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RESUMO: A Ldgica Fuzzy (Nebulosa) é a logica que suporta os modos de raciocinio que sio
aproximados ao invés de exatos. Modelagem e controle fuzzy de sistemas sdo técnicas para o tratamento
de informacdes qualitativas de uma forma rigorosa. Derivada do conceito de conjuntos fuzzy, a logica
fuzzy constitui a base para o desenvolvimento de métodos e algoritmos de modelagem e controle de
processos, permitindo a reducdo da complexidade de projeto e implementacao, tornando-se a solucio
para problemas de controle até entdo intrataveis por técnicas classicas. Este trabalho apresenta uma
introduciio aos principios e as idéias que fundamentam a aplicacio da logica fuzzy em sistemas
inteligentes em geral, e controle de processos em particular. Hardware e ferramentas de suporte ao
desenvolvimento de aplicacoes sdo também descritos. Exemplos de diferentes classes de problemas de
controle sio consideradas a fim de ilustrar o potencial da logica fuzzy em aplicac¢des praticas. Finalmente
¢é apresentado um panorama do estado da arte atual, incluindo os principais resultados praticos em uso
por varios segmentos da indistria e as tendéncias futuras.

1. Introducao

A logica fuzzy é a légica baseada na teoria dogintws fuzzy. Ela difere dos sistemas logicos tiadiais
em suas caracteristicas e seus detalhes. Nesta,ld@giraciocinio exato corresponde a um caso lichite
raciocinio aproximado, sendo interpretado como umsgsso de composicéo de relagdes nebulosas.

Na ldgica fuzzy, o valor verdade de uma proposmgade ser um subconjunto fuzzy de qualquer conjunto
parcialmente ordenado, ao contrario dos sistentgasol® binarios, onde o valor verdade sé pode assios
valores: verdadeiro (1) ou falso (0). Nos sistemdgscos multi-valores, o valor verdade de uma psogion
pode ser ou um elemento de um conjunto finito, mtervalo, ou uma algebra booleana. Na ldgica rosiaul
os valores verdade s@o expressos linguisticaméntg, : verdade muito verdaden&o verdadefalsg muito
falsg, ...), onde cada termo linguistico € interpretamtmo um subconjunto fuzzy do intervalo unitério.

QOutras caracteristicas da l6gica fuzzy podem seagaadas como segue : nos sistemas légicos bin#@so
predicados sdo exatos (e.gar, maior que), ao passo que na légica fuzzy os predicadosadslosos (e.g. :
alto, baixog, ...). Nos sistemas légicos classicos, o modificatais utilizado é a negagdo enquanto que na
I6gica fuzzy uma variedade de modificadores de ipagds sdo possiveis (e.gmuitg mais ou mengs...).
Estes modificadores sdo essenciais na geragaordestéinguisticos (e.g. muito altg mais ou menos perto
etc).

Nos sistemas légicos classicos existem somenteuastificadores existenciaig)( e universais [{). A
I6gica fuzzy admite, em adi¢do, uma ampla varieddglguantificadores (e.g.poucq varios usualmentg
frequentementeem torno de cinceetc ).

A probabilidade, no contexto da l6gica classicamévalor numérico ou um intervalo. Na I6gica nebalo
existe a opcdo adicional de se empregar probabtéd&ldinguisticas (e.g. provave| altamenteprovéave|
improvave] etc), interpretados como nimeros fuzzy e mangagdaela aritmética fuzzy (Kaufmann & Gupta ,
1985). Também, em contraste com a légica modalsicks o conceito de possibilidade é interpretado
utilizando-se subconjuntos fuzzy no universo dessr&Zadeh, 1988).

Nas teorias de controle classica e moderna, o pompasso para implementar o controle de um progéss
derivar o modelo matematico que descreve o proc&sgoocedimento, requer que se conhecga detalhadame
0 processo a ser controlado, o que nem sempretigefase 0 processo € muito complicado. As teodias
controle existentes se aplicam a uma grande vatéeda sistemas, onde o processo é bem definid@asvar
técnicas, tais como para controle linear multivaigDoyle e Skin, 1981), estimacao de estado &rpde
medidas ruidosas (Anderson e Moore, 1979), contdbimo (Sage e White, 1977), sistemas lineares
estocasticos (Bertsekas, 1976), além de certaseslate problemas néo-lineares deterministicosZral,
1970), foram desenvolvidas e aplicadas com suaassom grande numero de problemas bem postulados.
Entretanto, todas estas técnicas nao sdo capezesalver problemas reais cuja modelagem matemétic
impraticavel. Por exemplo, em diversas situagdesvalume consideravel de informagdes essenciais s6 &
conhecido a priori de forma qualitativa. Do mesmado) critérios de desempenho s6 estédo disponiweis e



termos linguisticos. Este panorama leva a impdesi®e falta de exatiddo que inviabilizam a maidaa
teorias utilizadas até agora.

A modelagem e o controle fuzzy (Lee, 1990) sdoitésnpara se manusear informagdes qualitativas de
uma maneira rigorosa. Tais técnicas consideramdnroomo a falta de exatidéo e a incerteza séoitkeser,
fazendo isso, tornam-se suficientemente poderasasrpanipular de maneira conveniente o conheciménto
sua utilizagcdo em sistemas de controle de processdempo real, em computadores ou micro-controtesie
das mais convenientes, dado que, geralmente, né@bem nenhum problema computacional sério. A &eori
de modelagem e controle fuzzy trata do relacionamentre entradas e saidas, agregando varios paodme
de processo e de controle. Isso permite a cons#lerde processos complexos, de modo que os sistBnas
controle resultantes proporcionam um resultado maisado, além de um desempenho estavel e rolusto.
grande simplicidade de implementacdo de sistemasodwole fuzzy pode reduzir a complexidade de um
projeto a um ponto em que problemas anteriormentatéveis passam agora a ser solGveis.

II. Conjuntos e Légica Fuzzy : Fundamentos

Nesta segdo serdo apresentadas as idéias badioaca@ojuntos e logica fuzzy visando a modelagem e
desenvolvimento de sistemas de controle. Apesaxidér uma complexa base formal sustentando sewas
modelagem e controle de sistemas, sera evidenaggiosomente 0 necessario para o entendimentmda te
béasica de controle fuzzy (Pedrycz, 1989; Yaget.e1887; Lee, 1990; Albertos, 1992).

Na teoria de conjuntos classica, um elemento digpez a um conjunto ou ndo. Dado um univéfse um
elemento particular X1 U, o grau de pertinéncjaa (X) com respeito a um conjunto
A O U é dado por:

1 sexOA

HaX) = Eb sex[0 A

A funcdo pa(x) : U - {0,1} é chamada de fungio caracteristica na teoldssica de conjuntos.
Frequentemente, uma generalizagao desta idéifizadé, por exemplo, para manipulacdo de dadoseroos
limitados. Todos os nameros dentro de um erro péwneé terdo um fator de pertinéncia 1, tendo tomos
demais um fator de pertinéncia 0. (veja figura Paxa o caso preciso, o fator de pertinéncia éreste no
numero exato, sendo 0 para todos os demais (gejeafilb).
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Figura 1. Funcgdes de Pertinéncia

Zadeh (Zadeh, 1965) propds uma caracterizacdo amajda, na medida em que sugere que alguns
elementos sdo mais membros de um conjunto do quesowD fator de pertinéncia pode entdo assumir
qualquer valor entre 0 e 1, sendo que o valor @éndma completa exclusdo e um valor 1 represamgpleta
pertinéncia. Esta generalizacdo aumenta o podexxgeessao da funcéo caracteristica. Por exempia, pa
expressar a idéia de que uma temperatura tem $eu pa volta de 25, pode-se utilizar uma fungéo de
pertinéncia triangular (veja figura 1c), com o pam 25, para sugerir a idéia de que quanto mate per
numero de 25, mais ele se identifica com o conceftoesentado.

Formalmente, sejdJ) uma cole¢do de objetos denominados genericamamtdup U € chamado de
universo de discurso, podendo ser continuo ouedsctym conjunto fuzzy A em um universo de discls®
definido por uma funcéo de pertinénpia que assume valores em um intervalo [0, 1]:



Ha - U - [0,1]

O conjunto suporte de um conjunto fuzzy A é o sofjunto dos pontos u dé tal quep,(u) > 0. Um
conjunto fuzzy cujo conjunto suporte é um UnicotpateU comp, = 1 é chamado de um conjunto unitario
fuzzy.

Sejam A e B dois conjuntos fuzzy eth com fungBes de pertinéncia, e g, respectivamente. As
operacdes de conjuntos tais como a uniddB) interseccéo (AB) e complemento—(A) para conjuntos
fuzzy séo definidas do seguinte modo:

Haos(U) = Ha(U) & pg(u)
Hang(U) = Ha(u)J Hg(u)

HoAU) =1 -pp(u)

ondeJ € uma norma triangular (norma-t} € uma co-norma triangular (norma-s). Uma nornangiular
é uma fun¢dé : [0,1] x [0,1] - [0,1] tal que,d X, y, z, wOI [0,1]:

(i) xJw < yJz, sexy, wsz
(i) xJy =yix

(i) xJIydz=xJ(yJz)

(iv) x70=0; xI1=x

Uma co-norma triangular é tal que[0,1] x [0,1] — [0,1], satisfazendo as propriedades (i) a (iiijrece
ainda

(iv) x60=x; x61=1

Exemplos de normas-t incluem o mininid € o produto algébrico (.). Como exemplo de norsipsdem
ser citadados o maxima@l( e a soma limitaddl) (Pedrycz, 1989).

Se A,Ap, ..., A, sdo conjuntos fuzzy eitdq, Us, ..., U, respectivamente, uma relagéo fuzzy n-aria € um
conjunto fuzzy en1x Upx ..x U expresso da seguinte maneira:

R={[(u, ....ti), Ug(uy, ...y 1 | (W, ...,4) OUqxUox . .xUp}

Se R e P séo relagdes fuzzy &« V e V x W respectivamente, a composi¢do de R e P € umacelac
denotada por ®P definida a seguir:

Ro P ={[ (uw), sug( ug(u,v)J pp(v,w) ) ; ud U, vOV, wO W}

Para expressar conceitos é muito comum o uso deeetes qualitativos ao invés de valores quantiativ
Elementos tipicos incluem "mais ou menos", "altol§o muitos”, "média", etc. Estas idéias sdo cautas
pela definicdo de variavel linguistica. Uma varldweguistica tem por caracteristica assumir valatentro de
um conjunto de termos linguisticos, ou seja, palswu frases. Assim, ao invés de assumir instancias
numéricas, uma variavel linguistica assume insé@nknguisticas. Por exemplo, uma variavel lintieds
Temperaturapodera assumir como valor um dos membros do ctnflmaixa, média, alth Para se atribuir
um significado aos termos linguisticos, associgs#a um destes a um conjunto fuzzy definido sobne u
universo de discurso comum. (veja figura 2).

A forma mais comum de expressar o conhecimento énpm de regras do tipmndi¢do-agdoNestas, um
conjunto de condigBes descrevendo uma parcelavabgtrdas saidas do processo é associado com @ma ag
de controle que ird manter ou levar o process@rdigdes de operagdo desejadas. Tipicamente, umdig@o
€ uma proposicdo linguistica (envolvendo variavieiguisticas) sobre o valor de alguma das variddeis
entrada, como por exemptoerro é grande e positivdde modo analogo, uma tipica agdo de controle @ um



descricdo linguistica, como por exemplomente um pouco a vazah idéia geral aqui é se representar o
conhecimento por meio de um conjunto de regragjnais as condi¢fes sdo dadas a partir de um corgent
termos linguisticos associados as variaveis de afittada do processo (que sdo entradas do
controlador/modelo). As ag6es (de controle) ouaddas (modelo) sdo expressadas de modo similarcpdea
variavel de controle (saida). Regras do tigeentdosdo frequentemente chamadas dkxlaracdes
condicionais fuzzpu simplesmenteegras fuzzyDependendo do propésito ser controle ou modelagedem

ser chamadas ainda dEgras de controle fuzou regras de modelagem fuzzy
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Figura 2 : Variavel Linguistichemperatura
Uma regra fuzzy como a seguinte:
Se(xéAeyeéB)entdo(zé(Q

€ interpretada como uma relagéo fuzzydefinida da seguinte forma:

e, = Hon g - o) (U VW) = [l (U) andptg (9] — pe( W

onde (A and B) é um conjunto fuzzy & B;emU xV; R = (A;and B) - C, & uma relagéo fuzzy em
U xV x We - denota o operador fuzzy de implicacéo.
Considerando regras do tipo-f, exemplos do operador fuzzy de implicagdo incliees, 1990):

Hra(U,V) =Ha(u) Opg(v)

HRp(U,V) =Ha(U) - pg(V)

Em um sistema fuzzy (representando um modelo oucamtrolador, por exemplo), cada regra fuzzy é
representada por uma relagédo fuzzy. O comportantm®istema é caracterizado pelo conjunto dasdetac
fuzzy associadas as regras. O sistema como unsépd@ntao representado por uma Unica relagéo quezg
uma combinacédo de todas as relacdes fuzzy provesielas diversas regras. Esta combinagdo envolve um
operador de agregacao de regras:

R=agreg (R Ry, ...,.R, ....R,)

Usualmente, o operador de agregacéo € interpre@mdo um operador de unido (utilizando a operacéo
max), embora exista uma ampla classe de operadorgrdgacao.
Em logica fuzzy uma importante regra de inferééctiecorrente do modus ponens generalizado:

Fato: xeA
Regra: se (x é A) entdo (y é B)
Consequéncia: yéB'



Usualmente esta regra de inferéncia € interprgial#alei de inferéncia composicional, sugeridaZamteh
(Zadeh, 1973). Nesta abordagem, uma regra fsezy é A entdo y é Bscrita resumidamente comia-B, é
primeiramente transformada em uma relagéo fuzzy R Por exemplo:

Mg, . (u,v) =min(u, (u),4g(v)); uOU,v IV

ondemin é o operador de implicagdo. Dado um fa® A' (ou simplesmentd') e uma regrd - B, a lei
de inferéncia composicional de Zadeh diz que:

B =AO0R,

He (V) = max{min(u, (U),Hg, , (U V))}

Esta é aregra (lei) de inferéncia max-min, cojarpretacéo grafica € mostrada pela figura 3 abanxde
a intersecgdo é interpretada pela t-nomiae a projecdo em V pelo operadoax Note que, em sintese, esta
regra é constituida de duas etapas : intersecaatdaséo cilindricasde AA’ com R, _ g , e a projecéo desta
interseccdo em V.

4+ ‘ A'nNR, g

A-B
B’

v

A U
Figura 3 - Regra de Inferéncia Composicional

Em geral, a regra da composigao é expressa por:
Mg (V) = SU{HA (W) T Mg,  (U,V)}
u

Quando mais de uma regra é acionada, as contrdsuigds diversas regras apés a inferéncia séo
combinadas pelo operador de agregacdo. Por exesygondo-se que B...,B}, séo os resultados derivados
das diversas regras acionadas, todos relacionados gnesma variavel linguistica, o resultado coatdonB'

é:

onde U representa o operador agregacao (unido, por exgmplo

A figura 4 ilustra o processo de inferéncia max-opirando existem 2 regras,-AB; e A -B;. A’¢é o fato
de entrada, representado como um conjunto fuzzy.



Figura 4: Mecanismo de Inferéncia Fuzzy

III. Modelagem Fuzzy de Sistemas e Processos

Para modelar um sistema é necessario descrevempodamento do mesmo para, por exemplo, sua
analise, simulacdo e/ou projeto de controladoresa Pos propésitos deste artigo, consideraremos trés
categorias de representacdo de sistemas : equagdematicas, regras fuzzy (linguisticas) e redesaie
artificiais.

Equac0es relacionais ou diferenciais descreverm@&ndta ou a cinética de sistemas (ou o conhecimento
sobre o sistema) em uma forma muito conveniente. IB&acao entre a entrada x e a saida f(x) densisbu a
relagdo entre a causa x e a resposta f(x) € obiti@ mostrado na figura 5, entéo f(x) é descrito po

f(x) = (x —3)?

f(x) LT
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Figura 5 - Exemplo de Funcéo f(x) descrita por EgoaVatematica

A descricdo de um sistema com este tipo de equiadiogrande importancia. E, no entanto, muitoitlific
de identificar a equacdo que descreve o sistenmararate, especialmente em casos de sistemas casgex



com mdltiplas variaveis. Em adigdo, é também mdlificil reescrever esta equacédo quando a relagiie e

f(x) varia. Portanto, esta descri¢cdo ndo é aprdpri@ra a maioria de sistemas complexos tais cgistemas

nao lineares e sistemas variantes no tempo. A megid a complexidade do sistema aumenta, a patads|

de descrever um sistema com equagdes matematasid{Principio da Incompatibilidade de Zadeh).
Uma outra abordagem consiste em descrever a reta¢éox e f(x) através de regras do tipo:

Regrai:SexéfEntdaof(x)éB , i=1,..N

onde x representa a variavel independente e f(xjargéavel dependente, sendq A B constantes
linguisticas e N o nimero de dados experimentaés dpscreve a fungéo. Quandp éAB sédo constantes
linguisticas com valores numéricos exatos (comosmisemas classicos da inteligéncia artificial)iatmos o
seguinte, com relacdo ao exemplo anterior (Fighra 6

f(x)
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Figura 6 - Exemplo de Funcgao f(x) descrita por BRedringuisticas com Valores Exatos.

Regra 1 Sexé-2 Entdo f(x) é 25
Regra 2 Sexé-1 Entdo f(x) é 16
Regra 3 Sexéo0 Entdo f(x) é9
Regra 4 Sexél Entdo f(x)é4
Regra 5 Sexé?2 Entdo f(x)é1
Regra 6 Sexé3 Entdo f(x)é0
Regra 7 Sexé4 Entdo f(x)é1
Regra 8 Sexébh Entdo f(x)é4
Regra 9 Sexéb Entdo f(x)é9
Regra 10 Sexé7 Entdo f(x) é 16
Regra 11 Sexé8 Entdo f(x) é 25

A vantagem desta descri¢do é a facilidade em nmudascricdo do sistema. Por exemplo, quando somente
uma variacgao local é verificada (indicada por gadds na figura 6) é necessario somente modificaaloses
correspondentes dos consequentes das regrasRegra 7 : 1 para 2; Regra 8 : 4 para 6; Regra |9ara 13;
Regra 10 : 16 para 18) pois as regras séo indepersdemas das outras. Isto mostra que a descrigdesma
de regras sao apropriadas para sistemas com agmgedi, sistemas auto-organizaveis e sistemas édapta
Por outro lado, existem também algumas desvanta@eresdo € dado que x=1 a conclusédo obtida é ffxa=
partir do casamento entre o dado x=1 com o antetede=l da regra 4. Este é, essencialmente, o



procedimento basico de inferéncia em sistemas thasean regras da inteligéncia artificial class@antudo,
se é dado que x = 1.5 nada pode ser inferido ar mhrtconjunto de regras mencionado pois ndo existe
nenhuma delas que possui um antecedente com xeafamente. Isto mostra que os sistemas classicos
binarios sdo pouco eficientes com relagdo a contesto impreciso, com ruido ou com variagdo em dddos
entrada, e que é necessario uma enorme quantidadegohs (base de conhecimento) para se obter um
resultado ou desempenho significativo. Consequearttam este tipo classico de inferéncia demandademp
devido a necessidade de se verificar o casametr® @m dado e uma base de regras (em geral maitwgj.
Em adi¢do, este mecanismo de inferéncia ndo é apdoppara manusear possiveis regras contraditérias
existentes pois, caso contrario, poderia produmiciisées também contraditérias a partir de um raekdo.
Estas desvantagens estdo também presentes nogasistdssicos de inteligéncia artificial, baseamosente
no processamento simbolico, mas ndo no processamdat significado dos termos linguisticos.
Alternativamente, poderiamos utilizar regras domwetipo anterior, mas interpretando-as como refyzsy.
Neste caso Ae B seriam termos linguisticos associados a varidvehsda um destes termos associado a um
conjunto fuzzy a fim de se estabelecer seu sigmubc

Assim, poderiamos descrever a relagdo entre ¥ @dfx:

Regra 1 : Se x esta no entorno de -2 Entédefpd no entorno de 25
Regra 2 : Se x esta no entorno de -1 Entdefpd no entorno de 16
Regra 11 : Se x esta no entorno de 8 Entéd@$§té no entorno de 25
f(x)
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Figura 7 - Exemplo de Funcéo f(x) descrita por Redringuisticas Fuzzy

Neste caso, a relagdo precisa entre x e f(x) dmdig é fuzzyficada, tornando-a continua como radstr
pela figura 7. Esta relagao fuzzy fornece valoezoaéveis para qualquer dado no universo de interess :
x=-1.5; x=3.2; x=4.3, etc... através do mecanignegra) de inferéncia fuzzy e defuzzyficagédo. Enrasu
palavras, inferéncia fuzzy e defuzzyficagdo projpor@m uma forma razoavel e simples de interpolagaio,
muito menos dados e dados inexatos. Sob este dentista, a inferéncia fuzzy exibe um comportamento
similar aquele descrito por fungdes matematicasd#® mais, € muito mais facil re-elaborar regrazyudo
gue equagdes matematicas quando as caracterdtiségema ou processo sao variantes. Em geraé ceeso,



somente umas poucas regras sao adicionadas cadavisidependentemente das outras regras. Emstentra
no caso de equagdes matematicas varios parameaives ser re-avaliados simultaneamente, e.g. ordem,
coeficientes, etc ... Logo, as caracteristicascgpais da modelagem fuzzy de sistemas e processi@smpser
resumidas em:

1 - E apropriada para descrever sistemas compbczao uma razoavel quantidade de conhecimento;

2 - E facil selecionar as variaveis linguisticassecorrespondentes valores a serem usados nas fezgy
entre uma categoria relativamente pequena de patavr

3 - A memorizagdo do conhecimento € mais simples;

4 - Permite uma maior facilidade na comunicag&ondladelos com projetistas e analistas devido aaaso
linguagem natural.

Note que, enquanto a inferéncia baseada na regmafeténcia modus ponens nos sistemas classicos de
inteligéncia artificial € baseada somente em psaoaento simbolico, a inferéncia fuzzy (raciocinio
aproximado) é baseada tanto no processamento gimbdaanto no processamento do significado.

Regras linguisticas (fuzzy ou ndo) podem represanta conhecimento explicitamente e este ser usado
também explicitamente para inferéncia. Redes n®usaatificiais, ao contrario, representam tanto o
conhecimento quanto a inferéncia implicitamentertdfwo regras linguisticas representam conhecimento
estruturado enquanto que as redes neurais repaesean geral, conhecimento ndo estruturado. Exjstem
entanto, classes de redes neurais fuzzy que pemndtedetecdo do conhecimento e entdo sua estrutura
(Figueiredo et.al., 1993).

Finalmente, outra alternativa para modelagem (ebéamcontrole) de sistemas complexos consiste em
descrevé-lo por um conjunto de parametros, cujonpie tipico sdo as redes neurais artificiais ot@ssi
(Hecht-Nielsen, 1990). Uma rede neural é compostaum namero de elementos simples interconectados,
cada elemento realizando uma operagao de agregggdidir de um modelo de um neur6nio fisico. Quand
W (i=1, .., n)éo peso atribuido ao sinal dead p para o j-€simo neurc")nioe? eq s8o um limiar e o
sinal de saida do j-ésimo neur6nio, respectivamersgmal de saida é tipicamente dado por :

[ [
qf*HZWu-ﬂ _eiH

onde h é em geral uma fungéo de agregacgédo sigmeidat

h(x)=[1+expx] "

£(x)

8~ -6.989 8g= -3.139
92- 0.081 87= -6.725
83- -6.388 98‘ -1.235
84- -0.800 89- -1.180

85- -1.325 le- -0.878

Figura 8 - Rede Neural para a Descri¢édo da Furfggo f
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Figura 9 - Exemplo da Func&o f(x) descrita por tRede Neural

Utilizando-se deste modelo de neurdnio, a relagé&iente entre x e f(x) pode ser caracterizada peela
neural como mostrado na figura 8,onde tanto osspegajuanto os limiare8j foram obtidos apés inUmeras
iteragbes de aprendizado utilizando-se dos algositciassicos de propagacao retroativa (backprapaga®s
dados utilizados foram aqueles correspondented aegtas com termos linguisticos constantes apaies
anteriormente. Como pode ser verificado pela fiuearede neural é capaz de realizar interpolad@ésrma
similar ao caso da inferéncia fuzzy. Contudo é emalgmuito dificil de entender, apenas pela obgéivalo
conjunto de pardmetros, como a rede neural seatmEm adicdo, existem problemas na determindgéo
topologia mais apropriada para o problema em qoe§tamero de neurdnios, camadas intermediarias,
recursividade ou n&o-recursividade, etc...); benmacgroblemas de convergéncia durante o processo de
aprendizagem. Se o0 sistema esta sujeito a variagfieseu comportamento, nova aprendizagem deve, em
geral, ser executada para se obter um novo confimigesos e limiares correspondentes e muitas eszes
resultados ndo sdo razoaveis. Isto é, existe unw wificuldade em projetar sistemas para fins delelagem
(e controle) com redes neurais do que com sistémzayg. Esta € uma das razdes pela qual os sisterras
tem sido mais populares na solucdo de problemaggsado que as redes neurais. No entanto, pesquisa
recente vem gerando classes de sistemas neurq-turmhy as limitagBes e vantagens de ambas as gbosda
séo tratadas de forma a criar sistemas mais dfsiéanto do ponto de vista da solucdo de problequasito
da questdo de analise e projeto dos mesmos (Pedi982; Gomide & Rocha, 1992-b; Gomide & Rocha,
1992-c; Figueiredo et.al. 1993). Devido a limita;de espacgo, este assunto (esperamos) devergeterdsb
um artigo no futuro.

Como vimos, a representagdo de conhecimento par deefegras fuzzy pode ser utilizada, também, para
se modelar um processo do ponto de vista de sdieciomento qualitativo e quantitativo.

Para concluir esta segdo, apresenta-se um proeeidirpara a modelagem de processos. A principio, é
necessario algum conhecimento a priori do compamamdo processo. Caso este conhecimento ndo esteja
disponivel, alguns experimentos poderdo fornecemimmo de conhecimento de modo a dar prosseguament
ao procedimento de modelagem.
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Inicialmente é necessério definir quais sdo asavais fisicas a serem consideradas. A partir dai, é
necessario decidir:

* O numero de variaveis linguisticas (V.L.)
* Os termos linguisticos utilizados para as V.L.
» Os parametros associados as regras

A seguir é necessario escrever um conjunto de segua descrevam o comportamento do processo (por
exemplo, a variagdo de uma variavel observavetimlada com a saida do processo) em funcéo daw/esri
linguisticas que provocam a modificagdo do compeeteto. As fungdes de pertinéncia sdo constituidas e
conjunto de regras processado, para os valoresidizfi das variaveis envolvidas. O modelo é testada
verificar sua fidelidade ao processo real ou n&soC resposta proporcionada pelo modelo ndo porrda
aquela do processo real, modificacdes no nUimercegeas, nimero de antecedentes e consequentes, nas
funcdes de pertinéncia e parametros do modelo deseenefetuadas. Uma metodologia baseada em dados
experimentais e no célculo de relagBes fuzzy éridesem (Pedrycz, 1989). Técnicas de aprendizagem
baseadas em redes neuro-fuzzy e algoritmos gesétegn sendo também frequentemente utilizadas como
instrumentos de projeto automatico de regras ed&mde pertinéncia (Takagi, 1993 ; Oliveira efL8b4).

IV. Sistemas de Controle Fuzzy

A idéia basica em controle fuzzy é modelar as aedpartir de conhecimento especialista, ao invés de
necessariamente, modelar o processo em si. Issolenasa uma abordagem diferente dos métodos
convencionais de controle de processos, onde osiosesao desenvolvidos via modelagem mateméatica dos
processos de modo a derivar as agbes de contrmole tmcédo do estado do processo. A motivagio xea e
nova abordagem veio de casos onde o conhecimepdoiaista de controle era disponivel, seja porondei
operadores ou de projetistas, e os modelos mats&nvolvidos eram muito custosos, ou muito caradbs
para serem desenvolvidos.

A estrutura de um processo controlado por um ctattoo fuzzy é mostrada na figura 10, enfatizando-se
seus componentes basicos: a interface de fuzz§ificag base de conhecimento, a base de dados, o
procedimento de inferéncia e a interface de defitagyo.

Base de Dados

Base de
Conhecimento

Interface de Procedimento de Interface de
Fuzzyficacao Inferéncia Defuzzyficacao

% Processo <—| Atuadores]

Figura 10 : Estrutura Basica de um Controlador ffuzz

A interface de fuzzyficacdtoma os valores das variaveis de entrada, faz scalamamento para
condicionar os valores a universos de discurso aliratos e fuzzyfica os valores, transformando mémem
conjuntos fuzzy, de modo que possam se tornarnicisti de variaveis linguisticas. Base de conhecimento
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consiste de uma base de regras, caracterizandtradég® de controle e suas metasb@dse de dados
armazena as definicdes necessarias sobre dis¢etiza normalizagdes dos universos de discurgaragdes
fuzzy dos espagos de entrada e saida e as defirde8efuncdes de pertinénciap@cedimento de inferéncia
processa os dados fuzzy de entrada, junto com grastede modo a inferir as acdes de controle fuzzy,
aplicando o operador de implicagdo fuzzy e as eegta inferéncia da légica fuzzy. Mterface de
defuzzyficag@dransforma as acbes de controle fuzzy inferidasagdes de controle ndo-fuzzy. Em seguida,
efetua um escalamento, de modo a compatibilizarayes normalizados vindos do passo anterior cem o
valores dos universos de discurso reais das visiave

Apo6s a inferéncia da agdo de controle fuzzy, éssée@ a determinagdo de uma acgao de controlainzyp f
que melhor represente a decisdo fuzzy, para déraefeente enviada ao controle. Apesar de néo hreagnum
procedimento sistematico para a escolha da esawatéglefuzzyficagdo, as mais comuns incluem:téréoido
méaximo (MAX), que escolhe o ponto onde a funcaeridh tem seu maximo, a média dos maximos (MDM),
gue representa o valor médio dentre todos ponteséddeémo quando existe mais de um maximo, e o método
do centro de area (CDA), que retorna o centro éa da funcgao inferida (figura 11).

Figura 11 - Métodos de Defuzzyficagédo

ZIJ'B'(VK)'VK Ly
CDA=“———  MOM=) |k
ZIJ'B'(VK) i
k=1

L L
ondev, OV'0 V,V= %/'k |ue &'3 mja>(u8, 7 3 A VE, | € o nimero de elementos de

V' (discretizacdo d& ') e n é a discretizagéo de V
V. Parametros, Sintonizacao e Monitoraciao de Controladores Fuzzy

Durante o projeto de controladores fuzzy, é necessadefinicdo de alguns parametros. Estes paréset
sdo definidos a partir da experiéncia do projetistatravés de experimentos. Dado um processon®ides
parédmetros sao fixos, dentro das condigbes nordeaperacdo, sendo que outros precisam ser alsedsdo
tempos em tempos. Os parametros fixos séo chandegdparametros estruturais e os variaveis sao clesmad
de parametros de sintonizagéo:

« Par&metros estruturais
-Numero de variaveis de saida
-Ndmero de variaveis de entrada
-Recursos de operacao sobre os dados de entradas(soultiplicacdes, etc)
-Variaveis linguisticas
-Funcdes de pertinéncia parametrizadas
-Intervalos de discretizacdo e normalizacdo
-Estrutura da base de regras
-Conjunto basico de regras

» Parametros de Sintonizacéo
-Universo de discurso das variaveis
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-Parametros das fungfes de pertinéncia, tais ctiommaglargura ou conjunto suporte
-ganhos e offset das entradas e saidas

Certas propriedades da base de regras precisarestadas, dentre elas: a completude, consisténcia,
interacdo e robustez. Esta Udltima esta relacionema a sensitividade do controle diante de algum
comportamento anémalo ndo modelado ou ruido. Unodoépossivel para se medir a robustez consiste em
introduzir um ruido aleatério com média e variancimhecidas e observar-se a alteragdo dos valases d
variaveis de saida.

Além destas, diversas outras decisGes precisantosgdas, como por exemplo a especificacdo dos
operadores para implementar o casamemgtching) dos conectivog (and) e implicacdq do operador para
implementar a agregacéo das diversas regras ecoondd defuzzyficacéo.

Em seguida, passa-se a etapa de sintonizacdo dimlador. A sintonizacdo € uma das etapas mais
custosas do projeto de um controlador fuzzy. A deafiexibilidade que decorre da existéncia de nsuito
pardmetros exige um grande esfor¢co do projetistandéo a obter o melhor desempenho do controlador.
Alguns dos parametros podem ser alterados por rnsecas automaticos de adaptagdo e aprendizado.
Entretanto, tais mecanismos ndo estdo ainda bembedstidos na teoria de controle fuzzy, de modo que
normalmente € tarefa do projetista o treinamergcsmtonizagdo da maioria dos parametros envolvigss
sintonizagéo é feita por meio de busca, o que t@Aiaa uma atividade tipica em IA. Um grande esfdegn
sido devotado a esta questdo na teoria classicandmle. Recentemente, em (Ollero et.al. 199dnesentou-
se uma nova estratégia de projeto, envolvendoteafsiicas de aprendizado. De acordo com o conlee¢om
gue se tem sobre o processo a ser controladoniadédte projeto do controlador serd mais ou meladmada.
Tendo-se pouco conhecimento sobre o processo,sgexdetar um projeto mais conservador, de moddéar ev
um mau comportamento do controlador.

E necessério que alguns cuidados sejam observatipprojetista. Em primeiro lugar, deve-se verifisa
se é realmente necessario o uso de um controladpy para controlar o processo. Caso 0 processa (385
controlado por um controlador convencional simpsesn grandes transtornos, este podera constiturboa
solugdo. Se este ndo é o caso, e controladoregrmmomais nao sao apropriados devido a complexsddde
processo, deve-se considerar 0 uso dos controlmflorey. Mesmo com pouco conhecimento sobre o psoce
pode-se considerar o uso de um controlador fuzzg mantrola-lo. A seguir, tem-se uma proposta de
metodologia de projeto, baseada nas abordagesssceld de sintonizacéo experimental:

* Inicie com um controlador simples, como por exemph que simule um controlador proporcional com:

-ganho reduzido

-as variaveis mais relevantes

-baixo nimero de variaveis linguisticas
-funcBes de pertinéncia ndo discriminantes

Aumente o ganho até que se verifiquem respostaseéjatias.
« Adicione conhecimento de acordo com a experiémeéavai se adquirindo do processo

-procure por novas variaveis linguisticas ou vaigf¥isicas, para evitar dificuldades de controle
-modifique as func¢des de pertinéncia e os paramewaontrolador fuzzy
-adicione novos componentes ou modifique a estudarcontrole

» Valide a coeréncia do novo conhecimento incorpmraddificando as condi¢cdes de operacao.

Para obter um desenvolvimento satisfatério do fpjé necessaria uma interface homem-maquina
poderosa, que permita uma rapida modificagdo nodnpetros utilizados, o que normalmente pode ser
encontrado em pacotes integrados. Tais pacoteginatditores para as regras, fungfes de pertinératitros
parametros, recursos graficos e um médulo depurgsima permitir o acompanhamento do processo de
inferéncia e a monitoragéo das variaveis do procdsas recursos possibilitam uma grande interacg#o o
projetista

Qutro recurso extremamente valioso é a existéneiand modulo supervisor que possa processar alguns
indices de desempenho, além dos convencionaiseXgonplo, se uma entrada do tipo degrau é aplicada a
alguma entrada, alguns indices de desempenhodaie oovershoot o tempo de resposta ou 0 erro em
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regime permanente podem ser calculados. Atravémndlise sequenciada das amostras no tempo, pode-se
detectar oscilacGes, desvios lentos ou algum g&pmodportamento inadequado mais raro, resposta,detioi
Os modulos supervisores podem também se encadedgamar algumas agdes, tais como:

* Mudangas em parametros : Neste caso, uma mudanca lenta e progressiemeadada

* Desconsideracdo ou adi¢iio de regras : Caso sejam pouco utilizadas, algumas regrasrodser
removidas. Algum tipo de indicador podera recomergleée uma nova regra seja adicionada. Por
exemplo, para reduzir erros estéaticos, regras tjlieem termos concentrados em menores universos
de discurso podem ser adicionadas, aumentando liogsstatico. Neste caso, o teste das agles ira
comfirmar a modificagdo ou recomendar o retornoamgunto de regras anterior.

* Mudancas em variaveis : Funcdes de pertinéncia ndo discriminantes podeeiomendar a
desconsideragdo de alguns antecedentes em regésstabelecidas. Um comportamento
insatisfatorio podera indicar a consideracio deseariaveis.

Como anteriormente, o procedimento de verificagcaeste ira confirmar se as acgdes de controle sdo
aceitaveis, tendo em vista as especificacbes msdirgidas.

VI. Hardware e Software

O primeiro chip a implementar a légica fuzzy foseevolvido por Togai e Watanabe nos laboratérios da
AT&T em 1985. Este chip implementava uma maquinanélréncia fuzzy capaz de processar 16 regras em
paralelo. Além de uma memoria para armazenar oustmjde regras, implementava uma unidade de
processamento de inferéncia, um controlador, efates de entrada e saida. Em uma versao maigegeen
memoria foi implementada por uma memédria RAM estatde modo que fosse possivel efetuar mudangas
dindmicas no conjunto de regras. A unidade de psaceento de inferéncia foi baseada na regra
composicional de inferéncia "max-min". Em testesddesempenho mostrou-se que o chip realizava 250.000
FLIPS (inferéncias de ldgica fuzzy por segundo) eomreldgio de 16 MHz. Posteriormente um acelerador
para operacfes em légica fuzzy foi desenvolvidedds no chip anterior. Em marco de 1989, o Cerdgro d
Microeletrénica da Carolina do Norte completou caucesso a fabricagdo de outra versdo do chip,tpdeje
por Watanabe, com 608.000 transistores, capazatieae580.000 FLIPS.

Um controlador fuzzy de alto desempenho foi prapgstr Yamakawa (1986). Composto por uma
plataforma de 15 regras de controle e uma intedacsaida implementando um defuzzyficador pelo deéto
do centro de &rea, ele manipula regras fuzzy atilip os termos linguisticos NL (alto e negativdy] (nédio
e negativo), NS (baixo e negativo), ZR (zero), B8ixp e positivo), PM (médio e positivo) e PL (afio
positivo). Sua velocidade operacional é de 10 MBL{fega FLIPS). O sistema foi testado em uma agdleca
cujo objetivo € o de estabilizar um péndulo inggrtimontado sobre um veiculo. Péndulos duplos com
diferentes parametros foram também controladosn@aador foi integrado em um chip com 40 pinos.

Yamakawa e Miki também implementaram 9 fungbes sie geral em légica fuzzy, utilizando-se o
processo CMOS convencional, com um circuito em numtoente. Posteriormente uma verséo preliminar de
um computador fuzzy foi proposta por Yamakawa, ¢esido implementada pela Omron. Este computador
constituia-se de uma memoéria, um conjunto de maguite inferéncia, um bloco de operadores de maximo,
um defuzzyficador e uma unidade de controle. A nr@anfiizzy armazena a informacgédo fuzzy, contida nas
funcBes de pertinéncia.. Inclui uma RAM binaria, vegistrador e um gerador de funcdes de pertinéncia
(GFP). Este, por sua vez, consiste de uma PROMamay de transistores e um decodificador. Cadaderm
linguistico é representado por um codigo hinariopeenado na RAM binaria. As fungdes de pertinéncia
correspondentes sdo geradas pelo GFP de acordestemcddigos binarios. A maquina de inferénciaapl
operacGes de maximos e minimos, implementados gaspfuzzy em configuragdo emissor-acoplado, com
circuitos em modo- tensdo. As entradas sdo repgestEn por tensdes analdgicas nos barramentos nadinto
cada maquina de inferéncia em paralelo. Os resdtatferidos pelas regras sdo agregados pelo lleco
maximos. A saida é feita por meio de tensdes aitakg

Implementando um controlador fuzzy, o computadazyué capaz de processar 10 MFLIPS. Este foi um
grande passo ndo somente em termos de uma apliaddsirial, mas em termos de processamento de
conhecimento, de um modo geral.

Mais recentemente, a Neuralogix (1991) anuncioui@atontrolador fuzy NLX230, uma maquina de
inferéncia VLSI configuravel baseada no esquemanf@eéncia MAX-MIN. O chip possui 16 interfaces de
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fuzzyficagcdo, uma rede neural para comparag¢edmienos, um comparador de maximos, memdria de regras
registradores e circuitos de controle e sincromiaaépropriadamente programado, pode executar 30 R&=

Oki também desenvolveu um chip VLSI para inferérasia I6gica fuzzy, em um PGA ceramico de 132
pinos. Sua arquitetura é baseada em estruturapatpipeline”. Realiza 7.5 MFLIPS com no maximad96
regras. Possui todos os circuitos necessariosysaaainferéncia fuzzy: buffer de entrada, memoériapagras
e funcbes de pertinéncia, interface de fuzzyficacficuitos MAX-MIN, defuzzyficador e registradoree
saida.

A Omron desenvolveu um dos primeiros controladfuesy. Atualmente, anunciou uma nova geragéo de
processadores fuzzy digitais, a familia FP3000.a@®tde uma méaquina de inferéncia de alta velocjdade
processa em 65@s, com relogio de 24 MHz, um total de 20 regras Boamtecedentes e 2 consequentes cada,
fornecendo além disso diversos outros recursotedaaes.

Do ponto de vista de suporte de software, um gradideero de ambientes de desenvolvimento encontra-se
hoje disponivel no mercado. A maioria deles imple@meecursos para edicao de funcdes de pertinéuria,
suporte gréfico, linguagens dedicadas para descdearegras, pré-compiladores para uma vasta gama d
processadores e micro-controladores e geracdo digocautomatica para linguagens de alto nivel, € po
exemplo. Exemplos incluem o Togai Til Shell, da diotpfralogic, o Cubicalc da Hyperlogic, o Manifold
Editor da Fuzzy Systems Engineering, o ambientgiaido da fuzzyTECH, as ferramentas de desevoltanen
FIDE da Aptronix, e a da Omrom, além do sistemaaigrole fuzzy da Meiden e o SDAF da HI Tecnologia.
Muitos destes possibilitam a escolha de difereptesedimentos de inferéncia, bem como diferentasdoé
de defuzzyficacéo e capacidade de aprendizado.

VII. Exemplo de uma Ferramenta de Desenvolvimento

Nesta segdo, sera apresentado o exemplo de uraméegrta de desenvolvimento, utilizada para o projeto
implementacdo e teste de controladores fuzzy. Eestamenta foi apresentada em (Gudwin et.al. 1991),
descrevendo seus médulos basicos, sendo colocaila ttylo de ilustragao.

O SDAF (Sistema de Desenvolvimento de Aplicagbezyuoi concebido como um sistema de suporte ao
desenvolvimento de aplicagdes que utilizem a Iéflizay como método de construgdo de controladahes
linguagem foi implementada para que a construcdocatdroladores seja realizada a partir de uma
especificagdo na forma mais proxima possivel dguigem natural, viabilizando que um especialissardga
seu conhecimento de uma maneira bem amigavel.liBgtzagem incorpora as inovagdes possibilitadas pel
uso da légica fuzzy como instrumento, que é o @stetdmos vagos e imprecisos representando concAitos
representacdo e manipulagdo de termos deste tipué diferencia basicamente o SDAF de owthadispara
sistemas especialistas.

Figura 12- Componentes do SDAF
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A configuragdo do SDAF é a de uma plataforma derdedvimento. Estando a base de conhecimento
devidamente concluida, a mesma pode ser armazenadana EPROM, e um conjunto interpretador/base de
conhecimento ser implementado em um hardware rpaipdado para a aplicacao alvo.

O SDAF é constituido basicamente por dois moéduleshdrdware interconectados, operando em
equipamentos distintos, e ligados ao processo eosémlado (aplicacéo). Sao os seguintes (fig2ja 1

. Ambiente de Desenvolvimento - PC
. Controlador Fuzzy - Microcontrolador Industrial

A. Mdédulo do Ambiente de Desenvolvimento:

Este modulo foi projetado para operar em microcdagmres do tipo IBM/PC-XT/AT/386/486, sob
sistemas operacionais compativeis com o MS-DOSuPuma interface homem-maquina amigével, dotada de
recursos graficos, menus, janelas de entrada desdsalp sensivel a contexto, operagdo com ou s@use
etc.

O objetivo deste modulo é permitir a integracdaeent projetista e o hardware do controlador fuzzy,
oferecendo uma interface homem-maquina altamenigaasi. Prové, dentre outros, 0s seguintes recursos

. Linguagem de Representacdo de Conhecimento utilizeegras fuzzy;

. Editor de funcdes de pertinéncia;

. Gerador de Cédigo para o Controlador Fuzzy;

. Mecanismos para programacao dos canais de congénicam 0 processo;
. Operacao remota do controlador Fuzzy;

e Depurador simbdlico On line;

B. Md6dulo do Controlador Fuzzy:

Este mddulo foi implementado sob uma plataforméaeiware baseada no micro-controlador industrial
MCI da HI Tecnologia. A implementagdo deste méderio uma outra maquina decorre da necessidade de
conexdo fisica com o processo a ser controladoné@ulo do controlador fuzzy deve suprir todos @sireos
necessarios para a integragdo com um processdaisatomo, entradas e saidas analégicas/digitaésface
com o operador e rede local de comunicagéo.

Opcionalmente, este médulo dispde de uma intedacgperacgao local, permitindo ao usuario comandar a
execucao do programa localmente. Existem comaraiasaiivar, suspender, executar passo a passgras,re
medir o tempo que o processador necessita paratares instrucdes, etc.

C. Desenvolvimento de Projetos

O desenvolvimento de sistemas de controle basesddségica fuzzy no SDAF, € um processo interativo,
composto das seguintes etapas:

« |dentificacdo das variaveis de entrada/saida doegso;

« Definicdo das particdes de cada variavel lingeadtio sistema;

» Edicdo da Base de Regras Fuzzy;,

» Compilagdo da Base de Regras;

« Edigdo das fun¢bes de pertinéncia associadasaat@ado linguistico previamente definido;
 Transferéncia da Base de Conhecimento do amhiendesenvolvimento para o controlador fuzzy;
» Execucéo/Depuracado da Base de Conhecimento;

 Analise de Desempenho do sistema;

« Alteracéo nas regras da base e/ou funcdes dedrecia, para estruturagdo e sintonizacao.

Para facilitar a programacdo, o SDAF permite queaagveis linguisticas de entrada/saida do sistema

sejam convenientemente escaladas mage equivalente ao do sensor, na unidade de engenharia
correspondente.
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D. O Editor de Funcbes

O SDAF disp8e de um editor grafico que permite igdadmanipulacdo das func¢des de pertinéncia. As
funcdes mais usuais, tais como, fungcdo sigméidendular e gaussiana, sdo geradas por meio de seus
parametros. Outras fungdes podem ser geradas@ttavécnicas de interpolagéo, via graficos ouaabe

Uma vez definida a base de regras fuzzy, o SDAR,gkirante a compilagdo, um arquivo referente & bas
de funcgdes, citando todos os termos linguisticozados, que devem ser configurados pelo usu&ssim,
para cada termo linguistico, o usuario devera &ssoma funcéo de pertinéncia, definida sobre @arso de
discurso da variavel linguistica envolvida (figdi@).

SDAF - Edit

negativol
zerol

positivol
dunpl
negat ivo2
zerod
positivo2

turp2
fecharl
nanterl
abrirl
fechar2
nanter2
abrir2

Sistema de Desenvolvinento de Aplicacoes Fuzzy - Uersao 1.03

Figura 13 - Editor de Funcdes de Pertinéncia

E. A Linguagem LEARN
O ponto chave para a compreensdo do SDAF é o médtdepresentacdo de conhecimento utilizado pelo
sistema. Para tal, desenvolveu-se a linguagem LEARNguagem de Especificacdo de Aplicagbes mediant
Regras Nebulosas, utilizada pelo sistema para keingntacdo das bases de regras fuzzy. Esta lingutnjge
especialmente concebida para ser utilizada deotoodtexto deste sistema.
A declaragdo das variaveis linguisticas segue airsgsintaxe:
VAR Nome_Var [ Universo_Discurso ] = {Conjunto_Tesm Linguisticos } ;
A sintaxe das regras fuzzy na linguagem LEARN segseguinte forma:
SE Condicdo_1 E Condicdo_2 ... ENTAO Acéo;
As condic¢des sdo expressodes simples do tipo:
Var_i == Termo_Linguistico_j
E as agles:
Var_i = Termo_Linguistico_j
onde Var_i corresponde a uma variavel linguisticdeemo_Linguistico_j deve ser um dos termos

linguisticos definidos na partigdo de Var_i.
A seguir, tem-se um exemplo simples de uma dedmsegras constituida a partir da linguagem LEARN:
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VAR
ANALOGICA Erro[0,100] = { Negativo, Zero, Positivp;
ANALOGICA Valvula[0,200]={Diminui, Mantem,

Aumenta } ;

ENTRADA Erro;

SAIDA Valvula;

REGRAS

GRUPO Principal

{
SE Erro==Negativo ENTAO Valvula=Aumenta,;
SE Erro == Zero ENTAO Valvula = Mantem;
SE Erro == Positivo ENTAO Valvula = Diminui;

}

FimGrupo

FimRegras

F. Tipos de Variaveis

As variaveis do sistema foram inicialmente concabipara suportar aplicagdes de controle em tenaho re
e por isso podem ser dos seguintes tipos:

1) Variaveis Analdgicas : S80 variaveis numéricas de uso geral, podenddesemtrada, de saida ou
internas. Estdo associadas implicitamente a vasifimguisticas, ou seja, as medidas numéricasdamipelo
conversor A/D sdo mapeadas no universo de termgsifiticos da variavel (variaveis de entrada) déetém
seus valores inferidos em termos linguisticos mdge&m termos numéricos que sao enviados ao convers
D/A (variaveis de saida).

2) Variaveis Digitais : Sao variaveis logicas de uso geral. Também podendes entrada, de saida ou
internas. Estas variaveis sdo utilizadas para idefgtados I6gicos. Assume-se para o nivel l6gi¢imW) o
termo linguistico FALSO, e para o nivel légicoHigh) o termo linguistico VERDADEIRO. Nas regras, as
variaveis digitais sdo utilizadas de modo similadas variaveis analégicas, com a devida restriggdermos
linguisticos utilizados.

3) Timers Analdgicos : S80 variaveis numéricas internas do sistema gg®Ipm a caracteristica adicional
de serem atualizadas automaticamente pelo sistema&gdida que o tempo passa. Funcionam em sincronism
com o relogio de tempo real do sistema. Com gsted# variavel, & possivel quantificar-se por¢@esethpo
de definicdo vaga, como por exemplo "um pouco”stémate”, etc. Os timers analdgicos sdo entdo ammes
tempo variaveis de entrada e de saida. Quandpadtis nos antecedentes das regras, avalia-se erizaggo
atual do timer frente aos termos linguisticos defie. Quando utilizadas no consequente das regras,
reinicializa-se o periodo de temporizagéo (tambéntezmos vagos).

4) Timers Digitais : S80 variaveis l6gicas associadas a temporizadorsstema. Ao contrario dos timers
analdgicos, onde deseja-se manipular um tempoidefofe modo vago, os timers digitais fazem um cdetr
bem definido do tempo transcorrido. Ao ser acionado consequente que contenha um timer digital, a
temporizagdo do mesmo é reinicializada com o petéfioido na regra. A partir desta, qualquer agél@anos
antecedentes das regras surtira um valor lingaistéenpo nédo expirado”, até que o perido de ternagdio se
esgote, quando entdo a avaliagdo do antecedentitaras'tempo expirado”. Este tipo de variaveistié u
gquando se deseja o controle exato de algum tiperdeorizacdo, como em sequenciamento de eventos, et

G. Desenvolvimento de Aplicagdes - O Depurador

A construcdo de uma base de conhecimento é normtmen processo incremental, onde o conhecimento
vai sendo levantado junto ao especialista, ou pedetista, em etapas. A cada etapa, um novo ctmjig
regras é acrescentado a base, e o projetistatdmaisjunto com o especialista, deve verificar msiziéncia
destas regras, validando o comportamento do sistema

Uma das técnicas na elaboracédo de uma base decooehto, que facilita a propria elicitagdo do mesmo
proporciona um incremento no desenpenho computcido sistema, em ambientes de tempo real, é a
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utilizacdo de bases de regras estruturadas, oularahdas. O SDAF permite a construgdo de basesgias
deste tipo por meio da definicAo de grupos. Cadgayrdeve conter portanto, uma pequena parte do
conhecimento, relativa a uma determinada espea@@® do mesmo, utilizando um mecanismo conhecido
como foco de atencdo. Um dos grupos, normalmegreimo principal, deve conter o meta-conhecimenio, o
seja, 0 conhecimento do conteldo dos diversos grupae quando acessa-los. O SDAF permite que este
acesso seja feito de duas maneiras. A primeirgdéla execugdo uma Unica vez de um determinago,gru
processada pelo comando EXECUTA. Este tipo de aéefsto quando se deseja apenas uma aplicagéo de
procedimento, de modo semelhante a uma chamada¢iiofem programacéo convencional. O segundo modo
de se acessar um grupo é por meio do comando CH¥Milando sob determinadas condi¢des levantadas
pelo grupo, determine-se que aquele grupo ja ndaié o adequado a ser processado, e com issoga des
efetivamente chavear o processamento para outpm gel regras, que esta mais adequado a situag@&oteor

do sistema. Para o desenvolvimento de uma baseonlee@mento, o procedimento mais usual é a
determinacéo de um grupo principal, onde sejamcadias as diretrizes gerais de atuagdo, e a caola, eta
sejam acrescentados novos grupos de regras, qeenpedtido ser analisadas pelo projetista, que Eassa
validar o funcionamento do grupo, efetuando asecéw que forem pertinentes.

Durante este processo, é necessario que o prajdtsgionha de alguns recursos adicionais, as fentas
de depuragao, que o auxiliem na avaliagdo do cdampento do sistema. Este conjunto de recursosnédieu
no SDAF no médulo depurador.

O médulo depurador do SDAF permite o controle decegdo das regras, permitindo o disparo e a parada
da maquina de inferéncia em qualquer ponto da me€mm@m isso, consegue-se executar as regras passo a
passo, sendo exibidas na tela, tanto as regraoquasso sendo executado, como o estado do sisfaaa
execugdo do mesmo. Este passo pode ser a nivedlaleregra ou antecedente. A nivel de ciclo, a uidm
executa um ciclo de inferéncia e para, esperandguéximo comando do operador. A nivel de regra a
maquina executa uma determinada regra ao comandopei@ador, parando em seguida, e a nivel de
antecedentes, a maquina para apés executar camtheri®, exibindo o estado do sistema. Um outro sdma
auxiliar é colocado de modo a reinicializar as&egis do sistema.

Qutro recurso importante do depurador € o procpeim qual se pode analisar o conteldo das diversas
variaveis utilizadas. Com este, permite-se verifizaestado de cada variavel. Caso sejam variavgisis,
mostra-se seu estado légico (FALSO/VERDADEIRO).dCssjam variaveis analdgicas de entrada, mostoa-se
valor medido da variavel, e para cada predicadguistico associado a mesma, como 0 mesmo se re#acio
diante do valor medido, dando uma idéia da comibdtlde entre o valor medido e o conceito assoca&mlo
predicado linguistico. Para variaveis analdégicasalda, mostra-se além do conjunto completo deuctoy
fuzzy associados a ela, 0 estado do conjunto fueyido, que dara origem ao valor defuzzyficadee gera
enviado ao controle.

Utilizando-se o depurador, o projetista consegetuaf o desenvolvimento incremental do sistemas poi
apos a elicitagdo do conhecimento sobre a formagtas e fungfes de pertinéncia, 0 mesmo podeabdado
executando-se o0 programa de regras passo a pagse, ermite a detec¢éo de regras com comportamento
inadequado, facilitando sua correcéo.

VIII. Exemplos de Aplicacao Fuzzy

A. Controle de Poluicdo em Tuneis Urbanos

Descreve-se aqui, sucintamente e com objetivosmesrie didaticos, o procedimento de desenvolvimento
de um controlador fuzzy. O exemplo utilizado pdustiar o procedimento € um sistema de exaustgasle
com velocidade variavel, utilizado para o contidenivel de gas carbdnico em tineis urbanos. Q aadbr
possui como entradas o nivel de LAeitavel get point, s), o desvio (d) do nivel medido de £@) com
relacdo aset poinf e a variagcdo do desvi®d() em instantes sucessivos de tempo.

O primeiro passo, como no caso de qualquer conlwol& definir as variaveis controladas e as varsage
controle. Estas variaveis sdo as entradas e aassaiebspectivamente, do controlador. Para o sistigna
exaustdo, as variaveis de entrada sdo o desvivagiacdo do desvio, sendo a variagdo na velocidade
exaustor a variavel de saida (u).

A seguir, determina-se, para cada variavel, o usivele discursorgnge) associado a cada variavel
linguistica, a particdo do conjunto de termos er&ariaveis linguisticas e os respectivos congufumzy. No
caso do exemplo, d e u séo as variaveis linguisticas com valores omuoto de termos {pequeno(a),
médio(a), grande}, {Negativo, Zero, Positivo}, onde termos s&o, por sua vez, definidos pelos ctogun
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fuzzy da figura 14. Observe que 0s universos drite correspondem ao intervalo
[-5,5] para d, [-1,1] par& e [-100,100] para u.

P M G P i Y G

Pequeno N medio Grande Pequena Média Grande

1. |

|

|

0.61 ~ ‘ :

033 _ | !

|

| |

| |
l l l l l l
I I I I I I

-5 0 1 5 d -1.0 -0.6 1.0 5
ERRO NA PORCENTAGEM DE Céﬁ) VARIA(;AO DO ERRO NA PERCENTAGEM DE CZO
N HE oz P
Negativo Zero Positivo
| l
] I
-100 0 100 u

INCREMENTO NA VELOCIDADE DE EXAUSTAO

Figura 14 - Funcdes de Pertinéncia para os Ternmggilsticos
O passo final consiste em definir as regras querelemm as acdes de controle em fungéo do erro e da
variagdo do erro. Cada variavel linguistica deve camsiderada por pelo menos uma regra. A tabela 1
apresenta um conjunto possivel de regras:

3 - VARIACAO DO

ERRO
P M G
P N N z
d-ERRO M N z P
G Z P P

Tabela 1- Exemplo de Regras de Controle

Na execucdo da estratégia de controle, represep&da@onjunto de regras da tabela 1, o primeisspa
a classificagdongatching das variaveis de entrada com relacdo as respectiariaveis linguisticas. Por
exemplo, o valor d = 1 é grande com grau 0.33 eiongam grau 0.67, enquanto que o valor -0.6 é
pequena com grau 1 (ver figura 14), ou sgig(d) = 0.33,,(d) = 0.67 eup(d) = 1. Feita esta classificagéo
(correspondente ao médulo de fuzzyficagdo), o mlicoento de inferéncia (I6gica de decisdo) avalieegsas
da seguinte forma. Para d=% & -0.6, as regras que se aplicam sdo as segyiabeta 1) :

R, : Se (d é Médio) &(¢é Pequena) Entéo (u € Negativo)
R,: Se (d é Grande) & € Pequena) Entéo (u € Zero)

Como as regras possuem dois antecedentes relaoopatb conectivo E (intersecgdo), definindo-se o
operador intersecgdo como sendgmin), obtém-se como resultado da combinagao dtexedentes:
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R, min [ \(d=1), u(3=-0.6) ) = (0.67)1(1) = 0.67

R, :min [g(d=1),ups(5=-0.6) ) = (0.33y1(1) = 0.33

Para cada regra, o grau de ativagdo da acdo deoleost calculada de acordo com o resultado da
combinagdo de antecedentes. Se a regra de infer@MdAX-MIN, o resultado da inferéncia, para umgree
€ obtido pelo minimo entre o grau de combinacdo altgcedentes e consequentes (agdo de controle),
conforme ilustrado graficamente pela figura 15.

R4

4] u
R7 ””””7””7””””70.733

4] u

MIN

Figura 15 - Inferéncia : Composi¢do MAX-MIN
Terminada a inferéncia, a acdo final de controleatculada a partir da unido das contribuicdes

proporcionadas por cada regra ativada. Se a urdabréda como sendo o operador de agregacdo mgximo
o resultado ser&4 o mostrado na figura 16.

Contribuicao

de Contribuicao
R,  de
R, _
u u

Figura 16 - Acdo Final de Controle
O ultimo passo consiste na determinacéo do sinabatole (y)a ser enviado ao processo (no caso, sinal
proporcional ao incremento de velocidade do exaysbbtida a partir da defuzzyficagdo. Por exempia,
figura acima, g € obtido pelo método do centro de area.

B. Controle de Diregdo de Veiculos Auto-Guiados

Deseja-se, nesta aplicacédo, controlar o movimeatard veiculo auto-guiado (AGV) para que 0 mesmo
percorra uma trajetéria em um ambiente, a partsedtsoreamento de sua localizagéo (figura 17).
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Figura 17 - Variaveis de Entrada e Saida

As variaveis de entrada do controlador s&o as @esig, X,, € % € 0 angulo do veiculo em relagéo a
direcdo das laterais. A saida do controlador égulando eixo frontal do veiculo em relagdo a pasigé
repouso (alinhada com a direg¢ao do veiculo). Asaede controle sdo da forma:

Ri:Se(>1éA1i)e...ngéA‘li)Enté\oei:poi+p1ix1+p2i x2+%i x3+p4ix4

i=1,...,m

A acéo de controle € determinada por:

onde w é o resultado da combinac&o dos antecedentegsima regra, dados os valores das variaveis de
entrada. As fungBes de pertinéncia dos conjuntziyfaorrespondentes as particbes das variaveisisticas
séo mostradas na figura 18 para as variavesx .

Llx1 Ll><3
Pequena  Média Grande Esquerda Frente Direita

1

30 60 90 120 150  (cm) 60 -40 20 0 20 40 60 (graus)

Figura 18 - Funcbes de Pertinéncia para variaveisx
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A figura 19 mostra o resultado proporcionado pe@etmlador para o veiculo colocado em um ambiente
complexo.

Figura 19 - Trajetoria do Veiculo

C. Controle de Nivel Para 2 Tanques Acoplados

Nesta aplicacdo, considera-se um sistema em gaegRées estdo acoplados por meio de uma interligacédo
(vide figura 20), sendo que os tanques sdo abdsgepor meio de vélvulas individuais de entraddluddo.
Cada tanque tem em seu fundo, uma véalvula de deemdg abertura fixa, por onde escoa o fluido. Aftado
controlador fuzzy é manter os niveis em ambosrapies de acordo com sst-pointsdefinidos.

§
.
| ‘
=
I

XXX XL XL e
T
{AAX OQD XA '1
"' ..
QQ.
000 (XK 00 e ’00
L f:: L
o‘o‘o‘ KRR NN

Figura 20 - Sistema de 2 Tanques Acoplados

Neste exemplo, ambos o0s tanques possuem uma seg@mnkal com area de 2 10° cn?, alturas de 300
cm e suas valvulas fixas de saida possuem umdéraess a vazdo de 256 102 cm / cn® / s. As vazdes
minimas de entrada sdo iguais a 0 I/s e as maximés I/s.

Para implementar o controlador fuzzy, utilizou-emo variaveis linguisticas de entrada o erro er&ga@o
do erro entre os nives dos tanques e setgpoints Como variaveis linguisticas de saida, adotousse o
incrementos nas vazdes de entrada do processigiNa 21 tem-se um esquema das fungdes de perignénc
utilizadas.
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NG NM NP ZR PP PM PG

Figura 21 - Fun¢des de Pertinéncia

As regras utilizadas pelo controlador foram as isegs:

erro\derro NG NM NP ZR PP PM PG
NG PG PG
NM PM
NP PM PP
ZR PG PM PP ZR NP NM NG
PP NP NM
PM NM
PG NG NG

Os resultados obtidos, sdo mostrados na figurase@air, para os dois tanques:

Nivel do Tanque 1 Nivel do Tanque 2
14.H 19.4

13.0 18.04

12.

17.H /\/
1. 16,04

10EL <=M
10EL <=M

10.0- 15.0%
9. 14.4
4. 13.04
7.0 12.04

6.0 11.0
0 05 1.0 15 20 25 3.0 35 4.0 0 05 1.0 15 20 25 3.0 35 4.0
10E2(ser) 10E2(ser)

Figura 22 - Resultados para os Tanques
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D. Controle Autdnomo de um Robd Mével

Algoritmos genéticos (Goldberg, 1989) sdo métoddaptativos que podem ser usados para resolver
problemas de busca, otimizagdo e aprendizagem dgin@ dentre outros. O ciclo basico do algoritmo
genético é mostrado na figura 23.

POPULACAO NOVA
ANTERIOR POPULACAO

SELECAO MUTACAO
4>( CROSSOVER

Figura 23 - Ciclo Basico de Algoritmo Genético

Um algoritmo genético é considerado neste exempibocum método de aprendizagem de agles de
controle de forma auténoma. Considera-se um catoolneural fuzzy para um robé moével. A rede aprend
dirigir o rob6 mdvel até que o mesmo atinja alveadpfinidos, sem colidir com obstaculos do ambieBte
conhecimento adquirido pela rede pode também sdmfante extraido em forma de regras fuzzy. Como o
algoritmo genético também determina o nimero deasegas fungdes de pertinéncia dos antecedentss e o
consequentes, este modelo constitui-se em um métrd@niente para projetar sistemas nebulososrdefo
automatica (Oliveira et.al., 1994).

A rede neural fuzzy utilizada (figura 24) é baseagtaum conjunto de proposi¢des (fatos) e regrasyfda
tipo (Figueiredo et.al. 1993):

Fato: X, éA, el eXy éA
Regra 1: Se X éA el eX, éA, Entayéd
M M

Regra M: Se X éA' el eX, 6A) Entayéd"

Concluséo (ag &) ¥ g

onde X & uma variavel fuzzyy eA'j sd0 0s conjuntos nebulosos associados, y é und@velacom valores
g 00 (figura 24).

Figura 24: Controlador Neural Fuzzy
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O consequente y é determinado em trés etapas: eatarfnatching, agregacdo de antecedentes e
agregacdo de regras. Estas etapas sdo executadaseypdnios especializados do tipo min-max pois
incorporam fungdes mais complexas para modelagesindpses, de agregacdo de entradas e de deggitifica
(Gomide & Rocha, 1992-c).

O algoritmo genético (GA) usado é do tipo elitiamanipula um cromossomo de formato misto
inteiro/real. As caracteristicas ajustadas pelo dik#ante as geragbes sdo 0s consequentes das eegsas
fungBes de pertinéncia, representadas por formatosigdo. Os consequentes das regras sdo codfiesalo
genes reais, enquanto a codificacdo das funcogerd@éncia é mais elaborada: um par numérico rgent
tipo), onde centro indica a posi¢cao do ponto céa@euncéo e tipo indica o formato da funcéo, ézagidal ou
triangular (veja tabela 2). Para uma base de camkeato comn regras, cada uma coknantecedentes f

k
funcdes de pertinéncia para cada antecedenteromossomo descrevendo esta rede neurofuzzy terz f,

k

genes reais ({fi genes inteiros.
=1

i=1

Os genes relativos as fungdes de pertinéncia sé@ipietadas de acordo com seu préprio formato teacen
os formatos e centros das funcdes imediatameneei@née posterior. Veja a Tabela 2.

Formato da Funca@
(seu ponto central &)

Formato da Funca@t+1)
(seu ponto central@&+1)

Lado direito da Fungéa)(e o lado esquerdo da Funcael(

Triangular Triangular
(Trapezoidal) (Trapezoidal) ! !
| |
\ ! ! \
o Ci G @B 26, R oy
Triangular Trapezoidal
(Trapezoidal) (Triangular)

¢ 26,608 o < €463 Sy

Tabela 2 : Formagéo das Funcgfes de Pertinéncia

O crossover sempre ocorre e seleciona apenas uto gerpermutacéo. A mutagdo possui probabilidade
zero durante quase todas as geracoes, ocorrendasape situacOes especiais de convergéncia. Botedi
mutagao é baseada na estratégia de explosdes esupeniddicas de Kauffman.

A funcgdo objetivo é uma fungdo do niumero de alcarngados, distancia média percorrida e distarzia a
alvo atual ao final da simulacéo.

O GA descrito anteriormente utiliza durante as &gies 4 sequéncias distintas de 4 obstaculos
((A,B,C,D), (B,C,D,A) etc.). A fungdo objetivo é média dos resultados obtidos em cada seqiiéncia. Os
resultados de simulacdo sédo mostrados nas figbras2 27.

Evolucao da Funcao Objetivo

- BEST

—5— AVG

Valor da Fung¢éao Objetivo

Geracao

Figura 25 - Evolugéo da Funcgdo Objetivo

Observe que, mesmo com alvos colocados em lugafeerdes, o melhor individuo (controlador)
encontrado foi capaz de navegar pelo ambienteiatdogs alvos sem colidir.
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Target fequence is: ABCD. Target Sequence is: ABCD.

Figura 26 Simulagdo do Melhor Individuo  Figyra 27 - Simulag&o com Alvos Diferentes

IX. Conclusoes e Perspectivas

A tecnologia decorrente da légica fuzzy tem geraplicacdes e produtos em diversas areas. Em centrol
de processos industriais, area pioneira, as pramaxrperiéncias datam de 1975 quando foi demomwstrad
Queen College, Londres, que um controlador fuzzitareimples controlou eficientemente uma maquina a
vapor. Na mesma época, a primeira aplicacdo industignificativa foi desenvolvida pela industri@ d
cimento F.L.Smidth Corp. da Dinamarca. Presentemema variedade de aplicacbes comerciais e inagigstr
estéo disponiveis, destacando-se neste cenarjpéo éamais recentemente, os EUA e a Alemanha. Hgemp
tipicos incluem produtos de consumo tais como gélasl (Sharp), ar condicionado (Mistsubishi), caneate
video (Canon, Panasonic), maquinas de lavar rdsaay0), fornos de microondas (Sanyo), aspirada@e¢md
etc. Na industria automotiva destacam-se transesssiitomaticas (Nissam, Lexus), injecdo eletronica,
suspensao ativa, freios anti-bloqueantes. Sist@mastriais incluem controle de grupo de elevad@#schi,
Toshiba), veiculos auto-guiados e robds moveis gNEBM), controle de motores (Hitachi), ventilacde
tineis urbanos (Toshiba), controle de trafego whaontrole de parada e partida de trens de mg8wddai,
Tokio). Estas citagbes séo, evidentemente, ilugasipois correntemente mais de 1000 patentes \emaid
I6gica fuzzy j& foram anunciadas.

No Brasil, apesar do uso e da aplicagdo extensigaaser incipiente, varias indistrias e empreéas v
desenvolvendo produtos e servigos (Villares, IBMpdkner & Moeller, Robertshaw, Yokogawa, HI
Tecnologia).

Nos ultimos dois anos o potencial de manuseio deriezas e de controle de sistemas complexos
proporcionado pela l6gica fuzzy vem sendo combiremio com redes neurais artificiais as quais, pansz,
possuem caracteristicas de aprendizagem e adapEstdcsimbiose vem gerando novas classes de as&m
de controladores neurofuzzy, combinando assim ¢snpiais e as caracteristicas individuais em setem
adaptativos e inteligentes (Gomide et.al. 1992Egtes sistemas deverdo proporcionar uma importante
contribuigdo para os sistemas de automacéao e tuwduturo, principalmente em controle de proogess
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