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Resumo —Este artigo prope uma metodologia para projeto de controladores PID digiabulosos via algoritmo gético
multiobjetivo baseada nas especifitas das margens de ganho e fase para sistemamidivs @o-lineares com atraso de
tempo. Na abordagem adotada, o modelo nebuloso Takagi8(@&), do sistema damico rio-linear,é obtido por meio de
sua linearizago em pontos de operag espeificos. As fun@es de transféncia de cada submodelo linear com atraso de tempo
e a estrutura de um controlador PID convencio@a discretizadas e utilizadas para desenvoldeniilas anaticas para as
margens de ganho e fase no doio da frediéncia. Estasdrmulas §io usadas na prograngxde um algoritmo geico multi-
objetivo para que, com base nas especifieagle margens de ganho e fase, oépatros do controlador PID digital nebuloso
possam ser obtidos. Os controladores projetados e devidemenderados pelas fuigs de pertiéncia formam a estrutura de
controlade PID nebuloso Takagi-Sugeno. Os resultadoswlgago, com aplicaies em um manipulador rébico, no doninio

do tempo e da fred@ncia §io apresentados, evidenciando a robustez e &rfiei da metodologia proposta.

Palavras-chave —controle PID digital, sistemas nebulosos, algoritmoségiens multi-objetivos, controle inteligente, sis-
temas @o-lineares, atraso de tempo.

Abstract — This paper proposes a fuzzy digital PID controllers desigthmdology via multiobjective genetic algorithm based
on gain and phase margins specifications, to nonlinear dignsystems with time delay. In this approach, the Takagie®iog
(TS) fuzzy model, from the nonlinear dynamic system, is ioletd by means of its linearization on specific points of opiera

The transfer functions of each linear sub-model with timiayland the structure of a conventional PID controller asewitized

and used to develop analytical formulas for gain and phaggingin the frequency domain. These formulas are used to de-
velop a multiobjective genetic algorithm that, based omgaid phase margins specifications, the fuzzy digital PIDroter
parameters can be obtained. The controllers designed apénty weighted by membership functions form the structiréhe
Takagi-Sugeno fuzzy digital PID controller. The resultsiofiulation, with applications in a robotic manipulatortlie time and
frequency domains are presented, demonstrating the ramssand efficiency of the proposed methodology.

Keywords —digital PID controller, fuzzy systems, multiobjective @¢ic algorithms, intelligent control, nonlinear systems,
time delay.

1. INTRODUCAO

O controle linear de processdsitos aindé a alternativa mais aplicada em autoém@ade plantas industriais. Mesmo com
0 conhecimento de que a dimica de tais processos seforlinear, 0s engenheiros ainda preferem trabalhar cogrtipstde
controle devido a familiaridade com @&thicas de projeto. Contudo, o avango recente na tecaaliegtomputadores tem pro-
porcionado novas dirées para o projeto de controladores, tais como a realizee controles adaptativos [1], auto-ajusts,
controlefuzzy ou nebuloso, de processos [2] e controladores realizagagtiade neétodos de otimizap probabilsticos, tais
como algoritmos gegticos [3], [4] e [5]. A propriedade fundamental de contdolaes inteligentes, especialmente os contro-
ladores nebulosog, de serem baseados em ex@ecia de operadores humanos e/ou especialistas em um itetdorprocesso
industrial, em vez de utilizarem unicamente modelos matews. Esse fator pode se tornar um argumento poderoso ao se
decidir pela add@o de controladores nebulosos em certas ajfiEeag6]. Particularmente, controladores baseados na estru
tura de Takagi-Sugeno (TS) tem demonstrado bons resultedosanipulago de processosan-lineares [7] para os quais 0s
controladores @ssicos apresentaram baixo desempenho. O modelo neb@oBkagi-Sugeno consiste em um sistema de
inferéncia capaz de descrever, de forma exata ou aproximadanasti@micos o-lineares por meio de um conjunto de sis-
temas didmicos lineares, localmentélidos, interpolados de forma suav@prinear e convexa [8]. A grande vantagem destes
modelos est na possibilidade de se utilizar eségifis de controle linear, como por exemplo PID, para o praietcontroladores
nao-lineares. Ist@ pos$vel porque o0 modelo TS incorpora em sua estrutura submediakares, para representar o sistema
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dinamico rao-linear, os quais podis ser controlados localmente por controladores linearescgnjuntamente representam
o controlador nebuloso TS. Assim, no desenvolvimento degies de controladores torna-se neaesso projeto de contro-
ladores lineares, os quais dederser devidamente sintonizados para controlar cada suboiodal. Controladores PID digitais
representam uma boa escolha para o controle de sistemaelrdevido a sua efégicia e simplicidade de aplicag, a maior
dificuldade est em se determinar os valores adequados dos ganhos propdradegral e derivativo para garantir robustez
e na literatura podem ser encontrados muit@saghos para sintonia de controladores PID como em [9] e [EOs}abido que
métodos baseados na resposta emieagia $i0 amplamente utilizados para o projeto de controladofasstos [11]. Nestes,
duas medidas importantedcscomumente empregadas para se determinar a estabilelatieardos sistemas em a@ise: as
margens de ganho fas&stas especificégs peé-definidas e alcancadas no projeto, garantem estalglielaobustez do sistema
de controle, mesmo diante de vadag em algum componente da planta que influencie o ganho te atadrta, constantes de
tempo, atraso de tempo, etc. [11] [12]. Contudo, o projetaréirpdas margens de ganho e f&saormalmente realizado por
métodos de tentativa e erro baseada nédigps de Bode. Tais abordager@orgio muito adequadas para o uso em controle
adaptativo e auto-ajusteis onde os pametros do controlador devem ser calculados on-line. Eecédpno projeto de contro-
ladores PID digitais, o tracado do diagrama de boderestrito a limitades do pdodo de amostragem escolhido bem como das
aproxima@es estabelecidas durante o processo de discr@iz&pm o propsito de desenvolver uma metodologia de projeto de
controladores nebulosos TS, neste arégaroposta uma metodologia via algoritmo ggco multi-objetivo para a sintonia dos
parametros de controladores PID digitais, os quais foamar controlador nebuloso TS. Inicialmentezgeobtidos os submod-
elos lineares para a planta com atraso em tempdroamt A seguir os mesmos Serdiscretizados com base na transforieac
de Tustin e a aproximag de Pad, para gerardrmulas anaticas para as margens de ganho e fase ndmlorda frediéncia. O
mesmo sei feito para a estrutura de controle PID digital. Asfiulas obtidas s&o usadas para desenvolver a imavaliativa

de uma algoritmo geftico multi-objetivo, para que com base nas especiieaglas margens de ganho e fase, oarpetros do
controlador PID digital nebuloso possam ser obtidos. Qdtasos de simuldp no dorimio do tempo e da frégncia mostram

a robustez e a efiéncia da metodologia proposta.

2 MODELO NEBULOSO DO SISTEMA PLANTA-CONTROLADOR
A dindmica de um manipulador rético simples pode ser representada pela seguinte ojdierencial:
ml?0 + BlO + mglsen(0) = T, Q)

ondem el representam a massa e o comprimento do braguticubrespectivamentd; o coeficiente de atritg; a acelerago da
gravidadep a posi@o angular do manipulador® & o toque aplicado. O termen(#) pode ser expandido como uma féog
polonomial d&¥ por meio da érie de Taylor de modo que:
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Se para a furijpp sen(6) o valor def for proximo defy, enfio os termos com derivadas de ordem superior podem ser dgsora
e tem-se:
sen(f) = sen(bp) + cos(0o) (6 — o) 3

Substituindo a equagp (3) na equao (1) obtem-se o modelo linearizado para a o manipuladéticab

0+ <7§l>9+ (gcosl(é’o)> 0 = (mllQ>Tc — (?) [sen(By) — Bocosby) (4)

Sendod a varivel de saa e considerando todo o termo do segundo membro da &g 4);como a vaével de entrada por
Laplace obtem-se:
O(s) 1

pr— 5
E(s) s24+a1s+ay )

ondes representa o operador Laplaciartds) e E(s) representam as vaseisé e e no doninio da freq@&ncia ea; e as
correspondem respectivamente aos termos constantes dtiglicam ¢ e § na equago (4). A equa@o (5) corresponde a
funcao de transféncia que representa a éimica do manipulador r@llico em torno do ponté,. Assim, obém-se a fungo de
transfeéncia para @-ésimo submodelo linear deésima regra do modelo nebuloso TS do manipuladobtioh. Definindo-se
B =1Kgm?/s,l = 1m, g = 981 m/s?>, m = 1 Kg e o espago angular de movimer&agdo manipulador rdiico no
intervalo[—90°; 90°] foram selecionados 7 pontos de opé&@¢; = [—90°, —60°, —30°, 0°, 30°,60°,90°], para os quais foram
obtidas as seguintes fubes de transféncias:

1 . s
G, (s) = Pt lineariza@o em torno d¢; = 0° (6)
1 H 1 . [e] _ o
Go,(s) = Go,(s) = 21840 lineariza@o em torno dé, = —30° ef3 = 30 7)
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Gy, (s) = Go,(s) = 251490 linearizago em torno dé, = —60° e 5 = 60° (8)
1 . o
Gos(s) = Go,(s) = 21 linearizago em torno dés = —90° e f; = 90° 9
S S

Em sistemas a dados amostrados existe o atraso impostoppetessos de amostragem, quanfiae codificago, aém do
tempo de transmi&® do sinal e atrasos caraésticos do processo. Para representar este atraso, o ¢efth@ colocado em
cascata com as equEs (6), (7), (8) e (9), ondé € o atraso de tempo. A mesma pode ser representada por uhwadez
polindmios ems, utilizando-se a aproximae de Paéd de segunda ordem:

s (Ls)? —6Ls + 12
~ Ry = 10
¢ 27 (Ls)® +6Ls + 12 (10)

Para cada um dos submodelos obtidos par&sima regra do modelo nebuloso do manipuladobtiob, & projetado um
controlador PID digital correspondente, como segue:

Gy, (5) = Kp + —F + Kps (11)

onde K%, Kt e K% s3o os ganhos proporcional, integral e derivativoidssima regra do controlador PID digital nebuloso,
respectivamente. Cada um dos sete submodelos olgtidgsesentado por uma varel nebulosa com uma particular f@ocde
pertirénciapuy, (0), que determina o o poOximo a posiéo angular do sistenmtaest doangulod; em torno do qual o modelo
foi linerizado. O modelo nebuloso T&representado por um banco de regras SéeHpi, que associam antecedentes dentro
das varaveis nebulosady, para obter consequentgsem®, como segue:

Q;: Sefé Ay, enboy;,i=1,2,3,...L. (12)

ondeL & o rimero de regras. Para cada valor da ffasigngulaid & calculada a perténcia particular a cada submodelo que
denota o grau de ativag de cada regra. A partir destéo<alculadas as pondedags normalizadas; que ido determinar a
ativago de cada um dos controladores lod@is, :
(0
h; 1o, (0) (13)

- L

e a a@o do controlador PID digital nebuloso ESlada por:

1o, (0) (K + 51+ Ks
= ) - bs) (14)
= > 1o, (0)
i=1

ou
=Y n|KL+—L+Ki 15
w=3 ( b By Ds) (15)
Neste artigo, séradotado uma estrutura nebulosa Takagi-Sugenolcem 7 para o modelo e o controlador PID digital do
manipulador robtico.

3 EQUAC()ES PARA AS MARGENS DE GANHO E FASE NO TEMPO DISCRETO

As discretizades de cada submodelo linear com atraso de tempo e dos edotes PID convencionais descritos nas
equades (5) e (11) %o obtidas pela transformig de Tustin, que desenvolve a seguinte ofgrac
2(z—-1)

TTG+) (16)

ondeT equivale ao péodo de amostragem e o operadarepresenta a transformada A seguir, para o &culo das margens
de ganho e faseas neceswais as equégs de malha-aberta de cada um dos sistemas formados pélolador G, (s) e
submodelo lineatyy, (s) com atraso de temp&,. A estas equdies emz € aplicada a seguinte tranforndacbilinear para a
obten@o das equdgs no dorimio da freqé&ncia:

1+ w%

r
2

(17)

z =
1—w
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A partir das equdes no dorimio da frediéncia para o controlador, planta e o tempo de atraso pretendeterminar
as equa@ies de sintonia para o controlador PID digital. Estas diggmcconforme dito anteriormente, &erbaseadas nas
especificages das margens de ganho e fase. As désighsicas das margens de ganho e fase aplicadas astequ&g,
(10) e (11) implicam em:

arg[Ge,, (jwp)Go, (jwp) R2(jwp)] = —7 (18)
1

Am = |G ey, (Jwp)Go, (jwp) Ra(jwp)| (19)

|Gy, (Jwy)Go, (jwg) Ra(jwg)| =1 (20)

Dy = arg[Ge,, (jwg)Go, (jwg) R2(jwy)] (21)

onde a margem de ganléodada pelas equags (18) e (19), e a margem de fase pelas dmr&a(20) e (21). A freggnciaw,
na qual a fase do sistema em malha-abeitgual a—180° & conhecida como frégncia de cruzamento da fase, e a bétria
wy Na qual o nddulo do sistema em malha-abegtigual addB (ou seja igual a 1 conhecida como fré@ncia de cruzamento
do ganho. Executando as transfories descritas por (16) e (17) nas ediex;(5), (10) e (11) encontra-se paraatcalo das
margens de ganho e fase as seguintes égsac

I I 6Lw
atan(R—l) - atan(R—2) + 2atan(L2w§ _”12) =7 (22)
2 12
A, = VAL (23)
R + I}
2 2
VBB 24)
R+ 17
Il 12 6L’LU
q)m = atan(R—l) — a/tan(g) + QGtGH(WjB) (25)
onde,
Ry = 16K5T3w (26)
Ry = 20 T?w[8T + T?w? — T3w? — 16T3w? (27)
I, = K{(T°w? — 127%) + K5 (12T3w? — 16T) (28)
I, = 160 T3w? (29)

Estas equdies sefio utilizadas para a sintonia do controlador PID digitalubedo, onde os ganhak’:, K¢ e K%, se@o
encontrados, paraiaésima regra, de modo que as especifiesgdas margens de ganho e fase sejam atendidas. Afeguac
(22) e (24) determinam as fré@ncias de cruzamento de fase e ganho que, por suadeapticadas as equEEs (23) e (25)
para se determinar os valores das margens de ganho e fasifiEapdo-se valores de margens de ganho e fase de modo ¢
garantir a estabilidade do sistema, mesmo aipessvaria@es do processo controlado, pode-se determinar asadiros de um
controlador PID digital nebuloso robusto e @eif realizago. Poem, devidaa complexidade das equiEs (22) - (25), ratodos
analticos rio S0 prati@veis e, portanto, neste artigoproposta uma estégia de gtese via algoritmo geatico multiobjetivo.

4 SINTESE GENETICA MULTIOBJETIVA DO CONTROLADOR NEBULOSO

Nesta sego, uma estrégia baseada em algoritmo @¢ico multiobjetivo para a sintonia dos paretros dos controladores
PID digitais, correspondentes a cada regra do controld@odigital nebuloso, a partir das especifidas das margens de ganho
e fase, seéx apresentada. Cada cromossomeomposto genes que correspondem aos valores dos ganhas? e K4, de
acordo com o amero de regras do controlador PID digital nebuloso (pomgre, para sete regras temos um cromossomo de
7 x 3 =21 genes). A furo avaliativa ou de custo foi definida utilizando-se as edem¢22)-(25) considerando-se os valores
dew, ewy, fixos. A fungo avaliativa toma o conjunto de valores de cada cromossqetas equéaies (23) e (25) determina
as margens de ganho e fase. Portanto, cada cromossamadiado por duas fubes f; que avalia margem de ganhg'gque
avalia margem de fase. Estas, por sua @&z comparadas com as margens de fase e ganho especificeidém@rite no projeto.
Neste artigo, pretende-se que os valores das margens degfage calculados sejafiotplbximos quanto posgel dos valores
especificados, de forma a minimizar a fange custo, como segue:

F = Amespec - flcalc
Fy=Prpee = J2eare
(30)
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Se o valor da margem calculada for negativo, esta semada com o valor especificado aumentando o custo. Casaremn
guando positiva, sarsubtréda deste e minimizaro custo. Eventualmente se o valor da margem calculada $itivece maior
gue o especificado o valor de custoéseegativo. Para se obter valoreéymos aos especificados toma-se@dulo da diferenca
entre o valor especificado e o calculado. Assim, o0 menor Qagével sed zero e o mais um valor negativo. O algoritmo
procura os valores dos ganhos que proporcionem margensile gdase @ximasas especificadas. Outro problema que deve
ser levado em conta na esérgia getica multio-bjetiva proposta o da fixag@o das freiéncias de cruzamento de ganho e fase.
Estas 80 estabelecidas na fuampde custo para datculo das margens, pem podem &o corresponder a verdadeiras fieqcias

de cruzamento. Quando isto ocorre, os valores calculadosndegens de ganho e de fag® £quivocados visto que foram
calculados em rel&p a fregéncias que &o representam as verdadeiras fitrias de cruzamento. Para evitar que o algoritmo
convirja erroneamente, introduz-se outra etapaatouto dos custos, a alise das fregéncias estipuladas como frémcias de
cruzamento. Para isto utiliza-se as ediem;(22) e (24) e calcula-se cddulo do sistema em,, estipulado e a fase em,
estipulado. Depois disto comparam-se os valores @igulo e fase calculados com os valores ideais, ou sej@duim igual a

1 (ou 0 dB) e fase igual a -18q—= rad). Utiliza-se, erito, o mesmo arfi€io mencionado anteriormente e toma-se @doio

da diferenca entre o valor estipulado e o calculado, oy seggoritmo concentra-se em encontrar uma smuga qual as
frequénciasw, e w, estejam o mais PKimo posével das reais freiggncias de cruzamento de ganho e fase. Pagédanilo do
custo total, os valoreSusto; e Custo, S20 multiplicados, respectivamente, por e ws, ondew; + wo, = 1, € enfio somados
para que seja e obtido umlnico custo para cada cromossomo, 0 quahesa avaliago das margens de ganho e fase. A
equado final de custo multi-objetivé:

Custo; = ‘Amgsp = 1o | 10 = Ay (wp)] (32)
Custog = ‘Pmesp — foo| + =7 — P (wg)] (32)
Custoorqr = w1Custor + waCustoo (33)

O algoritmo inicia gerando aleatoriamente uma pofdagromossomos. Estefosavaliados pela fudg de custo (33) e classi-
ficados de acordo com o seu custo. A seguir ocorrem as etapate@® e cruzamento de cromossomos. A sibege parceiros
para o cruzamenté feita pelo netodo deemparelhamento rarfanico com ponderap de custd13], o qualé aplicado sobre
os melhores cromossomos de cada gavadleste ratodo os cromossomos com menor custo tem maior possitelidaderem
escolhidos para cruzamento. O cruzamento entre dois cemm@s gera dois novos descendentésrealizado por um oper-
ador decrossoversimples o qual realiza uma soma ponderada entre os genesidasfim de gerar dois novos descendentes,
conforme segue:

Cromossomor = [Pm1,Pm2, Pm3s -« Pmn)

Cromossomoy = [Pp1, Pp2s Pp3s - Ppn

dnewt = B * pmn + (1 = B) * Ppn

dnew2 = B ppn + (1 = B) * Pimn (34)

onde 0s termog,,,, € py, representam os genes do Cromossomaoa® ¢romossomor)e do cromossomo paéKomossomos)
respectivamentei, .., 0S novos descendentes gerados a partir dos dois cromossegmoe operador de pondef@g que pode
assumir qualquer valor entre 0 e 1. Os cromossomos pais gerars indivduos e estes formam a metade da nova popolag
gue sed avaliada na fixima gerago. O melhor cromossomo da gefaganteriote mantido para fxxima gerago totalizando
assim os cromossomos sobreviventes. Ainda, sobre os diestese aplicado o operador de mugque aleatoriamentéair
selecionar um gene e alterar seu valor para qualquer outodentro da faixa da vaaivel. No fim de cada gerag € criados
aleatoriamente novos cromossomos formando por fim a novalg@p cromossomos para abgima gerago. As etapas de
avaliago, classificago, sele@o de parceiros, cruzamento, m#a@ formagdo da nova popul&p f0 repetidos a cada iteéax:

E comum, em problemas de otimiZagmultiobjetiva, o casamento ponderado entredaims funes de custo para a forniag
de uma 8, como na equa&p (33). A maior probleica deste ®todo est na determindp adequada dessas pondées; pois
ao se aumentar a pondedqagde uma furio de custo em detrimento das outras corre-se o risco dgeegiar um conjunto de
soluges melhores que as obtidas. Para se evitar tal problema e#&hblvidoé incrementado com uma rotina externa que
determina os fatores de pondeéiagu; e w, a cada execu#p do algoritmo. O AG inicia com os valoresde = 1 ew; =0e
enfioé executado por 100 gef@es, que corresponde a uma rodada do algoritmétgen Apds cada rodada, o algoritmo salva
o melhor indivduo e o valor dev;, & decrementado e o de, incrementado para reiniciar uma nova rodadallthna rodada
ocorre parav; = 0 e w, = 1 e enBio 0 algoritmo mostra a melhor resposta dentre todas asasdd@&mbm as respostas
de cada rodada que relaciona as fiesC usto; € Custos, SA0 apresentadas. Deste modo, ficam disms rio apenas uma
Unica solu@o para o problema mas um conjunto das melhores respostésrgoeobitidas por ponderaes diferenciadas para
as fun@es de custo. A estrutura do algoritmo geco multiobjetivo proposté apresentada na Figura

5 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

A estraégia multiobjetiva via algoritmo gé&tico apresentada neste artigo foi utilizada para sindmmiada controlador PID
digital que faé parte da-ésima regra na estrutura do controlador nebuloso. A égudg PID digital corresponde a eqéac
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SELECIONA
MELHOR
INDIVIDUD

SALVAR MELHOR ZERAR N° DE
INDIVIDUD * GERACOES

ATUALIZARZAR TERMOS DE GERA POPULACAD N DE
| PONDERACAD w: ew: PARA ALEATORIA DE SERACOES
FUNCAO DE CUSTO CROMOSSOMOS = LINNTE
CRUZAMENTO E i
GERACAD DE SELECAD DOS PARCEIROS CLASSIFICA A POPULACAO CALCULA O CUSTO DE
B b e OUANTOD A CUSTO CADA CROMOSSOMO
- NOVA GERACED = MELHOR
CRUZANIENTO E APLICACAODO INDIWIDUD +
GERACED DOS OPERADNOR DE MUTAGAD 3
s DESCENDENTES +
DESCENDENTES SOBREFESCENDENTES INDIVIDUDS ALEATORIOS

Figura 1: Estrutura do algoritmo getico multiobjetivo desenvolvido.

(11) discretizada pela transforndacde Tusting apresentada a seguir:

G, (2 = EP + T8+ 280) 22 4 (5L - 25R))e + (- K + TEE +25P)
0 B (22-1)

(35)

A estraggia inicia-se com a defirfp dos valores limites dos espacos de busca para cada urardussg Tendo especificados as
margens de ganho e fase bem como as frqias de cruzamento de ganho e fase, o algoritmetperpode ser primeiramente
utilizado para auxiliar na escolha desses limites. A adtiéva utilizadaé realizar rodadasapidas do algoritmo com os ganhos
variando em uma faixa larga, por exemple- [0; 50]. Além disso, os termos de pondétag, e w- variam em passos de 0.1 o
gue determina 11 rodadas para o algoritmo é@mero limite de gerdiesé igual a 50, ou seja, metade do limite f@Ealdetermi-
nado. Ao final da exec@p o algoritmo apresenta o melhor iridivo de cada rodada e @ntestes@o avaliados individualmente
por meio das equées de custo (31) e (32). Os dois valores de custo obtidocpdeaum dos 11 indiduos podem ser plotados
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Figura 2: (a):Espaco de busca pdfa, K¢ e K¢,. (b):Regéo de Pareto multi-objetiva. (c): Resposta do sistema erhanal

fechada. (d): Resposta em frémgeia do sistema.

em um gafico para selecionar aqueles que apresentam simultanesiaeos valores pa@usto; e Custoy. Pela aalise desta
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primeira execugo do algoritmce possivel, efdto refinar os limites para as vaveis apenas determinando um subespaco dentro
do intervaloc, para os quais foram encontradas as smggom os menores valores de custo. Uma vez definidos osdipata

0s espacos de busca dos ganhos, o algofmavamente executado mas para 100 gempor rodada e com, e w, variando

em passos de 0.01 o que determina 101 rodadas distintas glyariomo. O algoritma enfio executado e no fim apresenta a
melhor resposta de cada rodada, estasavaliadas individualmente pelas edies;(31) e (32) e o indiduo que apresentar o
menor par de custé selecionado como a melhor resposta e o valor dos seus @emiézado como pametro do controlador
PID digital da equego (35). Utilizando a estrégia descrita para determinar osgmaetros do controladdk., para controlar

a plantaGGy, realiza-se a primeira exedug do algoritmo para se determinar os limites do espaco stalpara os ganhos. Os
valores especificado§is A,, = 6 db e P,, = 60 ° para as margens®e, = 1 rad/s ew, = 2 rad/s para as fredq@ncias de
cruzamento. A seguir, o algoritmémais uma vez executado com o limite dos ganhos redefinidegendo a estragia desen-
volvida, os valores dos ganhos do controladay enfo obtidos. Os resultados da primeira e da segunda eé@dacalgoritmo
podem ser vistos na Figuta onde tambm esfio os gaficos da resposta em tempo e fregcia com suas respectivas margens
de ganho e fase. O @fico (b) apresenta o par de custo dos 101 iddies encontrados pelo algoritmo na segunda egaxuc
plotados em um universo normalizado que éamuuma amostra de todos os pares de custosveispara os ganhos variando
dentro dos mesmos limites definidos para a ex@owlp algoritmo.E pos$vel observar que todos os resultados encontrados
pelo algoritmo geéatico multi-objetivo fazem parte da parede ou frente detBageie representa o conjunto dos menores pares
de custo que podem ser obtidos para o problema. A primeiieie iapida do algoritmo foi capaz de minimizar o espaco de
busca para os ganhos. Estes, conforn@isedo gafico (a) foram redefinidos com@p = [0; 5], K; = [0;15] e Kp = [0; 5].

O cromossomo apresentado como melhor itllie foi obtido na rodadal do algoritmo e com uma pondegag;maior sobre a
equa@o de custo para margem de fase (32); por este motivo, a pdadsentre margens especificadas e alcangadanor
para fase do que para o ganho. Repetindo-se 0s mesmos paisssmnizar 0s outros seis controladores, para os suazod
descritos pelas equdes (7)-(9), 8o obtidos todos os respectivos valores de ganhos aprdgsemta Tabeld. Com os contro-
ladores PID digitais sintonizados a estrutura de contreleiloso TS realizada por simul@g anabgica, conforme descrito na
se@o (2). As funes de perti@nciauy, SA0 ajustadas por meio de testes giie o controlador nebuloso apresente uma resposta
adequada para o controle da planta. Os desempenhos emfewtiada dos controladores PID digitais discretizadosdobt
pelo algoritmo geé@tico multi-objetivo proposto, que cord@m as’ regras do controlador PID digital nebulosapsapresentados

na Figura3. Ainda, nesta figura& apresentadas as fies de pertiéncia definidas para o espaco de entrada do controlador
nebuloso e o desempenho do mesmo quando aplicado no catgroie manipulador rditico.

Tabela 1:Desempenho do algoritmo getico multiobjetivo, para diferentes pondetag de custa; e ws.

Submodelo (Am, Pn) (wg; wp) (Am, Pn) (wg; wp) (Kp, Ki, Kg)
(especificados) (fixados) (encontrados) (encontrados) cof@nados)
Go, (s) (6.00 dB,60°) (1,2)rad/s (9.35dB, 60.1°) (0.857, 2.26)rad/s  (0.0048, 8.4486, 0.8694)

Go,(s), Go,(s) (6.00dB,60°) (1,2)rad/s (6.52dB,64.4°) (0.714, 2.14)rad/s (0.0028, 5.87894, 0.2988)
Go,(s), Go.(s) (6.00dB,60°) (1,2)rad/s (7.09dB,61°)  (0.699, 1.71)rad/s  (0.0052, 3.3554, 0.4689)

Go,(s), Go.(s) (6.00dB,60°) (1,2)rad/s (10.1dB,61.3°) (0.976,3.13)rad/s  (0.9881, 0.0108, 0.9750)

6. CONCLUSAO

Uma metodologia para o projeto de controle PID digital nesolpara sistemasin-lineares foi proposta neste artigo. O
modelo nebuloso para a plantamlinear foi obtido por meio da linearizag em pontos esp#izos de operap. A seguir foram
projetados controladores PID digitais para cada um dos edélos lineares. Para tal, foi desenvolvido um algoritmegeo
multiobjetivo que possibilitou a obtedg dos ganhos para os controladores especificando os vdéaresargens de ganho e fase
desejadas, bem como das fréquias de cruzamento de ganho e fase. Os controladoretagagdoram utilizados para formar
a estrutura de controle PID digital nebuloso Takagi-Sugeimdesempenho sobre um manipuladobt@n mostrou a robustez
e a eficéncia da metodologia proposta.
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