GERACAO DAS REGRAS DE INFERENCIA DE UM CONTROLADOR
NEBULOSO UTILIZANDO ALGORITMOS GENETICOS

Resumo¥ Pesquisas recentes tém mostrado que sistemas
inteligentes hibridos (unindo técnicas como computagdo
evoluciondria, l6gica fuzzy e redes neurais) fornecem métodos
eficientes para aplicagOes préticas. Ao se compensar as deficiéncias
de uma técnica com os beneficios de outra, criam-se estruturasde
enorme potencia (Jain e Jain, 1999; Ruan, 1997). Sabe-sequenem
sempre é possivel definir facilmente alguns parametros dos
controladores nebulosos, devido a inexisténcia de alguma heuristica
aproveitavel, ou impossibilidade de modelar de forma razoavel o
conhecimento preexistente sobre o sistema. Com o objetivo de
minimizar esse problema, elaborou-se um procedimento utilizando
algoritmos genéticos para gerar e otimizar a base de regras de
inferéncia de um sistema nebuloso (fuzzy system), testado num
sistema para isolamento de vibragdes. Tal metodologia atribui um
aspecto robusto e elegante afuncéo requerida, comparativamentea
outros métodos aplicaveis a problemas dessa natureza.
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Abstract¥ Recent researches have shown that hybrid intelligent
systems (matching techniques like evolutionary computing, fuzzy
systems and neural networks) provide efficient methods to practical
applications. When the defectives features of a technique are
compensate for the benefit of other, it is made structures with huge
potential (Jain e Jain, 1999; Ruan, 1997). It is known that not
awaysit is possible to define easily some of the fuzzy controllers
parameters, due to miss of some heuristic, or impossibility of
modeling in areasonable way the preexistent knowledge about the
system. With the objective of minimizing that problem, a procedure
was elaborated using genetic agorithms for generating and
optimizing the inference rules set of afuzzy system, tested in the
vibration isolating system. Such methodology provides a robust
aspect to the required function, comparatively to others methods
that would be applied to problems of this nature.

Keywords¥ Fuzzy Control, Genetic Algorithms, Vibration
Isolating, and Optimization.

1 INTRODUCAO

Sistemas de controle baseados no conceito de |6gica nebulosa
(fuzzy logic), desenvolvido por Lofti Zadeh em meados de
1960, tém sido utilizados com sucesso em diversas areas, tais
como: eletrodomésticos, industria automobilistica, sistemas de
auxilio atomada de decisfo e controle industrial (Jain e Jain,
1997). Nestas aplicagdes, as técnicas tradicionais podem ter
dificuldade e/ou impossibilidade de atingir niveis desejados de
eficiéncia, frente & caracteristicas intrinsecas ao sistema,
devido anecessidade de se agregar conhecimento especializado
de operadores humanos, muitas vezes expresso sob formas
imprecisas, vagas, ou até mesmo em situagdes em que 0

sistema possui dindmica pouco conhecida.

No entanto, na medida em que a complexidade do processo
aumenta, torna-se dificil estabelecer a configuracdo ideal de
alguns dos componentes de um sistema nebuloso. Pode-se,
entdo, aplicar ferramentas cuja fungdo primordial é fornecer,
apos uma fase dita aprendizagem, a solugdo procurada (Ruan,
1997). Para o caso em estudo aborda-se a geragéo e otimizagdo
da base de regras de inferéncia para o sistema fuzzy. Um
calculo simples evidencia a relevancia desse trabalho. Ao se
trabalhar com sistemas para 0s quais nao € possivel estabel ecer
empiricamente uma base de regras viavel, um método
exaustivo deveria testar um nidmero de combinagBes
extremamente elevado, seguindo a equagéo (1):

Combi na(;('jes = S( E *Ex*..*Ep) "

onde S é o nimero de funcBes de pertinéncia da variavel de
controle (saida) do controlador fuzzy e E;, Ep, ... S80 as
guantidades de funcbes de pertinéncia para cada variavel de
entrada. Para se ter idéia da impossibilidade de se adotar um
método de busca exaustiva, para 0 sistema tratado nesse
trabalho, com duas variaveis de entrada possuindo cinco
funcdes de pertinéncia e a variavel de saida sete, 0 nimero de
bases de regras diferentes é da ordem de 1,34.10%.

A ferramenta escolhida como opgdo ao método exaustivo sao
os algoritmos genéticos, métodos dinamicos de busca baseados
em mecanismos de evolugdo e selecdo naturais, em metéfora a
biologia genética (Jain e Jain, 1997).

Os resultados positivos atingidos ratificam a viabilidade da
fusdo dessas abordagens em um sistema Unico inteligente.

As duas proximas segdes apresentam brevemente as principais
caracteristicas dos sistemas nebulosos e dos agoritmos
genéticos, usadas como pedra basilar para o desenvolvimento
do trabalho. A segdo seguinte descreve o problema tratado
durante a implementacdo do algoritmo de geracdo automética
da base de regras do controlador nebuloso. Em seguida, é
descrito o método utilizado e séo apresentados os resultados
alcancados e conclusdes obtidas.

2 LOGICA E CONTROLE FUZZY

A lbgica nebulosa possibilita um tratamento das implicagcdes
l6gicas seguindo regras naturais de raciocinio, analisando
condicdes e estipulando consequiéncias (National Instruments,
1997; Shaw e Simdes, 1999; Tsoukalas e Uhrig, 1997). Seus
fundamentos advém da teoria dos conjuntos nebulosos (fuzzy
sets), que permite a manipulagdo de expressdes verbais
abstratas (e.g. pequeno, préximo, muito rapido, etc.).

No entanto, embora sgja possivel modelar fenédmenos através
dalégica fuzzy, é requerido um processamento computacional
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sobre esse modelo. E na etapa de “fuzzficacdo” ou
“nebulizacdo” que tais informagBes sdo convertidas em
variaveis fuzzy para entdo ocorrer a formulacéo e execugdo de
uma estratégia de controle. As grandezas provenientes do
dominio do mundo real, captadas por sensores, dispositivos
computadorizados ou mesmo provenientes de outros segmentos
do processo de controle, sofrem essa conversdo por meio da
definicio de um conjunto de fungdes linglisticas de
pertinéncia, que descrevem a entidade no dominio de
abrangéncia.

A definicdo satisfatéria da quantidade e grau de superposicéo
entre as fungbes de pertinéncia é fundamental quando da
aplicagdo de um controlador nebuloso (Shaw e Simdes, 1999;
Medeiros et alii, 2001). Ela influencia diretamente na fase
seguinte do processo: a inferéncia ou logica de tomada de
deciséo.

Nesta fase, um conjunto de regras (base de conhecimento) do
tipo se ... entdo ... descrevem a dependéncia entre as varidveis
linglisticas de entrada e a de saida. Essa relacdo geralmente é
determinada heuristicamente, quando se esta trabalhando com
sistemas simples, intuitivos ou aqueles ja extensivamente
estudados.

A inferéncia consiste de dois passos. agregacdo, quando se
avalia a parte se... de cadaregra, através do operador “AND
nebuloso”, o qual fornece o menor (min) dos dois valores de
pertinéncia comp arados; e a etapa de composi¢do, ponderando
as diferentes conclusdes das regras ativas sob o operador “OR
nebuloso”, que prové o maior dos parametros (max) (National
Instruments, 1997; Shaw e Simdes, 1999; Tsoukalas e Uhrig,
1997).

Apbs a inferéncia da ac8o a ser tomada, necessita-se de uma
traducdo do valor linglistico para a varidvel numérica de saida,
gue pode representar atividades como gjustar a posi¢do de um
botdo ou acionar uma valvula. Este passo é conhecido como
“ defuzzificagcdo” ou “ desnebulizagdo”. Como pode acontecer
de surgirem saidas distintas num mesmo momento, com
diferentes graus de pertinéncia, deve-se encontrar o melhor
compromisso entre essas agdes contrastantes. A abordagem
adotada neste trabalho consiste em calcular a média ponderada
entre os valores de cada termo da variavel linglistica de saida,
segundo a equagdo (2), onde us é a saida de controle final e os
Ups S0 as saidas intermedi&rias de cada regra ativa (Nationa
Instruments, 1997).

é: niu; (2)

3 ALGORITMOS GENETICOS

Baseados nas teorias da Evolugdo Darwiniana (Charles R.
Darwin, 1809-1882) e da Selecdo Natural (Gregor Mendel,
1822-1884), tém por objetivo encontrar o individuo 6timo de
uma populagdo geneticamente refinada. Esse modelo faz uma
analogia computacional com o0s critérios probabilisticos da
selecdo e evolucdo naturais, por meio de simulagbes de
geracdes gque se sucedem, formando assim uma populagéo final
mais adequada, ou adaptada, ao sistema em questdo (Gabriel
F., 1998).

Para tanto, primeiramente é feita uma representacdo
cromossomica dos individuos da populagdo. Os cromossomos
sd0 compostos por genes, digitos alfanuméricos, que seréo, tal

como na biologia, alterados quando da reproducdo. Cada
individuo é uma possivel solucéo do problema.

O algoritmo inicia seu desenvolvimento criando aleatoriamente
aprimeira populacdo. A partir dai, é calculada a adaptabilidade
relativa de cada individuo ao sistema. Frente a esse célculo, séo
selecionados (também por sorteio, mas obedecendo critérios
probabilisticos) os elementos que pertencerdo a geragéo
seguinte. Para completar a populagdo, efetua-se a reproducao
dos pais selecionados, implementando-se, entdo, operadores
genéticos, como Recombinagdo (Crossover) e Mutagdo. Cada
operador genético tem uma taxa de ocorréncia apropriada, em
metafora abiologia. O processo se repete até que uma condicéo
de parada especificada seja atendida. (Gabrie F., 1998).

As vantagens no uso dos AG’s para a otimizagdo podem ser
vistas na ndo necessidade de testar efetivamente cada
combinagdo de pontos de um dominio em busca do melhor
resultado (busca exaustiva). Dado o aspecto dindmico da
evolucdo, simultdneos pontos do espago sdo verificados,
explorando a existéncia de um méaximo globa para a solucéo
do problema. Além disso trata-se cadaindividuo sob o ponto de
vista de sua aptidao para ser considerado solugdo do problema,
e nao através de derivadas ou de informagdes correlatas
(Gabrid F., 1998; Jain e Jain, 1999).

4 SISTEMA DE CONTROLE PARA
ISOLAMENTO DE VIBRACOES

Para verificar a eficacia do algoritmo proposto neste trabalho,
na geracdo da base de regras para controladores fuzzy, com
vistas a possiveis aplicacdes praticas, efetuou-se a simulagéo,
via software, do controle fuzzy de um sistema eletromecanico
para isolamento de vibragdes. O objetivo é reduzir a
transmissao de vibragdes mecanicas entre uma base por onde
tais vibracdes ® propagam e um sistema sensivel aos seus
efeitos.

O sistema eletromecénico a ser controlado (Aradjo, 2002),
mostrado na figura 1, consiste de uma alavanca bi-apoiadaem
sistema dotados de rigidez e amortecimento. O apoio central
conta ainda com um servoposicionador que atua sobre o
sistema provendo deslocamentos verticais que sdo usados para
cancelar as vibragdes provenientes da base, isolando a carga
Gtil que esta apoiada na extremidade livre da alavanca.

UT Distiirhio

[ Wikragfes de Base)

Figura 1: Sistema Eletromecanico para | solamento de
Vibracgdes

Um modelo ndo linear para o sistema a ser controlado é
apresentado de maneira mais detalhada por Aradjo and
Yoneyama (2002). Este modelo foi obtido utilizando-se o
método variacional, ou método de Lagrange, e resultou nas
seguintes equagbes diferenciais, que descrevem o
comportamento dindmico da parte mecanica do sistema.
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G(29)=

8,208.10° z°-5,818.10° 7* - 2,394.10° 2> + 3,327.10 7* - 1,15.10° 2 +1,768.10

©)

- k2 (Tll +T12) + k1 Cos(qz)(Tzl +T22)

G = T ©)
D
g = - rT(T21 +T22) + kicos(qz)(Tll +T12)
T

Onde as formulagdes completas dos termos m, kq, Ko, T11, Tao,
To1, T2z € Tp podem ser encontradas em Aradjo and Y oneyama
(2002), podendo-se ent&o constatar que a maioria destes termos
apresentam ndo linearidades significativas.

Araljo and Yoneyama (2002b) apresentaram também uma
representacdo linear para equagdo (3), obtida através do
truncamento dos termos de ordem superior da expansdo em
séries de Taylor das referidas equagbes diferenciais e, em
seguida, aplicando-se atransformada de L aplace.
éXy (9u

Y(s) = & ¢
(9 =[Gx, () Gy (S)SD(s) g

O modelo do sistema eletromecanico é entdo completado
juntando-se ao modelo da porcdo mecéanica o0 modelo do
servoatuador, que é composto por um servomotor de corrente
continua com um fuso diretamente acoplado ao seu eixo. O
model o do servoatuador € dado por:

qum(t) +qm(t) = kmea(t) p

p 1, A0, RO 42y e ”

Q)

P P

As funcdes de transferéncia Gyy(s) e Gy(s) podem ser
encontradas em Araljo and Yoneyama (2002) ou Araljo
(2002). Xy(s) € obtido aplicando-se a transformada de Laplace
na equacéo (5) e d(t) = LY[D(s)] é o disttrbio que representa as
vibrag@es que se desejaisolar.

O modelo matematico discretizado (com um periodo de
amostragem de 0,01 s) da funcdo de transferéncia Gyy(s) que €
usada para implementagdo do algoritmo proposto neste
trabalho para geracéo de regras de controladores fuzzy é dado
pela equacéo (6).

Este sistema, em malha fechada, sem um controlador, apresenta
uma resposta caracterizada por dois modos principais. O
primeiro, cuja influéncia é mais forte, € mais lento, e o
segundo, apesar de mais rapido, exerce uma menor influéncia
sobre a dindmica do sistema. Com isso, 0 sistema apresenta
uma resposta lenta, com um tempo de acomodagdo, para uma
faxa de + 2,0% da referéncia, de aproximadamente 15
segundos. O tempo de subida de 0 a 100% ¢é acima de 22
segundos. Mesmo considerando que a resposta ndo apresente
overshoot, ela ndo pode ser considerada satisfatéria para a
grande maioria das aplicacBes préticas a que este tipo de
sistema se propde.

5 OTIMIZACAO DE REGRAS

A etapa intermediéria da atuacdo de um controlador nebuloso,
a inferéncia, realiza uma consulta a uma base de regras.
Normamente essa base de regras € encontrada através da
entrevista a um especialista sobre o sistema em questéo. Outra
possibilidade é a andlise de uma base de dados (utilizando

2°-5,5782° +12,96%" -16,0622° +11,192° - 4,156z +0,643

métodos de data mining) da qual podem ser derivadas regras de
controle. Uma proposta recente vislumbra a possibilidade de
extrair o conjunto de regras de inferéncia de uma rede
neurofuzzy, apés a fase de aprendizado utilizando-se o sistema
em questao (Medeiros et alii, 2002). No entanto, algumas vezes
ndo é possivel determinar empirica ou heuristicamente um
conjunto adequado de regras de inferéncia. E o caso de
sistemas pouco estudados ou de processos cuja dindmicanéo é
conhecida nem representavel através de termos linguisticos.

O presente trabalho propde um método para, nesses casos,
fornecer uma base de regras de inferéncia adequada ao controle
do processo em questao. Como descrito nas segdes anteriores, a
ferramenta utilizada sdo os algoritmos genéticos e o problema
abordado é o de isolamento de vibracdes em sistemas
diné@micos.

Quanto ao algoritmo genético, as seguintes configuraces
foram adotadas:

um cromossomo foi constituido por 25 genes,
dado que a base de regras a ser encontrada possuia 25
células (cinco fungbes de pertinéncia descreviam as
possiveis qualificagdes das variaveis linglisticas de
entrada erro e variagdo do erro, segundo os termos
linglisticos: muito negativo, negativo, zero, positivo e
muito positivo);

cada gene teve como aelos possiveis sete
nimeros, desde 0 até 6, correspondendo & sete
fungBes de pertinéncia (do tipo singletons) de saida
(tensdo do motor);

a populacdo consistiu de 500 individuos, cada
um com a representacdo completa de uma base de
regras;

em cada geracdo é feita uma selecdo dos
individuos mais aptos, por meio do método estocéastico
roullete wheel, ou roleta, (Gabriel F., 1998). Consiste
em dividir um intervalo em regides proporcionais a
adaptabilidade relativa, realizando-se 0 sorteio de um
numero nesse intervalo e selecionando-se o individuo
correspondente.  Como  normalmente  ocorrem
repeticbes, e apenas uma amostra de cada individuo
pode pertencer a populacdo seguinte, o restante da
populacdo é gerado através da “reproducdo” entre os
selecionados.

foram implementados dois operadores de
reproducdo: mutagdo, com taxa de ocorréncia de 5%, a
qual sorteava um gene do cromossomo € atribuiaa ele
outro valor, e uma variagdo do crossover tradicional,
com taxa de ocorréncia de 100%, que através de uma
mascara de bits gerava os cromossomos filhos com
materiai s genéticos resultantes de uma combinacgéo de
seguiéncias das cadeias genéticas de seus ancestrais
(Bragaet alii, 2000);

como condigbes de parada estipulou-se a
estagnacdo da evolugdo da adaptabilidade média da
populag&o (cinco geragdes sem evolucdo significativa)
ou a execucdo de um nimero méximo de geracdes
(200).

O célculo da adaptabilidade de um individuo foi baseado na
equacdo (7), relativa ao somatério do erro quadrético durante
uma simulagdo. A adaptabilidade foi adotada como o inverso
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desse somatério. Logo, quanto menor for o erro acumulado
maior sera a adaptabilidade do individuo, e conseglientemente
maior serd a probabilidade de ele continuar na popul agéo.

=8 60~ Y ()’ <7>

i=1

Na equacdo, n € o niumero de iteragBes (fixo em 1000,
correspondendo a 10 s, dado o periodo de amostragem ser 0,01
s), Y(k) é a saida da planta e y,¢(k) € a saida de referéncia do
sistema.

As funcBes de pertinéncia do controlador nebuloso foram
determinadas heuristicamente, ap6s uma andise das
caracteristicas do sistema estudado (como tempo de subida em
malha fechada e resposta ao sinal de controle). Observou-se
grande sensibilidade do sistema em relacdo a alteragfes nas
funcdes de pertinéncia de suas variaveis.

Como o método dos algoritmos genéticos idealmente fornece
uma solucdo correspondente a0 maximo de uma funcéo, a
posse do individuo de maior adaptabilidade, garantindo um
menor erro durante o processo de controle, reflete a otimizacéo
das fungdes de pertinéncia do controlador implementado.

6 RESULTADOS

A Tabela 1 exibe o conjunto das regras de inferéncia
finalmente adotado, apds a execucdo do algoritmo genético.
Tabelal: Regrasdeinferéncia
Erro
NG NP Z PP PG

NG | NG NP NE NE PG
NP PO NE ZE PP NP
ZE NP PP ZE ZE PP
PP NG PP NG NP NP
PG NP NP NG NE PO

Variacdo do Erro

Natabela, Z = zero, PP = positivo pequeno, PO = positivo, PG
= positivo grande, NP = negativo pequeno, NE = negativo, NG
= negativo grande.

Pode parecer, numa primeira andlise, que algumas regras
contrariam 0 Senso comum, como a que indica que para um
erro positivo pequeno e uma variagdo nula do erro a agéo de
controle adequada seria nula. No entanto, dois pontos devem
ser considerados antes dessa conclusdo: Primeiro, por se tratar
de um sistema de sexta ordem, algumas acbes de controle
afetardo a planta depois de passado algum tempo, ou seja, essas
regras estariam gerando sinais que s6 em momentos futuros
auariam. O outro argumento € baseado no fato de que a
geracdo de regras ocorreu para uma referéncia degrau (com
amplitude 0,1m). Assim, nem todas as regras seriam
efetivamente utilizadas.

Para a base de regras encontrada obteve-se a resposta do
sistema exibida na figura 2. O overshoot foi da ordem de 11%
dareferéncia e o tempo de acomodacédo de 1,3 s, para afaixa de
2%. Logo, observa-se uma melhora significativa em relagéo ao
sistema sem o controlador projetado.

0.1

0.10 A=

0.08

0.061

0.044

0.024

Figura 2: Simulagdo do controle da planta

Para tal resultado, o sina de controle aplicado foi o
exibido na figura 3. Vale observar que o controlador permitiaa
aplicagdo desinaisnafaixade—12a12 Volts.

'
(%]

Figura 3: Sinal de controle

7 CONCLUSOES

A crescente adogdo de sistemas baseados em |6gica nebulosa
na solucdo de problemas de engenharia corrobora a eficiéncia
de tal enfoque, (Tsoukalas e Uhrig, 1997). Pesquisas em todo o
mundo, no entanto, surgem objetivando explorar ainda mais
esse campo de potencial notével, de forma a facilitar ou
possibilitar a definicdo dos componentes de um controlador
nebuloso. Métodos que integram mais de uma tipo de sistema
inteligente, unindo os pontos fortes de um para compensar
lacunas de outro, séo ferramentas poderosas para superar esses
desafios (Jain e Jain, 1999; Ruan, 1997). Veificase que a
utilizag8o de algoritmos genéticos € uma técnica eficiente para
determinar pardmetros de um controlador fuzzy, fornecendo
resultados extremamente satisfatorios.

Mesmo considerando o ambiente ideal de simulagdo do
controlador, estima-se que abordagens andlogas podem ser
usadas para aplicagdes praticas em outras areas da ciéncia. Os
resultados obtidos para o sistema de isolamento de vibracdes,
relativamente dificil de controlar, justificam a relevancia de um
método de geracdo automadtica de uma base de regras de
inferéncia para um controlador fuzzy em situacdes nas quais as
abordagens comumentemente utilizadas ndo podem ser
aplicadas.

Ass perspectivas para trabal hos futuros relacionam-se ageracao
automatica de todo o sistema de controle nebuloso, desde a
etapa alcancada até a configuragéo das funcgdes de pertinéncia
das variaveis internas do controlador e seus respectivos sinais
de controle. Além disso, pode-se vislumbrar o estudo de
técnicas em tempo real para a configuragdo dindmica de
controladores de sistemas fisicos reais, dispensando a (muitas
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vezes trabalhosa) tarefa de obtencdo do modelo matematico da
planta.
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