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Resumo

A Légica Fuzzy é uma técnica moderna de controle que permite trabalhar com sistemas
complexos, ndo lineares, variantes no tempo e que dispensa o conhecimento preciso dos modelos
matematicos envolvidos. Em contrapartida € indispensdvel que se tenha um entendimento
heuristico do sistema a ser controlado, conhecimento este materializado no conjunto de regras do
controlador fuzzy. O estabelecimento do conjunto de regras, que normamente é construido a
partir da experiéncia do operador (ou usuario) do sistema, é tarefa fundamental no projeto do
controlador fuzzy. Este trabalho prop6e um método de otimizagdo do conjunto de regras via
Algoritmos Genéticos. O procedimento parte de um conjunto inicial de regras e pondera cada
regra de acordo com sua importancia na minimizacdo de um indice de desempenho arbitrado.
Apenas as regras mais importantes sd0 retidas no controlador. Os controladores propostos séo
avaliados numérica e experimentalmente no controle de um sistema mecanico vibratério de 1 gdl
e os resultados obtidos mostram a potencialidade e a eficiéncia do método.

Abstract

The fuzzy logic is the technique of modern control for complex, nonlinear and time varing
systems. The knowledge of the mathematical models of the plant is not necessary in this
thechnique but the heuristic knowledge of the plant, represented by a set of rules, is necessary.
The set of rules, usually built by the expert human, represents the important task for the project of
the fuzzy controller. This work proposes an optimization method of the set of rules using Genetic
Algorithms (GA’s). In the numerical procedure, a set of initial rulesis generated and each ruleis
evaluated by the controller and the best set of rulesis used by the fuzzy controller. The proposed
fuzzy controller is evaluated numeric and experimentally for the control of a vibratory
mechanical system of one degree of freedom and the results show the potentiality and efficiency
of the optimization method.



1. INTRODUCAO

O controle de sistemas fisicos tem evoluido rapidamente nos ultimos anos, devido ao uso de
controladores digitais através das técnicas de Inteligéncia Artificial. Os Controladores baseados
em Légica Fuzzy, introduzidos por Lofti A. Zadeh (Universidade da California — Berkeley) em
1965, € um exemplo disto. Tais controladores aplicam em &reas onde decisdes objetivas precisam
ser tomadas a partir de um conjunto de informacfes muitas vezes vagas, imprecisas € nao
adequadamente quantificadas. Nos sistemas fuzzy as incertezas s80 expressas em variaveis
linguisticas (Ex: muito, pouco, baixo, forte, fraco, quente, frio, etc). A tecnologia fuzzy € natural
e intuitiva na sua formulagdo, pois tenta imitar 0 comportamento consciente ou a estratégia de
controle de um operador humano.Pode ser aplicada a sistemas lineares e ndo lineares, é de baixo
custo e de facil implementacdo, apresentando boas caracteristicas de robustez a incertezas ou
variagoes paramétricas.

A eficiéncia dos modelos fuzzy, ou sgja, a capacidade de mapeamento entre as entradas e
saidas de um sistema, depende da escolha de uma série de pardmetros que definem, entre outras
coisas, a natureza dos conjuntos fuzzy envolvidos, 0 universo de variagdo das variaveis de
entrada e saida, a base de regras empregada, os mecanismos de inferéncia utilizados, etc. Todavia
no projeto de um controlador fuzzy a maior dificuldade esté no estabelecimento do conjunto de
regras, que normamente séo construidas com base na experiéncia e intuicéo de um especidista.
Estas regras relacionam as entradas com as saidas e, em sistemas néo lineares, variantes no tempo
e instaveis, com muitas entradas e muitas saidas, a definicdo do conjunto de regras se torna uma
tarefa ndo muito trivial e um grande desafio. Uma questdo critica € o grande nimero de
combinacfes que podem ocorrer no projeto de controladores fuzzy, especiamente quando o
sistema apresenta muitas varidveis linglisticas e muitas fungdes de pertinéncia. Quanto maior o
numero de regras, maior sera o tempo computacional de processamento, podendo inviabilizar o
uso em tempo real do controlador. Ha, portanto, um compromisso entre o nimero de regras, a
velocidade de processamento e o desempenho esperado para o controlador.

Uma técnica que tem sido utilizada com freqiéncia, no intuito de otimizacdo de sistemas, sdo
os Algoritmos Genéticos (AG), cujos conceitos basicos foram desenvolvidos por Holland [1992].
Os algoritmos evolutivos sdo métodos baseados na selecdo natural pela sobrevivéncia, conforme
a teoria de Charles Darwin, que considera na evolugéo das geracOes cruzamentos e mutacdes. A
formulagdo matemética desta evolugdo configura o agoritmo genético.

Dentro das perspectivas de que os Sistemas Fuzzy, envolvem variavels de projeto passivels
de otimizagdo, segundo critérios de desempenho estabelecidos, os AG tem sido empregados
como ferramentas de otimizagdo no projeto de controladores fuzzy, tanto otimizando o conjunto
de regras, conforme Baitinger et al. [1993] e Yvan et al. [1999], como na escolha étima das
funcdes de pertinéncia, segundo Homaifar et al. [1995] .

Este trabalho propde um procedimento que - via algoritmos genéticos - hierarquiza as regras
de um controlador fuzzy, de acordo com o grau de importancia de cada uma no desempenho do
sistema, segundo um critério de desempenho estabelecido. Assim é possivel extrair de um
conjunto grande de regras um conjunto menor, com as regras mais importantes, facilitando a
implementacdo fisica do controlador. Este trabalho estd assm organizado: na secdo 2 séo
apresentados os fundamentos do algoritmo genético e sua utilizagdo no problema em questdo, na
secdo 3 é apresentado 0 aparato experimental onde o procedimento proposto € avaliado, na secéo
4 sdo apresentado os resultados dos ensaios realizados e na Ultima secdo apresenta as conclusdes
e desdobramentos.



2. OALGORITMO GENETICO E O CONTROLADOR FUZZY

O controlador fuzzy envolve na sua formulacéo, a definicdo de um conjunto de variarieis
linglisticas, relacionadas por operadores l6gicos (e/ou) através de sentencas gramaticais
(se/entdo), que configuram as regras do controlador. Um exemplo tipico de regra &

1. SE [ Dedocamento€Z] E [ Velocidade é PG| ENTAQ[ControIeé NG ]
2. SE [Dedocamento € NG] OU [ Velocidade éNB] ENTAO [ Controleé PB] ......

A colecdo de regras € chamada base de regras. Elas sGo normalmente constituidas de duas
parcelas, uma relacionada a condi¢cdo SE, que € a parte antecedente da regra, e outra a condicéo
ENTAO, que é a parcela consegiiente da regra. As variaveis Z, NG, PG, NG e PB sfo varidveis
lingUisticas associadas as palavras Zero, Negativo Grande, Positivo Grande, Negativo Grande e
Positivo Baixo, respectivamente. Assim, nas regras do controlador fuzzy “os nlimeros sdo
substituidos por palavras e as equagdes por sentencas gramaticais’.

A escolha das varidveis linglisticas e a forma matematica associadas a estas variaveis
(denominadas fungdes de pertinéncia), sdo importantes instrumentos de projeto na construgdo dos
controladores fuzzy. A eficiéncia destes controladores depende também do mecanismo utilizado
na inferéncia (associados aos conectivos E / OU) e na forma de agregacéo de todas as regras para
gerar a(s) saida(s) do controlador, segundo Tsoukalas e Uhrig [1997].

Uma das maiores dificuldades no controlador fuzzy, no entanto, é a elaboracéo das regras e o
estabel ecimento do nimero de regras adequadas, para formarem a base de regras do controlador.

Propde-se neste trabalho uma estratégia de otimizagéo da base de regras usando programagao
genética. Sgja, por exemplo, uma base com 49 regras como mostra a Tabela 01. Para cada campo
definido por uma regra atribui-se um peso, que pondera a importancia daquela regra dentro do
conjunto de regras. O agoritmo genético busca a melhor valor para estes pesos segundo uma
funcdo de otimizacdo estabelecida pelo projetista. Cada peso € codificado numa palavra binaria
de n bits, configurando um gene do individuo. No exemplo em questdo, se cada peso for descrito
por uma palavrade 5 bits entdo o cromossomo terd 245 bits como ilustrana Tabela 1.

Tabela0l: Basederegrasinicia e representacdo bindria do peso de cada regra para formag@o de um individuo

DESLOCAMENTO
NG NB| Z [PB|PM|PG| ®12regra [ 1 [ 1 [0 [0 ] O
NG IN Z NG Z PM | PB | PM 22 regra 1 0 1 0 1
NM| PB |PM | PB | PM \PB | PM | PM 3aregra 1 1 1 0 1
NB|PB [NG | PM [PV [ PENPB [PM|»4aregra [0 [0 [0 [ 1 |1

ZINB|PM{PM| Z |PB|PG|PB|  []...
PBINM| PG |NB|PM | PB | PB | PG 472regra| O 1 {010
PMINM[PBING|NM| Z | PB | PB 4823regral 0 | 1 [ 1 [ 1|1
PG| NB |PM | NG| NB |NM|NG|NBALW 4928regral] O | O | O | O | 1

VELOCIDADE

1 cromossomo ( 1 individuo ) = 49 genes ( 49 pesos) = 245 bits ( 245 aelos)




Portanto o valor inteiro de cada peso varia, heste exemplo, de 0 a 31, correspondendo aos
genes[ 00000 ] e[ 11111].

Considerando a base de regras da tabela 01, que foi arbitrada sem nenhuma consideracdo
fisica preliminar, o algoritmo genético parte de uma populagdo inicia aeatdria de individuos
(cromossomos), isto é, varias paavras de 245 bits, cada um representando um conjunto de pesos
diferentes. Cadaindividuo € avaliado segundo a seguinte funcéo do erro quadratico:

6110 =25 ( s (K) =D i (K)) &)

onde @simo € definido pelo projetista, a partir da resposta desejada para 0 sistema a ser
controlado.

Apés obter o aptiddo (fitness) de cada individuo, seleciona-se 0s mais aptos, que sdo 0s que
minimizam o erro quadrético da Equacdo 01. Os demais individuos sdo extintos. Com o0s
individuos selecionados, escolhe-se ao acaso, n pares de individuos para sofrerem cruzamento.
Por exemplo, sejam dois individuos de 25 bits escolhidos para o cruzamento. A estratégia do
algoritmo genético, para cada cruzamento, é escolher a eatoriamente um ponto da palavra binaria,
para entdo trocar o material genético entre os individuos, como ilustrado na Figura 01. Este novo
conjunto de individuos ser&o também avaliados pelo AG.

» Ponto Aleatdrio para Cruzamento

Figura O1. Esquema utilizado pelo Algoritmo Genético para realizagdo dos Cruzamentos

Feito os cruzamento e obtido o aptiddo dos descendentes, basta ao agoritmo genético
realizar as mutagoes, com intuito de imitar as leis naturais da teoria da evolucdo. A mutacdo
ocorre em n individuos escol hidos aleatoriamente, e consiste natroca de um ou mais bits (alelos),
também escolhido ao acaso. Por exemplo, seja um individuo escolhido para sofrer mutagéo do 4°
e 22 °delo (bit). Bastatrocar esses alelos, se for 1 troca-se por O e vice e versa, conforme mostra
afigura02.

Muante[ 1 [oJo iR o1 o 1o 1]1]1]1]oJofo 21 ]ofo @1 o 1]1]

Mutado100|ﬁ|0101011110001100|1011

Figura 02. Esquema utilizado pelo Algoritmo Genético para realizag@o das Mutactes

Com isso 0 processo se repete atraves das geragdes sucessivas. Para cada geracéo é feito a
devida selecéo natural, os cruzamentos e as mutagoes.
O procedimento se encera quando um erro minimo definido pelo projetista é atingido.



Grau de Pertinéncia

3. O SISTEMA VIBRATORIO A SER CONTROLADO

Para testar 0 procedimento de selecdo de regras proposto, foi construido um sistema
vibratério com 1 gdl., segundo Abreu et al. [1999]. Tal sistema € composto por uma mesa
vibratoria sujeita a acéo de um atuador eletromagnético. A mesa € instrumentada com um sensor
de proximidade, que gera informagdes dos deslocamentos laterais. Estas informagdes sdo usadas
pelo controlador fuzzy, que gera as agdes de comandos. Os sinais de comandos sdo enviados para
um driver de corrente que alimenta um transdutor €l etromagnético, que por sua vez, transforma o
sinal de entrada em forcas eletromagnéticas de controle. O controlador € implementado num
microcomputador PC, conforme ilustra a figura abaixo.
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Figura 03: Componentes do sistema vibratério

O problema em questdo é introduzir um amortecimento no sistema vibratorio utilizando
controladores fuzzy. Para tanto definiu-se 7 funcbes de pertinéncia, tanto para as 2 entradas
(deslocamento e velocidade), como para saida (forca de controle), todas representadas por curvas
gaussianas. Cada varidvel de E/S foi classificada em 7 variaveis linguisticas: Negativo Grande
(NG), Negativo Médio (NM), Negativo Baixo (NB), Zero (Z), Positivo Baixo (PB), Positivo
Meédio (PM) e Positivo Grande (PG). O universo do discurso de cada parametro, isto €, o dominio
de variacéo de cada parametro, foi escolhido dentro de valores reais permitido para a planta.

NG NM NB z PB PM e NG NM NB z PB PM  pg NG NM NB z PB
1 A 1

Grau de Pertinéncia
Grau de Pertinéncia

25 o 25
Velocidade saida

Figura 04. Curvas de Pertinéncia das entradas e saida do Controlador Fuzzy

Deslocamento

O controlador utilizado € do tipo Mandani, onde a Implicacéo é feita com operador MIN
(minimo dos méaximos), a Agregacao utilizao MAX (maximo dos minimos), e a Defuzzificacdo é
obtida através do céculo do centréide. A matriz de regras inicia utilizada foi a mostrada na
tabela 01. Definido estes conjuntos de variaveis do controlador, utilizou-se 0 AG, para otimizar o
conjunto de regras.



4. RESULTADOSNUMERICOSE EXPERIMENTAIS

A estratégia de otimizagdo do AG demanda a selecdo da funcdo @simo .Neste trabalho,
adotou-se o perfil que representa o deslocamento desgjado de um sistema de 22 ordem com uma
condicdo inicial dada, ilustrado na Figura 05. Para investigar a convergéncia foi preciso avaliada
Equacdo 01, paratodos os individuos de cada geracdo da evolucdo. Paraisto foi desenvolvido um
programa em Matlab, cujo fluxograma € mostrado na figura 05.

©10* Fungao Custo

Simulagdo Dinamica
do Sistema

v

Populacéo Inicial de
pesos para as Regras do
Controlador Fuzzy

“ 01 02 03 [ 05 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1.0 1
Tempo [ seg.] Tempo [seg.]

- — Funcdo Custo Utilizada e Resposta do Sistema em Malha Aberta
Formula de avaliacéo

dosindividuos da
populagdo, Equacdo01

'

Sobrevivéncia dos
Individuos mais aptos

;

Probabilidade de
Cruzamento = 65 %

I

Probabilidade de
Mutacdo =1 %

:

Deslocamento [m ]

o

Critério de Parada
Erro<0.01 ou
NUmero Maximo
de Geracfes = 1000

Individuo mais apto de todas
as geraces, ou ,
0 conjunto de pesos das
regras do controlador fuzzy

Populacdo Nova
erro
de Individuos ero NG NN NB z "5 e PG
NM z NG z PM PB PM
NG 0516 0.709 0.387 0193 0.806 0.290 0.709
NM PB PM PB PM PB PM PM
0.967 0.225 0.322 0.064 0.870 0.419 0.967
) NG PM PM FPB PB PM
NB 0.709 0.870 0.451 0.967 0.161 0.064 0.129
7 NB PM PM A PB PG
0483 0451 0193 0645 0.064 0387 0516
Conjunto de 17 regras . NM PG NE PM PB PB PG
0483 0.290 0.903 0,903 0225 0129 0.870
. NM PB NG NM z PB PB
@ Conjunto de 6 regras PM 0.483 0.548 0967 0645 0.709 0838 0,483
oc NB PM NG NB NM NG NB
0451 0.096 0.064 0.806 0225 0.516 0.290

Figura 05: Fluxograma do Algoritmo Proposto, Funcdo Custo e Resposta do Sistema em Malha Abertae
Diagrama das Regras com os Pesos Otimizados



Em posse do conjunto de regras com seus pesos otimizados, foi simulado e ensaiado

experimentalmente, o controlador proposto, com diferentes nimeros de regras. Isto € ilustrado na
Figura 06.
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Figura 6 : Resposta Numérico e Experimental para o Controlador Proposto

Faz-se a seguir os comentarios dos resultados obtidos.



5. CONCLUSOESE DESDOBRAMENTOS

A andlise das figuras revelam que o objetivo proposto, qual sgja, introduzir amortecimento no
sistema, foi plenamente satisfeito, 0 que pode ser comprovado quando se compara os resultados
obtidos com aresposta do sisterma em malha aberta ( Figura05).

O tempo de acomodacdo do sistema foi reduzido de 11 seg. para 0.3 seg., para todos
conjuntos de regras.

Observa-se a presenca de um comportamento ruidoso, nos resultados experimentais, embora
de pequenas amplitudes, em regime permanente. Isto ja era esperado devido ao ruido do sensor,
destacando que a velocidade, por limitagdo de hardware, foi obtida a partir de um sensor de
posi¢ao.

Ressalta-se 0 excelente desempenho com um conjunto de regras relativamente pequeno (6
regras), o que significa em termos préticos economia de memaria e aumento de velocidade de
processamento.

Outro aspecto importante é que ndo houve preocupacdo preliminar em relagdo ao conjunto
inicial de regras, ela foi definida de forma arbitraria. Caso tivesse usado algum conhecimento
empirico do problema na construcdo da base de regras, os resultados poderiam ser ainda melhores
dos que foram.

Como perspectiva para um futuro trabalho, pretende-se implementar um controlador fuzzy
n&o somente com as regras otimizadas, mas tambem otimizando as fungbes de pertinéncia.
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