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Abstractll This paper presents the optimization of a fuzzytidler based on Particle Swarm Optimization (PS@)this
context, the analysis of performance of a contralising Pl (Proportional-Integral) fuzzy part comdéd with a derivative
conventional control action is investigated in thaper. Simulation results indicate the efficien€fuzzy controller and PSO
methodologies for a case study of nonlinear systehlammerstein type.
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Resumd] Este artigo apresenta a otimizagdo de um contpolagbuloso baseado em enxame de particulas (P&@cle
Swarm Optimization Neste contexto, a analise de desempenho dootahtr usando parte nebulosa do tipo Pl (Propoation
Integral) combinado com uma acao de controle diévava&onvencional é investigada neste artigo. Gslt@dos de simulagéo
mostraram a eficiéncia do controlador nebulosoeeasimizacéo baseada em PSO para um estudo ddeasiema ndo-linear
do tipo Hammerstein.

Palavras-chavé] Controle nebuloso, Otimizag&o, Otimizagdo por emde particulas.

associadas as funcdes de pertinéncia; (iv) selecion
0o método de inferéncia associado as regras de
producdao; (v) selecionar o método de nebulizagao e
desnebulizacao; e (vi) avaliagdo do controlador.
Muitas vezes, as técnicas classicas de controle A contribuicdo deste trabalho é apresentar o
classico, tal como os controladores Pl (Propor¢iona projeto e a otimizacdo de um controlador nebuloso
Integral) e PID (Proporcional-Integral-Derivativo), do tipo PI mais parte D (Derivativo) convencior@l.
apresentam dificuldades em lidar com processos néoeontrolador nebuloso é validado no controle de um
lineares. Neste contexto, € que as técnicas deot®nt exemplo de modelo ndo-linear do tipo Hammerstein.
nebuloso se mostram interessantes, pois geralmente O procedimento de otimizagdo utilizado no
ndo precisam do modelo matematico do processaontrolador é baseado em uma meta-heuristica
para controla-lo e podem também fazer uso dodenominada enxame (ou nuvem) de particulas (PSO,
conhecimento de operador, este implementado enparticle Swarm Optimization O algoritmo PSO foi
uma base de regras heuristicas. proposto inicialmente por Kennedy e Eberhart (1995)
Deve-se enfatizar que os controladores nebuloso$aseada nos estudos do socio-biologista Edward
tém chamado atencéo pelos resultados bem sucedidaSsborne Wilson. O algoritmo PSO constitui uma
de suas aplicacbes tanto na academia quanto ngcnica baseada em uma populagdo de solugbes e
indastria em  controladores industriais.  Para transi¢bes aleatérias. O algoritmo PSO apresenta
implementar um controlador nebuloso, o projetista caracteristicas similares a técnicas da computacio
necessita ndo somente de heuristica, mas também dgyolutiva, que sdo baseadas em uma populacdo de
alguns procedimentos tedricos na sintese e anflise solugdes. Entretanto, no algoritmo PSO é motivada
projeto. Geralmente, a concepgdo de um controlepela simulacdo de comportamento social e
nebuloso € um projeto de controle ndo-linear. Assim cooperagéo entre agentes em vez da sobrevivéncia do
€ uma tarefa dificil examinar-se a influéncia ddaca individuo mais apto. No algoritmo PSO, cada solucéo
parametro no desempenho e robustez do seu projet@andidata (denominada particula) possui associada
O procedimento de projeto adotado para ouma velocidade. A velocidade é ajustada através de
controlador nebuloso baseado em regras (controladogma equacdo de atualizagdo que considera a
nebuloso do tipo Mamdani) pode ser resumido pelasexperiéncia da particula correspondente e a
seguintes etapas: (i) definir as funcbes de pertiaé  experiéncia das outras particulas da populagao.
das entradas e das saidas; (ii) selecionar a(s) O restante do artigo esta organizado da seguinte
entrada(s) de controle; (i) especificar as regrasforma. A descrigdo do projeto de controle nebuloso

1 Introducéo
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com otimizagdo baseado no algoritmo PSO édesnebulizacao utilizados existem o centro de @rea,
detalhada na secdo 2. Uma breve descricao dos doimédia do maximo, o centro do maximo, o minimo do
estudos de caso e a andlise dos resultados obhados méximo e a média ponderada. Entretanto, o centro de
simulag6es sdo mencionadas, respectivamente, nafrea ou centréide é o mais empregado em sistemas de
sec¢Oes 3 e 4. Finalizando, a concluséo e comestariocontrole nebulosos.
sobre futura pesquisa séo apresentados na secao 5. Os modelos linglisticos, foco deste trabalho, sao
baseados em regrasse-entdp apresentando
predicados vagos e utilizando raciocinio nebuloso.
2 Controlador nebuloso Nestes modelos, as quantidades nebulosas s&o
associadas aogermos linglisticos, e o modelo
A estrutura basica de um modelo nebuloso podenebuloso é essencialmente uma expressédo qualitativa
ser vista com constituindo-se de: ifase de regras  do sistema. Os modelos, deste tipo, formam a tase d
que contém um conjunto de regras nebulosas; (i)modelagem  qualitativa, que  descreve o
base de dadogjue define as fungdes de pertinéncia comportamento do sistema através da utilizagdo da
das regras nebulosas; e (filecanismo de inferéngia  linguagem natural. O representante mais signifioati
que executa os procedimentos de inferéncia sobre agesta classe é o modelo do tipo Mamdani.
regras e condicdo para obtencdo de uma saida, O modelo de Mamdani (Mamdani e Assilian,
conforme o fluxo de dados representado na figura 1. 1975) caracteriza-se por utilizar o0s conjuntos
nebulosos como consequentes das regras de

conhecimento conhecimento

quantitativa  heuristico produgﬁo, ou Seja,
base de conhecimento
__base de dados base de regra‘s R SEXl éAil € ... &Xn éA!m
1 y + ENTAQ éC; (1)
pfiiebduilfl’;::t;ode B st do S p;zz:slbrgﬁznatzadoe onfjexi sdo as variaveis de entragi@ a variavel de
saidaA; e C; sdo conjuntos nebulosos.
k contralador nebuloso O projeto de controlador PI nebuloso adicionado
saida - entrada a uma acdo D convenc_ional, pro_posto por Qin
(1994), apresentado na figura 2 foi adotado neste
trabalho.

Figura 1. Estrutura de um controlador nebuloso.

A base de conhecimento abrange a base de regre """’ O contoiador | iy (1)
e a base de dados do controlagelouloso. A base de PI nebuloso “@ LA i’
regras € projetada pela selecdo das variaveis d
entrada, saida e regras de controle. A base desdadc
esta vinculada a definicdo do universo de discdeso
cada variavel de estado, dependendo da escolha d:
funcbes de pertinéncia e dos parametros e das
funcdes, que as regem. A fase de nebulizacéo Figura 2. Controle Pl nebuloso mais agéo D converati
converte os valores numéricos (nimeros reais) em
conjuntos nebulosos, ou seja, transforma os dados AS equagdes que regem este controlador s&o:

D convencional

crisp em um conjunto nebuloso correspondente. u(t) = Ke [upi(t) + up(t)] )
Existem diversas formas para o projeto de funcées d
pertinéncia para as variaveis linglisticas de erro, Wi(t) = Ke [6(t)] + Kae [Ae(t)] 3)

variagdo do erro, controle e variagdo do controle.nqe ut) é a acdo de controle incremenial(t) e

Entre as  mais utilizadas ter_n-se as fungoesuD(t) sdo as acdes de controle Pl ekD; Ky, e K,
trapezoidais, triangulares, Gaussianas ou em formasao os fatores de escala do e, da variacio do

de i'nc;' d 4li 50 d erroZe(t) e do sinal de controle, respectivamente.
ase de analise € execucao de regras acdo de controle derivativa leva em

responsavel pela avaliacao das regras de prOduQé%'onsidera(;éo um ganho em relacio a derivada da

Quandp uma regra € ativada _ efetua-se UMsaida do processo em relacéo a referéncia, ou seja,
procedimento de célculo baseado nos valores dos

antecedentes e, entéo é obtida a saida da retase A up (t) = Kpy(t) -y, (1), 4)

de desnebulizacdo objetiva a transformacdo das i o 3

varidveis lingiisticas da saida do controlador ©"d€Ko € ganho derivativo da saida do processo e
nebuloso em saidasisp. A desnebulizagdo descreve Yi(t) € @ saida de referéncia (desejada). O principio
o mapeamento de um espaco de acdes de contro€Ste Projeto & o algoritmo do tipo Pl nebulose qu
nebuloso em acdes de controle ndo-nebuloso. G€M @ vantagem da implementacdo de controle
procedimento de desnebulizacdo pode ser realizadderivativo na saida, evitando picos derivativostize

de varias formas. Entre os métodos de & Mudancas de referéncia.
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O controlador Pl nebuloso mais D convencional v (k+D) =wlv, (k) +c [ud([ p (k) —x (K)]+ 5)

apresenta uma vantagem em relacdo ao projeto do _

PID convencional, pois um controlador PID G IIJJd[[]pg(k) % (k)]

convencional tem um comportamento aceitavel x (K+1) =x (K) + Ak [ (k+1) 6)

guando atua em torno de um determinado ponto de
operagdo, mas, freqlientemente, apresenta um
desempenho pobre em regime transiente quand®ndeAk € igual a 1k é a geracéo atualiel,... TP,
mudancas entre pontos diferentes de operacidal que o tamanho de populacadré
ocorrem devido a mudangas_ na dinamica do Process@yj) ir para a etapa (i) até que um critério deapa
(comportamento  regulatério  deficiente) e 0 ggja encontrado, usualmente uma funcdo de aptiddo
controlador néo é sintonizado adequadamente. suficientemente boa ou um nGmero méaximo de
2.1 Otimizacao do controlador usando PSO fteragdes (geragoesha

As notagOes usadas s&ao4 :[>q1,>q2,...,>qn]T

O algortmo PSO € uma abordagem da armazena a posicdo dai-ésima particula,

inteligéncia coletiva baseada em populacdo de T _
solugdes. De forma similar aos algoritmos evoligjvo Vi =V|17V|21---1Vm] armazena a velocidade da

o PSO inicia com uma populagéo de solucdes gerad% ; . _ T
. R X sima particula ep =|p1, Bo2s---» representa a
aleatoriamente com distribui¢cdo uniforme. P B [nl B2 ﬂn] P

De forma diferente dos algoritmos evolutivos POSi¢80 do melhor valor de aptiddo desima
classicos, cada solugdo potencial (individuo) n@ps Particula. O indice representa o indice da melhor
é também atribuida uma velocidade aleatoria. AsParticula entre todas as particulas do grupo. A
solucdes potenciais denominadgarticulas sdo  variavelw é a ponderagdo de inércig, e C; sdo
entdo “movimentadas” pelo espago de busca doconstantes positivasid e Ud sdo duas fungbes para
problema. Cada particula conserva o conhecimentgyeracdo de nUmeros aleatérios com distribuicédo

do seu melhor valor da funcdo de aptidfimésg uniforme no intervalo [0,1], respectivamente.
denotada popbest(personalbes}y. Um outro melhor As velocidades das particulas em cada dimensao
valor é “seguido” pela versaglobal, gbest(global sdo limitadas a um valor maximo de velocidagg,.

bes), da PSO e sua localizacdo obtida de algumaO V.. € importante, pois determina a resolugdo na
particula que compde a populagéo. gual a regido proxima a solucéo atual € procurada.

O conceito do PSO consiste de, a cada pass®/n. € alto, o algoritmo PSO facilita a busca global,
iterativo, mudar a velocidade de cada particula emenquanto um valo¥,,.x pequeno enfatiza as buscas
direcdo as localizagbes dpbest e do ghbest A locais.
rapidez do procedimento de busca é ponderada A primeira parte na equacdo (5) € um termo de
através de um termo gerado de forma aleatériapsendmomento da particula. A ponderagdo de inéveia
vinculado este, de forma separada, as localizad@es representa o grau de momento da particula. A
pbest e do gbest. O procedimento para segunda parte consiste da parte “cognitiva”, que
implementacdo da PSO é regido pelas seguintesepresenta o “conhecimento” independente da
etapas: particula. A terceira parte é a “social”, que reprea

N N , . a colaboracao entre as particulas.
(i) iniciar uma populacao (matriz) deP particulas, q 5
com posicdes e velocidades em um espaco de AS constantes; e Cp representam ponderacoes

problema n dimensional, aleatoriamente com as partes cognitivas e social que influenciam cada
distribuic&o uniforme. particula em direcdo aopbest e gbest
respectivamente. Estes parametros sdo usualmente
ajustados por heuristicas de tentativa e erro. O
tamanho da populacdo também é selecionado
(iii) comparar a avaliacdo da funcdo de aptiddo dadependendo do problema. Neste trabalho, uma
particula com opbest da particula. Se o valor modificacdo que varia durante as geragdkesc, ec,
corrente é melhor quebest entdo o valor d@best foi utilizada. Esta modificacdo pode ser represimta
passa a ser igual ao valor da funcdo de aptiddo d®or (Ratnaweerat al, 2004):

particula, e a localizacao ¢estpassa a ser igual a

(i) para cada particula, avaliar a fungdo de @otid
(funcéo objetivo);

localizacéo atual no espagalimensional; Cl(k) = (le —(_;Jj) gL +C; )
(iv) comparar a avaliagdo da funcdo de aptiddo@om ax

prévio melhor valor de aptiddo da populagdo. Se o K

valor atual € melhor que gbest atualizar o valor de Cz(k) = (sz —C, YE— +C, (8)

gbestpara o indice e valor da particula atual; ax

(v) modificar a velocidade e a posicéo da partidela  gndecy;, ¢y, ¢y €y SA0 constantes.
acordo com as equagdes:
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Sinal de erro, Nd é o Negativo da Derivada do

nebuloso pelo algoritmo PSO visa a minimizacéo daerro, PS consiste do Positivo do Sinal de errosded

funcdo objetivof, dada por:
de

N
f=0250% k 9
2 tkzzl fe(t)

ondeN € o numero total de amostras avaliadd) €
o erro dado pela diferenca entre a saigd), do
sistema e a referéncia desejadatgoin), Y, (t).
Um detalhe importante, é que a variakad igual a

variavel t, mas € reiniciada a cada mudanca de
referéncia (neste trabalho foram 3 mudancas de
referéncia para cada um dos exemplos testados).

O algoritmo PSO foi utilizado para otimizacao
dos fatores de escala do erkQ)( da variacéo do erro
(Kae), do sinal de controlek() e do ganho derivativo
(Kp) da parte convencional do controlador. A
otimizacdo do controlador nebuloso pelo algoritmo
PSO foi realizada para melhorar o comportamento
servo do sistema de controle em malha fechada de
um sistema do tipo Hammerstein.

3 Descrigcdo do sistema do tipo Hammerstein

o Positivo da Derivada do erro, ZS o Zero do Sinal

erro e Zd é o Zero da Derivada do erro.

He(1)

Hhe(1))

H(1)

NG NP ¢ PP PG

—Sei Sei 0 Ser Sei u
2 2
Figura 3. Func¢des de pertinéncia do erro, da \@oidp erro
e do sinal de controle.

Tabela 1. Base de regras do controle Pl nebuloso.

O sistema ndo-linear avaliado neste trabalho é dc
tipo Hammerstein e representa uma coluna de

destilacao, tal que:

he Pd Zd Md
2
Ps TP PP PG
3 i i i
s NG P NP

y(t) = 0,796y(t —1) + 0,204x(t - 1) (10)

x(t) = 104u(t —1) -1411u°(t - 1)
~167203(t —1) +562,75u* (t 1)

Este modelo relaciona a composicao do topo de
uma coluna de destilacdo(%) com a taxa de fluxo *°
de refluxou (mol/min). Ambas variaveis de entrada e
saida no modelo sdo definidas como desvios dos
valores nominais. Uma descricdo detalhada do
modelo pode ser encontrada em Eskatatl (1991). .

4 Resultados de controle e otimizagéo

A implementacdo do controlador nebuloso foi
realizada em ambiente computacional Matlab, da.
MathWorks. Para calcular os ganhos e os fatores de
escala das func¢des de pertinéncias dos controkdore
nebulosos, se utilizou o algoritmo PSO. .

As funcdes de pertinéncia de erro, variacdo do
erro e sinal de controle dos dois controladores
nebulosos sdo do tipo triangular sdo projetada® nes

Nas simulacBes computacionais de otimizacdo do

controlador nebuloso pelo PSO foram utilizados os
11) seguintes parametros de projeto:

tamanho da populacdo do algoritmo PSO: 20
particulas;

fator de inércia com decaimento linear, iniciando
com valor 0,9 e terminado com 0,4;

velocidade maximaVa, € configurada para 20%
do intervalo da variavel de cada dimenséo;

PSO classico (PSOC): adota os coeficienies
c,=2,05;

PSO modificado (PSOM): adota os coeficientes
[Cli; le]=[2,05; 0,40] e @gi; sz]=[0,40; 2,05]

ndmero maximo de geracdes (critério de parada)
do algoritmo PSO: 20 gerag0es;

espaco de busca dos quatro parametros de projeto
dos dois exemplo¥[[0; 6]; Kae[-6;1]; K O[O;

10] eKpO[-1 ; 0,001].

restricbes impostas ao sinal de contralgf-0,2;
0,2].

Os melhores ganhos obtidos para o controlador

trabalho conforme apresentado na figura 3. Naaabel Ne€buloso para 30 simulagdes com a otimizacéo via

1 apresenta a base de regras do controlador nebuloSOC e PSOM sdo apresentados na tabela 1. O

projetada para o controlador nebuloso para o sistem resultado usando o PSOM foi superior ao obtido com

nao-linear do tipo Hammerstein. 0 PSOC em termos do valor da funcdo objetivo
As convencdes adotadas na figura 3 e tabela 1 saProblema de minimizagao).

as seguintes: PP é o Positivo Pequeno, PG é o A figura 4 mostra o resultado de controle

Positivo Grande, Z é o Zero, NP é o Negativo nebuloso em malha fechada quando usados os

Pequeno, NG é o Negativo Grande, NS é o NegativoParametros de projeto apresentados na tabela bpara
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Neste trabalho, a proposta de avaliar um sistema

controlador foi bem sucedido no controle do sisteman&o-linear do tipo Hammerstein foi apresentada e
ndo-linear. Entretanto, nota-se uma maior dificdéda validada com sucesso pelo controlador nebuloso
do controlador em lidar com a din&mica néo-linear otimizado pelo PSOM.

do processo, pois o sistema de controle apresentou Em futura pesquisa vislumbra-se a concepcao de

dinAmica oscilatéria antes de estabilizar na rafgaé
estipulada pelo projetista.

Tabela 1. Resultado usando PSOC e PSOM (30 sinadp¢d

para otimizacdo do controlador nebuloso Pl + D eaoional.

PSOC
f Ke KAe Kc KD
0,8842 0,2674 -4,9998 0,9992 -0,3280
PSOM
f Ke Kae Ke Kp
0,8033 1,4736 -4,9569 4,9398 0,0004
0.06 T
saida em malha fechada
— — — sinal de referéncia
0.05
0.04 |
|
© [
2 0.03f ]
]
0.02—
0.01+
0 . . . .
0 50 100 150 200 250
amostras
0.18
©
0.02 L L L L
0 50 100 150 200 250

amostras

Figura 4. Resultado de controle nebuloso otimizaato
PSOM para um sistema ndo-linear.

5 Conclusao

A andlise e o projeto de um controlador nebuloso

técnicas de controle nebuloso em sistemas nao-
lineares multivaridveis que apresentem forte
acoplamento entre as variaveis de entrada e saida.
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do tipo Mamdani requer a sintonia de parametros
muitas vezes de forma heuristica. Neste artigo o

projeto de base de regras do controlador nebutdso f
realizadoa priori e a otimizacdo dos fatores de

escala e ganho derivativo de uma concepc¢do de

controlador Pl
convencional foi
PSOM.

nebuloso combinado a acdo D
realizada usando o algoritmo




