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Resumol] Este trabalho propde uma metodologia de projeto de controladores fuzzy. Eles séo obtidos a partir de um processo de
otimizacé@o que utiliza os algoritmos genéticos. Esse mecanismo de otimizagdo requer o conhecimento da dinamica do sistema.
Uma rede neural artificial € entéo treinada para, a partir de dados de entrada e saida do sistema, modelar o compostamento dina
mico da planta. S&o otimizados a base de regras, 0 peso das regras e as fun¢des de pertinéncia de entrada. A metodologia pro-
posta é avaliada experimentalmente em uma viga de aco engastada-livre controlada por atuadores piezelétricos. Os controladores
sdo avaliados no dominio do tempo e da freqiiéncia. Os resultados obtidos comprovam a eficiéncia da metodologia proposta.

Abstractd This work proposes a methodologyfafzy controllers design. They are obtained by an optimization process that
uses genetic algorithms. For this optimization procedure, the knowledge of the system dynamics is required. So anwaitificial ne
ral network is trained to model the dynamic behavior of the plant from the experimental inputs and outputs of the system, the.
The rule base, the weights of the rules and the input membership functions are optimized. The proposed methodology is evalu-
ated experimentally on a steel cantilever beam controlled by piezoelectric actuators. Many controllers are evaluatea on the tim
and frequency domain. The obtained results confirm the efficiency of the proposed methodology.

Keywords[] Logic Fuzzy; Neural Network; Genetic Algorithms; Active Control\dibration.

neurais artificiais, que minimize o conhecimento do
. comportamento dindmico do sistema a ser controla-
1 Introducéo do, e (ii) avaliar a metodologia proposta experimen-
talmente quando aplicada no controle ativo de vibra-
Os sistemas mecéanicos estdo freqlientementgdes mecanicas. Para atender estes objetivos, esse
sujeitos as excitagdes que provocam vibracdes indetrabalho estd assim organizado: na segédo 2 é apre-
sejaveis, perturbando operadores e usuarios e, ementada a metodologia de projeto do controlador; a
alguns casos, colocando em risco a propria integri-se¢éo 3 mostra a metodologia aplicada no controle de
dade estrutural do sistema. Os avancos tecnologicoama viga de aco flexivel engastada numa das extre-
observados nas ultimas décadas na area de materiaisidades e controlada por atuadores piezelétricos, na
abriram novas perspectivas para o controle de vibrasecdo 4 s&o apresentados os resultados experimentais
¢oes. Os materiais ditos "inteligentes”, que podem terdos controladores no dominio do tempo e na secdo 5
algumas de suas propriedades modificadas mediantes mesmos s&do caracterizados no dominio da fre-
uma acdo de controle. Destaque especial para ogiiéncia. Na Ultima se¢éo sdo apresentadas as conclu-
materiais piezelétricos, que tém possibilitado a con-sges deste trabalho.
cepcdo de sensores e atuadores A distribuicdo de
sensores e atuadores piezelétricos, ao longo de am- _ _ i
plas superficies, permitindo o monitoramento e o 2 Metodologia de projeto de controladores hi-
controle de vibragdo € hoje uma realidade concreta bridos inteligentes
(Banks et al., 1996). ) 3 . .
Paralelamente ao desenvolvimento de materiais\@ Ultima década, o emprego de redes neurais artifi-
houve a necessidade de estabelecer instrumentos d@?iS € da logica fuzzy na solugdo de problemas de
analise e sintese de controladores voltados para si&ngenharia, cresceu de forma muito significativa.
temas ndo lineares, complexos e variantes no temMais recentemente tém sidos propostas estratégias de

po. Surgiram os sistemas hibridos inteligentes baseaS0lu¢d0 gue unem essas areas de conhecimento e
dos no uso de duas ou mais tecnologias de inteli2CTescentam outras como os algoritmos genéticos, os

géncia artificial, por exemplo: as redes neurais artifi- SiStemas caoticos, sistemas autonomos, etc. Estas
ciais, os algoritmos genéticos e a légica fuzzy. (Tei_estrateglas constituem os sistemas hibridos, baseados
xeira e Ribeiro, 2001: Uhrig e Tsoukalas, 1997). €M técnicas de inteligéncia artificial. Estes sistemas

Esse novo campo é caracterizado por uma certa tole@P€ram com plantas complexas, ndo lineares e po-

rancia a imprecisdo e ambigiiidades decorrentes d@rémente conhecidas. S&o capazes de "perceber
variagbes paramétricas, perturbacées dinémicas‘,”"tera@oes ambientais e/ou de funcionamento e de se

adaptarem a diferentes condigfes de operacéo.
Assim, sdo dois os objetivos principais desde A légica fuzzy faz uso da teoria dos conjuntos

trabalho: (i) propor uma metodologia de projeto de fUZ2y, proposta em 1965, por Lofti Zadeh. Foi Ma-
controladores hibridos inteligentes, centrados naMdani em 1974, um dos pioneiros na formulacéo dos

légica fuzzy, nos algoritmos genéticos e nas redeontroladores fuzzy. Como caracteristicas gerais os

alteragBes ambientais, ignorancia dos modelos.



controladores fuzzy sdo naturais e intuitivos na suacontorno especificadas (condi¢des iniciais, tempo de
formulagdo, pois procuram imitar o comportamento simulacgao, etc.)

consciente e a estratégia de controle de um operadqk) define-se uma fungdo objetivo que, uma vez
humano. Dispensam o conhecimento detalhado daminimizada, resulte no comportamento definido no
sistema fisico. S&o de facil implementacéo e aplicam-tem anterior. A funcio objetivo deve ser capaz de
se a sistemas lineares e ndo lineares. Em muitas cirmedir" a distancia entre o comportamento real do
cunstancias, no entanto, especialmente em se tratagistema e o comportamento desejado durante o in-
do de sistemas complexos e néo lineares, ndo € poservalo de simulagio;

sivel estabelecer um comportamento intuitivo para O(vi) seleciona-se, via algoritmo genético, os contro-
sistema que se deseja controlar. Ndo ha um operad@idores fuzzy, modificando alguns de seus parame-
a ser "imitado” pelo controlador fuzzy pois o opera- tros (regras, pesos, parametros das funcdes de perti-
dor "ndo sabe" tratar de forma intuitiva a complexi- néncia etc), que minimizem a funcao objetivo defini-
dade do problema. Pode-se, neste caso, propor-se Ul anteriormente. Para isso simula-se o comporta-

controlador fuzzy. No entanto, a possibilidade dele mento do sistema fisico, sob a acdo do controle,
ser eficiente € obviamente muito remota. O desafioytilizando o modelo neural anteriormente validado e,

que se coloca & como escolher um controlador fuzzyfinaimente,

eficiente para um sistema complexo, na auséncia deyij) verifica-se experimentalmente o desempenho

informagdes intuitivas sobre tal sistema. Neste pontogo(s) controlador(es) proposto(s).

€ que surgem os algoritmos genéticos. Para uma melhor compreens&o desta metodolo-
Os algoritmos genéticos (Holland,1992) procu- gia veremos, nesta proxima secdo, a aplicagdo da

ram, de certa maneira, imitar o processo de evolucdgnetodologia que avalia e discute numericamente e

natural observado na natureza. Uma populacdo d@yperimentalmente a metodologia de projeto pro-
individuos, um conjunto de parametros, evolui num nogig.

processo de aprendizado, onde os individuos mais
aptos sobrevivem e transmitem, por reproducéo, suas
caracteristicas hereditarias para a populagdo seguinte. 3 Aplicagéo da metodologia de projeto
Esta evolucdo, que comporta cruzamentos e muta-
¢Oes, resulta numa populacdo vencedora represeng

tando o conjunto 6timo de parametros que maximiza metodologia proposta ¢ avaliada
I cep q ~_experimentalmente no controle ativo de vibra¢ges de
uma determinada fung¢do de custo. A formulacdo

i N i . um sistema dinamico que apresenta varios graus de
matematica desta evolucdo configura o algoritmo

- . ... liberdade. O sistema é composto por uma viga
genético (Goldenberg, 1989). Os algoritmos genet"flexivel de aco inoxidavel (408 X 34% X 1.2 mm%
CcOs necessitam, no entanto, do modelo do sistem ' :

S S " E?igidamente fixada em uma das suas extremidades e
dindmico para que seus individuos (as solu¢des proy

i Ivre na outra, conforme mostrado nas Figuras 1 e 2.
postas) possam ser avaliados. Tal modelo pode ser
obtido a partir de dados conhecidos de entrada e
saida do sistema fisico. As redes neurais artificiais
(RNAs), por exemplo, podem fazer o mapeamento
entre a entrada e a saida, configurando-se como um
modelo do sistema fisico.

A luz do acima exposto propde-se neste trabalho
investigar a seguinte metodologia para a sintese de §
um controlador:

(i) dado um sistema a ser controlado e devidamente
instrumentado, excita-se 0 mesmo com sinais de
entrada conhecidos e registram-se os sinais de saida
gerados; Figura 1. Bancada experimental do sistema mecanico vibratorio.
(i) a partir dos sinais de entrada e saida constroi-se e i
valida-se um modelo neural do sistema dinamico, Tﬂzﬂm
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utilizando a teoria das redes neurais artificiais;

(iii) validado o modelo neural do sistema, define-se a
arquitetura de um controlador fuzzy, observando: o
namero de entradas e saidas, o intervalo de variagoes
dos sinais envolvidos, o nimero e a natureza (trian-
gular, gaussiana etc) das fungdes de pertinéncia,

(iv) define-se o comportamento dinamico desejado
para sistema (overshoot, tempo de subida e de aco
modamento, banda passante, etc.), operando sob i
acdo do controlador a partir de certas condi¢cbes de

Figura 2 Detalhe da instrumentagéo da bancada experimental



A viga flexivel é instrumentada com um sensor

A Figura 5 mostra a resposta em frequéncia da

de proximidade que gera as informacdes dos desloviga obtida experimentalmente.

camentos da laterais da viga. Estas informacdes san
utilizadas por um controlador fuzzy, implementado
num PC. Os sinais de comando, calculados no PC
sdo enviados para um amplificador de fonte inverso-
ra que alimenta dois transdutores piezelétricos, que
transformam o sinal de entrada em momentos de
controle. Os componentes do ensaio sdo mostrado
na Figura 3.

O posicionamento do atuador ao longo da viga,
distanciado 115,3 mm do engastamento, ndo foi
objeto de andlise neste trabalho, pois aproveitou-se
uma estrutura experimental ja disponivel no labora-
torio. A posicdo do sensor, 146 mm do engastamen:
to, foi definida considerando-se a excursdo do deslo-
camento lateral da viga e a sensibilidade do sensor.
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Figura 5. Resposta em frequéncia da viga

Como pode ser observado na Figura 5, a viga

A Figura 4 mostra a resposta no tempo do com-apresenta trés frequiéncias naturais abaixo de 120 Hz.
portamento da viga, observado pelo sensor, quand®retende-se, neste experimento, construir um con-
excitada por uma forca de impacto. Destaca-se arolador fuzzy que atenue as vibracdes em baixa
comportamento muito pouco amortecido do sistemafreqiiéncia e controle o primeiro modo de vibrar da
e, por consequéncia, o elevado tempo de acomodaviga. Para atender esta condigdo de projeto o sinal do
¢do, maior que 80 segundos. A Figura 5 mostra asensor é filtrado for um filtro digital passa—baixa
resposta em frequiéncia da viga livre obtida experi-com banda passante de 10 Hz.

mentalmente.

Deslocamento [mm]

3.1 Identificacdo experimental da viga flexivel

Para identificacdo da viga adotou-se a seguinte
metodologia: gerou-se sinais de comandos para o
sistema e capturou-se, via 0 sensor, o deslocamento
da viga. Os sinais, adquiridos e comandados foram
armazenados em arquivo, a uma taxa de 300 Hz, e
utilizados no treinamento e validagdo do modelo

: L L L L L

w0
Tempo [s]

Figura 4 Resposta ao impulso do sistema sem controle

] neural do sistema, conforme Figura 6.

> Sensor de
A proximidade
v
Condicionador
de Sinais
Atuadores < Amplificador | Conver sor < Conver sor
piezoelétricos [+ de poténcia D/A AID

Figura 3. Esquema da montagem da instrumentacdo da bancada da viga vibratéria.



uk2) estas fungdes procurou-se valorizar o comportamento

_’l — |_’| o em regime do sistema controlado e garantir a inde-

utcs) Flexivel pendéncia da otimizagdo em relacdo as condicdes

. iniciais de simulac@o. Os pesos constantes foram
Mcde\o\'

Neural \

escolhidos de forma que equilibrassem a contribui-
¢do das trés parcelas na funcédo objetivo. Os valores
destas variaveis foramm=100,3=1 ey=100.

x(K)

x(k-7)

Figura 6. Identificagdo do modelo direto da planta

O vetor de entrada para o treinamento da rede foi:

F ()

X=[XK) xk-D xk-2)..xk=7) Uk-2) uk=3)..uUk=-5)] (1)

enquanto que a saida é o vetor x(k+1). Este arranjc i
dos sinais de entrada foi obtido ap6s alguns ensaio
numéricos que avaliaram diferentes alternativas
comparando a capacidade de propagagéo da rede emFigura 7. Funcéo auxiliar F(t) para calculo da funcéo objetivo.

malha feghad?. ) O algoritmo genético usado foi construido a
A validagéo em malha fechada procura avaliar apartir da codificagdo dos individuos em ponto flutu-
capacidade da rede em propagar o estado futuro gnte Utilizou-se o torneio como mecanismo de sele-
partir de estados anteriores calculados pela proprig5o natural, promoveu-se a mutagdo e ndo foram
rede. Esta funciona como um "integrador” da dina-yeajizados cruzamentos entre os individuos.
mica do sistema. A validagdo comeca apresentando a
rede um determinado estado inicial ( vetor X, dado
pela equacéo 1) e uma acdo de controle conhecida,
partir dai ela evolui no tempo, realimentando-se com

' Teﬁpo [s]u

O controlador fuzzy inicial adotado possui uma
base regra completa, onde todas as regras ativam a
fi'm(;éo de pertinéncia nula na saida, o que significa

L o dizer, que para quaisquer entradas, o controlador
seus proprios dados. Na validacdo observou-se:

; : , : freqle Bnicial gera uma saida zero. Os pesos adotados para
comportamento em regime permanente, as IreqUeNyg reqras foram todos unitarios. Escolheu-se tanto

c?as presentes no transitc')ricz e o amortecime.nto d ara as variaveis linguisticas da entrada e (&)
3|stem?. Quando ZSteS ptfi\rametrc()js Ise aprox[;nava nco curvas de pertinéncia tipo gaussianas: negativo

T ot 1876 (NC). e peqrs (1P}, 260 7). s

. - 4 ““>Ytivo pequeno (PP) e positivo grande (PG), totalizan-
apresentou uma boa estimagdo em baixa freqliéncigy, o5 regras. Para as saidas adotou-se cinco valores
0 proximo passo € a otimizagdo do controlador. crisp, configurando o controlador fuzzy como do tipo
L . Takagi-Sugeno.

3.2 Otimizac¢do numérica dos controladores fuzzy O procedimento percorreu o seguinte o caminho:

Uma vez elaborado o modelo neural daviga, de- otimizou-se primeiramente o conjunto de regras,
finiram-se as estratégias de otimizagdo dos controlalendo como variavel dependente a funcéo de perti-
dores fuzzy. Neste caso, o sinal de erro, e(k), foineéncia da saida; a partir do controlador obtido no
definido como o sinal de deslocamento da viga y(k), Passo anterior, otimizou-se os pesos associados &
obtido pelo sensor de proximidade. O sinal de erro ecada uma das regras; em seguida, reduziu-se o con-
a sua variagao no tempo (derivada) foram as entradal$iNto de regras, eliminando aquelas, com peso inferi-
do controlador fuzzy e saida o sinal de controle. AOr @ 0.5 e fez-se novamente a otimizacdo dos peso,

estratégia de otimizaco utilizada procurou minimi- @gora numa base de 13 regras. O controlador anteri-

variaveis de otimizag&o agora, os centros das fun¢fes
de pertinéncia das duas entradas. A Tabela 1 mostra

t

IRys = =11 ZJJG[X(I)-F(O]Z +AxO HO +Aun).cof ot (@ os testes efetuados.
onde t é o tempo de simulacéo adotado em 2 segun- Tabela 1 Controladores fuzzy otimizados
dos, x(t) € a resposta do modelo neural, u(t) é o val
de comando de controle obtido para um determinadipcontrolador Estratégia de otimizagéo Amortecimento (& )
controlador ou individuo do algoritmo. F(t), H(t) € ~7ue - 5000
G(t) sdo funcdes que ponderam no tempo 0s sinais de v Consegiiente da regra 0,066
deslocamento, de velocidade e de controle enquanto__v2 Pesos (base de regras completa) 0.001

A ~ V3 Funcdes de pertinéncia das entradas (centip) 0,096
0s parametrOﬁﬂT, BT € Tyﬂrsao ReSOS cons- V4 Pesos (base de regras reduzida a 13) 0,092
tantes. NO caso eStUdadO estas fungoes F(t)a G(t) |-e V5 Funcdes de pertinéncia das entradas (centip) 0,107

H(t) foram iguais e sdo mostradas na Figura 7. Com



4 Resultados dos testes experimentais no .
dominio do tempo AL on

£=0.107 4

Desiocarmento [

Todos os controladores obtidos no item anterior
foram avaliados experimentalmente. Para isso 0
sistema foi excitado durante 5 segundos por um
comando senoidal. A freqiiéncia da excitacdo (5,6
Hz) foi escolhida de forma que provocasse uma
perturbacdo consideravel na viga e a amplitude do
sinal foi de 4,5 volts. Dada a semelhan¢ca do com-
portamento dos diferentes controladores, apresenta- Figural10 Deslocamento lateral e comando de controle parao
remos apenas alguns deles. sistema em malha fechada, com o controlador V5.

O controlador V3, como ja mencionado, otimiza
os centros das fungBes de pertinéncia da entrada. A Qpserva-se na Figura 10, o bom comportamento
sua base de regras, mostrada na Tabela 2, € a mesmg controlador, a despeito da base de regras ser in-
do controlador V2. completa. Verifica-se ainda neste caso uma alteracdo
importante nos centros da funcdes de pertinéncia,
especialmente da variagdo do erro. A alteracdo ob-

Tempo (5]

Tabela 2 Conjunto de regras do controlador V3.

AErro Brrofl NG NP2 PP PG servada no centro da fung&o de saida NP sugere uma
— TR EI I N CIORE balxa NsenS|b|I|dade do S|ste[na contrc_)IaAdor_—wga a
" NG(0.99) [NG(0.95)|NG(063) |NG(0.45) |PP (050 variacdo do centro desta funcéo de pertinéncia.

z NG(0,37) [PP(0,19)| Z (0,77) |PG(1,00) [ING(0,81)

e o037 Po0a9 IR0 7] 2 (o 1P 00 5 Caracterizacdo do controle no

PG NP(1,00) |Z (0,48) [NG(0,01)|PG(0,68) |PG(0,53)

dominio da frequiéncia

O ensaio com o controlador V3 ativado 0,5 se-
gundos apds o inicio das excitacfes revela, conform
mostra a Figura 8, um bom comportamento do con-
trolador, que atenua de forma significativa as vibra-
¢bes num tempo bastante pequeno.

dma série de testes experimentais foram realizados
com o proposito de avaliar o comportamento do

controle no dominio da freqiéncia. As Figuras 11 e

12 mostra os equipamentos utilizados nos testes.

esiocamento [mm}

Comendo de controle V]

Analisador de Espectro SD380

Tempo (5]

Figura 11. Montagem da instrumentacéo da bancada da viga

Figura 8. Deslocamento lateral e comando de controle para o vibratéria para caracterizagdo dos controladores na freqiiéncia.

sistema a malha fechada.

e : Ea—

igura 9. Fung@es de pertinéncia no universo do discurso do erro e
da variacao do erro, do controlador V5.

O controlador V5 teve aguns centros das fun-

¢Oes de pertinéncia otimizados, conforme mostradorigura 12. Detalhe do esquema da montagem da instrumentagéo da
na Figura 9. bancada da viga vibrat6ria onde aparecem o sensor, o atuador e 0
péndulo de impacto.



O sistema foi amostrado com um passo de 0,625 algoritmo foi capaz de otimizar o conjunto de regras,
Hz, em uma banda de analise de 0- 500 Hz e utili-os pesos de cada uma e ajustar os centros das fun-
zando janela retangular. Foram feitas avaliagbes dades de pertinéncia das entradas e os valores crisp da
performance de todos os controladores no dominicsaida.
da frequéncia, porém s6 serdo mostrados os resulta- Pretende-se em trabalhos futuros testar a meto-
dos obtidos com o controlador V2. No ensaio, a vigadologia para sistemas mais complexos, com mais de
foi excitada com uma forga impulsiva produzida pelo uma entrada e uma saida e analisar a sensibilidade do
péndulo de impacto. Esta mesma forga € aplicada aprocedimento proposto em relagdo aos parametros do
sistema livre e ao sistema controlado. Na Figura 13 acontrolador fuzzy.
resposta em freqiiéncia do controlador V1 é compa-
rado com a resposta do sistema livre.
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comportamento dindmico da planta, a partir de dados
de entrada e saida. Para tanto utilizou-se o algoritmo
backpropagation.

A otimizac@o dos controladores fuzzy envolveu
otimizagdo genética, onde as variaveis dependentes
foram modeladas por ponto flutuante, e os individuos
(controladores fuzzy) experimentaram ao longo das
geracdes torneios seletivos e mutagdes.

Quanto ao controlador fuzzy, as informacdes
demandadas pela metodologia proposta ao projetista
sdo minimas. Na estratégia utilizada definiu-se ape-
nas o numero de funcdes de pertinéncia das entradas
e da saida e o intervalo de variacbes desses sinais.

Admitiu-se ainda, que as func¢des de pertinéncia eram
gaussianas na entrada e valores crisp na saida. O



