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Resumo

Neste trabalho é mostrado tanto o desenvolvimento quanto as caracteristicas de
algumas das principais técnicas utilizadas para o controle inteligente de sistemas.
Partindo de um controlador fuzzy foi possivel aplicar técnicas de aprendizagem,
similares as utilizadas pelas Redes Neurais Artificiais (RNA’s), e evoluir para os
modelos neuro-fuzzy ANFIS e NEFCON. Estes modelos neuro-fuzzy foram aplica-
dos a uma planta real do tipo ball and beam e tiveram tanto suas adaptagoes quanto
seus resultados comentados. Para cada controlador desenvolvido sao especificadas
as variaveis de entrada, os parametros utilizados para a adaptacao das varidveis e
os algoritmos aplicados em cada um deles. Ja os resultados estao voltados para a
obtengao de um comparativo entre a fase inicial e a final da evolugao dos contro-
ladores neuro-fuzzy, assim como, a aplicabilidade de cada um deles de acordo com

suas caracteristicas intrinsecas.

Palavras-chave: Controle, Técnicas Hibridas, Sistemas Fuzzy, Redes Neurais

Artificiais, NEFCON, ANFIS.



Abstract

A neuro-fuzzy system consists of two or more control techniques in only one
structure. The main characteristic of this structure is joining one or more good
aspects from each technique to make a hybrid controller. This controller can be
based in Fuzzy systems, artificial Neural Networks, Genetics Algorithms or rein-
forced learning techniques. Neuro-fuzzy systems have been shown as a promising
technique in industrial applications. Two models of neuro-fuzzy systems were de-
veloped, an ANFIS model and a NEFCON model. Both models were applied to
control a ball and beam system and they had their results and needed changes com-
mented. Choose of inputs to controllers and the algorithms used to learning, among
other information about the hybrid systems, were commented. The results show
the changes in structure after learning and the conditions to use each one controller

based on theirs characteristics.

Keywords: Control, Hybrid Systems, Fuzzy Systems, Artificial Neural Net-
works, NEFCON, ANFIS.
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Capitulo 1

Introducao

Controladores cujas técnicas ja sao bem estabelecidas, como é o caso dos PID’s e
dos controladores baseados em realimentacao de estados, possuem uma simples im-
plementacao e um baixo custo computacional. Porém, o ajuste dos seus parametros
pode tomar um tempo consideravel e seu desempenho costuma ser limitado. Algu-
mas técnicas de ajuste automéatico para os parametros dos controladores PID foram
desenvolvidas (J. Oliveira, 1994; M. Berto et alii, 2004; L. Coelho & A. Coelho,
1999). Essas técnicas, além de elevar o custo computacional, nao tornam os contro-
ladores PID bem capacitados a resolver problemas como, por exemplo, o controle
de sistemas nao-lineares ou a manutencao do desempenho mesmo na presenca de
incertezas ou variacoes paramétricas.

No ambito da necessidade de técnicas com maior abrangéncia na area de controle,
surgiram as técnicas inteligentes, como: Redes Neurais Artificiais, Sistemas fuzzy ou
Nebulosos, Algoritmos Genéticos e algumas outras técnicas baseadas em aprendiza-
gem por reforco. Estas técnicas sao fundamentadas em teorias evolucionistas, em
teorias de como as estruturas neurais assimilam o conhecimento ou em uma logica
simples, formada por pertinéncias e regras. Algumas destas técnicas sao utilizadas
apenas para otimizacao, ja outras podem ser utilizadas para o controle de sistemas.

Os sistemas fuzzy e as Redes Neurais Artificiais (RNA’s) se mostram como fer-

ramentas de grande utilidade no controle de sistemas nao-lineares, com ou sem



modelos matematicos. Estas duas técnicas serao o foco principal deste trabalho ja
que foi a partir de suas estruturas que se desenvolveram os controladores hibridos
aqui apresentados.

As RNA’s tém como objetivo tentar reproduzir a capacidade de aprender e ge-
neralizar o conhecimento da estrutura cerebral dos seres vivos. Baseando-se em
estruturas simples conhecidas como neuronios artificiais, os dados se propagam de
neuronio em neurénio através de sinapses, cujos pesos podem ser ajustados no decor-
rer do seu aprendizado (S. Haykin, 2001).

A teoria dos conjuntos fuzzy, que utiliza incertezas nao probabilisticas, foi in-
troduzida por Lotfi Zadeh (L. A. Zadeh, 1965) e marcou o inicio de uma série de
modelos onde se destacam: Mamdani (E. Mamdani & S. Assilan, 1975), Sugeno
(M. Sugeno & G. Kang, 1988; T. Takagi & M. Sugeno, 1985) e Tsukamoto (Y.
Tsukamoto, 1979).

Cerca de trinta anos apéds a introducgao da teoria dos conjuntos fuzzy, o pesquisador
Jyn-Shing Roger Jang publicou um artigo no qual os parametros fuzzy sao calculados
através da técnica de retro-propagacgao do erro (Back-propagation), vastamente uti-
lizada para o ajuste dos pesos sinapticos nas RNA’s (J. Jang & Chuen-Tsai S., 1995).
Esta técnica de associar sistema fuzzy com redes neurais artificiais ficou conhecida
como neuro-fuzzy e o modelo implementado por Jang foi chamado de Adaptive-
Network-Based Fuzzy Inference System, ou apenas, ANFIS. Outros modelos neuro-
fuzzy também se desenvolveram, e, dentre eles, o modelo NEFCON (Neuro-Fuzzy
Controller) se destacou por ter caracteristicas de facil implementacao em tempo
real. Apesar do elevado custo computacional, o desenvolvimento destas técnicas
foi possivel gracas ao crescimento tecnoldgico dos ultimos anos e a necessidade da
industria em produzir cada vez mais equipamentos automaticos e que minimizem a
interferéncia humana.

Atualmente, podem ser encontrados no mercado desde eletrodomésticos até sis-
temas de suspensao de carros de iltima geracao que utilizam tecnologias muito
avangadas para seu controle (A. El Hajjaji & S. Bentalba, 2003; E. Purwanto et alii,
2001; H. Hong & L. Jian-Hua, 2003; T. Amaral & M. Criséstomo, 2001). RNA’s



podem ser usadas em servidores de e-mail para identificar mensagens eletronicas
indesejdveis ou otimizar o envio de e-mails evitando congestionamento nas redes (J.
Goodman et alit, 2005). Para evitar possiveis erros, pode-se utilizar diferentes con-
troladores operando ao mesmo tempo, coordenados ou nao por um sistema fuzzy.
Quando ¢ identificada a falha em um sistema, outro assume seu posto imediatamente
evitando que o problema se agrave. Uma alternativa para evitar o chaveamento en-
tre controladores é o uso de técnicas hibridas que possuam caracteristicas de vérios
tipos de controladores distintos de forma que, as caracteristicas de um controlador
supram as necessidades dos outros.

A proposta dos controladores neuro-fuzzy baseia-se no que foi dito até o mo-
mento. Esses controladores utilizam como estrutura basica um sistema fuzzy, com
facil identificacao de acoes e que tem caréncia na fase de ajuste de seus parametros, e
RNA’s que apresentam uma fase de aprendizado e em contrapartida, nao permitem
o facil acesso aos dados codificados em sua estrutura.

E baseado na potencial aplicabilidade dos controladores inteligentes hibridos AN-
FIS e NEFCON que este trabalho foi desenvolvido, mostrando caracteristicas de
implementacao e de uso, caracteristicas intrinsecas de cada modelo, assim como
vantagens e desvantagens.

O préximo capitulo deste trabalho é referente aos controladores inteligentes fun-
damentados nos sistemas fuzzy e nas RNA’s, como ocorre o fluxo de dados, principais
caracteristicas e principais modelos. Em seguida, no capitulo 3, verificam-se as abor-
dagens de implementacao neuro-fuzzy propostas pelos modelos ANFIS e NEFCON.
No capitulo 4 é apresentada a estrutura de controle empregada para a obtencao dos
resultados da aplicacao, em tempo real, das técnicas hibridas sob a planta fisica
ball and beam, assim como as comparagoes dos resultados obtidos. No ultimo capi-
tulo, capitulo 5, encontram-se as conclusoes referentes as técnicas apresentadas e os

possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Controladores Inteligentes

2.1 Controladores fuzzy

Em conjuntos convencionais um elemento x ou pertence a um conjunto A ou
nao pertence a este conjunto, nao existindo um estado intermediario em que o valor
de z estd parcialmente presente no conjunto A. Nos controladores fuzzy, as fungoes
de pertinéncia sao responsaveis por informar com que intensidade o elemento x
é compativel com um determinado conjunto A. A partir desta caracteristica, um
elemento pode pertencer parcialmente a determinado conjunto com uma intensidade
descrita pela funcao de pertinéncia.

Os controladores fuzzy utilizam um conjunto de regras do tipo SE <premissa>
ENTAO <conclusdo> que definem acoes em funcio de diversas faixas de valores que
as variaveis de estado do problema podem assumir. Tais controladores baseiam-se
na teoria dos conjuntos nebulosos, desenvolvida por Zadeh (L. A. Zadeh, 1965). Tal
teoria estabelece que, um conjunto nebuloso A, do universo de discurso €2, é definido
por uma fungao de pertinéncia 4 : Q — [0, 1]. Essa fungao associa a cada elemento
de x de €, o grau de pertinéncia p4(x). Desta forma, a funcao de pertinéncia p4(z)

indica o grau de compatibilidade entre x e o conceito expresso por A:
e Se pa(xr) =1, entdo = é completamente compativel com A;

e Se pa(x) =0, entdo = é completamente incompativel com A;

4



e Se 0 < pa(z) <1, entdo z é parcialmente compativel com A, com grau pa(x).

Para ilustrar tal conceito observe a figura 2.1, na qual a pertinéncia de x no

conjunto nebuloso A pode ser descrita pela fungao expressa em (2.1).

r—4, sed<=1x<=05;
1, seb<x<=T;

88—z, seT7<x<=8§;

0, caso contrario.

HoA(x)a

Figura 2.1: Representacao de um conjunto nebuloso A.

Vale salientar que as fungoes de pertinéncia podem assumir varias formas, ficando
a cargo do projetista a escolha da forma mais conveniente para sua aplicagao (figura

2.2).

Gaussiana

Triangular
H(x) & H(xla 9

v
=V

H(X) & Sino X4 Trapezoidal

X X
Figura 2.2: Formatos mais comuns para as fungoes de pertinéncia.

Assim como ocorre com os conjuntos classicos, algumas operagoes podem ser

realizadas sobre os conjuntos nebulosos. A interseccao é implementada por um
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Tabela 2.1: As t-normas e t-conormas mais utilizadas.

’ t-norma \ t-conorma H nome ‘
min(a, b) max(a,b) Zadeh
a-b a+b—ab Probabilistica

max(a+b—1,0) | min(a +b,1) | Lukasiewicz

conjunto de operadores denominados de t-normas (T), e a unido é implementado
por outro conjunto denominados de t-conormas (L) ou s-normas. A tabela 2.1 indica
as t-normas e t-conormas mais utilizadas.

Segundo S. Sandri & C. Correa (1999), apesar das muitas variagoes propostas
na literatura, a representacao da estrutura basica de um controlador fuzzy proposta
por C. C. Lee (1990) (figura 2.3) ¢ um modelo geral e suficiente para identifica¢ao
dos médulos que compoem tal controlador, fornecendo, assim, uma idéia do fluxo

das informacoes dentro do mesmo.

Base de Conhecimento
; Base de Base de ;
' Dados Regras 5
Interface Procedimento Interface
de —_— de —» de
Fuzzyficacdo Inferéncia Defuzzyficagao|
-~
A 4
Valores Numeéricos Agao de Contiole

Figura 2.3: Estrutura de um controlador nebuloso.

Acompanhando o fluxo da informacao em um controlador fuzzy, desde a entrada
até a saida, podem-se constatar trés etapas basicas: a fuzzyficacdo, a inferéncia e
a defuzzyficacdo. Na etapa de fuzzyficacao, empregando-se conjuntos de funcgoes de
pertinéncia, convertem-se as variaveis de entrada, oriundas do meio externo, em
variaveis fuzzy, expressas pela pertinéncia em cada conjunto fuzzy. As varidveis

fuzzy sao submetidas a um processo de inferéncia com base em regras do tipo SE —



ENTAO, gerando as safdas fuzzy. Na etapa de defuzzyficacio as saidas fuzzy, que
nao tém qualquer significado fisico no meio externo, sao convertidas em variaveis de
saida com algum significado fisico.

Os modelos de inferéncia fuzzy sao identificados pela forma com que é implemen-
tada a etapa de inferéncia. Estes modelos podem ser classificados como: classicos

ou por interpolagao.

2.1.1 Modelos Classicos

Nos modelos classicos, a conclusao de cada regra especifica um termo nebuloso
dentre um conjunto fixo de termos. Estes termos serao chamados de fungoes de per-
tinéncia de saida e estarao distribuidos dentro do intervalo de saida do controlador.
A combinacao das funcoes de pertinéncia de saida especificadas pelas regras ativas
formara a saida fuzzy do controlador que, por sua vez, pode ser convertida em sinal
de controle ao aplicar-se uma das técnicas de defuzzyficacao. O modelo cldssico mais

comum ¢é o proposto por Mamdani.

Modelo de Mamdani

O modelo de Mamdani utiliza o modelo classico do processo de inferéncia fuzzy.
Considere um sistema com duas entradas fuzzy = e y, e com uma saida fuzzy z. As

duas entradas x e y irao passar por um conjunto de regras do tipo:

SEx é Ay com piz 4, Ey é By com py g, ENTAO z é ¢} com focy = T (Ha, Ay, HyBy)
SE x 6 Ay com fi, 4, By é By com g, g, ENTAO 26 Cy com 1.0, = T (Mg, fly.By);

Em que Ay, As, By, By, C} e Cs sao conjuntos nebulosos. Pode-se obter uma saida

fuzzy aplicando o operador t-conorma,

= J‘(:uZ,CH ) :uZ,C2);

A figura 2.4 ilustra este exemplo.



t-norma

(rmin)
H(x) & Al H{yla B1 H(Z)a Cl
X Y .
H(x) 4 AD H{y) B2 H(z)4 c2

f-conorma
I (max)
u[zn[ Cl__C2
2 z
Figura 2.4: Modelo Mamdani com duas entradas x e y.

Para o modelo de Mamdani, faz-se necessario o uso de um método de defuzzy-
ficagdo. Alguns dos principais métodos de defuzzyficacdo estao indicadas na figura

2.5.

H(z)y

Maior dos maximos

L —
%Aé&'io dos maximos
Menor dos maximos Cenfio de dreas

Figura 2.5: Alguns métodos de defuzzyficagao.

2.1.2 Modelos por Interpolacao

Nos modelos por interpolacao a conclusao de cada regra é dada através de um

polindmio ou de uma fungao monotonica. Uma fungao é dita monotonica se puder



ser classificada como crescente, estritamente crescente, decrescente ou estritamente
decrescente. No modelo de Sugeno, a funcao é uma combinacao linear das entradas,
tendo como parametros um conjunto de constantes. Ja no esquema de Tsukamoto,
a funcao é geralmente nao linear, tendo como dominio os possiveis graus de com-
patibilidade entre cada premissa e as entradas.

Em ambos os modelos, obtém-se, para cada regra, um unico valor de controle.
A acao de controle global é obtida fazendo-se uma média ponderada dos valores
individuais obtidos, em que cada peso é o resultado obtido apds a aplicacao da t-
norma (T). A saida para os modelos por interpolagao consiste em um valor que
pode ser aplicado diretamente no sistema controlado, o que dispensa o tempo de

processamento da fase de defuzzyficacao.

Modelo de Sugeno

O modelo de Sugeno, também conhecido como modelo TSK, foi proposto por
Takagi, Sugeno e Kang (ver figura 2.6) com o objetivo de desenvolver uma sis-
tematica para geracao de regras fuzzy a partir de um conjunto de dados de entrada

e saida. A forma de uma tipica regra fuzzy neste modelo é a seguinte:

SE z é A; com py 4, Ey é By com py g, ENTAO ¢ = filz,y)
SE z é Ay com py 4, Ey é By com py p, ENTAO C, = fa(z,y);

Em que f,(z,y) é um polinémio em fungao das varidveis = e y.

5= T(,ux,Alnuy,BJ : Cl + T(ul‘,sz M%Bz) ) 02; (22)

T(H’Q?,Al’ M%Bl) + T(Mﬂ%z‘bv My132>

Modelo de Tsukamoto

Neste modelo, os conseqiientes de cada regra fuzzy devem ser fungoes monotoni-
cas (figura 2.7), pois elas operardao na forma inversa para a obtencao da saida do

sistema.



t-norma

(rmin)
H(X) & Al Hiyla B]
Cl=plx+gl.y+rl
\ / My
X Y
Hx) 4 A2 H{y)A B2
—_ £
C2=p2x+q2.y+12
e L e———— s K,y
X Y
X 4 Média

Ponderada

7= M Cl 4+ Hice .C2
Hzer +Hzco

Figura 2.6: Modelo Sugeno de inferéncia.

H(z) 4

Funcgdo degrau iz Func¢do sigmoide

Z &

1(z) 4 Funcao tangente-hipeibdlica  p(z) I Funcao identidade

[, A~
7 : | :

Figura 2.7: Funcgoes de pertinéncia monotonicas.

Y

SE x 6 Ay com fiz 4, Ey é By com pu, g, ENTAO 2 é Cy com pioc, = T (fan,, fhy.5,)
SE x é Ay com fi, 4, Ey é By com piy g, ENTAOQ 2 é Cycom fiy 0o = T (fha,Ays Hy. By )

Pode-se obter uma saida fuzzy pela férmula,

s . f1
Y= IU“Z,Cl f (/’l’zycl) + /'szcQ f </J/Z’CQ); (23)
ﬂz,C’l _I_ /“’LZ7CZ

O esquema deste modelo pode ser visualizado na figura 2.8.

Pode-se, entao, afirmar que a variacao dos parametros das funcgoes de pertinéncia
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t-norma
(rmin)

(22|

>

H{xX) & Al H(y)a B1 H(z)4

[\

/ Moo
i) A AD H{y)4 Hzp G2

3 B2
/ Hzco
2
x ¥

Media
Ponderada

=

)

a4

- 4

=y
B /]

~Y

7= Mzor .21 + Mice 22
Hzer +Mzece

Figura 2.8: Modelo Tsukamoto de inferéncia.

de entrada e de saida, bem como a variagao da base de regras, sao os principais
componentes a serem alterados nos controladores fuzzy para variar a relacao entre

as entradas e saidas destes sistemas.

2.2 Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) baseiam-se na forma de codificar o co-
nhecimento do cérebro humano e sao formadas por pequenas estruturas chamadas
de neurdnios. Estes neurdnios, no cérebro humano, sao conectados uns aos outros
através de ligagoes axonios — dendritos com o fluxo de dados em sentido unico (figura
2.9) formando uma grande rede conhecida como rede neural. No cérebro humano, a
lembranga de algum fato é associada a um caminho que um impulso elétrico faz ao
atravessar um certo nimero de neuronios. As mudancas do pulso que entrou e vai
gerar uma saida, ocorre neste caminho que se define pela forca das ligacoes entre os
neuronios, também conhecida como sinapse, e por funcoes que podem ser associadas
ao corpo celular de cada neurdnio (A. Guyton & J. Hall, 1997).

Nas RNA’s, as unidades de neuréonios artificiais sao geralmente agrupadas em ca-
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Dendritos X
r Axonio Dendritos

Corpo celular

Axbnio

Figura 2.9: Neuronio real e a representagao do neuronio artificial.

madas, rotuladas como: camada de entrada, camada(s) intermediaria(s) e camada
de saida, dependendo de sua funcionalidade (figura 2.10). RNA’s podem ser classi-
ficadas, com relagao aos tipos de conexoes entre seus neuronios, por: feedforward ou
recorrentes. Nas RNA’s feedforward, os dados seguem um sentido tnico e nao sao
transmitidos de uma camada posterior para uma anterior. Porém, nas recorrentes,
essa forma de transmissao é permitida, o que forma ciclos em sua representagao
grafica.

Camada
Intermediaria

Camada de ¥\
Enfrada — _W
Enfradas & 3y / /e

- . " Pesos
A : \ Camada de
S Saida
"n Saida

Figura 2.10: Distibruicao das camadas de uma RNA.

Uma das mais importantes caracteristicas das Redes Neurais Artificiais é sua ca-

pacidade de aprendizado. Os algoritmos responsaveis por modificar os pesos sinapti-

12



cos e os parametros adaptativos das fungoes representativas do corpo dos neuronios,
nos quais vao se abstrair o aprendizado, sao conhecidos como algoritmos de apren-
dizagem. Entre os algoritmos existentes o mais comum ¢é o de Retropropagacao do
Erro (Back-propagation). Nesse algoritmo, existe a figura do "professor” (ou super-
visor) que informa qual deve ser a saida para uma determinada entrada. Assim,
encontra-se o erro entre a saida desejada e a saida da rede, e ajustam-se os pesos
sinapticos e os parametros das fungoes para que esse erro seja 0 menor possivel.

A meta de um algoritmo de aprendizagem é diminuir o erro da saida da RNA o
maximo possivel. Porém, com relacao aos padroes fornecidos, o sucesso da apren-
dizagem nao é garantido. Existe, por exemplo, a possibilidade de haver minimos
locais (figura 2.11). Um minimo local pode ser interpretado como uma regiao onde,
com o passo de aprendizagem existente, se caminharmos para a esquerda ou para
direita, o erro encontrado é maior do que o erro existente. Dessa forma, o algoritmo

fica "preso” nesta regiao e nao evolui para o minimo global.

f(z)

L

Minimo local Minimo global

Figura 2.11: Representacao simplificada de minimo local.

2.2.1 Back-propagation

Considere um neurénio da k-ésima camada, com os indices como ilustra a figura

2.12. A saida X}, do neurdnio ¢ desta camada é dada pela seguinte equacao:

Xii = fri(Xp11 - Xm0, 8,7, 0) (2.4)
em que a, 3,7, etc. Sao os parametros adaptativos do neuronio.
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Figura 2.12: Indices associados a um neuronio da k-ésima camada.

O algoritmo Back-propagation se baseia na minimizacao, para cada ponto de

treinamento [, do seguinte erro pontual:

Nout
! !
E, =Y (d,— Xg;)? (2.5)
i=1
Suponha uma rede neural com K camadas e onde uma camada k tem N (k)
neuronios. Para facilitar a explicagao, definiu-se o sinal de erro, ¢;;, como a

derivada do erro medido, £, em relagao a saida do neuronio ¢ na camada k.

+F
5s — O L

=X (2.6)

Para os neurénios da camada de saida (camada K') pode-se encontrar o valor do

sinal de erro diretamente por:

otE,  0OE,
YT 0Xks  0Xka

—2(d; — Xk) (2.7)

Ja para os neuronios das outras camadas é necessario utilizar a formula iterativa

a seguir:
s 0B, " 0'E,  Ofuam _ f” s Ofcim 28)
e an:,z B m=1 an’-i-l,m an:,z m=1 Frtm an,z ‘

emque 0 <k < K—1e N(k+ 1) é o ntimero de neur6nios da camada k + 1.
Observe que o calculo do sinal do erro da camada k depende do resultado do

sinal de erro da camada k + 1. Com isso, pode-se concluir que é necessario calcular

14



primeiro o sinal de erro da iltima camada e retro-propagar este sinal camada por
camada, até a entrada da rede.
A variagao para cada parametro a pode ser definida como a derivada do erro

medido em relacao a cada parametro, multiplicados pelo coeficiente de aprendizagem

n.

A - — _n. .
@ 89X, oa - Ok,

+ . .
] 8 Ep ) 8f;m aafk,z (29)

A atualizacao dos parametros pode ocorrer ao final do processamento de todos
os pontos de treinamento. Para isto, é necessario que todas as atualizagoes pontuais

sejam somadas. Pode-se reescrever a atualizagao como:

N Lo Ofh
Aoy =Y Aap,=—n-> b, e (2.10)
=1 =1 @
em que L representa os pontos de treinamento.
Dessa forma, pode-se ajustar « utilizando:
alt+1) = alt) + Aay(t) (2.11)

O modelo ANFIS, apresentado no préximo capitulo, considera todos os pesos
sinapticos iguais a 1 (um), de forma que as ligagdes entre os neurérios informam,
apenas, a existéncia de uma conexao e o sentido do fluxo. As adaptagoes, promovidas
pelo algoritmo Back-propagation, visam ajustar os parametros variaveis das fungoes

associadas ao corpo celular dos neuronios nas camadas 1 e 4 deste modelo.
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Capitulo 3

Controladores Inteligentes

Hibridos

3.1 ANFIS

O modelo ANFIS utiliza como estrutura basica um controlador fuzzy, o qual
pode ser interpretado como uma rede neural de cinco camadas, em que é possivel
aplicar técnicas de aprendizado como o Back-propagation, por exemplo (J. R. Jang
et alii, 1997).

Para simplificar, considere um sistema fuzzy com duas entradas x e y, uma saida
z e duas funcoes de pertinéncia para cada variavel de entrada, resultando em quatro
regras. Visualizando a figura 3.1 pode-se seguir o fluxo de dados e associar fungoes,
que sao inerentes aos neuronios, as operacoes referentes ao modelo fuzzy proposto
por Sugeno. Observe que os pesos das sinapses foram definidos como 1 (um) e
as variaveis ajustaveis estao distribuidas nas funcoes dos neuronios. Os neuronios
representados por quadrados apresentam as variaveis ajustaveis para o sistema.

Definindo X} ; como sendo a saida do neurdnio ¢ da camada k. O fluxo dos dados

pode ser analisado camada a camada, como mostrado a seguir:

e Camada 1: Os neuronios desta camada representam as fungoes de pertinéncia

de entrada, ou seja, a fase de fuzzyficacao. Dessa forma, os dados de saida da
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Camada 1 Camada 2 Comada 3 Camada 4

fl.) wi

Comada 0 bellxabe) flab)=a*b wl+w2-+w3+wi 1= (- ay-+1) "
1 r\ | 1 amada 5
1 D. ] TT ! N W »
X h !
ﬁ TT N = f)=a+b+c+d
belly.a.b.c) h >

e AN TTK N )=

(AN a\Un N y

Figura 3.1: Representacao do ANFIS com duas entradas x e y, e uma saida z.

camada serao as chamadas "entradas fuzzy”.

Xi; = pa,(x ara 1=1,2; ou

i = pa,(z)  p (3.1)
X1 =ps, ,(y) para i=3,4.

e Camada 2: A fungao para esta camada é uma t-norma (tabela 2.1). Con-

siderando a forma probabilistica, a saida X, ; pode ser calculada multiplicando

o valor das suas entradas.

Xo1 =w = :uAl(x) ',UBl(?/)
Xop = wy = 14, () - B, () (3.2)
Xog =wz = pia, () - i, (y)
Xou = wy = pa, () - B, (Y)

Note que nesta camada estao abstraidas as regras. Assim, a omissao de um

dos neuronios indica a omissao de uma das regras.

e Camada 3: A saida desta camada serd a saida dos neuronios da camada
anterior, normalizadas, ou seja, a saida de cada neuronio da camada anterior

dividida pela soma da saida de todos os neuronios dessa mesma camada.

Xy, = Wi = o i=1,2,3,4 (3.3)

’ w1 + Wo + ws + wy

17



e Camada 4: A funcao associada aos neuronios desta camada serd o polinomio
f(z,y), utilizado pelo modelo Sugeno, em que z e y sao as entradas do sistema

e p, q e r sao os parametros ajustaveis do polinomio.

Xy =w; - i = wi(pix + qiy + 14) (3.4)

e Camada 5: Nesta camada ocorre o somatdrio das saidas dos neuronios das

camadas anteriores e, desta forma, obtém-se o sinal de controle para o sistema.

L (3.5)

Como ja mencionado, a saida do modelo Sugeno nao necessita de uma interface
de defuzzyficagao.

A partir da rede neural apresentada, pode-se identificar claramente que os neuronios
que necessitam de aprendizado estdo presentes nas camadas 1 (um) e 4 (quatro),
pois na camada 1 estao localizadas as fungoes de pertinéncia de entrada e na camada
4, os polinomios Sugeno, que definem as implicacoes das regras.

O ajuste dos parametros de um controlador no modelo ANFIS pode ser obtido
através de técnicas adaptativas como o algoritmo Back-propagation. Fundamentado
pelas equagoes apresentadas no capitulo 2, é possivel encontrar equacoes ja derivadas

para este modelo em especial.

3.1.1 Back-propagation no Modelo ANFIS

Partindo de pares de treinamento entrada-saida desejados, o erro nesta rede
neural pode ser propagado para as camadas anteriores a partir da ultima camada
até a primeira.

Para cada neurdnio, de cada camada, serd calculado o d;; desta camada.

Para a ultima camada (k = 5), utiliza-se a férmula 2.7 e obtém-se:

55’1 = —Q(Dl - X5’1) (36)
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Para as camadas anteriores utiliza-se a formula 2.8, o que resulta em:

e Camada 4:

041 = 042 = 043 = 044 = 051 (3.7)
e Camada 3:
031 =041 - (p1x + quy +11)
032 = 042 - (P27 + QoY + 72) (3.9)
03,3 = 043 - (p3x + q3y + 73)
03,4 = 044 - (Pax + quy + 74)
e Camada 2:
001 = Oq - - Watwstws Sao - 033  —12 L 03y —1 24
2,1 3,1 0oL w)? + 03,2 (Zl 1 1) + 033 (Zl ) + 03,4 5L wo)?
5 = Jao - w1 tw3+wy Oaq - —wi Oag » ——W3 Oa g » ——Wa
2,2 3,2 O, w)? + 03,1 5, w)? + 03,3 (Zz w)? + 034 S wn)?
5;5.%5.—7%5.—71&5.—71%
2,3 3,3 L, w)? + 03,1 L, w)? + 03,2 L, w)? + 03,4 5L w)?
2,4 3,4 O w)? + 031 5 w2 + 03,2 5, w)? + 033 o w)?
(3.9)
e Camada 1:
51,1 = 52,1 My, T+ 52,2 " Hy,B,
012 = 02,3 - [y, By + 024 * [by B, (3.10)

013 =021 fa,A, + 023 [y Ay
014 =022 fag A, + 024 g Ay

Para o ajuste dos parametros da camada 4, é necessario derivar parcialmente o

polinémio em relagao as variaveis p, ¢ e r (A. Valishvsky, 2002).

Jolpr +ay 1) _ 7, (3.11)
Ip

a@(mng” — wy (3.12)
q
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ow(px +qy+ 1)
or

=w (3.13)

Da mesma forma, para o ajuste dos parametros da camada 1, é necessario derivar
parcialmente a fungao de pertinéncia em relacao as variaveis a, b e c¢. Considerando

uma funcao de pertinéncia com a forma de sino que pode ser expressa por:

1
= bell bc) = ———= 14
Y e (II?,CL, >C) 1+ |%|2b (3 )

As derivadas parciais desta fungao resultam em (J. R. Jang et alii, 1997):

Jdy  2b
(1 = 1
Wy 1y (3.15)
o —2-In =y - (1 — se T #£c
dy _ =y - (=) 7 (3.16)
el 0 se T =-c
2y (1 - se T #c
y | ey (1-y) # (3.17)
de 0 se r=c
A variacao dos parametros sera de:
L afl
Aoy ==Y G5 (3.18)
=1 «

em que « representa as variaveis p, ¢, r, a, b e c.
Optou-se por utilizar uma técnica para aumentar a velocidade de convergéncia
das redes neurais chamada de n-adaptativo (ou n-varidvel) pelo fato dessa técnica

ter sido utilizada com sucesso em alguns trabalhos com implementagdes praticas (O.

Filho, 2004).

3.1.2 n-Adaptativo

Esta técnica consiste em variar a constante de aprendizado n (eta) durante

a etapa de treinamento da rede, buscando otimizar o processo de adaptacao dos
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01-
02-
03-
04-
05-
06-
07-
08-
09-
10-
11-
12-

Tabela 3.1: Cédigo do algoritmo n-adaptativo.

Iniciar eta com valor pequeno (entre
Iniciar erro_auxl = 0;
erro_aux2 = E (E = Erro quadratico);
Se erro_aux2 > 1.04*erro_auxl Entéao
eta = 0.7*eta;
Senido
Se erro_aux2 <= erro_auxl Entéo
eta = 1.0b%eta;
Fim Se;
Fim Sendo;
erro_auxl = erro_aux2;
Voltar para linha 3.

0,000001 e 0,01, por exemplo);

parametros, como também evitar a parada em um minimo local.

A rotina da tabela 3.1 mostra como essa técnica funciona.

Os fatores 1,04, 1,05 e 0,7 usados no algoritmo do n-adaptativo sao sugeridos

3.2

NEFCON

por (J. Rezende & A. Maitelli, 1999a; J. Rezende & A. Maitelli, 1999b).

O NEFCON ¢ um modelo de controlador neuro-fuzzy baseado na arquitetura

genérica de uma RNA, mais especificamente de uma rede perceptron de trés camadas

(figura 3.2). Fazendo-se um paralelo entre as redes perceptron de trés camadas, e

os sistemas fuzzy, tém-se que (A. Nirnberger et alii, 1999):

e Camada 0: a camada de entrada recebe os valores de entrada e esté conectada

a segunda camada através de sinapses que contém pesos. Estes pesos estao

relacionados com os parametros das fungoes de pertinéncia das entradas (fuzzy-

ficagao), gerando assim uma entrada para a proxima camada, correspondente

as variaveis fuzzyficadas.

e Camada 1: Nesta camada (camada intermedidria) ocorre o procedimento de

inferéncia em que, cada neuronio representa uma regra fuzzy e a fungao de
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ativagao é uma t-norma.

e Camada 2: A camada 2 é responsavel pela t-conorma e encerra o processo
aplicando uma técnica de defuzzyficacao. O algoritmo proposto por A. Niirn-
berger et alii (1999), sugere o uso do método média dos maximos para a etapa
de defuzzyficacao, o que reduz as fungoes de pertinéncia de saida a simples

impulsos localizados nos maximos das mesmas.

Camada 1
Antecedentes

fla,b)=T (a,b)

Camada 0 Al A2

Consequentes

C1C2C3 Camada 2

Lttt

fl)=Ll(ab.cd)

Figura 3.2: Representacao do NEFCON com duas entradas = e y, e uma saida z.

O algoritmo de aprendizagem do NEFCON ¢ baseado na idéia de Aprendizagem
por Refor¢o (R. Sutton & A. Barto, 1998). Tanto o erro fuzzy, que é dado pela
distancia entre o valor de uma entrada do controlador fuzzy e o seu valor desejado,
quanto o sinal da saida étima para o controlador (7,,) podem fazer o papel de
critico e, nesse caso, devem ser conhecidos.

Para alguns sistemas, o sinal 6timo de controle pode ser calculado simplesmente
usando a diferenca entre a referéncia do sistema e o estado atual da planta a ser
controlada. Em casos mais complicados é possivel utilizar regras simples para atingir
resultados satisfatérios.

Considerando um sistema Ball and Beam composto por uma trave de referén-
cia com uma bola de referéncia e uma trave controlada por um servo-motor que

movimenta outra bola. O objetivo é fazer com que a bola sobre a trave controlada
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fique na mesma posicao da bola da trave de referéncia (o sistema Ball and Beam
serd mostrado com detalhes no capitulo 4), pode-se expressar as regras da seguinte

maneira;:

® 7otm € zero quando a velocidade da bola controlada é zero e o erro (valordesejado—
valorobtido) também é zero ou o erro é diferente de zero mas o valor da ve-

locidade da bola indica um movimento em direcao a referéncia.
® 7om € positivo quando o erro é positivo e a bola se afasta da referéncia.

® Num € negativo quando o erro é negativo e a bola se afasta da referéncia.

O algoritmo que corresponde a técnica NEFCON foi dividido em duas partes
principais, uma para a criagao e otimizagao das regras e outra para otimizagao das
fungoes de pertinéncia para as regras existentes (M. Rodrigues et alii, 2004).

Na primeira parte, o algoritmo recebe uma base de regras vazia e a partir das
entradas, verifica qual a melhor saida criando uma regra equivalente. Se uma regra
ja existir, o algoritmo verifica se essa é a melhor opcao, podendo modifica-la se achar
necessario.

Na segunda parte, atua-se nas func¢oes de pertinéncia, de modo que o aprendizado
ocorra de forma similar a alguns algoritmos de aprendizagem por reforco. Para cada
estado (cada funcao de pertinéncia ativa no momento), se ha contribui¢do para a
reducao do erro, entao este estado tera sua probabilidade de ocorréncia aumentada,
ou seja, a funcao de pertinéncia passara a englobar uma area maior e, dessa forma,
a chance de ser ativada novamente é maior que no instante anterior. Caso a funcao
de pertinéncia contribua para o aumento do erro, esta funcao tera sua probabilidade
reduzida, ou seja, a funcao de pertinéncia engloba um espago menor, sendo mais difi-
cil desta funcao de pertinéncia se tornar ativa na iteracao posterior (A. Niirnberger
et alii, 1999).

Observe que na segunda parte do algoritmo o ajuste deve ocorrer sempre que
existir erro, ja que este foi considerado como parametro para a saida 6tima. Também

é possivel utilizar as regras da saida étima para que o ajuste ocorra somente quando a
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saida 6tima for positiva ou negativa. Porém, esta alteracao nao se tornou necessaria
para o sistema ball and beam.

Uma base de regras nao vazia pode ser introduzida no sistema para que seja
otimizada pelo algoritmo. Da mesma forma, o algoritmo pode ser usado para me-
lhorar fungoes de pertinéncia previamente estabelecidas que representem os conhe-
cimentos ja assimilados sobre o controle.

Algumas mudangas com relacdo a proposta original do modelo NEFCON (A.
Niirnberger et alii, 1999) foram introduzidas com o objetivo de satisfazer necessi-
dades especificas deste trabalho. A seguir, na medida em que detalhes da implemen-

tacao sao apresentados, sao destacadas as principais alteragoes.

3.2.1 Geracgao e Otimizagao de Regras

Como condigao inicial para esta fase é fornecido ao controlador tanto um intervalo
de atuacao para cada uma das varidveis de entrada quanto um intervalo para a
saida. Estes intervalos de atuacao funcionam como referéncia para possibilitar a
comparacao entre variaveis de grandezas diferentes. O algoritmo original sugere
apenas o fornecimento do intervalo de atuacao de saida e, desta forma, cria uma
regra que atua no sentido oposto ao crescimento do erro fuzzy. A técnica empregada,
porém, visa nao apenas reduzir o erro do sistema controlado, mas optar entre as
entradas do sistema e reduzir o erro fuzzy daquela que estiver com maior discrepancia
em relacao ao valor desejado.

As variaveis de entrada do controlador sao encontradas e a regra ativada com
maior intensidade (maior u) é criada, ou seja, recebe um valor correspondente a
uma das fungoes de pertinéncia de saida. Uma regra para o modelo NEFCON é dita
ativa quando recebe um valor de pertinéncia diferente de zero (0 < u <= 1) apds a
aplicagao do operador t-norma.

O valor assumido para a regra criada tenderda a diminuir o valor da entrada
que estiver com o maior erro. O erro entre as varidveis de entrada poderd ser

encontrado e comparado se os intervalos de atuacao de cada variavel de entrada
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forem normalizados (figura 3.3).
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05 0 52*0.3 56 = — i

Regra [Mais Forte] = 5

Figura 3.3: Modelo de otimizacgao e criacao de regras pelo modelo NEFCON adap-
tado.

A intensidade da nova regra é calculada através da conversao do valor de erro
do intervalo de entrada com maior erro para o intervalo de saida. Dessa forma, a
funcao de pertinéncia de saida que possuir valor mais adequado serd utilizada.

Assim, pode-se escrever:

1. Considerando um sistema com as entradas (xy,...,x,) e ([L7"", L7*], ...,
[Lmin | [mar]) definido pelo usudrio como sendo o valor minimo e o maximo

para cada x;, ou seja, o intervalo de atuagao de cada entrada x;.

max max

2. Encontre o vetor (u{"* ... uo ma

) em que cada u]

mar-é o maior valor de p

no conjunto fuzzy x;. Esse vetor corresponde a regra que atuara com maior

intensidade no sistema.

3. Para cada entrada x; subtraia o valor desejado para esta entrada e divida o

moédulo do resultado pelo respectivo "intervalo de atuacgao” (L"** — L") da

entrada referente, gerando um vetor (z7™, ..., xl"™).
’.71‘ . xdesejad0|
; :
x?orm = [, maz : Lmin <319)
i i

O maior valor deste vetor corresponde ao maior erro em relagao ao valor de-

sejado. Esta entrada serd chamada de x, e o seu intervalo [L™™, [me*]

4. A regra a ser criada serd dada por:
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o

regra(ui’™®s - ') = e (3.20)
T T
Em que, k é o nimero de funcoes de pertinéncia de saida. Assim,
regra =0 — primeira funcao de pertinéncia
regra = 1 — segunda funcao de pertinéncia
(3.21)

regra =n —1 —  ultima funcao de pertinéncia

E importante observar que o valor de regra tem que ser um nimero inteiro e,
para isso, é necessario desconsiderar as casas decimais. Outro ponto importante é
que as funcoes de pertinéncia de saida, no inicio da execucao, estejam espalhadas de
forma simétrica dentro de seu intervalo.

Diferente do sugerido pelo algoritmo base (A. Niirnberger et alii, 1999), uma
regra criada anteriormente pode ser modificada a qualquer instante se uma regra
diferente for encontrada para a ocasiao. Também, nao hé necessidade de modificagao
na estrutura das funcoes de pertinéncia, ja que estas irao ser tratadas em uma fase

posterior.

3.2.2 Otimizacao de Funcoes de Pertinéncia

Apos as principais regras serem criadas, determina-se o sinal de controle, aplicando-
o na planta para obter um novo estado. O erro da planta F é encontrado de acordo
com esse novo estado. Entao, estima-se a contribuicao, tr, de cada regra para a
saida e calcula-se o erro Er para cada unidade de regra, de acordo com a seguinte

equacao:

Er=u-FE-sgn(tr) (3.22)

em que:

sgn(tr) = Sinal de tr
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De posse desses dados, e baseado na figura 3.4, pode-se representar as modifi-

cagoes nos conseqiientes por:

Abj=n-u-FE

e as modificacoes para os antecedentes por:

J J
Act) = n-Er- (cy) — by))

em que:
n = Coeficiente de aprendizagem
a,b,c = Vértices das fungoes de pertinéncia

Anfecedentes

uex)

O T

Consequentes

(3.23)

(3.24)
(3.25)

\_/ s 5
Errou l/ \lAcerTou
Wi AN

a b [ = b

0

Mm;

Errou * Acertou
+—]—r

Figura 3.4: Otimizagao das funcoes de pertinéncia pelo modelo NEFCON adaptado.

E facil observar que o algoritmo nao altera a posicao da fungao de pertinéncia

dos antecedentes. O que é feito é apenas aumentar ou diminuir sua base de forma

proporcional para ambos os lados, ou seja, caso a funcao de pertinéncia tenha uma

contribuicao positiva, esta tera maior probabilidade de ocorrer novamente.

Algumas restrigoes foram inseridas para evitar sobreposicao de mais de duas

funcoes de pertinéncia e para evitar o surgimento de lacunas entre estas. Para isso,

deve-se garantir uma sobreposicao de zero a 50%, ou seja, os vértices de um trian-
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gulo devem estar contidos no intervalo correspondente a meia base dos triangulos

vizinhos.
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Capitulo 4

Resultados Experimentais

Os algoritmos de controle foram implementados em linguagem C/C++ e execu-
tados a partir de um microcomputador do tipo PC dotado de uma placa MultiQ-3
da Quanser Consulting para aquisicao de dados e controle, sendo responsavel pela
comunicagao entre o PC e a planta experimental ball and beam, também da Quanser

Consulting.

4.1 O Sistema Ball and Beam

O sistema ball and beam, no qual os controladores foram testados, é composto
basicamente por um sistema trave-bola, um servo-motor com uma caixa redutora e
uma régua com bola de referéncia. Existem trés sensores, um para medir a posigao
da bola de referéncia, outro para a posicao da bola a ser controlada e um para medir
a posigao angular do servo-motor (figura 4.1).

Filtros de primeira ordem foram introduzidos, digitalmente, ao procedimento de
leitura dos sensores para que o ruido, inerente a esse tipo de sensor, seja minimizado,
como sugere o manual do projetista (J. Apkarian, 1995).

O objetivo do controlador é fazer com que a bola colocada sobre a trave siga a
trajetoria especificada pela bola de referéncia. Para tanto, é projetado um sistema
de controle que envia um sinal em forma de tensao para o servo-motor que ao mover-

se levanta ou abaixa uma das extremidades da trave, fazendo assim com que a bola
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Figura 4.1: Localizagao dos sensores no sistema ball and beam.
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Figura 4.2: Fluxograma ilustrando as malhas de controle do ball and beam.

se mova.

O sistema de controle projetado para o ball and beam encontra-se dividido em
duas malhas (figura 4.2): uma externa, onde um controlador inteligente fica respon-
savel por receber a posicao da bola a ser controlada e a posicao da bola de referéncia
e, a partir dai, fornecer o angulo de referéncia para a segunda malha, onde um contro-
lador PID gera um sinal de controle necessario para que o servo-motor posicione-se
de acordo com o angulo de referéncia fornecido pelo primeiro controlador.

A utilizacao do controlador inteligente para a substituicao das duas malhas de
controle da planta ainda consiste em um desafio consideravel. Desta forma, optou-
se pela utilizacao das técnicas hibridas para substituir apenas a malha externa, ja
que a malha interna funciona suficientemente bem com o PID projetado e a malha

externa constitui um desafio suficiente para o proposto.
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4.2 Resultados com o ANFIS

Como ja mencionado, o modelo ANFIS serd otimizado através do Back-propagation.
Dessa forma, é necessiria a obtengdo de pares (pontos) de treinamento. Para a
obtengao dos pontos de treinamento, utilizou-se um controlador PID (Proporcional
Integrativo Derivativo) substituindo o controlador inteligente da figura 4.2. A es-
colha de trés entradas para o modelo ANFIS se baseou na caracteristica do contro-
lador a ser copiado, no caso o PID. As trés entradas consideradas foram os erros:
atual e anterior da bola a ser controlada em relagao a bola de referéncia, e o angulo
de referéncia anterior.

Apos a etapa de captacao dos pontos de treinamento, passou-se para a etapa
do treinamento do modelo ANFIS. O algoritmo de treinamento utilizou os pares
entrada-saida obtidos com o controlador PID para adaptar os parametros ajustaveis
do sistema.

Visto como um sistema fuzzy, o sistema possui 5 fungoes de pertinéncia em forma
de sino para cada variavel de entrada. Desta forma, o cruzamento entre as fungoes
de pertinéncia formam 125 possiveis regras que referenciam polinomios de primeira
ordem do tipo pr + qy + rz + s, em funcao das variaveis de entrada x = erro atual,
y = erro anterior e z = angulo de referéncia anterior. As variaveis p,q,r e s sao os
parametros ajustaveis dos polinomios e todos foram iniciados com valor igual a 0
(zero).

O coeficiente de aprendizagem para este sistema foi iniciado com n = 1075,
os valores iniciais para as fung¢oes de pertinéncias foram uniformemente distribuidos
dentro de intervalos e o periodo de amostragem considerado foi igual a 0,05 segundos.
A figura 4.3 ilustra as funcoes de pertinéncia em seu estado inicial em que o primeiro
grafico representa o erro fuzzy anterior e atual, e o segundo o angulo de referéncia
anterior.

O valor inicial para a variavel n assim como os intervalos nos quais as funcoes
de pertinéncia foram distribuidas, constituiram uma das maiores dificuldades na

implementacdo do modelo. Quando o valor do 7 era elevado (cerca de 10™* para
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Figura 4.3: Estado inicial das func¢oes de pertinéncia.

este modelo) ou quando os intervalos eram muito distantes da realidade do sistema
a ser controlado, o programa tornava-se instavel.

Fazendo uma associacao com o sistema fuzzy, pode-se deduzir que a rede neural
equivalente tera o seguinte niimero de neuronios em cada camada: 3 - camada 0; 15
- camada 1; 125 - camadas 2, 3 e 4; 1 - camada 5.

A figura 4.4 mostra como foi feita a inser¢ao do ANFIS nas malhas de controle
para a etapa de aprendizagem do modelo. Nessa figura também é possivel identificar
de onde foram obtidos os pontos entrada-saida usados no treinamento.

Para o treinamento foram coletados 800 pontos a partir do PID da malha externa
do sistema de controle que atuava sobre o ball and beam. A saida desejada da rede,
em funcao de cada ponto de treinamento, pode ser vista na figura 4.5.

O grafico na figura 4.6 ilustra tanto a evolucao do n quanto o erro quadratico

do sistema para 3000 épocas de um conjunto de treinamento bem sucedido. Uma
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Figura 4.4: Fluxograma ilustrando as malhas no aprendizado do modelo ANFIS.

(9]
[e=]

Y
o
T
i

[55]
(=]
T
1

]
<
T

—_
(=]
T

Angulo de Referencia Desejado (graus)
)

50 I i I i I I i
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Pontos de Treino

Figura 4.5: Pontos de treinamento obtidos para o ANFIS.
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a aprendizagem.

época foi definida como sendo a passagem do algoritmo de aprendizagem por todos
os 800 pontos de treinamento.

Apés a etapa de treinamento que durou cerca de 22 horas, encontrou-se um erro
quadratico de aproximadamente 0.035 em 160.000 épocas, o que, considerando que
os valores usados no treinamento nao foram normalizados, aproximou bastante os
valores obtidos pelo controlador aos valores de aprendizado (figura 4.7). Como pode
ser observado na figura 4.8 as funcoes de pertinéncia para as trés entradas sofreram
algumas modificagoes.

Para uma efetiva validacao do aprendizado, utilizou-se o controlador treinado na
planta ball and beam para uma seqiiéncia de pontos de referéncia pré-estabelecidos,
o que dispensou o uso da trave de referéncia. O efeito do controlador na planta pode

ser observado na figura 4.9. Observe que o controlador neuro-fuzzy segue a referéncia
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Figura 4.9: Controlador neuro-fuzzy de modelo ANFIS treinado e aplicado ao ball
and beam.

assim como o controlador PID e as vezes, de forma mais precisa. Porém, em baixas
velocidades (extremos superior e inferior dos graficos) a precisdo é reduzida por
interferéncia do atrito seco. Analisando o sinal de saida destes controladores, ou
seja, analisando o angulo de referéncia fornecido pelo PID e pelo neuro-fuzzy (figura
4.10), observa-se que os valores obtidos pelo controlador neuro-fuzzy oscilam menos,
o que nos leva a crer que o processo de aprendizagem também atuou como um filtro
sobre o sinal de saida.

Para as figuras 4.11 e 4.12 a referéncia recebeu alguns degraus de amplitude
variada. Note que nos degraus a referéncia nao é seguida com muita perfeicao pelo
controlador neuro-fuzzy, porém a trave recebe o angulo que, em teoria, levaria a bola
a para a referéncia. Este fato se deve a interferéncia do atrito seco presente em toda

superficie fisica da planta. O PID por oscilar mais, consegue evitar a interferéncia
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Figura 4.10: Angulos de referencia fornecidos pelos controladores PID e neuro-fuzzy.
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Figura 4.11: Variacao da posi¢ao da bola de referéncia em degraus simulados.

do atrito seco. Em contrapartida, desgasta mais as engrenagens assim como outras
partes fisicas da planta. Outro fator que deve ser considerado é que os pontos de
treino foram obtidos a partir da planta utilizando a trave de referéncia. Desta forma,
os pontos de treinamento obtidos nao possuiam a caracteristica de um degrau como
o simulado pela referéncia da figura 4.11, pois o filtro presente no sensor de leitura

da trave de referéncia impossibilita esse tipo de oscilacao brusca.

4.3 Resultados com o NEFCON

O controlador neuro-fuzzy com caracteristicas baseadas no modelo NEFCON foi

implementado e apresenta as seguintes particularidades:

e Existem duas entradas, com seus intervalos divididos entre 5 fungoes de per-

tinéncia triangulares para cada uma.
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Tabela 4.1: Regras inicias para o controlador neuro-fuzzy

Variacao do Erro
- | NG| NP | ZE | PP | PG
E | NG| - - - - -
R |NP | - - - - -
R | ZE | - - |ZE| - -
O|PP| - - - - -
PG| - - - - -

Para uma tunica saida (o angulo de referéncia), o intervalo foi dividido por 7

funcoes de pertinéncia.

As funcoes de pertinéncia de entrada sao iniciadas com 50% de sobreposicao e
simetricamente divididas dentro do seu intervalo de atuagao o qual é fornecido

pelo projetista.

Como conseqiiéncia do numero de fungoes de pertinéncia para cada entrada,
a base de regras pode ter um maximo de 25 regras ativas, ou seja, regras com

implicagoes correspondentes a fungoes de pertinéncia de saida.
A constante de aprendizagem para o controlador foi considerada igual a 1073,

Periodo de amostragem para este modelo foi de 0,02 segundos. FEste valor
deve-se ao fato do modelo NEFCON possuir um custo computacional inferior

ao do modelo ANFIS.

Definiram-se como entradas para o sistema o erro de posicao da bola e sua

variagao. O valor desejado para ambas entradas foi definido como zero e a faixa

de execucao utilizada para estas variaveis foi de -20 a 20 cm para o erro e de -0,6

a 0,6 cm/s para a variagdo do erro. Com relagdo a varidvel de saida, o angulo

de referéncia pode variar de -45 a 45 graus. A figura 4.13 ilustra tanto o estado

inicial das fungoes de pertinéncia de entrada quanto das de saida. A base de regras

inicial foi considerada vazia, exceto pela regra central que recebeu o valor de saida

equivalente ao angulo de referéncia zero (tabela 4.1).
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Figura 4.14: Etapa de criacao de regras do algoritmo NEFCON em tempo real.

Como ja mencionado, o NEFCON tem sua fase de aprendizagem em tempo
real. Para mostrar o desenvolvimento desta aprendizagem enquanto o algoritmo
tenta controlar a planta, utilizou-se uma seqiiéncia de aprendizagem sem a barra
de referéncia. A etapa de criacao de regras foi a primeira a entrar em operagao e
seu resultado pode ser analisado na figura 4.14. Observe que apds 25 segundos, o
angulo de referéncia obtido tende a parar a bola que se encontra em uma velocidade
elevada (figura 4.15). Observe ainda que a bola nao alcanga a posicao 40 na trave
e em compensacao, atinge a posi¢ao zero com extrema facilidade. Isto se deve ao
fato de o angulo zero fornecido pelo controlador nao corresponder ao angulo em que
a bola tende a ficar parada, ou seja, uma situagdo em que é necessario calibrar o
angulo de saida. A calibragao do controlador ocorre na outra etapa do algoritmo,

na fase de otimizacao de funcoes de pertinéncia.
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Tabela 4.2: Regras otimizadas encontradas na fase de criacao de regras para o
controlador neuro-fuzzy

Variacao do Erro
NG | NP | ZE | PP | PG
NG| - - - - -
NP | - - | NP | PP | -
ZE | NG | NP | ZE | PP | -
PP | NG | PP | PP | PM | -
PG| - - - - -

OCxm=H

Tabela 4.3: Regras encontradas apos 35 segundos de criacao de regras

Variacao do Erro

NG | NP | ZE | PP | PG

NG
NP | - - | NP | - -
ZE | NG | NP | ZE | PG | -
PP | NG | NP | PP | PG| -
PG | - - - - -

@f=vii=clc3

A base de regras otimizada apds o a aplicagao da fase da aprendizagem é apre-
sentada na tabela 4.2.

A segunda parte do algoritmo funciona como um ajuste fino dos parametros fuzzy
por s6 mover as funcoes de pertinéncia em busca de um ajuste 6timo. Considerando
o sistema novamente a partir do estado inicial, aplicaram-se as duas partes do algo-
ritmo para a mesma seqiiéncia de referéncias, considerando agora a fase de criacao
de regras até os 35 segundos e, em seguida, a fase de otimizacao de funcoes de perti-
néncia. A figura 4.16 mostra o desenvolvimento do sistema durante a aprendizagem.
As regras criadas até os 35 segundos estao apresentadas na tabela 4.3.

Observe que existem regras diferentes criadas nesta nova aplicacao. Esta situagao
¢é possivel gragas a politica empregada pelo algoritmo de se adaptar as condigoes
atuais da planta e desta forma, criar uma base de regras atual baseada na dinamica

da planta no momento em que entra em operagao.
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Figura 4.17: Modificacao das funcoes de pertinéncia com a finalidade do ajuste fino
do controlador.

Analisando as fungoes de pertinéncias (figura 4.17) é possivel observar a com-
pensacao fornecida pelo algoritmo para a funcao de pertinéncia de saida com a
finalidade de calibrar o angulo zero da planta, assim como, causar um ajuste fino do
controlador.

Depois de treinado, o controlador foi aplicado novamente a mesma seqiiéncia de
referéncias. O resultado pode ser analisado na figura 4.18. Observe que a referéncia
passou a ser perseguida com maior fidelidade o que reduziu o erro de forma geral.

Atribuindo uma nova seqiiéncia de referéncias, aplicando o algoritmo de criacao
de regras nos primeiros 35 segundo e, em seguida, aplicando a otimizagao das fungoes
de pertinéncia, obtivemos um novo conjunto de regras e funcoes de pertinéncia

ilustradas na tabela 4.4 e na figura 4.19, respectivamente.
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Figura 4.18: Saida obtida apds o treinamento do controlador.
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Tabela 4.4: Regras encontradas apés 35 segundos de criagao de regras

Variacao do Erro
NG | NP | ZE | PP | PG

NG| -
NP | NG| - |NM | PM | PG
ZE | NG |NP | ZE | PP | -
PP | NG | NP | PP | PG | PG
PG | - - - - -

@=vii=cl c3

Tabela 4.5: Regras obtidas apds o treinamento utilizando a trave de referéncia

Variacao do Erro
NG | NP | ZE | PP | PG

NG | -
NP | NG | NP | NP | PP | PG
ZE | NG | NP | ZE | PP | PG
PP | NG | NM | PP | PM | PG
PG | NG | PG | PG | PG | -

O= =T

Uma situacdo de assimetria ocorreu na fungao de pertinéncia central (corres-
pondente a pertinéncia ZE) da segunda entrada (Variagao do erro) do controlador
neuro-fuzzy. Mesmo sabendo que o algoritmo tende a ajustar os dois lados simetrica-
mente, as restrigoes a formacao de lacunas entre as fungoes de pertinéncia possibilita
essa condicao de assimetria.

O resultado obtido e os angulos de referéncia fornecidos pelo controlador podem
ser vistos nas figuras 4.20 e 4.21, respectivamente.

O ultimo teste foi feito com a referéncia obtida a partir da trave de referéncia.
Apés cerca de 70 segundos de treinamento, considerando criagao de regras e otimiza-
cao de funcoes de pertinéncia, chegou-se a base de regras da tabela 4.5 e as fungoes
de pertinéncia da figura 4.22.

A dinamica da planta e os angulos de referéncia fornecidos pelo controlador estao
ilustrados nas figuras 4.23 e 4.24.

Os graficos das figuras 4.25 e 4.26 mostram o comportamento da planta para

os trés controladores apresentados. Estes graficos nao podem ser utilizados para
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Figura 4.19: Modificacao das funcoes de pertinéncia com a finalidade de ajuste fino
do controlador.
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Figura 4.20: Comportamento da planta para nova seqiiéncia de referéncias.
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Figura 4.22: Funcgoes de pertinéncia obtidas apds o treinamento utilizando a trave
de referéncia.
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Figura 4.23: Comportamento da planta para nova seqiiéncia de referéncias.
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Figura 4.24: Angulos de referéncia fornecidos pelo controlador utilizando a trave de
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Figura 4.25: Comportamento da planta para os controladores projetados e referéncia
em forma de sendide.

comparar as técnicas desenvolvidas ja que o controlador ANFIS copiou o controlador

PID e este nao é étimo, ja o controlador NEFCON é 6timo pela sua propria estrutura.
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Capitulo 5

Conclusoes

A uniao de diferentes ferramentas de inteligéncia artificial tem possibilitado a
proposta de técnicas hibridas para o controle de plantas e processos complexos,
mesmo em casos nao lineares. Estes controladores hibridos tém se consolidado como
uma importante area de pesquisa e desenvolvimento, pois em um tnico controlador
podem ser encontradas caracteristicas favoraveis de duas ou mais técnicas. Neste
trabalho foram desenvolvidos dois controladores neuro-fuzzy, baseados em modelos
distintos, para o controle do sistema ball and beam.

O controlador baseado no modelo ANFIS foi desenvolvido com uma aprendiza-
gem baseada no algoritmo Back-propagation, usando pares de treinamento extraidos
de um controlador PID, e, além de controlar o sistema ball and beam, eliminou as
altas variagoes do sinal de controle na etapa de aprendizagem. Ja o controlador
baseado no modelo NEFCON utilizou para seu aprendizado uma técnica fundamen-
tada em aprendizagem por reforco, com algumas alteragoes, e também conseguiu
resultados satisfatérios, pois implementou com sucesso a tarefa de controlar o sis-
tema ball and beam. Por oferecer uma interface mais simples, o modelo NEFCON
apresentou uma melhor interagao entre o usuario e o algoritmo para a modificacao
da estrutura por parte do usuario, pois neste modelo o usudrio necessitava informar
apenas os intervalos para as entradas e saida do controlador. Esta caracteristica

possibilitou uma aprendizagem voltada as necessidades do usuario.
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A utilizacao de intervalos para as entradas no modelo NEFCON refor¢ou ainda
mais a interacao do usuario com o algoritmo e esta abordagem consagrou-se como
a principal contribuicao deste trabalho para a implementagao deste modelo.

As duas técnicas inteligentes hibridas foram empregadas com sucesso sobre a
planta. Contudo, o valor inicial para algumas varidveis ajustaveis de ambos contro-
ladores necessitou de uma escolha em razao da sua atuagao e nao foram arbitrarias,
pois levavam a nao convergéncia dos algoritmos utilizados.

A possibilidade de insercao de uma tabela de regras, ou mesmo, funcoes de
pertinéncias pré-determinadas para os controladores hibridos desenvolvidos, ¢ uma
caracteristica que compatibiliza estes controladores com os controladores que ja vém
sendo usados no mercado, permitindo a migragao suave das técnicas convencionais
para estas novas técnicas.

Técnicas de otimizagao como algoritmos genéticos, colonias de formigas, entre
outros, sao mais algumas técnicas que podem promover o aperfeicoamento ainda
maior dos modelos hibridos, e poderao inserir, no futuro, caracteristicas como mu-
tacao ou a evolucao das varias formas associadas as estruturas. Outro fator que
podera ser analisado é a compatibilidade dos modelos desenvolvidos, a fim de aplicar
ambos a uma mesma planta, de forma que, estes modelos colaborem ou concorram
entre si.

Alteracoes nas estruturas dos modelos desenvolvidos, como os formatos das
funcoes de pertinéncias, t-normas e t-conormas, poderiam ser analisadas e, desta

forma, fornecer um estudo mais preciso a respeito de ambas as técnicas.
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