas aproximacoes é considerado nos projetos e nas andlises de estabilidade. Desta forma, os
métodos propostos oferecem alternativas atraentes e rigorosas para o projeto metddico de
reguladores para uma classe de sistemas nao-lineares.

Os métodos de projetos baseados em LMIs para reguladores fuzzy sao construidos usando

a Compensacao Paralela Distribuida (CDP) (Tanaka e Sugeno, 1992), (Wang et al., 1996).
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Um sistema nao-linear, conhecido como péndulo invertido, é o exemplo base utilizado para

ilustrar todos os topicos desenvolvidos.

1.1 Sistemas Fuzzy: Breve Histdrico

Inicialmente, a teoria fuzzy foi tema de muitas discussoes entre pesquisadores, pois ma-
tematicos com especializacao em estatistica e probabilidade afirmavam que os problemas
que poderiam ser resolvidos com a teoria fuzzy seriam igualmente resolvidos utilizando a
teoria da probabilidade. Com isto, nenhuma aplicacao pratica real foi iniciada e ficou dificil
defender a nova teoria de um ponto de vista puramente filoséfico.

Embora a teoria nao tenha se tornado popular, no final dos anos 60 muitos pesquisadores
comecaram a se dedicar a este novo campo de forma independente e novos métodos fuzzy
foram propostos.

Depois de seu trabalho introdutério de conjuntos fuzzy em 1965, Zadeh propos os con-
ceitos dos algoritmos fuzzy em 1968 (Zadeh, 1968), a elaboracao de decisdes fuzzy em 1970
(Bellman e Zadeh, 1970) e o ordenamento fuzzy em 1971 (Zadeh, 1971).

Em 1973, Zadeh estabeleceu a base para a teoria de controle fuzzy (Zadeh, 1973) intro-
duzindo o conceito de varidveis lingiiisticas e propondo o uso de regras fuzzy Se-Entao para
formular o conhecimento humano.

Dez anos ap6s a introducao da teoria fuzzy, Mamdani e Assilian estabeleceram a estrutura
basica de controladores fuzzy e controlaram uma maquina a vapor com um controlador fuzzy
(Mamdani e Assilian, 1975). Depois, em 1978, os controladores fuzzy foram utilizados pela
primeira vez em um processo industrial completo, o controle fuzzy de um forno de cimento.
Estas aplicacoes mostraram que o campo era promissor.

Entretanto, ao contrario do esperado, na década de 70 e 80 o progresso neste campo foi
muito lento. Poucos conceitos novos e abordagens foram propostos neste periodo, porque
poucos pesquisadores se dedicaram a pesquisa deste assunto.

Foram as aplicacoes de controle fuzzy feitas principalmente pelos engenheiros japoneses
que mantiveram a pesquisa na area. Eles descobriram que os controladores fuzzy sao muito
faceis de serem projetados e sao 1teis na solucao de diversos problemas industriais.

Em 1980, Sugeno comecou a criar a primeira aplicacao fuzzy no Japao: o controle de um
purificador de dgua. Em 1983, iniciou o trabalho pioneiro de um rob6 com controle fuzzy
para o estacionamento de carros (Sugeno e Nishida, 1985). No inicio dos anos 80 Yasunobu

e Miyamoto comegaram um projeto do controle fuzzy do metroé de Sandai (Yasunobu e
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Miyamoto, 1985). Este projeto foi concluido em 1987 e se tornou o mais avangado sistema
de metr6 da Terra (Yasunobu et al., 1987). Logo apds a conclusao deste trabalho, foi
realizada a segunda conferéncia internacional de sistemas fuzzy em Tokio. Hirota e seus
colaboradores (Hirota et al., 1989) apresentaram, em uma conferéncia, o controle fuzzy de
um braco de um robo que jogava Ping-Pong em tempo real e Yamakawa demonstrou um
sistema de controle fuzzy de um péndulo invertido (Yamakawa, 1989).

Depois deste evento, o interesse por sistemas fuzzy aumentou e, no inicio dos anos 90,
varios produtos baseados em sistemas fuzzy apareceram no mercado. Inicialmente as apli-
cacoes de controle fuzzy foram em processos industriais, chuveiros, maquinas de lavar, lim-
padores a vacuo, filmadoras, maquinas fotogréaficas e condicionadores de ar. Estes e outros
produtos deram a teoria de logica fuzzy uma maior projecao na area de controle e estimulou
a exploracao de suas aplicagoes em muitas outras areas.

O sucesso de sistemas fuzzy no Japao surpreendeu a comunidade cientifica dos Estados
Unidos e da Europa. Alguns cientistas ainda criticaram a teoria fuzzy, mas muitos outros
mudaram sua forma de pensar e passaram a analisar a teoria fuzzy com mais seriedade.
Em 1992, a primeira conferéncia de sistemas fuzzy internacional do IEEE aconteceu em San
Diego, simbolizando a aceitacao da teoria fuzzy pela maioria dos engenheiros do IEEE. Em
1993, o periédico IEEE Transactions on Fuzzy Systems foi inaugurado.

Muitos trabalhos foram publicados a partir de 1990. A partir de 1996 foram publicados
os primeiros trabalhos de projeto de sistemas fuzzy com LMIs. Eles téem permitido um sélido
progresso de alguns problemas fundamentais em sistemas fuzzy e controle. Por exemplo, para
a determinacao das funcgoes de pertinéncia e rigorosas analises de estabilidade de sistemas
de controle fuzzy. Apesar dos grandes avancos obtidos, muita pesquisa permanece para ser

feita.

1.2 Organizacao e Contribuicoes

A organizagao dos capitulos subseqiientes junto as suas principais contribuigoes é descrita

abaixo:

o Capitulo 2: Sistemas Fuzzy e Modelos Fuzzy Takagi-Sugeno:
apresenta uma compilacao bibliografica sobre os sistemas fuzzy Takagi-Sugeno, nos
quais se baseia o presente trabalho. Sao discutidas as caracteristicas destes sistemas e
é apresentada uma andlise grafica. A principal contribuicao do capitulo é a descri¢ao

bibliografica abrangente do modelo fuzzy em questao.
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o Capitulo 3: Modelos Locais Fuzzy: refere-se ao problema de modelagem
de sistemas complexos através dos modelos fuzzy TS. Sao apresentadas duas técnicas
para a determinacao dos modelos locais existentes na literatura e é proposta uma nova
forma para a obtencao dos modelos locais com um novo grau de liberdade. Principal

contribuicao:

1. Desenvolvimento de um novo método para determinar os modelos locais com um
novo grau de liberdade. Exemplos ilustram a melhoria na modelagem local que

este método pode proporcionar.

o Capitulo 4: Funcgoes de Pertinéncia e Modelagem: Aborda a questdo
das funcoes de pertinéncia. Apresenta-se uma metodologia para determinar um novo
conjunto de fungoes. Define-se o erro de modelagem obtido com aproximacao do modelo
de projeto com o modelo de simulagao. Um algoritmo é elaborado para determinar os

modelos locais e as regras fuzzy a partir do erro de modelagem. Principais contribuicoes:

1. Desenvolvimento de uma nova metodologia para determinar as funcoes de per-
tinéncia fuzzy através de problemas de otimizacao cujas solucoes podem ser obti-

das de forma analitica ou baseadas em LMIs;

2. Definicao de dois tipos de erro de modelagem, obtidos com as aproximagoes. O
primeiro erro, obtido com as aproximacoes das funcoes, é utilizado nos projetos
dos controladores. O segundo erro é obtido a partir de um problema de otimizacao
que visa minimizar a norma do erro das funcoes. Ele é utilizado como critério

para determinar a localizacao dos modelos locais.

3. Comparacao com técnicas existentes na literatura. Exemplos mostram que o
método proposto pode modelar sistemas dinamicos com um ntimero reduzido de

modelos locais, quando comparados com métodos descritos na literatura.

o Capitulo 5: Projeto de Controle: trata da estabilidade, taxa de decaimen-
to, e restrigoes na entrada e na saida de sistemas e projeto de reguladores com sistemas
fuzzy TS. Sao propostos dois métodos de projeto baseados nas funcoes de Lyapunov.

O erro de modelagem ¢ inserido no projeto dos reguladores. Principais contribuicoes:

1. Desenvolvimento de novos métodos de projeto de reguladores utilizando modelos
fuzzy TS. No primeiro método, os reguladores sao projetados considerando um

conjunto de pontos no espaco de estados e os erros de aproximacao para cada
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ponto deste conjunto. No segundo método, o projeto considera a norma do erro

maximo obtido nas aproximacoes.

2. Comparagoes com um método de modelagem exata, existente na literatura.

° Capl’tulo 6: Conclusoes e Perspectivas: apresenta as conclusoes e pers-

pectivas para trabalhos futuros.

Esta introdugao foi inspirada em Campello (2002), Wang (1997), Ross (1995), Yager e
Filev (1994) e Pietrobom (1999).



Capitulo 2

Sistemas Fuzzy e Modelos Fuzzy
Takagi-Sugeno

2.1 Introducao

A principal caracteristica de um sistema fuzzy é o conhecimento condicionado por regras
fuzzy Se-Entao. Uma regra fuzzy Se-Entao é uma declaracao na qual algumas palavras
sao descritas por funcoes continuas, conhecidas como funcgoes de pertinéncia. O Modelo
Linguiistico é um modelo fuzzy proposto por Tong e é constituido por um conjunto de regras
Se-Entao (Tong, 1978). Este modelo é utilizado para identificar sistemas a partir de um
conjunto de dados de suas entradas e saidas. O formato de uma regra do Modelo Lingiiistico

possui uma parte premissa e uma parte conseqiiente do tipo:

Se r é A (premissa),

Entao y é B (conseqiiente), (2.1)

sendo x e y as varidaveis de entrada e saida, respectivamente, e A e B sao termos lingiiisticos
associados aos conjuntos fuzzy que descrevem lingiiisticamente essas variaveis. Para um dado
valor de entrada, a saida correspondente é calculada a partir do conjunto de regras através

de um método de inferéncia.

2.1.1 Sistemas Fuzzy

Em geral hd trés tipos de sistemas fuzzy encontrados na literatura (Wang, 1997): sistemas
fuzzy puro, sistema, fuzzy com fuzzificador e defuzzificador e sistemas fuzzy TS. Estes sistemas

serao rapidamente descritos a seguir.

Sistemas fuzzy puros
A Figura 2.1 ilustra a configuracao bésica do sistema fuzzy puro:

As regras fuzzy representam um conjunto de regras Se-Entao. A inferéncia fuzzy combina

10
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Regras Fuzzy

— Inferéncia Fuzzy —
Conjuntos Fuzzy

Conjuntos Fuzzy

em U emV

Figura 2.1: Configuracao béasica dos sistemas fuzzy puros.

estas regras fuzzy Se-Entao em um mapeamento dos conjuntos fuzzy no espaco de entrada
U C R™ para conjuntos fuzzy no espaco de saida V' C R baseado nos principios de légica
fuzzy. Se a linha tracejada na Figura 2.1 existir, o sistema passa a ser denominado sistema
fuzzy dinamico.

O principal caracteristica do sistema fuzzy puro é que suas entradas e saidas sao conjuntos

fuzzy, isto é, palavras em linguagem natural.

Sistemas com fuzzificador e defuzzificador
A Figura 2.2 ilustra a configuragao basica do sistema fuzzy de sistemas com fuzzificador

e defuzzificador:

Regras Fuzzy

yemV

remU

—pp-| Fuzzificador Defuzzificador =9

> Inferéncia Fuzzy Aonjuntos Fuzzy

Conjuntos Fuzzy

emV
em U

Figura 2.2: Configuracao basica dos sistemas fuzzy com fuzzificador e defuzzificador.

Nestes sistemas, um fuzzificador transforma uma varidvel de valor real em um conjunto
fuzzy, para a entrada, e um defuzzificador transforma um conjunto fuzzy em uma variavel
real, para a saida.

O principal caracteristica do sistema fuzzy com fuzzificador e defuzzificador é permitir que
0 usudrio entre com valores reais e obtenha na saida valores reais, mas todo o processamento

da informacao é feito em termos lingiiisticos.
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Sistema Fuzzy Takagi-Sugeno

Um sistema fuzzy alternativo, com estrutura apropriada para engenharia foi proposto por
Takagi-Sugeno (Takagi e Sugeno, 1985). Nestes sistemas, as entradas e saidas sao varidveis
reais, como nos sistemas com fuzzificador e defuzzificador. Entretanto, ao invés de considerar
as regras fuzzy Se-Entao na forma (2.1), estes sistemas usam as regras na seguinte forma:

Se x é A (premissa),

Entao y =cx (conseqiiente). (2.2)

Comparando (2.1) e (2.2), verifica-se que a parte conseqiiente, “Entao”, muda de uma
descricao que usa termos lingiiisticos para uma simples férmula matematica. Esta mudanca
torna mais facil combinar as regras. Assim, no sistema fuzzy TS é obtido um peso médio
dos valores nas partes “Entao” das regras.

A Figura 2.3 mostra a configuracao basica de uma sistema fuzzy TS.

Regras Fuzzy

— Peso Médio >
x em U yem V

Figura 2.3: Configuracao basica dos sistemas fuzzy TS.

2.1.2 Funcoes de Pertinéncia Tradicionais

Um conjunto fuzzy A em um universo do discurso U é caracterizado por uma funcao de
pertinéncia p4 que tem valores compreendidos no intervalo [0,1]. O conjunto fuzzy é uma
generalizacao do conjunto classico que pode ter apenas dois valores, “0” e “1”. Portanto, as
funcoes de pertinéncia fuzzy em um conjunto fuzzy sao funcoes continuas e sao limitadas por
4(077 e pOI' “1”.

As principais funcoes de pertinéncia encontradas na literatura sao as triangulares, trape-
zoidais e em forma de sino (gaussianas). Estas fungoes estao representadas nas Figuras 2.4,
2.5 e 2.6, respectivamente.

Os parametros da funcao de pertinéncia triangular sao definidos por vy, ve € vs.
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U1 V9 v3 T

Figura 2.4: Funcao de pertinéncia triangular.

Matematicamente, a funcao de pertinéncia triangular é definida por:

( T — U1
, U1 S X S V2,
Vo9 — U1
= U3 — T
a(z) , vy < < s, (2:3)
V3 — V2
L 0, nos demais intervalos.

U3 Vs T

v1 1)2

Figura 2.5: Funcao de pertinéncia trapezoidal.

Os parametros da funcao de pertinéncia trapezoidal sao definidos por vy, v, v3 € v4.

Matematicamente, a funcao de pertinéncia trapezoidal é definida por:

( T — U1

, U1 S x S Vg,
U2 — 101

]-7 Vg S x S U3,

a(z) = (2.4)

Vg — X

;U3 ST < Uy,
V4 — U3

L 0, nos demais intervalos.

As fungoes de pertinéncia em forma de sino sao definidas pelos pardmetros z,, w, e m,,
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T
A mmmmmwmwwpu T \/

Figura 2.6: Funcao de pertinéncia em forma de sino.

como descrito a seguir:

1

()

sendo x, o ponto médio, w, a largura da funcao sino e m, > 1, descreve a convexidade da

alx) = (2.5)

funcao sino.

2.1.3 Meétodos de Inferéncia

Na inferéncia fuzzy, os principios de logica fuzzy sao usados para combinar as regras fuzzy
Se-Entao em um mapeamento de um conjunto fuzzy A em U, para um conjunto B em V. A

seguir serao citados os métodos mais comuns da literatura.

e Inferéncia “Produto”;

Inferéncia “Minimo” ;

Inferéncia “Lukasiewicz”;

Inferéncia “Zadeh”;

Inferéncia “Dienes-Rescher” ;

Inferéncia “Takagi-Sugeno”.

Maiores detalhes podem ser encontrados em Wang (1997) e Ross (1995).

2.1.4 Fuzzificadores

O fuzzificador é definido como um mapeamento de um valor real x* € U C R" para um

conjunto fuzzy A" em U. Os fuzzificadores mais utilizados sao:

e Fuzzificador Singleton;
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e Fuzzificador Gaussiano;

e Fuzzificador Triangular;

2.1.5 Defuzzificadores

O defuzzificador é definido como um mapeamento de um valor real B € U C R para um

ponto y* € V. Os métodos de defuzzificacao sao:
e Defuzzificacio Centro da Area (também conhecido como Centro de Gravidade);
e Defuzzificacao Centro do Maximo;

e Defuzzificacao Média do Maximo.

2.1.6 Modelos Lingiiisticos

A principal caracteristica dos modelos lingiiisticos é a de serem qualitativamente inter-
pretaveis desde que os respectivos conjuntos de regras sejam claros e bem definidos. No
entanto, a obtencao de um conjunto adequado de regras a partir de dados de um siste-
ma nao é uma tarefa simples, especialmente porque as regras envolvem termos de natureza
lingiiistica.

Tong propos um método off-line de tentativa e erro associado com heuristicas e dados
estatisticos para tratar esse problema (Tong, 1978). Posteriormente, Graham e Newell gene-
ralizaram esta metodologia através de um algoritmo com capacidade de geragao automética
de regras e um gerenciamento heuristico de regras conflitantes (Graham e Newell, 1989).
Embora limitadas, essas contribuicoes expuseram a complexidade do problema e motivaram
a busca por estratégias eficientes para aborda-lo.

Uma das abordagens mais conhecidas e eficientes para esse problema é o uso de técnicas
de clustering (Sugeno e Yasukawa (1993); Setnes et al. (1998); Pedrycz e Vasilakos (1999)).
Essas técnicas, baseadas em otimizacao, foram capazes de gerar automaticamente conjunto
de regras fuzzy que podem descrever precisamente o comportamento de entrada e saida de sis-
temas complexos. Contudo, os conjuntos fuzzy de regras resultantes sao usualmente obtidos
a posteriori pelo algoritmo, e nao definidos pelo usuario. Conseqiientemente, os conjuntos e
as respectivas regras podem nao possuir um significado lingiiistico claro (Guillaume, 2001).

Outras abordagens sao encontradas na literatura, destacando-se os Modelos Relacionais
Fuzzy. Esses modelos consistem de uma representacao dos modelos lingiiisticos em que os

conjuntos de regras sao escritos como uma relagao fuzzy em uma equagao relacional (Yager
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e Filev, 1994). A vantagem dessa representacao é que nos modelos lingiiisticos tem-se um
conjunto de regras que devem ser determinadas, enquanto nos modelos relacionais tem-se
apenas uma matriz relacional que descreve a relacao fuzzy a ser estimada. Este modelo
apresenta caracteristicas importantes tanto sob aspectos numéricos quanto lingiiisticos.

Outros modelos com propoésitos especificos tém sido propostos, como por exemplo, os
Celibate Fuzzy Models (Filev e Yager, 1997), desenvolvidos para a modelagem de proble-
mas que requerem solugoes exclusivas (ndo combindveis), tais como diagndsticos e algumas
aplicacoes de tomada de decisao; os Fuzzy Multimodels (Pedrycz, 1996), desenvolvidos para
a modelagem de problemas que admitem muiltiplas solucoes tendo em vista a sua nature-
za mais relacional do que funcional; os Modelos Hierdrquicos (Wang (1998); Campello e
Amaral (2002a); Wang (1999); Chen e Wang (2000)), desenvolvidos para tratar do pro-
blema de dimensionalidade em sistemas fuzzy, Modelos com Fung¢des de Base Ortonormal
(FBO) (Campello e Amaral, 2002b) para a modelagem fuzzy de sistemas dinamicos sem
realimentacao dos erros de previsao.

O modelo fuzzy TS (Takagi e Sugeno, 1985) é uma abordagem alternativa para a mo-
delagem fuzzy. Este modelo também possui uma estrutura baseada em regras. Contudo,
os conseqiientes das regras nao sao conjuntos fuzzy como nos modelos lingiiisticos. Esses
conseqiientes sao formados por fungoes crisp (ndo fuzzy) que mapeiam as entradas do mode-
lo em sua saida. Essas fun¢oes, também denominadas modelos locais, possuem usualmente
uma forma afim em seus argumentos. Nesse caso o modelo TS é linear nos parametros das
referidas funcdes que por sua vez podem ser estimados utilizando algoritmos classicos como
os algoritmos dos Minimos Quadrados (Least Squares) e o filtro de Kalmam (Soderstrom e
Stoica (1989), Ljung (1999)). Embora o modelo TS original seja afim, a versao linear é a
que tem sido mais utilizada.

Estes modelos podem ser considerados como uma versao fuzzy do método de aproximacao
linear por partes, que proporciona uma relacao linear (ou afim) da entrada-saida para cada
subespaco pré-determinado do espaco de entrada, possuindo a vantagem de serem capazes de
combinar as diferentes relacoes correspondentes a cada uma de suas regras. Essa habilidade
de interpolacao permite a geracao de um mapeamento final mais suave, reduzindo o niimero
de relacgoes individuais e parametros de projeto necessarios para representar um sistema com
precisao arbitraria.

Embora os modelos TS nao sejam interpretaveis no sentido qualitativo, ou seja, nao
podem proporcionar conhecimento lingiiistico devido ao formato funcional (erisp) dos con-

seqiientes de suas regras, sua estrutura é intrinsecamente adequada para o controle de siste-
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mas dinamicos (Filev (1991); Johansen, Shorten e Smith (1998)), o que serd explorado no
Capitulo 5.

Os modelos fuzzy Takagi-Sugeno (TS) também sao referenciados na literatura como mo-
delos fuzzy Takagi-Sugeno-Kang (TSK). A razao para isto é que este tipo de modelo foi
originalmente proposto por Takagi e Sugeno (Takagi e Sugeno, 1985), mas Kang e Sugeno
(Sugeno e Kang (1986b), Sugeno (1988)) desenvolveram importantes trabalhos em identifi-
cacao de modelos fuzzy e por isso muitos pesquisadores tém citado o modelo fuzzy original
de Takagi-Sugeno como TSK. Neste trabalho, como em Tanaka e Wang (2001), ele sera

denotado como TS.

2.2 Modelo Fuzzy Takagi-Sugeno

O modelo fuzzy Takagi-Sugeno pode representar uma classe genérica de sistemas nao-lineares
dinamicos ou estaticos (Kim et al., 1997). Ele é baseado na particao fuzzy do espago de
entrada e pode ser visto como uma expansao da parti¢ao linear por partes (piecewise). Os

modelos sao construidos por “r” implicacoes fuzzy (regras) do seguinte formato:

R : SE2(t) ¢ MIE ... Ez,(t) 6 M.,

S . 2.6
ENTAO y' = fi(z1,..., 2p) (26)
T. . .
Z wzyz
1 a=1
sendo
e R (i=1,2,...,r) denota aregra fuzzy i. Sao relagoes fuzzy que descrevem implicagoes

que sao calculadas através de uma funcao de implicagao;
e zi(t) (j=1,2,...,p) é a entrada. Sao as varidveis das premissas;

y' é a safda da implicacdo i. Por simplicidade, um sistema com muiiltiplas entradas

e saida simples é assumido (MISO). No caso de um sistema com miltiplas saidas,

diversas varidveis de saida tais como ¥; e y5 sao usadas.

o fi (i=1,2,...,r) sao fungoes que relacionam as entradas do modelo com a saida;

L e M;, sao as variaveis fuzzy sendo que cada funcao de pertinéncia,
u;-(zj (t)) pode ser trapezoidal, triangular, tipo sino, ou outras fun¢oes que represen-
tem um subespaco fuzzy no qual a implicacdo R’ pode ser aplicada por argumentacao

(reasoning).
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Nos modelos TS a inferéncia de um valor de saida y = ¢y’ a partir de um dado conjunto

de valores de entrada z; = z1,...,2, = 2, é calculada como a média ponderada das saidas
individuais de cada implicagdo, sendo que y; = fi(2],...,2,) e w; é o nivel de ativacio da

enésima implicacao, isto é
p .
!/
Wi = H M;(Z]) (2.8)
j=1

Sugeno e seus colaboradores (Takagi e Sugeno (1985); Sugeno e Kang (1986b); Sugeno
e Kang (1988); Sugeno e Tanaka (1991)) propuseram a utilizac¢ao de fungoes afins nas partes
conseqiientes das implicagoes, ou seja:

. p .
filz1, o 20) = q8+21q;-xj. (2.9)
j=

Esta escolha (2.9) permite uma interpretagao matemaética simples do modelo com uma
interpolagao de diferentes modelos afins e implica que a saida em (2.7) é linear nos parametros
@, ...,q.. Logo, esses parametros podem ser estimados utilizando qualquer algoritmo de
estimagao (Soderstrom e Stoica (1989); Ljung (1999); Teixeira et al. (1996); Teixeira et al.
(1998); Teixeira, Daruichi e Assuncgao (2000)).

Assim, o modelo fuzzy TS é capaz de aproximar um sistema nao-linear com uma com-
binacao de varios sistemas lineares afins pela decomposicao de todo o espaco de entrada
em varios espagos parciais e representar cada espago entrada/saida (I/O) com uma equagao
linear.

No caso em que apenas os termos constantes sao considerados em (2.9), o modelo (2.7)
coincide com o modelo lingiiistico do tipo singleton (Kim, Kang e Park (1999), Kim (2001)).

A estrutura do sistema fuzzy TS, equivale uma estrutura composta por uma inferéncia
do tipo produto, fuzzificador singleton e defuzzificador com centro médio (Wang, 1997)

O algoritmo original de identificacao sugerido por Sugeno e seus colaboradores tém os

seguintes passos (Takagi e Sugeno, 1985):
1. Escolha a estrutura da premissa e a estrutura da parte conseqiiente;
2. Estime os parametros da estrutura determinada no passo 1;
3. Avalie o modelo;
4. Repita o passo 1 até que o resultado seja satisfatério.

Maiores detalhes podem ser encontrados em Sugeno e Kang (1986b).
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Entretanto, a implementagao de tal algoritmo nao é trivial (Wang e Langari, 1995b),
porque para determinar as variaveis das funcoes de pertinéncia 6timas é necessario resolver
um problema de programacao nao-linear. Embora o algoritmo TS possa expressar uma
relacao funcional altamente nao-linear usando um pequeno numero de regras fuzzy e seu
potencial de aplicacao seja grande, a complexidade do procedimento de identificacao proposto
em Takagi e Sugeno (1985) pode dificultar o seu uso em aplicagoes praticas (Kim et al.,
1997). Para resolver estes problemas varios algoritmos tém sido propostos (Kim, Park, Lee,

Jie Park (1996); Kim et al. (1997); Wang e Langari (1995); Kim et al. (1998)).

2.3 Modelos Homogéneos x Modelos Afins

O modelo fuzzy original proposto em Takagi e Sugeno (1985) descrito em (2.6) é um modelo
afim. Entretanto a maioria dos trabalhos que adotam os sistemas fuzzy T'S utilizam o modelo
“homogéneo”.

O sistema fuzzy TS homogéneo possui a parte conseqiiente linear e nao tem um termo
bias constante. Enquanto que o sistema fuzzy afim possui a parte conseqiiente afim e o termo
bias nao nulo.

Embora os sistemas afins sejam mais naturais e atraentes para os seres humanos do que
sistemas homogéneos, sao estes 1ltimos que tém despertado maior interesse da comunidade
cientifica devido a sua facilidade de anélise.

O motivo deste fato é que, com este tipo de modelo local, o projeto de controladores (por
exemplo de reguladores) pode ser feito com LMIs. Com o uso de modelos locais afins, em
geral, o problema s6 pode ser descrito por Desigualdades Bilineares Matriciais (em inglés,
BMIs) cuja solugao computacional é muito mais complexa.

Entretanto alguns pesquisadores tém dedicado atencao a andlise de estabilidade de sis-
temas afins (Johansen, Hunt e Gawathrop (1998); Marin e Titli (1995); Johansson e
Rantzer (1998)).

Geralmente, o modelo fuzzy de um sistema fisico pode ser construido por:
1. conversao direta da equagao nao-linear do modelo fisico;
2. identifica¢do usando o observador de dados I/O (entrada/saida).

Se o sistema fuzzy é diretamente convertido da equacgao nao-linear como, por exemplo, em
Wang et al. (1996); Tanaka et al. (1996b) e Teixeira e Zak (1999), o resultado pode ser

homogéneo ou afim.



2.4. Representacao de Sistemas Fuzzy Takagi-Sugeno 20

A Figura 2.7 mostra uma aproximacao de um sistema por um modelo TS afim e por um
modelo homogéneo.

3 A

fr(z)
f(x) f(x)

(a) z (b) x

Figura 2.7: Exemplos de aproximagao com modelo TS (a) afim e (b) homogéneo: f(z) é a
funcao do sistema de simulagao; fr(x) é a funcao de aproximacgao obtida com modelos fuzzy
e my e my sdo aproximacoes lineares em (b). Em (a) my é a aproximacao afim.

2.4 Representacao de Sistemas Fuzzy Takagi-Sugeno

No método de modelagem e projeto propostos nesta tese, uma dada planta nao-linear é
representada pelo modelo fuzzy TS (Takagi e Sugeno, 1985) homogéneo (o termo bias em
(2.9) é nulo, ¢4 = 0, i = 1,...,p) através da conversio direta da equagao nao-linear do
modelo fisico. O sistema fuzzy TS é descrito pelas regras fuzzy Se-Entao, que representam
localmente relagoes lineares entre a entrada e a saida de um sistema.

A descricao local da planta dinamica a ser controlada esta disponivel em termos dos

modelos lineares locais:
x(t) = Aix(t) + Bu(t),
y(t) = Cix(1),

sendo i = 1,2,...,r, o vetor de estado x(¢) € R", o vetor de entrada u(t) € R™, o vetor de
saida y(t) € R?, A; € R™™", B; € R e C; € R?”". A informagao acima é entao fundida

com as regras Se-Entao disponiveis, onde a enésima regra pode ter a forma:

Regrai : Sez(t)é M{E ... Ez,(t) 6 M},

- | x(t) = Ax(t) + Biu(t)
Entao 2.10
30— oo (2:10)
M;, j=1,2,...,péoconjunto fuzzy jdaregra ie z(t),. .., 2,(t) sdo as varidveis premissas.

Seja i5(2;(t)) a fungao de pertinéncia do conjunto fuzzy M}, w'(z(t)) definido em (2.8) e
z(t) = [z1(t) 22(t) ... 2,(t)].
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Como /L;-(Zj(t)) > 0 tem-se, parai=1,2,...,r,

w'(z(t)) >0 e jzlwi(z(t)) > 0.

Uma escolha natural para a obtencao de um modelo fuzzy TS para sistemas nao-lineares
é adotar z(t) = x(t), sendo x(t) o vetor estado do sistema nao-linear. Esta escolha é feita
em todos os desenvolvimentos tedricos deste trabalho.

Desta forma, dado um par (x(t), u(t)), o sistema fuzzy resultante é obtido como a média

ponderada dos modelos locais, e para i =1,2,...,r, tem a forma:

Z:wi(X(t))(Aix(t) + B;u(t))

x(t) = = 7

= > ai(x(t)(Aix(t) + Biu(t)) (2.11)

A saida é dada por

= D a;(x(t)Cix(t) (2.12)

Para:1=1,2,...,r,

ai(x(1)) = M >0, e iai(x(t)) ~1. (2.13)
> wi(x(t)

Observagao 1 Em algumas passagens desta dissertagio, x(t) serd representado apenas por

X, para facilitar a nota¢ao. Mas em todos os casos citados, X € uma funcao de t.

2.5 Interpretacao de Sistemas Fuzzy Takagi-Sugeno

A principal caracteristica do modelo fuzzy TS em relacao aos modelos fuzzy lingiiisticos é que

sua parte conseqiiente é um modelo dinamico afim ou linear (homogéneo), no lugar de um
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conjunto fuzzy ou valor constante. Esta propriedade apresenta varias vantagens (Johansen,

Shorten e Smith, 1998):

e Da perspectiva de engenharia de controle, o uso de modelos locais lineares (ou local
linear) preenche a lacuna entre o controle fuzzy e o controle convencional. Existem
muitas ferramentas na teoria de sistemas lineares que podem ser parcialmente aplicadas

para modelos TS fuzzy e controladores;

e As partes conseqiientes, relativamente complexas, permitem que o nimero de regras
fuzzy (modelos locais) seja muito pequeno em muitas aplicagoes. Conseqilientemente,
o modelo fuzzy TS é menos propenso ao problema de dimensionamento do que outros
modelos fuzzy. Isto ocorre porque nas regioes onde as nao-linearidades sao mais acen-
tuadas, as partes conseqiientes podem ser fungoes mais elaboradas para representarem
estas nao-linearidades e, conforme a necessidade, mais regras podem ser incluidas nes-
tas regides. Por outro lado, nas regioes onde as nao-linearidades nao sao tao fortes,
pode-se utilizar funcoes de pertinéncia mais simples e o nimero de regras pode ser
reduzido. FEsta distribuicao das regras leva a uma melhor representacao do sistema

com um numero minimo de modelos locais;

e estrutura do modelo (particao do espago de estados e estrutura do modelo local) e
propriedades do modelo local podem, em algumas aplicacoes, serem facilmente relaci-

onadas com o sistema fisico. Isto simplifica o desenvolvimento do modelo e validacao.

Para muitas aplicagoes, é importante que o comportamento global do modelo nao-linear
fuzzy seja similar ao comportamento global do sistema nao-linear que representa o sistema
fisico. Por exemplo, quando o modelo global é usado para predicao nao-linear ou quando o
modelo global é usado em um modelo interno de um controlador (Johansen, 1994).

Por outro lado, algumas vezes é necessario e freqiientemente desejavel que os modelos
lineares locais fuzzy sejam aproximacoes precisas das linearizacoes locais do sistema real. Este
é o caso quando o modelo fuzzy dindmico TS é usado como uma base para um controlador
fuzzy de ganho programado, ja que os modelos lineares locais sao usados para projetar
controladores lineares locais.

Entretanto, identificar modelos dinamicos que sejam boas aproximacoes para lineari-
zagoes de sistemas nao-lineares nem sempre é trivial (Yen et al. (1998); Shorten et al. (1999)).

Este problema é uma conseqiiéncia do excessivo grau de liberdade na estrutura do modelo

local afim quando ele é aplicado nos regimes de operacao transientes.
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Outra importante razao é que a escolha do algoritmo (o algoritmo dos minimos quadrados,
por exemplo) geralmente é feita com o objetivo explicito de selecionar os parametros dos
modelos locais para otimizar o desempenho global.

Isto é freqiientemente obtido com modelos locais que sao significativamente diferentes
das linearizacoes locais. Os problemas sao, na maioria das aplicacoes praticas, ampliados
por restricoes sobre o projeto experimental, que restringe a quantidade de informacoes nos
dados transientes. Uma conseqiiéncia é que se pode determinar facilmente um modelo fuzzy
TS, que fornece um bom modelo nao-linear global do sistema nao-linear, mas com modelos
locais que tém pouco em comum com as linearizacoes locais.

Em Shorten et al. (1999) é mostrado que o modelo fuzzy dindmico TS afim contém excessi-
vos graus de liberdade e deve ser interpretado cuidadosamente. O problema da interpretagao
também ¢é discutido em Leith e Leithead (1999).

Muitos dos problemas mencionados acima ocorrem somente para a modelagem dinamica
na identificacao. Logo, estes problemas nao ocorrem quando é feita a conversao direta do

modelo fisico (mapeamentos estdticos), como serd feito nesta tese.

2.5.1 Aproximacoes Locais Afins

O modelo fuzzy TS dinamico é composto de multiplos modelos dindmicos locais afins (ou
homogéneos). E necessério para o propésito de andlise e aplicacao que estes modelos locais
possam ser relacionados com as linearizacoes do sistema nao-linear.

Em Leith e Leithead (1999) é apresentado o Teorema da Aprorimagao que mostra que
o modelo fuzzy dindmico TS, considerando que os modelos dinamicos locais afins conduzem

a uma aproximacao arbitraria do sistema dinamico, quando o nimero de regras r — oo.

2.5.2 Variaveis Premissas

Um objetivo comum do modelamento é obter uma parametrizacao minima dos sistemas
dinamicos. Neste contexto de modelos de estruturas locais, representacoes economicas do
sistema, sao algumas vezes dificeis de obter devido aos problemas de dimensionamento. As-
sim, para reduzir a complexidade do modelo fuzzy TS, é comum (quando possivel) restringir
as fungoes de pertinéncia para dependerem de um subconjunto de varidveis (x,u) .

Nos casos em que as nao-linearidades nao sao muito fortes, a tendéncia é minimizar o
nimero de varidveis premissas para minimizar a complexidade do modelo.

Em qualquer caso, consideracoes praticas geralmente necessitam manter o niimero de

variaveis premissas tao pequeno quanto possivel para reduzir os efeitos do dimensionamento.
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Em alguns casos o niimero de varidveis premissas pode ser reduzido sem reduzir a precisao,
mas este procedimento sacrifica a interpretabilidade do modelo local como linearizacoes

locais.

2.5.3 Funcao de Pertinéncia para Sistemas Fuzzy Takagi-Sugeno

O modelo fuzzy global TS pode fornecer uma aproximacao satisfatéria do sistema nao-linear
até mesmo quando os modelos locais afins constituintes nao sao convencionalmente lineari-
zados. Na pratica, os modelos TS sao construidos interpolando os parametros dos modelos
locais constituintes usando inferéncia fuzzy. A escolha da funcao de pertinéncia é de im-
portancia crucial neste procedimento (Leith e Leithead, 1999). Esta escolha deve ser feita
para fornecer tanta precisao do sistema dinamico quanto possivel. Entretanto, em algumas
aplicacoes, fungoes de pertinéncia escolhidas para aproximar as dinamicas globais podem ser
inadequadas quando o modelo é linearizado. No entanto, para aplicacoes de controle que
requerem a linearizacao do modelo da planta, a fidelidade do modelo na vizinhanca do ponto
de equilibrio da planta é de primordial importancia.

A Figura 2.8 apresenta uma ilustracao simplificada do modelo TS. Uma aproximacao de
uma funcdo f(z) : R — R ¢é feita com dois modelos locais lineares definidas pelas constantes

a; e az combinados com as fungdes de pertinéncia a; (x) e ay(x).

f(z) = fr(z) = aq(x)arx + az(x)asx

=

z1

Figura 2.8: ITlustracao da aproximacao da funcao do modelo de simulacao pela funcao obtida
por modelos fuzzy TS.

Considere a fun¢ao nao-linear f(x) descrita na Figura 2.8. Note que esta fun¢ao pode ser

aproximada, para x &~ xo = 0, por fi(x) = a;x, que é a reta tangente desta curva em z = 0.
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Uma aproximagao linear para esta funcao, para x & x1, é fo(x) = asx; observe que esta
segunda aproximacao linear nao é tao boa quanto a primeira aproximacao linear, pois ela nao
coincide com a reta tangente de f(z) em = = x;. Adotando-se fi(z) e fo(x) como modelos
locais, e as fungoes oy (x), ao(r) definidas na Figura 2.8 (observe que aq(x) + az(z) = 1),
um modelo fuzzy TS para f(x) seria fr(x) = ay(x)fi(x) + az(x) fo(x), como ilustrado na
Figura 2.8. Pode-se observar que para = & xg, entao oy = 1, as = 0 e f;(r) ~ fi(x) e para
T & T, entdo as = 1, ay = 0 e fr(x) = fo(r). Finalmente, verifique que f¢(x) proporciona
uma aproximac¢ao da fungao f(x) muito melhor do que as fungdes f;(z) (linearizacao em
torno de um ponto de operacao) ou f>(z), por exemplo, para o < x < x;. Obviamente,
se aumentarmos o niimero de modelos locais, a aproximacao torna-se melhor. Esse exemplo
simples mostra o potencial dos modelos fuzzy TS, no tratamento de func¢oes e/ou de sistemas
nao-lineares.

Os modelos fuzzy TS tém sido uteis na descri¢ao aproximada de sistemas nao-lineares. E
bem conhecido que sistemas fuzzy aditivos F : R" — R”, como o modelo fuzzy TS, podem
aproximar uniformemente qualquer funcao continua f : U € R" — R” em um dominio
compacto (fechado limitado) U (Kosko, 1997). No caso do modelo fuzzy TS, quanto maior
o numero de modelos locais, melhor serd a aderéncia do modelo a equacao diferencial nao-
linear da planta. Entretanto, quanto maior o nimero de modelos locais, mais dificil pode
se tornar o controle. Assim, neste trabalho, o objetivo é obter uma representacao fuzzy que
aproxime, com a precisao desejada, o modelo a equacao diferencial nao-linear, com o menor

numero de modelos locais.

2.6 Compilacao Bibliografica

A seguir, serd apresentada uma compilacao bibliografica sobre modelos fuzzy TS. Serao
citados alguns dos principais pesquisadores e suas contribuicoes tedricas, bem como algumas
aplicagoes nas quais tem-se utilizado estes modelos. Pesquisadores ou contribuicoes que
deixaram de ser mencionados podem ser encontrados nas referéncias dos trabalhos citados.

Apés a introdugao dos modelos fuzzy TS em 1985 por Takagi e Sugeno (Takagi e Sugeno,
1985), muitos pesquisadores dedicaram-se a busca de condigoes de estabilidade para estes
sistemas. Durante os anos 90 varios trabalhos foram publicados destacando-se as pesquisas
de Tanaka e seus colaboradores, com a utilizagao de LMIs.

Tanaka e Sugeno apresentaram condigoes de estabilidade bésicas para sistemas fuzzy TS,

utilizando o método direto de Lyapunov com fungao do tipo V(x(t)) = x” (¢)Px(t) (Tanaka
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e Sugeno (1990); Tanaka e Sugeno (1992); Tanaka e Sano (1993a)). O projeto de controle
de sistemas fuzzy se reduz ao problema de encontrar uma matriz P comum definida positiva,
que solucione simultaneamente véarias equacoes de Lyapunov, sendo que cada equacao esta
relacionada com um modelo local do modelo TS. Este procedimento nem sempre era trivial.
As primeiras andlises de estabilidade e métodos para determinar P foram feitas utilizando
um procedimento de tentativa e erro. Kawamoto e seus colaboradores apresentaram um
procedimento para construir uma matriz P comum para um sistema de segunda ordem
(Kawamoto, 1992). Outros pesquisadores também apresentaram propostas de estabilidade
para sistemas fuzzy como, por exemplo, Langari e Tomizuka (1990), Kitamura e Kurozumi
(1991); Farinwata (1993); Singh (1992); Katoh (1993); Cheng (1993); Hara e Ishibe
(1992); Teixeira e Zak (1999). A partir de 1995, Tanaka e seus colaboradores introduziram
as LMIs para projetar os controladores fuzzy e determinar a matriz P comum (Wang et al.
(1995a); Wang et al. (1995b); Wang et al. (1996); Thathachar e Viswanath (1997)). Esta
técnica permite realizar um projeto total e sistematico satisfazendo nao apenas a estabilidade,
mas também a taxa de decaimento, restricoes sobre a entrada e saida de controle, e outros
indices de desempenho. Veja Boyd et al. (1994).

O problema de determinar uma matriz P comum esta relacionado com o nimero de
regras Se-Entao. Se o nimero de regras é grande, pode ser dificil encontrar uma P comum
que satisfaca as condicoes de estabilidade.

Condicoes de estabilidade relaxadas foram apresentadas em Tanaka et al. (1996a), Ta-
naka, Ikeda e Wang (1998a); Tanaka, Taniguchi e Wang (1998a). Estas condigoes foram
flexibilizadas em Kim e Lee (2000); Teixeira, Pietrobom e Assungao (2000); Teixeira,
Assungao e Pietrobom (2001); Teixeira, Assun¢ao e Avellar (2001); Teixeira, Assun¢ao e
Avellar (2003).

A matriz P usada na funcao de Lyapunov, quando fixa, pode fornecer um projeto con-
servativo do controlador . Algumas propostas foram apresentadas para serem aplicadas nos
casos onde uma matriz P comum nao pode ser encontrada. Cao e seus colaboradores opta-
ram por construir a fun¢ao de Lyapunov utilizando um conjunto de matrizes P (Cao et al.
(1996) e Cao et al. (1997a)). Outra proposta foi feita por Chang (Chang (1999) e Chang
(2000a)), onde os valores de P devem ser atribuidos diretamente pelo projetista. No projeto
com LMIs é impossivel para o projetista escolher diretamente a matriz P. Lee e seus colabo-
radores propuseram determinar a matriz P de forma analitica (Lee, Chen e Chuang, 1998).
Narendra e Balakrishan (Narendra e Balakrishnan, 1994) sugeriram uma forma sistematica

de encontrar uma matriz P comum de “n” sistemas continuos simultaneos e em Jadbabaie
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(1999) estes resultados sao estendidos para sistemas discretos. Outras anélises de estabilida-
de podem ser encontradas na literatura, com o emprego de fungoes de Lyapunov quadraticas
por partes (Johansson e Rantzer, 1997). Outras condicoes de estabilidade quadrética foram
propostas em Cao et al. (1996); Cao et al. (1997b); Feng e Ma (2001) e Kiriakidis et al.
(1998). Andlise de estabilidade para sistemas de grande porte foi proposta em Hsiao e
Hwang (2001).

Em geral, existe um niimero infinito de controladores que estabilizam uma planta, se ela é
estabilizavel (Tanaka e Wang, 2001). A sele¢ao de um controlador particular é decidida em
funcao de especificacoes de desempenho de controle como robustez, controle 6timo, restricoes
de entrada, restricoes de saida, taxa de decaimento, etc.

Robustez é um dos principais indices de desempenho de controle. Controladores robustos
sao projetados para sistemas que contém incertezas. Estas incertezas podem ser represen-
tadas na parte premissa (Tanaka e Sano (1994a); Tanaka e Sugeno (1993b)), na parte
conseqiiente (Kim, Kim e Park (1996); Kim, Cho e Park (1996); Tanaka et al. (1996b);
Lee, Chen e Chuang (1998)) ou em ambas as partes (Zhao et al. (1995); Farinwata (1999)) e
Chen et al. (1999)). Outras andalises de estabilidade com robustez e projetos de controladores
robustos sao encontrados em Johansen (1994); Johansen (1996); Cao e Lin (2003); Lee
et al. (1999); Kiriakidis (1999a) e Joh et al. (1998).

O controle 6timo esta relacionado a controladores que, sob condig¢oes étimas, satisfacam
determinados critérios de desempenho como restricoes e estabilidade. Em geral, é dificil obter
controladores 6timos para sistemas nao-lineares e sao poucos os resultados que fornecem uma
forma eficiente de projeto. Tanaka e seus colaboradores apresentaram uma metodologia para
um controle sub-6timo (Tanaka, Nishimura e Wang (1998); Tanaka, Taniguchi e Wang
(1998a); Tanaka, Taniguchi e Wang (1998b) e Tanaka et al. (1999a)) baseada na funcao
de desempenho quadratico e utilizando condicoes de estabilidade relaxadas e LMIs. Tuan
(Tuan et al., 2001) propos um método de projeto e andlise de estabilidade de controle timo
utilizando desigualdades matriciais lineares parametrizadas (PLMI).

O projeto de controle misto Hy/H,, é atraente em engenharia de controle, j& que combina
os méritos de ambos os controles 6timos H, e robusto H,,. Problemas de controle misto para
sistemas lineares tém sido extensivamente estudados e apenas recentemente analises para o
problema de controle misto Hy/H,, para sistemas nao-lineares tém sido propostas. Analises
sobre o problema de controle misto que podem ser eficientemente resolvidos por meio de
LMIs sao apresentadas em Tanaka et al. (1999a); Tanaka, Nishimura e Wang (1998),

Tanaka, Taniguchi e Wang (1998a). Outras propostas de controle misto sdo apresentadas
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em Wang (1997); Chen (1997) e Chen et al. (2000).

Projeto de controladores baseados simultaneamente em controladores H,,, Hy € Loy sao
abordados em Jadbabaie (1999); Hong e Langari (2000) e Lee et al. (1999).

Tempo de atraso ocorre freqiientemente em muitos sistemas dinamicos tais como em
sistemas bioldgicos, sistemas quimicos, sistemas de processamento metalirgico e sistemas
de redes. Em Gu et al. (2001) é proposta uma andlise de estabilidade para uma classe
particular de sistemas nao-lineares com tempo de atraso. Estes sistemas nao-lineares sao
representados por um conjunto de sistemas lineares com tempo de atraso, denominados
por Gu e seus colaboradores por modelo TS com tempo de atraso (T-SMTD). Cao e Frank
também abordam o problema da anélise de estabilidade com tempo de atraso (Cao e Frank,
2000) e em Lee et al. (1999) é apresentado um projeto de controlador H,, para sistemas com
atraso utilizando observadores fuzzy. Outra proposta de controle de sistemas com atraso é
feita em Yie Heng (2002).

O projeto de controladores com modos deslizante foi abordado em Choi et al. (1993);
Kim e Han (1997); Bentalba et al. (1998) e Lee, Kang e Park (1998). Controladores fuzzy
com estrutura varidvel sdo propostos em Feng et al. (1997).

Em Huaguang e Bien (1998) é proposta uma aproximacao de controle de predi¢ao ge-
neralizado utilizando-se um algoritmo rapido de identificacao dos parametros da premissa.
Matko et al. (2000) apresentaram um projeto para controlar um sistema térmico. Outro pro-
jeto para troca de calor com controle de predicao funcional também foi proposto em Skrjanc
e Matko (1999). Uma aproximagao com controle de predi¢do generalizado multivaridvel é
descrita em Zhang et al. (1999). Mas o tempo requerido para a operacao é grande e inade-
quado para ser usado em sistemas dinamicos rapidos. Em Hadjili et al. (1998) um projeto
de controle de predicao é feito para sistemas onde as partes conseqiientes sao modelos ARX.
Em Sousa et al. (1997) e Roubos et al. (1999) sao apresentados projetos de controle de pre-
dicao utilizando uma técnica de otimizacao discreta, branch-and-bound. Outras propostas
sdo apresentadas em Biasizzo et al. (1997) e Mollov et al. (2002).

Controle Adaptativo é um importante tema na engenharia de controle, pois ele é capaz
de lidar com incertezas e perturbacoes. Controladores nao adaptativos, na presenca de
distirbios, nem sempre satisfazem as condicoes de estabilidade. Um controlador adaptativo
foi construido com uma combinacao paralela de controladores robustos em Kim, Cho e Park
(1996) e Kim, Kim e Park (1996). Controle adaptativo com ajuste de regras foi apresentado
em Gazi e Passino (2000). Este ajuste é feito adicionando o nimero de regras dependendo

de onde a trajetéria do sistema atravessa o espaco de estados. Controle Adaptativo para
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sistemas discretos é apresentado em Renders et al. (1997). Outros controladores adaptativos
foram propostos em Ordénez et al. (1996); Spooner e Passino (1995); Fink et al. (2000)
e Barada e Singh (1998).

O comportamento cadtico de um sistema é caracterizado pela dependéncia sensivel das
condicgoes iniciais. Alguns métodos de projeto de sistemas cadticos com modelos fuzzy sao
apresentados em Wang et al. (1996a); Wang e Tanaka (1996); Tanaka et al. (1997a);
Tanaka, Tkeda e Wang (1998b), e Tanaka et al. (1998c).

Uma nova proposta de Compensacao Distribuida Paralela foi introduzida em Li et al.
(1998); Niemann et al. (1999); Li et al. (1999) e Li et al. (2000) denominada pelos autores
por DPDC, Compensacao Distribuida Paralela Dindmica. A DPDC fornece um conjunto de
LMIs suficientes para a existéncia de compensadores dinamicos de estabilizacao quadratica.

Controle multi-objetivos consiste em um projeto de controle que tem que satisfazer di-
versos objetivos simultaneamente. Um grupo de LMIs pode ser formulado para representar
estes objetivos e encontrar solugoes factiveis para o projeto Li et al. (1998); Niemann et al.
(1999); Li et al. (1999); Li et al. (2000) e Scherer et al. (1997).

Estruturas de controladores universais sao apresentadas em Castro (1995); Cao et al.
(2001); Ying (1998e).

O projeto de controladores que utilizam decomposicoes sobrepostas é proposto em Akar
e Ozgiiner (1999) e em Zhang et al. (1999). Este método emprega um modelo de sistema
fuzzy TS para uma planta nao-linear e um controlador descentralizado usando a aproximagao
CDP. No processo de modelamento é assumido que o sistema fuzzy é composto de subsistemas
com algumas partes fortemente conectadas, enquanto que outras sao fracamente conectadas.
Nestes trabalhos verifica-se que as decomposicoes deslocadas podem falhar na producao
de resultados tteis, enquanto que a técnica de decomposicoes sobrepostas pode beneficiar
sistemas continuos.

Controladores com ganho programado sao abordados em Castro (1995); Korba e Frank
(2000) e Marullo et al. (2001).

Em Chen e Xiao (1999) é apresentado um algoritmo de controle baseado no Modelo
Takagi-Sugeno-Kang Estendido (ETSK). A expressao analitica deste modelo é obtida de um
algoritmo de identificacao e um modelo TSK de pesos varidveis.

Em Rizk et al. (2001) é proposta a andlise de estabilidade usando o segundo método de
Lyapunov e algoritmos genéticos.

Projetos de observadores fuzzy sdo encontrados em Tanaka e Sano (1994a); Feng et al.

(1997); Ying (2000); Fayaz (1999); Jadbabaie et al. (1997); Patton et al. (1998); Lee et al.
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(1999); Toribio et al. (1999); Yoneyama et al. (2000). Em Ma et al. (1998) e Kim, Joogseon,
Langari e Kwon (1999) foram propostos projetos de controladores usando estimadores.

Johansen e seus colaboradores mostraram a necessidade do sistema fuzzy afim na estru-
tura do controle de ganho programado (Johansen, Hunt e Gawathrop, 1998). Condigoes de
estabilidade para sistemas afins foram discutidas em Marin e Titli (1995); Marin e Titli
(1997); Johansson e Malmborg (1997); Johansson e Rantzer (1998); Kim e Kim (2001).

A seguir, serao destacadas algumas das principais aplicacoes de modelos fuzzy encontrados
na literatura.

O sistema “trailer-trunck” (um veiculo com um trailer que tem sido utilizado para testar
varios métodos de projeto de controle incluindo controle neural, controle fuzzy e controle
hibrido neuro-fuzzy): Tanaka e Kosaki (1997), Tanaka, Kosaki e Wang (1998), Tanaka
et al. (1999); Tanaka et al. (1999¢); Kong e Kosko (1992), Inoue et al. (1995); Tokunaga
e Ichihashi (1992); Tanaka e Sano (1994a) e Tanaka et al. (1996).

Aproximacao fuzzy para detecgao e isolamento de falhas: Dexter (1995); Frank e Kiupel
(1993); Isermann e Ulieru (1993), Spreitzer e Ballé (2000), Diao e Passino (2000) e Patton
et al. (1998).

Controle de temperatura: Lin et al. (2000); Matko et al. (2000); Fischer et al. (1998),
Skrjanc e Matko (1999). Controle de processos com pH altamente nao-lineares: Biasizzo
et al. (1997). Condicionadores de ar: (Sousa et al., 1997). Detecgao de bordas: Bezdec et al.
(1998). Controle de missil: Lee, Chen e Chuang (1998). Controle da concentracao de
ozonio: Mourot et al. (1999).

Controle de péndulo invertido: Cao et al. (1996); Cao et al. (1997b); Kawamoto (1997);
Ma et al. (1998); Chen et al. (1999); Teixeira e Zak (1999); Chen et al. (2000); Guo et al.
(2000); Yi e Yubazaki (2000); Kim (2001); Zheng et al. (2001) e Rizk et al. (2001).

2.7 Discussoes Complementares

Os modelos fuzzy TS, devido a sua estrutura apropriada para controle, tém sido muito
difundidos na ultima década. Desenvolvimento de novas condicoes de estabilidade e projeto
tém sido explorados por muitos pesquisadores e gerado muitos artigos.

Controladores fuzzy com modelos TS tém sido utilizados em diversas aplicacoes. Dentre
estas aplicacoes destaca-se o controle de um péndulo invertido, que tém sido utilizado por
diversos pesquisadores para validar os desenvolvimentos tedricos obtidos e também sera

utilizado nesta tese com este proposito.
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Pela descricao bibliografica verifica-se que a teoria fuzzy tem recebido cada vez mais
aceitacao da comunidade cientifica e, algumas vezes, é referenciada como uma das linhas de

pesquisa mais promissoras na area de controle.

2.8 Contribuicoes

A principal contribuicao deste capitulo refere-se a descricao bibliografica abrangente do mo-

delo fuzzy TS.

No proximo capitulo serd abordada a construcao de modelos locais. Serao estudados dois
métodos descritos na literatura e serd proposto um novo método de construcao que permitird

uma melhor aproximagcao local do sistema.



Capitulo 3

Modelos Locais Fuzzy

3.1 Introducao

O primeiro passo no projeto de um sistema de controle é a construcao de um “modelo de
simulagao” do sistema dinamico a ser controlado. Este modelo deve representar o compor-
tamento do sistema por meio de equacoes diferenciais lineares ou nao-lineares e representar
todas as caracteristicas que possam ser obtidas do sistema fisico.

Neste trabalho, o sistema dinamico nao-linear escolhido para ilustrar a teoria desenvolvida
é o péndulo invertido. O péndulo invertido é um sistema amplamente utilizado na literatura
(veja no Capitulo 2) para andlises de estabilidade e projetos de controladores fuzzy. No
Apeéndice A apresenta-se uma descricao matematica detalhada deste sistema.

Apobs obter o modelo de simulagao do sistema dinamico, o passo seguinte é obter o
“modelo de projeto”. Este modelo deve ser mais simples que o modelo de simulacao e deve
considerar apenas as caracteristicas essenciais do projeto. No Apéndice B é apresentada uma
forma de se obter o modelo de projeto por meio da técnica de linearizagoes por Taylor. O
Apéndice B mostra ainda que esta técnica nao é adequada para linearizar pontos distantes
da origem (que nao sao pontos de equilibrio) e que nestes pontos se faz necessirio obter
outras formas de linearizacao.

Neste capitulo, sao apresentados dois métodos utilizados para a construcao dos modelos
locais lineares, descritos na literatura.

O primeiro foi elaborado em Taniguchi et al. (2001). A combinagao destes modelos locais
com as fungoes de pertinéncia (que serao apresentadas com maiores detalhes no Capitulo
4) permite obter uma representacao exata do sistema. O método completo constitui-se de
modelagem, reducao de regras e projeto de reguladores. Por ser um método de modelagem
exata, foi escolhido para comparar os resultados obtidos neste trabalho.

O segundo método de construcao foi proposto em Teixeira e Zak (1999). Os modelos

32
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obtidos com este método permitem uma melhor aproximacao local do sistema do que o
método de linearizacao por Taylor. Devido a sua versatilidade, o método tem sido utilizado
por diversos autores para construir modelos locais lineares até mesmo para sistemas que
utilizam modelos fuzzy (veja no Capitulo 2).

Baseado no método de construcdo de Teixeira e Zak (1999) serd proposto um novo
método para determinar os modelos locais. A idéia deste novo método é obter uma melhor
aproximacao local do sistema. Para isto serao acrescentados novos graus de liberdade ao
sistema, em forma de pré-compensacao.

Neste capitulo serao descritos apenas os modelos locais. Nos préximos capitulos serao

abordados as funcoes de pertinéncia e o projeto de reguladores.

3.2 Forma Generalizada do Sistema Fuzzy Takagi-Sugeno

Neste método de construcao, os modelos locais sao obtidos em funcao da regiao de ope-
racao. Os modelos correspondem aos valores maximos e minimos das funcoes nao-lineares
do sistema. Desta forma o nimero de modelos estd diretamente relacionado ao niimero de
funcoes nao-lineares. Esta técnica de construcao permite modelar uma grande variedade de
sistemas que estejam no intervalo de operacao. Portanto, na construcao dos modelos nao sao
consideradas particularidades do comportamento das fun¢oes nao-lineares, mas apenas seus
valores extremos. Por esta razao o método de representacao exata é conhecido com Forma
Generalizada.

No método proposto em Taniguchi et al. (2001) para determinar os modelos locais foi

considerada a seguinte classe de sistemas nao-lineares:
i) = D fig(x(8))a; (1) + D7 g (x(t)ux(t) (3.1)
j=1 k=1

sendo que : = 1,2,...,r, r é o nimero de regras, n e m denotam, respectivamente, o nimero
de estados e entradas e f;;(x(t)) e gir(x(t)) sio fungdes de x(t), sendo x(t) = [z1(t) ... 2, ()]

Para obter a forma generalizada deste método, considere as seguintes variaveis:

aiji = maz{ fij(x(1))}, aijy = min{ fi; (x(t))},
x(t) x(t)
bir1 = max{gi(x(t))}, biko = min{gix(x(t))}.

x(1) x(t) (3:2)

Logo, para representar o sistema de simulacao com a forma generalizada sao necessarios

2° modelos locais, sendo s o nimero de nao-linearidades existentes no sistema (Taniguchi

et al., 2001). O exemplo a seguir apresenta detalhes sobre este fato.
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Exemplo 1

Considere por exemplo a funcéo f;;(x()) : R® — R, sendo que, de (3.2), fi;(x(t)) € [a2, aiji]
e que a;jo # a;j1 (isto é, a1 > aijo).

Neste exemplo serd mostrado que fi]- (x(t)) pode ser representada, de forma exata, por
um modelo fuzzy TS, considerando apenas dois modelos locais: a;;1 e a;2. Ou seja, sera

provado que existem o0;;1(x(t)) e 0;52(x(t)) tais que

Fis(x(1)) = 0351 (x())asjn + 032 (X(t))aija, (3.3)
O'ijl(X(t)) + O'ijQ(X(t)) = ]_, com (34)
O'ijl(X(t)) Z 0 (§] O'ijg(X(t)) Z 0. (35)

Efetuando a substituigao de (3.4) em (3.3), entao,
fisx(t) = o (x(®)aiji + (1 = oi (x(1)))aize

= (a1 — aij2)oij (x(t)) + aij.

Logo, considerando que a;j; > a;j2, segue que

() = Xt (36)
Como fi;(x(t)) € [ag2, aiji] € aiji — agz > 0, entdo note que de (3.6), 01 (x(t)) = 0 para
fii(x(t) = aija, 031 (x(t)) = 1 para fi;(x(t)) = ai1, e oijn(x(t)) € (0,1) para fij(x(1)) €
(aijo, aij1). Desta forma 0 < 0;;1(x(t)) < 1 e assim, note que
0ij2(x(t)) = 1 = 0ija (x(1)) (3.7)
também satisfaz a relagao 0 < 0;5(x(t)) < 1. Desta forma, 0;;2(x(t)) e 0;;1(x(t)) satisfazem
as equacoes (3.3) e (3.5), que correspondem & representacio exata de fi;(x(t)) através dos
modelos fuzzy TS.

Considere agora, sem perda de generalidade, por exemplo, que em (3.1):

(1) = Fy (xX(0)a30) + g (x(0)u(t). (38)

Tendo em vista que de (3.2), fi;(x(t)) € [aij2, aij1] e gi;(x(t)) € [bija, bij1], entdo, usando

os passos descritos acima para a funcdo fi;(x(t)), é possivel obter oy (x(t)), oijo(x(t)),
gijl(x(t)) e flJQ(X(t)) tais que:

Fia(x()) = o1 (x(t))azjn + oija(x())aijo, (3.9

9ij(x(1)) = &1 (x(8))bij1 + &ija(x())bijo,  com (3.10

oiji(x(1)) + oipp(x(t) =1, & (x(t) + &ija(x(t) =1 e (3.11

oij1(x(t)) 20, 0ija(x(t)) =0, &u(x(t) =0, e &;(x(t) = 0. (3.12
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Substituindo (3.9) e (3.10) em (3.8) e considerando (3.11) e (3.12), note que:
zi(t) = (o (x(t))aiji + oija(x(t))aije)z;(t) + (&1 (x(8)bij1 + &ija(x(2))bije)u(?t)
= (& (x(t)) + &ija(x())) (0iji (x(2))aiji + oij2(x() ) asjz) 1 (1) (3.13)

+(0ij1 (x(2)) + 0ijo(x(t))) (&1 (x(4)) bij1 + Eijo(x(2))bije)u(?).
Agora, defina

ar(x(t)) = & (x(t))oij (x(2), aa(x(t)) = &iji(x(t))oija(x(t)),

(3.14)
a3(x(t)) = &(x(t))oij(x(1), au(x(t) = &ja(x(t))oij2(x(1)).
Entao, note que, de (3.11), (3.12) e (3.14),
Z:Oéi(x(t)) = (& (x(1)) + &ij2(x(£))) (i1 (x(1)) + 0352(x(1))) = 1, (3.15)
) ai(x(t) >0, i=1,2,34, (3.16)
e de (3.13) e (3.14)
i(t) = [on (x(t))aijn + az(X(£))aij2 + as(x(t))aiji + au(x(t))aij] 21 (t)
(3.17)

+ [ (x(£))bij1 + 0a(x(2))bija + as(X(£))bij1 + a(x(2))bija] u(?).

Finalmente, observe que (3.15), (3.16) e (3.17) permitem um descri¢ao exata de (3.8)
através dos modelos TS. Note que em (3.17), os quatro modelos locais relacionados com
ar(x(t)), as(x(t)), az(x(t)) e ay(x(t)), correspondem a todas combinagoes possiveis de
(aij1,aij2) e (biji,bij2), que sao os vértices do politopo.

No primeiro caso estudado neste exemplo, note que foi possivel modelar exatamente o
sistema nao-linear com uma func¢ao nao-linear utilizando dois modelos locais. J& no segun-
do caso, a modelagem exata do sistema nao-linear com duas nao-linearidades, foi possivel
empregando quatro modelos locais. Segundo este método, se o sistema apresentar s funcoes
nao-lineares, serao necessarios 2° modelos locais para a sua representacao exata através de
modelos TS.

O método ilustrado neste exemplo, descrito em Taniguchi et al. (2001), valoriza os mo-
delos fuzzy TS, pois ele mostra que é possivel modelar exatamente uma grande classe de
sistemas nao-lineares com modelos fuzzy TS, com um nimero finito de modelos locais.

Entretanto, uma critica a este método é o elevado niimero de modelos locais necessarios,
a medida que o nimero de nao-linearidades cresce, o que pode dificultar o projeto e/ou a
implementacao pratica de sistemas de controle.

Uma das contribuicgoes desta tese é a apresentagao de um novo método para a modelagem

fuzzy TS, com um nimero reduzido de modelos locais.
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Exemplo 2

Considere o sistema que descreve as equacoes dinamicas de um péndulo invertido, descrito
no Apendice A. O sistema fuzzy TS generalizado pode ser construido a partir da equagao
(A.18).

Deseja-se obter a aproximacao do sistema utilizando o modelo fuzzy TS na regiao de
operacao de 0 < x; < 7/3, considerando-se que u, é o sinal de controle e é arbitrario.

O primeiro passo é colocar (A.18) na forma (3.1):

i 0 10 0] [z 0
. in(z1) —a cos(z1)

T2 _ x1(4l/3g—smla (lzosz(xl)) 0 0f |22 (4!/3—mclc;scosl2(ac1)) (3 18)
3| 0 00 1] |73 0 Up '

i - in(2z1)/2 da/3

T 2z1(4717‘?];gfsma(c§;2)(xl)) 0 0 0] [ (4/3—ma cos?(x1))

sendo ¢=9,8 m/s*, M=8kg, m=2kg, I=0.5 m. Em seguida, de (3.1) e (3.18) obtenha as
funcoes ﬁj(x(t)) e g;;(x(%)):

Fule(t) = ot

Falste) = gy Y
() = e

gulx(t) — o

(4/3 — macos?(xy))

Entao (A.18) é reescrita como

v = For (x()) 1 + gor (x(8))uy, (3.20)
T3 = T4

Ty = 41,(X(t))«’171 + ga1(x(t)) up.

Utilizando (3.2) e (3.20) obtém-se os valores de a;j1, Gij2, bik1 € bika:

as11 = 172923, a9o12 = 126304,
411 = —06315, g1 — —17289, (321)
b211 - —00779, b212 - —01765,
b411 - 01176, b412 - 01039

O sistema possui quatro nao-linearidades. Portanto, para obter uma aproximacao exata

do sistema (3.18) com os modelos fuzzy TS sdo necessdrios dezesseis (2*) modelos locais do

tipo:
0 1 00 0
a21q 0 0O . bglq
Ag - 0 00 1 ) Bg - 0 ) (322)
Q414 00 0 b41q
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sendog=1,...,16 eq=1,2.
Portanto, os modelos locais sao obtidos realizando as seguintes combinacoes:
@211 041102110411, 2114112110412,
a212a411b211b411, a212a411b211b412,
a211a412b211b411, a211a412b211b412,
a212a412b211b411, a212a412b211b412,
a211a411b212b411, a211a411b212b412,
a212a411b212b411, a212a411b212b412,
211 041202120411, a2110412b2120412,
a21204120212b411, a2120412b2120412,
A =A;=Ay=Ay;, Ay =Ag=A=Ay,
(3.23)
As=A;=A 1 =A;, As=Ag=App= Ay,
i 0 1 0 07 i 0 1 00
17.2923 0 0 O 12.6304 0 0 O
A1 0 00 1| A2 0 00 1
| —0.6315 0 0 0 | | —0.6315 0 0 0
i 0 1 0 07 I 0 1 00
172923 0 0 O 126304 0 0 O
As 0 00 1] M 0 00 1 (3.24)
| —1.7289 0 0 O | | —1.7289 0 0 O
B, = B, = B3 = By, B;s = B¢ = B; = Bg,
(3.25)
By =By = Bi1 =Bz, B3 =By = Bis = Byg,
B, =[0 —0.0779 0 01176 |, Bs;=[0 -0.1765 0 0.1176 |,
B, — [ 0 —0.0779 0 0.1039 ] B; = [ 0 —0.1765 0 0.1039 ]
(3.26)

Observacgao 2 Pode-se verificar que, devido as caracteristicas simétricas das funcoes nao-

lineares, os mesmos modelos locais obtidos acima também representam de forma exata o

sistema no intervalo —w/3 < xy < /3 rad, uma vez que na constru¢io dos modelos sao

considerados 0s valores mdrimos e minimos das funcoes.
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3.3 Modelos Locais Lineares Otimos

A idéia central deste método de construcao é obter os modelos locais de forma que, no
ponto de definicao deste modelo, os valores do modelo de simulacao e do modelo fuzzy sejam
coincidentes e sejam os mais proximos possiveis na vizinhanca deste ponto. Desta forma é
possivel obter representacao exata do sistema no ponto de definicao e uma boa representacao
nas suas proximidades. Para isto sao consideradas as caracteristicas do sistema nos pontos
de definicao dos modelos como os valores das funcoes nao-lineares e dos gradientes destas
funcoes.

Em Teixeira e Zak (1999) os modelos locais sao construidos para sistemas nao-lineares

da forma
x = f(x) + G(x)u, (3.27)

sendo que x € R", u € R™ e x = 0 é um ponto de equilibrio, ou seja, f(0) = 0.

Considere um estado de operagao x¢;, 7 = 1,...,7, que nao coincida com um estado de
equilibrio de (3.27), isto é, f(xo;) # 0. O objetivo é construir um modelo linear em x e u
que aproxime o comportamento de (3.27) na vizinhanga do estado de operacao xp;. Entao
se deseja encontrar matrizes constantes A e B tais que para uma entrada u arbitraria, na

vizinhanca de x;

f(x) + G(x)u ~ Ax + Bu, Vu (3.28)

f(x0;) + G(x0j)u = Axp; + Bu, Vu. (3.29)

Como u é arbitraria, tem-se que:

G(x;) = B, (3.30)
e na vizinhanga de xg;:
f(x) ~ Ax (3.31)
e
f(x0;) = Axg;. (3.32)

Sejam f(x) = [f1(x) ... fu(x)]" e al a linha i da matriz A. Entao, as condigoes (3.31) e

(3.32) sao equivalentes as seguintes condigoes:

(x)~alx, i=1.....n 3.33
f’L() 7 ) ) ) ( )



3.3. Modelos Locais Lineares Otimos 39

filxoj) =alxg;, i=1,....,n, j=1,...,m (3.34)

Expandindo o lado esquerdo de (3.34) em x; e desprezando os termos de ordem maior

ou igual a dois, entao:
fi(x0;) + V7 fi(x0;)(x — xo;) = a] x (3.35)

sendo que V f;(x) = [0fi(x)/0z; ...0fn(x)/0x,]" é o vetor gradiente de f;(x).
Agora, usando (3.34), pode-se representar (3.35) como

V7 fi(x05) (x — xo;) = a] (x — Xq;) (3.36)

para x arbitrdrio, mas proximo de xg;.
Resta agora determinar um vetor constante a;, que seja tao préximo quanto possivel de
V fi(xo;) e satisfaga a restrigao al xo; = fi(xo;)-

Considere a seguinte funcao energia:

E = ||V fi(xo5) — ai[3

2

sendo que para w € RP, entdo ||w|3 = w’w.

Entao pode-se formular o problema de determinar a; como um problema de otimizacao

com restricao da forma
min B

a;

(3.37)
sujeito a  al xo; = fi(xo;)-

Note que (3.37) é um problema de otimizacao convexo com restri¢ao. Isto significa que a
condigao de primeira ordem necessaria para o minimo global de E é também suficiente (veja

Chong e Zak (1996)). As condices de primeira ordem sao

Vai E+ )\Vai (aiTxoj — fz (ng)) = 0, (338)
aj xo; = fi(xo), (3.39)
sendo A o multiplicador de Lagrange e o subscrito a; em V,, indica que o gradiente V ¢é

calculado com relacao ao vetor a;.

Desenvolvendo a diferenciagao requerida em (3.38) tem-se

a; — Vfi(Xoj) + )‘XOj = 0, (340)

a,LTXoj = fz(XOj) (341)
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Considerando xg; # 0, pré-multiplicando (3.40) por xoTj e substituindo (3.41) na equacao

resultante obtém-se

_ x;V fixop) — fi(XOJ')_

A= (3.42)
[1%0; [*
Substituindo A dada por (3.42) em (3.40),0btém-se
i (x05) — X2V fi(xo;
a;, = Vfi(Xoj) + f( 0]) % f( OJ)X[)]', X0j 7& 0. (343)

%05

De (3.40), verifica-se que quando xg; é o ponto de equilibrio, isto é, xo; = 0, entdo
a; = vfi(XOj)a (344)
que é um caso especial de (3.43). Portanto,

T
i(X0j) — Xo; V fi(Xo;
V fi(x05) + fi(%05) XU]Q f(XUJ)XOj, se xoj # 0,
a; = 105 (3.45)

Vfi(X()j), se xg; = 0.

Assim, a, = [a;,ay,...,a,]", a;, 1 = 1,...,n obtida pela equagao (3.45), e de (3.30)
G(xo;) = B, definem o modelo local para x & xg;. Este procedimento pode ser repetido
para cada estado de operacao.

Note que a linearizacao por séries de Taylor é um caso particular de (3.45).
Exemplo 3

Considere o sistema (A.18) do problema do equilibrio e balan¢o de um péndulo invertido
sobre um carro descrito no Apéndice A (também descritos em Teixeira e Zak (1999)), que

tem a forma

- : v : 0
. gsin(xy) —acos(z)
41/3 — mla cos?(x1) 41/3 — mla cos?(z,)
. = + 0 Uy
Zs3 T4
i —magsin(2z,)/2 4a/3
L | 4/3 —macos?(zy) | 4/3 — macos*(z1) J

- (3.46)
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sendo g=9,8 m/s?, M=8kg, m=2kg, [=0.5 m.

Deseja-se obter os modelos locais lineares em dois pontos de sistema: o primeiro em torno
de 1 =0 rad, (A1,Bq), e 0 outro modelo em torno de z; = 7/3 rad, (A, Bs). Em ambos
os modelos, assumem-se que u, é arbitrdria.

Note que o modelo nao-linear (3.46) esta na forma (3.27).

As fungoes f>(x) e fi(x) contém as nao-linearidades do sistema. Portanto, para obter os
modelos locais (A}, B;) e (As, By) é necessdrio calcular as linhas al, al e as linhas by e by
de cada modelo. Considere o elemento a;;; (ou b;;) como o elemento da linha 7, coluna k e
modelo local j.

O primeiro modelo local serd construido em torno do estado de operacao x = 0, (entao

xo1 = 0 e 21 = 0) utilizando (3.45).

_ gsin(0) _ —magsin(0)/2
falxon) = 41/3 — mla cos?(0)’ falxor) = 4/3 — macos?(0)
Entao, de (3.45)
0 0
o = 22 _ 17.2941, ap, = i) _ —1.7294,
81’1 81’1
e
—acos(0) 4a/3
b = = —0.1765 by11 = =0.1176.
21 41/3 — mla cos?(0) T 4/3 — ma cos?(0)
Portanto, o primeiro modelo local, utilizando a férmula (3.45) e (3.30), é dado por:
0 100
17.2941 0 0 O
A = 001l (3.47)
—1.7294 0 0 O
e
0
B, = _0'8765 : (3.48)
0.1176
O segundo modelo local é obtido usando (3.45) e (3.30) com x; = 7/3 rad e xXp =
(7/3 0 0 0].
Primeiro é calculada al, segunda linha de A,. Note que
i 3
folxon) = ——ISE/3) 5 066,

~ 41/3 — mlacos?(r/3)
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V falxo2) = [5.8512 0 0 0.

entao, de (3.45),

fa(x02) — x4,V fo(%0)

|02 2

a, = Vifalxp)+ Xgp = [12.6304 0 0 0],
a; = [12.6304 0 0 0],

212 = 12.6304.

Da mesma forma calcula-se al, a quarta linha da matriz A,, do segundo modelo local:

_ gsin(m/3) .
Jolxoe) = 0 nlacos(njz) — 0003,

V fi(xe2) =[0.8529 0 0 0],

f4(X02) - XoTsz4(X02)
|[xo2]|?
al = [-0.6315 0 0 0],

a, = V/fi(xp)+ Xg2 = [-0.6315 0 0 0],

412 = —0.6315.

E os valores de by15 € by12 sao dados por

—a cos(m/3)
b = = —0.0779
212 41/3 — mla cos?(m/3) ’
da/3
bata al — 0.1038,

4/3 — macos?(n/3)
Portanto, o segundo modelo em torno do ponto x; = 7/3 rad é dado por

0 1
12.6304 0
0 0
—0.6315 0

AQ = , (349)

o O OO
o = O O

0
B, = _0'8779 : (3.50)

0.1038

Utilizando a notagao dos sistemas fuzzy TS, os dois modelos locais (A1,B;) e (Ag, By)

podem descrever o sistema (3.46) da seguinte forma:

Regral : SE z(t) estd em torno de 0 rad,

ENTAO x(t) = Ax(t) + Byu(t). (3.51)
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Regra 2 : SE z4(t) estd em torno de =+ 7/3 rad,

ENTAO x(t) = Ayx(t) + Bau(t). (3.52)

Assim, um modelo fuzzy TS pode ser obtido da seguinte forma:

2(t) = (an(@1)Ar + az(z1)Az)x(t) + (o (21)By + az(z1)Ba)u(t),
1) > 0.

ar(z) +az(z) =1, oq(x) >0 e  ag(r)

Considerando que os modelos locais (A1, B) e (Ag, By) obtidos pela férmula (3.45)
sao Gtimos, normalmente adota-se adicionalmente no estado de operagao xg;, que o «;(x)
associado a esse ponto é a;(x¢;) =1 e a;(x¢;) =0, j # 4, j =1,2,...,r. Por exemplo, para
o sistema (3.51), (3.52), entdao a1(0) = 1, a2(0) = 0, ay(7/3) = 0 e ay(m/3) = 1. Nesta
situagao, note que para z; ~ 0, a;(z1) = 1, as(r) = 0 e x ~ A, (x)+Byu, e para z; ~ /3,
a1(z1) = 0, as(ry) & 1 e X ~ Ay(x) + Bauy,.

Uma implementagao também vidvel consiste em adotar a;(x¢;) ~ 1 e a;j(xp;) = 0 j # 1,
j=1,2,...,7 no lugar de a;(xp;) =1 e a;(x0;)) =0, j #4, j = 1,2,...,7, como descrito
anteriormente.

Exemplos de fungoes de pertinéncia tipicas representadas pelos a;s(x) foram apresentadas
no Capitulo 2. Um método para a escolha étima dos «;s(x), utilizando a férmula (3.45),

sera proposto no Capitulo 4.

3.4 Obtencao de Modelos Locais Quando o Ponto de
Equilibrio Nao é a Origem
Considere o sistema
x = f(x) + g(x)u (3.53)

e suponha que ele apresente um tnico ponto de equilibrio, (x,u) = (xp, uo).

Logo,
0 = f(xp) + g(xo)uy. (3.54)
Note que, de (3.53),
x = f(x) + g(x)up + g(x)(u — uy). (3.55)
Assim, definindo

Af(x) =f(x) + g(x)ug, Au=u—u; e Ax=x— X, (3.56)
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a equacao (3.53) pode ser descrita da seguinte forma:

x = Af(x)+g(x)Au ou

A% = AF(AX+x0) + g(Ax + x0)Au. (3:57)
Observe que, no ponto (x,u) = (xg,ug), Ax =0, Au =0 e de (3.54) e (3.57),
Ax = Af(Ax +xy) = 0. (3.58)

Desta forma, o ponto de equilibrio (x,u) = (xg,uy) de (3.53) foi deslocado em (3.57).
Este fato permite a aplicagdo da férmula (3.45) no sistema (3.57), pois originalmente a

formula supoe que o ponto de equilibrio coincide com a origem.
Exemplo 4

Considere o projeto de controladores de excitacao para um gerador sincrono de uma
turbina térmica. Este projeto foi proposto em Zheng et al. (2001) e utiliza (3.45) para obter
os modelos locais. E realizado o deslocamento do ponto de equilibrio para origem utilizando
(3.57).

O modelo dinamico simplificado de um sistema de poténcia de barramento infinito de

uma maquina com um retificador é descrito como a seguir:

5 = 2mfo (w — @),
O = —gw—m0) + (P = ), (3.59)
E!; = (Ef - Eq)ﬁ
sendo que
E, = ;—ZE(’] - —iﬂf—x& c080.V,
ay Yy
P, = Yluiging. (3.60)

x
d

Ep = kafd(u+da(t)))

sendo ¢ a posicao angular do rotor do gerador (G,) com respeito a uma rotacao sincrona de
referéncia, que é selecionada aqui para ser o barramento infinito; w é a velocidade angular
do rotor; P. e P, sao a poténcia ativa e poténcia mecanica de G, respectivamente, E, é
forca eletromotriz (EMF) no eixo ¢ de Gg; E, é EMF transiente no eixo ¢ de Gg; Ef é a
EMF equivalente na excitagao do rolamento de Gy; x4 é a reatancia do eixo d de G; @, é a

reatancia transiente do eixo d de G,; xr e xy, sao as reatancias do transformador e da linha
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de transmissao, respectivamente, Ty = Ta+r7+L, :L‘,dz = 2!+ a7+, Teq é a reatancia
mitua entre os rolamentos de excitagao e do estator; Ry é a resistéencia do enrolamento de
excitacao; k4 é o ganho do amplificador, V; é a tensao da barra; u é a entrada de controle;

e dg(t) denota o distiirbio externo.

Redefina
T )
r=| 2 |=]|w |. (3.61)
T3 E‘II

Suponha que x19 é o valor de x; na condicao do estado de operacao.

Agora defina as novas variaveis de estado e entrada de controle como

Axy = x — T,
AI'Q = T2 — T9p, (362)
Al'g, = X3 — T30-

O modelo dinamico do sistema de poténcia pode ser reescrito como:

((Aiy = 27 folzy =: fi(Ax)
M = B+ 5 [Po= (Gt rasin(An +o)
d
Msin(Aw + z19)cos(Azy + 1) =: fo(Ax)
) Py s Lo P (3.63)
Ay = _%(A% + 30) + x;;iz‘%cos(Axl +210) + qlf;‘:j}df (uo + Ay + da(t))
\ =1 fo(Az) + BT Ry (ug + A, + da(t)).

Sejam os seguintes parametros do sistema: fy = b0Hz, x99 = 1p.u., x19 = 60°, H = 8.0s;
D =10.8; P, =0.79 pu; V; = 1.0 p.u;; 24 = 1.5 p.u,; 2, = 0.3 p.u; 2.9 = 1.3 pu; 2, =
(0.8 + Azy) p.u.; Azy, = 0.0008 p.u.; zp = 0.01 p.u.; kg = 10; Tpy = 3.0s Ry = 0.0045p.u.
Estes parametros produzem z3 = 1.2723 p.u. e uy = 7.2942 x 10~* p.u. Note que todos os
parametros, exceto xr,, sao supostamente conhecidos. O parametro zj, é suposto ter alguma
perturbacao.

Geralmente, a variavel de estado x; é dificil de ser medida. Portanto, a equacao de saida

do sistema é dada como a seguir:

010
y =Cx com C—[O 0 1]. (3.64)
O limite fisico da tensao de excitacao conduz a restricao sobre a entrada de controle Aw:

kAl‘ad

< |ug + Aul < 3.0p.u.. (3.65)
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ou equivalentemente
—0.0018p.u. < A, < 0.00031p.u.. (3.66)

Os modelo locais fuzzy do sistema sdo obtidos através da linearizacdo do sistema (3.63)
em torno dos pontos Az' = [-30, 0, 0], Az®> = [0, 0, 0], e Az" = [+30, 0, 0],
respectivamente.

Em termos de regras Se-Entao, os modelos fuzzy admitem a seguinte forma:

Regra 1: Se Ax; é pequeno (isto é, Ax; estd em torno de — 30°, z; ~ 30°,
Entao
() = (A1 + AA)x(t) + By (ug + Au + dgy(1)).

Regra 2: Se Ax; é médio (isto é, Az, estd em torno de 0°, x; ~ 60°,
Entao
T(t) = (Ag + AAL)x(t) + Ba(ug + Au + dgy(t)).

Regra 3: Se Az, é grande (isto é, Az; estd em torno de + 30°, z; ~ 90°,
Entao
sendo que AA; (i =1,2,3) considera os parametros de perturbacao em x,.
Usando (3.45) as matrizes A; e B; (i = 1,2,3) sdo obtidas como a seguir (note que

Axy, = 0 no cdlculo de A; e B;):

0 314.1600 0
A, =| —0.1002 —-0.1000 —-0.0563 |, (3.67)
—0.2519 0 —0.6937 |

0 314.1600 0

Ay, =| —0.1009 —0.1000 —-0.0975 |, (3.68)
| —0.3121 0 —0.6937 |
[ 0 314.1600 0 |

A; = | —0.0850 -—0.1000 -0.1126 |, (3.69)
| —0.3441 0 —0.6937 |

0
B1 - BQ - B3 = 0 . (370)
962.9630
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3.4.1 Simetria dos Pontos de Operacao

O péndulo invertido, cuja modelagem matemética é descrita em (A.18), no Apéndice A,

possui fungoes com as seguintes caracteristicas:

fex) = )
Vi(x) = Vi) (3.71)

Para o péndulo invertido, note também que, de (3.30): g(x) = g(—x).
Considere os sistemas cujos pontos de operacao sao simétricos em relacao a origem e
possuem as caracteristicas descritas em (3.71), por exemplo, para um intervalo —py < zy <

p2. Veja a Figura 3.1.

Figura 3.1: Conjunto de pontos simétricos em relagao a origem.

Para obter a aproximagao fuzzy com modelos locais obtidos com (3.45) devem ser consi-
derados apenas os pontos na origem xy = p; e em um dos pontos simétricos, por exemplo,
xf = py, pois os modelos locais para pontos simétricos sao iguais. Para constatacao, consi-

dere a equacao (3.45) para determinar o modelo local no ponto de operagdo —xg, x¢ # 0.

filox0) = (X)L

[[=ol[?

a;, = sz(—X0)+

+ ngfi(_XO)
[[%0l|>

= Vfi(—xo) + fil=o) (—xq) (3.72)

—fi(=%0) = x{ V fi(—x0)

[1ol|?

= Vfi(—Xo) + Xp-

De (3.71), para o ponto de operagao —xg, 0 modelo local é definido por:

fi(XO) - XUTVfi(Xo)

[I%0]|?

a = VfZ(XU)—i— Xq- (373)

Logo, o modelo local para —x, em (3.73) é igual ao modelo local obtido com x, em (3.45).
A propriedade da simetria também sera valida para as fungoes de pertinéncia construidas a

partir dos modelos locais obtidos com (3.45), como serd visto no Capitulo 4.



3.5. Construcao de Modelos Locais com Novo Grau de Liberdade 48

3.5 Construcao de Modelos Locais com Novo Grau de
Liberdade

Nesta secao sera proposto um novo método para construir os modelos locais acrescentando
um novo grau de liberdade ao sistema (3.27), antes da aplicagdo da mesma andlise que gerou
a féormula (3.45), para a determinacdo dos novos modelos locais 6timos.

O novo sistema resultante da insercao dos novos graus de liberdade sera composto por
fungoes nao-lineares diferentes das fungoes originais. Os modelos locais serao construidos de
forma a obter uma melhor aproximacao do sistema fuzzy a este novo modelo pré-compensado,
nas vizinhancas dos pontos onde sao definidos os modelos.

Considere o sistema de pré-compensacao de controle descrito na Figura 3.2.

up u X

x = f(x) + G(x)u

@)

T
ur =Y a(x)H,
=

Figura 3.2: Sistema nao-linear com novo grau de liberdade.

O termo
r
Z Qp (X)Hg,
=1
representa o novo grau de liberdade, sendo que as constantes H, € R™ ¢ =1,2,...,r e

x=[z;...2,)".

O sistema considerado, descrito na Figura 3.2, tem o seguinte modelo matematico:

r
x = f(x) + G(x) [un +>° CY[(X)Hg] : (3.74)
=1
Nesta andlise serao feitas as seguintes hipdteses:
]-) ZO&[(X) =1, OQ(X) S [07 1],
=1
0
) 0 (x) =0,fel,....,r,j€l,....,ne
8x]~
3) ay(xoe) =1, £ = 1,...,7, sendo que X = Xq1, X02, - - - , Xor, SA0 08 pontos onde sao

definidos os modelos locais.
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Deseja-se que para X = Xo; , j = 1,...,7, o sistema (3.74) satisfaga a condicao (3.75)
x ~ Ajx + Bju,. (3.75)
A entrada total para o sistema da Figura 3.2 é composta por

u=u,+ Z Olg(X)Hg. (376)
=1

O objetivo é construir modelos lineares locais em x e u,, que aproximem o comportamento
do modelo de simulagao modificado (3.74) na vizinhanca de um estado de operacao xo; (um
ponto de definicdo dos modelos locais), isto é, deseja-se encontrar matrizes constantes A, e

B, tais que, na vizinhanca de um ponto de operacao xy;

f(x) + G(x)u ~ A;x + Bu,, Yu, (3.77)
e
f(x0;) + G(x0;)u = A;x0; + Bju,, Yu,. (3.78)
Substituindo (3.76) em (3.77) e (3.78), obtém-se respectivamente, para x & Xy;:
f(x) + G(x) -un + i CY[(X)H[] ~ A;x + Bju,, Yu,, (3.79)
I =1
f(xo;) + G(x0;) -un + ; ag(ng)Hg] = A;x¢; + Bju,, VYu,. (3.80)
Considerando u, como um-a entra:da arbitraria, tem-se que
G(x¢;) = B;. (3.81)
Entao, deve-se encontrar uma matriz constante A; tal que na vizinhanga de x;
f(x) + G(x) i ar(x)Hy =~ Ajx (3.82)
. =1
f(xo;) + G(x0 ) ; ap(x0;)He = Ajxo;. (3.83)
Defina a]; como sendo a enésima linh; da matriz A;. Entao a condigao (3.82) pode ser

representada por

r

fix) +gi(x) Y a(x)Hy = alx, i=1,2,...,n (3.84)
=1

e a condi¢ao (3.83) por
fi(XOj) + gi(ng) Z Otg(XOj)Hg = a;fl;-ng, 7 = 1, 2, e,y (385)
=1

sendo que a enésima componente de f(x) é fi(x) : R* — Re de G(x) é g;(x) : R* — R'*™.
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Lema 1 As equagoes (3.84) e (3.85) podem ser descritas, respectivamente, da sequinte for-

ma:
x) 4+ > ay(x Zgzk Hkqwaizj, i=1,2,...,n, (3.86)
fi(xo;) + Z gy (X0; Zglk x0j)Hiq = azjxoj, i1=1,2,. (3.87)
qg=1 =

Prova : Considere a equagao (3.86) na forma matricial:

fi(x) gi(x) ... gim(x) Hy Hio Hy,

fZFX) + 921.(X) g2m.(X) a1 (x) H,ﬂ + as(x) H_22 + .ot ap(x) H,2T

6] Lo e gam(x) Ho Hyno H,
~ Ajx,

f1(x) g (X) |1 (xX)Hi + ...+ ap(X)Hyl 4+ oo 4 gim (%) [n () Hyt + - -+ @ (X) Hir ]
fa(x) N gor (X)[1(X)Hyy + ...+ ap(X)Hypl 4+ - oo 4 gom(X) |1 (X) Hypt + -+ -+ @ (X) Hinr ]

)] Lo () i+ .+ () H] + .+ G ([0t (%) ot + + .+ + 0 (X) Ho]

~ Ajx,

f1(x) a1 (x) (g1 (X)Hir + - oo 4 g (X) Hya ] + -+ -+ a0 (X) [911 (X) Hir + - - 4+ g1 (X) Hpir
fa(x) a1(x)[go1 (X)Hi1 + - + gom (X) Hya ] + -+ - + (%) [921 (X) Hipr + - - . + gom (X) Hpyr]

n(X) al(x)[gnl(X)Hll +...+ gnm(X)Hml] +. -+ ar(x)[gnl(X)le +.o+ gnm(X)Hmr]

x)+2aq Zgzk Hkqwa;‘-gx, 1=1,2,...,n.

A equagao (3.87) é obtida pelo mesmo procedimento.

Tendo em vista que, por hipétese, Va,(x) = 0, em x = xp5, j = 1,2,...,r, entdo
aplicando a série de Taylor em torno de xg; e desprezando os termos de segunda e outras
ordens superiores, a equagao (3.86) pode ser representada da seguinte forma:

Fi(xog) + 3 org(0g) 3 g (%05 Hg + V7 fi(c07) (x — 05)

q=1 k=1

+ Z O‘Q(XOJ Z gzk XO] Hkq( X-Oj) ~ aZzj (3.88)
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sendo que Vf;(x) : R — R" é o gradiente de f; com relacao a x e Vg;;(x) : R" - R" é o
gradiente de g;; com respeito a x.

Usando (3.87), a equagao (3.88) torna-se
alxo; + V7 fi(xo;) (x — Xq;) + ilaq(xoj i V7 gir (x0j) Hig(x — Xo5) ~ alx.  (3.89)
= k=1
Portanto,
VTfi(XOj)(X — Xo;) + ilaq(xoj i T ik (x0;) Hiq(x — X0j) = a; ( — Xp;) (3.90)
= P

sendo x arbitrario, mas proximo de xg;.
A equagao (3.90) pode ser simplificada para
m
VTfi(ng) + Z VTgik (ng)ij ~ ag;- (391)
k=1

uma vez que o;(Xg;) =1 e o(xg;) =0 VIi#jeViej=1,2,...,7r. Oindice j do termo
Hy; e xg; representa o modelo local que esta sendo considerado.

O problema agora é determinar vetores constantes aZ-Tj e H; de modo que

V7 fi(x05) + Y V7 gir(x05) Hy; ~ aj;
k=1

e satisfaca a restricao

a;?’;-xoj = fi(x0j) + >_ gt (x0;) Hij.

k=1
Considere a seguinte funcao energia:
2
Eij HVfl XOJ + Z ngk XOJ)Hk] i' (392)
k=1 2
Denomine
Mi; = V/fi(xo5) + Vgu(xoe)Hij + ... + Vgim(Xo;) Hmj — aij;
My; = V/fa(xoj) + Vg (X0j)Hij + . .. + Vgom(xo;) Hmj — azj; (3.93)
Mnj = an(ng) + Vgnl(XOj)Hlj +...+ Vgnm(XUj)Hmj — Apj-
A funcao energia total é dada por
Mlj
- L[ M7 T T M

i=1
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Agrupando M, My; ... M, de (3.93) como:

M1 Vfl (XOj) Vgll(x[)j) . Vglm(x[)j) Hlj 3.1]'
My || V/a(xo)) N Vg21(%05) - - - Vgam (Xo;) Hy | | &y
M, an(XOj) Vgnl(XOj) - -Vgnm(XOj) Hyj Anj
Mp; = Mpj +MgH; — A,
sendo que Mp; € R™™W*XT Mg, € RW*m H; € R™! A, = [a; aj; ... a;]", entdo
a fungao energia (3.94) pode ser reescrita por
1
Ej = 5 [[Mrj + Ma;H; — Aills - (3.96)

O problema de otimizacao resultante, considerando E; definida em (3.94) é redefinido da

seguinte forma:

min F; T
aij,...,an;, Hj
sujeito a
m
afxo; = fi(xo) + Y guk(xo;) Hy;
k=1
o (3.97)
aj;Xo; = fo(xo) + Y gor(xos) Hy;
k=1
m
a,ifjx()j = fu(xoj) + Z Gnk (Xo;) Hyj.- J
k=1

O problema de otimizagao (3.97) pode ser resolvido por meio de LMIs.

3.5.1 Solucao por LMIs

Utilizando LMIs, a;; e H; sao obtidos simultaneamente.

Defina a;;; como o elemento “ik” da matriz A; e
T
i = [Hlj ng Hmj a1y ... Qipj ... dplj ... a,mj] 5

— T
= [H] G115 .. Qipg ... Qpij ... GOppj
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[ dg11(x0;) 9g1m (x0;) -
gaflo gaTO -1 ... 0 0 ... 0 ... 0 ... 0
fouler) — Qmmbi) g 1 0 ... 0 ... 0 ... 0
BorlXo) - Bomliei) g0 —1 .. 0 ... 0 ... 0
Atj = 5 21‘(}( j) ° 5 2m-(x j) . . . . . . . . . :
A SR 0 ... 0 0 ... 1 ... 0 ...00
6n1.(xj) : anm.(xj) : : : : : o : :
SR HepE 0 ... 0 0 ... 0 ... =1 ... 0
6n1.(xj) : anm.(xj) : : : : : o : :
| Pouls) o mel) g9 0 .. 0 ... 0 ... -1
[ Vg (xo) - Vgim(xe)) =1 0 ... 0
A _ Vng(Xoj) Vggm(XOj) 0 -1 ... 0
ti : : : : : : :o
_vgnl(XOj) Vgnm(xoj) 0 0o ... —1I
i T
b — | 9fi(xo) d f1(x0;) 0 fn(Xo;) 0 fn(Xo;)
pJ i axl P axn P axl . e axn 9
T
= [V (x0)) VI (xo5) -0 Vilxoy) |
_gll(x[)j) Ce glm(XOj) Xo1 ... Xon 0 ce 0 ce 0 ce 0
C 921(X0j) g2m(X0j) 0 0 X1 .- Xop --- 0 0
_,gnl(XUj) gnm(XOj) 0 0 0 0 ... Xo1 ... Xon
(g1 (x0;) -+ gim(%0;) X33 0 ... 0
_|ga(x0g) - gom(xs) O xg; ... O
[gn1(X0j) -+ Gam(X0j) O 0o ... xOTj

T
dy = [ filxog) - Falxe) | -
sendo que w; € R(m+n2)><1, Atj S R(nz)x(m—l—rﬁ), bpj S R(n2>><1, ij S Rnx(m-i—nZ) e dpj S R™!,

A funcao energia (3.96) é redefinida para

1
Ej = [|Ayw; + by, (3.98)
e o problema de otimizacao (3.97) reescrito para
min 9, )
W
sujeito a
(Athj + bpj)TI(Athj + bpj) S 26]', (399)
(Sj > 0,
ijW = dpj-
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Aplicando o complemento de Schur (Boyd et al., 1994) (veja Apéndice D) em (3.99),

chega-se ao seguinte problema:

min 9,
Wi
sujeito a
20; (Ayw; +by)" | _ (3.100)
(Ay;w; + by;) I ’
(Sj > 0,
Cpjwj = dy;.
Portanto, as matrizes A;, j = 1,...,r dos modelos locais sao obtidas por meio de LMIs
resolvendo o problema de otimizacao (3.100). As matrizes B; dos modelos locais j = 1,...,r

sao descritas em (3.81).
Exemplo 5

Considere o problema do equilibrio e balanco de um péndulo invertido, conforme ilustrado
na Figura A.1 e as equacoes de movimento descritas em (3.46).

Deseja-se obter os modelos locais lineares em dois pontos de sistema: o primeiro em torno
de 1 =0 rad, (A1,B1), e 0 outro modelo em torno de z; = 7/3 rad, (A2, Bs). Em ambos
os modelos, assume-se que u, ¢ arbitraria. Como as nao-linearidades dependem apenas de
1 é necessario obter apenas o primeiro elemento das linhas 2 e 4 dos modelos locais (a;; e
a1, sendo que j = 1,2 representa o modelo local que esta sendo calculado).

Os modelos locais sao obtidos resolvendo as LMIs de (3.100).

Solucao por LMIs

Considere o problema (3.100), (m = 1) e defina:

T
w; = { Hyj a9y aa ] ; (3.101)

_ | 992(x05)/0z1 —1 0
Ay = [ Bgi(XZj')/axi 0 -1 ] s (3.102)
L an(Xo')/axl
bri = l 0 (x07) /0 ] x| (3.103)
Cpj = [ﬁgﬂ; 0 —?cll ) (3.104)

X1=Xpj
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folxay) ] (3.105)

dy; = [ Fa(x05)

X1=Xpj

O problema de otimiza¢ao (3.100) com w;, Ayj, b,;, C,; e d,; definidos respectivamente
em (3.101), (3.102), (3.103), (3.104) e (3.105) foi resolvido utilizando o software LMIsol
(Oliveira et al., 1997) .

Para o primeiro modelo local j = 1, xg; = 0 (assim, z; = 0) os resultados para Hiy, as;

a411 sao dados por:

Hy, = 07
ajl;y = 172941, (3106)
o211 = —1.1765.

Portanto, o primeiro modelo local é definido por

Hll - 07
0 1 00
172941 0 0 O
A, = 0 00 1 (3.107)
—1.1765 0 0 O

B, é dado em (3.48).
Uma observacao interessante foi o resultado obtido: Hy; = 0. Ele esta de acordo com a
linearizacao por Taylor no ponto de equilibrio x¢; = 0.

Para o segundo modelo em torno de 21 = w/3 rad, j = 2, Hys, as15 a412 sao dados por

H12 — 27117,
ajl;y = 106132, (3108)
o211 = 2.0590.

Portanto, o segundo modelo local é definido por

H12 = 271176,

0 100
10.6132 0 0 0

A, = 0 001 (3.109)
2.0590 0 0 0

e By é dado em (3.50).
A Figura 3.3 mostra a aproximagao da curva fy(x;) do sistema em (3.46) com os modelos
obtidos em (3.109) e (3.50), sendo que fra(x1) = fo(x1) + ga(x1) (1 (z1)Hy + ao(xy) H).
Observe na Figura 3.3 que com os modelos obtidos com (3.109) a regiao de aproximagao
é maior na vizinhanga do ponto de operacao x; = 7/3 rad do que a aproximagao obtida com

(3.45), sem o novo grau de liberdade.



3.5. Construcao de Modelos Locais com Novo Grau de Liberdade 26

of \
; f2(@1), fr(a1) Fr(z1) 2 (@), Fra(e) Fra(a
14
; Fa(@1) fra(z1)
12 12
10 aproximacao local 10 p
8 8 aproximagao local
6 6
4 4
2 2
CU 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 1.4 1.6 9 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6
(a) x1 (rad) (b) x1 (rad)

Figura 3.3: Exemplo de aproximagao com modelo TS com: (a) modelo local étimo obtido
com (3.45), dado por (3.49); (b) modelo com novo grau de liberdade dado por (3.109). fa(x;)
representa a fungao do sistema; fr(z1) é a aproximacao fuzzy desta fungao; fro(z;) é a fungao
nao-linear com novo grau de liberdade; fs;,(z1) é a aproximacao fuzzy desta funcao.

Para ilustrar este exemplo foram utilizadas as seguintes funcoes de pertinéncia:

1, 0<z <04

o () = 0.5(1 + Cos(n/37io.4 (w1 - 04))), 0.4 <z <7/3, (3.110)
0, x> 71'/3

042(1’1) — ]_—0[1(1’1).

Estas fungoes atende as trés hipoteses feitas no inicio desta secao e estao representadas

na Figura 3.4.

1‘ 041(331) 0&2(1‘2)

Oé1,2($1)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6

z1(rad)

Figura 3.4: Funcoes de pertinéncia adequadas para a aproximacao.

Agora, considere as fungdes de pertinéncia definidas em (3.111) e ilustradas na Figura
3.5.
0.5(1 + cos(3x1)), 0 <z <m/3,

(6%} (l‘l) =
0, 2z, > /3. (3.111)
a2(x1) = 1- 041(1'1)
A Figura 3.6 mostra a aproximagao do sistema (3.46) com os modelos obtidos em (3.109),

(3.50) e fungoes de pertinéncia dada por (3.111).
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041,2(371)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6
z1(rad)

Figura 3.5: Funcoes de pertinéncia inadequadas para a aproximacao.

1o (1), fra(21)

16

14 > = fh2($1)

12

1a‘y'2($1),ff($1)

16

“Frn(@1)
14
12
“”aproximagcao local

10 10

7 aproximacao local

. . . . . . . . . . . . . .
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14

(a) %1 (rad) (b) o (rad)

Figura 3.6: Exemplo de aproximagao com modelo TS com: (a) modelo local étimo obtido
com (3.45), dado por (3.49); (b) modelo com novo grau de liberdade dado por (3.109) e
fungoes de pertinéncia dadas em (3.111). fo(x;) representa a funcao do sistema; fr(x;) é a
aproximacao fuzzy desta fungao; fro(x1) é a fungao nao-linear com novo grau de liberdade;
frn(z1) é a aproximacao fuzzy desta funcgao.

Como ilustra a Figura 3.6, a aproximacao fuzzy com modelos obtidos utilizando (3.100)
apresenta uma maior aproximagcao local do que os modelos obtidos com (3.45). Entretanto,
a aproximagao em torno do primeiro modelo local, z; = 0 é inferior ao obtido com (3.45).

Na Figura 3.3 “(b)” verifica-se uma melhor aproximagao em torno do ponto x; = 0 do que
a aproximagao obtida na Figura 3.6 “(b)”. As aproximagoes apresentadas nas Figuras 3.3 e
3.6 mostram a importancia de se escolher adequadamente as funcoes de pertinéncia. Com elas
é possivel verificar que uma escolha inadequada destas fungoes pode prejudicar a aproximacgao
nas vizinhancas dos modelos locais. No Capitulo 4 é apresentada uma metodologia para obter
as funcoes de pertinéncia a partir dos modelos locais dados em (3.45).

Em Guo et al. (2000), Guo e seus colaboradores utilizaram a férmula (3.45) para obter
os modelos locais de um sistema nao-linear e entao foi projetado um controlador PI robusto
utilizado no rastreamento de érbitas cadticas. O método proposto nao utiliza aproximacoes

fuzzy. Neste caso, ao invés de usar (3.45), pode-se utilizar (3.100) e obter uma melhor aproxi-
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macao local do sistema. Embora o sistema obtido com estes modelos locais sejam diferentes
do modelo original, espera-se que a aproximacao local em uma regiao mais abrangente na
vizinhanga do ponto de operagao proporcione um melhor desempenho do rastreador (que

deve ser reprojetado para o novo sistema).

3.6 Discussoes Complementares

Neste capitulo foram apresentados dois métodos para determinar os modelos locais e proposto
um método para determinar os modelos com um novo grau de liberdade.

O primeiro método, extraido de Taniguchi et al. (2001), estabelece que, independente-
mente da regiao de operagao, necessita-se de 2° modelos locais (sendo “s” o nimero de nao
linearidades do sistema) para se obter uma aproximacao exata do sistema (as funcoes de
pertinéncia que possibilitam esta aproximagao exata serao apresentadas no Capitulo 4). As-
sim, o nimero de modelos locais e as suas localizacoes sao definidos a priori sem intervencao
do projetista. A tunica informacao fornecida é a regiao de operacao desejada.

Entretanto, o nimero de modelos locais pode ser excessivamente grande se o sistema
possuir muitas nao-linearidades ( se “s” for grande). Este fato pode dificultar o projeto
de controladores com LMIs, pois torna mais complexas as leis de controle, o que pode ser
inconveniente nas implementacgoes praticas. O método de Taniguchi et al. (2001) também
apresenta um método de reducao de regras e um método de projeto que serao abordados com
detalhes no Capitulo 5. Este método de reducao de regras produz um erro de modelagem
que é considerado no projeto do controlador como um distirbio. A reducao é feita de forma
sistematica utilizando valores médios dos componentes dos modelos locais que possuem nao-
linearidades. Os valores que serao reduzidos sao obtidos em funcao do projeto do controlador.
Maiores detalhes deste método sao apresentados nos préximos capitulos.

O segundo método para obter o modelo local, proposto por Teixeira e Zak (1999), é
determinado em funcao de um ponto especifico da regiao de operacao, que pode ou nao ser
a origem. O método se reduz a uma férmula compacta e simples de ser utilizada (equagao
(3.45)). Assim, o projetista determina o ponto no qual deseja que o sistema seja aproximado
localmente. Este método determina apenas os modelos locais e qualquer tipo de funcao
de pertinencia pode ser utilizada para combina-los para obter a aproximacao em relacao ao
modelo verdadeiro. Esta férmula tem sido aplicada para modelar diversos sistemas como, por
exemplo, no projeto de um controlador PI robusto para uma turbina termoelétrica (Zheng

et al., 2001), onde foi aplicado um deslocamento do ponto de equilibrio como mostrado no
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Exemplo 4 da Secao 3.4. Para rastreamento de dérbitas de sistemas cadticos (Guo et al.,
2000), citado na secao anterior; no projeto de observadores fuzzy (Bergsten et al., 2002), no
controle de um processo quimico com atraso de transporte (Cao e Frank, 2000) e no controle
de um péndulo invertido, utilizando sistemas fuzzy Singleton (Kim, 2001).

O modelo proposto na Secao 3.5 é uma extensao do modelo apresentado em Teixeira e
Zak (1999). A idéia deste método é melhorar a aproximacio local dos modelos obtidos com
(3.45), com o acréscimo de um novo grau de liberdade ao sistema. A principal motivagao
deste método é reduzir o nimero de modelos locais para representar o sistema com um erro

de modelagem adequado na regiao de operacao.

3.7 Contribuicoes e Perspectivas

As contribuicoes deste capitulo referem-se a proposta e desenvolvimento de um novo método
para obtencao dos modelos locais.
As principais perspectivas a partir dos resultados obtidos e apresentados no presente

capitulo sao:

1. Obter uma solugao analitica do problema (3.100) para determinar os modelos locais

com novos graus de liberdade apresentados na Secao 3.5;

2. Aplicar os modelos locais obtidos na Secao 3.5 na modelagem e controle de sistemas
nao-lineares descritos na literatura, por exemplo, aqueles que utilizaram a férmula

(3.45) e verificar os beneficios destes novos modelos locais;

3. Utilizar os modelos locais obtidos na Secao 3.5 como modelos lineares para sistemas

que nao utilizam aproximacao fuzzy;

No préximo capitulo serao abordadas as funcoes de pertinéncia e o erro de modelagem.
Uma nova metodologia é proposta para determinar as funcoes de pertinéncia. A partir
destas fungoes e do erro de modelagem (este erro serd obtido entre o modelo de simulagao
e o modelo fuzzy, utilizando as novas fung¢oes de pertinéncia obtidas), serd elaborado um

algoritmo para determinar a localizagao dos modelos locais.



Capitulo 4

Modelagem e Funcoes de Pertinéncia

4.1 Introducao

Funcgoes de pertinéncia sao funcoes utilizadas para relacionar (ou combinar) os modelos
locais, na descricao de sistemas dinamicos através de modelos fuzzy TS.

Estas funcoes possuem duas caracteristicas principais. A primeira é que seus valores
devem ser sempre positivos e menores ou iguais a 1. A segunda é que a soma dos valores de
varias fungoes em um determinado ponto deve ser sempre igual a 1.

No Capitulo 2 foram apresentadas as fungoes mais utilizadas na literatura que sao as
triangulares, as trapezoidais e as gaussianas.

A escolha de uma determinada funcao de pertinéncia depende do conhecimento do proje-
tista sobre o sistema. Um sistema de identificacao pode ser utilizado para obter os parametros
destas funcoes de pertinéncia, quando o sistema é modelado a partir de dados de entrada e
saida.

As fungoes de pertinéncia determinam o grau de aderéncia das funcoes obtidas com
modelos fuzzy as fungoes do modelo de simulagao e tém influéncia direta na estabilizacao do
sistema, uma vez que elas também interpolam os ganhos obtidos no projeto de controladores
fuzzy, como serd visto no Capitulo 5.

Para uma modelagem completa, além das fungoes de pertinéncia, é necessario determinar
o numero de modelos locais e a localizacao destes modelos na regiao de operacao. Esta
tarefa nem sempre é trivial. A técnica mais simples consiste em determinar os modelos
locais em intervalos igualmente espacados na regiao de operacao. Se a aproximacao obtida
nao for satisfatdoria, diminuem-se os espacamentos e acrescentam-se mais modelos locais.
Esta técnica pode produzir um numero excessivo de modelos locais o que pode dificultar a
implementacao. Outra técnica, um pouco mais elaborada, consiste em acrescentar modelos

locais nas regioes onde as nao-linearidades sao mais fortes e reduzi-los nas regioes com poucas

60
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nao-linearidades. Este processo pode reduzir consideravelmente o niimero de modelos locais.

No método de modelagem exata proposto em Taniguchi et al. (2001) os modelos locais
sao obtidos a partir dos limites maximos e minimos das funcoes nao-lineares. Portanto, o
nimero de modelos locais e suas localizagoes dependem do nimero de fungoes nao-lineares
e dos limites destas funcoes. As funcgoes de pertinéncia também sao obtidas a partir das
funcoes nao-lineares e podem produzir uma modelagem exata para um determinado nimero
de regras fuzzy, ou uma modelagem aproximada gerada por um método de reducao de regras.
Na proxima secao estas funcoes serao descritas com mais detalhes, uma vez que elas ja foram
introduzidas no Capitulo 3, quando foram determinados os modelos locais para este método
de projeto. O método de reducao de regras e sua relacao com as funcoes de pertinéncia
também sera explorado. Dependendo do numero de nao-linearidades do sistema, o niimero
de modelos locais pode ser excessivamente grande.

Um novo método para determinar as funcoes de pertinéncia de forma 6tima é proposto.
Neste método as funcgoes serao obtidas por meio de um problema de otimizacao que tem
por objetivo diminuir o erro de modelagem em cada ponto da regiao de operagao, uma vez
que sejam definidos os modelos locais. Serao apresentadas uma solucao analitica para o
problema e uma solucao por meio de LMIs. Para completar a modelagem foi elaborado
um algoritmo para determinar o ntimero de modelos locais. Neste algoritmo, o erro de
modelagem definird o ponto onde serao acrescentados novos modelos locais. O algoritmo se
inicia com dois modelos locais calculados nas extremidades da regiao de operacao e acrescenta,
novos modelos nos pontos onde ocorrer o maior erro de aproximacao. O niimero de modelos
locais dependera da precisao requerida pelo projetista (ou dos indices de desempenho no

projeto dos ganhos dos reguladores, como serd ilustrado no Capitulo 5).

4.2 Forma Generalizada do Sistema Fuzzy Takagi-Sugeno

Considere a classe de sistemas do sistema generealizado (3.1) proposta em Taniguchi et al.
(2001):
no m
x;(t) = Z_:l fig (x(t)); () + kz_:l gk (X () yus (1),
’ : 1=1,...,n.
A forma generalizada ¢ obtida expressando as varidveis f;;(x(t)) e g;;(x(t)) na represen-

tacao de modelos fuzzy.

Utilizando as varidveis definidas em (3.2), fi;(x(t)) e gi;(x(t)) podem ser representadas
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CcComo
_ 2
fij(x(t)) = Z zgé‘(’”)( (t)) zgé‘(l”)
[a,
(4,5)=1
gzk ébz fzkelg 0 zk:f’(’ 5’

(i,k)=1
sendo que 051 (x(t)), 0ij2(x(t)), k1 (x(t)) e &ik2(x(t)) foram previamente definidas no Exem-

plo 1 da Secao 3.2 e possuem as seguintes caracteristicas:

2 2
> oy, ) =1, Y G (x(B) =1,
et(li,j)fl e?i,k—):l

Fig(x(1) = i

oij(x(t) = aij1 — Gij2

51 — fij (x(?))
oija(x(t)) = ’

Qij1 = Qij2 (4.1)
_ o gik(x(2)) — bie

gikl(x(t)) B ; bikl - lzzk%t)),

ikl — Jik(X
Eika(x(1)) bikt — bikz

Os elementos ({; ;) e E’(’i k) estdo relacionados com os limites de méximo e minimo das
fungoes f;;j(x(t)) e gi(x(t)). Sempre assumirdo valores 1, relacionado ao mdximo, ou 2,
relacionado a0 minimo.

Usando a representagao com modelos fuzzy, (3.1) é reescrita como:

LL‘Z(t) = ifl] +Zgzk )

j=1

= Z Z ZJZ (t)) Zﬂé(zj) J(t)
j=1 (w) 1
m

+ > Z Siet,, zk:f’(’ ol u(t)-
k= 14

n n 2
X(t) = Y.>. D oy t))aijes,  Uix(t)

=1 j=1¢2
1,7)=1
m 2
B

+ 22 > Sue, (X)), Ugu(t)

i=1 k:lgl()l fy=1 ’
= 22 Z Tijes e X (1)

S " (u) 946 5)
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sendo
J k
[0 0 : OW [0 0 - 07
U;‘jzi 0 -~ 1 -~ 0| eUB=4il0 -1 -0
L 0 0 0 | L 0 0 0 |
- ] - - k -
0 0 - 0 0 0 0
Afj:i 0o --- aiﬂ?i,j) o 0 e B?k:' 0o --- bikel()i,k-) o 0
RORERE 0 e 0| 0 - 0 ()J
para ((; ;) :1,2e€?i’k):1:1,2 sendo que UAGR"X" e UL e R™™_ Os elementos

e, ., © bzké( o desempenham um importante papel na redugao de regras. A forma generali-

zada (4.2) é uma estrutura conveniente para a reducao do niimero de regras. Veja Taniguchi
et al. (2001).

Exemplo 6

Considere o Exemplo 2 da Segao 3.2. A forma generalizada (4.3) pode ser construida

para o sistema nao-linear (3.20):

4 4 2
= 22 2 g, XD)ae, L, Ui ()
)~

i=1j= ll

41 Jz (4.3)
+ > > ¢ zkﬂ )bikﬂ( Uliu(t)
i=1 k=1

=1
sendo que em (4.3), as varidveis a1, as11, ba11, byr1 sao dadas em (3.21).

A forma generalizada (4.3) pode ser convertida no modelo fuzzy (4.4):

16

X(t) = 3 hy(x(t))(Apx(t) + Byu(t)), (4.4)

p=1
sendo A, e B,, p=1,...,16 definidos em (3.24) e (3.26), respectivamente.

As fungoes de pertinéncia h,(x(t)) em (4.4) sdo definidas a partir da expressao:

oo, | (X(1)) omer, | (x(1)) Eorpe

(x(1) Ene, |, (x(1)), (4.5)

(2,1) (4,1)

sendo ((; ,_; =1,2¢ él()i,k):l =1,2e
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0211(X) _ f21(X) - @212, 0212(}() _ Q11 — f21(x),
a211 — 212 211 — A212
0411(x) _ f41(X) - C1412, 0412(X) _ asi1 — fa (X),
Q411 — Q412 Q411 — Q412
(4.6)
—b D1 —
Eon(x) = go1(x) 212, Erra(x) = 211 921(x),
ba11 — ba12 ba11 — ba1o
—b buri —
fin(x) = ga1 (%) 412, Eaa(x) = a1 — a1 (x)

b411 - b412

b411 - b412

Note que o sistema (3.18) tem termos nao-lineares em A(2,1), A(4,1), B(2,1) e B(4,1),

sendo que A(2,1) denota o elemento (2,1) da matriz A.

As funcoes for (x), far(x) , ga1(x) € gu1(x) definidas em (3.20) sio dependentes apenas da

varidvel de estado x;. Logo pode-se definir hp(x(t)) utilizand
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A Figura 4.1 ilustra as fungoes de pertinéncia h;(x,(t)), j =

A Figura 4.2 apresenta as func¢oes f21(:r1), f41(:r1) , g21(z1) e

aproximacoes exatas ff21(x1)x1, ff41(:1:1)x1 , Gg21(21) € ggar(21).

O elemento “®”, que aparece em destaque na Figura 4.2, e nas proximas figuras desta

o (4.
) Eann (2
t)) &
) §an
) §an
) &ann
) &ann
) §an
) &ann
) a1z
) &arz
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t)) Earz
t)) Earz

5), da seguinte forma:
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~

8
~

8
~

=
~

=
~~

8
~

S
~

.

=
~

=
~

8
~

S
~

8
~

=
~

=~

/—\/—\/\/\/\/—\/—\AAA/—\/—\AAA/—\
e e e e e e e e e e B
NN AN AN AN AN AN AN AN TN N TN N TN N
e e N N N N N N N N e e N e N
— T T T

1,...,16.

€ gu ($1)

e suas respectivas

secao, tem efeito ilustrativo e serve apenas ressaltar a origem e os extremos da regiao de

operagao. O periodo de amostragem utilizado foi A, = 7 /180.

4.2.1

Reducao de Regras

O método de redugao de regras Taniguchi et al. (2001) consiste em reduzir dois modelos locais

em um tinico modelo local. Tsto é feito substituindo-se os termos nao-lineares fi;(x(t)), que
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S
=
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z1(rad)

Figura 4.1: Funcoes de pertinéncia do método de representacao exata com dezesseis modelos
locais para o intervalo —607/180 < z; < 607 /180 rad.
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Figura 4.2: Aproximacao fuzzy: aproximacao exata com dezesseis modelos locais para o
intervalo —607/180 < z; < 607/180 < rad; (-) curvas do modelo de simulacdo, (+)
aproximacoes com modelos fuzzy.
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serao reduzidos, pelos termos constantes a;,;, € 0s termos nao-lineares constantes g;;(x(t)),

que serao reduzidos, pelos termos constantes b;, i, sendo

10J0
Gy = (a1 + az’j?),
(bik1 + bik2)

— 5

(4.8)
bioko

Para a reducio com relagio & fiyj,(x(t)) o modelo reduzido é descrito como a seguir:

K0 = X XX e, (x(age, US() + 0 Ubx(t) (49

) = XYY o, (x)age, U (4.10)

n m 2
B
+Z > > gikz’gi,k)(X(t))bikﬂl(’i,k)Uiku( ) + bigko Uigroua(£).
As redugoes de regras em (4.9) e (4.10) consistem em substituir os termos nao-lineares
por termos constantes. Cada termo nao-linear substituido reduz o nimero de regras pela
metade e apenas as aproximacoes das funcoes correspondentes sao afetadas. O exemplo a

seguir ilustra esta idéia.
Exemplo 7

Considere o Exemplo 6 e a redugao com respeito a A(2,1), A(4,1), B(2,1) e B(4,1).
a) Redugao com respeito a A(2,1)
O modelo fuzzy reduzido é representado como:

4 4 2

=2 2 2 aijes,  (x(1)aijer,  UGx() + aiyjo Uinjox(t) (4.11)
T bzt o=

2

+20 > fzkﬂ ()b Ujpu(t).

— (i,k)
1=1 k=1 g( =1

De (3-2), verifica-se que os elementos aj11, @131, G141, G112, G132, G142, G221, G231, A241, (222,

1232, U242, (311, (321, (331, U312, 0322, (0332, (421, @431, Qaa1, 0422, G432, G442, D111, D112, D131, Di3g,
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sao nulos e 411 = —06315, 419 = —17289, b211 = —00779, b212 = —01765, b411 = 01176,
b412 - 01039

0O 0 00 0 0 0O
. 0O 0 00 0 0 0O
x(t) = oun(x(t))as 000 0 + o412(x(t)) 12 000 0
1 0 0 0 1 0 0 O
0O 0 00
e 1000
oo 0 00
0 0 00
[ 0] [ 0]
1 1
+&€o11(x(t))ba11 0 + &212(x())ba12 0
0] 0]
[ 0] [ 0]
0 0
+&€411(x(t))ba21 0 + Ea12(x(1))bara 0l
1) 1)
De (4.1), tém-se que
Fu(x(1) — a
0411(X(t)) = f416541$ )_) a412412’
oia(x(t) = a411—f411(x(t))
Gl “ (4.12)
g21 X -
Ean(x(t) = 21()211 — boy =
bor1 — x(t
Ean2(x(t)) = 21;211 g_ﬂbmz ))7
e de (4.8),
oo (211 + a22) _ 4y 614 (4.13)

O modelo reduzido pode ser representado de forma simplificada por
8
X(t) = Y my(x(t))(Ayx(t) + Byu(t)), (4.14)
p=1

sendo

A=Az =A;=Aq,
Ay = Ay = Ag = Ag,

0 100 0 100
149614 0 0 0 14.9614 0 0 0

A= 0 00 1]’ Aq = 0 00 1]
—0.6315 0 0 0 ~1.7289 0 0 0
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B, = B,, B3 =B,
B5 - B67 B7 - B87

B1:[0 —0.0779 0 0.1176]T, B?,:[o —0.1765 0 0.1176]T,
By=[0 —0.0779 0 01039 ], B;=[0 —0.1765 0 0.1030 | .

As fungoes m,(x(t)) em (4.14) sdo dadas como a seguir

) = oue, (KOs, (<)Ewn, (x(0).
mi(z1(t) = oun(@1(t)) Lo (w1(t)) Eanr(z1(2)),
ma(z1(t) = oua(@1(t)) Larr(w1(t)) Eanr(z1(2)),
ma(z1(t)) = oun(@1(t)) Eara(1(t)) Eanr(21(2)), (4.15)
ma(z1(t)) = ouz(@1(t)) Ena(1(2)) Eanr(21(2)),
ms(z1(t)) = oun(@1(t)) L1 (21 (2)) Eara(z1(2)),
me(z1(t) = ou2(@1(t)) Lanr(w1(t)) Eara(1(2)),
mz(z1(t) = oun(@1(t)) Lara(w1(t)) Eara(21(t)),
mg(z1(t)) = on2(w1(?)) Sor2(w1(t)) Earz(w1(2)).

s ‘ ‘ ‘ T 15
S 1o} by L
B &
— sh & os
o~ —
zg.l‘ . I
I or ~ ok
—
B8 g
—_ -5F = -05
E )
—
W& -0 1& Ll
-15 1 L L L L
) R —05 0 0.5 1
(a) z1(rad) (b) 1 (rad)
1 0.18

0.1

921(71), gg21 (1)
ga1 (331), gga1 (xl)

0.081

—0-8r ] 0.06}

7 h (c) | x1(rad) 7 h (d) | x1 (rad)
Figura 4.3: Aproximagao fuzzy: aproximacao com reducao do termo A(2,1) para o intervalo
—607/180 < x; < 607/180 < rad; (-) curvas do modelo de simulagao, (+) aproximagcoes
com modelos fuzzy.
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A Figura 4.3 (a) apresenta a aproximacio da curva fo; (z1)z; quando é feita a reducio
de regras com termo nao linear A(2,1). As aproximacgoes das fungoes f41 (x1)x1, gor(x1) €

ga1(x1) nao sao afetadas pela reducao e sao as mesmas apresentadas na Figura 4.2.

b) Redugao com respeito a A(4,1)

Seguindo o mesmo procedimento da reducao anterior, obtém-se o seguinte modelo fuzzy

reduzido:
8
a(t) = D my(x(t))(Apz(t) + Byu(t)), (4.16)
p=1
sendo
A=Az =A5=A,,
A2:A4:A—6:A—87
0 100 0 100
17.2923 0 0 0 12.6304 0 0 0
Ar = 0 00 1| M7 0 00 1}’
~1.1802 0 0 0 ~1.1802 0 0 0
B, =B,, B; =By,
B5:B67 B7:B87
T T
B1:[0 —0.0779 0 0.1176] : B3:[0 —0.1765 0 0.1176] :
T T
B5:[0 —0.0779 0 0.1039] : B7:[0 —0.1765 0 0.1039] :

As fungoes m, em (4.16) sdo dadas como a seguir

mi(z1(t) = o1(@1(t)) Lo (w1()) Eanr(z1(2)),
ma(z1(t)) = oar(@1(t)) L1 (21 (2)) Eanr (1(2)),
m3(z1(t)) = oan(@1(t)) a1 (2)) Eann(1(2)), (4.17)
ma(z1(t) = oar2(@1(t)) a1 (2)) Eanr (1(2)),
ms(x1(t) = o21(@1(t)) Lo (w1(t)) Eara(1(2)),
me(z1(t) = o212(@1(1)) Lar1(w1(2)) Eara(21(2)),
me(z1(t)) = oan(@1(t)) a1 (2)) Eara(z1 (1)),
mg(z1(t)) = oa2(@1(t)) Eara(w1(t)) Emalz1(1)).

Sao utilizadas oito regras e o elemento A(4,1) é substituido pelo termo a4; = —1.1802.
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PP T T T — 15

10

f21(£U1)331 s ff?l (331)561

(a) | x1(rad) - (b) . x1(rad)

g21(71), gg21 (1)
ga1 ($1 ); gga1 (331)

-1 -0.5 [0} 0.5 1 -1 -0.5 0 0.5 1

(c) x1 (rad) (d) x1(rad)

Figura 4.4: Aproximagcao fuzzy: aproximacao com redugao do termo A(4, 1) para o intervalo
—607/180 < 1 < 607/180 < rad; (-) curvas do modelo de simulacdo, (+) aproximagoes
com modelos fuzzy.

A aproximacao da curva fy(x1)z; é apresentada na Figura 4.4 (b) e as aproximagoes
das curvas fo(21)21, g21(21) e gs1(x1) nao sdo alteradas pela reducao e continuam sendo as

mesmas da Figura 4.2.

c) Reducao com respeito a B(2,1)

Para a reducao com relagdo a B(2,1), o modelo fuzzy reduzido é representado por:
8
2(t) = Y my(@(t))(Apz(t) + Byul(t)), (4.18)
p=1

sendo

Al = A57 A2 = A67

0 100 0 10 0
172923 0 0 0 126304 0 0 0

Al = 0 00 1] A= 0 00 1]’
—0.6315 0 0 0 —0.6315 0 0 0
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0 1 0 0 0 1 00
172923 0 0 O 126304 0 0 O
As 0 001 A= 0 001/’
—1.7289 0 0 O —1.7289 0 0 O
B, =B, = B3 = By,
B; = B¢ = B7 = Bg,
T T
B, = [ 0 —0.1272 0 0.1176 ] : B; = [ 0 —0.1272 0 0.1039 ] :
As fungoes m, em (4.18) sao dadas como a seguir
my(z(t)) = Oo1et, |, (m(t))%u’&,l) (w(t))@w’@,l) (x(1)),
hi(z1(t)) = oo (21(t)) oarr(z1(t)) Eanr(21(2)),
ha(x1(t)) o212(x1 (1)) oa11(z1(1)) Earr (21 (2)),
hs(z1(t)) o911 (21(t)) ourz(w1(t)) Eanr (71(2)),
ha(z1(2)) o912(21(t)) (z1(t)) &an(z1(2)),
hs(z1(t)) 0911 (21(t)) o411 (21(t)) Ema(w1(2)),
he(x1(t)) 0212(21(t)) oa11(21(t)) Eara(z1(t)),
he(zi(t)) = oo (21(t)) ourz(@1(t)) Emalwi(2)),
hg(z1(t)) = oa2(21(t)) ourz(@1(t)) Emalwi(2)).
Sao utilizadas oito regras e o elemento B(2,1) é substituido pelo termo by = —0.1272.

A aproximagao da curva g9 (1) é apresentada na Figura 4.5 (c) e as aproximagoes das

curvas fgl(l’l)l’l, fu (x1)x1 e ga1(x1) ndo sdo alteradas pela redugao e continuam sendo as

mesmas da Figura 4.2.

c) Reducao com respeito a B(4,1)

Para a reducao com relagao a B(4,1), o modelo fuzzy reduzido é representado por (4.19):

#(t) = Z_:l my(a (1)) (Apz(t) + Bpu(t)),

sendo

i 0
17.2923

0
—0.6315

i 0
17.2923

0
—1.7289

A1:

Al = A57
A3 = A77

S oo, O OO

SO o O o o oo

Ay

Ay

A2 = A-67
A4 = AS;

0
12.6304
0
—0.6315
0
12.6304
0
—1.7289

SO OO OO

SO ODO OO O oo

(4.19)

O OO o = OO
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PP T T T — 15

10

f21($1)$1 s fol (331)561
f41 ($1)$1, ff41($1)$1

(a) | x1(rad) - (g) on (rad)

gzl(ml),ggzl (331)
ga1 ($1 ); gga1 (331)

L L L L L L L L L L
-1 -0.5 0 0.5 1 -1 -0.5 (o] 0.5 1

(c) z1(rad) (d) z1(rad)

Figura 4.5: Aproximagao fuzzy: aproximacao com reducao do termo B(2, 1) para o intervalo
—607/180 < 1 < 607/180 < rad; (-) curvas do modelo de simulacdo, (+) aproximagoes
com modelos fuzzy.

B, =B, = B3 = B,
B; = Bs = A; = Bg,

T T
Blz[o —0.0779 0 0.1108] : Bgz[o —0.1765 0 0.1108] :

As fungoes m, em (4.19) sao dadas como a seguir

my(z(t)) = To1eb, (a:(t))a41é?4,1) (m(t))fme?? . (x(1)),
mi(z1(t)) = oo (21(2)) oari(v1(2)) Eani(21(2)),
ma(z1(t)) = 0212(21 (1)) our1(21(2)) Eanr(21(2)),
ma(z1(t)) = oo11(21(?)) oar2(21(2)) Sana(21(2)),
ma(z1(t)) = 0212(21 (1)) our2(21(2)) Eanr(21(2)),
ms(71(t)) = o1 (21(2)) oar1(v1(2)) Earz(21(2)),
me(71(t)) = 0212(71(t)) oar1(v1(2)) Ear2(21(2)),
my(z1(t)) = oo1(21(2)) oarz(21(2)) Earz(w1(2)),
mg(z1(t)) = 0212(21 (1)) our2(21(2)) Ear2(21(2)).

Sao utilizadas oito regras e o elemento B(4,1) é substituido pelo termo by; = 0.1108. A

aproximagao da curva g4(x;) é apresentada na Figura 4.6 (d) e as aproximacoes das curvas
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PP T T T — 15

10

—05f

—10F

f21(£U1)331 s fol (331)561
f41 ($1)$1, ff41($1)$1

15}

(a) | x1(rad) - (g) on (rad)

0.8

0.6 1 0.16[
0.4r

0.2r

_0_2: W :

—0.4F

P IR +

g21(71), gg21 (1)
ga1 ($1 )7 gga1 (561)

—0.6F

-0.81

-1 -0.5 [0} 0.5 1 -1 -0.5 (o] 0.5 1

(c) x1(rad) (d) z1(rad)

Figura 4.6: Aproximagcao fuzzy: aproximacao com reducao do termo B(4, 1) para o intervalo
—607/180 < 1 < 607/180 < rad; (-) curvas do modelo de simulacdo, (+) aproximagoes
com modelos fuzzy.

fgl(m)xl, f41(x1)x1 e go1(x1) nao sao alteradas pela reducao e continuam sendo as mesmas
da Figura 4.2.

Nesta primeira etapa foram realizados quatro tipos de redugoes com oito modelos locais
em cada uma delas. A fase seguinte do processo de reducao consiste em se escolher um termo,
diferente do reduzido, e realizar a reducao utilizando quatro modelos locais. A escolha do
novo termo a ser reduzido é determinada pela taxa de decaimento no projeto do regulador.
Veja Taniguchi et al. (2001).

Ao realizar alguma das redugoes, o método proposto em Taniguchi et al. (2001) deixa de

ser um método de representacao exata e passa a ser um método de representacao aproximada.

4.3 Funcoes de Pertinéncia Otimizadas

Para obter uma representacao exata do sistema com o método proposto em Taniguchi et al.
(2001) sao necessérios 2° modelos locais, sendo “s” o nimero de nao-linearidades do sistema.
O nimero de modelos locais pode crescer consideravelmente se o sistema for composto por

muitas fungoes nao-lineares. Como foi ilustrado no exemplo anterior, a reducao produz erros
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de modelagem. Embora estes erros sejam considerados no projeto do regulador, em alguns
casos, eles podem ser muito grandes e inviabilizar o projeto.

Nesta secao é proposta uma nova forma de representacao aproximada do modelo de
simulagao (3.27) pelo modelo fuzzy TS (2.11). O objetivo é obter uma boa representagao
do sistema com um nimero menor de modelos do que o método de representacao proposto
em Taniguchi et al. (2001).

Esta representacao aproximada pode ser obtida se as fungoes de pertinéncia «;(x(t)),
j = 1,...,r forem determinadas de modo a minimizar o erro de modelagem, dados os
modelos locais.

Considere que os modelos locais (A;,B;), j =1,...,7, de (2.11) sao obtidos nos pontos
de operacao Xg1, . .., Xor, respectivamente, utilizando-se o método apresentado na Secao 3.3.

Defina no sistema (3.27):

fi(x) gu(x) ... gim(x)
fx)=1 |, Gx)=| :
fn(x) gn1(X) o Gum(x)

Nos exemplos estudados nesta tese com o péndulo invertido, tem-se m = 1.

Entao, dado um ponto xs € x, sendo x um subconjunto fechado do R"™ que corresponde
a regiao de operacgao, objetiva-se a especificacao dos pesos e = [a ... a,]T, de modo que o
erro maximo, em termos da norma euclidiana, entre o modelo fuzzy (2.11) e a planta (3.27)
seja minimo:

Considere dados xf € x, r > 1, fi(xy), gi(xy), aj, Xo;, (3.30) e

2 2
n 1 T n 1 T
E = 25 Y aj(xpafxs — fi(xy) +Z§ > aj(xp)gi(xo;) — gi(xy)|| , (4.20)
i=1 4 ||j=1 5 i=1 7 ||j=1 )
sendo que o vetor az;- representa a linha ¢ do modelo local j.
Entao, o problema de otimizacao pode ser formulado da seguinte forma:
minimize F(a)
A, Qoo Qp
sujeito a
a;(x;) >0, j=1,...,r—1, (4.21)
r—1
L= aj(xs) > 0.
7=1
A solugao do problema (4.21) fornece os valores de a;(xs) para j =1,...,r —1. O valor

de a,(x) é obtido a partir de (4.21) e dado por:

r—1

ar(xp) =1 =3 a;(xy). (4.22)

J=1
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As restrigoes em (4.21) e (4.22) especificam que «;(xf) € [0,1], j = 1,...,r (note que
ar(xf) pode ser substituido por ay(xf), aas(xyf) ... ar_1(xy)).

Assim, para cada x; € x, serao obtidos a;(xy), j =1,...,7 que minimizam o erro entre
o sistema de simulacao e a aproximacao fuzzy.

A solugao para o problema (4.21) pode ser obtida analiticamente, onde serd apresentada
apenas uma solucao parcial, ou de forma completa, como descrito acima, por meio de LMIs.

Antes de apresentar a solu¢ao para o problema (4.21), serd enfocada a propriedade de

simetria das funcoes de pertinéncia, que serd utilizada nos proximos exemplos.

4.3.1 Simetria das Funcoes de Pertinéncia

Na Secao 3.4.1 foi mostrado que, para sistemas com caracteristicas descritas em (3.71), os
modelos locais sao simétricos em relagao a origem. Portanto, para x; = Xy ou Xy = —Xg, 08

modelos locais sao dados por
N fi(x0) = %3 V fi(x0)

[1ol|?

a = Vfi(Xo)

Xq-

Para os sistemas que possuem estas caracteristicas, as fungoes de pertinéncia obtidas
com a resolugdo do problema (4.21) também sao simétricas em relagdo & origem. Veja a
Figura 4.7 . Estas funcoes dependem dos modelos locais. Como os modelos locais sao
iguais quando definidos em pontos simétricos em relacao a origem, as fungoes de pertinéncia

também possuem a propriedade de simetria.

D2 xTp

Figura 4.7: Funcoes de pertinéncia simétricas em relacao a origem.

4.3.2 Solucao Analitica

Uma tentativa para solucionar o problema definido em (4.21) consiste em desprezar inicial-

mente as restrigoes de desigualdade em (4.21) e obter uma solucao parcial para o problema:

minimizar E(o
a1,09,..., agn,l) (423)
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com

r—1

ar(xp) =1 =3 a;(xy). (4.24)

i=1

A solucao deste novo problema pode ser facilmente obtida pela equacao:

OF oE 1"
VE ) = — 0. 4.25
(041,0[2, y QU 1) [aal aar—l] ( )
Observe o esquema
a minimizar E(a) oE _ 0
& 80&1
(v minimizar E(a) OF
(6] — =0
fr— fr— 8@2
OF
Q1 minimizar E(a) =0
Qr_1 80[7-_1
Seja e, = [av, ..., )T a solugao de (4.23). Logo, se
aj(xf) >0, j=1,...,7 e (4.26)
ay(xs) + ..t on(xg) =1, (4.27)
entdo o, é a solucdo do problema definido em (4.21).
O Lema 2 apresenta o resultado da resolucao de (4.23) para a;j(xs), j =1,...,7.

Lema 2 A solugao analitica de (4.25) é obtida pela solu¢ao do sistema linear descrito pela

equacdo (4.28):

Lo + Lig
673 (Xf) Lkag ) ) y T ) (4 28)
ar(xy) = 1—on(xp) —as(xs)... — or1(Xy),

sendo

Lia = > ( 5 (—a(xy) (ai; — )" Xf)) — a;, Xy +fi(xf)] (aix — ai)" %y,

i=Li#k

Lyg = Z ( s (—aj(xy)(gi(x05) _gi(XOT))) — gi(Xor) +9i(xf)]

0k) — gi(x()r)) )

X
X
=

Lo = 3 [((0 = alxs) "+ (0x00) = )"
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Se
ag(xp) >0 k=1,2,...,r
entdo ay(xs), k=1,2,...,r sdo uma solug¢do para o problema.

Observacao 3 O indice i corresponde as funcgoes com ndao-linearidades de um sistema de
ordem n. Por exemplo, para a modelagem do péndulo invertido descrito no Apéndice A
pela equagao (A.18), as fungoes nao-lineares sio fo(x), fi(x), go(z) € gs(x) . Portanto, em

(4.28), i = 2,4 para Ly, € Ly,
Prova Considere a func¢ao energia (4.20):

E = Ea1+---+Ean+Egl+---+Egna

sendo
Ea = jlaa(xpalixy  +ao(xpalxy  + ... 4+ an(xg)al,xp — fi(xy))?,
Ewm = floa(xpagx;  Faa(xp)alyxy 4+ o0 4 an(xp)alxy — fu(xy))?
Eg = %(al(xf)gl(xm) +as(xp)gi(x02) + ...+ a(xp)gi(x0r) — g1(x))%,
Eg = %(al(xf)gn(xm) +as(Xp)gn(X02) + ...+ @ (Xr)gn(Xor) — gnlxy))?.
Substituindo o, (x7) = 1 — aq(xy) — aa(xy) — ... — ay_1(Xy) nas equagdes anteriores,
tem-se que
Ea = jlaa(xp)alixs 4+ az(xp)alyxy +...+ (1 —ai(xp) — ... — ap 1(xg))al,xg
_fl(xf))Qa
E,, = %(al(xf)agle + ag(xp)alyx; + ...+ (1 —ar(xp) — ... — a1 (xy))al x;
—fu(x5))?,
Eq = $(oa(xp)g1(X01) + 0a(xg)g1(x02) + ... + (1 — ar(xs) — ... — r_1(x5)) g1 (Xor)
—91(x))?,
Egp = %(al(xf)gn(xm) + aa(xf)gn(X02) + ...+ (1 =i (xf) — ... — a1(x5)) gn(Xor)
—gn(xy))*.

Seja VE,, o gradiente de £ em relacdo a oy (xy):

0FE, O0FE 0E OFE
E, = —"~+... o g R R L
v ! 6041 + 6041 + 8&1 + 6041

=0,
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sendo
aaiall = [or(xp)(@n —an)Txg + .o+ (L= as(xg) = — o (xg))alxg — filxg)]
X (3.11 - ah,)TXf,
T Jorlo) s = aar) g (= ) = = s ()l xs — folx)]
9E X (anl - anr)TXfa
aagll = [au(xs)(91(%01) = g1(X0r)) + -+ + (1 — qa(xy) — ... — @ 1(xf))g1(Xor)
—1(x5)] (91(x01) — g1(x0r)),
aaioég: = [a1(xp)(gn(x01) = gn(x0r)) + ... + (1 = 0a(xy) — ... — ar-1(xf)) gn(Xor)
—9n(x7)] (gn(x01) = gn(*0r))-
Logo,
8;;&11 - [%(Xf)(an —ay,) xp +ag(any —a,) x4+ ..+ ar—1(a1(-1) — air) '
+ai,x; — fi (Xf)] (@i —air) "%y,
aaEaaln _ [al (Xf)(anl . anr)TXf + a2(an2 — am,)Txf + ...+ Oér—l(an(r—l) - anr)TXf
. +ah, X7 = fu(%)] (@n1 — anr) "y,
ngl - [al(xf)(gl(xm) — 91(Xor)) + 2(g1(%02) — 91(%0r)) + - - + -1 (g1 (Xo(r-1))
—91(Xor)) + g1(Xor) — 91(x1)] (91(%01) — g1(X0r)),
aai(in - [al(xf)(gn(xm) = gn(Xor)) + 2(gn(%02) = gn(Xor)) + - - - + - 1(gn(Xo(r-1))

—9n(X0r)) + gn(Xor) — gn(Xf)] (gn(%01) = gn(X0r))-

Portanto a;(xy) é dada pela expressao:

Lall+...+La1n+Lg11+...+Lgln

o1 (Xf) = Lagt

sendo

Lon = I:—QZ(Xf)(aIQ —ay,)"xp— ... — o (xp) (A o1y — an) Xy —af xy
+i(xp)] (an — an)"xy,
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Lotn = [—a2 (%) (%) (Ang — @nr) "Xf — o — 1 (Xf) (An(rot) — @nr) "Xp — AL X
+fn(xf)] (an1 — am")TXf’

Lgll = [—CY2(Xf)(91(X02) - 91(X0r)) — .. ar—l(xf)(gl(xo(r—l)) - 91(X0r))
—g1(Xor) + 91(%)] (91(%01) — 91(X0r)),

Lyn = [—042(Xf)(9n(X02) — gn(%or)) — - - ar—l(xf)(gn(XO(r—l)) — gn(%or))
—9n(X0r) + 9n(x7)] (gn(X01) = gn(x0r));

Lagt = ((an —a)"x7)” + ((an — an,)"x5)% + (91(x01) — g1(x0r))?
+(gn(%01) — gn(X0r))>

Da mesma forma obtém-se as(xf) ... a1 (xy).

Para as(xy)

La2t + -+ Laon + Lga1 + ... + Lo

O‘Q(Xf) = LagQ )
sendo

Lozt = [—Oél(xf)(au —ay,) xp—... — a1 (xr)(ai-1) — ai,) Xy —aj, Xy
+f1(xp)] (a2 — ai) "%y,

Low = [—0n(x7)(%f)(@n1 — an)T%p — ... — 01 (Xp) (Angr1) — )Xy
_agrxf + fn(xf)] (anQ - anr)TXfa

Lgpr = [—al(xf)(gl(xm) —g1(xor)) — 0. — Oér—l(xf)(m(xo(rfl)) — g1(xor))
—g1(Xor) + g1(x1)] (91(x02) — g1(X0r));

Lgon = [—Oél(xf)(gn(xm) — gn(%or)) — - - @r—l(xf)(gn(xo(r—l)) — gn(Xor))
—gn (X[)r) + gn(xf)] (gn(XOQ) - gn(XOT));

Loz = ((a12 —a1)"x5)% + ((an2 — anr)"x7)? + (91(x02) — ¢1(%0r))?
+(gn(X02) — gn(X0r))?

Para o, _1:
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Lo = {—al(xf)(au —ay,) X — .= aa(Xg) (@) — an) X — af, X
+f(xp)] (1) —an) " xy,
Lotr—1yn = [—Oél(xf)(xf)(am —an) Xy — = o (Xg) (Ane2) — ) Xy
_agrxf - fn(xf)] (an(rfl) - am‘)TXfa
Lotr—1yn = {—al(xf)(gl(xm) — gi1(%or)) — - — ar—a(x7) (91(X0(r—2)) — 91(Xor))
—g1(xor) + g1(x1)] (g1 (Xo(r—1)) — g1(X0r)),
Lg(r—l)n = [_al (Xf)(gn(XfH) - gn(XOT)) e T aT—Q(Xf)(gn(XO(r—Q)) - gn(XOr'))
—gn(Xor) + gn(xf)] (gn(XO(r—l)) — gn(Xor)),
Loger1y = ((a12 —a1,)"%7)? + ((an2 — anr)"x7)? + (g1(xX02) — 91(X0r))?
+(gn(X0(7‘71)) - gn(XOT))Q-
Portanto «(xy), j =1,2,...,r pode ser expressa por
Ly, + L
ag(xp) = M, k=1,....,r—1,
Lkag
ar(xr) = 1—oq(xy) —aa(xy)... — ap_1(xy),
sendo
n [ r—1
Ly, = Z ( (—aj(xf) (a;; — ai,.)T xf)> — a},le + fl(xf)] (a; — air)T Xf,
i=1 [ \j=1Lj#k
n [ r—1
Ly, = ) Y (—ay(xs)(gi(x05) — gi(xor)) | — gi(Xor) + gi(xs)
i=1 | \j=1jk
9i(Xox) — gi(Xor))
" 2
Liog = Y [((ah —al)xy)” + (o) = giCxar))?].
i—1
>
A solugao do problema (4.23) ndo garante que os a;(xy), j = 1,...,r fiquem limitados

no intervalo [0, 1].

Considere, por exemplo, um sistema nao-linear com fungoes nao-lineares do tipo fi(xy) :

R — R, e gi(zf) : R = R (o indice ¢ indica a funcao que possui ndo-linearidades). Deseja-se

obter a aproximacao fuzzy com trés modelos locais obtidos a partir de (3.45) nos pontos

Tf=DP1, Ty =p2€Tf=Ps.
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Inicialmente serd definido um conjunto de pontos no intervalo desejado p; < x5 < p;3
(estes pontos podem ou nao ser igualmente espacados) e a partir de (4.28) serao obtidos os
valores de (), k = 1,2,3 para cada ponto deste conjunto. Em seguida é realizada uma
interpolacao polinomial com estes valores para obter as fungoes de pertinéncia.

Considere ainda que os «;(zf), j = 1,2, 3 obtidos pela interpolagao sao os representados
pela Figura 4.8, ou seja, que eles estejam fora do intervalo [0, 1] nao satisfazendo as restrigoes

das funcgoes de pertinéncia.

Figura 4.8: Funcoes de pertinéncia: solucao analitica direta para trés modelos locais.

Uma tentativa para contornar este problema é determinar dois conjuntos de funcoes de
pertinéncia entre dois modelos locais consecutivos, com duas fung¢oes em cada conjunto.
O primeiro conjunto é obtido entre xy = p; e x5 = p. As funcoes de pertinéncia oy (xy)

e ap(xr) =1 — ay(xy), sdo obtidas de (4.28):

() LMLLQLIQ,
Lia = Yi(—ahwp + filzp)) (@i — air)"xy,
Ly = Su-give) + () (glzor) - gi(r02)), (4.29)
Loy = ((an — ai2)T~'Uf)2 + (9i(zo1) — 9i(5€02))2,
as(zy) = 1—au(zy).
(4.30)

A Figura 4.9 ilustra as fungoes o (xf) e az(xy) para o intervalo p; < zy < ps.
O segundo conjunto deve ser obtido entre zy = py e ¢ = p3. Estes pontos nao corres-

pondem ao primeiro e segundo modelos locais. Logo, a solugao do problema (4.21) na forma
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1 ai(zyf) as(zy)
=
8
=
)
971 D2 Ly

Figura 4.9: Funcoes de pertinéncia: solucao analitica parcial para o intervalo 0 < zy < po
com dois modelos locais.

(4.28) nao pode ser utilizada diretamente para obter as fungdes de pertinéncia entre estes
pontos. Portanto a equagao (4.28) deve ser redefinida para este caso.
A solugao analitica de (4.23) para dois modelos locais quaisquer e consecutivos, modelos

jej+1¢édada por

Lio+1,
aj(xp) = =
jag (4.31)
aj(xp) = 1—a;(xp).
sendo
T
Lj, = [_agEjJrl)Xf + fi(xf)] (az'j - az'(j+1)) Xfs
=1
Ly, = [—gi(xagi+1) + 9:(x)] (9:(x07) = gi(X0(i41)) )
=1
T T 2 2
Ljoy = {((az’j - az’(j+1))xf) + (gi(XOj) - gi(XO(j+1))> ] :
=1

No exemplo, as funcoes de pertinéncia entre os pontos x; = p,, no qual foi definido o
segundo modelo local (g2 = p2) e y = p3, no qual foi definido o terceiro modelo local

(o3 = p3), sao dadas por:

(0%} ($f) = 4L2‘ZL+ Lan
2ag (4.32)
as(zy) = 1—m(zp).
sendo
Loy = [ ajrs + fi ﬁf)] (i — ai)" y,
=1
Ly = ) [=0i(x0s) + gi(x)] (gi(w02) — gi(03)) ,
i=1
Lyog = . [((ag - ag)$f>2 + (9i(x02) — gi(wos))”

-
Il
-
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A Figura 4.10 ilustra as fungoes as(xf) e az(zy) para o intervalo py < zy < ps.

1 as(xy) as(zy)
=
&
g
0?1 P2 b3 Zf
(b

Figura 4.10: Funcoes de pertinéncia: solug¢ao analitica parcial para o intervalo py < ¢ < ps,
com dois modelos locais.

A funcao, ay(x), faz parte do primeiro e do segundo conjuntos de funcoes de pertinéncia
como mostrado nas Figuras 4.9 e 4.10. Isto ocorre porque o mesmo modelo local obtido com
p2 € utilizado para gerar as(zy) no intervalo p; < xy < p, e no intervalo p, < xy < ps.
A Figura 4.11 ilustra as fungoes de pertinéncia resultantes da uniao dos dois conjuntos de

fungoes de pertinéncia.

Qi (zy) as(zy)
()

a12,3(7y)

0

Y41 D2 p3s Ty

Figura 4.11: Funcoes de pertinéncia resultantes de solucoes parciais para trés modelos locais.

Assim, pode-se concluir que o niimero total de fungoes de pertinéncia obtidas com (4.28)
e com a divisao destas fung¢oes em conjuntos de duas fungoes para cada dois modelos locais
consecutivos serd igual ao nimero de modelos locais utilizados para obter as funcoes de
aproximacao.

Estas funcoes serao uma solucao do problema (4.21) se os valores de ay(zy), k = 1,2,3

pertencerem ao intervalo [0, 1].

A equagao (4.28) pode ser representada na forma de sistema linear do tipo:

Ax=B (4.33)

e ser facilmente resolvida utilizando o software Matlab.
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Exemplo 8

Considere o Exemplo 3 da Secao 3.3. Este sistema possui nao-linearidades em fy(xy),
fa(xy), g2(xf) e ga(xy) e todas dependem apenas de z;.

Deseja-se obter a aproximacao de fo(z1), fa(z1), g2(21) € g4(x1) no intervalo —607/180 <
x1 < 607/180 rad utilizando dois modelos locais. Como os pontos extremos da regiao de
operacao sao simétricos em relacao a origem, deve-se obter os modelos locais na origem,
1 =0 rad e em x; = 607/180 rad. Veja a Secao 3.4.1.

Para o primeiro modelo local, em z; = 0 rad, A, é dado em (3.47) e By em (3.48) e para
o segundo modelo local, em z; = 607/180 rad, A, é dado em (3.49) e By em (3.50)

As fungoes de pertinéncia fuzzy sao obtidas por (4.28), com i = 2,4, r = 2 e x5 =

[y 00 0] :

oy — Dot
tag (4.34)
ar(xp) = 1—ai(xy).
sendo
Lia = (falxy) —agyx;)(az — agn)"x; + (fa(x;) — alx;)(an — an)"x;,
Ly = +(g2(z5) — g2(%02)) (92(x01) — 92(X02)) + (9a(s) — g4(X02))(94(%01) — ga(X02)),
Ligg = ((az1 —an)x;)® + ((an —aw)xs)? + (g2(x01) — g2(%02))”
+(g4(x01) — 94(X02))?,
com
al, = [ 17.2931 0 0 0],
al, = [-1.7205 0 0 0],
al = [ 126304 0 0 0] (4.35)
al, = [—0.6315 0 0 0.

obtidos com (3.45) (relembrando que o vetor a/; representa a linha i do modelo local j).
Desta forma, al, representa a segunda linha do primeiro modelo local, al, representa a
segunda linha do segundo modelo local.

Como todas as nao-linearidades dependem apenas de z; as fun¢oes podem ser simplifi-

cadas para
Lo + Ly
an) = = 5, (4.36)
a2(x1) = 1- 0[1(1’1),
sendo que
L, = (f2($1) - 02121’1)(0211 - a212)$1 + (f4($1) - a412x1)(a411 - 0412)1’1,
Ly, = +(g2(1) — g2(02))(92(w01) — g2(02)), +(ga(21) — ga(T02)) (9a(T01) — ga(T02)),
Ligg = ((as11 — a212)x1)? + ((aa11 — aa12)21)? + (92(@01) — g2(02))?

+(94(201) — g4(202))?,
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as11 = 172931, o192 = 126304,

aq11 = —17295, 412 = —06315,
[)211 - —01765, b212 — —00779, (437)
b411 - 01176, b412 — 01038,

onde a;;; representa o elemento da linha 7, 7 = 2,4, da coluna £, do modelo local j, j = 1,2
e sao obtidos de (3.47) e (3.48). Os elementos b, i = 2,4, k =1 e j = 1,2, sdo obtidos a
partir de (3.30):

G(xo) =B,
logo, em (4.34)
g2(x01) = boy,
plw 2 (39
94(X02) = bura.

Para a especificagao dos pontos 21 € [—607/180,607/180] rad para os quais serao cal-
culadas as fun¢oes de pertinéncia oy (1) e az(xy), serd utilizado o intervalo de amostragem
A, = /180 rad.

A Figura 4.12 apresenta os valores de a;(z1) e as(z1) para a regiao em questao.

0.8r

0.6-

0.4r

041(.11'1), 042(.’131)

0.2r

L L L L L
-1 -0.5 0 0.5 1

x1 (rad)

Figura 4.12: Fungoes de pertinéncia: solucao analitica para o intervalo —607 /180 < x; <
607 /180 rad, com dois modelos locais.

L

O elemento “@”, que aparece em destaque na Figura 4.12, tem efeito ilustrativo e serve
para orientar o leitor sobre o posicionamento dos modelos locais. Embora aparecam treés
marcadores de modelos locais, foram utilizados apenas dois modelos em razao da propriedade
de simetria exposta na Secao 3.4.1.

Pela Figura 4.12 verifica-se que para o primeiro modelo local, z; = 0 rad:

ar(xy) =1;

as(xy) = 0.
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Para o segundo modelo local 21 = 607 /180 rad, (x1 = —607/180 rad):

Ozl(l'l) = 0,
042(1’1) =1.

Para qualquer valor de x; no intervalo 0 < z; < 607/180 rad (ou —607/180 < z; <
0 rad):

a1 (z1) + ag(zy) = 1.

Portanto, todas as restrigoes do problema (4.21) foram satisfeitas.
As curvas aproximadas de fo(x1), fi(z1), g2(21) e ga(x1) denominadas respectivamente

por fra(x1), fra(x1), gg2(x1), gea(z1), sdo obtidas a partir das equagoes:

ff2($1) = ai(m1)agim + az(x1)agams;
ff4($1) = ai(z)asim + az(xy)asoms;
(4.39)
Gg2(21) a1(21)bar1 + a2(21)ba12;
9g4(«’f1) = ai(x1)bs1 + aa(x1)bar2

e sao apresentadas na Figura 4.13.

asf 7 15

10- 1 1r-

fa(z1), fra(zr)
Ja(z1), fra(zr)

-10fF 1 b

—15F

92(1), gg2(21)

1(21), gga (1)

—i —015 6 0‘.5 i _i —015 6 015 i

(c) 71 (rad) (d) z1(rad)
Figura 4.13: Aproximacao fuzzy: solugao analitica com dois modelos locais para o intervalo
—607/180 < xy < 607/180 rad. (-) curvas do modelo de simulagao; (+) aproximagcoes com
modelos fuzzy, () representa os modelos locais .
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Exemplo 9

Considere agora, apenas como exemplo de modelagem, uma regiao de operacao com
intervalo maior, —1067/180 < x; < 1067/180 rad.

Como os extremos sao simétricos em relagao a origem, os modelos locais serao calculados
na origem e no ponto z; = 1067 /180 rad.

O primeiro modelo local, em z; = 0, A;, é dado em (3.47) e B; em (3.48) e para o
segundo modelo local, em z; = 1067/180 rad, A, é obtido utilizando (3.45), com X, =
[1067/180 0 0 0 ]. Para obter o segundo modelo local, calcula-se a linha aJ, a segunda
linha da matriz A,
f2(x02) — X35V fo(X02)

|02 |
a, = [7.7260 0 0 0], (4.41)

Xgp = [7.7260 0 0 0], (4.40)

a, = Vfo(xe2)+

o192 = 7.7260. (442)

e al, a quarta linha da matriz As:

fa(x02) — X%;Vf4(xo2)X02 =1[0.2130 0 0 0], (4.43)

as = Vfi(xe2)+

|[x02]|?
al = [0.2130 0 0 0], (4.44)
412 = 0.2130. (445)
B, é obtido utilizando (3.30):
_ 4a/3
bora = 4COS@) 0418, bus = a/ =0.1012.  (4.46)

41/3 — mla cos?(z1) 4/3 — ma cos?(xy)

Portanto, o modelo local para x; = 1067 /180 rad é dado por

0 1 00 0
7.7260 0 0 O 0.0418
0.2130 0 0 O 0.1012

Para a especificagdo dos pontos x; € [—1067/180, 1067 /180] para os quais serao calcu-
ladas as fungoes de pertinéncia aq(x1) e as(xy), serd utilizado o intervalo de amostragem
A, = /180 rad.

A Figura 4.14 apresenta os valores de oy (1) e az(x1) obtidas resolvendo (4.28), com
i = 2,4 para a regiao —1067 /180 < x; < 1067/180rad.

Pela Figura 4.14 verifica-se que as restri¢oes do problema (4.21) foram satisfeitas.

As curvas aproximadas de fo(z1), fi(z1), g2(x1) e gs(x1) denominadas respectivamente

por fra(x1), fra(x1), ge2(x1) € gga(x1) sdo obtidas a partir das equagoes (4.39).
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A (.’L'l),CI{Q(.Z'l)

.
-2 -15 -1 -0.5 0o 0.5 1 15 2

z1 (rad)

Figura 4.14: Fungoes de pertinéncia: solucao analitica para o intervalo —1067/180 < z; <
1067 /180 rad, com dois modelos locais.
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Figura 4.15: Aproximacao fuzzy: solugao analitica com dois modelos locais para o intervalo
—1067/180 < z; < 1067/180 rad; (-) curvas do modelo de simulacdo, (+) aproximagcoes
com modelos fuzzy, (e) representa os modelos locais .
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A curvas fo(z1) , fa(x1), ga(x1) e ga(x1), do modelo de simulacao e suas respectivas
aproximagoes com modelos fuzzy fra(x1) , fra(z1), gg2(x1) € gga(x1), para —1067/180 <
x1 < 1067 /180 rad sao apresentadas na Figura 4.15. Pela Figura 4.15 pode-se verificar os
erros de aproximagoes sdo mais acentuados nas aproximagoes com fr4(z1) € gga(x1). Um novo
modelo local sera incluido para melhorar modelagem e diminuir os erros de aproximagcao.

Considere o ponto x; = 70w /180 = 1.22 rad, que é visualmente o ponto onde ocorreu o
maior erro. Neste ponto sera construido o novo modelo local e, pela ordem em que aparece
(consecutiva), serd considerado o segundo modelo local.

Utilizando (3.45), calcula-se a linha al, a segunda linha da matriz As:

fa(x02) — %05V f2(%02)

|02 2

a, = Vfo(xp)+ X = [11.5084 0 0 0],
al = [11.5084 0 0 0],

219 = 115084,

e al, a quarta linha da matriz Ay, do segundo modelo local:

f1(x02) = x5V fa(x02)

a, = Vfi(xp)+ Xg = [~0.3936 0 0 0],

|[x02]|?
al = [-0.3936 0 0 0],
412 = —0.3936.
B, é obtido por (3.30)
— 4a/3
bt ACOS(T) (0592, byyy = a/ = 0.1018  (4.48)

41/3 — mla cos?(xy) 4/3 — ma cos?(x1)

Portanto, o segundo modelo local é dado por:

0 1 00 0
11.5084 0 0 O —0.0522
—0.3936 0 0 0 0.1018

O ponto x; = 1067/180 rad deixa de ser o segundo modelo local e passa a ser considerado
como o terceiro modelo. Os modelos sao denominados em ordem crescente e consecutiva. A
cada novo modelo local inserido, deve-se renomea-los de acordo com este critério.

Logo, o terceiro modelo local é obtido redefinindo (4.47) de A, para Az e de B, para Bj:

0 100 0
7.7260 0 0 0 0.0418
0.2130 0 0 O 0.1012
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063($1) ay(r) as(xy)

061,2,3(5171)

1 . 1 . 1 . 1 . .
-2 -1.5 -1 —0.5 o 0.5 1 1.5 2

x1 (rad)

Figura 4.16: Fungoes de pertinéncia: solucao analitica para o intervalo —1067/180 < z; <
1067 /180 rad, com trés modelos locais.

As fungoes de pertinéncia sdo obtidas resolvendo (4.28), com i = 2,4 e r = 3. Os
valores de ay(z1), aa(1) e az(x1) obtidos sdo representados pela Figura 4.16. O periodo de
amostragem utilizado foi A, = 7/180 rad.

Pela Figura 4.16 verifica-se que as condigoes de que os «;, j = 1,2,3 estejam limitados
no intervalo [0, 1] ndo foram obedecidas.

Para contornar este problema, pode-se dividir a regiao de operacao em duas sub-regioes:
a primeira entre os pontos 21 = 0 rad e xy = 707 /180 rad (1 = —707 /180 rad e 1 = 0 rad)
e a segunda entre os pontos x; = 707/180 rad e x; = 1067 /180 rad (x1 = —1067/180 rad e
r1 = —707/180 rad).

Na primeira sub-regiao, os modelo local (A;,B;) é dado em (3.47) e (3.48), para x; =
0 rad, e o segundo modelo local, (A2,B,) é dado em (4.49), para x; = 707 /180 rad. As
funcoes de pertinéncia aq(z1) e as(x1), sdo obtidas resolvendo (4.28) com r =2, i = 2,4 ¢
az(r1) = 1—ay(x1). A Figura 4.17 apresenta estas duas funcoes para o intervalo —707/180 <
x1 < 707/180 rad.

Na segunda sub-regido, os modelo local (A3,B5) é dado em (4.49), para xs = 707/180 rad,
e o terceiro modelo local, (A3,B3) é dado em (4.50), para z; = 1067/180 rad. As fungoes
de pertinéncia asy(x;) e as(z1), sdo obtidas resolvendo (4.31) com j = 2. O ponto z; =
707 /180 rad participa da formacao dos dois conjuntos de fungoes de pertinéncia. A Figura
4.18 apresenta estas duas funcoes.

As funcoes de pertinéncia resultantes das duas sub-regides sao apresentadas na Figura
4.19.

As curvas fo(z1) , fa(z1), g2(z1) e ga(x1), do modelo de simulacdo e suas respecti-
vas aproximacoes com modelos fuzzy fra(x1) , fra(z1), gg2(@1) € gga(x1), para o intervalo

—1067/180 < 27 < 1067/180 rad, periodo de amostragem A, = 7/180 rad e que utilizam
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Figura 4.17: Fungoes de pertinéncia para o intervalo —707/180 < z; < 707/180 rad com
dois modelos locais.
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Figura 4.18: Fungoes de pertinéncia: solugao analitica para os intervalos —1067 /180 < x; <
—707 /180 rad e 707w /180 < x; < 1067 /180 rad com dois modelos locais.

0417273($1)

L L L L L L L L L
-2 —-1.5 -1 —-0.5 o 0.5 1 1.5 2

z1(rad)

Figura 4.19: Fungoes de pertinéncia para o intervalo —1067/180 < x; < 1067/180 rad com
trés modelos locais: x; = 0 rad, x; = 707/180 rad e x; = 1067/180 rad.
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Figura 4.20: Aproximacao fuzzy: solucao analitica parcial com trés modelos locais para
o intervalo —1067/180 < x; < 1067/180 rad. (-) curvas do modelo de simulagao, (+)
aproximacoes com modelos fuzzy, (e) representa os modelos locais.

as funcoes de pertinéncia apresentadas na Figura 4.19 sao ilustradas na Figura 4.20, sendo

fra(x1) = ai(zr)aenzr + aa(21)a21221 + a3(21) 21321,
fra(x) = ai(z1)agiz + ao(r)aser + as(x))assy,
(4.51)
9p2(r1) = aq(x)banizy + ao(x1)barory + az(z1)baizey,
gra(x) = oq(z1)baizy + az(z1)barars + as(1)barzzy.

4.3.3 Solucao por LMIs

E proposta agora a solucio do problema (4.21) por meio de LMIs.
Dado um vetor x; € x, a solugao de (4.21) pode ser descrita como a solucao de LMIs
(Boyd et al., 1994), como serd mostrado a seguir.

Note que a fungao energia (4.20) pode ser reescrita como

1

b= §¢T(O‘(Xf))¢(a(xf))a (4.52)

com

¢"(alxs)) = | ¢l (alx)) - ¢n(elx))) ] (4.53)
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r

i (au(xy)) = [ é(aj(Xf)aZ;xf — fixp)) Y (ay(xp)gilxo) = gi(xp)) |, (4.54)

j=1
d(a(xs)) € R i=1,...,n.
O indice “i” corresponde as funcoes que possuem nao-linearidades.
Desta forma, minimizar F de (4.20) com respeito a a(xy) equivale a resolver o seguinte
problema de otimizagao:
min y
sujeito a
4.55
L7 (a(xp)plexp) < 7, (4:55)
v > 0.
com ¢(a(xy)) definido em (4.54).

Aplicando-se o complemento de Schur (Boyd et al., 1994) o problema (4.55) é equivalente

a
min -y
sujeito a
» el ],
P(a(xy)) Ion ’
v > 0.
sendo Iy, a matriz identidade de ordem 2n.
Assim, o problema de otimizagao (4.21) é equivalente a
min y
sujeito a
0 #lak) ],
dlatx) Ty / .
v >0, (4.56)
aj(xp) >0, 57=1,...,r—1,
L= aj(xp) > 0.
j=1
e, utilizando a solucado «(xy), j = 1,2,...,r—1 de (4.56), a-(xy) é calculada pela expressao:
r—1
ap(xs) = 1= a;(xy).
7=1

A solugao das LMIs acima pode ser facilmente obtida (Boyd et al., 1994) utilizando-se
softwares disponiveis, por exemplo, o LMISol (Oliveira et al., 1997) e o LMI Control Toolbox
do Matlab, para cada xy € x. Para o cdlculo numérico, define-se um conjunto abrangente
de pontos x; em x e, em cada um deles, a;(x;) é obtida através da solucdo do problema
descrito em (4.56). Em seguida, realiza-se a interpolacao polinomial com a ordem adequada

e desta forma obtém-se as funcoes que representam os «;(xys), j =1,...,7.
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Exemplo 10

Considere o Exemplo 3 da Secao 3.3.

Deseja-se obter a aproximacao de fo(z1), fa(x1), g2(x1) € ga(x1) no intervalo —607 /180 <
x1 < 607/180 rad utilizando dois modelos locais nos extremos deste intervalo.

Como os pontos da regiao de operagao sao simétricos em relacao a origem, os modelos
locais serao calculados na origem e no ponto z; = 607 /180 rad, como descrito na Segao 4.3.2.

O primeiro modelo local, em z; = 0 rad, A; é dado em (3.47) e B; em (3.48) e o segundo
modelo local, em z; = 607 /180 rad, A, é dado em (3.49) e By em (3.50).

De (4.54):

alx _ [ (al(xf)agle + CY2(Xf)agQXf — fQ(Xf))
oo (a(xy)) i (a1(x7)g2(X01) + 2(Xf) g2 (X02) — g2(x7)) ] )

[ (ea(xp)alixy + as(xp)alyxy — fa(xy)) (4.57)
Pala(xs) =1 () (k) g4 (x01) + 02(%) g (%02) — g5(x7) ] ’

¢ () = [di(alxy) dilalx)) ],
com al,, al,, al, e al,, definidos em (4.35) no Exemplo 8. Como todas as fun¢oes com

nao-linearidades dependem apenas de x;, ¢,(a(xr)) e ¢4(a(xy)) de (4.57) podem ser sim-

plificados para

. [ (Oél(l'l)amll'l + @2(25’1)@212% - f2(1’1))
Po(ax(zr)) (a1 (w1)g2(z01) + a2(21)g2(T02) — g2(71)) |

a1 (z1)aszy + ao(r1) g0z — fa(x1)) ] (4.58)
a1 (z1)ga(or) + 2(21)ga(wo2) — ga(w1)) |

<

e~
L
5
|

¢'(c) = [¢y(alm)) &i(af(n)) ],
com asg11, Gg19, G411 € Aq12 definidos em (4.37).

O problema (4.56) foi resolvido utilizando o software Matlab. Para cada valor de z;
foram obtidos os correspondentes valores de a(x1). Os valores de z; foram obtidos com
periodo de amostragem de A, = 7/180 rad.

A Figura 4.21 apresenta os valores de a; (1) e ao(21) para —607/180 < 27 < 607/180 rad.
Pode ser verificado que os valores de ay (1) e aa(1) obtidos coincidem com os valores obtidos
com solucao analitica ilustrados na Figura 4.12.

Na Figura 4.22 sao ilustradas as funcoes nao-lineares fo(z1), fi(x1), go(z1) e gs(z1) do
sistema de simulagao e suas respectivas aproximacoes fuzzy fra(x1) , fra(21), gg2(@1) € gga(x1)

definidas em (4.39).
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Figura 4.21: Funcoes de pertinéncia obtidas por meio da solucao de LMIs para os intervalos
—607/180 < x1 < 607/180 rad, com dois modelos locais.
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Figura 4.22: Aproximacao fuzzy: solucao por LMIs com dois modelos locais para o intervalo
—607/180 < x; < 607 /180 rad. (-) curvas do modelo de simulagao, (+) aproximagoes com
modelos fuzzy, () representa os modelos locais.
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Exemplo 11

Considere agora uma regiao de operagao com intervalo maior, —1067 /180 < x; < 1067 /180 rad.
O primeiro modelo local, em z; = 0, A; é dado em (3.47) e By em (3.48) e o segundo
modelo local, em z; = 1067 /180 rad, A, é dado em (4.47).
Resolvendo (4.54) e considerando (4.58) com

o211 = 172931, 212 = 77260,

aqs1p = —17295, aq12 = 02130,
b211 - —01765, b212 - 00418, (459)
b411 = 0]_]_76, b412 = 01012,

obtém-se oy (z1) e aq(z1).
A Figura 4.23 apresenta os valores de a; (71) e ao(1) para —1067 /180 < x; < 1067 /180 rad

com intervalo de amostragem A, = 7/180 rad.

o)

-2 -1.5 -1 -0.5 (o] 0.5 1 1.5

z1(t) (i‘ad)

Figura 4.23: Fungoes de pertinéncia: solugao por LMIs para o intervalo —1067/180 < x; <
1067 /180 rad, com dois modelos locais.

Na Figura 4.24 sao ilustradas as fungoes nao-lineares fao(xr), fi(xf), g2(xs) e ga(xs) do
sistema de simulagao e suas respectivas aproximacoes fuzzy fra(z1) , fra(1), g2 (1) € gga(x1)
definidas em (4.39), considerando as fungoes de pertinéncia apresentadas na Figura 4.23.

Como no Exemplo 9, a Figura 4.24 mostra que ha um erro consideravel nas aproximacoes
obtidas principalmente com f4(z1) € gga(z1).

Novamente serd considerado um novo modelo local em x; = 707 /180 rad, que é visual-
mente o ponto onde ocorreu o maior erro de aproximacao. Na Secao 4.4 serd proposto um
algoritmo para determinar o ponto exato onde ocorreu o maior erro de aproximagao.

O processo de redefinicao dos modelos locais é semelhante ao apresentado para o Exemplo
9. Portanto, para o primeiro modelo local em x; = 0, Ay, é definido em (3.47) e B; em
(3.48), para o segundo modelo local em zy = 707/180 rad, Ay é definido em (4.49) e para o
terceiro modelo local em z; = 1067/180 rad, A3 é definido em (4.50).



4.3. Funcoes de Pertinéncia Otimizadas

97

15F ]
10f 1
A —~
— i
8 5F 1 5
~— N
< =
N
S~ ok 1 S~
—~ —~
i —
8 sl ] 8
~— 5 ~
ay <
-10f 1
-15 7\ L L L L L L L \7
-2 -1.5 -1 -0.5 [0} 0.5 1 1.5 2
(a) z1(rad)
1 T T T
0.8 4
0.6 1
~~ —~
— 0.4+ B —
) 8
N— N—r
~  0.2F 1 !
> >
S5 ok | S
—~ =
— — = B —
S 0.2 3
N— N—r
N -0.41r 4 =
S SN
—oeh |
-0.8r 1
_alk ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
-2 -1.5 -1 -0.5 (0] 0.5 1 1.5 2
(c) x1 (rad)

1.5

0.5F

-1.5%
-2

-1.5 -1 -0.5

0.1r

2

(d) il (rad)

Figura 4.24: Aproximacao fuzzy: solucao por LMIs com dois modelos locais para o intervalo
—1067/180 < x; < 1067/180 rad. (-) curvas do modelo de simulagao, (+) aproximagoes
com modelos fuzzy, (e) representa os modelos locais .
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Figura 4.25: Fungoes de pertinéncia: solugao por LMIs para o intervalo —1067/180 < x; <
1067 /180 rad, com trés modelos locais.
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De (4.54) e (4.58)

_ [ (a1 (z1)ao121 + ao(z1)az2x + az(r1)asser — fa(xr))
¢2(cx(x1)) N i (%(«Tl)gz(xm) + 042(31?1)92(5602) + a3($1)g2($03) - 92(«T1)) | ’

. [ (041(%)@411% + @2(%)@412% + 043(1’1)CL4131’1 - f4(1’1)) ] (4-60)
Pala@) =1 (4 () gan) + 02219 (z02) + 03(21)ga(208) — ga(21)) |
o' () = [ ¢ (a(r) ¢f(e(z1)) .

A Figura 4.25 apresenta os valores de aq(x1), aa(z1) e az(zy) para —1067/180 < z; <
1067 /180 obtidas com a solugao de (4.56) considerando (4.60) com intervalo de amostragem
A, = m/180. Neste caso, todas as restri¢oes foram satisfeitas e os valores de (1), j = 1,2, 3
permaneceram no intervalo [0, 1], nao sendo necessario particionar a regiao de operacao.
Portanto, a solu¢ao do problema (4.56) fornece os valores de oj(xy), j = 1,2, 3 para qualquer

valor de x; no intervalo —1067/180 < x; < —1067/180 rad.

15 T T T T T T T ™ 15—

10f i 1l

fa(z1), fra(zr)

L L L L L L L L L L L L L L L L L L
-2 -1.5 -1 -0.5 [o] 0.5 1 1.5 2 -2 -1.5 -1 -0.5 o] 0.5 1 1.5 2

(a) 1 (rad) (b) 71 (rad)
0.18 1
0.16 o8
0.6
“obaa ] oa
) o) oal
§5 12} — EX
> o]
5 oaf — é“o 2
é\]?) 08 go ‘
. -0.6
0.06 -0.8
2 15 -1 -05 o 05 1 15 2 % s 1 o5 o0 os 1 15 2
(c) z1(rad) (d) z1(rad)

Figura 4.26: Aproximagcao fuzzy: solucao por LMIs com trés modelos locais para o intervalo
—1067/180 < z; < 1067/180 rad; (-) curvas do modelo de simulagao, (+) aproximagoes
com modelos fuzzy, (e) representa os modelos locais.

Na Figura 4.26 sao ilustradas as funcoes nao-lineares fo(z1), fi(x1), go(z1) e gs(z1) do
sistema de simulagao e suas respectivas aproximacoes fuzzy fra(x1) , fra(21), gg2(@1) € gga(x1)

definidas em (4.39).
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4.4 Erro de Modelagem

O erro de modelagem é um indice que permite avaliar o quanto as funcoes de aproximacao
obtidas a partir dos modelos fuzzy TS estao préximas das fungoes que representam o modelo

de simulacao.

4.4.1 Erro de Modelagem para a Aproximacao Otimizada

Considere um conjunto de pontos x; € x, sendo y um subconjunto fechado do R" que
representa a regiao de operagao do sistema nao-linear.

O erro de modelagem, definido aqui por d,(z), pode ser obtido pela norma euclidiana
do erro das aproximacoes entre o modelo de simulacao e o modelo TS, através do problema

de otimizacao:

min §,(x)
sujeito a  d,(xf) >0,
88|} < 8, s o
1Ag ()2 < 0w (xp)T,
sendo que
f(x) = f(x/)x;
Af(x 7) =f(xy) gaz xr)A,, (4.62)

Ag(xy) = g(xy) Zaz x;)B

Observacio 4 Por simplicidade de notagdo, os termos Af(x;) e Ag(x;) serdo denotados

apenas por Af e Ag.

A solugao das LMIs da (4.61) fornece o erro de aproximagao para um conjunto abrangente
de valores de x € x, sendo  a regiao de operacao. Assim o erro é obtido para cada elemento
deste conjunto de pontos.

Os erros calculados em (4.61) consideram o maior erro entre as aproximagoes de f(xy) e
g(xy), para cada valor de x;. Ele pode ser determinado a partir das aproximagoes realizadas
com «;(xy) obtidos de forma analitica, resolvendo o problema (4.23) ou por meio de LMIs,
resolvendo (4.56).

A definicao do erro na forma (4.61) é apropriada para averiguar o ponto em que ocorreu
o maior erro de aproximacao de todas as funcoes nao-lineares do sistema. Este erro sera

utilizado na determinacao dos pontos em que serao inseridos novos modelos locais.
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4.5 Numero de Modelos Locais

Um dois principais aspectos do projeto de controle com sistemas fuzzy é determinar quantos
e quais modelos locais devem ser usados para representar o sistema. Em geral, os modelos
locais sao determinados baseados em conhecimentos prévios do projetista sobre o compor-
tamento do sistema.

Em Taniguchi et al. (2001) o nimero de modelos locais é fixo 2° , sendo s o nimero
de fun¢oes nao-lineares do sistema e sao obtidos em funcao dos valores maximos e minimos
destas funcoes. Este tipo de projeto nao permite ao projetista a escolha dos modelos locais.
O ntimero pode ser reduzido em detrimento da qualidade de aproximacao das funcoes obtidas
com modelos fuzzy com relacao as fungoes que representam o modelo de simulacao. A técnica
de reducao e localizacao dos modelos locais para o sistema reduzido foi apresentada na Secao
4.2.1.

A seguir sera apresentado um algoritmo para determinar o nimero de modelos locais e
suas localizagoes para sistemas da classe (3.27). O critério utilizado para determinar quantos
e quais os modelos locais serao utilizados na aproximagao sera o erro de modelagem obtido
em (4.61).

Este algoritmo consiste em obter os modelos locais nos extremos da regiao de operacao

considerada e depois obter modelos locais onde houver maior erro de aproximagcao.

4.6 Algoritmo de Aproximacao

Algoritmo:

1. Regiao de operacao:

Defina a regiao de operacao y, sendo xy um subconjunto fechado do R".

2. Erro de modelagem:
Estabeleca o erro de modelagem maximo d,,,,, desejado para a aproximacao, de acordo
com (4.21), (4.61) e (4.62).

3. Modelos locais nos extremos da regiao:

Utilize (3.30) e (3.45) para obter os modelos locais na origem, este ponto serd deno-
minado py, e no extremo desta regiao, denominado ps. Considere (r = 2) e d = 2. Se

necessario, realize o deslocamento de coordenadas descrito na Secao 3.4.
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4. Funcoes de pertinéncia:

Com os modelos locais obtidos , determine os valores de a;(xs) 7 =1,...,r, para um
conjunto valores de x; entre p; e ps. Resolva o problema (4.56), para obter os valores
de a;(xf), 7 =1,...,r por meio de LMIs, ou resolva o problema (4.28), para obter a

solucao analitica.

5. Aproximagoes fuzzy.

Realize a aproximacgao das fun¢oes do modelo de simulagao, f;(xf) e g¢i(xs) pelas
fungoes obtidas a partir do modelo fuzzy, fri(xs) e g4(xy), utilizando as fungoes de

pertinéncia obtidas no Passo 4, considerando:

frilxp) =Y aj(xp)ajzy,

7=1
T
9qi(x¢) = D_ (1) gi(xo;)
=1
sendo a;; representa linha i do modelo local j, j =1,...,7, (r =2) e x¢; é 0 ponto de

definicao do modelo local j.

6. Erro de modelagem:

Obtenha o erro de modelagem, 6, (xy), a partir de (4.61) e (4.62) para todos os valores
de xy € x no intervalo x; € [0, po]. Verifique se para cada elemento deste conjunto é

satisfeita a condicao:

61} (Xf) S 5vmaz-

Se a condicao for satisfeita nao é necessario obter outros modelos locais e o processo

de aproximacao se encerra. Caso contrario, considere r =r+1,d=d + 1.

7. Definicao do novo modelo local:

Se a condi¢ao nao for satisfeita para algum ponto x; no intervalo, determine qual o
valor de x; em que se obteve o maior d,(xs). Este ponto serd denominado de py.

Construa um novo modelo local no ponto x; = p, utilizando (3.30) e (3.45).

8. Renomeie os modelos locais de forma a ordené-los em ordem crescente.

Para o ponto p; o modelo local permanece o mesmo, (A, By). Para o ponto pg, d = 3
que esta entre p; e po 0 modelo local serd renomeado para (As, Bs). O ponto p, que fora
nomeado como modelo (Ay, By) serd renomeado para modelo local (Aj, B3). Apenas

os indices sao alterados para efeito de organizagao e melhor compreensao do método.
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9. Volte ao passo 4.

Uma justificativa para o Passo 7 é que, quando é inserido um novo modelo local em um
novo ponto de operagao utilizando (3.30) e (3.45), o erro de modelagem neste ponto torna-se

nulo e, na sua vizinhanca, é reduzido.

A seguir serd apresentado um exemplo ilustrativo de aplicacao do método.
Considere um fungao hipotética f(xf), zy € R. Deseja-se obter a aproximacao fuzzy

desta fungao no intervalo 0 < zy <t;.
1. Regiao de operacao: 0 < zy <z,
2. Erro de modelagem: 0,4,

3. Modelos locais nos extremos da regiao:Utilize (3.45) para obter os modelos locais na
origem, este ponto serd denominado p;, e no extremo desta regiao, vy = x,, denominado
P2 (2, = pa). Considere (r =2) e d = 2.

A

f(xy)

0

Y41 p2 Iy

Figura 4.27: Algoritmo de aproximagcao: modelos locais nos extremos da regiao de operacao.

4. Fungoes de pertinéncia: Com os modelos locais obtidos , determine os valores de a;(z )
j=1,...,r, para um conjunto valores de x entre p; e py, resolvendo o problema (4.56),

se a solucao for por LMIs, ou (4.28), se a solugao for analitica.

A Figura 4.28 ilustra as fungoes aq(zs) e as(zy) entre os pontos p; e po.

5. Aproximacoes fuzzy: Realize a aproximacao das fungoes do modelo de simulacao, fi(z )

pelas fungoes obtidas a partir do modelo fuzzy, fr;(z;), utilizando as funcoes de per-



4.6. Algoritmo de Aproximacao 103

afzy)

<
gt

D1 D2 m;

Figura 4.28: Algoritmo: exemplo de fungoes de pertinéncia a;(xf) e as(xf) obtidos entre os
dois pontos extremos p; e ps com dois modelos locais.

tinéncia obtidas no Passo 4, considerando:

frilwg) =Y ajlzs)ajay,

7=1
T
9gi(xs) = D_ aj(x4)gi(05)
7=1
sendo a;; o elemento da linha 7 e modelo local j, j=1,...,r, (r=2).

f(zy)

p1 P2y

Figura 4.29: Algoritmo: aproximacao fuzzy para modelos locais nos extremos da regiao de
operacao.

6. Erro de modelagem: Obtenha o erro de modelagem, §,(zs) a partir de (4.61) e de
(4.62) para todos os valores de z;y € x no intervalo z; € [0, po.

A condicao 6,(zf) < Oymaer N0 é satisfeita para o ponto z; = x4, como ilustrado na

Figura 4.30. Considere r = 3, d = 3.

7. Definicao do novo modelo local: Construa um novo modelo local no ponto zy = pqg

utilizando (3.45). Veja a Figura 4.31.
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n Pa p2 Xy
Figura 4.30: Algoritmo: erro de modelagem para dois modelos locais.

f(zy)

0 - -
P p3 p2 Zf

Figura 4.31: Algoritmo: modelo local no ponto p3 onde ocorreu o maior erro de aproximacao
com dois modelos locais.

8. Renomeie os modelos locais de forma a ordené-los em ordem crescente.

Para o ponto p; o modelo local permanece o mesmo, (A, B;). Para o ponto ps3 que
estd entre p; e p 0o modelo local serd renomeado para (Ay, By). O ponto py que fora
nomeado como modelo (A, By) serd renomeado para modelo local (As, B3), como

ilustra a Figura 4.32.

f(zy)

Y41 p2 b3 Zf

Figura 4.32: Algoritmo: redefinindo trés modelos locais.

9. Volte ao passo 4.
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10. Novas funcoes de pertinéncia.
Solucao por LMIs:

Determine as funcoes de pertinéncia «;(zy) para i = 1,...,r, (r = 3) resolvendo o
problema (4.56). A Figura 4.33 ilustra a;(x), az(zy) e as(xy) obtidos entre os ponto
p1 e p2. Na solucao por LMIs, os valores de «;(xf) para i = 1,...,r sao obtidos de

forma direta. Nao é necessario dividir a regiao de operacao.

1
i (zy) az(xy)
s (zy)
2
B
3
0
P P2 b3 Ty

Figura 4.33: Algoritmo: fungoes de pertinéncia obtidas por meio de LMIs para trés modelos
locais.

Solucao analitica

Determine as funcoes de pertinéncia «;(zy) para j = 1,2, 3 utilizando (4.28). Verifique
se os valores destas fungoes satisfazem a restrigao a;(zs) € [0,1], j = 1,2, 3 para todos

os valores de z¢. Se a restricao for satisfeita, passe para o passo seguinte.

Caso contrario, estabeleca duas novas funcoes de pertinéncia entre p; e py utilizando

(4.28), com r =2 e as(xs) =1 — ay(xs), como mostra a Figura 4.34,

a1 (zy) az(zy)

a(zy)

901 P2 Ly

Figura 4.34: Algoritmo: funcoes de pertinéncia obtidas de forma analitica entre a origem e
o ponto py onde ocorreu o maior erro de aproximacao.

Em seguida, pela equacdo (4.31) obtenha a outra parcela da fun¢ao de pertinéncia

asz(zy) e a fungao de pertinéncia as(xf), entre py e p3, como mostra a Figura 4.35.
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1 as(zy) as(@y)
=
B

3

0?1 P2 b3 Zf

Figura 4.35: Algoritmo: funcoes de pertinéncia obtida de forma analitica entre o ponto ps,
onde ocorreu o maior erro de aproximacao e o ponto pz, extremo da regiao de operagao.

11. Aproximagcao fuzzy utilizando os novos modelos locais. Com as novas funcgoes de per-
tinéncia obtidas no Passo 10, obtenha a aproximagao do modelo de simulagao f;(zy)

pelas funcoes obtidas com modelos fuzzy, com
r
T
ffi(xf) = Zaj(ﬁf)az’jva
]:1
9gi(xy) =D (1) gi(0j)
j=1
com aj;, j =1,...,r, (r = 3) obtidos com (3.45).
A aproximacao do sistema fuzzy ao sistema de simulacao com trés modelos locais é

apresentado na Figura 4.36.

f(zy)

P1 D2 p3 Lf

Figura 4.36: Algoritmo: aproximagao fuzzy com trés modelos locais.

Verifique se as condi¢oes do Passo 6 sao satisfeitas. Se as condig¢oes nao forem satisfeitas
complete os Passos 6, 7e 8. O modelo local pg, sera determinado entre um dos intervalos
estabelecidos pelos modelos locais anteriores. No caso da Figura 4.36 (d = 4), ps = p4

serda determinado entre py e p3, como ilustra a Figura 4.37

A Figura 4.38 ilustra os modelos locais renomeados e as funcoes de pertinéncia a;(zy),

j=1,...,r (com r = 4) resultantes.
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n P2 pbs Pp3s Ty

Figura 4.37: Algoritmo: definicao do quarto modelo local.

1
a
[65) 4
— as
S
&
3
0
D1 P2 b4 Dpsxy

Figura 4.38: Algoritmo: fungoes de pertinéncia para quatro modelos locais.

Exemplo 12

Deseja-se obter a aproximagao com modelos fuzzy TS do sistema (A.18) utilizando na
regiao de operacao entre —7m < 7 < 7 rad e fungoes de pertinéncia obtidas por meio de

LMIs com intervalo de amostragem A, = 7/180 rad.
1. Regido de operagao: x; = [z; 0 0 0] com 27 € [—7, 7| rad , A, = 7/180 rad.
2. Erro de modelagem maximo: 6,4, = 0.001.

3. Modelos locais nos extremos da regiao: O primeiro modelo local é dado em (3.47) e

(3.48). Com (3.45) calcula-se o segundo modelo local em z; = 7 rad.

0100 0
0000 0.1765

A=1g g0 11:B=] o | (4.63)
0000 0.1176

4. Funcoes de pertinéncia nos extremos da regiao de operacao:

Os valores de a(z1) j = 1,2 para qualquer z; no intervalo zy € x, ou seja, —m < 21 <
7 rad, sdo obtidos resolvendo o problema (4.56), com r = 2. A Figura 4.39 ilustra

a1(x1) e ap(z1) no intervalo —m < x; < 7 rad.
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0.8

0.6

04172(9U1)

0.41

0.21

2($1) aq (331)

as(x

2 3

x1(rad)

Figura 4.39: Funcgoes de pertinéncia: solucao por LMIs para o intervalo —7 < xy < 7 rad,

com dois modelos locais.

5. Aproximacgoes fuzzy para pontos nos extremos da regiao de operacao:

A Figura 4.40 apresenta as funcoes de aproximagao do modelo de simulacao, f;(x;)

pelas fungoes obtidas a partir do modelo fuzzy, fr;(z1), com

sendo

6. Erro de modelagem:

&3}
aq
a1(T
aq

= 17.2941
= —1.7294
= —0.1765
= 0.1176

212
412
b212
ba12

(z1)as1z1 + az
(21)as121 + o
(21)bo1121 + 2
(21)ba1121 + a2

(1’1 21271,
(

(
(

x1)bo1271,

)
$1)a412~’01,
)
«Tl)b412«’171,

0.0000,
0.0000,
0.1765,
0.1176.

(4.64)

O erro de modelagem, §,(x;) foi obtido a partir de (4.61) para zy € [—m, 7| rad. O

erro obtido é ilustrado na Figura 4.41.

Pela Figura 4.41 verifica-se que a condigao

611 (1‘1) S 6vmax-

(4.65)

nao foi satisfeita para todos os valores de x; € [—m, 7| rad e que o maior erro de

modelagem ocorreu para x; = 1067/180 = 1.85 rad com

Sy = 0.9618 > Symas-
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fz(l“l);fﬁ(ml)
f4($1);ff4($1)

0.18
0.16
—~
HH ~~
S 014
= &
<
&> > 0120 o o
~ > o ®
HH . ~~
. 0.1
& 04 2
) ~
-0.6 = oo0s
-0.8
0.06
1 =2 =) 0 1 2 3 = = =) o 1 2 3
(c) z1(rad) (d) x1 (rad)

Figura 4.40: Aproximacao fuzzy: solugao por LMIs com dois modelos locais para o intervalo
—m < x1 < 7 rad; (-) curvas do modelo de simulagao, (4) aproximagoes com modelos fuzzy,
(e) representa os modelos locais .

7. Definicao do novo modelo local

Como a condicao do item anterior nao foi satisfeita, um novo modelo local serd cons-
truido utilizando (3.45) no ponto onde ocorreu o maior erro de aproximagao, ou seja,

em z; = 1067/180 rad:

0 100 0
7.7259 0 0 0 0.0418

As = 0 00 1 » Bs = 0
02129 0 0 0 0.1012

8. Renomeie os modelos locais de forma a ordené-los em ordem crescente.

Para o ponto x; = 0 rad o modelo local (A;,B;) é definido em (3.47) e (3.48). O

segundo modelo local serd o modelo obtido no ponto z; = 1067 /180 rad

0 100 0
7.7259 0 0 0 0.0418

Aq = 0 00 1 » Ba = 0
02129 0 0 0 0.1012

O ponto z; = 7 rad que foi nomeado como modelo (A, By) em (4.63) serd renomeado
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0.9r

0.8r

0.7r

0.6r

0.5F

51}(351)

0.4r

0.3F

0.2

0.1F

L L \
-3 -2 -1 0 1 2 3

x1(rad)

Figura 4.41: Erro de modelagem: solucao por LMIs para o intervalo —7 < 2y < 7 rad, com
dois modelos locais.

para (As, B3)

010 0 0

000 0 0.1765
As = 000 1]/’ Bs = 0

000 0 0.1176

9. Novas funcoes de pertinéncia.

As novas funcoes de pertinéncia oq(xf), az(zs) e az(zy) foram obtidas resolvendo o

problema (4.56) para r = 3. A Figura 4.42 apresenta as fun¢oes obtidas —m < 1 <

T rad.
1193 (&5] ayq (%] a3
0.8+
—
2 |
3 0.6
3
3
0.4
0.2
(o]
-3 -2 -1 0 1 2 3
z1(rad)

Figura 4.42: Funcgoes de pertinéncia: solucao por LMIs para o intervalo —n < xy < 7 rad,
com trés modelos locais.

10. Aproximagao fuzzy utilizando os novos modelos locais.

Com as novas funcoes de pertinéncia foram obtidas as aproximagoes das funcoes do

modelo de simulacao f;(zy) e gi(xs) pelas funcoes obtidas com modelos fuzzy fri(zy)
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e ggi(xr), 1 = 2,4, sendo
fra(x) = ai(zr)aanzr + ao(x1)a21221 + as(@1) a3,
fra(z) = ai(z1)amzr + ao(21) a2 + a3(@1) s,
9g2(x1) = o1 (21)ban1 @y + a2(1)b21ow1 + a3(x1)a21371,
Gga(x1) = 01 (21)ban1 @1 + 2(21)barow1 + a3(21) 041371,
e
ao1; = 17.2941 auy; = —1.7294
asio = 7.7259 as12 = 0.2129
as3 = 0.0000 ag3 = 0.0000
b211 - —01765 b412 - 0].].76 (466)
b212 — 00418 b412 - 01012
b213 — 01765 b413 - 01176
A aproximacao do sistema fuzzy ao sistema de simulacao com trés modelos locais é

apresentado na Figura 4.43.

1.5

f2(=’131)7ff2(331)
f4(331),ff4(371)

-2

g2(z1), gg2(331)
ga(71), 994(331)

L L
3 2

z1(rad)

L
2

3

z1(rad)

Figura 4.43: Aproximacao fuzzy: solucao por LMIs com trés modelos locais para o intervalo
—m <2y <7 rad. (-) curvas do modelo de simula¢ao, (+) aproximacoes com modelos fuzzy,

(e) representa os modelos locais .

O algoritmo sera reinicializado a partir do Passo 6. A seguir serdao apresentadas as evolucoes

das aproximagoes das fungoes nao-lineares, dos erros de modelagem e das funcgoes de per-

tinéncia. Para efeito de ilustracao serd apresentado o processo de aproximacao a partir de

dois modelos locais.
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= =
8§ g
N N—r
g g
“ “J
—~ —~
— —
= 2
«2 «2
—~
—
B
<
S
=
8
N’
2
-3 -2 -1 o] 1 é 3
5 modelos z1(rad)
A —~
— —
E 8]
= =
«3 Sy
= =
& g
N SN—r
«2 2

6 modelos x1(rad)

- = -1 o 1 2 B
8 modelos z1(rad)

Figura 4.44: Aproximacao fuzzy da curva fy(x1): solu¢do por LMIs para o intervalo —m <
r1 < 7 rad. (-) curvas do modelo de simulagao, (+) aproximagoes com modelos fuzzy, (e)

representa os modelos locais.
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1.5
—~ —
— —
g g
SN— \;
<t
phay
Sy «3
—~ =
— —
B &
3 3
1.5
—~ /_v—1\
—
g &
G =
= S
[y
= =
— ’:
—
B G
3 3
1.5 T T T T T T
i |
—~ ~~
3 g
G B
<f
N ~
Lhey
= =
= —
—
B &
3 3

—1.50 L L L L L
-3 -2 -1 0 1 2

6 modelos x1(rad)

1.5 T T T T

fa(z1), fra(zy)

_1.5 L L L L L L
-1 o 1 2 3

8 modelos x1(rad)

Figura 4.45: Aproximagcao fuzzy da curva fy(z;): solu¢do por LMIs para o intervalo —m <
r1 < 7 rad. (-) curvas do modelo de simulagao, (+) aproximagoes com modelos fuzzy, (e)

representa os modelos locais.
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92(561), gg2(331)

g2(21), gg2(331)

-3 -2 -1 0 1

2 modelos

0.8r

0.6

0.4F

92(4171)7 !ng(ﬂ?l)
<

0.8

0.6

0.4r

g2(z1), 992(371)

92(1), gg2(71)

0.8

0.6

0.4

0.8

0.6

0.4

92(1), gg2(71)

0.8

0.6

0.4

o 1 2
3 modelos

-2

0 1 2

-0.2
-0.4f ]
-0.61 1
-0.81 B
L ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
-3 -2 -1 [0 1 2 3
6 modelos x1(rad)
1 T T
0.8
0.6
—
H‘_' 0.4
)
(2]
=)
>
—~
—
D)
G
8 —0.4f
o6l
o8l
Ll ‘ ‘
-3 -2 -1

°
8 modelos

z1(rad)

Figura 4.46: Aproximagao fuzzy da curva gs(x;): solu¢do por LMIs para o intervalo —m <
1 < 7 rad. (-) curvas do modelo de simulagao, (+) aproximagoes com modelos fuzzy, (e)

representa os modelos locais.
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0.14r 1 0.14r 1
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0.16 A
0.14 3
~~
—
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Figura 4.47: Aproximagao fuzzy da curva g4(x;): solu¢do por LMIs para o intervalo —m <
1 < 7 rad. (-) curvas do modelo de simulagao, (+) aproximagoes com modelos fuzzy, (e)
representa os modelos locais.
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Figura 4.48: Funcoes de pertinéncia:

solucao por LMIs para o intervalo —7 < z; < 7 rad.
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Figura 4.49: Erro de Modelagem para o intervalo —7 < 2y < 7 rad. Erro maximo: 0ymes =

0.001.



4.6. Algoritmo de Aproximacao

118

Modelos Locais e Erros de Modelagem
Pontos onde se localizam Erro de modelagem
J os modelos locais A, B; dy com “j”
z1 (rad) modelos locais
0 1 0 07 0 ]
1 0 0.00 0 0 O 0.1765 -
0 0 01 0
. 0.00 0 0 O | | 0.1176 |
0 1 0 07 0 ]
0.00 0 0 O 0.1765
2 m=3.1416 0 00 1 0 0.9618
1. 0.00 0 0 O | | 0.1176 |
0 10 07 0 ]
77259 0 0 0 0.0418
3 1067 /180 = 1.8500 0 00 1 0 0.0433
1 0.2129 0 0 O | . 0.1012 |
0 10 07 0 ]
44527 0 0 O 0.1215
4 1387/180 = 2.0485 0 00 1 0 0.0250
1 0.3309 0 0 O | . 0.1090 |
0 1 00 0 ]
11.5084 0 0 O 0.0522
5 707/180 = 1.2217 0 00 1 0 0.0028
—0.3936 0 0 0O | 0.1018 |
0 10 07 0 ]
6.1121 0 0 0 0.0829
6 1227/180 = 2.1293 0 00 1 0 0.0023
1 0.3239 0 0 O | | 0.1044 |
0 10 07 0 ]
77259 0 0 0 0.0418
7 907 /180 = 1.5708 0 00 1 0 0.0018
1 0.2129 0 0 O | | 0.1012 |
0 10 07 0 ]
25102 0 0 0 0.1566
8 1567 /180 = 2.7227 0 00 1 0 0.0008
1 0.2293 0 0 O | L 0.1143 |

Tabela 4.1: Modelos Locais e Erros de Modelagem para o intervalo —m < xy < 7 rad.



4.7. Discussoes Complementares 119

A Figura 4.44 apresenta a evolucao das aproximacoes fro(71) da fungao nao-linear fo(z1)
iniciando com dois modelos locais completando a aproximacao com oito modelos locais.

A Figura 4.45 apresenta a evolucao das aproximagoes fr4(z1), da fungao nao-linear fy(x).

A Figura 4.46 apresenta a evolucao das aproximagoes gy (1), da fungao nao-linear go(x).

A Figura 4.47 apresenta a evolucao das aproximagoes gy (1), da fungao nao-linear g4(x).

A Figura 4.48 apresenta as funcoes de pertinéncia e a Figura 4.49 ilustra a evolucao do
erro de modelagem.

A Tabela 4.1 apresenta os modelos locais e os valores dos erros de modelagem maximos

obtidos.

4.7 Discussoes Complementares

Um método completo de modelagem de sistemas nao-lineares a partir de aproximacgoes com
modelos fuzzy foi apresentado.

Primeiramente, um nova técnica para se obter as fungoes de pertinéncia foi definida. As
funcoes sao obtidas a partir de um problema de otimizacao que, a partir dos modelos locais,
visa diminuir o erro de modelagem entre as funcoes nao-lineares que representam o modelo
de simulacgao e as fungoes de aproximacao fuzzy. As duas solugoes propostas para o problema
de otimizacao apresentaram resultados satisfatorios na aproximacao de um sistema de quarta
ordem, com quatro fungoes nao lineares.

A solucao obtida por meio de LMIs é completa, simples e direta. Todas as fungoes de
pertinéncia sao calculadas ponto a ponto por meio do Matlab.

A solugao analitica é parcial, pois nao atende as restricoes de desigualdade do problema
de otimizacao. Entretanto, esta deficiéncia pode, muitas vezes, ser resolvida quando a apro-
ximacao é feita entre dois modelos locais apenas. Para modelagem de sistemas com mais de
dois modelos locais, a solucao encontrada foi dividir a regiao de operacao em algumas sub-
regioes e obter a solucao para duas funcoes de pertinéncia em cada sub-regiao. Este artificio
apresentou-se muito eficiente uma vez que os resultados obtidos no exemplo de aproximacao
das funcgoes que representam a dinamica de um péndulo invertido foram semelhantes aos
resultados obtidos com as LMIs.

O erro de modelagem foi definido e utilizado em um algoritmo para determinar a loca-
lizagao dos modelos. Determinar quantos e quais modelos locais utilizar na aproximacao
¢ sem duvida uma das principais questoes a serem resolvidas na modelagem com sistemas

fuzzy. O algoritmo proposto indica apenas uma solugao, que pode nao ser a solugao étima,
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mas mostrou-se muito eficiente quando comparado com um método de aproximacao exato
proposto em Taniguchi et al. (2001). Para obter uma aproximacao do péndulo em uma
pequena regiao de operagao ([—7/3,7/3] rad), no método proposto foram utilizados dois
modelos locais. Para uma regiao de operacao mais abrangente ([—m, 7] rad) foram utilizados
oito modelos locais. Para o método de aproximacao exata para qualquer uma das regioes
sao utilizados dezesseis modelos locais.

Embora o algoritmo tenha sido ilustrado para funcoes nao-lineares dependentes de uma

inica variavel (zy = 1), o método também se aplica para x; € RY, ¢ > 1.

4.8 Contribuicoes e Perspectivas
As principais contribuicoes deste capitulo sao:

1. Desenvolvimento de uma nova técnica para se determinar as funcoes de pertinéncia.

2. Desenvolvimento de um algoritmo para determinar o nimero de modelos locais e suas

localizacoes.
As principais perspectivas a partir dos resultados obtidos sao:

1. Encontrar uma solucao analitica completa para as fungoes propostas;

2. Desenvolver uma nova técnica para obter as fungoes de pertinéncia utilizando os novos

modelos locais com novo grau de liberdade propostos no Capitulo 3.

3. Aplicar a técnica proposta para obter fungoes de pertinéncia quando os pontos zy € RY,

q>1.

No préximo capitulo serao propostos dois métodos de projeto de reguladores fuzzy que

utilizam as funcoes de pertinéncia e o erro de modelagem obtidos neste Capitulo.



Capitulo 5

Projeto de Reguladores com Modelos
Fuzzy Takagi-Sugeno

5.1 Introducao

Definidos os modelos locais e as funcoes de pertinéncia, o proximo passo para o controle de
sistemas nao-lineares com modelos fuzzy consiste no projeto dos ganhos dos reguladores.

Em geral, os projetos dos reguladores sao obtidos a partir de condicoes de estabilidade
utilizando funcoes de Lyapunov e complementados por indices de desempenho como taxa de
decaimento, restricao na entrada de controle e restricao na saida de controle dispostos em
forma de LMIs.

Para abordar o projeto de reguladores, inicialmente serd apresentado o método de projeto
que utiliza a representacao exata proposto em Taniguchi et al. (2001).

Em seguida serao propostos dois métodos para o projeto dos ganhos. O primeiro método
considera um conjunto de pontos da regiao de operacao. Para cada ponto deste conjunto sao
determinados os valores das fungoes de pertinéncia e das normas do erro de aproximacao.
Este método, embora pouco convencional, permite que se utilize todas as informacoes a
respeito do sistema. Nenhuma informacao é desprezada nos pontos considerados.

No segundo método as funcoes de pertinéncia participam de forma indireta do projeto
dos ganhos do regulador. Como no primeiro método, defini-se um conjunto de pontos da
regiao de operacao e determinam-se as funcoes de pertinéncia e as normas dos erros de apro-
ximacao destes pontos. Em seguida especifica-se o ponto onde ocorreram os maiores erros
de aproximacao. Apenas as normas destes erros sao consideradas no projeto do regulador.
A andlise deste projeto é mais préxima das analises encontradas na literatura.

Comparacoes de desempenho destes trés métodos de projeto sao feitas utilizando, como
exemplo, o péndulo invertido.

Utilizou-se o conceito de Compensagao Distribuida Paralela (CPD) para projetar os re-

121
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guladores fuzzy para estabilizar sistemas nao-lineares descritos por modelos fuzzy. A idéia é
projetar um compensador para cada regra do modelo fuzzy. Para cada regra, sao utilizadas
técnicas de projeto de controle linear. O regulador fuzzy global resultante, que é nao-linear
em geral, é uma combinacao fuzzy de cada regulador linear individual. O regulador fuzzy
projetado compartilha os mesmos conjuntos de regras com o modelo fuzzy nas partes pre-
missas.

Para os modelos fuzzy (2.10), sendo i = 1,2, ..., r, os reguladores fuzzy via CDP possuem

a seguinte estrutura:

Regrai : SEx(t) 6 MY E ... Ex,(t) 6 M},
ENTAO u(t) = —F;x(t). (5.1)

Portanto, de forma andloga a efetuada na obtencao de (2.11), o regulador fuzzy é dado por

X, wix()Fax(t)
i, wi(x(D)

_ —éai(x(t))Fix(t) (5.2)
= —F(a)x(t).

u(t) =

sendo @ = [y, ..., a,]T.
O objetivo do projeto do regulador fuzzy é determinar os ganhos de realimentacao locais
F; nas partes conseqiientes. Para a lei de controle (5.2), a equacao (2.11) é dada por (5.3)
(Tanaka, Tkeda e Wang, 1998a), tendo em vista (2.13):
x(t) = ZZ% (x(#){A; — BiF;}x(1)

zlgl

_ Za 1) Gax(t) +2iai(x(t))aj(x(t)) {M}x(t) (5.3)

i<j
sendo que

r
1<j

=1

>

(i<j)

5.2 Indices de Desempenho para Reguladores Fuzzy

5.2.1 Condicoes para a Estabilidade

As condigoes suficientes para a estabilidade de sistemas fuzzy continuos no tempo sao obtidas

usando fungoes de Lyapunov quadréticas do tipo V(x(t)) = x’ (t)Px(t) (Tanaka e Sugeno,
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1992), (Pietrobom, 1999), (Teixeira, Pietrobom e Assuncao, 2000), (Kim e Lee, 2000),

(Teixeira, Assuncao e Avellar, 2003). Os resultados basicos estao descritos abaixo.

Lema 3 O ponto de equilibrio x = 0 do sistema fuzzy continuo descrito por (2.11) é assin-
toticamente estdvel globalmente se existe uma matriz simétrica positiva definida comum P
tal que

ATP+PA; <0

para 1t =1,2,...,r; 1sto €, para todos os subsistemas.
Prova: Segue diretamente da aplicagao da fungao de Lyapunov V(x(t)) = xT (¢)Px(t).

Para a apresentacao dos resultados para a estabilidade do sistema forcado sera utilizada a
defini¢ao do niimero de regras ativas: o sistema fuzzy (5.3) possui “r’ regras e para um certo
x(t) = x¢ o nimero de regras ativas é igual ao nimero de termos «;(xp), ..., a;(Xg) nao
nulos. Por exemplo, na Figura 5.1 as regras ativas para z1(t) < a, z1(t) € (a,b), x1(t) = b,
z1(t) € (b,c), z1(t) = ¢, x1(t) € (¢,d), x1(t) > d sao respectivamente as regras 1, 1 e 2, 2, 2

e 3, 3,3 e4, 4. Assim o numero de regras ativas é menor ou igual a dois.

ap(zy)  as(zy) az(xy)  ag(x)

a b c d z1(t)

Figura 5.1: Exemplo de um conjunto de 4 regras fuzzy: oq(z1(t)), ao(z1(t)), as(z:i(t)),
ay(z1(t)) € [0,1] e an(21(1)) + az(21(1)) + as(@1(t)) + au(1 (1)) = 1.

Observe que na Figura 5.1, oy (z1(t))az(21(t)) = aq(21(t))aq(z1(t)) = ao(z1(t))aa(z1(t)) =
0, V z1(t) € R. A existéncia deste fato também foi explorada no estudo da estabilidade,

como sera visto nos Lemas 4 e 5.

Lema 4 O ponto de equilibrio x = 0 do sistema de controle fuzzy continuo descrito por
(5.3) € assintoticamente estdvel globalmente se existe uma matriz simétrica positiva definida

comum P tal que

GIP+PG; <0
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para todo i =1,...,r e
T
2 2
para todo 1,5 = 1,...,r, i < j, excetuando-se os pares (i,j) tais que o;(x(t))a;(x(t)) =
0, V x(t).

Prova: Segue diretamente do Lema 3.

Essas condicoes para estabilidade, em geral, sao conservadoras. Foram propostas em
(Tanaka, Tkeda e Wang, 1998a) condi¢oes mais relaxadas que as condic¢oes descritas anteri-

ormente.

Lema 5 Assuma que o nimero de regras que estdo ativas para todo t é menor ou igual a
s, sendo 1 < s < r. O ponto de equilibrio x = 0 do sistema de controle fuzzy continuo
descrito por (5.3) é assintoticamente estdvel globalmente se existe uma matriz simétrica

positiva definida comum P e uma matriz simétrica semipositiva definida comum Q tais que

GIP+PG;+(s—1)Q<0 (5.4)
para todo i =1,...,r e
(Gz’j;Gji>TP+P <_Gij-2FGji> —Q<o, (5.5)
para todo i,j = 1,...,r, i < j, excetuando-se os pares (i,j) tais que o;(x(t))a;(x(t)) =
0, V x(t).

Prova: Veja (Tanaka, Tkeda e Wang, 1998a).

Observe que as condicoes do Lema 5 sao iguais as condicoes do Lema 4, adicionando-se
a matriz Q > 0. Note que (5.5) foi relaxada com relacao a respectiva condi¢ao no Lema 4.

As condigoes para a estabilidade descritas nos Lemas 4 e 5 foram flexibilizadas em
(Pietrobom, 1999), (Teixeira, Pietrobom e Assuncao, 2000), (Kim e Lee, 2000), (Teixeira,
Assungao e Avellar, 2003).

5.2.2 Taxa de Decaimento

E importante considerar nao apenas a estabilidade, mas também outros indices de desem-

penho do sistema controlado tais como a velocidade de resposta e restricoes de entrada e
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saida. A velocidade de resposta esta relacionada com a taxa de decaimento /3, isto é, o maior
expoente de Lyapunov.

Considere uma candidata da funcao de Lyapunov V(x(t)) = xTPx e que V(x(t)) < 0,
para todo x # 0. A taxa de decaimento 8, § > 0, é obtida se a condicio V(x(t)) <
—20V(x(t)) (Tanaka, Ikeda e Wang, 1998a) é satisfeita para toda a trajetdria.

5.2.3 Restricao na Entrada

Assuma que a condigao inicial x(0) é conhecida e u(t) descrito em (5.2).

A restrigao || u(t) |[2< p é imposta para todo tempo ¢ > 0 se as LMIs

[1\)2 1;42: >0 (5.7)

sao satisfeitas (veja (Boyd et al., 1994) e (Tanaka, Tkeda e Wang, 1998a)), sendo X = P!
5.2.4 Restricao na Saida

Assuma que a condicdo inicial x(0) é conhecida e defina y(t) = C;x(t).

A restrigao || y(¢) [[2< A é imposta para todo tempo t > 0 se as LMIs

& 5T |0 o

sao satisfeitas (veja (Boyd et al., 1994) e (Tanaka, Tkeda e Wang, 1998a)), sendo X = P~

5.3 Projeto de Reguladores com a Forma Generalizada

Nesta secao serd apresentado o método de projeto do controlador robusto fuzzy proposto
em Taniguchi et al. (2001). Este controlador fuzzy foi projetado de forma a compensar a
incerteza do modelo obtido com o erro de modelagem gerado na reducao de regras, veja a

Secao 4.2.1.
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A equagao (5.10) introduz o modelo reduzido com incertezas de modelo 6., (t) e 6.2, (1):

n n 2
X(t) = Z Z Z O-WE(Z]) Zjé((li,j)U?jX(t)

(i,) #(i0jo) fip=t

+(a20]0 + é‘10]0) zOyOX(t) (510)
+> Z Z fzkz zkﬂ’(’i k)Uﬁcu(t)
i=1 k=1 '

(1) liouko) b=
+(bigko + Oior0) Ulprou(t).

Qij1 — Q52
188500l < =222, (5.11)

bik1 — bik
[18:0k0 (D] < % (5.12)

Portanto, o modelo fuzzy para a forma generalizada (5.10) pode ser escrito como
Z h A —+ Daz( )Aai (t)Em)X(t) + (BZ + Dbz(t)Abz (t)EbZ)U.(t), (513)

sendo A, € R™" B, € R™", D,, € R"' D, € R E, € R'""" ¢ E), € R""™.

Em (5.13), Agi(t) e Ay (t) sao elementos que representam as incertezas, sendo

Ay (t) = 5;3)]‘0@);
Api(t) = 030 (1)

D.p, Dy, Eqp € Eyy sao matrizes conhecidas dadas por:

[0 T [0 T [0 ] [0 T

0 0 0 0

Dyi=1u| 1|, Dy =1 | 1|, El=jo| 1], E, =k | 1
0 0

0] 0] 0 0]

Taxa de Decaimento e Condicoes de Estabilidade Robusta

A taxa de decaimento [; serd utilizada como critério para selecionar uma das candidatas
a reducao do modelo fuzzy. As reducgoes sao feitas com todos os elementos nao-lineares do
sistema.

A reducgao que proporcionar a maior taxa de decaimento no controle serd efetivamente

utilizada.
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Considere o sistema fuzzy com elementos de incertezas Ay;(t) e Ay;(t) definidos em (5.13)
sendo
1
1A (@)]] < —, (5.14)
Pai
1
|| A ()] < . (5.15)

bi

Os termos pg; e pp; a0 os limites superiores de ||Agy(t)|] e ||Awi(t)|| e sdo selecionados
considerando o limite superior de (5.11) e (5.12).

Para estabilizar o sistema fuzzy foi empregado o controlador CDP
u(t) == > hi(x(t))Fix(t) = —F(h)x. (5.16)
i=1

A partir da fungdo candidata a fungao de Lyapunov V(x(t)) = x'P(x(t)) obtém-se o
método de projeto. O Teorema 1 fornece as condicoes de estabilidade para o projeto do

controlador com taxa de decaimento para (5.13).

Teorema 1 O controlador CDP que considera simultaneamente a tara de decarmento e

projeto do controlador robusto pode ser projetado resolvendo as sequintes LMIs:

maximizar [
X, My,...,M, Y,

sujeito a
X>0, Yy2>0, (5.17)
Si+(s—1)Y; <0,
T, — 2Y, <0, i<j tal que hyNh;#0

sendo s > 1 e

£(A; B, X, M,) = XAT + A,X — B,M,; - MTB!,
‘f(Aja Bja X; Mz) - XA? + A]X - B]Mz — MZTBf,

£(A;,B;, X, M;) +25X * * *
D’ -1 0 0 0

S, = D/ 0 —-I 0 0 |,
E.X 0 0 —puI 0

—E,;M; 0 0 0 —ppl
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(£(A;,B;, X, M)
D" -1 0 0
D,
) D,

%] DZ;
E.;X
—E,;M;
E,; X
—E;,;M;

=
|

=,

TN
[
O OO OO OO K

o oo o o O *

coocoocoo
coocooe
|
cCoOoR OO OO *
[
DO OO0 OO ¥

Y, = bloco — diag( Yo 0 0 0 0)
0 0

Yy = bloco — diag( Yo 0 0 00 0 0).

sendo X =P 1 Y,=XQXeM, =F;Xe

T
<Gij ‘;‘ sz‘) PLP (@) +2aP < Q. (5.18)

Prova: Veja Taniguchi et al. (2001).
Exemplo 13

Considere o problema do equilibrio e balan¢o de um péndulo invertido sobre um carro.
As equagoes dinamicas sdo descritas em (3.18).

Deseja-se projetar os ganhos do regulador fuzzy para a regiao de operagao —607/180 <
z1 < 607/180 rad.

Para a representacao exata do sistema com modelos fuzzy TS do sistema descrito em
(3.18) sao necessarios dezesseis modelos locais que sdo determinados utilizando (3.2), (3.21)
e (3.22) e sao definidos por (3.23), (3.24) (3.25) e (3.26).

As fungoes de pertinéncia sio ilustradas na Figura 4.1, na qual verifica-se que h;Nh; # 0,
parat=1,2,...16 e j =1,2,...16.

Para o caso de controle sem reducao de regras, as equagoes do Teorema 1 podem se

simplificadas para:

maximizar [
X, My,...,M,, Y,
sujeito a
X>0, Y,<0, (5.19)
Sii + (S — 1)Y1 < 0,
T, — 2Y, <0, i<j tal que hyNhj #10
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sendo s > 1 e

£(A;,B;, X, M;) = XAT + AX — B;M; - M!BT,
£(A;,B;, X,M;) = XAT + A;X — B;M, — M/B”
Si = £(A;,B;, X, M,) + 23X,

Tij = £(A;,B;,X,M;) + £(A;,B;, X, M,) + 45, X,
Y, =Y,,

YQ - Yo.

Y

Os problemas de estabilidade com taxa de decaimento, restricao na entrada e na saida

de controle sao definidos a seguir.

a) Estabilidade + Taxa de Decaimento

Mazimize By e encontre as matrizes simétricas X, Yo e matrizes M, 7 =1,...,16 sujeito

a (5.19) e x(0) =[0.96 00 0]"".

Quando B = 0.5 = Bynas, obtém-se pelo MATLAB as matrizes X e M;, j =1,...,16

que solucionam as LMIs acima. Foram obtidos os seguintes resultados:

F15 = M15X_1 = ]_05
F16 - MIGX_l = 105

—1.4415 —-0.3794 —0.1154 —-0.2369
—1.7337 —0.4565 —0.1389 —0.2851

Y

F, = M;X'=10°%] -1.6454 —0.4331 —0.1317 —0.2704 |,
Fo, = M,X !'=10°%] —21277 —0.5602 —0.1704 —0.3498 |,
F; = M;X~'=10°%] -1.7529 —0.4614 —0.1404 —0.2881 |,
F, = M;X!'=10°%] -22070 —0.5811 —0.1768 —0.3628 |,
F;s = M;X"'=10°%] -1.2371 —0.3256 —0.0990 —0.2033 |,
Fe = MgX'= 10°%] —1.5538 —0.4091 —0.1245 —0.2555 |,
F; = M;X !'=10°%] -1.3308 —0.3503 —0.1066 —0.2187 |,
Fs = MgX'=10°%] -1.6411 —04321 —-0.1315 —0.2698 |,
Fo = MyX '=10°%] -—1.8721 -0.4928 —0.1499 —0.3077 |,
Fio = M;X'=10°%] -2.2911 -0.6032 —0.1835 —0.3767 ],
Fiu = M X7'=10°%[ -1.9657 —0.5174 —0.1574 —0.3231 |,
Fio = MpX1=10°%] —2.3724 —0.6246 —0.1900 —0.3900 |,
Fiz3 = MpX~'=10°%[ —1.3485 —0.3549 —0.1080 —0.2216 ],
Fiu = My X 1=10°%] —1.6569 —0.4363 —0.1327 —0.2724 ]

*[ ]

* ]

1.4668 0.3863 0.1176 0.2414

0.3863 0.1018 0.0310 0.0636
1=—P=10" >
X P=10 0.1176 0.0310 0.0095 0.0194 = 0.

0.2414 0.0636 0.0194 0.0398

Para ilustrar a validade da lei de controle projetada, que visou a estabilidade e a taxa de

decaimento, foi feita a simulagao do sistema original (3.18) com a lei de controle (5.2), para
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r = 16, empregando F;, j = 1,...,16. A Figura 5.2 mostra as respostas de z(t), x3(t) e
u(t). Pode ser verificado que max||u(t)||2 = 206897 (N).

Na pratica existe uma limitacao da entrada da entrada de controle e na saida de contro-
le. Portanto, no projeto, é importante considerar nao somente a taxa de decaimento, mas

também a restricao na entrada e na saida de controle.

1
=
s
— 0
g
-1 i i i i
0 2 4 6 8 10
4
g
S 2 1
&
0 I i e i
0 5 2 4 6 8 10
x 10
4
Z 2\ i
S of
-2 i i i i
0 1 2 3 4 5
Tempo(s)

Figura 5.2: Forma Generalizada. Respostas de z1(t), x3(t), e u(t) com dezesseis modelos
locais para condigao inicial x(0) = [0.96 0 0 0]”, intervalo —607/180 < z; < 607/180 rad e
considerando-se a taxa de decaimento maxima.

b) Estabilidade + Taxa de Decaimento + Restricao na Entrada de Controle

+ Restricao na saida de Controle

Mazimize By e encontre as matrizes simétricas X, Yo e matrizes M;, j = 1,...,16,
sujeito a (5.19), (5.6), (5.7), (5.8), (5.9), com p =380, A\=20,C; =[0010],j=1,...,16
e x(0) =1[0.96 00 0]”.

Note que 0.96 rad corresponde a 55°. Este valor para condicao inicial foi escolhido porque
o método de representacao exata opera dentro de um intervalo especifico onde sao definidos

os modelos locais.

Quando f; = 0.02 = Bines, obtém-se pelo MATLAB as matrizes X e M;, 7 =1,...,16

que solucionam as LMIs acima. Foram obtidos os seguintes resultados:
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0 5 10 15
Tempo(s)

Figura 5.3: Forma Generalizada. Respostas de z;(t), x3(t), e u(t) com dezesseis modelos
locais para condicao inicial x(0) = [0.96 0 0 0]7; intervalo —607/180 < z; < 607/180 rad e
considerando-se p = 380 e A = 20.

F, = M|X"'= —424.3823 —106.4767 —8.2149 —29.7576 |,
F, = M,X!= —395.1769 —107.3820 —8.7107 —28.4545 |,
F; = M;X~'= —424.1494 —106.3069 —8.1895 —29.7638 |,
F, = M,X!= —304.7480 —107.5006 —8.8062 —28.7502 |,
F; = M;X'= —372.5314  —94.3146 —7.3175 —18.8560 |,
Fe = MgX™'= —359.0581 —94.9313 —7.6579 —19.2621 |,
F; = M;X!= —371.3648  —94.2558 —7.2847 —18.7165 |,
Fy =

Fo = MyX!= —411.5427 —103.2861 —7.2269 —24.8619 |,
Fiop = MjpX = —386.2394 —103.2822 —7.5454 —23.4822 |,
F,;, = M X! = —407.5548 —102.6961 —7.0570 —23.7410 |,
Fio, = MpXt= —386.2097 —103.9039 —7.7681 —24.3024 |,
Fi3 = MpX!= —373.3998 —94.4489 —7.3542 —18.9887 |,
Fiu = MpyXt= —360.1106 —95.3325 —7.7806 —19.6403 |,
Fiz = MjX 1= —372.1238  —94.4157 —7.3195 —18.8460 |,

[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
% |
MgX~'= [ —359.7995 —95.6333 —7.9893 —20.0828 |,
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]

—360.1832  —96.1656 —8.2586 —20.8099

1.2391 0.3170 0.0388 0.1002

1 0.3170 0.0840 0.0103 0.0275
=P = > 0.
X P 0.0388 0.0103 0.0043 0.0050 =0

0.1002 0.0275 0.0050 0.0150
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A Figura 5.3 mostra as respostas de x1(t), z3(t) e u(t). Pode ser verificado que mazx||u(t)||s =

372 < p (N), mazx||z3(t)|]2 = 5.58 < A(m).

Exemplo 14

Deseja-se projetar os ganhos do regulador fuzzy para a regiao —707 /180 < zy < 707 /180 rad.
Os modelos locais que sao determinados utilizando (3.2), (3.22), (3.23) e (3.25) com
asi1 = 172923, ag12 = 115084,
411 = —03936, 412 = —17289,
b211 - —00522, b212 - —01764,
b411 - 0]_]_76, b412 - 0]_0]_8
As fungoes de pertinéncia sao definidas em (4.5), (4.6) e (4.7). A Figura 5.4 ilustra os
valores de h;j(x(t)), j =1,...,16.
Como pode ser verificado na Figura 5.4, nao existem h;, hj, ¢,7 = 1,2,...,16 tal que
h; N hj = 0.
Na Figura 5.5 sao ilustradas as func¢oes nao-lineares fgl(xl)xl, fu (x1)x1, g21(21) € ga1(21)
do sistema de simulagao e suas respectivas aproximacoes fuzzy ffgl (1), ff41 (z1)x1, ggon (1)

e gg41(71), obtidas a partir da forma generalizada (4.4).

1
0.8
0.6
=
)
S 0.4
=
0.2r
[0}
-1 -0.5 6 0.5 1
rirad
Figura 5.4: Funcoes de pertinéncia hj(xy), j = 1,...,16 para a forma generalizada com

dezesseis modelos locais e intervalo —707 /180 < xy < 707 /180 rad.

a) Taxa de Decaimento

O problema de projeto que considera a taxa de decaimento é definido como segue:

Mazimize By e encontre as matrizes simétricas X, Yo e matrizes M;, 7 = 1,...,16,

sugeito a (5.19).
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Figura 5.5: Aproximacao fuzzy com a forma generalizada com dezesseis modelos locais para
o intervalo —707 /180 < x; < 707 /180 rad; (-) curvas do modelo de simulagao, (+) aproxi-
magoes com modelos fuzzy, (e) representa a origem e os extremos da regiao de operagao.

Quando B, = 0.25 = Binas, obtém-se pelo MATLAB as matrizes X e M;, j =1,...

que solucionam as LMIs acima. Foram obtidos os seguintes resultados:

F,

M; X 1= 10°
M,X~1 = 105
M3;X 1 = 10°
M Xt = 10°
M;X~1 = 105
MgX 1 = 10°
M, X1 = 105
MgX 1 = 10°
MoX 1 = 10°
M X! =10°
M Xt =10°
M, X! =10°
M3 Xt =10°
My Xt =10°
M;; X! =10°
M Xt =10°

«[ —15731
[ —1.7170
s —1.6062
[ —1.7338
[  —0.8696
[ —0.9537
[ —0.9009
[ —0.9817
s —1.7444
[ —1.8579
«[ —17721
[ —1.8763
[ —0.9382
[ —1.0193
[ —0.9708
[ —1.0457

—0.4133
—0.4512
—0.4220
—0.4557
—0.2284
—0.2506
—0.2367
—0.2580
—0.4583
—0.4883
—0.4656
—0.4931
—0.2465
—0.2679
—0.2550
—0.2748

—0.0427
—0.0466
—0.0436
—0.0471
—0.0236
—0.0259
—0.0245
—0.0267
—0.0474
—0.0505
—0.0481
—0.0510
—0.0255
—0.0277
—0.0264
—0.0284

—0.1664
—0.1817
—0.1699
—0.1835
—0.0920
—0.1009
—0.0953
—0.1039
—0.1845
—0.1966
—0.1875
—0.1985
—0.0992
—0.1078
—0.1027
—0.1106

, 16
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2.6949 0.7085 0.0733 0.2854

1 0.7085 0.1864 0.0193 0.0751
X =P =10c+0dx 0.0733 0.0193 0.0020 0.0078 2 0.

0.2854 0.0751 0.0078 0.0303
Para ilustrar a validade da lei de controle projetada, que visou a estabilidade e a taxa de
decaimento foi feita a simulagao do sistema original (3.18) com a lei de controle (5.2), para
r = 16, empregando F;, j = 1,...,16.
A Figura 5.6 mostra as respostas de 1 (t), z3(t) e u(t). Pode ser verificado que maz||u(t)|]; =
148720 (N). Novamente a entrada de controle possui valores muito elevados, visto que a

restricao na entrada nao é considerada no projeto de regulador fuzzy.

1
= 05 ]
e
< o
S
-05 I I I I I
0 2 4 6 8 10 12
6
T 4 *
) :
0 | | | |
0 2 4 6 8 10 12
x 10
2
z 1\ |
S of
-1 i i i i i
0 0.5 1 15 2 2.5 3
Tempo(s)

Figura 5.6: Forma Generalizada. Respostas de x1(t), x3(t), e u(t) com dezesseis modelos
locais para condigao inicial x(0) = [0.96 0 0 0]”, intervalo —707 /180 < z; < 707/180 rad e
considerando-se a taxa de decaimento maxima.

b) Estabilidade + Taxa de Decaimento + Restricao na Entrada de Controle

+ Restricao na Saida de Controle

Mazimize By e encontre as matrizes simétricas X, Yo e matrizes M;, j = 1,...,16,
sujeito a (5.19), (5.6), (5.7), (5.8) e (5.9), com p = 450, A =35, C; =[0010], j =
1,...,16 e x(0) = [0.96 0 0 0]
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Para as restricoes de entrada p = 450 e de saida A = 35 nao foi possivel obter uma
solucao factivel. A factibilidade das LMIs para uma entrada p = 450 foi possivel somente

para A = 90. Portanto, para estas restri¢oes nao foi possivel projetar os ganhos do regulador.

c) Redugao de Regras

Nao foi possivel realizar a reducao de regras para nenhum elemento nao-linear.

5.4 Projeto de Reguladores para Modelos Locais Otimos

Serao apresentados dois métodos de projeto de reguladores que utilizam os modelos locais
6timos definidos em Teixeira e Zak (1999) e dados pela férmula (3.45).

Estes métodos de projeto serao denominados: “Projeto 1”7 e “Projeto 2” e em ambos os
métodos serao utilizadas as funcoes de pertinéncia definidas nas Secoes 4.3.2 ou 4.3.3.

As condicoes suficientes para a estabilidade de sistemas fuzzy continuos no tempo sao ob-
tidas usando fungoes de Lyapunov quadréticas do tipo V(x(t)) = x” (t)Px(t), como efetuado
em (Tanaka e Sugeno, 1992).

Para a lei de controle (5.1), a equacao (2.11) é dada por (5.20)

X o= I+ (>
f(x)x Z%
_ j;az J(Ax — Z-Zlaijx
+(f(x)—i_zlozi(x)Aj X
—iwwmmg%@mﬁ>

_ é%@@~&i%®ﬂ>

J=1

(5.20)

+Af - Ag Y a0 (x)Fy| x,

=1

sendo Af e Ag definidos em (4.62).

5.4.1 Projeto 1

A idéia principal deste método é obter condicoes de estabilidade para projetar os ganhos
do regulador considerando a maior quantidade de informacoes possiveis do sistema. Para
isto, sera considerado um conjunto de pontos da regido de operagao (x € x) e para cada

ponto deste conjunto serao determinados os valores das fun¢oes de pertinéncia (obtidas com



5.4. Projeto de Reguladores para Modelos Locais Otimos 136

a solugao do problema (4.23), solugao analitica, ou do problema (4.56), solu¢ao por LMIs) e
dos erros de aproximagao (definidos em (4.62)) (Daruichi et al., 2003).

Os pontos deste conjunto podem ser escolhidos em intervalos igualmente espacados ou
espacados em intervalos diferentes, isto é, podem ser considerados mais pontos nas regioes
onde as nao-linearidades sao mais fortes e um niumero reduzido de pontos nas regiao mais
linearizadas. Um caracteristica fundamental deste conjunto de pontos é que ele possibilite
uma boa representacao das fungoes nao-lineares na regiao de operacao.

O teorema a seguir apresenta as condicoes de estabilidade para este método de projeto.

Teorema 2 O ponto de equilibrio x = 0 do sistema de controle fuzzy continuo descrito por

(5.20) é globalmente e assintoticamente estdvel se existirem uma matriz simétrica positiva

definida comum P e matrizes ¥;, j = 1,2,...,r, tais que, para todo o;(x) admissivel,
i=1,2,...,r
Qe Z o (x Z a;(x)F;)"BM)P + Af"P
+P( Z% )(A; — Biy( Zl% F;))) + PAf (5.21)
j
Za] FT )Ag’P — PAg Za] F;)] <O0.
j=1

Prova Considere a seguinte candidata & fungio de Lyapunov V(x(t)) = x"Px sendo que

P =PT > 0. De (5.20) tem-se
V = x"Px + x"Px
T[(Z a;(x) Za] TBT))P + AfTP

+PZaZ )(A; — BZ% F,))) + PAf

7=1

Za] FT )Ag"’P — PAg Za] F;)]x = xTQe1()x.

j=1

Portanto, se Q. (a) < 0, V(x(t)) = X"Px + x"Px < 0 para x(t) # 0 e a prova esti

concluida.

Taxa de Decaimento
Do Teorema 2, para uma candidata da funciio Lyapunov V(x(t)) = xTPx entio V(x(t)) <
0 se Qe (a) < 0, sendo Q.1 () dada em (5.21). Logo, a condicao V(x(t)) < —283,,V(x(t)
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(Tanaka, Tkeda e Wang, 1998a) para toda trajetéria é satisfeita para

Qi (a Z a;(x Z a;(x)F;)"BI)P + AP
+P( Zaz )(A; — Bi( Zoz] F,))) + PAf (5.22)
7=1

Zaj )FT)Ag"P — PAg Zaj F; +26,P <0,

j=1
sendo (3,1 > 0.

Portanto, a taxa de decaimento que pode ser encontrada usando uma funcao de Lyapunov
quadrética é obtida multiplicando-se Q,; por X pelo lado direito e esquerdo, sendo X = P!,

e resolvendo-se o seguinte problema de otimizacao em X e [3,::

Mazimize By e encontre uma matriz simétrica X e matrizes My, j =1,...,r sujeito a
X >0,
r
X(> ai(x)AT Za] MT Zal )BT) + XAfT
r
+(Z Q; (X) i — Z Oéi Z Oé] —|— AfX (523)
i=1
—(> ay(x)M])Ag" — Ag Z aj(x)M;) + 26, X < 0.
Os ganhos de realimentacao F;, j = 1,...,r e a matriz P comum podem ser obtidos da

seguinte forma:

P=X"' F,=MX",

a partir das solugoes X e M;.
O numero de LMIs corresponde ao niimero de pontos escolhidos na regiao de operacao

X € X.
Exemplo 15

Considere o problema do equilibrio e balan¢o de um péndulo invertido sobre um carro.
As equagoes do sistema sao dadas em (3.46). Deseja~se obter o controle do sistema (3.46)
utilizando dois modelos locais lineares: o primeiro em torno de z; = 0 rad, (A, B;), dado
por (3.47) e (3.48) e o outro modelo em torno de z; = 607/180 rad, (A, By), dado em
(3.49) e (3.50).

As fungoes de pertinéncia sdo as definidas na Segao 4.3.2, onde os «;(x(t)), j =1,...,r,

sao obtidos analiticamente, e na Secao 4.3.3, onde os a;(x(t)), j = 1,...,r sao obtidos por
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meio de LMIs, com r = 2. Estas fungoes sao representadas pela Figura 4.12 ou pela Figura
4.21.
As aproximacoes fuzzy para o sistema sao ilustras pela Figura 4.13 (ou pela Figura 4.22).
Na Figura 5.7 sao apresentados os valores de ||Af(xq)||2 e ||Ag(x1)]]2, definidos em (4.62)
para z; € [—607/180,607/180] rad. O conjunto de pontos foi definido em intervalos igual-
mente espagados de A, = /180 rad. A Figura também apresenta os erros de modelagem

obtidos para os estes pontos.

0.015 ‘ ‘ : : : gx10°
_ a5p
=
— 4l
8
< ooif i ash
ﬂ —~ 3r
_ —
= B a5t
—~~ =
— bo 2+
B ooost
= 15}
a |
osf
0 s o ‘
As e} 05 0 05 1 15 -1 “05 0 05 1
(a) z1(rad) (b) x1(rad)

Figura 5.7: (a) Erros de aproximacao: (+) |[As(z1)||2 € (-) [|A4(21)|]2- (b) Erro de modela-
gem 0, (z;) para o intervalo —607/180 < x; < 607 /180 rad, com dois modelos locais.

Para projetar o controlador fuzzy deve-se ter um modelo fuzzy que represente as dinamicas
da planta nao-linear. Portanto, primeiro representa-se o sistema pelo modelo fuzzy. Aqui
aproximou-se o sistema através das regras 1 e 2 e utilizou-se o controlador fuzzy correspon-

dente:

Regra1: SE :rl( ) estd em torno de =+ Orad,

Ax(t) + Bruy(t
R
up(t) = —Fix(1).
Regra 2 : SE x1(t) estd em torno de + 607/180rad,
X(t) = Asx(1) + Bauy (1)
ENTAO{ v(t) = Cox(1)

uy (1) = ~Fox(t).

a) Taxa de Decaimento
O problema de projeto que considera a taxa de decaimento é definido como segue:
Mazimize By e encontre X, My e My sujeito a X > 0 e (5.28) com xo =1[0.96 0 0 0]

Quando B, = 1.4 = Bimes, obtém-se pelo MATLAB as matrizes X, M; e My que



5.4. Projeto de Reguladores para Modelos Locais Otimos 139

solucionam as LMIs acima. Os ganhos obtidos foram:

F1:105[ —0.6281 —0.1721 —0.1293 —0.1271],
F2:105[ —1.4365 —0.3939 —0.2960 —0.2911],

4.1371 1.1350 0.8544 0.8398

1 6 1.1350 0.3114 0.2344 0.2304
=P = > 0.
X P=10"x 0.8544 0.2344 0.1769 0.1736 =

0.8398 0.2304 0.1736 0.1706

1
T o0
T i ]
-2 i i i i
0 1 2 3 4 5
4
E 2 ]
Z o0
-2 ! ! ! !
0 1 2 3 4 5
X 10
2
3 1\ :
< of
-1 ! ! ! !
0 2 4 6 8 10

Tempo(s)

Figura 5.8: Projeto 1. Respostas de x1(t), z3(t), e u(t) com dois modelos locais para condigao
inicial x(0) = [0.96 0 0 0]", intervalo —607/180 < x; < 607/180 rad, e considerando-se a
taxa de decaimento maxima.

A Figura 5.8 mostra as respostas de x1(t), z3(t) e u(t), sendo max||u(t)|]s = 128650 (N).
A entrada de controle possui valor muito elevado, visto que a restricdo na entrada nao é

considerada no projeto de regulador fuzzy.

b) Estabilidade + Taxa de Decaimento + Restricao na Entrada de Controle

+ Restricao na Saida de Controle:

Mazimize By e encontre a matriz simétrica X e matrizes M; e My sujeito a X > 0,
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(5.23), (5.6), (5.7) (5.8) e (5.9), com p = 380, A =20, C; =[0010],j=12c¢e
xo = [0.96 0 0 0]

A solugao é obtida quando 3, = 0.31:

F, = M;X7'=10%%[ —3.4178 —0.9016 —0.1269 —0.2492 ],
F, = M X !'=10%%[ —3.9947 —1.1084 —0.1428 —0.2971 ],

1.3793 0.3791 0.08410.1511

1 0.3791 0.1047 0.02290.0413
=P = > 0.
X P 0.0841 0.0229 0.00930.0119 20

0.1511 0.0413 0.01190.0212
A Figura 5.9 mostra a resposta de x;(t), z3(t) e u(t). A resposta do sistema satisfaz as

restrigoes max||u(t)||s = 376.8 < p (N) e mazx||xs(t)||2 = 4.45 < X (m).

1

z1(t)(rad)

-200 ! ! ! ! !
0 2 4 6 8 10 12

Tempo(s)

Figura 5.9: Projeto 1. Respostas de x1(t), z3(t), e u(t) com dois modelos locais para condigao
inicial x(0) = [0.96 0 0 0]”, intervalo —607/180 < z; < 607/180 rad e considerando-se
=380 e \ = 20.

Exemplo 16

Considere o projeto de reguladores para os modelos locais definidos em torno de de
1 = 0 rad, (Aq,B;), dados em (3.47) e (3.48), e em torno de z; = 707/180 rad, (As, Bs),
dados em (4.49).
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As funcoes de pertinéncia «;(x(t)), j = 1,...,r podem ser obtidas analiticamente, como
na Segao 4.3.2, ou por meio de LMIs, como na Secao 4.3.3. Para as duas solugoes, o;(x1), j =
1, 2, sao idénticos para o intervalo desejado e sao representados na Figura 5.10. Foi realizada
uma interpolacao polinomial de quarta ordem para representar as funcoes de pertinéncia.

A Figura 5.11 apresenta as aproximacoes obtidas com as func¢oes de pertinéncia da Figura

5.10. No projeto os pontos estao espacados por A, = 7/180 rad.

1

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

041,2(331)

0.4

0.31

0.2

0.1

Q
-15 1.5

z1(rad)
Figura 5.10: Fungoes de pertinéncia para o intervalo —707/180 < z; < 707/180 rad, com
dois modelos locais; (-) solugao analitica, () solugao por LMIs .

As linhas continuas representam o sistema de simulacao f;(z1) e g;(x1), com i = 2,4, e
as linhas descontinuas sao as respectivas aproximacoes fuzzy fri(z1) e ggi(x1), ¢ = 2,4 dadas
em (4.39).

Na Figura 5.12 sao apresetados os valores de ||Af(x1)|2 e ||Ag(21)]|2, definidos em (4.62)
e o erro de modelagem 6,(x;), definido em (4.61) para z; € [-707/180, 707/180]rad .

a) Taxa de Decaimento

O problema de projeto que considera a taxa de decaimento é definido como segue:
Magzimize By e encontre X, My e My sujeito a X > 0 e (5.28) com xo =1[0.96 0 0 0]

Quando 3,1 = 0.7 = Bimaz, obtém-se pelo MATLAB as matrizes X, M; e My que

solucionam as LMIs acima. Os ganhos obtidos foram:

F1:104*[—8.7267 —2.4483 —0.7643 —1.2032],
F2:105*[—3.1527 ~0.8851 —0.2764 —0.4351],

1.3855 0.3891 0.1215 0.1913
1 10l 0.3891 0.1093 0.0341 0.0537
X =P=10~ 0.1215 0.0341 0.0107 0.0168 2 0.

0.1913 0.0537 0.0168 0.0264
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Figura 5.11: Aproximagao Fuzzy com dois modelos locais para o intervalo — 707 /180 < x; <
707/180 rad. (-) curvas do modelo de simulacao, (+) aproximagoes com modelos fuzzy, (e)
representa os modelos locais .
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Figura 5.12: (a) Erros de aproximagao: (+) ||Af(z1)|lz € (-) ||Ag(21)]]2- (b) Erro de mode-
lagem 6, (z1) para o intervalo =707 /180 < 1 < 707 /180 rad com dois modelos locais.
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Figura 5.13: Projeto 1. Respostas de z;(t), z3(t), e u(t) com dois modelos locais para con-
digao inicial x(0) = [0.96 0 0 0], intervalo —707/180 < z; < 707 /180 rad e considerando-se
a taxa de decaimento mdaxima.

A Figura 5.13 mostra as respostas de (), 3() e u(t), sendo maz||u(t)||s = 24x10* (N).

b) Estabilidade + Taxa de Decaimento + Restrigao na Entrada de Controle

+ Restricao na Saida de Controle:

Mazimize Bpy e encontre a matriz simétrica X e matrizes M; e My sujeito a X > 0,
(5.23), (5.6), (5.7) (5.8) e (5.9), com p = 450, A =35 C,; =00 10], j =1,2¢
xo = [0.96 0 0 0]"".

A solugao é obtida quando Sy, = 0.19:

F, = M;X7'=[ -=395.9675 —108.0937 —8.2426 —20.8732 ],

F, — M,X '=| —488.4703 —141.4212 —9.0598 —25.0734 ], (5.24)

13591 0.3899 0.0421 0.1022
o | 0.3899 0.1125 0.0119 0.0289
X =P=1" 0041 00119 0.0026 0.0044 | = (5.25)

0.1022 0.0289 0.0044 0.0106

A Figura 5.14 mostra a resposta de x(t), x3(t) e u(t). A resposta do sistema satisfaz as

restrigoes max||u(t)||s = 443.6 < p (N) e mazx||xz(t)|l2 = 5.71 < A (m).
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Figura 5.14: Projeto 1. Respostas de z;(t), z3(t), e u(t) com dois modelos locais para con-
digao inicial x(0) = [0.96 0 0 0], intervalo —707/180 < z; < 707 /180 rad e considerando-se
=450 e A = 35.

5.4.2 Projeto 2

A idéia central deste método projeto é utilizar apenas os erros maximos de aproximacao
obtido na regiao de operacao.

Novamente, como no método de projeto anterior, sera considerado um conjunto de pontos
da regiao de operacao e para cada ponto deste conjunto serao determinados os valores das
fungoes de pertinéncia (obtidas com a solugao do problema (4.23), solugao analitica, ou do
problema (4.56), solugao por LMIs) e dos erros de aproximacao (definidos em (4.62)).

Entretanto, ao invés de utilizar todas as informagoes referentes a todos os pontos do
conjunto serd considerado no projeto dos ganhos do regulador apenas o valores das normas
dos maiores erros de aproximacao obtidos.

Para obter as condicoes de estabilidade serao realizadas algumas manipulacoes ma-
tematicas e majoracoes de forma que o projeto dos ganhos dependa apenas dos valores
maximos dos erros. Formas semelhantes desta andlise matemaética sao encontras na literatu-
ra (Chen et al., 1999) e o mesmo tipo de manipulagao foi aplicado em Taniguchi et al. (2001).
A diferenca fundamental entre o método “Projeto 2” e o método proposto em Taniguchi et al.
(2001) é o tratamento dado ao erro de modelagem.

O teorema a seguir apresenta as condicoes de estabilidade para este método de projeto.
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Condigoes de Estabilidade Robusta

As condicoes suficientes para a estabilidade sao derivadas usando funcoes de Lyapunov
quadréticas do tipo V(x(t)) = xT (¢)Px(t), como no Projeto 1 da Segao 5.4.1.

Assuma que o nimero de regras que estao ativas para todo ¢ é menor ou igual a s, sendo

1<s<r.

Teorema 3 O ponto de equilibrio x = 0 do sistema de controle fuzzy continuo descrito
por (5.20) € globalmente estdvel assintoticamente se existirem uma matriz simétrica positiva

definida comum P e matrizes F;, j =1,2,...,r, tais que:

ATP + PA; - F'BTP — PB,F; + (s — 1)Q + || Af| 3,4, + 2PP

+F;F||Ag||%masz <0 (526)

ATP +ATP+PA +PA; - FTBTP PB,F; FTBTP PB,F; - 2Q
+2||Af||2maz +4PP+FT||Ag||2maIF +FT||Ag||2mazF < 0 (527)
i < j tal que h; N h; 75(2)

Prova Para o desenvolvimento da prova do Teorema 3 foram utilizadas as as propriedades
do Apéndice C. Esta prova segue os passos da prova do Lema 5, considerando adicionalmente

os erros de modelagem.

De (5.20) e (5.3) tem-se:
x = f(x)+g(x)u
= {Zaz )(A; — B; Zaa -)+Af'—AgZozj(x)Fj}x
= Zal Zaj ) [Ai = BiF; + Af - AgF;| x
= izlaix ;ajx
Zij"‘zji}x

— :Zlai(X)ZZiiX +2 i ai(x)aj () { 2

i<j

sendo

e Af e Ag definidos em (4.61).
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Considere a seguinte candidata a funcao de Lyapunov V(x(t)) = x"Px > 0 sendo que
P=PT>o0.
vV o= x'Px + x"Px

= ZZ% x"[Z]P + PZ;]x

11]1

= Zal )’x"[Z1P + PZy)x (5.28)

+2 ZT: z": o (x)aj (x)x" {MP + PM} x

i—1 i<j

Considere a matriz semidefinida positiva Q tal que a seguinte condicao seja satisfeita:

((Zij +2ij')TP L+ plZi ‘g Zﬁ)> <Q (5.29)

i<j tal que hyNhj # 0.

Do Apéndice D de Taniguchi et al. (2001), tem-se a seguinte relacao:

éa?(X) SLZ?al x)a;(x) > 0. (5.30)

1<)

Entao, considerando (5.28), (5.29), (5.30):

vV < Zaz )2 TZTP+PZZZx+2Zozl x)x" Qx
1<j
< Zaz 2 TZTP—FPZ“X—F s—1) Zal 2 TQX

= Zaz VP xT(ZEP +PZ; + (s — 1)Q)x
= Zai x)2xT Q,ox.
i=1
Portanto, se existe Q > 0 que satisfaz (5.29), (5.31) e
Qo =Z.P+PZ;+(s—1)Q <0 Vi, (5.31)

entao V(x(t)) = x"Px + x"Px < 0 para x # 0.
Substituindo

m (5.31), tem-se:
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Q. = ATP+PA;,—F'B’P — PB,F; + Af"P + PAf — FTAg"P — PAgF,; + (s — 1)Q
— ATP +PA, - F'B’P - PB;F, + (s — 1)Q — (P — Af)T(P — Af)

+AfTAf + 2PP + FTAgTAgF; — (AgF; + P)T(AgF,; + P)

IN

ATP + PA;, — FTBTP — PB,F; + (s — 1)Q + AfTAf + 2PP + FT Ag” AgF,
= ATP +PA, - FTB/P - PB,F; + (s — 1)Q + ||Af|[3 + 2PP + F7||Ag||3F;

S A?P + PAZ - F?BZTP - PBze + (S - I)Q + ||Af||%max +2PP + F?HAgH%masz
Logo, se

ATP + PA, — FT'BTP — PB,F; + (s — 1)Q + ||Af|[3,,... + 2PP

+F] || Ag5maFi < 0 (5.32)

entdo V(x(t)) < 0 para x # 0.
A desigualdade (5.27) pode ser obtida de (5.29) de forma semelhante. A prova estd

concluida.

Taxa de Decaimento

Do Teorema 3, para uma candidata da funcéo Lyapunov V(x(t)) = xTPx entdo V(x(t)) < 0
se (5.26) e (5.27) sao satisfeitas.
Logo, a condicio V(x(t)) < —28,5V(x(t)) (Tanaka, Tkeda e Wang, 1998a) para toda

trajetéria é satisfeita para

ATP + PA; — F'BTP — PB,F; + (s — 1)Q + || Af|3,,.. + 2PP

+F7||Ag| 300 Fi + 26,0P < 0 (5.33)

ATP + ATP + PA; + PA; - FTBTP - PB;F, - F'BTP — PB,F, - 2Q

f 5.34
2||AF[R,,, + PP + FT||Ag|2, . F + FT||Ag|, F, + 45,2 <0 O3

sendo (3,2 > 0.
Multiplicando (5.33) e (5.34) do lado esquerdo e direito por P! e definindo X = P!

tem-se:
XAT + A;X - XFI'B! — BF,X + (s — 1)Y, + X|[|Af|[3,,,, X + 21 (5.35)
+XF1T| |Ag| |gmaxFiX + QBPZX <0 '
e
T T TRT TRT
XA; + XAj +AX+ A X~ XFj B, — B,;F;X — XF; Bj - B;F;X —-2Y, (5.36)

+2X[[AF][300 X + 41+ XF][|Ag| 500 FiX + XF] [|Ag] 150, F3 X + 46,5X < 0
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parai,j = 1,2,...,7r, 7 < j tal que h; N h; # 0, sendo Y, = XQX.

Portanto, o maior limite inferior para a taxa de decaimento que pode ser encontrado
usando uma funcao de Lyapunov quadratica é obtido aplicando-se o complemento de Schur
(Veja o Apéndice D) e resolvendo-se o seguinte problema de otimizacdo em X, M;, j =

1,2,...,7 e [y

Mazimize Bpy e encontre uma matriz simétrica X e matrizes My, j =1,...,r, sujeito a
X >0,
YO Z 07
X pfT 0 > 0,
, 2
Mi 0 e (5.37)
X 0502 0 0
M, 0 p2f o |70
_Mj 0 0 pg2I
sendo
Wii = _"E(Az; B'i; X, Mz) — QBPZX — (5 — 1)Y0 — 21,
Wij - —£(AZ, BZ', X, M]) - £(Aj, Bj, X, Mz) - 4ﬂp2X + 2Y0 - 41,
_ 1
Pr = T maellz’
_ 1
Ps = TBgmazllz’
£(A;,B;,X,M;) = XAT+A,X - M]TB;F - B;M;,
£(A;,B;, X, M;) = XAJT +A;X — MZTB;F — B;M;
e Af e Ag definidos em (4.61).
Os ganhos de realimentacao F;, j = 1,...,r e uma P comum podem ser obtidos da

seguinte forma:

P=X"! F;=MX"

a partir das solugoes X e M;, j =1,...,7,.
Exemplo 17

Considere o Exemplo 15.
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Deseja-se obter o controle do sistema (3.46) utilizando o projeto de reguladores proposto
nesta secao.

Os modelos locais (A1, B1) e (Ag, By) e as funcoes de pertinéncia sao os mesmos definidos
no Exemplo 15. As normas dos erros de aproximacao para cada ponto da regiao de operacao
sao apresentados na Figura 5.12.

Pela Figura 5.12, verifica-se que o maior erro de modelagem ocorre no ponto z; =

417/180 rad, e as normas dos erros sao:

|Afl|l2mee = 0.0147,

1A |[omez = 0.0016. (5.38)

a) Taxa de Decaimento

O problema de projeto que considera a taxa de decaimento é definido por:
Mazimize By e encontre X, My e My sujeito a X > 0 e (5.37) com x = [0.96 0 0 0]

Quando By = 1.1 = Bimeg, obtém-se pelo MATLAB as matrizes X, M; e My que
solucionam as LMIs acima. Os ganhos obtidos foram:

F, = 10° |-2.1668 —0.5977 —0.3403 —0.3948 |,
Fo = 10°|—1.4476 —0.3993 —0.2272 —0.2636 |,

162.8126 44.9079 25.6122 29.7045

449079 12.3871 7.0641 8.1927
—1 . .
X =P= 25.6122  7.0641 4.0414 4.6783 0.

29.7045 8.1927 4.6783  5.4240
A Figura 5.15 mostra as respostas de z; (t), x3(t) e u(t), sendo maz||u(t)|]s = 147x103(N).

b) Estabilidade + Taxa de Decaimento + Restricao na Entrada de Controle

+ Restricao na Saida de Controle:

Mazimize B, e encontre a matriz simétrica X e matrizes My e My sujeito a X > 0,

(5.87), (5.8) e (5.9), com 1 =380, A=20,C; =[0010], j=1,2 ¢ xo=1[0.96000].

A solugao é obtida quando Sy, = 0.26:

F, = M, X7'=[ -=309.9447 —81.6357 —8.8509 —20.4161 |,
F, = M;X!=] —4483915 —125.7059 —13.9225 —33.9719 |,

1.4013 0.3923 0.0669 0.1341
1 0.3923 0.1106 0.0184 0.0372
X =P= 0.0669 0.0184 0.0068 0.0087 0.

0.1341 0.0372 0.0087 0.0183
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Figura 5.15: Projeto 2. Respostas de z1(t), x3(t), e u(t) com dois modelos locais para con-
digao inicial x(0) = [0.96 0 0 0], intervalo —607/180 < z; < 607/180 rad e considerando-se

a taxa de decaimento maxima.
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Figura 5.16: Projeto 2. Respostas de x1(t), x3(t), e u(t) com dois modelos para condigao
inicial x(0) = [0.96 0 0 0]", intervalo —607/180 < z; < 607/180 rad e considerando-se

=380 e \ = 20.
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A Figura 5.16 mostra a resposta de x1(t), z3(t) e u(t). Pode ser verificados que as

respostas satisfazem as restri¢coes mazx||u(t)||s = 414.6 < p (N) e mazx||xs(t)|ls = 4.62 <

A (m).

Exemplo 18

Considere o Exemplo 16.

Deseja-se obter o controle do sistema (3.46) utilizando o projeto de reguladores proposto
nesta secao.

Os modelos locais (A1, B1) e (Ag, By) e as fungoes de pertinéncia sao os mesmos definidos
no Exemplo 16. As aproximagoes fuzzy sao apresentadas na Figura 5.11.

As normas dos erros de aproximacao para cada ponto da regiao de operacao sao apre-
sentados na Figura 5.12.

Pela Figura 5.12, verifica-se que o maior erro de modelagem ocorre no ponto z; =
487 /180 rad, e as normas dos erros sao:

|Afl|lomee = 0.0278,

1A, ||omaz = 0.0028. (5.39)

a) Taxa de Decaimento

O problema de projeto que considera a taxa de decaimento é definido por:
Mazimize By e encontre X, My e My sujeito a X > 0 e (5.87) com xo =1[0.96 0 0 0]

Quando Byy = 0.39 = Bimas, obtém-se pelo MATLAB as matrizes X, M; e My que

solucionam as LMIs acima. Os ganhos obtidos foram:

Fi =10° [-1.3713 —0.3963 —0.0727 —0.1442 |,

F, = 10° [—0.9553 —0.2761 —0.0506 —0.1004].

997.3665 65.7215 12.0704 23.9437
o | 657215 18.9979 34884 6.9199
X=P=1 50704 34884 06457 1.2748 | =

23.9437 6.9199 1.2748  2.5276

A Figura 5.17 mostra as respostas de x(t), z3(t) e u(t). Pode ser verificado que

mazx||u(t)|]z = 105 (N).
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Figura 5.17: Projeto 2. Respostas de x1(t), x3(t), e u(t) com dois modelos para condicao
inicial x(0) = [0.96 0 0 0]7, intervalo —707/180 < x; < 707/180 rad e considerando-se a
taxa de decaimento maxima.

b) Estabilidade + Taxa de Decaimento + Restrigao na Entrada de Controle
+ Restricao na Saida de Controle

Mazimize B, e encontre a matriz simétrica X e matrizes My e My sujeito a X > 0,

(5.87), (5.8) e (5.9), com A =35, =450, C; =[0010], j =1,2 e xo = [0.96 0 0 0].

Para as restricoes de entrada p = 450 e de saida A = 35 nao foi possivel obter uma solucao
factivel. Portanto, para estas restri¢coes nao foi possivel projetar os ganhos do regulador.

Uma solucao para este problema é inserir um novo modelo local no ponto onde ocorreu o
maior erro de modelagem x; = 487 /180 rad O problema de projeto dos ganhos do regulador

para trés modelos locais é definido a seguir:

Mazimize 3,5 e encontre a matriz simétrica X e matrizes My, My e M3 sujeito a X > 0,
(5.37),(5.6), (5.7), (5.8) e (5.9), com X = 35, p = 450, C; = [0010], j =1,2,3 ¢
x0=1[0.9600 O]T.
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Figura 5.18: Projeto 2. Respostas de x(t), z3(t), e u(t) com trés modelos para condicao
inicial x(0) = [0.96 0 0 0]T, intervalo —707/180 < z; < 707/180 rad e considerando-se
=450 e A = 35.

A solugao é obtida quando Sy, = 0.14:

F, = MX'=] -354.1352 —-96.9399 —5.3548 —16.0512 ],
F, = M X !=] —4189455 —117.9631 —6.1981 —18.2869 ],
F; = M X7'=[ —559.4880 —163.6720 —8.7526 —28.5556 |,

1.4537 0.4244 0.0342 0.0908

1 0.4244 0.1246 0.0098 0.0261
=P = > 0.
X P 0.0342 0.0098 0.0019 0.0031 | — 0

0.0908 0.0261 0.0031 0.0089
A Figura 5.18 mostra a resposta de z1(t) x3(t) e u(t). A resposta do sistema satisfaz as
restri¢oes mazx||u(t)|]a = 439 < pu (N) e mazx||z3(t)|]2 = 3.8 < A(m).
A Tabela 5.1 apresenta um resumo dos indices de desempenho obtidos nos Exemplos
(13), (15) e (17).
A Tabela 5.2 apresenta um resumo dos indices de desempenho obtidos nos Exemplos
(14), (16) e (18). A Tabela 5.2 também apresenta os resultados obtidos para a resposta

transitéria com trés modelos locais para o Exemplo (18).
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Indices de Desempenho para —607/180 > x; > 607 /180 rad
Métodos Resposta Restrigoes
de Projeto | Transitéria

B | ts (s) | pi(N) || po(N) || Ar(m) | Ao(m) | B | ts ()
Exato
(16 modelos) | 0.5 4 380 372.0 20 5.58 | 0.02 8
Projeto 1
(2 modelos) | 1.4 2 380 376.8 20 445 [031| 6
Projeto 2
(2 modelos) | 1.1 3 380 414.6 20 4.62 | 0.26 6

Tabela 5.1: Indices de Desempenho para o intervalo —607/180 < x; < —607/180 rad e
xo = [0.96 0 0 0]T; sendo que u; e \; sdo os valores impostos das restricoes de entrada e
saida e g e \g sao os valores obtidos, respectivamente; t; é o tempo de estabelecimento; e
[ é a taxa de decaimento

Indices de Desempenho para —70m /180 > x; > 707 /180 rad

Métodos Resposta Restricoes
de Projeto | Transitéria
B | ts (s) | pr(N) | mo(N) || Ar(m) | Ao(m) | B | &5 (s)
Exato
(16 modelos) | 0.25 | 3.5 450 || ——— R I B e B
Projeto 1
(2 modelos) | 0.70 | 4.5 450 443.6 35 5.71 0.19 8
Projeto 2
(2 modelos) | 0.39 | 6.0 450 || ——— R I B e B
Projeto 2
(3 modelos) | 0.75 | 5.5 450 439.0 35 3.8 0.14 6

Tabela 5.2: Indices de Desempenho para o intervalo —707/180 < z; < —707/180 rad e
xo = [0.96 0 0 0]”; sendo que ur e A\; sdo os valores impostos das restrigoes de entrada e
saida e g e \g sao os valores obtidos, respectivamente; t; é o tempo de estabelecimento; e
[ é a taxa de decaimento.
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As linhas tracejadas na Tabela 5.2 indicam que nao foi possivel obter resultados com as
restricoes impostas.

Pela Tabela 5.2, verifica-se que o segundo método, “ Projeto 2 7, apresentou resultados
infactiveis para o intervalo —707 /180 > xy > —707 /180 rad com dois modelos locais, para as
restrigoes impostas. Isto ocorreu porque o erro de modelagem maximo obtido na aproximacgao
com dois modelos locais, apresentado na Figura 5.12 é muito grande. A inclusao de um novo
modelo local no ponto z; = 487/180 rad reduziu o erro de modelagem e possibilitou o
projeto dos ganhos do regulador.

Entretanto, os indices de desempenho do método de aproximacao exata, mostram que
o intervalo, =707 /180 > x; > —707 /180 rad, também é critico para este método. Para as
restricoes impostas, nao foi possivel obter os ganhos do regulador.

Para o intervalo —607 /180 > x; > —607 /180 rad foi possivel obter melhores indices de
desempenhos do que o método de representacao exata, como mostra a Tabela 5.1

Para o método “Projeto 1”7 os indices de desempenho para os dois intervalos considerados

foram melhores em relagao aos outros dois métodos.

5.5 Discussoes Complementares

Dois métodos de projeto de reguladores fuzzy, denominados “Projeto 1” e “Projeto 2”7, com
LMIs baseado na Funcao de Lyapunov foram propostos.

Nas condicoes de estabilidade destes projetos foram considerados os erros de aproximacao.

O primeiro método, “Projeto 1”7, os erros de aproximacao e as funcoes de pertinéncia
sao utilizadas nos cédlculos dos ganhos. Todos os valores de x (no exemplo utilizado ;)
amostrados e considerados no conjunto y (que representa a regiao de operagao dos elementos
de x que fazem parte das nao-linearidades do sistema) foram utilizados nos célculos.

Em geral, na literatura, na manipula¢ao da fungao de Lyapunov V(x(t)) sao realizadas
majoracoes que resultam na eliminacao das funcoes de pertinéncia no calculo dos ganhos,
como foi feito no método de projeto proposto em Taniguchi et al. (2001). Esta técnica foi
aplicada para compor o segundo método. Sao obtidas as normas dos erros de aproximacgao
das func¢oes nao-lineares nos pontos de y. A norma maxima é considerada no projeto dos
ganhos do regulador.

O controle de um péndulo invertido foi utilizado para ilustrar a teoria. Foram apresen-
tados dois exemplos.

O primeiro para o intervalo —607/180 < z; < 607/180 rad. Neste intervalo foi possivel
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projetar o ganhos dos reguladores satisfazendo as restricoes de entrada e saida com os trés
métodos. Foram utilizados dois modelos locais para os métodos “Projeto 1”7 e “Projeto 2”.
Para o método de representacao exata, utilizou-se dezesseis modelos locais. Nao foi possivel
projetar os ganhos com nenhum tipo de reducao.

O segundo exemplo foi para o intervalo —707/180 < x; < 707/180 rad . Com dois
modelos locais foi possivel projetar os ganhos do regulador e impor restri¢coes como taxa de
decaimento, restricoes no controle da entrada e da saida para o método “Projeto 1”.

Para o segundo método de projeto proposto, “Projeto 2”7, que é obtido de forma similar
ao proposto em Taniguchi et al. (2001), os resultados foram mais restritivos. Para esta regiao
de trabalho, nao foi possivel projetar os ganhos atendendo a restricao de entrada imposta,
com dois modelos locais. Para superar este problema um novo modelo local foi inserido
no ponto onde ocorreu o maior erro de modelagem. A inclusao deste novo modelo local
diminuiu os erros de aproximagao e viabilizou o projeto dos ganhos do regulador atendendo
as restricoes de entrada e saida impostas.

Para o método proposto em Taniguchi et al. (2001), nao foi possivel realizar o projeto
com as restricoes impostas. Neste exemplo, também nao foi possivel obter a reducao de
regras para nenhum elemento nao-linear.

Portanto, com os métodos propostos foi possivel obter indices de desempenho superiores
ao método de aproximagao exata proposto Taniguchi et al. (2001), para o exemplo estudado
e com as restri¢oes impostas, com um nimero menor de modelos locais.

Verificou-se que, para os intervalos desejados, as funcoes de pertinéncia obtidas de forma
analitica ou por meio de LMIs sao coincidentes e podem ser armazenadas ou representadas
por uma funcao polinomial utilizando, por exemplo, o software Matlab. Nas simulagoes do
sistema foram utilizadas representagoes polinomiais de quarta ordem.

Com os resultados resta responder a seguinte questao: “Como um método de represen-
tacao aproximada pode produzir indices de desempenho superiores a um método de repre-
sentacao exata?”.

A resposta a esta pergunta pode ser simples: a modelagem exata utiliza 2° modelos locais
e modela uma classe de sistemas mais ampla do que a considerada. Este fato ocorre porque
para este método, os modelos locais sao calculados a partir dos valores extremos das funcoes
no intervalo de operacao considerado, ou seja, sao considerados somente os valores maximos
e minimos das fungoes nao-lineares da planta.

Para os modelos locais apresentados em Teixeira e Zak (1999), e utilizados nos métodos

de projeto propostos, sao utilizadas mais informacoes sobre o sistema nos pontos de defini¢ao
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dos modelos locais, como os valores das fungoes nao-lineares e gradientes destas fungoes (veja
a equacao (3.45)). Desta forma, os modelos locais sao obtidos de forma mais elaborada e
permitem projetar os reguladores com melhores indices de desempenho.

Outro resultado a ser observado é desempenho obtido com do método “Projeto 2”. No
segundo exemplo de projeto com este método foi possivel verificar a influéncia que um novo
modelo local posicionado no ponto onde ocorreu o maior erro de modelagem pode acarretar
no projeto dos ganhos. Se as restricoes de projeto nao fossem satisfeitas com trés modelos,
novos modelos locais deveriam ser incluidos até que fossem obtidos os indices desejados.
Entao, deve-se atentar ao fato de que o niimero de novos modelos locais pode, em alguns
casos, crescer consideravelmente, podendo se igualar ao niimero de modelos do método de
representacao exata.

Nos exemplos estudados, os métodos propostos permitiram projetar os ganhos com um

numero reduzido de modelos.

5.6 Contribuicoes e Perspectivas
As principais contribuicoes deste capitulo sao:

1. Obtencao de novas condicoes de estabilidade para o projeto de reguladores para uma
determinada classe de sistemas fuzzy Takagi-Sugeno;
2. Desenvolvimento de dois novos métodos de projeto de reguladores fuzzy.

Projeto 1: utiliza um conjunto de pontos e o erro de aproximacao para cada um destes

pontos;

Projeto 2: utiliza a norma do erro maximo obtido nas aproximagoes das funcoes;
As principais perspectivas a partir dos resultados obtidos sao:

1. Analisar quantos e quais os pontos necessarios para se projetar os ganhos com o método

proposto na Secao 5.4.1;

2. Desenvolver novo métodos, a partir dos métodos propostos, considerando no projeto o

erro de modelagem e também incertezas nos parametros da planta;

3. Desenvolver métodos similares de projeto a partir de dados relacionando a entrada e

saida do sistema, obtidos experimentalmente.



Capitulo 6

Conclusoes

O problema de modelagem e controle de sistemas nao-lineares representados por modelos
fuzzy Takagi-Sugeno foi abordado. Novos métodos para se determinar os modelos locais,
fungoes de pertinéncia e projeto de reguladores foram apresentados.

A primeira parte do trabalho enfocou a modelagem de sistemas nao-lineares. Foram
estudados dois métodos de modelagem descritos na literatura. O primeiro foi um método
de representagao exata proposto em Taniguchi et al. (2001) e o segundo, um método de
modelagem utilizando modelos locais étimos, proposto em Teixeira e Zak (1999).

Vérios pesquisadores tém utilizado a féormula que determina os modelos locais lineares
descritos em Teixeira e Zak (1999), o que motivou um estudo mais aprofundado sobre estes
modelos. Algumas propriedades da férmula que determina os modelos locais foram explora-
das e um novo método para se determinar os modelos locais foi proposto. O procedimento
para se obter os novos modelos consiste em se acrescentar novos graus de liberdade ao sis-
tema, uma espécie de pré-compensacao. Os resultados e simulacoes apresentados mostram
que aproximacao obtida nas vizinhancas do ponto de operacao com o novo método, é melhor
do a obtida com os modelos locais originais, utilizando o método apresentado em Teixeira e
Zak (1999). Estes resultados preliminares nos levam & seguinte conjetura: se a aproximagao
dos modelos locais abrange uma regiao maior do sistema entao um nimero menor de mo-
delos locais é necessario para representar este sistema. Estudos sobre os beneficios destes
novos modelos estao sendo realizados, inclusive a sua aplicagao em sistemas que nao sejam
representados por modelos fuzzy.

Ainda relacionado com a modelagem, foram concebidas novas funcgoes de pertinéncia.
Estas funcoes combinam os modelos locais e sao responsaveis pelo grau de aderéncia do
modelo fuzzy ao modelo de simulagao. Assim, na determinacao destas funcoes foi elaborado
um problema de otimizacao onde buscou-se minimizar o erro entre as fun¢oes do modelo de

simulacao e sua representacao fuzzy. Os modelos locais utilizados na determinacao destas

158



159

funcoes foram os modelos propostos em Teixeira e Zak (1999). A solucao para este problema
foi obtida de forma analitica e por meio de solucdes de LMIs. A solucao analitica nao
considera todas as restricoes impostas pelo problema que determina as funcoes. Logo, o
problema nao foi resolvido por completo. Estudos mais avancados estao sendo realizados
com o intuito de resolver o problema considerando todas restricoes. Entretanto, a solugao
obtida até o momento foi suficiente para resolver o problema proposto para controlar o
péndulo invertido. A solucao por LMIs considera todas as restricoes do problema e utiliza
um conjunto abrangente de pontos na regiao de operacao da planta. Verificou-se ainda
que, para as duas solucgoes, as fungoes de pertinéncia obtidas foram idénticas nos exemplos
estudados (a modelagem de um péndulo invertido com dois modelos locais).

Uma vez definido como obter os modelos locais e as funcoes de pertinéncia para combiné-
los, resta ainda estabelecer em quais pontos do sistema serao extraidos os modelos locais.
Este é um dos aspectos mais importantes da modelagem fuzzy porque, em geral, depende do
conhecimento do projetista sobre a dinamica do sistema.

Um algoritmo para determinar a localizagao dos pontos dos quais serao extraidos os mo-
delos locais foi apresentado. O algoritmo consiste basicamente em se determinar os modelos
nos pontos em que ocorrer o maior erro de modelagem. Este erro de modelagem é definido a
partir de um problema de otimizacao, descrito por LMIs, que minimiza o erro de aproximacao
das funcoes nao-lineares do sistema. O algoritmo se inicia com a aproximacao da regiao de
operacao com os modelos locais definidos nos extremos desta regiao. Naturalmente este é
um algoritmo heuristico, que pode nao ser o 6timo, mas esta de acordo com os principios
basicos da teoria fuzzy com modelos TS, que é o de eliminar os modelos locais das regides
onde as nao linearidades sao mais fracas e acrescentar modelos onde as nao-linearidades
sao mais fortes. Um exemplo de aproximacao utilizando o algoritmo foi ilustrado. Ape-
nas as func¢oes nao-lineares do péndulo invertido foram utilizadas como exemplo. A regiao
proposta na ilustracao serviu apenas para demonstrar os passos do algoritmo. Verificou-
se que para representar as func¢oes do péndulo invertido para o intervalo [—7, 7] rad com
uma boa precisao (menor que le-3), foram necessirios oito modelos locais. Nas ilustragoes
apresentadas, verificou-se que os modelos locais realmente se concentram nas regioes onde
as nao-linearidades estao mais caracterizadas. Para o método de representacao exata, para
representar a mesma regiao sao necessarios dezesseis modelos locais.

Outro exemplo ilustrado para o intervalo [—1067 /180, 1067 /180] rad utiliza trés modelos
locais para se obter uma boa representacao de todas funcoes nao-lineares, enquanto que para

o método de representacao exata, para se obter uma boa aproximacao de todas as funcoes,
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sao ainda necessarios dezesseis modelos locais.

Na segunda parte do trabalho abordou-se o projeto de reguladores fuzzy. Utilizando-se
o conceito de Compensacao Distribuida Paralela e condicoes de estabilidade usando funcoes
de Lyapunov foram propostos dois métodos de projeto de reguladores.

No primeiro método, obteve-se os modelos locais utilizado (3.45) e definiu-se um conjunto
abrangente de pontos da regiao de operacao das componentes do vetor de estado que fazem
parte das nao-linearidades do sistema (os pontos deste conjunto devem ser escolhidos de
forma a representar adequadamente as funcoes nao-lineares do sistema e das funcgoes de
pertinéncia). Entao, determinou-se o erro de aproximacao para cada ponto deste conjunto.
O regulador é projetado considerando todos os pontos definidos e seus respectivos erros de
aproximacao. Nenhuma informacao é desprezada e nao é feito nenhum tipo de majoracao
na manipulacao da funcao de Lyapunov. Desta forma, as fungoes de pertinéncia participam
diretamente da determinacao dos ganhos do regulador.

No segundo método, o projeto do regulador foi desenvolvido considerando-se as regras
ativas. Na obtencao dos ganhos do regulador, foi utilizada apenas a norma do erro no ponto
onde ocorreu o maior erro de aproximacao. Este método é desenvolvido de forma similar ao
proposto em Taniguchi et al. (2001). Mas, ele é simplificado e possui um nimero menor de
LMTIs, pois, por exemplo, para as funcoes de pertinéncia, obtidas por LMIs ou por solucao
analftica, a;(x).a;(x) =0V x € R", paraj#i—1, iei+1.

Dois exemplos de projeto de reguladores ilustraram o desempenho do método de repre-
sentacao exata e dos métodos propostos. No primeiro exemplo, foi considerada a regiao
xy € [—607 /180,607 /180] rad.

Para esta regiao os métodos propostos apresentaram, com dois modelos locais e sob as
mesmas restricoes do controle da entrada e da saida, taxas de decaimento maiores que as
obtidas com o método de representagdo exata proposto em Taniguchi et al. (2001) (com
dezesseis modelos locais).

No segundo exemplo, foi considerada a regiao z; € [—707/180, 707 /180] rad, que é uma
regiao extrema de controle para o sistema estudado, utilizando-se dois modelos locais.

Para o primeiro método proposto, foi possivel realizar o projeto dos ganhos do regulador,
com dois modelos locais, taxa de decaimento e restricao na entrada e na saida de controle.

Para o segundo método, com dois modelos, nao foi possivel realizar o projeto com as
restricoes desejadas. Para resolver o problema foi inserido um novo modelo local no ponto
onde ocorreu o maior erro de modelagem. Entao, com trés modelos locais, foi possivel obter

os ganhos do regulador atendendo as restricoes de entrada e saida de controle.
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Os resultados obtidos com o segundo método, “Projeto 2”7, reforcam a idéia de que a
precisao com que é feita a aproximacao do sistema com modelos fuzzy ao modelo de simulacao
pode ser tao boa quanto desejada e isto é feito com a inclusao de novos modelos locais. O
algoritmo desenvolvido no Capitulo 4 é uma das solugoes possiveis para se determinar onde
incluir estes novos modelos locais. A inclusao de novos modelos pode, em alguns casos, fazer
com que o nimero de modelos cresca consideravelmente podendo se igualar ao nimero de
modelos do método de representacao exata.

Para os exemplos analisados, que utilizam uma representacao aproximada do sistema,
os métodos de projeto propostos apresentaram melhores indices de desempenho do que o
método de representacao exata, com um nimero menor de modelos locais. Isto ocorreu
porque os modelos locais, utilizados nos métodos propostos, sao obtidos considerando mais
informagoes sobre o sistema nos pontos de definicao dos modelos locais (como exemplo, o va-
lor das fun¢oes nao-lineares e dos gradientes nestes pontos) do que o método de representagao
exata, que obtém os modelos considerando apenas os extremos das fun¢oes e modela uma
classe mais ampla de sistemas do que a considerada. Além disso, o nimero de restri¢oes
(e conseqiientemente de LMIs) a serem satisfeitas pelo método de representacao exata é
consideravelmente maior do que nos métodos propostos.

Por simplicidade, todos os exemplos desenvolvidos consideraram funcoes nao-lineares
dependentes de uma tnica variavel. Esta escolha foi proposital e util para ilustrar, de forma
simples, os tépicos abordados. No entanto, os modelos locais e as funcoes de pertinéncia
podem ser obtidos a partir de fun¢oes dependentes de varias varidveis, sem qualquer restricao.
O mesmo ocorre para o projeto dos reguladores, desde que os sistemas a serem controlados

pertencam a classe de sistemas especificada, ou seja, que possa ser representado na forma

(5.20).

6.1 Perspectivas para Trabalhos Futuros

As perspectivas sobre cada tema abordado foram apresentadas ao final de cada capitulo. Em

resumo, as principais perspectivas sao:

e Modelos locais

1. Obter uma solucao analitica para os modelos locais com novos graus de liberdade.

2. Verificar se ha beneficios do uso novos modelos na modelagem e controle de siste-
mas representados ou nao por modelos fuzzy, comparando com modelos descritos

na literatura.
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e Funcgoes de Pertinéncia

1. Obter uma solucao analitica completa para o problema que determina as funcgoes

de pertinéncia.

2. Desenvolver um novo conjunto de funcoes de pertinéncia a partir dos novos mo-

delos locais obtidos com os novos graus de liberdade.

e Projeto de Reguladores

1. Desenvolver novos métodos de projeto que considerem de forma integrada o erro

obtido na especificacao das funcoes de pertinéncia.

2. Utilizar os novos modelos locais obtidos com novos graus de liberdade no desen-

volvimento de um novo método de projeto.

3. Considerar incertezas nos parametros da planta nos métodos de projeto desenvol-

vidos.

4. Estudo sobre métodos similares de projeto que utilizem dados de entrada e saida

do sistema, obtidos experimentalmente.



Apeéndice A

Construindo o Modelo de Simulacao

Nesta secao, ¢ apresentado um modelo de simulagao de um sistema nao-linear conhecido
como péndulo invertido. Esta modelagem foi extraida do artigo Teixeira e Zak (1999).
Na obtencao deste modelo verdadeiro foram utilizadas as leis de Newton, de uma forma
similar ao modelo obtido em Kwakernaak e Sivan (Kwakernnak e Sivan, 1972), e Ogata
(Ogata, 1997), onde os modelos linearizados do péndulo invertido foram desenvolvidos. Uma
forma alternativa, usando o método de D’Alembert, pode ser encontrado em Cannon (1967,
Secao 22.4). Entao este modelo é usado para construir o modelo de projeto fuzzy. Um

diagrama de um péndulo invertido sobre um carro, é mostrado na Figura A.1:

Figura A.1: Péndulo invertido sobre um carro.

As forgas de reagao horizontal e vertical sao denotadas por H = H(t) e V = V(¢),

respectivamente. O x e y sao as coordenadas dos eixos de coordenadas zy. O deslocamento
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angular da haste da posigao vertical é denotado por 6 = 6(t).

A massa do carro é denotada por M, enquanto que a massa da haste é m. O comprimento
da haste é [, e seu centro de gravidade é o seu centro geométrico. A forca de controle aplicada
no carro ¢ denominada por u. Assume-se que a roda do carro nao deslisa.

A forca de friccao da roda do carro sobre o trilho é dada por

fe = pesign(), (A1)

sendo y. o coeficiente de fric¢ao do carro. Friedland (Friedland, 1996, pagina 201) refere-se
a este modelo de friccao como o modelo de fric¢ao classico de Coulomb.

Considere (zq, ye) como as coordenadas do centro de gravidade da haste. Entao

{:rg = x +[sin() (A.2)

ye = lcos(h).
A seguir serao descritas as equacoes do sistema. A equacao que descreve o movimento
de rotacao da haste sobre seu centro de gravidade é obtida aplicando a versao rotacional

da segunda Lei de Newton. Somando os momentos sobre o centro de gravidade da haste,

obtém-se
d*0 ,
J@ = Vlisin(#) — Hl cos(h), (A.3)
sendo
!
J :/ r’dm = mi?/3. (A.4)
-1

A equagao que descreve o movimento horizontal do centro de gravidade da haste é obtida
aplicando a segunda lei de Newton ao longo do eixo =
d2

m (z + Lsin(6)) = H. (A.5)

Desenvolvendo a diferenciagao, obtém-se
m (a: +1 (—92 sin(6) + écos(@))) = H. (A.6)

A equacao que descreve o movimento vertical do centro de gravidade da haste é obtida
aplicando a segunda lei de Newton ao longo do eixo y:
d2
mos (Icos(f)) =V —mg. (A.7)

Desenvolvendo a diferenciacao indicada acima, obtém-se

ml (—92 cos(6) — ésin(ﬁ)) =V —mg. (A.8)
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Finalmente, aplicando a segunda lei de Newton para o carro
M%:U—H—fc. (A.9)
Substituindo (A.9) em (A.6) obtém-se
mi + mlf cos(0) — ml6*sin(0) + f. = u — Mi. (A.10)
Substituindo agora a equagao (A.8) e (A.9) em (A.3), entao
Jo = (mg — mlf? cos(#) — mib sin(@)) [sin(0) + f.lcos(#)
— (u— MZ)lcos(6). (A.11)

A seguir, substitui-se u — Mi de (A.10) em (A.11) e desenvolvendo as manipulagoes

obtém-se
JO = mgl sin(0) — mi*0 — mél cos(6). (A.12)
Considere
0 1
C m+M

Entao, pode-se representar (A.10) como
i = —malf cos(f) + malh? sin(9) — af. + pu. (A.13)

Substituindo (A.13) em (A.12) obtém-se
mglsin(#) — m?%af? sin(20) /2 + mal cos(0) f, — mal cos(0)u

b= J — m22a cos?(0) + ml? (A.14)
Considere 1 = 6 e z, = 0. Usando a expressio para J, dada por (A.4), pode-se
representar (A.14) na forma de espago de estado como a seguir
T1 = Ty
B = (A1)
T 4mi2/3—m212a cos?(x1)
Substituindo 6, obtida de (A.12), em (A.13) obtém-se
_ —mag sin(2x1)/2 + ax2sin(x,)4ml/3 + (u — fc)4p/3. (A.16)

4/3 — ma cos?(xy)
Considere 3 = z e 4 = 2. Combinando (A.15) e (A.16) pode-se obter um modelo de

espaco de estados do péndulo invertido sobre um carro da forma

i T2 0
; gsin(z1)—mlaz? s;n(2:rl)/2 —a cos(x12)

2 — 41/3—mla cos?(z1) 41/3—mla cos?(z1) . Al
. s + 0 (u— fe). (A.17)
N —magsin(2z1)/2+plz3 sin(z1)4m/3 4p/3

4/3—ma cos?(z1) 4/3—ma cos?(z1)
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A equagao (A.17) também pode ser representada por

ftl 9 0
P gsin(z1) —acos(z1)
: 2 — 41/3—mla cos?(z1) + 41/3—mla cos?(z1) u, (A18)
T3 T4 0
i —maasin(2z1)/2 4a/3
4 4/3—ma cos2(x1) 4/3—ma cos?(z1)
sendo
u, = (u — fo+mlzysin(z;)). (A.19)

Em todos os exemplos desta tese serao considerados: ¢=9,8 m/s?>, M=8kg, m=2kg,

[=0.5m.



Apéndice B

Construindo o Modelo de Projeto

Os pontos de equilibrio de um sistema dinamico sao os pontos do espaco de estados, tais
que, se o sistema for abandonado nestes pontos em t = tj, ele permanecerd nestes pontos
para t > to. Em problemas de controle, normalmente deseja-se trabalhar o mais proximo
possivel do ponto de operacao, (outro nome de um ponto de equilibrio).

Por exemplo, no caso de estabilizacao de uma planta nao linear, constréi-se um con-
trolador, partindo de uma condicao inicial arbitraria em alguma vizinhanca do ponto de
operacao, a trajetéria do sistema de malha convergira para o ponto de operacao. Por outro
lado, se o ponto inicial coincide com o ponto de operacao, espera-se que a trajetoria do siste-
ma de malha fechada permanecera neste ponto por todo o tempo subseqiiénte. A descri¢ao
acima supoe, naturalmente, que um ponto de operacao deve ser um estado de equilibrio
assintoticamente estavel do sistema de malha fechada.

O modelo de projeto é construido a partir do modelo de simulacao. Para isto, uma des-
cricao matematica do processo em termos do modelo verdadeiro e uma descricao linguistica
do processo sao utilizadas para obter o modelo de projeto fuzzy. O modelo de projeto fuzzy
é da forma de um modelo fuzzy TS. Os componentes essenciais deste modelo sao os mo-
delos locais lineares. Estes modelos locais lineares descrevem o comportamento dinamico
da planta em seus diferentes pontos de operacao. A seguir serd mostrado que, usando uma
aproximacao de linearizacao usual para construir modelos locais, pode-se obter em um mo-
delo de projeto fuzzy diferente do que o projetista tinha em mente. Por exemplo, suponha

que o modelo verdadeiro da planta tenha a forma:
x = f(x) + G(x)u. (B.1)

Por simplicidade de notacao, considere F(x,u) = f(x) + G(x)u. Entao, pode-se repre-
sentar o modelo (B.1) como

x = F(x,u). (B.2)
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Expandindo F' por meio da série de Taylor em torno de (xg, ug) obtém-se

F F
X = F(Xo, U[)) + aa—X . (X — Xo) + g—u - (U — ’u,o)
u=ug u=ug
+termos de alta ordem, (B.3)
sendo que
F(Xo, ’u,g) = f(Xo) + G(XO)UO. (B4)

Para escrever as expressoes do o segundo e terceiro termos de (B) como as fungoes de f
e G, considere g;; como sendo o elemento (i,j) da matriz G. Entao,

_of

x=x,  OX

u=ug

OF

a—x —|—H(X0,'U,0), (B5)

X=X

sendo que o elemento (7,j) da matriz H n X n tem a forma

O0gir(x)
Zuk P
k=1 T X=X(
u=ug
Finalmente,
OF
— =G . B.6
0 | e (%0) (B.6)
u:uo

Um ponto (x2, ul)T € R*™™™ é um ponto de equilibrio de (B.2) se F(xg,u,) = 0, isto é,

se em (Xg, Ug), tivermos x = 0. Considere 0x = x — X e Ju = u — uy. Note que

dx

d—t“ = 0.
Entao, o modelo linearizado em torno do equilibrio (xg, ug) é obtido negligenciando os termos
de alta ordem e observando que para o ponto de equilibrio F(xg,uy) = 0. O modelo
linearizado tem a forma

%5){ = Aix + Bdu, (B.7)
sendo - op
A= < - e B= ou .
u=ug u=ug

Para construir o modelo de projeto o primeiro passo é gerar modelos locais lineares
que descrevem o comportamento da planta em pontos selecionados no espaco de estados.
E natural costruir primeiro um um modelo local linear que descreve o comportamento da
planta em torno do estado de equilibrio x = 0. Pode-se obter o primeiro modelo local linear

usando a técnica de linearizacao descrita acima. O modelo resultante é dado por

X = A1X + Bl’U,.
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A seguir, constréi-se modelos locais lineares que descrevam o comportamento da planta nos
outros pontos de operacao remanescentes.

Suponha que x = x; seja o proximo ponto de interesse. O resultado da lineariacao de
Taylor do modelo nao linear em torno de um ponto de operacao, que nao é um ponto de
equilibrio do sistema, é um modelo afim, nao é um modelo linear.

Mesmo quando o ponto considerado é um ponto de equilibrio diferente de (zq,ug) =
(0,0), a linearizacao pelas séries de Taylor, em geral, nao fornecerao modelo locais lineares.

Realmente, suponha que o ponto de operacao (x;,u;) seja um ponto de equilibrio, isto é

f(Xj) + G(Xj)’ll,j = 0. (B8)
O modelo linearizado resultante é
d
S (X =x) = f(x) + Gx;)u; + Aj(x —x5) + Bj(u — uy) (B.9)
= A]‘(X—X]‘)+Bj(U—Uj). (B]_O)

Pode-se representar o modelo (B.10) na forma
X = AjX + Bju — (A]‘Xj + Bj’u]‘) . (Bll)

O termo (A;x; + B,u;) ndo tem que ser igual a zero, e consequentemente o modelo (B.11)
nao ¢ um modelo linear, ou seja, ele ¢ um modelo afim. A andlise apresentada neste apéndice

tem como base os resultados descritos em Teixeira e Zak (1999).



Apéndice C

Propriedades Matematicas

1. Produto da diferenca
(A-B)T(A-B) = ATA-ATB-BTA +B'B
ATB + BTA = ATA+B'B-(A-B)T(A-B)
ATB +BTA < ATA +B"B.
Portanto,
AfTP + PAf < AfTAf + PP.
Veja Chen et al. (1999).

2. Produto da soma

(A+B)T(A+B) = ATA+ATB+BTA +B’B
—~ATB - BTA = ATA+B"B - (A +B)T(A +B)
~ATB - BTA < ATA +BTB.

Portanto,
—F7Ag"P — PAgF; < FT Ag"AgF; + PP.
Veja Chen et al. (1999).
3. Norma Euclidiana
1Al = VA
sendo que \; é o maior autovalor da matriz ATA.

4. Norma maxima

[AET ]2 < [|AFTJomae
1Ag"]l2 < [1Ag"|l2mas

sendo [|AfT||amaez € ||AT||2mas 08 valores maximos das normas Euclidianas de AfT e

Ag”, respectivamente, na regido de operacio.
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Apéndice D

Complemento de Schur

A idéia bésica do complemento de Schur diz que a LMI (VanAntwerp e Braatz, 2000):

lQ(X) S(x)
S(x)" R(x)

>0,

sendo que Q(x) = Q(x)T, R(x) = R(x)T e S(x) tém uma dependéncia afim de x, é equiva-
lente a:
R(x) > 0e Q(x) — S(x)R(x)™'S(x)" > 0.

(=) Suponha que:

Q(x) S(x)
S(x)T R(x) >0 (D.1)
e defina: -
| u Q(x) S(x) u
F(u,v) = K ] [ Sx)7 R(x) ] l ; ] : (D.2)
Entao
F(u,v) >0, V[u,v] #0 (D.3)

Considere, inicialmente, v = 0. Entao:
F(0,v) = v"R(x)v > 0, Vv # 0= R(x) > 0.

Adote, agora,
v = —R(x)'S(x)Tu, com u # 0.

Entao,
F(u,v) = u" (Q(x) — S(x)R(x) 'S(x)")u > 0, Yu #0

= Q(x) — S(x)R(x) 'S(x)" > 0.
Suponha que:

Q(x) — S(x)R(x) 'S(x)" > 0, R(x) > 0. (D.4)
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Fixando-se u e otimizando-se em termos de v F(u,v) definido em (D.2), obtém-se:

V,F' = 2R(x)v + 2S(x)"u =0 (D.5)

Desde que R(x) > 0, de (D.5), segue que:
v =-R(x) 'S(x)7u. (D.6)
Substituindo (D.6) em (D.2), ento:
F(u) = u" (Q(x) -~ S(x)R(x)'S(x)")u.

Desde que (Q(x) — S(x)R(x) 'S(x)T) > 0, o minimo de F(u) ocorre para u = 0, que
também implica que v = 0. Entao, o minimo de F(u,v) ocorre em (0,0) e é igual a zero.
Portanto, F(u,v) > 0, Y]u,v] # 0, isto é,

l Q(x)  S(x)

Sx)" R(x) |~




Referéncias Bibliograficas

Akar, M. e Ozgiiner, U. (1999). Decentralized parallel distributed compensator design for
Takagi-Sugeno fuzzy systems, Proceedings of the 38th IEEE Conference on Decision
and Control, Phoenix-Arizona, pp. 4834-4839.

Barada, S. e Singh, H. (1998). Generating optimal adaptive fuzzy-neural models of dyna-
mical systems with applications to control, IEEE Transactions on Systems, Man, and

Cybernetics-Part B: Cybernetics 28(3): 371-391.

Bellman, R. E. e Zadeh, L. A. (1970). Decision-making in a fuzzy environment, Management

Science 17(4): 141-164.

Bentalba, S., Hajjaji, A. E. e Rachid, A. (1998). Fuzzy sliding mode control of mobile robot,
Proceedings on the 37th IEEE Conference on Decision and Control, Tampa-Florida,
pp. 4264-4265.

Bergsten, P., Palm, R. e Driankov, D. (2002). Observers for Takagi-Sugeno fuzzy systems,
IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics-Part B: Cybernetics 32(1): 114—
121.

Bezdec, J., Chandrasekhar, R. e Attikiouzel, Y. (1998). A geometric approach to edge
detection, IEEE Transactions on Fuzzy Systems 6(1): 52-75.

Biasizzo, K., Skrjanc, I. e Matko, D. (1997). Fuzzy predictive control of highly nonlinear pH
process, Computers Chemistry Engineering 21: 613—-618.

Boyd, S., El Ghaoui, L., Feron, E. e Balakrishnan, V. (1994). Linear Matriz Inequalities in
Systems and Control Theory, STAM Studies in Applied Mathematics, Philadelphia,PA.

Campello, R. J. G. B. (2002). Arquiteturas e metodologias para modelagem e controle de
sistemas complexos utilizando ferramentas cldssicas e modernas, Faculdade de Enge-
nharia Elétrica e de Computacao de Campinas - UNICAMP, Campinas-SP. Tese de

Doutorado.

173



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 174

Campello, R. J. G. B. e Amaral, W. C. (2002a). Hierarchical fuzzy relational models:
Linguistic interpretation and universal approximation, Proceeding of the 11th IEFEE

International Conference on Fuzzy Systems, Honolulu-USA, pp. 162-167.

Campello, R. J. G. B. e Amaral, W. C. (2002b). Takagi-Sugeno fuzzy models within ortho-
normal basis function framework and their application to process control, Proceedings
of the 11th IEEFE International Conference on Fuzzy Systems, Honolulu-USA, pp. 1399—
1404.

Cannon, J. R. H. (1967). Dynamics of Physical Systems, McGraw-Hill, New York.

Cao, S. G., Rees, N. W. e Feng, G. (1996). Quadratic stability analysis and design
of continuous-time fuzzy control systems, International Journal of Systems Science

27(2): 193-203.

Cao, S. G., Rees, N. W. e Feng, G. (1997a). Lyapunov-like stability theorems for discrete-

time fuzzy control systems , International Journal of Systems Science 28(3): 297-308.

Cao, S. G., Rees, N. W. e Feng, G. (1997b). Further results about quadratic stability
of continuous-time fuzzy control systems , International Journal of Systems Science

28(4): 397-404.

Cao, S. G., Rees, N. W. e Feng, G. (2001). Universal fuzzy controllers for a class of nonlinear
systems , Fuzzy Sets and Systems 122: 117-123.

Cao, Y. Y. e Frank, P. M. (2000). Analysis and synthesis of nonlinear time-delay systems
via fuzzy control approach, IEEE Transactions on Fuzzy Systems 8(2): 200-211.

Cao, Y. Y. e Lin, Z. (2003). Robust stability analysis and fuzzy scheduling control for
nonlinear systems subject to actuator saturation, IEEFE Transactions on Fuzzy Systems

11(1): 57-67.

Castro, J. L. (1995). Fuzzy logic controllers are universal approximators, IEEE Transactions

on Systems, Man, and Cybernetics 25: 629-635.

Chang, W. J. (1999). Common observability Gramian assignment using discrete fuzzy con-
trol, Proceedings of the 8th IEEE International Conference on Fuzzy Systems, Seoul-
Korea, pp. 84-89.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 175

Chang, W. J. (2000a). Model-based fuzzy controller design with common observability

Gramian assignment, ASME Journal Dynamic Systems, Measurement and Control .

Chen, B. S. (1997). Nonlinear mixed Hy/H,, control for robust tracking design of robots
systems, International Journal Control 67: 837-857.

Chen, B. S., Tseng, C. S. e Uang, H. J. (1999). Robustness design of nonlinear dynamic
systems via fuzzy linear control, IEEE Transactions on Fuzzy Systems T(5): 571-585.

Chen, B. S., Tseng, C. S. e Uang, H. J. (2000). Mixed Hy/H, fuzzy output feedback control
design for nonlinear dynamic systems: An LMI Approach, IEEE Transactions on Fuzzy

Systems 8: 249-265.

Chen, C. T. (1999). Linear System Theory and Design, 3rd Oxford University Press, New
York.

Chen, W. e Wang, L. X. (2000). A note on universal approximation by hierarchical fuzzy
systems, Information Sciences 123: 241-248.

Chen, Y. e Xiao, D. (1999). Fuzzy identification and control algorithms based on an ETSK
model, Proceedings 1999 International Federation of Automatic Control (IFAC) World
Congress, Beijing-China, pp. 291-296.

Cheng, C. L. (1993). Analysis and design of fuzzy control systems, Fuzzy Sets and Systems
57: 125-140.

Choi, S., Cheon, C. e Park., D. (1993). Moving switching surfaces for robust control of

second order variable structure Systems, International Journal Control 58: 229-245.
Chong, E. K. P. e Zak, S. H. (1996). An Introduction to Optimization, Wiley, New York-USA.

Daruichi, E. R. M. M., Teixeira, M. C. M. e Assungao, E. (2003). Construcao e controle de
modelos fuzzy Takagi-Sugeno reduzidos para sistemas nao-lineares, Proceedings of the

SBAI - Simpdosio Brasileiro de Automacao Inteligente, Bauru, pp. 876-881.

Dexter, A. L. (1995). Fuzzy model-based fault-diagnosis, IEE Proceedings -D: Control Theory
Applicate, Vol. 142, 6, pp. 545-550.

Diao, Y. e Passino, K. M. (2000). Fault diagnosis for a turbine engine, Proceedings of the
American Control Conference, Chicago-Illinois, pp. 2393-2397.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 176

Farinwata, S. S. (1993). Stability analysis of the fuzzy logic controller designed by the phase
portrait assignment algorithm, Proceeding of the 2nd International Conference on Fuzzy

Systems, pp. 1377-1382.

Farinwata, S. S. (1999). A robust stabilizing controller for a class of fuzzy systems, Proceeding

of the 38th IEEE Conference on Decision and Control, Phoenix-Arizona, pp. 4355-4360.

Fayaz, A. M. (1999). On the Sugeno-Type fuzzy observers, Proceedings of the 38th IEEE
Conference on Decision and Control, Phoenix-Arizona, pp. 4828-4833.

Feng, G., Cao, S. G., Rees, N. W. e Chak, C. K. (1997). Design of fuzzy control systems
with guaranteed stability, Fuzzy Sets and Systems 85: 1-10.

Feng, G. e Ma, J. (2001). Quadratic stabilization of uncertain discrete-time fuzzy dynamic
systems, IEEE Transactions on Circuits and Systems - I Fundamental Theory and

Applications 48(11): 1337-1344.

Filev, D. (1991). Fuzzy modeling of complex systems, International Journal Approzimate

Reasoning, Vol. 5, pp. 281-290.

Filev, D. P. e Yager, R. R. (1997). Learning celibate fuzzy models, Proceedings 7th IFSA
World Congress, Prague-Czech Republic, pp. 422-427.

Fink, A., Fischer, M., Nelles, O. e Isermann, R. (2000). Supervision of nonlinear adaptive
controllers based on fuzzy models, Control Engineering Practice 8: 1093-1105.

Fischer, M., Nelles, O. e Isermann, R. (1998). Adaptive predictive control of a heat exchanger
based on fuzzy model, Control Engineering Practice 6: 259-269.

Frank, P. M. e Kiupel, N. (1993). Fuzzy supervision and application to lean production,
International Journal System Science 24: 1935-1944.

Friedland, B. (1996). Advanced Control Systems Design, Prentice-Hall, New Jersey-USA.

Gazi, V. e Passino, K. M. (2000). Direct adaptive control using dynamic structure fuzzy
systems, Proceedings of the IEEE Conference on Decision and Control, Chicago-Illinois,

pp- 1954-1958.

Graham, B. P. e Newell, R. B. (1989). Fuzzy adaptive control of a first-order process, Fuzzy
Sets and Systems 31: 47-65.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 177

Gu, Y., Wang, H. O. e Tanaka, K. (2001). Fuzzy control of nonlinear time-delay systems:
Stability and design issues, Proceedings of the 2001 American Control Conference, Ar-
lington, pp. 25-27.

Guillaume, S. (2001). Designing fuzzy inference systems from data: An interpretability-

oriented review, IEFE Transactions on Fuzzy Systems 9: 426—443.

Guo, S., Shieh, L., Chen, G. e Lin, C. (2000). Effective chaotic orbit tracker: a prediction-
based digital redesign approach, IEEFE Transactions on Circuits and Systems-1 Funda-
mental Theory and Application 47(11): 1557-1570.

Hadjili, M. L., Wertz, V. e Scorletti, G. (1998). Fuzzy model-based predictive control,
Proceedings of the 37th IEEE Conference on Decision and Control, Tampa-Florida,
pp. 2927-2929.

Hara, F. e Ishibe, M. (1992). Simulation study on the existence of limit cycle oscillation
in a fuzzy control system, Proceedings of the Korea-Japan Joint Conference on Fuzzy

Systems and Engineering, pp. 25—28.

Hirota, K. A., Arai, A. e Hachisu, S. (1989). Fuzzy controlled robot arm playing two-
dimensional ping-pong game, Fuzzy Sets and Systems 32(2): 149-159.

Hong, S. K. e Langari, R. (2000). An LMI-based H,, fuzzy control system design with TS

framework, Information Sciences 123: 163—179.

Hsiao, F. H. e Hwang, J. D. (2001). Stability analysis of fuzzy large-scale systems, IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics- Part B 32(1): 122-126.

Huaguang, Z. e Bien, Z. (1998). Multivariable fuzzy generalizes predictive control approach
and its performance analysis, Proceedings of the American Control Conference, Phila-

delphia, pp. 2276-2280.

Ichtev, A., Hellendoorn, J. e Babuska, R. (2001). Fault detection and isolation using multiple
Takagi-Sugeno fuzzy model, Proceedings of the 10th IEEE International Conference on
Fuzzy Systems pp. 1498—-1502.

Inoue, H., Kamei, K. e Inoue, K. (1995). Auto-generation of fuzzy production rules using
hyper-cone membership function by genetic algorithm, Proceedings International Joint

Conference CFSA/IFIS/SOFT 95, pp. 53-58.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 178

Ioannou, P. e Sun, J. (1996). Robust adaptive control, Prentice Hall PTR, Upper Saddle
River, New Jersey-USA.

Isermann, R. e Ulieru, M. (1993). Integrated fault detection and diagnosis, In Proceedings
of the IEEE Conference on Systems, Man and Cybernetics, France, pp. 743—-748.

Jadbabaie, A. (1999). A reduction in conservatism in stability and Ly gain analysis of Takagi-
Sugeno fuzzy systems via linear matrix inequalities, Proceedings 1999 International

Federation of Automatic Control (IFAC) World Congress, China, pp. 285-289.

Jadbabaie, A., Titli, A. e Jamshidi., M. (1997). Fuzzy observer-based control of nonlinear
systems, Proceedings of the 36th IEEE Conference on Decision and Control, pp. 3347—
3349.

Joh, J., H., C. Y. e Langari, R. (1998). On the stability issues of linear Takagi-Sugeno fuzzy
models, IEEE Transactions on Fuzzy Systems 6(3): 402-410.

Johansen, T. A. (1994). Fuzzy model based control: stability, robustness and performance

issues, IEEFE Transactions on Fuzzy System 2: 221-234.

Johansen, T. A. (1996). Stability, robustness, and performance of fuzzy model based con-
trol, Proceedings of the 35th IEEE Conference on Decision and Control, Kobe-Japan,
pp. 604-609.

Johansen, T. A., Hunt, K. J. e Gawathrop, P. J. (1998). Transient performance, robustness
and off-equilibrium linearizations in fuzzy gains scheduled control, in Advances in Fuzzy

Control pp. 357-375.

Johansen, T. A., Shorten, R. e Smith, R. M. (1998). On the interpretation and identificati-
on of dynamic Takagi-Sugeno fuzzy models, IEEE Transactions of Fuzzy and Systems

8(3): 297-313.

Johansson, M. e Malmborg, J. (1997). Modeling and control of fuzzy, heterogenous and
hybrid systems, Proceedings SICICA’97, Annecy-France, pp. 33-38.

Johansson, M. e Rantzer, A. (1997). On the computation of piecewise quadratic Lyapunov

function, Proceedings 36th IEEE Conference on Decision and Control, pp. 3515-3520.

Johansson, M. e Rantzer, A. (1998). Computation of piecewise quadratic Lyapunov functions

for hybrid systems, IEEE Transactions Automatic Control 43: 555-559.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 179

Kadmiry, B. e Driankov, D. (2001). Fuzzy control of an autonomous helicopter, IFSA World
Congress and 20th NAFIPS International Conference 5: 2792-2802.

Katoh, R. (1993). Graphical stability analysis of a fuzzy control system, Proceedings of IEEE
International Conference on IECON’93, Vol. 1, pp. 248-253.

Kawamoto, S. (1992). An approach to stability analysis of second order fuzzy systems,
Proceedings of First IEEE International Conference on Fuzzy Systems, Vol. 1, pp. 1427
1434.

Kawamoto, S. (1997). A new approach on fuzzy system and stability analysis for nonlinear
control systems, Nonlinear Analysis, Theory, Methods and Applications 30(5): 3011
3018.

Kim, E. (2001). A new approaches to numerical stability analysis of fuzzy control sys-
tems, IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics-Part C: Applications and
Reviews 31(1): 107-113.

Kim, E., Kang, H. J. e Park, M. (1999). Numerical stability analysis of fuzzy control
system via quadratic programming and Linear Matrix Inequalities, IEEE Transactions

on Systems, Man, and Cybernetics-Part A: Systems and Humans 29(4): 333-346.

Kim, E. e Kim, D. (2001). Stability analysis and synthesis for an affine fuzzy system via LMI
and ILMI: discrete case, IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics-Part
B: Cybernetics 31(1): 132-140.

Kim, E. e Lee, H. (2000). New approaches to relaxed quadratic stability condition of fuzzy
control systems,, IEEE Transactions on Fuzzy Systems 8(5): 523-534.

Kim, E., Lee, H., Park, M. e Park, M. (1998). A simply identified Sugeno-type fuzzy model

via double clustering, Information Sciences 110: 25-39.

Kim, E., Park, M., Ji, S. e Park, M. (1997). A new approach to fuzzy modeling, IEEE
Transactions on Fuzzy Systems 5(3): 328-337.

Kim, E., Park, M., Lee, H. J., Ji, S. e Park, M. (1996). Simple identified Sugeno-type
fuzzy modeling, Proceedings of 4th International Conference on Soft Computing, lizuka,

pp. 448-451.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 180

Kim, K., Joogseon, J., Langari, R. e Kwon, W. (1999). LMI-based design of T-S fuzzy
controllers Using fuzzy estimator, Proceedings of the 38th IEEE Conference on Decision
and Control, Phoenix-Arizona, pp. 4343-4348.

Kim, S., Cho, Y. e Park, M. (1996). A multirule-base controller using the robust property
of a fuzzy controller and its design method,, IEEE Transactions on Fuzzy Systems

4: 315-327.

Kim, S. e Han, J. (1997). The design of sliding mode controller with nonlinear sliding
surfaces, Proceedings of ICASE, Vol. 3, Seoul-Korea, pp. 36—41.

Kim, S. W., Kim, E. T. e Park, M. (1996). A new adaptive fuzzy controller using the parallel
structure of fuzzy controller and its application, Fuzzy Sets and Systems 81: 205-226.

Kiriakidis, K. (1999a). Takagi-Sugeno fuzzy modeling and control unmodeled dynamics
and robustness, Proceedings of the 38th IEEE Conference on Decision and Control,
Phoenix-Arizona, pp. 4361-4363.

Kiriakidis, K., Grivas, A. e Tzes, A. (1998). Quadratic stability analysis of the Takagi-Sugeno
fuzzy models, Fuzzy Sets and Systems 98: 1-14.

Kitamura, S. e Kurozumi, T. (1991). Extended circle criterion and stability analysis of fuzzy
control systems, Proceedings of the International Fuzzy Engineering Symposium.’91,

Vol. 2, pp. 634-643.

Kong, G. S. e Kosko, B. (1992). Adaptive fuzzy systems for backing up a truck-and-trailer,
IEEFE Transactions Neural Networks 3: 211-223.

Korba, P. e Frank, P. (2000). An applied optimization-based gain-scheduled fuzzy control,
Proceedings of the American Control Conference, Chicago-Illinois, pp. 3383-3387.

Kosko, B. (1997). Fuzzy engineering, Upper Saddle River, New Jersey 07458: Prentice-Hall,
USA.

Kwakernnak, H. e Sivan, R. (1972). Linear Optimal Control Systems, Wiley, New York.

Langari, R. e Tomizuka, M. (1990). Analysis and synthesis of fuzzy linguistic control systems,
Proceedings ASME Winter Annual Meeting, pp. 35—42.

Lee, H., Kang, E. K. H. J. e Park, M. (1998). Design of a sliding mode controller with fuzzy
sliding surfaces, IEEFE Proceedings Control Theory Application, Vol. 145, 5, pp. 411-418.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 181

Lee, K. R., Lee, J. H., Jeung, E. T., Yun, H. O. e Park, H. B. (1999). Observer-based
fuzzy H., control for uncertain nonlinear systems with time delays, Proceedings of the

American Control Conference, San Diego- California, pp. 1269-1273.

Lee, T. S., Chen, Y. H. e Chuang, J. (1998). Fuzzy modeling and uncertainty-based control
for nonlinear systems, Proceedings of the American Control Conference, Philadelphia-

Pennsylvania, pp. 2088-2092.

Leith, D. J. e Leithead, W. E. (1999). Analytic framework for blended multiple model

systems using local linear models, International Journal Control 72: 605-619.

Li, J., Niemann, D., Wang, H. O. e Tanaka, K. (1998). Multiobjective dynamic feedback con-
trol of Takagi-Sugeno model via LMIs, Proceedings 4th Joint Conference of Information
Science, Vol. 1, Durham, pp. 159-162.

Li, J., Wang, H. O., Niemann, D. e Tanaka, K. (1999). Synthesis of gain-scheduled controller
for a class of LPV Systems, Proceedings 38th IEEE Conference on Decision and Control,
Phoenix, pp. 2314-2319.

Li, J., Wang, H. O., Niemann, D. e Tanaka, K. (2000). Dynamic parallel distributed com-
pensation for Takagi-Sugeno fuzzy systems: an LMI approach, Information Sciences

123: 201-221.

Lin, C. T., Juang, C. F. e Li, C. P. (2000). Water bath temperature control with a neural
fuzzy inference network, Fuzzy Sets and Systems 111: 285-306.

Ljung, L. (1999). System identification: theory for the user, 2nd ed, Prentice Hall.

Ma, X. J., Sun, Z. Q. e He, Y. Y. (1998). Analysis and design of fuzzy controller and fuzzy
observer, IEEE Transactions on Fuzzy Systems 6(1): 41-51.

Mamdani, E. H. e Assilian, S. (1975). An experiment linguistic synthesis with a fuzzy logic
controller, International Journal Man Mach Studies 7(1): 1-13.

Marin, J. P. e Titli, A. (1995). Necessary and sufficient conditions for quadratic stability
of a class of Takagi-Sugeno fuzzy systems, Proceeding of FUFIT, Aachen-Germany,
pp. 786—790.

Marin, J. P. e Titli, A. (1997). Robust quadratic stabilizability of nonhomogeneous Sugeno’s
systems ensuring completeness of the closed-loop system, Proceeding IEEFE International

Conference Fuzzy Systems, Barcelona-Spain, pp. 185-192.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 182

Marullo, A., Pollini, L., Giulietti, F. e Innocenti, M. (2001). Differential inclusion stabi-
lity analysis of fuzzy gain-scheduling controlled systems, Proceedings of the American

Control Conference, Arlington, pp. 4777-4781.

Matko, D., Biasizzo, K. K., Skrjanc, I. e Music, G. (2000). Generalized predictive control
of a thermal plant using fuzzy model, Proceedings of the American Control Conference,

Chicago-Illinois, pp. 2053-2057.

Mollov, S., Boom, T. V. D., Cuesta, F., Ollero, A. e Babuska, R. (2002). Robust stability
constraints for fuzzy model predictive control, IEEE Transactions of Fuzzy Systems

10(1): 50-64.

Mourot, G., Gasso, K. e Ragot, J. (1999). Modeling of ozone concentrations using a Takagi-
Sugeno model, Control Engineering Practice 7: 707-715.

Narendra, K. S. e Balakrishnan (1994). A common Lyapunov functions for stable LIT
systems with commuting a-matrices, IEEE Transactions on Automatic Control AC-

39: 2469-2471.

Niemann, D., Li, J., Wang, H. O. e Tanaka, K. (1999). Parallel Distributed Compensation
for Takagi-Sugeno Fuzzy Models: New stability Conditions and Dynamic Feedback
Designs, Proceedings 1999 International Federation of Automatic Control (IFAC) World
Congress, Beijing, pp. 207-212.

Ogata, K. (1997). Modern Control Engineering, Prentice Hall, New Jersey-USA.

Oliveira, M. C., Farias, D. P. e Geromel, J. C. (1997). LMISol, User’s guide, UNICAMP,
Campinas-SP, Brasil.

Ordénez, R., Spooner, J. T. e Passino, K. M. (1996). Stable multi-input multi-output adap-
tive fuzzy control, Proceedings of the 35th IEEE Conference on Decision and Control,
Kobe-Japan, pp. 610-615.

Patton, R. J., Chen, J. e Toribio, L. C. J. (1998). Fuzzy observers for non-linear dyna-
mic systems fault diagnosis, Proceedings of the 37th IEEE Conference on Decision and

Control, Tampa-Florida, pp. 84-89.

Pedrycz, W. (1996). Fuzzy multimodels, IEEE Transactions Fuzzy Systems 4(139-148).



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 183

Pedrycz, W. e Vasilakos, A. V. (1999). Linguistic models and linguistic modeling, IEEE
Transactions on Systems, Man and Cybernetics - Part B: Cybernetics 29: 745-757.

Pietrobom, H. C. (1999). Controle de sistemas ndao-lineares baseados em LMI utilizando
modelos fuzzy, Faculdade de Engenharia de Ilha Solteira - UNESP, Ilha Solteira-SP.
Tese de Mestrado.

Renders, J., Searens, M. e Bersini, H. (1997). Fuzzy adaptive control of a certain class of

SISO discrete-time processes, Fuzzy Sets and Systems 85: 49-61.

Rizk, M. R. M., Arabawy, I. F. e Khaddam, H. D. (2001). An algorithm for optimum stability
region of fuzzy control systems using genetic algorithms, Proceedings of the American

Control Conference, Arlington, pp. 192-197.
Ross, T. J. (1995). Fuzzy logic with engineering applications, McGraw-Hill, USA.

Roubos, J. A., Mollov, S., Babuska, R. e Verbruggen, H. B. (1999). Fuzzy model-based
predictive control using Takagi-Sugeno models, International Journal of Approximate

Reasoning 22: 3-30.

Scherer, C., Gahinet, P. e Chilali, M. (1997). Multiobjective output-feedback control via
LMI optimization, IEEE Transactions Automatic Control 42: 896-911.

Soderstrom, T. e Stoica, P. (1989). Predictive control, Prentice Hall.

Setnes, M., Babuska, R. e Verbruggen, H. B. (1998). Rule-based modeling: precision and
transparency, IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics - Part C: Applica-
tions and Reviews 28: 165-169.

Shorten, R., Smith, S. M., Bjorgan, R. e Gollee, H. (1999). On the interpretation of local mo-
dels in blended multiple model structures, International Journal Control 72(7/8): 620—
628.

Singh, S. (1992). Stability analysis of discrete fuzzy control systems, Proceedings of First
IEEE International Conference on Fuzzy Systems, pp. 527-534.

Skrjanc, I. e Matko, D. (1999). Predictive functional control based on fuzzy model for heat-
exchanger pilot plant, Proceedings 1999 International Federation of Automatic Control

(IFAC) World Congress, Beijing-China, pp. 341-345.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 184

Sousa, J. M., Babuska, R. e Verbruggen, H. B. (1997). Control Engineering Practice,
5(10): 1395-1406.

Spooner, J. T. e Passino, K. M. (1995). Stable indirect adaptive control using fuzzy systems
and neural networks, Proceedings of the 3/th IEEE Conference on Decision and Control,

New Orleans, pp. 243-248.

Spreitzer, K. e Ballé, P. (2000). A multi-model approach for detection and isolation of
sensor and process faults for a heat exchanger , Proceedings of the American Control

Conference, Chicago-Illinois, pp. 2730-2734.
Sugeno, M. (1988). Fuzzy Control, Nikkan Kougyo Shinbunsha Publisher, Tokyo.

Sugeno, M. e Kang, G. T. (1986b). Fuzzy modeling and control multilayer incinerator, Fuzzy
Sets and Systems 18: 329-346.

Sugeno, M. e Kang, G. T. (1988). Structure identification of fuzzy model, Fuzzy Sets and
Systems 28: 15-33.

Sugeno, M. e Nishida, M. (1985). Fuzzy control of model car , Fuzzy Sets and Systems
pp. 103-113.

Sugeno, M. e Tanaka, K. (1991). Successive identification of a fuzzy model and its applica-

tions to prediction of a complex system, Fuzzy Sets and Systems 42: 315-334.

Sugeno, M. e Yasukawa, T. (1993). A fuzzy-logic-based approach to qualitative modeling,
IEEFE Transactions on Fuzzy Systems 1: 7T-31.

Takagi, T. e Sugeno, M. (1985). Fuzzy identification of systems and its applications to
modeling and control, IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics SMC-
15(1): 116-132.

Tanaka, K., Tkeda, T. e Wang, H. O. (1996a). Design of fuzzy control systems based on
relaxed LMI stability conditions, Proceedings of the 35th IEEE Conference on Decision
and Control, Kobe-Japan, pp. 598-603.

Tanaka, K., Tkeda, T. e Wang, H. O. (1996b). Robust stabilization of a class of uncertain
nonlinear systems via fuzzy control quadratic stabilizability H., control theory, and

linear matrix inequalities, IEEE Transactions on Fuzzy Systems 4(1): 1-13.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 185

Tanaka, K., Tkeda, T. e Wang, H. O. (1997a). Controlling chaos via an model-based fuzzy
control system design, Proceedings of the 36th IEEE Conference on Decision and Con-
trol, San Diego, pp. 1488-1493.

Tanaka, K., Tkeda, T. e Wang, H. O. (1998a). Fuzzy regulators and fuzzy observers: rela-
xed stability conditions and LMI-based designs, IEEE Transactions on Fuzzy Systems
6(2): 250-265.

Tanaka, K., Tkeda, T. e Wang, H. O. (1998b). Fuzzy control of chaotic system using LMIs:
regulation, synchronization and chaos model following, Seventh International IEEE

Conference on Fuzzy Systems, Alaska, pp. 434-439.

Tanaka, K., Tkeda, T. e Wang, H. O. (1998¢). A unified approach to controlling chaos via

an LMI-based fuzzy control system design, IEEE Transactions on Circuits and Systems

45(10): 1021-1040.

Tanaka, K. e Kosaki, T. (1997). Design of a stable fuzzy controller for an articulated vehicle,
IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernet-Part B 27(3): 552-558.

Tanaka, K., Kosaki, T. e Wang, H. O. (1996). Fuzzy control of an articulated vehicle and
its stability analysis, Proceedings 1996 International Federation of Automatic Control

(IFAC) World Congress, Vol. F, San Francisco, pp. 115-120.

Tanaka, K., Kosaki, T. e Wang, H. O. (1998). Backing control problem of a mobile robot
with multiple trailers: fuzzy modeling and LMI-based design, IEEE Transactions on
Systems, Man and Cybernet-Part C:Applications and Reviews 28(3): 329-337.

Tanaka, K., Nishimura, M. e Wang, H. O. (1998). Multi-objective fuzzy control of high
rise/high speed elevators using LMIs, Proceedings of the American Control Conference,

Philadelphia -Pennsylvania, pp. 3450-3454.

Tanaka, K., Ohtake, H. e Hori, T. (2001). Stable control for R/C helicopter, IFSA World
Congress and 20th NAFIPS International Conference 4: 2056-2061.

Tanaka, K. e Sano, M. (1993a). Fuzzy stability criterion of a class of nonlinear systems,

Information Science. T1: 3-26.

Tanaka, K. e Sano, M. (1994a). A robust stabilization problem of fuzzy control systems and
its application to backing up control of a truck-trailer, IEEE Transactions on Fuzzy

Systems 2(2): 119-134.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 186

Tanaka, K. e Sugeno, M. (1990). Stability analysis of fuzzy systems using Lyapunov’s direct
method, Proceedings of NAFIPS’90 pp. 133-136.

Tanaka, K. e Sugeno, M. (1992). Stability analysis and design of fuzzy control systems,
Fuzzy Sets and Systems 45(2): 136-156.

Tanaka, K. e Sugeno, M. (1993b). Concept of stability margin or fuzzy systems and design
of robust fuzzy controllers, Proceedings of the 2nd IEEE International Conference on

Fuzzy Systems, pp. 29-34.

Tanaka, K., Taniguchi, T. e Wang, H. O. (1998a). Model-based fuzzy control of TORA
system: fuzzy regulator and fuzzy observer design via LMIs that represent decay rate,
disturbance rejection, robustness, optimality, Proceedings of the 7th IEEE International

Conference on Fuzzy Systems, Alaska, pp. 313-318.

Tanaka, K., Taniguchi, T. e Wang, H. O. (1998b). Fuzzy control based on quadratic per-
formance function - a linear matrix inequality approach, Proceedings of the 37th IEEE

Conference on Decision and Control, Tampa-Florida, pp. 2914-2919.

Tanaka, K., Taniguchi, T. e Wang, H. O. (1999). An LMI approach to backing control
of a vehicle with three trailers, Fighth International Fuzzy Systems Association World

Congress, Vol. 2, Taipei, pp. 640-644.

Tanaka, K., Taniguchi, T. e Wang, H. O. (1999a). Robust and optimal fuzzy control: a linear
matrix inequality approach, Proceedings 1999 International Federation of Automatic

Control (IFAC) World Congress, Beijing-China, pp. 213-218.

Tanaka, K., Taniguchi, T. e Wang, H. O. (1999¢). Trajectory control of an articulated
vehicle with triple trailers, IEFEE International Conference on Control Applications,

Vol. 2, Hawaii.

Tanaka, K. e Wang, H. O. (2001). Fuzzy control systems design and analysis - A linear
matriz inequality approach, John Wiley and Sons, Inc, USA.

Taniguchi, T., Tanaka, K., Ohatake, H. e Wang, H. O. (2001). Model construction, rule re-
duction, and robust compensation for generalized form of Takagi-Sugeno fuzzy systems,

IEEE Transactions on Fuzzy Systems 9(4): 525-537.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 187

Teixeira, M. C. M., Assuncao, E. e Avellar, R. G. (2001). On relaxed LMI-based designs for
fuzzy controller, In Proceedings of the 2001 IEEE International Conference on Fuzzy
Systems pp. 704-707.

Teixeira, M. C. M., Assuncao, E. e Avellar, R. G. (2003). On Relaxed LMI-Based De-
signs for Fuzzy Regulators and Fuzzy Observers, IEEE Transactions on Fuzzy Systems
11(5): 613-623.

Teixeira, M. C. M., Assuncao, E. e Daruichi, E. R. M. M. (2003). A method for plotting
complementary root locus using the root locus (positive gains) rules, IEEE Transactions

on Education (Artigo Aceito) .

Teixeira, M. C. M., Assuncao, E. e Pietrobom, H. C. (2001). On relaxed LMI-based designs
for fuzzy regulators and fuzzy observers, In Proceedings of the 2001 European Control

Conference pp. 120-125.

Teixeira, M. C. M., Daruichi, E. R. M. M. e Assunc¢ao, E. (1996). Idendificacao rapida de
sistemas dinamicos com redes neurais de Hopfield, Proceedings of the 11th Brazilian

Automatic Control Conference - CBA, Sao Paulo, pp. 543-548.

Teixeira, M. C. M., Daruichi, E. R. M. M. e Assuncao, E. (1998). Idendificacao rapida de
sistemas dinamicos com condigoes iniciais nao nulas, Proceedings of the 12th Brazilian

Automatic Control Conference - CBA, Urberlandia, pp. 1261-1266.

Teixeira, M. C. M., Daruichi, E. R. M. M. e Assunc¢ao, E. (2000). Idendificacao rapida de
sistemas dinamicos com entrada e saida da planta, Proceedings of the 13th Brazilian

Automatic Control Conference - CBA, Florianépolis, pp. 2282-2287.

Teixeira, M. C. M., Daruichi, E. R. M. M. e Assuncao, E. (2002a). Construgao de Modelos
Fuzzy Takagi-Sugeno Reduzidos para Sistemas Nao-Lineares, Proceedings of the 14th
Brazilian Automatic Control Conference - CBA, Natal, pp. 1885—-1892.

Teixeira, M. C. M., Daruichi, E. R. M. M. e Assuncao, E. (2002b). Um exemplo de construgao
de modelos fuzzy Takagi-Sugeno reduzidos com LMI, Congresso Temadatico de Dinamica,

Controle e Aplicagoes - DINCON, Sao José do Rio Preto, pp. 987-992.

Teixeira, M. C. M., Pietrobom, H. C. e Assungao, E. (2000). Novos resultados para o projeto
de reguladores fuzzy utilizando LMIs, Controle e Automacdao 11: 37-48.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 188

Teixeira, M. C. M. e Zak, S. H. (1999). Stabilizing controller design for uncertain nonlinear
systems using fuzzy models , IEEE Transactions on Fuzzy Systems 7(2): 133—-142.

Thathachar, M. A. L. e Viswanath, P. (1997). On the Stability of Fuzzy Systems, IEEE
Transactions on Fuzzy Systems 5(1): 145-151.

Tokunaga, M. e Ichihashi, H. (1992). Backer-upper control of trailer Truck by neuro-fuzzy
optimal control, Proceedings of 8th Fuzzy System Symposium, pp. 49-52. in Japanese.

Tong, R. M. (1978). Synthesis of fuzzy models for industrial processes-some recent result,

International Journal General Systems 4: 143-162.

Toribio, C. J. L., Patton, R. J. e Davev, S. (1999). Supervisor Takagi-Sugeno fuzzy fault
-tolerant control of a rail traction system, Proceedings 1999 International Federation of

Automatic Control (IFAC) World Congress, Beijing-China, pp. 19-24.

Tuan, H. D., Apkarian, P., Narikiyo, T. e Yamamoto, Y. (2001). Parameterized Linear
Matrix Inequality techniques in fuzzy control system design , IEEE Transactions on

Fuzzy Systems 9(2): 324-332.

VanAntwerp, J. G. e Braatz, R. D. (2000). A tutorial on linear and bilinear matrix inequa-
lities, Journal of Process Control, Vol. 10, pp. 363-385.

Wang, H. O. e Tanaka, K. (1996). An LMI-based stable fuzzy control of nonlinear sys-
tems and its application to control of chaos, Proceedings of the 5th IEEE International
Conference on Fuzzy Systems, Vol. 2, New Orleans-Louisiana, pp. 1433-1438.

Wang, H. O., Tanaka, K. e Griffin, M. F. (1995a). An analytical framework of fuzzy mo-
deling and control of nonlinear systems: stability and design issues, Proceedings of the

American Control Conference, Seattle, pp. 2272-2276.

Wang, H. O., Tanaka, K. e Griffin, M. F. (1995b). Parallel distributed compensation of
nonlinear systems by Takagi-Sugeno’s fuzzy models, Proceedings of FUZZY-IEEE’95,
pp. 531-538.

Wang, H. O., Tanaka, K. e Griffin, M. F. (1996). An approach to fuzzy control of nonlinear
systems: stability and design issues, IEEE Transactions on Fuzzy Systems 4(1): 14-23.

Wang, H. O., Tanaka, K. e Tkeda, T. (1996a). Fuzzy modeling and control of chaotic systems,
1996 IEEFE International Symposium on Circuits and Systems, Vol. 3, Atlanta, pp. 209—
212.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 189

Wang, L. (1997). Mixed H,/H,, control of nonlinear systems, Proceedings of the 34th IEEE
Conference on Decision and Control, Vol. 12, New Orleans, pp. 333-338.

Wang, L. e Langari, R. (1995). A decomposition approach for fuzzy systems identification,
Proceedings of 34th IEEE Conference on Decision and Control, New Orleans, pp. 261—
266.

Wang, L. e Langari, R. (1995b). Building Sugeno-type models using fuzzy discretization
and orthogonal parameter estimation techniques, IEEE Transactions on Fuzzy Systems

3: 454-458.

Wang, L. X. (1998). Universal approximation by hierarchical fuzzy systems, Fuzzy Sets and
Systems 93: 223-230.

Wang, L. X. (1999). Analysis and design of hierarchical fuzzy systems, IEEE Transactions
Fuzzy Systems T: 617-624.

Will, A. B., Teixeira, M. C. M. e Zak, S. H. (1997). Four whell steering control systems
design using fuzzy models, Sizth IEEE Conference on Control Applications, Hartford
CT USA, pp. 73-78.

Yager, R. R. e Filev, D. P. (1994). Essentials of fuzzy modeling and control, John Wiley and
Sons, USA.

Yamakawa, T. (1989). Stabilization of an inverted pendulum by a high-speed fuzzy logic
controller hardware systems, Fuzzy Sets and Systems 32: 161-180.

Yasunobu, S. e Miyamoto, S. (1985). Automatic train operation by predictive fuzzy control,

in Industrial Application of Fuzzy Control 28: 1-18.

Yasunobu, S., Sekino, S. e Hasegawa, T. (1987). Automatic train operation and automa-
tic crane operation system based an predictive fuzzy control, Proceedings 2nd IFSA

Congress., Tokio-Japan, pp. 835—-838.

Yen, J., Wang, L. e Gillespie, C. W. (1998). Improving the interpretability of TSK fuzzy
model by combining global learning and local learning, IEEE Transactions on Fuzzy

Systems 6(4): 530-537.

Yi, J. e Yubazaki, N. (2000). Stabilization fuzzy control of inverted pendulum systems,
Artificial Intelligence in Engineering 14: 153-163.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 190

Yi, Z. e Heng, P. A. (2002). Stability of fuzzy control systems with bounded uncertain delays,
IEEE Transactions on Fuzzy Systems 10(1): 92-97.

Ying, H. (1998e). General Takagi-Sugeno fuzzy systems with simplified linear rule consequent

are universal controllers, models and filters, Information Sciences, in press .

Ying, H. (2000). Theory and application of a novel fuzzy PID controller using a simplified
Takagi-Sugeno rule scheme, Information Sciences 123: 281-293.

Yoneyama, J., Nishikawa, M., Katayama, H. e Ichikawa, A. (2000). Output stabilizations of
Takagi-Sugeno fuzzy systems, Fuzzy Sets and Systems 111: 253-266.

Zadeh, L. A. (1965). Fuzzy sets, Information and Control 8: 338-353.
Zadeh, L. A. (1968). Fuzzy algorithms, Information and Control 12(2): 94-102.

Zadeh, L. A. (1971). Similarity relations and fuzzy ordering, Information Sciences 3(2): 177
200.

Zadeh, L. A. (1973). Outline of a new approach to the analysis of complex systems and decisi-
on processes, [EEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics SMC-3(1): 28—44.

Zhang, H., He, X., Meng, Z. e Bien, Z. (1999). Multivariable FGPC controller and its
performance analysis, Proceedings 1999 International Federation of Automatic Control

(IFAC) World Congress, Beijing-China, pp. 223-228.

Zhao, J., Wertz, V. e Gorez, R. (1995). Linear TS fuzzy model based robust stabilizing
controller design, Proceedings of the 34th IEEE Conference on Decision and Control,
pp- 255-260.

Zheng, F., Wang, Q. G., Lee, T. H. e Huang, X. (2001). Robust PI controller design for
nonlinear systems via fuzzy modeling approach, IEEFE Transactions on Systems, Man,

and Cybernetics - Part A: Systems and Humans 31(6): 666-675.



	Capa
	Dedicatória
	Epígrafe
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Sumário
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Siglas e Abrevia˘c~oes
	Capítulo 1 - Introdução 
	1.1 Sistemas Fuzzy: Breve Histórico
	1.2 Organização e Contribuições

	Capítulo 2 - Sistemas Fuzzy e Modelos Fuzzy Takagi-Sugeno
	2.1 Introdução
	2.2 Modelo Fuzzy Takagi-Sugeno
	2.3 Modelos Homogêneos x Modelos A
	2.4 Representação de Sistemas Fuzzy Takagi-Sugeno
	2.5 Interpretação de Sistemas Fuzzy Takagi-Sugeno
	2.6 Compilação Bibliográfica
	2.7 Discussões Complementares
	2.8 Contribuições

	Capítulo 3 - Modelos Locais Fuzzy
	3.1 Introdução
	3.2 Forma Generalizada do Sistema Fuzzy Takagi-Sugeno
	3.3 Modelos Locais  Lineares Ótimos
	3.4 Obtenção de Modelos Locais Quando o Ponto de Equilíbrio Não é a Origem
	3.5 Construção de Modelos Locais com Novo Grau de Liberdade
	3.6 Discussões Complementares
	3.7 Contribuições e Perspectivas

	Capítulo 4 - Modelagem e Funçãoes de Pertin^encia
	4.1 Introdução
	4.2 Forma Generalizada do Sistema Fuzzy Takagi-Sugeno
	4.3 Funções de Pertinência Otimizadas
	4.4 Erro de Modelagem
	4.5 Número de Modelos Locais
	4.6 Algoritmo de Aproximação
	4.7 Discussções Complementares
	4.8 Contribuições e Perspectivas

	Capítulo 5 - Projeto de Reguladores com Modelos Fuzzy Takagi-Sugeno
	5.1 Introdução
	5.2 �Indices de Desempenho para Reguladores Fuzzy
	5.3 Projeto de Reguladores com a Forma Generalizada
	5.4 Projeto de Reguladores para Modelos Locais  Ótimos
	5.5 Discussões Complementares
	5.6 Contribuições e Perspectivas

	Capítulo 6 - Conclusões
	6.1 Perspectivas para Trabalhos Futuros

	Apêndices
	Referências Bibliográficas

