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Abstract¥ Inthisarticle is proposed the adjustment of the parameters of a inference system structure fuzzy PID and fuzzy Pl
structure in order to improve the response of the control system. The structures PID fuzzy and Pl fuzzy were tested respectively
in the smulation of a wind turbine and on the smulation of a DC-DC Buck quadratic. The results were compared with the same
systems controlled with a Ziegler-Nichols tuning, and showed improvement on the PID fuzzy and Pl fuzzy structure proposed in
this paper.

Keywords¥s Fuzzy Control, Adaptive Control, Methods in Control, Feedback systems.

Resumo¥. Neste artigo € proposto o gjuste de parametros do sisema de inferéncia empregado na estrutura PID fuzzy e na
estrutura Pl fuzzy, de forma a melhorar a resposta do sistema de controle. As estruturas PID fuzzy e Pl fuzzy foram testadas,
respectivamente, na smulacdo de uma bancada de testes de um aerogerador e na simulagdo de um conversor CC-CC Buck
quadrético. Os resultados comparativos entre as estruturas fuzzy e os sintonizado por Ziegler-Nichols s mulados demonstram os

ganhos obtidos com a variag&o da estrutura dos controladores PID fuzzy e Pl fuzzy proposta neste trabalho.

Palavras-chave¥s Controle Fuzzy, Controle Adaptativo, Métodos em controle, Sistemas realimentados.

1 Introducéo

Os controladores PID (Proporciona — Integra —
Derivativo) sdo amplamente utilizados no controle de
processos com redimentacdo, havendo trabalhos que
comentam que esta estrutura chega a ser utilizada em
até 90% dos lagos de controle [1]. O principal
problema observado no uso destes controladores é a
sintonia de seus par@metros para que sgam
produzidas respostas suficientemente répidas sem
ocorréncia de sobre-sind [2], [3]. As metodologias
classicas para a sintonia destes controladores, como,
por exemplo, o méodo de Ziegler-Nichols [2],
normalmente dependem de levantamento do modelo
matemético do processo que pode se revear
impreciso e variavel, conforme o ponto de operacdo.
Uma alternativa, esta no uso de técnicas que buscam
contornar a etapa de levantamento dos model os dos
processos, tendéncia ja observada em trabalhos atuais
gue tratam da sintonia de controladores PID.

Uma destas técnicas de inteligéncia
computaciond, IC, que vem sendo muito empregada
na sintonia dos parametros do PID é a ldégica fuzzy
[5], [8], [9], [10]. Neste trabalho aplicou-se um
procedimento inspirado na estrutura PID fuzzy
proposta por [3], [4] que permite o gjuste on-line dos
par&metros do controlador. Uma nova abordagem foi
obtida com a adaptacdo do sistema de inferéncia
empregado na estrutura PID  fuzzy, buscando
satisfazer um compromisso entre desempenho e
complexidade computaciona que facilite a
implementagdo desta estrutura de controle em
sistemas embarcados.

A adaptacdo do sistema de inferéncia fuzzy
ocorre na escolha da disposicdo dos conjuntos de

saida do sistema, quando héa reducdo no nimero de
conjuntos, visando obter uma resposta mehor das
plantas, sendo objetos deste trabalho um motor CC e
um conversor CC-CC. Pararealizar esta adaptacdo no
motor CC, utilizou-se 0 método da Aprendizagem por
Reforco (RL — Reinforcement Learning) [15], [16]
para o gjuste dos conjuntos de saida, enquanto que no
conversor CC-CC, utilizou-se os pardmetros de
Ziegler-Nichols para a escolha dos conjuntos de
saida.

As simulagBes realizadas comparam diferentes
estruturas PID fuzzy e o PID sintonizado por Ziegler-
Nichols em um sistema para teste de aero-gerador e
em um sistema conversor CC-CC Buck quadrético.
Os resultados demonstram os ganhos obtidos com a
variagdo da estrutura PID fuzzy proposta neste
trabalho.

O restante do artigo esta dividido como se segue:
na Secdo 2, temos a descricdo do sistema a ser
controlado; na Secdo 3, a estrutura PID fuzzy é
descrita, focando no sistema de inferéncia; a Secdo 4
aborda o algoritmo AR utilizado para austar o
sstema de inferéncia; na Se¢do 5 descreve as
simulagbes redlizadas, e os resultados obtidos, a
Secdo 6 encerra 0 artigo com as conclusdes.

2 Descrigdo dos Sistemas

2.1. O motor CC

Um dos sistemas a ser controlado € um motor de
corrente continua (CC) de média poténcia. Motores
deste tipo podem ser usados em varias aplicagdes [6],
tais como esteiras e centrifugas. No caso proposto, o
motor € acoplado ao exo de um aero gerador
simulando o vento, como ilustraa Figura 1.
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Figural. Sistema a ser controlado

No motor CC em questéo, a tensdo de campo é
mantida constante e o controle de velocidade serd
através da tensdo no circuito de armadura [7]. A
modelagem do motor CC tratado é dada por:

Vi(8) =R 1. (8) + L1, () +Ey(s) (O

T (s)=Bw(s)+T,(s) 2

T, (s) = Jsw(s) (3)

T (=T (9)+T,(s)+T.(9) (4)
T,(s) = Kfl (s) (5)

E, (s) = Kfw(s) (6)

em que
R, é aresisténcia de armadura;
L, é aindutancia de armadura;
la(s) é a corrente de armadura;
V(s) é atensdo de armadura;
Eq4(s) é a forga contra-eletromotriz induzida
no motor;
J é o momento de inércia equivalente do
motor e da carga referido ao eixo do motor;
K é uma constante de torque do motor;

f éofluxo magnético;
W(S) é a velocidade angular;

B é o coeficiente de atrito viscoso;

Ty(S) é o torque gerado pelo motor;
T.,(S) é o chamado conjugado de perdas;
Tj(s) refere-se ainércia do eixo;

TL(s) refere-se a carga;

Ti(s) é a parcela ndo linear.

Para se obter os parémetros do motor, foram
redlizados ensaios em corrente continua (CC) e
corrente alternada (CA). Os mesmos estéo resumidos
naTabelal.

Através das eguacGes que relacionam as
variaveis em questdo, podemos encontrar a funcdo de
transferéncia do sistema e o modelo do mesmo. O
diagrama de blocos do motor € mostrado na Figura 2.

Tabela 1. Parémetros do Motor CC

Parametro Vaor Unidade
B 0,13381 N.m.grad
Eq 218,32 \
la 1,95 A
J 0,29077 N.m.s”
La 14,95 mH
Ra 0,864 Q

it 1/La & 177 | ()
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Figura 2. Diagrama de Blocos do Motor

O bloco de entrada da planta diz respeito a parte
elétrica do motor, cuja saida representa a corrente de
amadura. O bloco de saida diz respeito a parte
mecanica do motor, cuja saida representa a
velocidade angular. A realimentacéo € a forca contra-
eletromotriz, que é proporcional a velocidade angular.

2.2. O conversor CC-CC Buck quadratico

Os conversores CC-CC do tipo Buck geramente so
empregados em sistemas que ndo demandam um
ganho alto entre a entrada e a saida. Quando este
ganho é alto, o ciclo de trabaho do conversor opera
em uma faixa muito estreita, comprometendo a
eficiéncia do conversor. Para amenizar este
problema, é comum o uso de transformadores de alta
frequéncia, utilizando-se de sua reagdo de
transformacao para deixar a saida dentro de um limiar
desgjado e utilizando o ciclo de trabalho para um
gjuste fino.

Os conversores Buck quadréticos sdo outra
alternativa para conversores de ato ganho[18]. Tais
conversores tem a caracteristica de obter alto ganho
entre a entrada e a saida sem a necessidade de uso de
transformadores de dta frequéncia. Tal caracteristica,
no entdo, faz com que haja um trabalho redobrado na
escolha do ciclo de trabaho, uma vez que uma
pequena variagdo no ciclo de trabalho acarreta uma
grande mudanca darelacdo entrada/saida.

O circuito da Figura 3 ilustra um circuito de um
conversor Buck quadrético.
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Figura 3. Conversor CC-CC Buck Quadrético




3 O Controlador PID Fuzzy

Os controladores PID convencionais, com parametros
invaridveis, podem apresentar um comprometimento
de seu desempenho em processos que variam seu
ponto de operagdo. A estrutura PID fuzzy proposta por
[3], [4] € uma alternativa interessante para tratar estes
processos por realizar on-line o ajuste dos pardmetros
do PID. A Figura 4 ilugtra a estrutura do controlador
PID fuzzy [11].

Sistema de
Inferéncia |
Fuzzy

Controlador

=
A A

Processo

Tradicional

Figura4. Estrutura do Controlador PID Nebuloso

3.1. O Sstema de Inferéncia Fuzzy

O Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF) é composto por
um conjunto de regras que descrevem 0O
comportamento desgjado do controlador. Estas regras
seguem o formato [9], [10]:

Se < Condicdo>Entao< Conclusdo> (7)

Os termos Condicdo e Conclusdo sdo descritos
por conjuntos fuzzy [8] que diferem dateoria classica
de conjuntos por terem a pertinéncia de um e emento
¥ dada por uma funcdo de pertinéncia, m(x), ta que:

0E£m(x)£1 ®)

Com a func¢éo de pertinéncia, os conjuntos fuzzy
podem representar conceitos. Assim, as regras no
formato de (7) mapelam conceitos relativos as
varidvels de entrada com conceitos relativos as
variaveis de saida, onde os conjuntos A e B sdo
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condigdes, e A',, € uma conclusdo [3], [4]. A Figura5
ilustrata conceito.

dety)  Aeft)

Figura 5. Exempl o daimplementacéo de uma regra fuzzy

O procedimento de inferéncia combina as saidas
de todas as regras, e gera a saida do sistema de
inferéncia fuzzy [5]. Como as operacles no SIF sdo
redlizadas sobre conjuntos fuzzy, as entradas e as
saidas passam, respectivamente, por etapas de
fuzzificacho e defuzdficacdo, para transformar
escalares em conjuntos fuzzy, e vice-versa [5], [17].
Nos SIFs tratados neste trabalho, as entradas sdo o
erro, et), e a variagdo de erro, De(t), na saida do
processo; e as saidas sfo os parmetros K, Ki e Kq do
controlador PID para a planta do motor CC. Para a
planta do conversor CC-CC o parametro K, é zerado,
obtendo-se assim um controlador Pl. Portanto, os
parémetros K, K; sfo a saida do SIF para a planta do
conversor CC-CC.

3.2. Resultados

As seguintes simulagbes foram redlizadas para
avaliagdo comparativa no controle do motor cc do
sistemadaFigural:
- Um PID tradicional sintonizado pelo método
cléssico de Ziegler-Nichals;
Um o controlador PID fuzzy com a egtrutura
proposta por [3], [4];

A Figura 6 exibe as respostas em dois pontos de
operacdo (setpoint em 100 rad/s e 130 rad/s) do motor
CC ilustrado no sistema da figura 1, objetivando
mostrar o comportamento dos controladores PID
sintonizado pro ZN e o PID fuzzy.
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Figura 6. Resposta do motor com o controlador PID sintonizado por ZN e com o controlador PID fuzzy



Figuras 7 e 8 exibem, respectivamente, as
respostas de corrente e tensdo na saida da planta do
conversor CC-CC, cuja tenso de entrada de 180V,
controladas com um Pl e um Pl fuzzy. Ambas saidas

10ms, é adicionada uma carga ao sistema para que o
conversor opere em 100% da carga nomina. No
instante 33ms a carga que foi adicionada é removida,
deixando o conversor novamente operando em 50%

sdo controladas em 24 Volts. Inicidmente, o
conversor é ligado com 50% da carga. No instante

da carganominal.

Corrente (A)

i ]
= Corrente na carga com controlador Pl-ZieglerNichols
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Figura 7. Corrente na saida do conversor CC-CC com os controladores Pl e Pl fuzzy
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Figura 8. Tensio na saida do conversor CC-CC com os controladores Pl e Pl-fuzzy

Supondo que a variave X pertence ao
universo [ X, X, o] » @ fungiio de geragio de
acdo é construida da seguinte maneira

4 Aprendizado por Reforco

O Aprendizado por Reforco (RL -
Reinforcement Learning) é uma metodologia muito 1
atraente para solucionar problemas de tomadas de f(x1)= X X
deciszo [15], [16]. )

Em RL, agente e ambiente interagem de forma
gue cada acdo do agente, a partir de um estado do
ambiente, recebe uma recompensa (0 sina de
reforco) que indica se o agente selecionou uma acéo
corretaou incorreta[16].

Um exemplo de algoritmo de aprendizado por
reforco utilizado é o CARLA (Continuous Action
Reinforcement Learning Automaton) [14], [16], que
pOSsui 0S seguintes passos.

1- Inicidizase a funcdo de geracdo de acdo com
uma distribui¢do uniforme.

2- Egeradaumaacior.

3- A resposta do ambiente é caculada (observagéo
da acdo ou funcdo custo).

4- O sind de reforgo é calculado usando a qualidade
daresposta

5- A funcdo de geragdo de agdo é corrigida usando
essesinal dereforco.

6- Se 0 numero de iteragdes ndo foi atingido, volta
para o passo 2. Sendo, termina o agoritmo.

€)
max min
Na enésima iteracdo, a agcdo r € gerada
usando a seguinte equagéo:

F(r,n)=¢f(x,ndx=2n) @10

Onde z(n) é um ndmero aleatério entre0 e 1.
A acdo r entdo é aplicada, e é calculada a fungéo
custo J(n), utilizando-se nesse caso a integra do
erro quadrético. J(n) é obtida de acordo com a

seguinte equacao:
J(n) = ¢e?(t)dt (12)

Com a func¢do custo J(n), calcula-se o sina
de reforco B(n):



I = I 9 1— (12)
med - Jmm ﬂ ﬂ

B(n) = mmémaxa% I

onde Jied € Jnin SA0, respectivamente, os custos médio
e minimo calculados com R iteracBes aleatdrias sem a
correcdo da funcdo de geracdo de aco.

A gaussiana centrada na acdo r € a funcdo usada

para a correcdo da funcdo de geracdo de acho.
Representa-se da seguinte maneira:

H(xr=—39" "
Xmax - Xmin (13)

(x-r* 0

epé 2 (K- X)) 5

Finalmente, para chegar ao passo 6 do algoritmo, a
funcdo de geragdo de agdo € corrigida da seguinte
maneira:

f(x,n+1) =a[f(x,n)+Bn)<H(xr)| (14)

sendo a uma constante que faz com que a area sob a
curva daf(x,n+1) sgja sempre 1.

5 Controlador PID Fuzzy Ajustavel

Neste trabalho, buscou-se melhorar a resposta do
controlador PID fuzzy a0 se gjustar os conjuntos
CRISP de saida do sistema de inferéncia fuzzy. Paraa
planta do motor CC, tal gjuste foi realizado através do
algoritmo CARLA. Para o conversor CC-CC, o gjuste
dos conjuntos CRISP foi feito simplesmente somando
50% do valor de Ziegler-Nichols para o conjunto
grande e subtraindo 50% do valor de Ziegler-Nichols
para o conjunto pequeno.

O agoritmo CARLA gera, a cada iteracdo, uma
acdo. Esta agdo é a escolha de valores para os trés
parémetros do controlador PID (K, Ki, Kg). Quando
essa acdo € gerada, o sistema é observado, e uma
recompensa para tal acdo é obtida. Na seqgiiéncia,
ocorre a atuaizacdo das funcbes de densidade de
probabilidade. E importante frisar que, da primeira
iteracdo até a iteracdo R, ndo ha atudizacdo das
funcbes densidade de probabilidade, ou sgja, estas
tém derivada zero em todo O seu universo,
significando que a probabilidade de ocorréncia de
qualquer valor, dentro dos possive's, € idéntica [14],
[16]. Este procedimento é adotado para a obtencéo do
vetor Jinicia (vetor de recompensas). Assim, quando
0 sistema é observado, é gerada a recompensa (11)
(funcdo J(n)) e de posse desta, juntamente com (12) e
(13), a funcdo de densidade de probabilidade passa a
ser atualizada (14). Caso a recompensa sgja positiva

em relagdo as R Ultimas obtidas, a probabilidade
desta acdo ser tomada sera maior, caso contrario,
seramenor.

5.1 Configuracéo do Sstema Fuzzy

O sistema fuzzy é composto de:
2 entradas: erro e taxa de erro;
3 saidas: Kp, Ki e Kd (Kd = zero para o
conversor);
Sistema tipo Mamdani com 25 regras para o
motor;
Defuzzificagdo através do método dos
conjuntos CRISP.

5.2 FuncgBes de Pertinéncia

Nas Figuras 9 e 10 tem-se, respectivamente, as
funcgBes de pertinéncia das varidveis de entrada,
gue sd0 0 erro e a variagdo do erro, e saida, que
s80 0s ganhos de cada parcela do controlador
PID.

Figura9 - Funcdes de Pertinéncia das Variaveis de Entrada

P G
T (Kp. Ki. Kd) {(Kp. Ki. Kd) =

Figura 10 - Fungdes de Pertinéncia das Variaveis de Saida

5.3 Regras Fuzzy

O conjunto de regras para 0 gjuste dos
parémetros Kp, Ki e Kd para o controlador PID
da planta do motor, estdo resumidas nas Tabelas
2, 3 e 4, respectivamente. Para a planta do
conversor CC-CC, é utilizado o centro das
tabelas 2 e 3, uma vez que 0 sistema para esta
planta é de 9 regras. A tabela 4 ndo é utilizada
para esta planta, pois o controlador é PI.

Tabela2 — Regras de Ajuste do Parametro Kp

Kp Erro

TXErro BN SN EZ SP BP
BN G G G G G
SN G G P G G
EZ G P P P G
SP G G P G G
BP G G G G G




Tabela3 - Regras de Ajuste do Parémetro Ki

Ki Erro

TXErro BN SN EZ SP BP
BN P P G P P
SN P P G P P
EZ P G G G P
SP P P G P P
BP P P G P P

Tabela4 - Regras de Ajuste do Paréametro Kd

Kd Erro

TXErro BN SN EZ SP BP
BN P P P P P
SN G P P P G
EZ G P P P G
SP G P P P G
BP P P P P P

No caso da otimizacdo da saida dos conjuntos
CRISP no controlador PID nebuloso, o algoritmo
CARLA é utilizado de forma a escolher seis valores
gue correspondem as posi¢des dos conjuntos CRISP
de saida (Figural0).

Para a otimizagdo do controlador PID fuzzy
foram redizadas trinta mil iteragBes off-line. Na
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simulagdo computacional foi utilizado o software
MATLAB®, mais especificamente o Simulink
[12]. As seguintes simulagBes foram realizadas
para avaliagdo comparativa no controle do motor
cc do sistema da Figura 1:
- Um o controlador PID fuzzy com a estrutura
proposta por [3], [4];
Um controlador PID fuzzy com a estrutura
proposta por [3], [4], tendo seus conjuntos de
saida ajustados por aprendizagem por
reforgo.

5.4 Resultados

A Figura 11 exibe as respostas do motor CC
com os controladores PID fuzzy e o controlador
PID fuzzy ajustado pelo CARLA.

Analisando a figura 11, observa-se que ha
uma melhoria ao se adotar o gjuste dos conjuntos
CRISP de saida do sistema de inferéncia visto ha
um menor overshoot e um menor tempo de
estabilizacdo em comparacdo ao PID fuzzy sem
ajuste.
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Figura 11 — Resposta do motor com o controlador PID fuzzy e com o PID fuzzy ajustado pelo CARLA.

6 Conclusao

Neste artigo, méodos para a sintonia de um
controlador PID aplicado a um motor CC foram
simulados. Estas simulagbes comparam duas
diferentes estruturas PID fuzzy e um PID sintonizado
por Zieglerl-Nichols. As estruturas PID fuzzy
obtiveram respostas melhores que o método cléassico
de gjuste de PID, Ziegler-Nichals. Isto ocorre por se
redizar a atualizacdo dos parémetros do controlador
em tempo-real utilizando 16gica fuzzy.

Os resultados obtidos com a planta da figura 1
demonstram ganhos obtidos com a variacdo da
estrutura PID fuzzy proposta neste trabaho na
reducdo do overshoot, e na reducdo do tempo de
estahilizacdo da resposta do processo. Resultados
préticos do controlador PID fuzzy ajustado pelo
CARLA aplicado ao conversor da figura 3 serdo
levantadas como proxima etapa desde trabalho.
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