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Resumo –Este artigo prop̃oe uma metodologia para projeto de controladores PID digitais nebulosos via algoritmo genético
multiobjetivo baseada nas especificações das margens de ganho e fase para sistemas dinâmicos ñao-lineares com atraso de
tempo. Na abordagem adotada, o modelo nebuloso Takagi-Sugeno (TS), do sistema dinâmico ñao-linear,é obtido por meio de
sua linearizaç̃ao em pontos de operação espećıficos. As funç̃oes de transferência de cada submodelo linear com atraso de tempo
e a estrutura de um controlador PID convencional são discretizadas e utilizadas para desenvolver fórmulas analı́ticas para as
margens de ganho e fase no domı́nio da freq̈uência. Estas f́ormulas s̃ao usadas na programação de um algoritmo genético multi-
objetivo para que, com base nas especificações de margens de ganho e fase, os parâmetros do controlador PID digital nebuloso
possam ser obtidos. Os controladores projetados e devidamente ponderados pelas funções de pertin̂encia formam a estrutura de
controlade PID nebuloso Takagi-Sugeno. Os resultados de simulaç̃ao, com aplicaç̃oes em um manipulador robótico, no doḿınio
do tempo e da freqûencia s̃ao apresentados, evidenciando a robustez e a eficiência da metodologia proposta.

Palavras-chave –controle PID digital, sistemas nebulosos, algoritmos genéticos multi-objetivos, controle inteligente, sis-
temas ñao-lineares, atraso de tempo.

Abstract – This paper proposes a fuzzy digital PID controllers design methodology via multiobjective genetic algorithm based
on gain and phase margins specifications, to nonlinear dynamic systems with time delay. In this approach, the Takagi-Sugeno
(TS) fuzzy model, from the nonlinear dynamic system, is obtained by means of its linearization on specific points of operation.
The transfer functions of each linear sub-model with time delay and the structure of a conventional PID controller are discretized
and used to develop analytical formulas for gain and phase margins in the frequency domain. These formulas are used to de-
velop a multiobjective genetic algorithm that, based on gain and phase margins specifications, the fuzzy digital PID controller
parameters can be obtained. The controllers designed and properly weighted by membership functions form the structureof the
Takagi-Sugeno fuzzy digital PID controller. The results ofsimulation, with applications in a robotic manipulator, inthe time and
frequency domains are presented, demonstrating the robustness and efficiency of the proposed methodology.

Keywords – digital PID controller, fuzzy systems, multiobjective genetic algorithms, intelligent control, nonlinear systems,
time delay.

1. INTRODUÇÃO

O controle linear de processos fı́sicos aindáe a alternativa mais aplicada em automação de plantas industriais. Mesmo com
o conhecimento de que a dinâmica de tais processos seja não-linear, os engenheiros ainda preferem trabalhar com este tipo de
controle devido a familiaridade com as técnicas de projeto. Contudo, o avanço recente na tecnologia de computadores tem pro-
porcionado novas direções para o projeto de controladores, tais como a realização de controles adaptativos [1], auto-ajustáveis,
controlefuzzy, ou nebuloso, de processos [2] e controladores realizados apartir de ḿetodos de otimizaç̃ao probabiĺısticos, tais
como algoritmos geńeticos [3], [4] e [5]. A propriedade fundamental de controladores inteligentes, especialmente os contro-
ladores nebulosos,é de serem baseados em experiência de operadores humanos e/ou especialistas em um determinado processo
industrial, em vez de utilizarem unicamente modelos matemáticos. Esse fator pode se tornar um argumento poderoso ao se
decidir pela adoç̃ao de controladores nebulosos em certas aplicações [6]. Particularmente, controladores baseados na estru-
tura de Takagi-Sugeno (TS) tem demonstrado bons resultadosna manipulaç̃ao de processos não-lineares [7] para os quais os
controladores clássicos apresentaram baixo desempenho. O modelo nebuloso de Takagi-Sugeno consiste em um sistema de
inferência capaz de descrever, de forma exata ou aproximada, sistemas din̂amicos ñao-lineares por meio de um conjunto de sis-
temas din̂amicos lineares, localmente válidos, interpolados de forma suave, não-linear e convexa [8]. A grande vantagem destes
modelos est́a na possibilidade de se utilizar estratégias de controle linear, como por exemplo PID, para o projeto de controladores
não-lineares. Istóe posśıvel porque o modelo TS incorpora em sua estrutura submodelos lineares, para representar o sistema
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dinâmico ñao-linear, os quais poderão ser controlados localmente por controladores lineares que conjuntamente representam
o controlador nebuloso TS. Assim, no desenvolvimento destes tipos de controladores torna-se necessário o projeto de contro-
ladores lineares, os quais deverão ser devidamente sintonizados para controlar cada submodelo local. Controladores PID digitais
representam uma boa escolha para o controle de sistemas lineares devido a sua eficiência e simplicidade de aplicação, a maior
dificuldade est́a em se determinar os valores adequados dos ganhos proporcional, integral e derivativo para garantir robustez
e na literatura podem ser encontrados muitos métodos para sintonia de controladores PID como em [9] e [10].É sabido que
métodos baseados na resposta em freqüência s̃ao amplamente utilizados para o projeto de controladores robustos [11]. Nestes,
duas medidas importantes são comumente empregadas para se determinar a estabilidade relativa dos sistemas em análise: as
margens de ganho fase. Estas especificações pŕe-definidas e alcançadas no projeto, garantem estabilidade e robustez do sistema
de controle, mesmo diante de variações em algum componente da planta que influencie o ganho de malha aberta, constantes de
tempo, atraso de tempo, etc. [11] [12]. Contudo, o projeto a partir das margens de ganho e faseé normalmente realizado por
métodos de tentativa e erro baseada nos gráficos de Bode. Tais abordagens não s̃ao muito adequadas para o uso em controle
adaptativo e auto-ajustáveis onde os parâmetros do controlador devem ser calculados on-line. Em especial, no projeto de contro-
ladores PID digitais, o traçado do diagrama de bode está restrito a limitaç̃oes do peŕıodo de amostragem escolhido bem como das
aproximaç̃oes estabelecidas durante o processo de discretização. Com o proṕosito de desenvolver uma metodologia de projeto de
controladores nebulosos TS, neste artigoé proposta uma metodologia via algoritmo genético multi-objetivo para a sintonia dos
par̂ametros de controladores PID digitais, os quais formarão o controlador nebuloso TS. Inicialmente serão obtidos os submod-
elos lineares para a planta com atraso em tempo contı́nuo. A seguir os mesmos serão discretizados com base na transformação
de Tustin e a aproximação de Pad́e, para gerar f́ormulas analı́ticas para as margens de ganho e fase no domı́nio da freq̈uência. O
mesmo seŕa feito para a estrutura de controle PID digital. As fórmulas obtidas serão usadas para desenvolver a função avaliativa
de uma algoritmo geńetico multi-objetivo, para que com base nas especificações das margens de ganho e fase, os parâmetros do
controlador PID digital nebuloso possam ser obtidos. Os resultados de simulaç̃ao no doḿınio do tempo e da freq̈uência mostram
a robustez e a eficiência da metodologia proposta.

2 MODELO NEBULOSO DO SISTEMA PLANTA-CONTROLADOR

A dinâmica de um manipulador robótico simples pode ser representada pela seguinte equação diferencial:

ml2θ̈ + Blθ̇ + mglsen(θ) = Tc (1)

ondem e l representam a massa e o comprimento do braço robótico respectivamente,B o coeficiente de atrito,g a aceleraç̃ao da
gravidade,θ a posiç̃ao angular do manipulador eTc é o toque aplicado. O termosen(θ) pode ser expandido como uma função
polonomial deθ por meio da śerie de Taylor de modo que:
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df
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Se para a funç̃aosen(θ) o valor deθ for próximo deθ0, ent̃ao os termos com derivadas de ordem superior podem ser ignorados
e tem-se:

sen(θ) ∼= sen(θ0) + cos(θ0)(θ − θ0) (3)

Substituindo a equação (3) na equaç̃ao (1) obtem-se o modelo linearizado para a o manipulador robótico:
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[sen(θ0) − θ0cosθ0] (4)

Sendoθ a varíavel de sáıda e considerando todo o termo do segundo membro da equação (4) como a variável de entradae por
Laplace obtem-se:

Θ(s)

E(s)
=

1

s2 + α1s + α2

(5)

ondes representa o operador Laplaciano,Θ(s) e E(s) representam as variáveisθ e e no doḿınio da freqûencia eα1 e α2

correspondem respectivamente aos termos constantes que multiplicam θ̈ e θ̇ na equaç̃ao (4). A equaç̃ao (5) corresponde a
função de transferência que representa a dinâmica do manipulador robótico em torno do pontoθ0. Assim, obt́em-se a funç̃ao de
transfer̂encia para oi-ésimo submodelo linear dai-ésima regra do modelo nebuloso TS do manipulador robótico. Definindo-se
B = 1 Kgm2/s, l = 1m, g = 9.81 m/s2, m = 1 Kg e o espaço angular de movimentação do manipulador rob́otico no
intervalo[−90◦; 90◦] foram selecionados 7 pontos de operação,θi = [−90◦,−60◦,−30◦, 0◦, 30◦, 60◦, 90◦], para os quais foram
obtidas as seguintes funções de transferências:

Gθ1
(s) =

1

s2 + s + 9.81
linearizaç̃ao em torno deθ1 = 0◦ (6)

Gθ2
(s) = Gθ3

(s) =
1

s2 + s + 8.49
linearizaç̃ao em torno deθ2 = −30◦ eθ3 = 30◦ (7)

2
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Gθ4
(s) = Gθ5

(s) =
1

s2 + s + 4.90
linearizaç̃ao em torno deθ4 = −60◦ eθ5 = 60◦ (8)

Gθ6
(s) = Gθ7

(s) =
1

s2 + s
linearizaç̃ao em torno deθ6 = −90◦ eθ7 = 90◦ (9)

Em sistemas a dados amostrados existe o atraso imposto pelosprocessos de amostragem, quantização e codificaç̃ao, aĺem do
tempo de transmissão do sinal e atrasos caracterı́sticos do processo. Para representar este atraso, o termoe−sL é colocado em
cascata com as equações (6), (7), (8) e (9), ondeL é o atraso de tempo. A mesma pode ser representada por uma razão de
polinômios ems, utilizando-se a aproximação de Pad́e de segunda ordem:

e−Ls ≈ R2 =
(Ls)2 − 6Ls + 12

(Ls)2 + 6Ls + 12
(10)

Para cada um dos submodelos obtidos para ai-ésima regra do modelo nebuloso do manipulador robótico, é projetado um
controlador PID digital correspondente, como segue:

Gcθi
(s) = Ki

P +
Ki

I

s
+ Ki

Ds (11)

ondeKi
P , Ki

I e Ki
D são os ganhos proporcional, integral e derivativo dai-ésima regra do controlador PID digital nebuloso,

respectivamente. Cada um dos sete submodelos obtidosé representado por uma variável nebulosa com uma particular função de
pertin̂enciaµθi

(θ), que determina o quão pŕoximo a posiç̃ao angular do sistemaθ est́a doânguloθi em torno do qual o modelo
foi linerizado. O modelo nebuloso TŚe representado por um banco de regras Se-EntãoQi, que associam antecedentes dentro
das varíaveis nebulosasAθi

para obter consequentesyi emℜ, como segue:

Qi : Seθ éAθi
ent̃aoyi, i = 1, 2, 3, ...L. (12)

ondeL é o ńumero de regras. Para cada valor da posição angularθ é calculada a pertin̂encia particular a cada submodelo que
denota o grau de ativação de cada regra. A partir destes são calculadas as ponderações normalizadashi que ir̃ao determinar a
ativaç̃ao de cada um dos controladores locaisGcθi

:

hi =
µθi

(θ)
L
∑

i=1

µθi
(θ)

(13)

e a aç̃ao do controlador PID digital nebuloso TSé dada por:
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L
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ou

u =
L
∑

i=1
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P +

Ki
I

s
+ Ki
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)

(15)

Neste artigo, será adotado uma estrutura nebulosa Takagi-Sugeno comL = 7 para o modelo e o controlador PID digital do
manipulador rob́otico.

3 EQUAÇÕES PARA AS MARGENS DE GANHO E FASE NO TEMPO DISCRETO

As discretizaç̃oes de cada submodelo linear com atraso de tempo e dos controladores PID convencionais descritos nas
equaç̃oes (5) e (11) s̃ao obtidas pela transformação de Tustin, que desenvolve a seguinte operação:

s =
2

T

(z − 1)

(z + 1)
(16)

ondeT equivale ao perı́odo de amostragem e o operadorz representa a transformadaz. A seguir, para o ćalculo das margens
de ganho e fase são necesśarais as equações de malha-aberta de cada um dos sistemas formados pelo controladorGcθi

(s) e
submodelo linearGθi

(s) com atraso de tempoR2. A estas equaç̃oes emz é aplicada a seguinte tranformação bilinear para a
obtenç̃ao das equaç̃oes no doḿınio da freqûencia:

z =
1 + w T

2

1 − w T
2

(17)
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A partir das equaç̃oes no doḿınio da freq̈uência para o controlador, planta e o tempo de atraso pretende-se determinar
as equaç̃oes de sintonia para o controlador PID digital. Estas equações, conforme dito anteriormente, serão baseadas nas
especificaç̃oes das margens de ganho e fase. As definições b́asicas das margens de ganho e fase aplicadas as equações (5),
(10) e (11) implicam em:

arg[Gcθi
(jwp)Gθi

(jwp)R2(jwp)] = −π (18)

Am =
1

|Gcθi
(jwp)Gθi

(jwp)R2(jwp)|
(19)

|Gcθi
(jwg)Gθi

(jwg)R2(jwg)| = 1 (20)

Φm = arg[Gcθi
(jwg)Gθi

(jwg)R2(jwg)] (21)

onde a margem de ganhoé dada pelas equações (18) e (19), e a margem de fase pelas equações (20) e (21). A freq̈uênciawp

na qual a fase do sistema em malha-abertaé igual a−180◦ é conhecida como freqüência de cruzamento da fase, e a freqüência
wg na qual o ḿodulo do sistema em malha-abertaé igual a0dB (ou seja igual a 1)́e conhecida como freqüência de cruzamento
do ganho. Executando as transformações descritas por (16) e (17) nas equações (5), (10) e (11) encontra-se para o cálculo das
margens de ganho e fase as seguintes equações:

atan(
I1

R1

) − atan(
I2

R2

) + 2atan(
6Lwp

L2w2
p − 12

) = −π (22)
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2
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2
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1
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1

(23)

√
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2
+ I2

2
√

R2

1
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1

= 1 (24)

Φm = atan(
I1

R1

) − atan(
I2

R2

) + 2atan(
6Lwg

L2w2
g − 12

) (25)

onde,

R1 = 16Ki
P T 3w (26)

R2 = 2α2T
2w[8T + T 2w2 − T 3w2] − 16T 3w3 (27)

I1 = Ki
I(T

5w2 − 12T 3) + Ki
D(12T 3w2 − 16T ) (28)

I2 = 16α1T
3w2 (29)

Estas equaç̃oes ser̃ao utilizadas para a sintonia do controlador PID digital nebuloso, onde os ganhosKi
P , Ki

I e Ki
D ser̃ao

encontrados, para ai-ésima regra, de modo que as especificações das margens de ganho e fase sejam atendidas. As equações
(22) e (24) determinam as freqüências de cruzamento de fase e ganho que, por sua vez, são aplicadas as equações (23) e (25)
para se determinar os valores das margens de ganho e fase. Especificando-se valores de margens de ganho e fase de modo a
garantir a estabilidade do sistema, mesmo a possı́veis variaç̃oes do processo controlado, pode-se determinar os parâmetros de um
controlador PID digital nebuloso robusto e de fácil realizaç̃ao. Poŕem, devidòa complexidade das equações (22) - (25), ḿetodos
anaĺıticos ñao s̃ao pratićaveis e, portanto, neste artigo,é proposta uma estratégia de śıntese via algoritmo genético multiobjetivo.

4 ŚINTESE GENÉTICA MULTIOBJETIVA DO CONTROLADOR NEBULOSO

Nesta seç̃ao, uma estratégia baseada em algoritmo genético multiobjetivo para a sintonia dos parâmetros dos controladores
PID digitais, correspondentes a cada regra do controlador PID digital nebuloso, a partir das especificações das margens de ganho
e fase, seŕa apresentada. Cada cromossomoé composto genes que correspondem aos valores dos ganhosKi

P , Ki
I e Ki

D, de
acordo com o ńumero de regras do controlador PID digital nebuloso (por exemplo, para sete regras terı́amos um cromossomo de
7 × 3 = 21 genes). A funç̃ao avaliativa ou de custo foi definida utilizando-se as equac¸ões (22)-(25) considerando-se os valores
dewp e wg fixos. A funç̃ao avaliativa toma o conjunto de valores de cada cromossomo epelas equaç̃oes (23) e (25) determina
as margens de ganho e fase. Portanto, cada cromossomoé avaliado por duas funçõesf1 que avalia margem de ganho ef2 que
avalia margem de fase. Estas, por sua vez, são comparadas com as margens de fase e ganho especificadas inicialmente no projeto.
Neste artigo, pretende-se que os valores das margens de ganho e fase calculados sejam tão pŕoximos quanto possı́vel dos valores
especificados, de forma a minimizar a função de custo, como segue:

F1 = Amespec
− f1calc

F2 = Pmespec
− f2calc

(30)
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Se o valor da margem calculada for negativo, esta será somada com o valor especificado aumentando o custo. Caso contrário,
quando positiva, será subtráıda deste e minimizará o custo. Eventualmente se o valor da margem calculada for positivo e maior
que o especificado o valor de custo será negativo. Para se obter valores próximos aos especificados toma-se o módulo da diferença
entre o valor especificado e o calculado. Assim, o menor custoposśıvel seŕa zero e ñao mais um valor negativo. O algoritmo
procura os valores dos ganhos que proporcionem margens de ganho e fase pŕoximasàs especificadas. Outro problema que deve
ser levado em conta na estratégia geńetica multio-bjetiva propostáe o da fixaç̃ao das freq̈uências de cruzamento de ganho e fase.
Estas s̃ao estabelecidas na função de custo para o cálculo das margens, porém podem ñao corresponder a verdadeiras freqüências
de cruzamento. Quando isto ocorre, os valores calculados das margens de ganho e de fase são equivocados visto que foram
calculados em relação a freq̈uências que ñao representam as verdadeiras freqüências de cruzamento. Para evitar que o algoritmo
convirja erroneamente, introduz-se outra etapa no cálculo dos custos, a análise das freq̈uências estipuladas como frequências de
cruzamento. Para isto utiliza-se as equações (22) e (24) e calcula-se o módulo do sistema emwg estipulado e a fase emwp

estipulado. Depois disto comparam-se os valores de módulo e fase calculados com os valores ideais, ou seja, o módulo igual a
1 (ou 0 dB) e fase igual a -180◦ (−π rad). Utiliza-se, ent̃ao, o mesmo artifı́cio mencionado anteriormente e toma-se o módulo
da diferença entre o valor estipulado e o calculado, ou seja, o algoritmo concentra-se em encontrar uma solução na qual as
freqüênciaswp e wg estejam o mais próximo posśıvel das reais freq̈uências de cruzamento de ganho e fase. Para o cálculo do
custo total, os valoresCusto1 eCusto2 são multiplicados, respectivamente, porw1 e w2, ondew1 + w2 = 1, e ent̃ao somados
para que seja então obtido umúnico custo para cada cromossomo, o qual reúne a avaliaç̃ao das margens de ganho e fase. A
equaç̃ao final de custo multi-objetivóe:

Custo1 =
∣

∣Amesp
− f1calc

∣

∣+ |0 − Am(wp)| (31)

Custo2 =
∣

∣Pmesp
− f2calc

∣

∣+ |−π − Pm(wg)| (32)

Custototal = w1Custo1 + w2Custo2 (33)

O algoritmo inicia gerando aleatoriamente uma população cromossomos. Estes são avaliados pela função de custo (33) e classi-
ficados de acordo com o seu custo. A seguir ocorrem as etapas deseleç̃ao e cruzamento de cromossomos. A seleção de parceiros
para o cruzamentóe feita pelo ḿetodo deemparelhamento randômico com ponderaç̃ao de custo[13], o qualé aplicado sobre
os melhores cromossomos de cada geração. Neste ḿetodo os cromossomos com menor custo tem maior possibilidade de serem
escolhidos para cruzamento. O cruzamento entre dois cromossomos gera dois novos descendentes eé realizado por um oper-
ador decrossoversimples o qual realiza uma soma ponderada entre os genes dos pais a fim de gerar dois novos descendentes,
conforme segue:

cromossomo1 = [pm1, pm2, pm3, ..., pmn]

cromossomo2 = [pp1, pp2, pp3, ..., ppn]

dnew1 = β ∗ pmn + (1 − β) ∗ ppn

dnew2 = β ∗ ppn + (1 − β) ∗ pmn (34)

onde os termospmn e ppn representam osn genes do cromossomo mãe (cromossomo1)e do cromossomo pai (cromossomo2)
respectivamente,dnew os novos descendentes gerados a partir dos dois cromossomose β um operador de ponderação que pode
assumir qualquer valor entre 0 e 1. Os cromossomos pais geramnovos indiv́ıduos e estes formam a metade da nova população
que seŕa avaliada na próxima geraç̃ao. O melhor cromossomo da geração anterioŕe mantido para próxima geraç̃ao totalizando
assim os cromossomos sobreviventes. Ainda, sobre os descendentesé aplicado o operador de mutação que aleatoriamente irá
selecionar um gene e alterar seu valor para qualquer outro valor dentro da faixa da variável. No fim de cada geração s̃ao criados
aleatoriamente novos cromossomos formando por fim a nova populaç̃ao cromossomos para a próxima geraç̃ao. As etapas de
avaliaç̃ao, classificaç̃ao, seleç̃ao de parceiros, cruzamento, mutação e formaç̃ao da nova população s̃ao repetidos a cada iteração.
É comum, em problemas de otimização multiobjetiva, o casamento ponderado entre as várias funç̃oes de custo para a formação
de uma śo, como na equação (33). A maior probleḿatica deste ḿetodo est́a na determinaç̃ao adequada dessas ponderações, pois
ao se aumentar a ponderação de uma funç̃ao de custo em detrimento das outras corre-se o risco de negligenciar um conjunto de
soluç̃oes melhores que as obtidas. Para se evitar tal problema o AG desenvolvidóe incrementado com uma rotina externa que
determina os fatores de ponderaçãow1 e w2 a cada execução do algoritmo. O AG inicia com os valores dew1 = 1 e w2 = 0 e
ent̃aoé executado por 100 gerações, que corresponde a uma rodada do algoritmo genético. Aṕos cada rodada, o algoritmo salva
o melhor indiv́ıduo e o valor dew1 é decrementado e o dew2 incrementado para reiniciar uma nova rodada. Aúltima rodada
ocorre paraw1 = 0 e w2 = 1 e ent̃ao o algoritmo mostra a melhor resposta dentre todas as rodadas. Tamb́em as respostas
de cada rodada que relaciona as funçõesCusto1 e Custo2, s̃ao apresentadas. Deste modo, ficam disponı́veis ñao apenas uma
única soluç̃ao para o problema mas um conjunto das melhores respostas queforam obitidas por ponderações diferenciadas para
as funç̃oes de custo. A estrutura do algoritmo genético multiobjetivo propostóe apresentada na Figura1.

5 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

A estrat́egia multiobjetiva via algoritmo genético apresentada neste artigo foi utilizada para sintonizar cada controlador PID
digital que faŕa parte dai-ésima regra na estrutura do controlador nebuloso. A equação do PID digital corresponde a equação
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Figura 1: Estrutura do algoritmo genético multiobjetivo desenvolvido.

(11) discretizada pela transformação de Tustin,́e apresentada a seguir:

Gcθi
(z) =

(Ki
P + T

Ki
I

2
+ 2

Ki
D

T
)z2 + (2(T

Ki
I

2
− 2

Ki
D

T
))z + (−Ki

P + T
Ki

I

2
+ 2

Ki
D

T
)

(z2 − 1)
(35)

A estrat́egia inicia-se com a definição dos valores limites dos espaços de busca para cada um dos ganhos. Tendo especificados as
margens de ganho e fase bem como as frequências de cruzamento de ganho e fase, o algoritmo genético pode ser primeiramente
utilizado para auxiliar na escolha desses limites. A alternativa utilizadaé realizar rodadas rápidas do algoritmo com os ganhos
variando em uma faixa larga, por exemploc = [0; 50]. Além disso, os termos de ponderaçãow1 ew2 variam em passos de 0.1 o
que determina 11 rodadas para o algoritmo e o número limite de geraç̃oesé igual a 50, ou seja, metade do limite padrão determi-
nado. Ao final da execução o algoritmo apresenta o melhor indivı́duo de cada rodada e então estes s̃ao avaliados individualmente
por meio das equações de custo (31) e (32). Os dois valores de custo obtidos paracada um dos 11 indivı́duos podem ser plotados
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em um gŕafico para selecionar aqueles que apresentam simultaneamente baixos valores paraCusto1 eCusto2. Pela ańalise desta
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primeira execuç̃ao do algoritmóe possivel, então refinar os limites para as variáveis apenas determinando um subespaço dentro
do intervaloc, para os quais foram encontradas as soluções com os menores valores de custo. Uma vez definidos os limites para
os espaços de busca dos ganhos, o algoritmoé novamente executado mas para 100 gerações por rodada e comw1 ew2 variando
em passos de 0.01 o que determina 101 rodadas distintas para oalgoritmo. O algoritmóe ent̃ao executado e no fim apresenta a
melhor resposta de cada rodada, estas são avaliadas individualmente pelas equações (31) e (32) e o indivı́duo que apresentar o
menor par de custóe selecionado como a melhor resposta e o valor dos seus genesé utilizado como parâmetro do controlador
PID digital da equaç̃ao (35). Utilizando a estratégia descrita para determinar os parâmetros do controladorGcθ1

para controlar
a plantaGθ1

realiza-se a primeira execução do algoritmo para se determinar os limites do espaço de busca para os ganhos. Os
valores especificados sãoAm = 6 db e Pm = 60 ◦ para as margens ewg = 1 rad/s e wg = 2 rad/s para as freqûencias de
cruzamento. A seguir, o algoritmoé mais uma vez executado com o limite dos ganhos redefinidos e,segundo a estratégia desen-
volvida, os valores dos ganhos do controlador são ent̃ao obtidos. Os resultados da primeira e da segunda execução do algoritmo
podem ser vistos na Figura2, onde tamb́em est̃ao os gŕaficos da resposta em tempo e frequência com suas respectivas margens
de ganho e fase. O gráfico (b) apresenta o par de custo dos 101 indivı́duos encontrados pelo algoritmo na segunda execução,
plotados em um universo normalizado que contém uma amostra de todos os pares de custos possı́veis para os ganhos variando
dentro dos mesmos limites definidos para a execução do algoritmo.É posśıvel observar que todos os resultados encontrados
pelo algoritmo geńetico multi-objetivo fazem parte da parede ou frente de Pareto, que representa o conjunto dos menores pares
de custo que podem ser obtidos para o problema. A primeira execuç̃ao ŕapida do algoritmo foi capaz de minimizar o espaço de
busca para os ganhos. Estes, conforme análise do gŕafico (a) foram redefinidos comoKP = [0; 5], KI = [0; 15] e KD = [0; 5].
O cromossomo apresentado como melhor indivı́duo foi obtido na rodada11 do algoritmo e com uma ponderação maior sobre a
equaç̃ao de custo para margem de fase (32); por este motivo, a proximidade entre margens especificadas e alcançadasé menor
para fase do que para o ganho. Repetindo-se os mesmos passos para sintonizar os outros seis controladores, para os submodelos
descritos pelas equações (7)-(9), s̃ao obtidos todos os respectivos valores de ganhos apresentados na Tabela1. Com os contro-
ladores PID digitais sintonizados a estrutura de controle nebuloso TŚe realizada por simulação anaĺogica, conforme descrito na
seç̃ao (2). As funç̃oes de pertin̂enciaµθi

são ajustadas por meio de testes até que o controlador nebuloso apresente uma resposta
adequada para o controle da planta. Os desempenhos em malha-fechada dos controladores PID digitais discretizados, obtidos
pelo algoritmo geńetico multi-objetivo proposto, que compõem as7 regras do controlador PID digital nebuloso, são apresentados
na Figura3. Ainda, nesta figura são apresentadas as funções de pertin̂encia definidas para o espaço de entrada do controlador
nebuloso e o desempenho do mesmo quando aplicado no controlede um manipulador rob́otico.

Tabela 1:Desempenho do algoritmo genético multiobjetivo, para diferentes ponderações de custow1 ew2.

Submodelo (Am, Pm) (wg;wp) (Am, Pm) (wg;wp) (Kp,Ki,Kd)
(especificados) (fixados) (encontrados) (encontrados) (encontrados)

Gθ1
(s) (6.00 dB, 60◦) (1, 2)rad/s (9.35 dB, 60.1◦) (0.857, 2.26)rad/s (0.0048, 8.4486, 0.8694)

Gθ2
(s), Gθ3

(s) (6.00 dB, 60◦) (1, 2)rad/s (6.52 dB, 64.4◦) (0.714, 2.14)rad/s (0.0028, 5.87894, 0.2988)

Gθ4
(s), Gθ5

(s) (6.00 dB, 60◦) (1, 2)rad/s (7.09 dB, 61◦) (0.699, 1.71)rad/s (0.0052, 3.3554, 0.4689)

Gθ6
(s), Gθ7

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

6. CONCLUSÃO

Uma metodologia para o projeto de controle PID digital nebuloso para sistemas não-lineares foi proposta neste artigo. O
modelo nebuloso para a planta não-linear foi obtido por meio da linearização em pontos especı́ficos de operaç̃ao. A seguir foram
projetados controladores PID digitais para cada um dos submodelos lineares. Para tal, foi desenvolvido um algoritmo genético
multiobjetivo que possibilitou a obtenção dos ganhos para os controladores especificando os valoresdas margens de ganho e fase
desejadas, bem como das frequências de cruzamento de ganho e fase. Os controladores projetados foram utilizados para formar
a estrutura de controle PID digital nebuloso Takagi-Sugenocujo desempenho sobre um manipulador robótico mostrou a robustez
e a eficîencia da metodologia proposta.
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