Universidade Estadual de Campinas
FACULDADE DE ENGENHARIA ELETRICA E DE COMPUTACAO oy gt C
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE COMPUTACAO E Foraioeir traiTs
. Tyt & owpiach.
AUTOMAGCAO INDUSTRIAL "

Tur g g

N IR B B ST L N
Eate axemplar o

recponds & redacdo Hnal da tess |
gdefencids ror YO ‘ LA
{felonag o PLOUROMAD. JOUNAL. .

SAAMMA AT () AL % Lromigrio

Julgada am V¥

=

1 M&aeﬁrm

CONTROLE PREDITIVO UTILIZANDO
UM MODELO NEBULOSO

Autor: Franciraldo Loureiro Cavalcante Jtnior
Orientador: Prof. Dr. Wagner Caradori do Amaral
Banca:
Prof. Dr. Rubens Maciel Fitho (FEQ/UNICAMP)
Prof. Dr. Akebo Yamakami (FEEC/UNICAMP)

Dissertacio apresentada & Faculdade de
Engenharia Elétrica e de Computagio da
Universidade Estadual de Campinas como
parte dos requisitos necessdrios para a ob-
tencac do titulo de Mestre em Engenharia

Elétrica.
Eé% % ?ﬂ;&iﬁ} ‘ ] \\ 3
:‘i& % o {g'-‘é,'{!?'-\k * .
BN i e .%q‘;‘!i&
Campinas %”“1\5 ’ Q}‘w B
Abril, 2000 4&;\“ S
EAMPR N
it

|
g« gRiCamF



wpape_ B O,

" c:ﬁ MADA : f
UN\ C)@i M ? f“g
CHIAL, I
mm&e m;/ {
PROC. 4. 3‘3&»’ "%’ i
e ] olal )\
PRECH 35& $d4. 50

paTAC) Y jo s ind L
MPORD '

R ———

CH~O0L53866~7

FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA
BIBLIOTECA DA AREA DE ENGENHARIA - BAE - UNICAMP

.\\

Cavalcante Junior, Franciraldo Loureiro

C314c Controle preditivo utilizando um modelo nebuloso /
Franciraldo Loureiro Cavalcante Jinior.--Campinas, SP:
[s.n.], 2000.

Orientador: Wagner Caradori do Amaral.

Disserta¢o (mestrado) - Universidade Estadual de
Campinas, Faculdade de Engenharia Elétrica ¢ de
Computacio.

1. Controle preditivo. 2. Controle de processo. 3.
Sistemas difusos. I. Amaral, Wagner Carador. . II.
Universidade Estadual de Campinas. Faculdade de
Engenharia Elétrica e de Computacio. IIL: Titulo.




Resumo

Neste trabalho € apresentado o controle preditivo de sistemas néo-lineares
utilizando um modelo nebuloso de Takagi-Sugeno. Esta técnica de mode-
lagem permite representar o sistema nao-linear a partir da interpolagédo de
modelos lineares locais. Sao apresentadas duas metodologias para o céleulo
do sinal do controlador preditivo: a partir da linearizacao do modelo em
cada instante de amostragem ou linearizacido do modelo ao longo do hori-
zonte de previsao da saida do processo. Os algoritmos sdo utilizados para o
controle do pH em um tanqgue de neutralizacéo de wm dcido forte com uma
base forte, em presenca de um buffer.

Abstract

This work presents the predictive control of nonlinear systems using a
Takagi-Sugeno fuzzy model. This modeling method allows the representa-
tion of a nonlinear system as a interpolation of local linear models. Two
methods of control signal calculation are presented: by linearizing the mo-
del at each time instant and by linearizing the model through the process’
cutput prediction horizon. The algorithms are applied to pH control in a
neutralization tank of a strong acid and a strog base, in presence of a buffer.
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Capitulo 1

Introducao

Com o aumento do nivel de automacao industrial, demanda por maior
desempenho dos processos industriais e por operagio malis segura em relagio
a questdes ambientais, faz-se necessdria a utilizacdo de novas técnicas de
controle, que garantam uma operacao adequada das piansas. Para garantir
uma operacao econdmica, segura e eficiente, tém sido desenvolvidas novas
técnicas de controle, andlise de falhas e diagndstico.

Para a aplicagao dos métodos modernos de controle é necessdria a ob-
tencao de um modelo do sistema a ser otimizado. Com modelos adequados,
pode-se otimizar a qualidade e produtividade dos processos industriais.

O desenvolvimento dos sistemas microprocessados também tem permiti-
do que sejam implementados controladores mais complexos e eficientes que
os controladores PID tradicionais. Assim, controladores que utilizem mo-
delos e algoritmos complexos podem ser implementados digitalmente com
relativa facilidade.

1.1 Controle Preditivo

Os controladores preditivos baseados em modelo (MBPC - Model Based
Predictive Controllers) tém tido destaque na literatura entre os controlado-
res baseados em modelo. Os conceitos basicos desses controiadores foram
introduzidos com os trabalhos de Richalet et al. (1978) e Cutler ¢ Rama-
ker {1980). Nesses trabalhos, o modelo do sistema, na forma de resposta
ao degrau, € usado para prever o efeito das variagdes futuras das varidveis
de safda. Os valores de sinal de controle futuros sdo determinados pela

otimizacao de uma funcio de custo, sujeita a restrigoes.
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Clarke desenvolveu um modelo de controle preditivo que impulsionou as
pesquisas na drea (Clarke et al., 1987; Clarke e Mohtadi, 1989). Utilizou-se
o modelo CARIMA {Controlled Autoregressive Integrated Moving Average)
do processo, e 0 nome dado & metodologia de cdlculo do sinal de controle é
GPC (Generalized Predictive Control).

As caracteristicas gerals dos controladores preditivos sao:

1. Utilizagdo de um modelo do processo na previsio da saida futura du-
rante um horizonte de previsdo determinado, usando os dados de en-
trada e saida do sistema.

2. Determinag¢éo de um critério de otimizagio. O desempenho do sistema
¢ especificado com base em uma fungio de custo, obtida a partir da
referéncia futura do sistema, saida prevista e uma ponderagao dos
esforcos futuros de controle. No critéric de otimizacio podem ser
introduzidas restri¢bes no sinal de controle.

3. Otimizagao de uma funcdo de custo em relagéo aos incrementos futuros
de controle, para cada instante de amostragem.

4. Aplicaggo da primeira variacdo do sinal de controle projetado. Essa
estratégia é conhecida como controle de horizonte deslizante { Receding
Horizon Control).

Nas distintas formulagdes de controle preditivo, geralmente sio utilizados
modelos lineares dos processos. Essa situacdo é dificilmente encontrada na
pratica, devido &s nao-linearidades e dindmicas nao-modeladas dos processos
industriais. Isso pode levar a um desempenho distinto do especificado, ou
até & instabilidade do processo.

Outra alternativa, para o controle de processos nao-lineares, é a uti-
lizagdo de um modelo nao-linear do processo na determinacio das safdas
futuras do sistema (Henson, 1998}, Duas alternativas de determinacio do
modelo s@o possiveis: modelagem pela fisica do processo ou modelagem a
partir de experimentos.

Na modelagem pela fisica do processo, podem ser utilizados principios
fisicos na obtencao do modelo do processo, como equagtes de conservagao
de massa, energia ¢ quantidade de movimento, ou relacbes constitutivas.
Como o controle é formulado em tempo discreto, as equagoes diferenciais
que determinam o comportamento do sistema precisam ser discretizadas.
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Quando néo se tem informagio completa do modelo a partir de consi-
deracoes fisicas ou o modelo é complexo para ser implementado no sistema,
pode-se obter um modelo empirico do processo, a partir de dados de entrada
e safda. Uma dificuldade fundamental nesse caso é a determinagéo da estru-
tura do modelo. Os tipos de modelos obtidos a partir de dados de entrada

¢ salda usados em controle preditivo de processos incluem:

o Modelos de Wiener e Hammerstein, Consistem de uma funcio de
transferéncia linear antecedida (Hammerstein) ou seguida (Wiener)

por uma nao-linearidade estatica,;

o Modelos de Volterra;

¢ Redes Neurais Artificiais;

¢ Sistemas Nebulosos.

Neste trabalho serd apresentado o controle preditivo nac-linear baseado
em um modelo nebuloso de Takagi-Sugeno do processo (Takagi e Sugeno,
1985). Essa técnica de modelagem permite a representacgfo de um sistema
nao-linear a partir da interpolagao entre modelos lineares locais. O sinal de
controle a cada instante de amostragem ¢é calculado baseado na linearizacéo
do modelo de Takagi-Sugeno do processo. Dessa maneira, o problema do
célculo do sinal de controle preditivo torna-se um problema quadratico de
otimizacao.

Assim, na sequéncia desse capitulo, a modelagem de sistemas nao-lineares
¢é apresentada em um contexto geral.

No Capitulo 2, é apresentada a modelagem de processos a partir de siste-
mas nebulosos. Algumas técnicas de identificacio de um modelo nebuloso de
Takagi-Sugeno a partir de dados de entrada e salda, presentes na literatura,
sao apresentadas e comparadas.

O Capitulo 3 apresenta o controle preditivo de processos baseado em
linearizagao do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno. Sao apresentadas duas

técnicas de linearizagao do modelo: linearizac@o a cada instante de amos-
tragem e linearizagao ao longo da trajetéria.

No Capitulo 4, os métodos de controle por linearizagaéo do modelo nebu-
loso s&o comparados ao controle preditivo adaptativo através da aplicagéo ao
controle de um sistema de neutralizagio de pH (Hall e Seborg, 1989; Henson
e Seborg, 1994).
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O problema de modelagem de um sistema nao-linear a partir de dados de
entrada e saida do sistema pode ser apresentado de uma forma geral, o que
simplifica a comparacao entre os véarios métodos existentes na literatura e
a apresentagdo da identificagdo dos pardmetros dos modelos (Sjéberg et al.,
1995; Ljung, 1999; Lindskog, 1996). As préximas duas segdes descrevem
o problema de modelagem naoc-linear e a determinagao dos parametros do
modelo.

1.2 Modelagem Nao-linear

Considere-se o problemea de identificacdo de um sistema dindmico nio-

linear a partir de dados discretos de entrada e saida. O problema pode ser

descrito como a seguir.
Dadas as entradas e saldas do sistemna, respectivamente,

u* = [u(l),u(2),...,u(k)]
yk = {y(l}a y(Z), e 7y(k)]:

onde y(k) € BR™, u(k) € R", procura-se obter um modelo que represente a

saida do processo a partir das medidas realizadas nos instantes anteriores
ZF=1 = [fl 1) isto é,

y(k) = f (571,0477) + elh) (L)

onde e(k) representa uma perturbagdo aditiva.

A equagdo (1.1) é capaz de representar uma classe ampla de sistemas
nac-lineares, em forma discreta (Aguirre et al., 1998).

No caso presente, a funcao f(-) serd procurada entre determinadas
familias de funcoes, e serd parametrizada por um vetor de dimensao fini-
ta 6. Explicitando-se a dependéncia de 6 e a forma de preditor da saida:

Gkig) = f (uk"17 yk*;@) - (1.2)

A fungao f ¢, na verdade, uma composicio entre dois mapeamentos. O
primeiro mapeia o mimero crescente de observacdes passadas Z8~! no vetor
w{k) e o segundo mapeia esse vetor no espaco das saidas

9(kl6) = £ (2570) = f (e(k); ), (13)
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onde ¢(k) = (uk_l, yk“l) é denominado vetor de regressdo ou regressor.
Podem-se considerar dois problemas:

1. Selecdo dos termos do regressor, dados os valores passados de entrada

e salda do processo.

2. Determinagio do mapeamento f(y), que mapeia o espago regressor no
espaco de saida.

A representacdo de sistemas indicada acima é geral e abrange uma classe
ampla de modelos. Neste trabalho o mapeamento f{y) serd obtido a partir
de um modelo nebuloso do processo (Capitulo 2).

Antes da descricao dos sistemas nebulosos, apresenta-se a metodologia

para a determinacéo dos pardmetros do modelo nao-linear, por ser indepen-

dente da forma especifica escolhida para o mapeamento f(w).

1.3 Determinacao dos Parametros do Modelo Nao-
linear

A partir de uma estrutura determinada para o preditor (1.2), o préximo

passo € determinar os pardmetros do modelo a partir dos dados de entrada

e salda. Estes parimetros sdo ajustados de maneira a otimizar o critério de

desempenho dado por

N
Viv(0:2) = 5% 3 (k) = 9k, )1 (14)
k=1
onde

Z¥ ={yk), o (k) ;k=1,...,N}

¢é o conjunto de dados de estimacao, e # é um vetor com os pardmetros do
modelo utilizado. '

A estimativa dos parémetros ¢ dada por:
Oy = argméinVN (6;21).

Eiste problema pode ser resolvido iterativamente por métodos baseados

em gradiente. Nesse caso, tem-se:

Oy = 0 — RV (0), (1.5)
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onde é}; representa a i-ésima iteragio da estimativa dos pardmetros em #,
{; € o comprimento do passo, V(¢) é o gradiente de V() e R;! é a matriz
que determina a diregao de descida.

Na minimizacao do critério (1.4) podem-se fazer duas distingGes quanto
a0 uso da informacioe disponivel:

1. Utilizar todo o conjunto ZY na atualizacio dos pardmetros de
iRV (8), o que serd denominado aprendizado off-line.

2. Utilizar apenas a informacdo disponivel até a i-ésima amostra Z: na
atualizagdo de u, R, 1VN(6), 0 que serd denominado aprendizado on-
line.

Para aplicagdes que ndo demandam ajuste dos pardmetros do modelo
em tempo real, métodos de aprendizado off-line sdo preferiveis (Sjdberg
et al., 1995). Neste trabalho serd considerada a determizacao dos pardmetros
de (1.2) por aprendizado off-line.

O gradiente da funcdo de custo no caso de aprendizado off-line é:

Gy(k; 9)
5

Mz

Gk, 6)) =L (1.6)

k:

dado que as derivadas em (1.6) existam.

O valor ideal para a matriz R;, para problemas convexos, é a matriz de
segundas derivadas V,/(6). Como n8o se pode garantir que essa matriz seja
definida positiva em pontos distantes do ponto minimo, outras alternativas
podem ser utilizadas na escolha de R; (Sjdberg et al., 1995):

1. Método do gradiente.

Ri=1I (1.7)

2. Método de Gauss-Newton.

[ Nzay(ka aggc@;e) 18)

3. Método de Levenberg-Marquardt.

By = H, +41 (1.9)
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O método do gradiente geralmente apresenta baixa taxa de convergéncia
perto do ponto minimo.

O método de Gauss-Newton é preferfvel na maioria das aplicagbes (Dennis
e Schnabel, 1996). Para esse método, o valor ideal do tamanho de passo é
i = 1, correspondendo a um critério quadrético de otimizacao. Como em
geral o problema nao é quadritico, podem-se considerar varios valores de-
crescentes desde 1 e adotar o comprimento de passo que diminua o critério
(1.4). Essa estratégia é conhecida como método de Gauss-Newton amorte-
cido.

No método de Levenberg-Marquardt, o comprimento do passo néo é
determinado por u, e sim pelo termo 4. Um valor grande de § correspon-

de & direcdo do gradiente. Um valor pequeno corresponde a direcao de

Gauss-Newton. Com a introducdo de d§, pode-se melthorar o condicionamen-
to da inversdo de F;, mantendo a convergéncia do método de Gauss-Newion
préximo ao ponto de minimo.

Em (Dennis e Schnabel, 1996) podem-se encontrar mais informacoes so-
bre os métodos de otimizacao nao-linear. Em (Lindskog, 1996} mostra-se
como se pode aplicar a decomposicdo em valores singulares (SVD) a0 gra-
diente do custo, de maneira a melhorar o condicionamento da inversao Ri_l
no método de Gauss-Newton.

Até esse ponto ndo foi considerada a forma do mapeamento f{p). O
préximo capitulo apresenta o mapeamento f{p) por sistemas nebulosos,
bem como a justificativa para essa escolha.



Capitulo 2

Modelagem Nebulosa

Neste capftulo seré considerada a identificacio de sistemas utilizando
modelos nebulosos. Esses modelos representam um sistema, tomando como

base regras do tipo
Sexr é A entdo y é B, (2.1)

onde a proposicac "z é A”é ¢ antecedente da regra, e a proposicdo “y é B”é
o consequente da regra.

Inicialmente, é apresentada uma breve descricdo de sistemas nebulosos.
Podem-se distinguir trés classes de modelos nebulosos aplicados a modela-
gem de sistemas (Babugka e Verbruggen, 1996):

» Sistemas nebulosos linguisticos,
s Sistemas nebulosos relacionais e
e Sistemas nebulosos de Takagi-Sugeno.

Os métodos de identificacao do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno serdo
apresentados em detalhe. O modelo nebuloso de Takagi-Sugeno foi escolhido
porque sao possiveis expressoes simples para a linearizagao do modelo a cada
instante de amostragem, o que permite a simplificagéo do cdleulo do sinal
de controle preditivo.

Na identificagdo do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno, a saida do mo-
delo depende de pardmetros lineares e também de pardmetros nao-lineares,
além da estrutura do regressor. Podem-se considerar os subproblemas:

1. Determinacéo da estrutura do regressor;

8
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2. Determinacio das regides de operagao, associadas is regras do sistema
nebuloso;

3. Determinacao dos parametros do modelo.

Sdo apresentadas técnicas de estimacgao do modelo nebuloso de Takagi-
Sugeno levando em consideracdo os trés itens acima. Geralmente essas

questdes néo sao independentes, ¢ os métodos as enfocam em conjunto.

2.1 Sistemas Nebulosos

Considerem-se varidveis de entrada escalares, representadas por z. Um
conjunto nebuloso é definido por um rétulo linguistico “A”e uma fungao de
pertinéncia pa : z € X C R pa(z) € [0,1]. A funcio de pertinéncia
a(z) determina o significado matematico da expressio “r é A", para cada
valor de z ¢ X. X é chamado universo de discurso de A.

Conjuntos nebulosos podem ser combinados a partir dos conectivos ldgicos
“e”e “ou”. Sejam ua(z), definida no universo de discurso X, e up(y),
definida no universo de discurso Y. As funcdes de pertinéncia para as pro-
posicdes “z é A e y é B”, representada por AeB, e “xé Aouy é B",
representada por A ou B, séo definidas em X x Y como:

paer(z,y) = min(palz), ua(y))
pacup(z,y) = max(ua(z), upy)). (2.2)

Existem outras definigbes para os conectivos 16gicos (Lee, 1990; Driankov
et al., 1996). E frequente na literatura a definicdo do operador “e”como o
produto das funcgdes de pertinéncia. Nesse caso,

paeB(z,y) = palz)psly)
paonB(T,Yy) = palz)+ ps(y) — palz).mey)- (2.3)

A proposicao “x néo é A", representada por ndo A, é definida em X por

fagea(T) = 1 — pa(z). (2.4)

Em termos gerais, pode-se definir uma relagio nebulosa H a partir de
um conjunto de pares ordenados:

R:{z,y) € X xY r— ppg{z,y) € [0,1]. (2.5)
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A partir das definicSes (2.2) e (2.4), pode-se definir a implicagdo “Se
z é A entdo y é B”, representada por A = B, a partir da equivaléncia
(A= B) = ((ndo A) ou B) usada na ldgica tradicional.

A fungao de pertinéncia de A =» B, é definida em X x Y, como

pa=p(@,y) = max (1 ~ palz), B (Y)) . (2.6)

Uma defini¢io usada com mais frequéncia para a regra “Se = é A entio
y é B¢ obtida interpretando-a como “z é A e y é B simultaneamente”, ou
seja, A=> B=(AeB):

HA=RB ('T: y) = min (iuA(m): B (y)) : (27)

A partir da interpretagao (2.6) ou (2.7) para a regra (2.1), é possivel
definir a conclusao de uma regra a partir dos antecedentes. Esse mecanismo

€ conhecido como modus-ponens generalizado. Pode-se escrever:

Fato: zé A
Regra: Sexé Aentdoy é B (2.8)
Conclusio: y é B

A conclusdo da regra (2.8) € definida a partir da regra composicional da
inferéncia, determinada pela expressio B’ = A’ o (A = B), onde o operador
de composicao ¢ definido como composicao maz-min. A expressio para a
conclus@o em (2.8) fica:

pp(y) = max{min (ua (z), pa=5(z,¥))} - (2.9}

Na generalizacio de (2.8), considera-se que a regra \nica que representa
as M regras individuais é dada pela unizo, ou seja,

(A= B) = ((A1 = B1)ou(As = Bao)ou ... ou(Ay = Buy)).
Portanto, a conclusdo B’ sera
B = Ac(4d= B)

= A'o((A; = By)ou{As = By)ou... ou(Ay = By))
= (A oA = By))ou...ou (A o (Ay = Buy)).

Nesse caso, a expressao (2.9) torna-se:

pply) = X, {mma,x {min {(par (z), pa;=5,(z,v)) }} ' (2.10)
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No contexto de identificacao de sistemas, as entradas e saidas do sistema
nebuloso sao numéricas. As fungbes de pertinéncia das entradas numéricas
sao definidas por:

(z) = 1 sex=uap
Ha 0 sex#xp

Nesse caso, a expressdo {2.10) fica:
up(y) = mex, {min (sa(20), ba,=5,(20,9)) } (211)

O valor numérico da saida pode ser obtido a partir do centro de massa
do conjunto nebuloso B’ {defuzificagio)(Driankov et al., 1996):

Sy y-1emr(y) dy

e @) dy (212)

TES

2.1.1 Modelo Nebuloso Linguistico

Uma base de regras nebulosa é uma colecio de regras no formato (2.1).
Para antecedentes multivaridvel, é aplicado o operador “e”na conjuncao
dos termos antecedentes.

As regras tém a forma:

Se méAj1e...expn €A1, entio yé b
(2.13)

Se z éAymi1e. ... etpy & Appe entdo yé By

A safda do modelo {2.13), dada a entrada = = [21,... ,2n,]7, pode ser
obtida através de:

1. Calculo do grau de ativaciio das regras antecedentes:
Bi = min{ua, (1), .., pa, (Tag)} 1=1,2,... M.

2. Obtencao da funcéo de pertinéncia do conjunto nebuloso de saida B':

pp(y) = max (min (ﬂi,MB;(y)))

felol,
3. Defuzificagio do conjunto nebuleso consequente B

Jy y-ps(y)dy

Y T e (v dy
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Considere-se disponivel uma descrigdo linguistica, na forma (2.13), do
comportamento de um sistema dindmico. Através da interpretacao indi-
cada na se¢do anterior, para uma determinada escolha de método de in-
feréncia, obtém-se um preditor numérico da safda do sisterna a partir das
funcdes de pertinéncia dos conjuntos nebulosos de entrada e da base de re-
gras fornecidas. Este modelo serd chamado modelo nebuloso linguistico, por
fazer uso direto da fepresentagéo'kinguistica das regras (Babuska e Verbrug-
gen, 1996; Babuska et al., 1999},

Para sistemas com entradas e saldas numéricas, o problema de identi-
ficacdo do modelo consiste no ajuste dos parametros das fungdes de per-
tinéncia a partir dos dados de entrada e saida.

Apresenta-se um exemplo, baseado em (Ljung, 1999}, de representacao

do comportamento de um sistema por regras linguisticas.

Exemplo 2.1

Considere-se um motor elétrico com tensao z; e velocidade angular zo.
Deseja-se relacionar a velocidade za(k) a 21(k — 1} e zo{k — 1). As fungdes
de pertinéncia para os termos z1(k — 1) e z2(k — 1) s@o apresentadas na Fi-
gura 2.1. As funcdes de pertinéncia para y(k) = z2{k) sdo apresentadas na
Figura 2.2. Obtém-se uma base de regras que descrevem o funcionamento
do motor:

Se 11 ¢ baixa e x2 € baixa entfo y ¢ baixa
Se 1r; € baixa e 29 é alta entBo y é média (2.14)
Se 1z éaltaexs ébaixa entio y¢é média '

Se xq € alta e z2 € alta entdo vy éalta

O sistema de inferéncia nebuloso baseado nas regras (2.14) é ilustrado na
Figura 2.3. As defini¢bes para os conectivos 16gicos sdo as indicadas em (2.2).
A definicdo de implicagio é a indicada em {2.7). A saida é determinada por
(2.11) e pelo centro de massa do conjunto nebuloso de saida (2.12).

O
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. z1{k — 1} alta ] z1(k — 1) baixa
¢ 0
1 5 1 5
; zg{k — 1) alta ] z3(k ~ 1) baixa
0 0
8 15 2 15

Figura 2.1: Fungoes de pertinéncia para tensio z; (V) e velocidade angular
x9 {rad/s) para um motor CC.

y{k) baixa y(k} média y(k) alta

o 10 5 10 20 10 20

Figura 2.2: FungOes de pertinéncia para a velocidade y(k)} (rad/s) para um
motor CC.
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Figura 2.3: Representagao do modelo nebuloso linguistico para um motor

CC. A primeira coluna representa a tensido zi(k — 1} (V), a segunda co-

luna representa a velocidade angular z2(k — 1) (rad/s) e a terceira coluna
representa a saida y(k) (rad/s) do sistema nebuloso.

STRLIOTECA Lo
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2.1.2 Modelo Nebuloso Relacional

Modelos relacionals representam o mapeamento entre os conjuntos nebu-
losos de entrada e de saida através de uma relagéio nebulosa (Pedrycz, 1993).

Como exemplo, sejam A;r &k = 1,...,N; os conjuntos nebulosos da j-
ésima entrada (j = 1,...,n,), definidos em um mesmo dominio X e
By, k = 1,...,ny os conjuntos nebulosos de saida.

Seja .4; o conjunto dos termos linguifsticos de entrada, definidos em Xj;
e B o conjunto dos termos linguisticos de saida, definido em Y:

A = {4, AN i=10 0
B = {Bi,...,Ba} (2.15)

O produto cartesiano das entradas pode ser representado por A = A; x
A x ... x A, . O modelo linguistico, apresentado na se¢ao anterior, pode
ser representado por uma relacéo R : A x B+ {0,1}. O modelo relacional
nebuloso é definido generalizando R para a relacdo:

R:AxB— [0,1] (2.16)

Nesse modelo, cada regra contém todos os possiveis consequentes, cada
um com um fator de ponderacao, dado pelo elemento respectivo na relagéo
nebulosa. A Figura 2.4 ilustra um modelo relacional com uma entrada e
uma safda. A cada fungdo de pertinéncia de entrada (5 no total), hd 4
possiveis termos de saida. Portanto, a relagfio nebulosa é representada por
uma matriz 5 x 4, com termos entre zero e um.

O valor da saida do modelo a partir das entradas pode ser obtido através
de:

1. Céleulo do grau de ativacao das regras antecedentes:
5; = min {rU‘Ai,a(xl)’ oy M A, (l‘nz)} ,1=1,2,..., M.
2. Aplicacao da composi¢ao w = o R:

wj= max {min{f.ri)} j=1....n,

3. Defuzificacio do conjunto nebuloso conseguente:

Sk bjw;

Y= Z?il wy

onde b; é o centro de gravidade do conjunto nebuloso Bj.
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Termos linguisticos de saida

9%

Y

A As

—

Termos linguisticos de entradsa

Figura 2.4: Representacdo de um Modelo Relacional

Para um modelo relacional do motor indicado na secdo anterior, tem-se
duas funcoes de pertinéncia por entrada, portanto o nimero de termos no
espaco produto das entradas é M = Ny - Ny = 2.2 = 4, O nimero de
fungdes de pertinéncia da saida é 3. Portanto, a matriz que representa a

relacdo nebulosa é nma matriz 4 x 3.

2.1.3 Modelo Nebuloso de Takagi-Sugeno

O modelo de Takagi-Sugeno (2.17) é equivalente ao modelo linguistico,
considerando o termo consequente como uma fungdo numérica das entradas
e nao um conjunto nebuloso, como no caso lingufstico.

Se zéAjje...exy éA1, entio y=filry,. .. Tn,)

Se x1é€Apm1e... exy, €Ay, entio y= fy{zy, ... Zn,)
(2.17)

Uma forma conveniente para os termos consequentes sao funcoes lineares
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das entradas:
filey . o xn,) =wg+wjizy + ...+ WinaTng, J=1,2,..., M.

A saida do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno é definida como (Takagi
e Sugeno, 1985):

M
y(z, ) = Z(wj=0 + W 121+ o W, T, ) P (2165, (2.18)
J=1
onde
o (@6 = —tZEB) gy (2.19)

bl
g«l iz 0;)

sfo as regiGes de validade dos modelos lineares locais {Johansen, 1994}, e
pi(x; 6;) sdo as funcbes de pertinéncia de entrada, definidas no espago pro-
duto das entradas.

O modelo (2.18) pode ser interpretade como a interpolagio entre os
modelos lineares locais f;{z) = wjo + wji21 + ... + Wi, Tn,. A funcio
® (x;6;) determina, para cada valor z de entrada, o grau de ponderacgo da
j-ésima regra na interpolacao.

As fungbes de pertinéncia de entrada (ou graus de ativacao dos termos

antecedentes} sdo definidas comeo:

Ky (I1 9_?) = HA; s ("Tl)'.""'Aj,l (mﬂ) e HAG (:rn::): i=12,... .M (220)

Em (2.18),(2.19) e (2.20), o vetor 8; contém os pardmetros da funcio de
pertinéncia de entrada da j-ésima regra (7 = 1,... , M) e 8 =1[6; --- O]
contém todos os parametros das fungdes de pertinéncia.

A Figura 2.5 apresenta um sistema nebuloso de Takagi-Sugeno com duas
entradas e duas regras. Na figura, pui(2*} e pa(z*) sfo os graus de ativacio
das regras 1 e 2 para a entrada z* = [z} 23]. As saldas de cada regra sio os
termos y1 e yg, e a salda do modelo é y.

As fungoes de pertinéncia podem assumir vérias formas. E frequente na
literatura o uso de funcdes de pertinéncia gaussianas:

pi (@ 05) = wy (93;[6;‘ Uj]T)

= ﬁexp (mg%%ﬁli) (2.21)
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Saida de cada Regra
i
E
pi{z")
i
: Y1 = wip + wy1.T] + W 9.2
i
b
:
‘ pa(z")
|
1 ‘ Yo = W0 + wa 1.T) + W .75
| |
1 i
’z”‘ i %
' : Produto Média
Ponderada
L 2 T * *
MI(I ) = uﬁ!..l(xl)'ﬁ&,z(xﬁ
* * " e p1{z")
pa(z*) = HAz, (351)‘#.42!2(32) Y= p1{z* b pa(z)
pzlz")
Y2 ST )

Figura 2.5: Representagao de um sistemna nebuloso de Takagi-Sugeno com

duas entradas e duas regras.

Oscentrosc; = [cj1 ... Cjn.), 85 varidncias o; = (051 ... Tjn,] €0 vetor
de entradas » = [z, ... zp,] definem as fungdes de pertinéncia p; (x;6;).
As fungoes gaussianas possuem expressbes simples para suas derivadas em
relacéo aos pardmetros c; e 6, que serao utilizadas na Secéo 2.3.

A identificagdo dos pardmetros do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno a
partir de dados de entrada e saida serd detalhada nas préximas secbes deste
capitule.

2.2 Identificagao do Modelo Nebuloso de Takagi-

Sugeno
No contexto de identificagdo de sistemas, as varidveis zi,...,z,, em
(2.17} e (2.18) representam os termos do vetor regressor p(k), definido na
Secao 1.2

A equagao do preditor da safda do sistema, baseada no modelo (2.18), é
dada por:

3(k; 0) = Z {11 o(k)T)w;} @ ((R); 6;), (2.22)

F=1
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Figura 2.6: Funcgoes de Pertinéncia e Regides de Validade para um modelo

Takagi-Sugeno.

onde w; = [w;ow;1 ... wj,%]T é o vetor com os pardmetros lineares da
j-ésima regra e (1 p(k)T] =121 ... zn,].

O modelo nebuloso de Takagi-Sugeno (2.22} apresenta uma forma equi-
valente as redes de modelos locais apresentadas em (Johansen e Foss, 1993;
Johansen, 1994; Murray-Smith, 1994). Para as redes de modelos locais, é
dada énfase & determina¢do das regides de validade dos modelos lineares
locais e ndo as fungbes de pertinéncia das varidveis de entrada.

A Figura 2.6 ilustra as regides de validade dos modelos locais e as func¢des
de pertinéncia das varidveis de entrada correspondentes, para um sistema
nebuloso de Takagi-Sugeno com duas entradas e trés regras. As funcgoes
de pertinéncia na Figura 2.6 ndo foram determinadas por informacio lin-
guistica, e sim, para parametrizar as regides de validade dos modelos lineares
locais indicados.

Da equagao (2.22), pode-se verificar que, para a solucdo do problema de
identificacdo do modelo de Takagi-Sugeno, devem-se determinar: a estru-
tura do regressor ¢(k), as regides de validade dos modelos lineares locais
P (p(k}; 0;) e os parametros lineares w;.

2.2.1 Determinacao dos Parametros Lineares

Os parametros lineares em {2.22) podem ser obtidos utilizando-se métodos
de estimacédo linear, como o método dos minimos quadrados. Para tanto,
inicialmente, consideram-se conhecidas as regides de validade &(-, 6;).
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Otimizacao Global dos Pardmetros Lineares Locais

A partir do erro de estimacdo e(k; 8) = y(k) — 7(k; 8), pode-se utilizar o
seguinte critério de otimizacao:

N
L T (L
Vn(8) = gﬁkz_le(k,a} e(k; 8). (2.23)
O vetor de custos {2.23) pode ser reescrito na forma vetorial
1

Vy{w) = ==||Y — Twj? 2.24
ww) = sV - Twl?, (2.24)
onde ¥ = [y{1) y(2) ... y(N)]¥ é o vetor de saidas do sistema,

w = [wl wl ... wl]"

ra cada regra e a matriz Wy iy (a, +1)) €

é um vetor coluna com os termos lineares pa-

U o= [gile=10,.. N
i=12, M
vk = [Lo(R)T].2 (p(k):6;). (2.25)
O minimo da equacho (2.24) é obtido para:
@ =[0Te] eTy (2.26)

A inversio em (2.26) representa um problema de complexidade
O {[M(ny + 1)]*) (Fischer et al., 1998), cuja solucdo poders representar um
esforgo computacional elevado quando o nimero de regras M é elevado.

Otimizagao Local dos Parametros Lineares Locais

Os parametros lineares também podem ser determinados a partir de M
estimadores de minimos quadrados independentes. Isso pode ser feito porque
modelos lineares locais tém pouca interacdo, devido & estrutura local das
regides de validade (Murray-Smith, 1994). Pode-se observar na Figura 2.6
que em regides do espago de entradas onde ®;, ~ 1, tem-se que D24, 580
aproximadamente zero.

A partir do erro de estimaco em relacio ao j-ésimo modelo linear localk:

£5(k) = y(k) ~ [L (k) Juy,
podem-se definir as fungdes de custo dos modelos locais, para cada regido
de validade:

Vi(w;) = ZNZEJ (k)T ® (p(k); 65) 5 (k). (2.27)
=1
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Os termos ® {¢(k):6;), k = 1,2,..., N sao introduzidos como termos
de ponderagao na otimizagao do critério (2.27). Assim, vetores de entrada
(k) que estejam mais proximos aos centros de uma regido de validade sdo
mais ponderados na conciuszo da regra correspondente a essa regio.

Os parémetros lineares da j-ésima regra, considerando o critério (2.27)
sao dados por (Ljung, 1999):

#; = [BTA U] UTAY, (2.28)
onde
1 e(1)7]
| e )
[1o(N)T]
As = diag [B(i(1); 61) B(p(2):83) .. Bp(N):8x)].- (2.30)

As inversas em (2.28) representam um problema de complexidade
¢ (M (n, + 1)3), menor que no caso de otimizagio dos modelos lineares
locais com wm critério global. A otimizagio local dos pardmetros linea-
res apresenta melhores resultados quando os antecedentes das regras estao
sobreparametrizados (ndmero grande de regides de validade), devido a pro-
blemas numeéricos na resolugao do problema de minimos quadrados com o
citério global (Murray-Smith, 1994). Para pardmetros lineares determina-
dos com critério local, os modelos lineares locais associados a cada regido de
validade sao forcados a ajustar localmente os dados, o que nio ocorre para a
otimizacao dos pardmetros lineares com um critério global. Trabalhos recen-
tes (Johansen et al., 2000; Shorten et al., 1999) discutem a interpretagao dos
modelos locais como aproximacdes locais na modelagem de Takagi-Sugeno
e propoem condicdes sobre a identificacdo para garantir uma aproximacio
local adequada.

No exemplo adiante, compara-se a otimizacao com um critério global e

com critério local dos pardmetros lineares do modelo.

Exemplo 2.2
Considere-se o problema de aproximar a fungio y = sin(z), z € [0,27]. A
Figura 2.7 ilustra a aproximacao da funcao por um modelo com cinco regras.
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Figura 2.7: Aproximacao de uma senéide por um modelo de Takagi-Sugeno.
Otimizagdo dos pardmetros lineares com critério local (a}) e com critério
global (b). A linha tracejada representa a saida do modelo, enquanto a
linha continua representa a fung@o. Note-se que as regides lineares no método
global nao apresentam boa aproximacao local, como ocorre na determinacio
do pardmetros lineares por critério local.

Sao ilustradas as fungbes de pertinéncia (linha pontilhada) e as regides de
validade (linha continua) dos modelos lineares locais. As retas representam
os modelos lineares locais para cada regra. A saida do modelo é apresentada
em tracejado.

Na Figura 2.7(a), os parimetros lineares sio determinados de acordo
com o critério local (2.27). O Erro médio quadratico! {Erps) nesse caso é
Erprs = 0.0370.

Na Figura 2.7(b}, é utilizado o critério giobal na determinacéo dos
parametros lineares do modelo. Nesse caso, (Eppg=0.0328).

O

Erass = 1/ % DIl (k) - §(K:0))°
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Estimador recursivo

A solugéo recursiva para o estimador (2.28), considerando um fator de
esquecimento A, é dada por (Ljung, 1999):

wik) = wi(k— 1)+ (k) (y(k) ~ o7 (k)w; (k)
vi(k) = Py(k — 1)e(k)
(k)T P;(k — Lo(k) + grtyay
Bk = U= %uEe ()P 1), (231)

onde

wi(k) = [wjo(k) wia k) ... wing (k)]

representam os termos lineares para cada regra, a cada instante ¢ = k.

Para atualizar apenas os modelos representativos no ponto de operagio
atual, adota-se um valor minimo (limiar) para as regices de validade @.
Os pardmetros lineares do modelo serdo atualizados em t = k apenas se
®(p(k),8;) > Pumin. Isso simplifica o esforgo computacional, principalmente
quando o nimero de regras M é elevado.

2.2.2 Estrutura do Regressor

Em {2.22), o vetor regressor (k) determina a estrutura dos consequentes
das regras e também a dimensao do espaco de entradas. Como a dimensao do
espago de entradas influencia acentuadamente a complexidade do problema
de otimizacio do modelo nebuloso, pode-se considerar separadamente os
termos do regressor associado aos pardmetros lineares e os associados as
regices de validade.

O exemplo adiante apresenta mais detalhes sobre a questio.

Exemplo 2.3

Seja o problema de modelar o sistema dindmico definido a partir da equagao:

y(k +1) = y(k) + u(k)e~v*).

Note-se que a nao-linearidade do sistema estd associada apenas & varidvel
y(k). Caso essa informacao seja disponivel, pode-se utilizar um modelo de
Takagi-Sugeno simplificado, com regras na forma:

Sey(k)éA; entio ylk+1)= —a;y(k)+bju(k)+c;
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Para esse modelo a forma do preditor sera:
M
9k;6) = 3> _{[Ly(k ~ 1) ulk = D}w;} @ (y(k):6;),
j=1

onde ?.Uj = [Cj - CL;,' bj]T.
O

Os termos constituintes do regressor (k) sdo usualmente determinados
& partir de informagdo prévia sobre a estrutura do sistema. Considerando-
se separadamente os termos do regressor associados as regides de validade
e os associados aos pardmetros lineares, pode-se simplificar o problema de
determinagao do modelo. Em (Fischer et al., 1998), os termos do regressor

associados aos parimetros lineares do modelo de Takagi-Sugeno sao obtidos
a partir de minimos quadrados ortogonais {Chen et al., 1991).

2.2.3 Determinacao das RegiGes de Validade

Na literatura s@o apresentados vérios métodos de determinacio das re-
gides de validade dos modelos lineares locais (Babuska e Verbruggen, 1996).

As primeiras referéncias que trataram o problema de identifica¢do do
modele Takagi-Sugeno consideraram as fungdes de pertinéncia das variveis
de entrada determinadas a partir de conhecimento lingufstico do sistema
(Takagi e Sugeno, 1985). A cada entrada sdo associados termos linguisticos,
como Pequeno, Médio e Grande. Neste caso, as regides de validade sao
determinadas pelas regides no espaco produto das entradas. A Figura 2.8(a)
ilustra o método no caso de duas varigveis de entrada, com trés funcées de
pertinéncia por entrada.

Uma divisao como a indicada na Figura 2.8(a) sofre o problema de “mal-
dicdo da dimensionalidade”, conhecido na drea de redes neurais {Haykin,
1999). O problema consiste no aumento pronunciado da complexidade
numeérica com ¢ aumento do numero de varidveis de entrada. Esse pro-
blema ocorre devido & natureza local das fungdes de pertinéncia. Seja wm

sistemna com trés entradas e a cada entrada associadas cinco funcdes de per-
tinéncia. Neste caso, tem-se M = 5° = 125 regides de validade definidas no
espaco produto.

Para otimizar a distribuicdo dos conjuntos nebulosos, outros métodos de
parti¢cdo do conjunto de entrada foram propostos {Jang e Sun, 1995). A
Figura 2.8 ilustra outras duas estratégias de particao do estaco de entradas.
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Figura 2.8: Métodos de partigdo do espaco de entradas. (a) Particdo em
malha; (b) Particao em drvore; (¢} Particho por clusters.

Na Figura 2.8(b) é apresentada uma parti¢ido em drvore. Nesse caso, cada
regiao € especificada a partir de uma &rvore de deciséo, reduzindo o problema
de explosao exponencial do nimero de regras, Na Figura 2.8(c) ¢ ilustrada
uma parti¢cao do espago de entrada por clustering, que considera as regices
onde € mais frequente a ocorréncia dos dados de entrada.

Nas préximas segdes sdo apresentadas a determinagido dos pardmetros
ndo-lineareas do sistema nebuloso baseada em gradiente, determinacao da
estrutura dos antecedentes por busca em arvore e, finalmente, a determi-
nagac da estrutura dos antecedentes por clustering.

2.3 Determinacac da Estrutura do Modelo Nebu-
loso Baseada em Gradiente

Na otimizagho dos parametros nio-lineares do modelo (2.22), pode-se
utilizar métodos de treinamento de redes neurais e otimizacio nao-linear.
Esses métodos sdo conhecidos na literatura como modelagem Neuro-Fuzzy
(Jang, 1993; Jang e Sun, 1995; Brown e Harris, 1994).

Seja o sistema nebuloso (2.22), com as regides de validade definidas no
espago produto cartesiano das n entradas. Supondo-se N, | = 1,...,n
fungoes de pertinéncia por entrada, tem-se M =[]}, N, regides de validade
definidas no espago produto das entradas.
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A saida do sistema nebuloso, serd:

M N )
. His. i (2 (k) 95000, i)
e = D> o > Fita i (k) e

z; iﬂzzl o Zg} . Z?:n Byl il (o (k); gj(i;,.,. ,i;))

(2.32)
onde
j(élw i 1in) s (31 - 1)N2 o+ ('in—l - 1)1\’1’73 +in

é o indice das regras,

T
Fitinin)@R) = [Witiy i - Wit inime) - L 0BT, (2.33)

Biyoin (P(R); 060y, i) = ] e (2 (R); 65,) - (2.34)
=1

Para fun¢des de pertinéncia gaussianas (2.21), os pardmetros nio-lineares
580 014, = [c1, 014] €

Ostissenin) = BLis - O] - (2.35)

A equagéo (2.34) no caso de fungdes de pertinéncia gaussianas fica:
- zi(k) = eri, \
ﬂh...in(ﬁo(k};gj(ig,...,in)) = HGXP (— ("“}T“_z)

=1 s

n 2

.’I,‘g(k) — Cly )

= exp{— (——————mﬁm (2.36)

(2 (%

Os pardmetros nao-lineares do modelo (2.32) podem ser determinados
pelo método indicado nas Se¢des 1.2 e 1.3. Os pardmetros lineares podem
ser determinados pelos métodos indicados na Se¢io 2.2.1.

Os pardmetros do modelo (2.32) sdo, portanto, determinados através de

um procedimento em duas etapas, como indicado adiante.
1. Sao fornecidos valores iniciais de 8;;, = [¢74, 01,].

2. Para os valores atuais de 8;;, = {[¢; oy4], sBo determinados os
pardmetros lineares w;, j = 1,...,M, utilizando-se o estimador de
minimos gquadrados.
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3. Calculam-se os pardmetros 8;;, = [c1;, 01,,] pelo método indicado nas
Segbes 1.2 e 1.3.

4. Volta-se ao passo 2., até que se atinja um determinado critério de

parada.

Deve-se observar que para & determinagfo dos pardmetros §;,, indica-
do acima, é necessdrio o cédlculo das derivadas do modelo em relagao aos

pardmetros ¢; ;. O célculo das derivadas do modelo é descrito a seguir.

Derivadas do Modelo

As derivadas do modelo (2.32) sao®:

Oylk: 8 b}
m%g“s;“)" = Z fj{il,...,iﬂ)(sﬁ(k))gg;‘z’(Ph...éﬂ(@(k);f’j))a {2.37)

sk
iyrrln

onde 912-; representa um pardmetro da i;-ésima funcio de pertinéncia, ns
[-ésima entrada do sistema nebuloso.
As derivadas das regides de validade podem ser obtidas considerando-se

7}
e ® (i (k) 6,)) =
B (i (067
4 v (olk)8; =B s (olk)8;
?%E:””ﬁwi?'--in(‘#’(k}ﬁf) Fi i i (PLF) })z‘;.};i; 9y ﬁ‘y“’n({’p(} ) . -
Lo s o (wlkid;) 7 , Sey =t
A B )
o (,2, By, (apm;ej))
iy iy
4
Hagin (9(k)05) 3 5@*?‘:";“#;1__; ((k):85)
i, Hp e o
- : b ) se i # 4
(’XI P‘i;_“i;(‘ﬁ(k');@j))
L i iy
(2.38}

A soma em (2.37) pode ser reescrita, substituindo a expresséo (2.38),
como:

“Sers adotada a notagio 5" para os somatérios encadeados EN 3 S

2. el g
ipcein
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(i1, it A kY 5 iy v k); 0;
oy(k; 8;) il---z'zw%“---z’nfj( e if o) (9 ))Wul"""ln@() 3

i 2wy (e(R)i6;)
P NI N C O
21"‘1‘1’{,
E : g 1"_..1';
; “t’lz; (‘P(k);f?j)) 1
iy

(2.39)

Note-se que no segundo termo do ladoe direito da equacio estd o valor de

i(k; ). Outra simplificacdo estd na forma da derivada da soma das funcdes
de pertinéncia:

O, o (p(k); b;)
a8 #z i1 ¥ v
—_— k); 6;) e E A . .
8912? L #1;1;’1 ((P( )7 5') 89“? (2 40)

A M o .
LS R S E S)

Com essas modificacoes, a equacgio (2.37) fica:

>, biiy,..ar .. ,in)(k)a_g%%'#il...i;‘...in(éo(k)Q 9)

8§(k;9) - fpetpeipprin
89“? ’Z ”2’11;(90(;3)}6)
iyrerin,
(1) LAPAGL)
,Z, f"z‘;...i;(@(k)ég) o anig

. . L) H )
2y lp 1 =141 (13

Exemplo 2.4
Seja o problema de aproximar a fungéio y = sin{z) apresentado no Exem-
plo 2.2. Os valores iniciais dos pardmetros das regides de validade e dos
pardmetros lineares s@o os indicados na Figura 2.7. A Figura 2.9 apresenta
os modelos apds o treinamento dos pardmetros pelo procedimento em duas
etapas descrito.

Nos resultados ilustrados na Figura 2.9(a), os parametros lineares do
modelo de Takagi-Sugeno séo ajustados de acordo com o critério local de
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Figura 2.9: Aproximacao de uma sendide por um modelo nebuloso de Takagi-
Sugeno, apds ajuste utilizando o gradiente. Os pardmetros das regides de
validade sao obtidos pelo método descrito na Secdo 2.3. Os pardmetros
lineares sao determinados por otimizacao com critério local (a) e por critério
global (b).
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otimizacao (2.27) e os parimetros nao-lineares do modelo séio ajustados para
minimizar o critério global - Erro médio quadrético - definido na Secdo (1.4).
Com o critério misto, foi possivel melhorar a aproximacao global do modelo,
sem perda da aproximagio local (Eppss = 0.0288). Yen et al. (1998) discu-
tem o intercAmbio entre aproximagio global e local para o modelo nebuloso
de Takagi-Sugeno e utilizam um critério misto semelhante ao apresentado.
Nos resultados ilustrados na Figura 2.9(b), os parametros lineares do
modelo de Takagi-Sugeno sdo ajustados de acordo com o critéric global

{2.23) e os pardmetros ndo-lineares foram ajustados de acordo com o critério

4).
(1.4) O

2.4 Determinacao da Estrutura do Modelo Nebu-

loso por Particicionamento em Arvore

A estrutura das regides de validade dos modelos lineares locais pode ser
determinada a partir do particionamento sucessivo das regides de entrada,
como indicado em (Sugeno e Kang, 1988; Johansen e Foss, 1995; Fischer
et al., 1998).

Nesse método, particiona-se 0 espago de entradas em hiper-retangulos
ortogonais aos eixos. Cada modelo linear local corresponde a uma regra do
sistema nebuloso. O centro das regides de validade, definidas a partir de
fungdes de pertinéncia gaussianas (2.21), é localizado no centro dos hiper-
retangulos e os parametros de abertura sao proporcionais as dimensdes do
hiper-retdngulo.

A construgéo do modelo nebuloso é iniciada com um modelo linear glo-
bal, equivalente a apenas uma regra nebulosa. A cada nova iteracao, uma
nova regra € adicionada ao modelo, até atingir o desempenho especificado
através de um determinado critério de parada. Cada nova regra é obtida pe-
la divisdo da regigio com o pior desempenho em duas partes. O desempenho
¢ medido utilizando-se medidas locais de erro, ponderadas pelos valores das

regides de validade dos modelos locais. Sao testados, a cada iteracio, cortes
ortogonais aos eixos, em todas as dimensdes do espaco de entradas. A Fi-
gura 2.10 ilustra algumas iteragdes do método, para um espaco de entradas
bidimensional.

A cada iterag@o, apenas o modelo com pior desempenho é considerado
para divisdo, mantidos os modelos nas outras regides. Para n, varidveis
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Iteragio 1

/ \ Iteracao 2

/ \ Iteracio 3

Iteracio 4 ’ \

Figura 2.10: Particdo do espaco de entradas em arvore
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de entrada, a cada iteracio s@o atualizados 2n, termos, com os termos
nas outras regioes sendo mantidos nos valores anteriores. Na Figura 2.10
sao apresentadas quatro iteracdes do algoritmo. A regiao considerada para
particdo é destacada em cada iteracdo.

2.5 Determinagao da Estrutura do Modelo Nebu-
loso por Clustering

Nesta se¢fo, as regides de validade dos modelos lineares locais sao de-
terminadas a partir de “clustering”dos dados de entrada no espaco produto.
Para um dado conjunto de dados de entrada, sio determinados pontos que

representam as regioes do espago de entradas. Nesses pontos sdo centra-
lizadas as regides de validade dos modelos lineares locais. Métodos seme-
lhantes de determinacio das regides de validade sdo apresentados em (Cao
et al., 1997; Babuska et al., 1998).

Para a determinagdo das regides de validade dos modelos locais, é im-
plementado o método fuzzy C-means, que extrai funcdes de pertinéncia em
formato de “C”, a partir dos dados de entrada do sistema nebuloso, re-
presentados por (k). O método fuzzy C-means foi aplicado & modelagem
de sistemas em {Sugeno e Yasukawa, 1993). As funcgdes de pertinéncia séo
determinadas pela minimizacao do critério:

N M
@) = > > wkP lek) — @5,

k=1 j=1

M
sujeito a Y p;(k) = 1. (2.42)

=1

Note-se que, devido & restricdo ZJMm pi(k) = 1, as regides de validade
¢, = E’%ﬁ%—j—m sao iguais as fungdes de pertinéncia uji(k). Em (2.42),
N ¢ o ntimero de dados, M é o mimero de regras, @i =1,..., M sao os
centros dos clusters e || - || € a norma Ly. O pardmetro p determina o grau
de decaimento das regibes de validade dos modelos locais.

A partir do Lagrangeano do custo J (i, @), pode-se determinar os valores
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de @; e p;(k) que minimizam o critério (2.42):

N NEAY:
gy = Z=mti®le) o, (2.43a)
kal ’u‘.?(k)p

M ey TF
k) = {Z”‘p(k)""oﬂli;j} ci=1,..., M. (2.43b)
=1 [lp(k) — @] 7T

Como (2.43a) e (2.43b) sdo interdependentes, os clusters sio determi-
nados a partir de um processo iterativo (Sugeno e Yasukawa, 1993). O
critério de parada para o processo iterativo é a convergéncia das funcgdes de
pertinéncia.

Em (Sugeno e Yasukawa, 1993), é apresentado um método de determi-

nacao do nimero de regras nebulosas a partir dos dados de entrada. Para

este proposito é definido o eritério:

N M
S(M) =33 WP {lle(®) - 251> ~ Ig; - 2l1°} (2.44)
k=1 j=1
onde ¢ = L (k).

O nimero de clusters determinado pelo critério (2.44) é M* =
arg rrj/ifn(S(M )). O primeiro termo em (2.44) é a varidncia dos dados em
um cluster e o segundo é a variincia dos clusters. O critério considera a
minimizacao da varidncia em cada cluster e maximizacio da variancia entre
clusters.

2.6 Aplicagao & Modelagem do Nivel de Liquido
em um Tanque

Serd considerada a modelagem do nivel de liquido em um tanque, a
partir dos dados de entrada e saida de um sistemna real apresentados em
(Lindskog, 1996). O processo consiste em um recipiente onde ¢ medido o
nivel de liquido y(k), e a entrada é a tensio u(k) aplicada a um motor
elétrico que bombeia a dgua para o tanque. A vazao de saida do liquido é
Q(t). A taxa de amostragem é T, = 1.0s e sfo consideradas 1000 medigdes de
entrada e safda para estimagao e um outro conjunto de mesmo tamanho para
a validacdo do modelo. A Figura 2.11 apresenta um digrama do processo,
bem como os dados de entrada e saida utilizados para estimacio do modelo.
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Figura 2.11: Diagrama do tanque e dados de entrada e saida usados para

estimacio do modelo.

Serao considerados modelos na forma:

y(k) = flylk = 1), u(k - 1))

e serdo obtidos modelos pelos métodos apresentados nas segdes anteriores.

Modelo Linear

Inicialmente é obtido um modelo linear para o sistema, pelo método de
minimos guadrados:

ylk) =ayk—D+buk—-1)+¢

Esse modelo serve para inicializar os métodos de estimacio do modelo nao-
linear de Takagi-Sugeno e para comparacio.

O Erro médio quadratico para os dados de validagdo com o modelo linear
foi Erps = 1.356. Um aumento na ordem do modelo linear ndo implicou
em melhoria aprecidvel da saida do modelo, indicando que o comportamento
inadequado do modelo linear néo ¢ devido & ordem do modelo, e sim, s néo-

linearidades do sistema.

Modelo de Takagi-Sugeno: Ajuste por gradiente

Obtém-se um modelo nebuloso com seis regras, correspondentes a duas
fungdes de pertinéncia gaussianas para a varidvel y{k—1) e trés para u(k—1),
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igualmente espacadas. O erro médio quadratico para os dados de validacio
foi Epprs = 0.665.

As func¢bes de pertinéncia do modelo foram ajustadas usando o gradi-
ente, como na Se¢do 2.3. A cada nova estimativa dos dades, o erro médio
quadrético em relacdo aos dados de validagéo é calculado. Quando j4 ndo é
possivel diminuir o erro de validagio, encerram-se as iteragdes do método,
para evitar que os dados sejam “superajustados”acs dados de estimacao,
com mau ajuste nos dados de validacio. Esse problema é chamado de over-
training no contexto de redes neurais (Sjéberg et al., 1995).

O ajuste por gradiente a partir da estimativa fornecida para as regides de
validade melhorou pouco a qualidade do modelo apés o ajuste, como se pode
observar pelo valor do erro RMS apés o ajuste - Eppyrs = 0.658. A saida

do modelo apés o ajuste é indicada na Figura 2.12. Poder-se-4 observar
adiante que uma distribuicio mais adequada das regiGes de validade dos
modelos locais é muito distinta de uma distribui¢io uniforme, como a usada

na inicializacdo do método de treinamento por gradiente.

Modelo de Takagi-Sugeno: Clustering

Na determinacio das regides de validade do modelo do processo por
clustering, inicialmente fol determinado o ndmero de regras pelo critério
(2.44). O valor obtido foram 7 regras.

Na Figura 2.13, s@o apresentadas as regides de validade e a saida do
modelo € comparada & saida do processo para os dados de validacao. O
Erro médio quadritico de estimagao obtido foi Fryrg = 0.591.

Modelo de Takagi-Sugeno: Particionamento em Arvore

O método de particionamento em arvore indicado na Secio 2.4 foi apli-
cado & modelagem do tanque. Foram obtidas 7 regiGes de validade. A partir
desse valor, as novas iteragbes do método ndo levaram a diminuicio consi-
derdvel do Erro médio quadrético - o valor do erro médio quadrético obtide
foi de Eppre = 0.590. A particao final do conjunto de entradas do sistema
nebuloso é indicada na Figura 2.14, bem como as saidas do modelo e do

processo para os dados de validacio.
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Modelo de Takagi-Sugeno: Utilizagao de informagao sobre o regi-
me permanente do sistema

Pode-se observar na Figura 2.11 que os valores da saida do sistema para
os dados de estimagio tendem aos valores de regime permanente. Essa
informacao foi utilizada para estimar a curva dos valores de regime e, a
partir desta, particionar o espaco de entradas.

A curva de regime estimada € indicada na Figura 2.15. As mudangas
de declividade da curva serviram como base para o particionamento dos
conjuntos de entrada. Foram determinadas 9 regras, e o valor do erro médio
quadratico obtido foi Eryrg = 0.514.

2.7 Conclusao

Apresentou-se uma breve descrigdo dos modelos nebulosos aplicados a
modelagem de sistemas. A identificagio do modelo nebuloso de Takegi-
Sugeno a partir dos valores de entrada e saida de um processo fol apresentada
em maior detalhe. Os métodos de identificagio do modelo de Takagi-Sugeno
apresentados foram comparados a partir da modelagem de um tanque com
base em medicoes de entrada e salda do processo.
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Erms= 0.85884
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Figura 2.12: Modelagem de um tanque: Ajuste por Gradiente. Regides de
validade das regras nebulosas {a). Saida do modelo e saida do processo para
os dados de validagao (b).
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Figura 2.13: Modelagem de um Tanque: Determinacao das regides de vali-
dade por clustering. Regides de validade das regras nebulosas (a). Safda do
modelo e salda do processo para os dados de validagdo (b).
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Figura 2.14: Modelagem de um Tangue: Determinacao das regices de vali-
dade por particionamento em drvore. Particdo final das entradas (a). Saida

do modelo e saida do processo para os dados de validacdo (b).
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Figura 2.15: Modelagem de um Tanque: Determinagao das regioes de valida-
de a partir de informacao sobre o regime permanente do sistema. Estimativa
da curva de regime estaciondrio a partir dos dados de estimacéo e partigéo

estimada de entradas (a). Saida do modelo e saida do processo para os dados
de validagdo (b).



Capitulo 3

Controle Preditivo

Nesse capitulo serd apresentado o controle preditivo de sistemas repre-
sentados por um modelo de Takagi-Sugeno.
Serao consideradas trés estratégias de determinagao do sinal de controle:

1. Controle baseado na linearizacido do modelo Nebuloso.

O meodelo nebuloso € linearizado em t = k, ¢ 0 modelo resultante é
utilizado na previsdo das saidas futuras do sistema. Esses valores séo
usados na determinacao do sinal de controle atual.

2. Controle baseado na linearizacdo do modelo ao longo da trajetéria
determinada pelas referéncias futuras.

Lineariza-se o sistema a cada instante ¢ = k+ ¢, onde i = 1,..., Na,
utilizando o modelo nebuloso, de acorde com a metodologia indicada
na Secao 3.2.2. As estimativas dos estados em ¢t = k +1 dependem das
estimativas nos instantes anteriores.

3. Controle por otimizagdo nao-linear do modelo nebulose.

Virios métodos de controle preditive por otimizacio nao-linear basea-
da no modelo nebuloso sao apresentadas na literatura. Esses métodos
geralmente nao apresentam garantia de convergéncia para o célculo
do sinal de controle em um nimero finito de passos e nio garantem
convergéncia global para o minimo do critério de custo cuja otimizacao
define o sinal de controle.

Neste capitulo apresenta-se o controle preditivo pela linearizago do mo-

delo nebuloso. Inicialmente é revisado o controle preditivo linear. Uma

39
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Saida Passada
g

i_— Controle

Ny

Figura 3.1: Controle Preditivo

técnica de linearizacdo do modelo nebuloso é, entdo, apresentada, o que per-
mite a determinagdo do sinal de controle pelo algoritmo de controle linear.
Outra estratégia de linearizacao, efetuada ao longo da trajetdria futura do
sistema, também permite a determinagdo do sinsl de conirole por otimi-
zaglo convexa. Comentarios sobre o controle por otimizacio ndo-linear e
indicagdes sobre a sintonia dos controladores encerram o capitulo.

3.1 Controle Preditivo Linear

Os algoritmos de controle preditivo determinam o sinal de controle a
partir da otimizagao de uma funcéo de custo, que representa os objetivos
de controle do sistema (Clarke et al., 1987) (Garcia et al., 1989). Os sinais
futuros de controle (controles projetados) sdo determinados pela otimizacio
da funcao de custo (3.1) em cada instante de amostragem, utilizando para
isso um modelo para a previsdo das saidas futuras.

N2 Nu—-'l
Q=Y Gh+)-rk+NP+ S 8{dulk+ 7)) (3.1)
J=Ny J=0

Em (3.1), N1 e Ny sdo os horizontes inicial e final de previsdo, N, é o
horizonte de controle e 3 representa uma ponderagio nos valores projetados
futuros de variagdo do sinal de controle Au(k + j), 7 = 0,... , Ny — 1,
conforme ilustrado na Figura 3.1.
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Assume-se que N, < N» e que o sinal de controle ndo varia entre -+ N, -1

et + Ny, isto é, faz-se Au(k+ j) =0, se N, < 7 < Ns,
Minimizando-se o critério (3.1}, obtém-se a sequéncia futura de sinais de
controle. O sinal de controle em ¢t = k é dado por:

(k) = u(k — 1) + Au(k) (3.2)

Em Clarke et al. (1987), é utilizado 0 modelo CARIMA (Controlled Au-
toRegresive Integrated Moving Average) do processo {3.3). Essa forma de
representacdo de um sistema linear, associada a formulacéo (3.1), permite
ao controlador a rejeicdo de perburbagbes em degrau e garante erro nulo em
regime permanente. O modelo CARIMA tem a forma:

_ - 1.8k
A uk =B k-0 o, sy
onde A, B e C sio polindémios definidos no operador g~1:

14 alq“l L anaq"‘"l

Alg™h =
BlgY) = 14+bg 4. +byg "
Clg™h) = 1+agt+.. +eng

e A=1-g7). £(k) presenta uma perturbacao.
O modelo (3.3) é utilizado para a previsdo da saida futura do modelo,

ao longo do horizonte de previsido da safda Ns.

3.1.1 Previsdo das Saidas Futuras

Para simplificar o desenvolvimento, serd considerado C(g™*) = 1. Clarke
et al. (1987} apresentam uma metodologia de projeto para o caso mais geral

de C.
As saidas futuras do sistema podem ser obtidas a partir do modelo na

forma
(3.4)

A(g™Hy(k) = Blg™)Aulk ~ 1) + £(k),
onde A(g™!) = A(g™!)A e da identidade (Astrém e Wittenmark, 1997):
1=A(gHE (¢ + a7 i), (3.5)

Substituindo-se (3.5) em (3.4), tem-se:

y(k +7) = B(g 1) E;(g ) Au(k + 5 - 1) + Fi(q ™ y(k) + E; (g )€k + 5)
(3.6)

UNICAMp
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O preditor da saida considerando uma perturbacic aleatéria descorrela-

cionada e usando a informacio medida até t = k &
Gk + 7y = B{g")E; (g™ Aulk + 7 — 1) + F(g Hy(k) (3.7)
A matriz B(g™!)E;(q™) pode ser particionada na forma:
Blg™)E (g™ = Gyla™) + 477G (3.8)
E, assim, a equacdo (3.7) fica:
gk +4) = G;(¢"Hdulk + 5 — 1) + Gilk + ), (3.9)
onde
Gk +3) = Gia™)Au(k — 1) + Fj(¢ (k)

representa as saidas livres do sistema, independentes dos controles projeta-
dos. O polinémio G;(g™1) representa a resposta do modelo linear ao degrau.

Introduzindo a notagio:

v o= [§k+1) §k+2) ... §k+No) )
Au = [ Au(k) Aulk+1) ... Aulk+N,-1 17
yo = [a® GEk+1) ... Gk+N-1)
a1 0
¢ =" @ = 7
gN2 GNgw1l -+ GNy—N,41

a equacdo (3.9) pode ser reescrita como

¥ =GAu+ ¥ (3.10)
e o custo (3.1) fica
Q (Au) = r - §I> + B Au|?, (3.11)
onde
r={rk+1) rk+2) ... r(k+N) ¥

é o vetor das referéncias futuras.
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No caso em que nao hajam restri¢des ao sinal de controle, a sequéncia de
controle pode ser obtida igualando o gradiente de (3.11} a zero e resolvendo

para Au:
Au= (GTG+8I) 7 GT(r—3). (3.12)

Caso hajam restricoes ro sinal de controle ou suas variacdes, o problema
de controle nao pode ser resolvido por (3.12), tornando-se um problema de
programacio quadratica.

3.1.2 Introducdo de Restri¢oes

A formulagao do problema de determinacio do sinal de controle através

da otimizacao de uma funcao de custo permite a introduc@o das restricoes
diretamente no problema de otimizagdo da funcio de custo (3.11).
Considerem-se as restricdes ao sinal de controle e suas variagdes:

ummgu(k‘F]—l)Sumam ij]‘iQ;?Nu

, . (3.13)
Atmin < Aulk+ 7~ 1) < Aupge, Yi=1,2,..., N,

As restrigdes indicadas em (3.13) podem ser reescritas em funcio apenas
de Au:

AAu < v = { Asu | qy < | vaw } (3.14)
Ay U
Para as restricoes em Au(k), tem-se:
ApuAu < vpy =

-1 0 0 — AUmin ]

1 0 0 A rRdr

Au(k) v
0 -1 0 Aulk +1) —AUnin
0 1 0 e < | At
: Au(k+ N, -1
0 0 -1 et B l) ~Mttmin
i 0 0 i 1 i AU

(3.15)
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Para as restrigdes em u(k), teme-se:

Audu < vy, =
1 0 1] bz = ulk =1
Au(k) Uméz u( )
-1 -1 0 A (k%wl) ~—Unin +u(k——1}
1 1 0 e < | e~ ulk - 1)
o ' Aulk + N, -~ 1 '
-1 -1 ... -1 ulk + ) Ui + u(k — 1)
11 .. 1] | Umga ~ulk—1)

(3.16)

3.1.8 Determinacio do sinal de controle

O problema de otimizagao do custo (3.11), com a introdugdo das res-
trigdes, torna-se um problema de programacao quadratica (QP), para o qual
estao disponiveis métodos de solugao eficientes (Camacho, 1993). A forma
vetorial do problema é obtida a partir da definiggo (3.11) para a funcio de
custo

Q(Au) = AT (GTG+8I) Au+2GT (F— )7 Au
+F -0 Fi-r). (3.17)

Como o ultimo termo em (3.17) é independente de Au, a sequéncia de
controles projetados &

Au’ = argmin (Au?HAu + 7 Au)
131

{(3.18}
sa AAu<v
onde H = (GTG + fI) e t = 2GT (§, —1).
Assim, o sinal de controle em ¢t = k é dado por:
wk)=uk-1+[1 0 ... 0]Aulk)” {3.19)

Obtém-se a versao adaptativa do controlador preditivo linear estimando-
se os pardmetros do modelo (3.3) através de um estimador recursivo de
minimos quadrados.

Na préxima segao serd apresentado o controle preditivo a partir da line-
arizacao do modelo de Takagi-Sugeno, utilizando as expressbes do controle
preditivo com modelo linear.
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3.2 Controle Preditivo com Modelo Nebuloso
Takagi-Sugeno

No caso de modelos néo-lineares de previsdo da saida futura do sistema,
0 problema de determinagio do sinal de controle pela otimizagdo do critério
(3.1) torna-se no caso geral um problema de otimizag¢do néo convexo.

Nessa secao, s80 apresentados alguns resultados em controle preditivo
utilizando sistemas nebulosos e redes neurais para a modelagem do processo.

3.2.1 Revisao de Resultados em Controle Preditivo Baseado
em Redes Neurais e Sistemas Nebulosos

Em (Tan e DeKaiser, 1994}, uma rede neural multicamadas é treinada
recursivamente e a sequéncia de controles projetados é determinada pela
otimizacao do critério de custo a partir do gradiente do custo em relacao as
variages futuras do sinal de controle.

Pottmann e Seborg (1997} resolvem o problema de otimizacgio do sinal
de controle preditivo treinando uma rede RBF para aproximar a saida deter-
minada pela otimizacao nao-linear do custo. As saidas futuras do processo
sao simuladas através de outra rede RBF treinada off-line.

Em {Sousa et al., 1997), é obtido um modelo de Takagi-Sugeno para
o sistema. O problema de otimizacio do sinal de controle é efetuada por
otimizagio “Branch and Bound”, considerando um espago discreto de valores
possiveis para o controle.

Otimizagdo ndo linear baseada no gradiente da funcdo de custo em
relagdo aos controles é apresentada em {Hu e Rose, 1999; Oliveira e Le-
mos, 1998; Oliveira e Lemos, 1995). Nas duas primeiras referéncias, a mo-
delagem do processo é efetuada a partir de um modelo nebuloso simplificado,
semelhante as redes RBF. Em (Oliveira ¢ Lemos, 1995) é utilizado um mo-
delo nebuloso relacional.

Para evitar as dificuldades impostas pela otimizaggo ndo-quadritica da
funcao de custo, utiliza-se neste trabalho a linearizagio do modelo nebuloso
de Takagi-Sugeno. Em contraste com outros métodos de modelagem nao-
linear, a expressao do modelo linearizado é simples, facilitando sua utilizagao
para a previsao das saidas futuras do sistema. No caso de modelo lineari-
zado, o problema de otimizacao nao-linear é substituido por um problema
de programagao quadratica (QP). Pode-se distiguir entre duas maneiras de
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utilizar a linearizagao do Modelo Nebuloso de Takagi-Sugeno:

Linearizacao Local A cada instante de amostragem, lineariza-se o mo-
delo de Takagi-Sugeno, determinando um modelo entrada-saida. As
equacdes do GPC, indicadas na secdo 3.1, sdo utilizadas para a deter-
minagao do sinal de controle. (Fischer et al., 1998)

Linearizagado de Trajetéria Sio usados modelos linearizados a cada in-
tante do horizonte de previsdo da saida. A lineariza¢do do modelo
do sistema a cada instante do horizonte de previséo é apresentada em
(Gattu e Zafiriou, 1992). Nessa referéncia, considera-se conhecido um
modelo na forma & = f(z,u). O modelo ¢ linearizado pelo método de

Taylor a cada instante do horizonte de predicao e o sinal de controle
é obtido usando o modelo linearizado.

O método de linearizac¢io do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno e as apli-
cagbes para o controle preditivo sdo apresentadas nas préximas subsecoes.

3.2.2 Linearizagao do modelo de Takagi-Sugeno

Seja a expressdo da salda do modelo de Takagi-Sugeno (2.22). Para o
vetor regressor na forma

o) = ulk~1) ... u(b=nb) yk—1) ... y(k—na) } ,
os pardmetros lineares para cada regra podem ser escritos como
wy = [ c; b1 . bimy @51 ... Gim, } .

Nesse caso, a equacdo (2.22) pode ser escrita como

9(k;8) = arylk - 1) + ... + ap,y(k — na)} +
bru(k = 1) + ...+ bp,u{k — nb) + ¢, {3.20}
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onde:

M
e = afpk)=|> a;®(ek);8;) | ¥i=1,2,... ,n, (3.21a)

=1

M
bi = bz(go(k)) = (Z bj,zé(ap(k),&;,)) Yi= 1, 2, e T (321}))

J=l

M
c = clpk))= Zﬂj@(w(?ﬂ);%))- (3.21¢)

j=1

Esse método de linearizacio é diferente do método usual, baseado no

desenvolvimento em série de Taylor da funcdo nao-linear que define o mo-
delo. No desenvolvimento em série de Taylor do modelo (2.22}, aparecem as
derivadas das regiGes de validade, o que torna a aproximagao inadequada em
pontos distantes aos pontos em que é feita a linearizacao. O problema nio
ocorre com & linearizagdo baseada em (3.20) e (3.21) (Fischer et al., 1998).

3.2.3 Controle Baseado na Linearizac¢ao do Modelo Nebuloso
de Takagi-Sugeno a cada Instante

As equagbes do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno podem ser lineariza-
das a partir das equacdes (3.20) e (3.21), fornecendo um modelo linearizado a
cada instante t = k. Dessa maneira, pode-se utilizar o algoritmo de controle
preditivo linear indicado na secéo 3.1.

A vantagem desse método é obter, a cada instante ¢ = k£ um modelo
linearizado, sem & necessidade de ajustar os termos por minimos quadrados,
como no GPC adaptativo.

O algoritmo de determinagio do sinal de controle, baseado nas equacoes
indicadas na se¢ao 3.1 é sumarizado na Tabela 3.1.

3.2.4 Controle Preditivo Baseado na Linearizagio do Modelo

Nebuloso de Takagi-Sugeno ao Longo da Trajetéria

No método proposto na secéo anterior, o comportamento previsto para
as saldas do processo é determinado com base na linearizacdo do modelo
nebuloso, obtida no instante ¢ = k. Considera-se que o modelo linearizado
neste instante é valido ao longo do intervalot =k, ...,k -+ No.
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1. Lineariza-se o modelo nebuloso em ¢ == k, a partir das equacdes (3.20)
e (3.21).

2. Calcula-se a resposta do modelo ao degrau:

g-x=0,Y2>0

for j =1t No

g5 ==l @gi—t+ i b
end

3. Calcula-se a resposta livre do sistema ¥, a partir das condigdes iniciais.
Assume-se u(k -+ No) = ... = u(k) = u(k — 1).
4. Determiza-se a sequéncia futura de controle {3.18) :
Au*(k) = arg min (AuTHAu+ T Au),
sa Adu<v

onde

H=(G"G +gI)

f=2GT(§—r).
5. Aplica-se 0 primeiro termo da sequéncia futura de controle:
ulky=={1 0 ... 0]Au*(k)

Tabela 3.1: Célculos do GPC por linearizacio do Modelo Nebuloso a cada
instante de amostragem t = k.
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£ P

Essa consideracao nao é vilida em geral, uma vez que, quando o si-
nal de controle é aplicado, 0 estado do processo modificard, representando
diferentes propriedades dindmicas.

Uma solugao para esse problema é a obtenc&o de modelos linearizados a
cada instante no horizonte £ = k,... .k + Ng, na determinacdo do sinal de
controle em t = k. Esses modelos linearizados podem ser obtidos a partir
de uma sequéncia inicial de controles projetados Au(k)". O valor inicial
dos controles projetados pode ser obtido da interagéo anterior do sinal de
controle ou usando o mesmo método indicado na segéo anterior.

O algoritmo de determinacdo do sinal de controle com linearizacdo da
trajetéria é sumarizado na Tabela 3.2. Deve-se observar que neste caso,

{al) bE} oy . k4, Tepresentam os modelos linearizados em cada instante

de tempo no horizonte de previsdo da saida.
A matriz G, que contém os termos da resposta ao degrau, no caso de
linearizagdo de trajetéria fica:

&0 0
LI 0
c=| # 9 o ‘ (3.22)
N [N o
QEVQZ] gg\)’;-l-l e ga[r\rzz—}—Nu+l

3.3 Determinac¢ao dos Parametros do Controlador

Os pardametros { Ny, N, Ny, 3) do critério de custo (3.1) devem ser ajus-
tados para proporcionar um desempenho adequado e assegurar a estabili-
dade do sistema. Em (Clarke et al., 1987) e (Clarke e Mohtadi, 1989) sdo
fornecidas indicagdes sobre a determinag@o desses pardmetros no caso linear.

Algumas das indica¢des podem ser transferidas para o caso ndo-linear:

e N; deve ser maior ou igual ao atraso do sistema.

e Ny deve ser ajustado em um valor préximo ao tempo de subida do

Processo.

e O ajuste do horizonte de controle N, deve considerar o esforgo de
controle e o esforgo de computagao, observando-se que valores maiores

de N, implicam em um sinal de controle mais intensoc.
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1. Lineariza-se o modelo nebuloso em ¢t = ., N2, a partir de (3.20) e
(3.21), considerando uma sequéncia inicial de controie Au(k)®.

2. Calcula-se a resposta do modelo ao degrau:
fori=1to Ny
g =0, vk 20

for j =1to No

[8 -l i
=“’Zz Lap 93 J+ i ol
end

end

3. Calcula-se a resposta livre do sistema ¥, a partir das condigdes iniciais.
Assume-se u(k -+ Ny) = ... =ulk) = u(k - 1).
4. Determiza-se a sequéncia futura de controle (3.18) :
Au*{k) = arg n&in (Au”HAu + fTAu),
u
s.a Adu<v

onde

H=(GTG+3I)

f=2GT (3, —r).
5. Aplica-se o primeiro termo da sequéncia futura de controle:
wk)=[1 0 ... 0lAu*k)

Tabela 3.2: Ciéleulos do controlador preditivo por linearizacio do modelo
nebuloso de Takagi-Sugeno ao longo do horizonte de previsdo.
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e O parimetro § permite controlar variacoes excessivas do sinal de con-
trole.

No caso de sistemas néo-lineares, o valor adequado de 8 em uma regio
pode nao ser adequado em outrc ponto de operagio. Para resolver esse
problema, o termo de ponderacdo das variagdes do sinal de controle no
custo € ajustado de acordo com o ganho atual do processo Kp(k) (Fischer
et al., 1998). A funcdo de custo{3.1) é modicada conforme:

Ny Ny—1
Q=Y @lk+5) —rlk+))+ Y BK (k) (Au(k +35))* (3.28)
j=Ni J=0

Para regides de operacdo em que o ganho é menor, o sinal de controle

nao é tao penalizado como em regides de ganhos elevados.
Para um sistema estdvel em malha aberta, pode-se calcular o ganho
Kp(k) a partir da equacéo linearizada (3.21}, como:

S he®)
Belb) = 105 (o) (324

3.4 Conclusao

Este capitulo apresentou o controle preditivo utilizando dois métodos de
linearizagdo do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno: linearizacdo em cada
instante de amostragem e linearizacfic ao longo da trajetéria de previsao da
saida.



Capitulo 4

Aplicacao ao Controle de pH

Utiliza-se o algoritmo preditivo para o controle de pH em um tanque onde
ocorre a neutralizacéo de um édcido forte com uma base forte, em presenca
de um “buffer”. O controle preditivo adaptativo baseado em um modelo
linear é comparado ao controle preditivo baseado em linearizagao do modelo
de Takagi-Sugeno, através das duas estratégias de linearizacdo do modelo
nebuloso.

O controle de pH é importante em vérias dreas de biotecnologia e indistria
de processos quimicos, além de ser essencial no tratamento de dguas. Os
sistemas de controle de pH representam um desafio para 0 projeto de con-
troladores, por apresentarem nao-linearidades e incertezas.

Diversas técnicas de controle moderno tém sido aplicadas no contro-
le desses processos. Tém sido utilizados controladores simples de ganho
fixo {como PI), controle baseado em linearizagao ndo-linear da planta e no-
vas técnicas baseadas em modelo, como redes neurais e sistemas nebulosos
(Henson e Seborg, 1994; Lee et al., 1994; Nie et al., 1996; Pottmann e Se-
borg, 1997; Kaviev-Biasizzo et al., 1997).

4.1 Descrigao do Sistema de Controle de pH

O processo, indicado em (Hall e Seborg, 1989; Henson e Seborg, 1994),
consiste em um tanque alimentado pelos fluxos de um &cido (1), um
“buffer” (Q3) e uma base (Q3), conforme ilustrado na Figura 4.1.

52
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%Qs

Qo
> v
@1
..... N
i
i
R
: >
Qa
Figura 4.1: Tanque de controle de pH
As seguintes reactes quimicas ocorrem no tanque: %’3 ;M
- HT ot a3
HsO = OH 4H " o %é‘
- - Lt B e
H,CO; = HCO; + H = s
wgt =
HCO7 = CO3~ +H' £3 o~ o
e S
As equacgtes de equilibrio correspondentes sao: ke O
G q P i::) é’::: e
K = [HCOF][HT][H,COs)™" o .‘,»Q;gf
Ko = [CO}7J[HF|HCO7]™ &
g
Ky = [HT)OHT] EA N

Os invariantes quimicos das reagOes para O processo sao:

W, = (|- [0H"] - [HOO7] - 2(C0F
[H,CO3] + [HCO3] + [COZ7]

W, =

Das equagdes de equilibrio e invariantes quimicos, encontra-se uma re-

lacao para [H*]:
" K, %»«» + 21%-1-}(
Wa= [HY] = o~ Wy, i
[ ] 1+ [ﬁ% + HF
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Resolvendo a equagéo implicita para [HT], tem-se pH = —log,¢[H™].
Do balanco total de massa no tanque tem-se:

Ah=Q1+ Qs+ Q3 —cvVh+ho

Onde ¢ é uma constante associada & vélvula, A é a drea do tanque, h é o
nivel de liquido no tanque e hg é a distincia do fundo do fanque até a saida

do efluente. As equagoes de balango de componentes fornecem:

RAW, = Q;(Wo —W,)

+Q2 (Was = Wo) + Q3 (Was — W,)
AWy = Q1 (Wy - W)

+Q2 (Wis — Wi) + Qs Wiz — Wi),

onde W,; e Wy, sdo invariantes quimicos do i-ésimo fluxo de entrada.

O fluxo de base Q3 é utilizado para controlar ¢ pH no tanque. Os
fluxos J; e (J» nao sio mensurdveis e serdo considerados fixos. Os valores
nominais dos parimetros sdo indicados na Tabela 4.1. Para uma descricdo
mais detalhada do processo, pode-se consultar (Henson e Seborg, 1994).

4.2 Identificacao do Modelo do Processo

Para a identificagao do modelo do processo, foram obtidas curvas de pH
do sistema em funcio da vazdo da base Q3. O sinal de referéncia para (3 foi
projetado de maneira a representar o comportamento transitério do sistema
(variacho répida da referéncia) bem como o comportamento estaciondrio
(variagdo lenta da referéncia). Os dados de entrada e saida do processo
aplicados & estimacao do modelo sao indicados na Figura 4.2.

As entradas do modelo nebuloso foram determinadas com base em expe-
riéncia prévia de controle do processo utilizando controle preditivo baseado
em modelos lineares.

A forma utilizada para o modelo nebuloso foi:

pH(k) = f(pH(k - 1), Qs(k - 1))



CAPITULO 4. APLICACAO AO CONTROLE DE PH

55

Simbolo  Varidvel Valor nominal
A Area do tanque 207 em?
h Nivel do Tanque ldem
ko Nivel da saida do tangque 5Hem
th Fluxo de 4cido 16.6mis—!
Qo Fluxo do buffer 0.55ml ¢!
Qs Fluxo de base 15.6mls~1t
c Constante da vélvula 8mls~! /cm
pKa - logw Ke1 6.35
pHuo —logiy Kasz 16.33
pK.y ~log;o Ky 14.00
Wal {HNOgh 0.003 molar
Wes -[NaHCOg], -0.03 molar
Wag -{NaHCOﬂg- IN&OH}g -0.00305 molar
Wi 0
Wio [NaHCOs3], 0.03 molar
Was [NaHCOg]s 0.00005 molar
Tabela 4.1: Valores nominais dos pardmetros do modelo do tanque de con-
trole de pH.
esk ' ' ' =
20k .
]
10 5 -1
il L . ) . ¢ s i
0 2000 4000 £000 8000 10G0C 12000 14000
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Figura 4.2: Dados de entrada (vaz3o de base Q3(ml/s) } e salda (pH) usados

na estimacao do modelo do processo.
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Ermg=0.5110%
T

2 1 L L i

1 1 1
o 2000 4000 8000 8000 10000 12000 14000
s}

Figura 4.3: Saida do modelo linear {--) e pH (-) para os dados de validacgo.

Modelo Linear

Inicialmente foi estimade um modelo linear para o processo, utilizando
o método dos minimos quadrados recursivos. O rmodelo obtido tem a forma:

y(k) = aqy(k — 1) + agy(k — 2) + byu(k — 1) + bou(k — 2) + ¢1

A saida do modelo é indicada na Figura 4.3. O erro médio quadritico
de estimacao obtido foi Erprg = 0.511.

Modelo Nebuloso de Takagi-Sugeno: Ajuste por Gradiente

Foram arbitradas 5 fungdes de pertinéncia, igualmente espacgadas, para
cada entrada do sistema nebuloso. Dessa maneira, sdo definidas 25 regras.

A entrada e saida do processo e a saida do modelo para os dados de validacao

sao apresentados na Figura 4.4.

Utiliza-se o método do gradiente para o ajuste das regides de validade. O
modelo final foi obtido apds 9 iteragdes do algoritmo descrito na Secéo 2.3.
A partir desse nimero de iteragdes, o erro para os dados de validaco nao
decresce. A saida do modelo apds o ajuste dos pardmetros das regides de
validade pelo método do gradiente é ilustrada na Figura 4.5. O erro médio
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Ermas= {37877

11

3 . . : . , ; :
4] 2000 4000 6000 8000 0000 12000 14000
s}

Figura 4.4: Saida do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno (--) e pH (-) para
os dados de validagdo. Estimativa inicial para o ajuste dos pardmetros néo-
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Figura 4.5: Saida do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno (--) e pH (~) para

os dados de validacdo. Modelo ajustado por gradiente.
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Erms= 0.29828
T

Q 2000 4000 ‘ S’Q!DO BO:DO 101;)00 12560 14&00
Hs)

Figura 4.6: Saida do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno (--) e pH (-) para

os dados de validagao. Regides de validade determinadas por Clustering,

com nove regioes de validade.

quadrético diminuiu de 0.3768 para 0.2708 apés o ajuste das regides de
validade.

Modelo Nebuloso de Takagi-Sugeno: Clustering

Também implementou-se o método de clustering para a determinacao
das regides de validade. O valor do pardmetro p, que determina o grau de
decaimento das regides de validade, foi ajustado em p = 1.7, representando
pouca superposicdo entre as regides de validade.

Foram determinadas 7 regras, correspondentes a 7 clusters definidos no
espago pH (k — 1) x Qs(k ~ 1). A safda do modelo e a saida do processo
sdo indicadas na Figura 4.6, O erro médio quadritico nesse caso foi de

Enyg =0.209.

Modelo Nebuloso de Takagi-Sugeno: Particionamento em Arvore

0 método de particionamento em &drvore foi aplicado & modelagem do
processo. Foi obtido um sistema nebuloso com nove regras. A Figura 4.8
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Figura 4.7: Regites do espago das entradas determinadas pelo método de
particionamento em Arvore.

ilustra os dados de entrada e safda usados na estimagéo do modelo. Foram
determinadas as 9 regides indicadas na Figura 4.7, onde também sio repre-
sentados os dados de entrada e safda do processo. Note-se que na regifo R8
nao héd dados de entrada, logo esta regifio pode ser reunida & Regido R7.

4.3 Controle Preditivo

O modelo determinado a partir do particionamento em é4rvore (Figu-
ra 4.8) foi utilizado no controle preditivo do processo.

Para permitir a comparagao entre os métodos, foi implementado um con-
trolador preditive adaptativo baseado em um modele linear. Os resultados
para o controlador utilizando o modelo linear ajustado por minimos qua-
drados, o controle com linearizagao do modelo de Takagi-Sugeno em cada
instante de tempo e o controle com lineariza¢io do modelo de Takagi-Sugeno
a0 longo do horizonte de previsao s&o apresentados.

4.3.1 Controle Preditivo Adaptativo Linear

O controle preditivo adaptativo linear foi aplicado ao controle de pH
no tanque. Para um modelo de primeira ordem, o desempenho apresentou-
se inadequado. Modelos de segunda ordem apresentaram um desempenho
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Figura 4.8: Saida do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno (--) e pH (=) para os
dados de validagido. Regioes de validade determinadas por Particionamento

em Arvore.

mais adequado. Nao foram observadas melhorias acentuadas para modelos
de ordem maior que dois.
O modelo utilizade para o controle preditivo adaptativo linear foi:

blz_l + bgz-2
H(z) =
(=75 1—az-l —asz

—5 (4.1}

Os horizontes de previsao e de controle e a ponderagéo aos valores futuros
do sinal de controle foram ajustados de acordo com os critérios indicados na
Secio 3.3. Os valores utilizados sdo indicados na Tabela 4.2.

Valor Variavel

Ny =1  Horizonte inicial de previsao

Ny =15 Horizonte final de previsao
N,=2 Horizonte de controle
g=1 Ponderacao do ganho

Tabela 4.2: Pardmetros do controlador preditivo.

Na Figura 4.9 sdo ilustradas a referéncia e a safda do processo para o
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Figura 4.9: Controle preditivo adaptativo com modelo linear do processo.
Sao indicados o sinal de referéncia (--}, a saida do processo (~) e o sinal de

controle Qs.

controlador preditivo adaptativo com os parametros indicados na Tabela 4.2.
Pode-se observar que a saida do processo apresenta um oscilagdo acentuada
entre os instantes ¢t = 1000 s e t = 1500 5. Isto ocorre porque nesta regiao de
operagao a variagao de pH € pronunciada e o modelo utilizado pelo controla-
dor estd sendo ajustado ao novo ponto de operacdo. A resposta do sistema
ao degrau em ¢t = 2625 s apresenta um erro acentuado, devido ao desajuste

do modelo em relagdo ao comportamento dindmico do processo.

4.3.2 Controle baseado na Linearizacao do Modelo de Takagi-
Sugeno em t =k

O método de controle preditive baseado na linearizagao do modelo ne-
bulose de Takagi-Sugeno foi aplicado no controle de pH. Para permitir uma
comparacao adequada, foram utilizados os mesmos parémetros de ajuste do
controle preditivo adaptativo linear, indicados na Tabela 4.2.

Na Figura 4.10 sao ilustrados o sinal de referéncia e a saida do sistema,
além do sinal de controle Q3. Note-se que o método apresenta uma resposta
menos oscilatéria entre os instantes ¢ = 1000 s e £ = 1500 s, sem a oscilagao
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Figura 4.10: Controle com linearizagdo do modelo nebuloso de Takagi-
Sugeno a cada instante t = k. Sio indicados o sinal de referéncia (--),
a safda do processo (~) e o sinal de controle Q.

presente no controlador linear. A resposta ao degrau em t = 2625 s também
n&o apresenta erro de regime.

4.3.3 Controle por Linearizacio do Modelo de Takagi-Sugeno
ao Longo da Trajetéria Futura

O controle por linearizacdo do modelo nebuloso de Takagi-Sugeno ao lon-
go da trajetoria futura do processo foi implementado no controle de pH. Sao
utilizados os mesmos parimetros de sintonia dos dois métodos anteriores.
Os resultados do controle do processo com esse controlador sfo indicados na
Figura 4.11.

Para um horizonte de controle N, = 1, com os outros pardmetros iguais

aos indicados na Tabela 4.2, 0 método de controle por linearizagdo a cada

instante de amostragem néac foi capaz de controlar o processo. Para os mes-

 mos pardmetros, o controle baseado em lineariza¢ao ao longo da trajetéria
futura apresentou um desempenho adequado.

Na Figura 4.11, pode-se observar que o controlador responde rdpido para

as variagbes na referéncia. Além disso, o sinal de controle nos instantes
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Figura 4.11: Controle com linearizacdo do modelo nebuloso de Takagi-
Sugeno ao longo da trajetéria futura. Sao indicados o sinal de referéncia
(--}, a saida do processo {~} e o sinal de controle Q3.

t = 26255 e £ = 3150 s nao apresenta as oscilagbes presentes no caso de
controle baseado na linearizagdo em t = k, como indicado na Figura 4.10.

4.4 Conclusao

Neste capitulo os métodos de identificaggo do modelo nebuloso de Takagi-
Sugeno foram aplicados & modelagem de um sistema de neutralizagio de pH.
O modelo nebuloso foi utilizado no controle preditivo do processo, de acordo
comn as estratégias de linearizacfio apresentadas no Capitulo 4.
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Conclusao

Neste trabatho fol apresentado um controlador preditivo de processos
utilizando um modelo nebuloso de Takagi-Sugeno.

O modeio de Takagi-Sugeno representa um sistema néo-linear como a
interpelacdo de modelos lineares locais. O modelo depende de pardmetros
lineares e de parametros nac-lineares. Os pardmetros nao-lineares sao os
termos que definem as regites de validade dos modelos lineares no modelo
nebulose.

Os parémetros lineares do modelo sdo determinados utilizando um critério
de minimos quadrados. Foram considerados os casos de determinacio dos
pardmetros lineares a partir de um critério local e de um critério giobal de
otimizacao.

Os métodos de determinacao dos parametros nao-lineares consideram as
regides de validade dos modelos locais. Foram considerados os métodos de
determinagao dos pardmetros nao-lineares através dos métodos:

e Gradiente do modelo em relagio aos pardmetros nao-lineares. A par-
tir de uma estimativa inicial, os pardmetros de regides de validade
gaussianas sao otimizados.

e Clustering no espago produto das entradas. Sao determinadas as re-
gioes do espaco de entradas onde os pontos sao mais concentrados. O

método “C-means”foi utilizado para determinar as regides de validade

nesse caso.

e Particionamento em drvore. S&o determinadas regides de validade dos
modelos locais a partir de particionamento sucessivo das regiGes que

apresentam maior erro, de acordo com um critério determinado.

64
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Foi apresentado o controle preditivo utilizando a linearizacdo do mode-
lo nebuloso de Takagi-Sugeno. Foram estudadas duas situacGes: controle
baseado na lineariza¢io a cada instante ¢ = k e controle baseado na linea-
rizacio do modelo ao longo do horizonte de previsdo da saida do processo.
Na primeira estratégia, o modelo € linearizado em cada instante de amos-
tragem e o modelo é utilizado na previsao das safdas futuras utilizadas no
céleulo do sinal de controle predifivo. Na segunda estratégia, a estimativa
do estado em cada instante do horizonte de previsdo, juntamente com uma
estimativa inicial para os sinais de controle futuros sdo utilizadas para obter
modelos lineares em cada instante ao longo do horizonte de previsdo das
saldas futuras.

Os métodos de identificagdo e controle de processos utilizando o mo-

delo de Takagi-Sugeno foram aplicados ao problema de controle de pH. Os
métodos desenvolvidos foram comparados com o controle preditivo adaptati-
vo baseado em um modelo linear. Resultados de simulacéo apresentam bons
resultados em relacio a essa estratégia. A vantagem do controle utilizan-
do o modelo nebuloso é que as nao-linearidades presentes sdo consideradas
diretamente no modelo utilizado, sem necessidade de adaptacgio do modelo.

A utilizacio do controle baseado na linearizac8o do modelo nebuloso em
sistemas variantes no fempo implica na necessidade de ajuste do maodelo
durante a operacao do processo. Nesse caso, se as variagoes do processo
nao meodificarem muito sua estrutura, pode-se ajustar apenas os parametros
lineares do modelo de Takagi-Sugeno. Nesse caso, nac héd necessidade de
ajustar os pardmetros de todas as regides de validade. Sao ajustados apenas
0s parametros que representam a situacao atual de operacio.

Como sugestdes para trabalhos futuros de aplicacdo do modelo de Takagi-
Sugeno a controle preditivo de processos, podem-se sugerir os seguintes
tépicos:

1. Estudar condigdes sobre os métodos de identificagio do modelo de
Takagi-Sugeno, para melhorar a qualidade do modelo (Johansen et al.,

2000). Essas condiges podem ser descritas como restrides ao proble-
ma de otimizacho que define os pardmetros, para que o modelo seja
consistente com as propriedades desejadas. Outra alternativa é a in-
troducao de informagfo prévia na identificagio através de métodos de
regularizacido. Esses métodos sio implementados através da adigio de
uma fungao de penalidade ao critério dos minimos quadrados.
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2. Utilizar métodos complexos de otimizaczo na determinacgio do sinal
de controle. Uma maneira direta de obter a sequéncia de controles
projetados € utilizar o gradiente da fungo de custo. Neste caso, nao
ha garantia de convergéncia do cédlculo do sinal de controle em um
nimero finito de iteragbes para a maioria dos métodos propostos na
literatura. Além disso, ndo hé garantia de que a sequéncia de controle
obtida seja um minimo global (problema de otimizacao ndo-convexa).
A utilizagdo de métodos de otimizacao mais complexos poderia resolver
alguns dos problemas indicados. Esses métodos estdo além do escopo
desse trabalho. Pode-se encontrar mais informacdes sobre controle
preditivo nao-linear em {Henson, 1998; Morari e Lee, 1999).

3. Comparar a linearizacao do modelo de Takagi-Sugeno através da meto-
dologia apresentada na Secao 3.2.2 a linerizacao utilizando a expansao
em série de Taylor da saida do modelo.

4. Considerar a aplicacao do método a sistemas instaveis. Para o controle
preditivo baseado em linearizacio do modelo nao-linear, a consideragao
de restrigoes de contracdo come critério para introduzir informacao
sobre a estabilidade é uma diregdo recente de pesquisa e (de Oliveira,

1996) apresenta resultados promissores.
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