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RESUMO: A Légica Fuzzy (Nebulosa) é a l6gica que suporta nebulosa, os valores verdade sdo expressos linguisticamente,
os modos de raciocinio que sdo aproximados ao invés de(e.g. : verdade, muito verdade, ndo verdade falso, muito
exatos. Modelagem e controle fuzzy de sistemas sdo técnicadalso, ...), onde cada termo linguistico € interpretado como um
para o tratamento de informagdes qualitativas de uma formasubconjunto fuzzy do intervalo unitério.
rigorosa. Derivada do conceito de conjuntos fuzzy, a légica Outras caracteristicas da ldgica fuzzy podem ser sumarizadas
fuzzy constitui a base para o desenvolvimento de métodos ecomo segue : nos sistemas légicos binarios, os predicados sdo
algoritmos de modelagem e controle de processos, permitindoexatos (e.g. par, maior que ), ao passo que na légica fuzzy os
a reducdo da complexidade de projeto e implementacao,predicados sdo nebulosos (e.glto, baixo, ...). Nos sistemas
tornando-se a solugdo para problemas de controle até entaddgicos classicos, o modificador mais utilizado é a negagéo
intrataveis por técnicas classicas. Este trabalho apresenta uma&nquanto que na légica fuzzy uma variedade de modificadores
introducdo aos principios e as idéias que fundamentam ade predicados sdo possiveis (e.gwito, mais ou menos, ...).
aplicacdo da légica fuzzy em sistemas inteligentes em geral, eEstes modificadores s@o essenciais na geracdo de termos
controle de processos em particular. Hardware e ferramentadinguisticos (e.g. muito alto, mais ou menos perto, etc).
de suporte ao desenvolvimento de aplicacdes sdo tambémNos sistemas légicos classicos existem somente o0s
descritos. Exemplos de diferentes classes de problemas dejuantificadores existenciai€)( e universais [[). A légica
controle sdo consideradas a fim de ilustrar o potencial da fuzzy admite, em adicdo, uma ampla variedade de
l6gica fuzzy em aplicacBes praticas. Finalmente é apresentadaquantificadores  (e.g. : pouco, varios usualmentg
um panorama do estado da arte atual, incluindo os principaisfrequentementeem torno de cinggetc).
resultados praticos em uso por varios segmentos da industria é\ probabilidade, no contexto da Iogica classica, € um valor
as tendéncias futuras. numeérico ou um intervalo. Na légica nebulosa existe a opgéo
adicional de se empregar probabilidades linguisticas (e.g. :
provave| altamenteprovave| improvave] etc), interpretados
1- INTRODUQAO como numeros fuzzy e manipuladas pela aritmética fuzzy
(Kaufmann & Gupta , 1985). Também, em contraste com a
I6gica modal classica, o conceito de possibilidade &

A ldgica fuzzy é a ldgica baseada na teoria dos conjuntos’ - ' ;
interpretado utilizando-se subconjuntos fuzzy no universo dos

fuzzy. Ela difere dos sistemas ldgicos tradicionais em suas"'**
caracteristicas e seus detalhes. Nesta légica, o raciocinio exat$€ais (Zadeh, 1988). o o

corresponde a um caso limite do raciocinio aproximado, sendoNas teorias de controle classica e moderna, o primeiro passo
interpretado como um processo de composicdo de relagsed’@r@ implementar o controle de um processo, & derivar o
nebulosas. modelo matematico que descreve o processo. O procedimento,

Na légica fuzzy, o valor verdade de uma proposicdo pode ser’®duer que se conheca detalhadamente o processo a ser
um subconjunto fuzzy de qualquer conjunto parcialmente controlado, o que nem sempre € factivel se o processo € muito
ordenado, ao contrario dos sistemas légicos binarios, onde otomPplicado. As teorias de controle existentes se aplicam a uma
valor verdade sé pode assumir dois valores: verdadeiro (1) oudrande variedade de sistemas, onde o processo € bem definido.
falso (0). Nos sistemas légicos multi-valores, o valor verdade Varias técnicas, tais como para controle linear multivariavel
de uma proposigao pode ser ou um elemento de um conjunto(D,Oyle e Skin, 1981), estimacédo de estado a partir de medidas
finito, num intervalo, ou uma algebra booleana. Na légica "Uidosas (Anderson e Moore, 1979), controle étimo (Sage e
White, 1977), sistemas lineares estocasticos (Bertsekas, 1976),
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aléem de certas classes de problemas ndo-linearesy H H
deterministicos (Holtzman, 1970), foram desenvolvidas e (€Y (b) (©
aplicadas com sucesso em um grande ndmero de problemasif-- ----- 1h----

bem postulados. Entretanto, todas estas técnicas ndo sao 1
capazes de resolver problemas reais cuja modelagem 1
matematica € impratichvel. Por exemplo, em diversas 1
situagbes um volume consideravel de informacdes essenciais 1

s6 é conhecido a priori de forma qualitativa. Do mesmo modo, 0 0 0 0 ‘25 0

critérios de desempenho sO estdo disponiveis em termos X

linguisticos. Este panorama leva a imprecisdes e falta de

exatiddo que inviabilizam a maioria das teorias utilizadas até

agora.

A modelagem e o controle fuzzy (Lee, 1990) sdo técnicas para Figura 1: FuncGes de Pertinéncia

se manusear informagdes qualitativas de uma maneira

rigorosa. Tais técnicas consideram o modo como a falta deZadeh (Zadeh, 1965) propds uma caracterizagéo mais ampla,
exatiddo e a incerteza sdo descritas e, fazendo isso, tornam-sB@ medida em que sugere que alguns elementos sé&o mais
suficientemente poderosas para manipular de maneira membros de um conjunto do que outros. O fator de pertinéncia
conveniente o conhecimento. A sua utilizagdo em sistemas dePode entdo assumir qualquer valor entre 0 e 1, sendo que o
controle de processos em tempo real, em computadores ouvalor O indica uma completa excluséo e um valor 1 representa
micro-controladores, é das mais convenientes, dado que,COmpleta pertinéncia. Esta generalizacdo aumenta o poder de
geralmente, ndo envolvem nenhum problema computacional €xpressédo da funcdo caracteristica. Por exemplo, para
sério. A teoria de modelagem e controle fuzzy trata do €Xpressar a idéia de que uma temperatura tem seu valor por
relacionamento entre entradas e saidas, agregando vario¥olta de 25, pode-se utilizar uma fungédo de pertinéncia
parametros de processo e de controle. Isso permite atfiangular (veja figura 1c), com o pico em 25, para sugerir a
consideracdo de processos complexos, de modo que oddéia de que quanto mais perto o nimero de 25, mais ele se
sistemas de controle resultantes proporcionam um resultadoidentifica com o conceito representado.

mais acurado, além de um desempenho estavel e robusto. A/ormalmente, seja) uma colecdo de objetos denominados
grande simplicidade de implementacao de sistemas de controlegdenericamente por {uju é chamado de universo de discurso,
fuzzy pode reduzir a complexidade de um projeto a um ponto Podendo ser continuo ou discreto. Um conjunto fuzzy A em

em que problemas anteriormente intrataveis passam agora &M universo de discursd € definido por uma funcdo de
ser solUveis. pertinéncigu, que assume valores em um intervalo [0,1]:

Ha iU - [0,1]
2- CONJUNTOS E LOGICA FUzZzZY , , ) ,
FUNDAMENTOS O conjunto suporte de um conjunto fuzzy A éo sub-con!unto
dos pontos u de tal quep,(u) > 0. Um conjunto fuzzy cujo

. ~ L L conjunto suporte € um Udnico ponto e com =1¢é
Nesta secdo serdo apresentadas as idéias basicas sobr J P P Ha

. . . chamado de um conjunto unitario fuzzy.

conjuntos e ldgica fuzzy visando a modelagem e o - . X ~
. . ... Sejam A e B dois conjuntos fuzzy ebth com fungBes de

desenvolvimento de sistemas de controle. Apesar de existir ertinéncia R respectivamente. As operacdes de
uma complexa base formal sustentando seu uso na modelagerﬁ’ . “,A He: pw e N perag
e controle de sistemas, sera evidenciado aqui somente c*OMUNIOS tais como a unido (), interseccdo (AB) e
necessario para o entendimento da teoria basica de control€omplemento {A) para conjuntos fuzzy séo definidas do
fuzzy (Pedrycz, 1989; Yager et.al., 1987; Lee, 1990; Albertos, Seguinte modo:
1992).
Na teoria de conjuntos classica, um elemento ou pertence a um Haps(W) =Ha(U) b pg(u)
conjunto ou nao. Dado um univerdd e um elemento
particular xO U, o grau de pertinénciaa (x) com respeito a

u cor Ju to AD U é dadO pOI’Z I”lAnB(u) - Ile(u)C7 Ile(u)
[ — u=1- L

ondeJ € uma norma triangular (horma-t} € uma co-norma
A funcdo pa(x) : U - {0,1} € chamada de funcdo triangular (norma-s). Uma norma triangular & uma furi¢io
caracteristica na teoria classica de conjuntos. Frequentementef0,1] x [0,1] — [0,1] tal qued x, y, z, wO [0,1]:
uma generalizacdo desta idéia é utilizada, por exemplo, para
manipulagdo de dados com erros limitados. Todos os nimeros(j) XJW < yJz, Sexy, ws<z

dentro de um erro percentual terdo um fator de pertinéncia 1,(“) X7y = yix
tendo todos os demais um fator de pertinéncia 0. (veja figura i) (X 9Y)7Z=x5 (y9 2)
1a). Para o caso preciso, o fator de pertinéncia é 1 somente néiv) x70=0 x1=x

namero exato, sendo O para todos os demais (veja figura 1b).
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Uma co-norma triangular é tal que:[0,1] x [0,1] - [0,1],
satisfazendo as propriedades (i) a (iii) acima e ainda BAIXA MEDIA ALTA

(iv) xb0=x; x61=1

Exemplos de normas-t incluem o mininid) (e o produto
algébrico (.). Como exemplo de normas-s podem ser citadados
0 maximo () e a soma limitada) (Pedrycz, 1989).

Se AAg, ..., A, sdo conjuntos fuzzy e, Us, ..., Up
respectivamente, uma relacdo fuzzy n-&ria € um conjunto
fuzzy emUpx Upx .. x Uy expresso da seguinte maneira:

temperatura¢ C)

R={[{Up W) Up(Up, ) ] | Figura 2 : Variavel Linguisticiemperatura
(Ug, -.y) OUpx Uox . xUp }

. . é interpretada como uma relagéo fuzzydefinida da seguinte
Se R e P séo relagBes fuzzy eth x V e V x W forma:
respectivamente, a composicdo de R e P é uma relagéo
denotada por &P definida a seguir: A
MR, =H(A; and B, - c;) (U V,W) =[Ha, (U) and pg, (V)] - Mg, (W)
Ro P ={[(uw), sug( Ug(u,v)J up(v,w) ) J; ] .
uo U, vOV, wO W) onde (Aand B) é um conjunto fuzzy A& B,emU xV; R =
(Ajand B) - C; € uma relagéo fuzzy el x Vx We -
Para expressar conceitos é muito comum o uso de elementoglenota o operador fuzzy de implicag&o.
qualitativos ao invés de valores quantitativos. Elementos Considerando regras do tipo-/B, exemplos do operador
tipicos incluem "mais ou menos”, "alto", "ndo muitos", fuzzy de implicagdo incluem (Lee, 1990):
"médio”, etc. Estas idéias sdo capturadas pela definicdo de
variavel linguistica. Uma variavel linguistica tem por Hre(U,V) =pa(u) Opg(V)
caracteristica assumir valores dentro de um conjunto de termos
linguisticos, ou seja, palavras ou frases. Assim, ao invés de
assumir instancias numéricas, uma variavel linguistica assume pRp(u,v) =pp(Y) L pg(v)
instancias linguisticas. Por exemplo, uma varidvel linguistica
Temperatura podera assumir como valor um dos membros do Em um sistema fuzzy (representando um modelo ou um
conjunto {paixa, média, altp Para se atribuir um significado controlador, por exemplo), cada regra fuzzy é representada por
aos termos linguisticos, associa-se cada um destes a unuma relacdo fuzzy. O comportamento do sistema é
conjunto fuzzy definido sobre um universo de discurso caracterizado pelo conjunto das relagées fuzzy associadas as

comum. (veja figura 2). regras. O sistema como um todo serd entdo representado por
A forma mais comum de expressar o conhecimento é por meiouma Unica relagdo fuzzy que é uma combinacdo de todas as
de regras do tipa@ondi¢do-acdo Nestas, um conjunto de relagbes fuzzy provenientes das diversas regras. Esta

condicdes descrevendo uma parcela observavel das saidas decombinagdo envolve um operador de agregagéo de regras:
processo é associado com uma acéo de controle que irhd manter

ou levar o processo as condigbes de operacdo desejadas. R=agreg (R R, ....R, ....R,)

Tipicamente, uma condicdo € uma proposicdo linguistica

(envolvendo varidveis linguisticas) sobre o valor de alguma Usualmente, o operador de agregacédo é interpretado como um
das variaveis de entrada, como por exenopéoro € grande e operador de unido (utilizando a operagé@x ), embora exista
positiva De modo anélogo, uma tipica acio de controle é uma uma ampla classe de operadores de agregacéao.

descricdo linguistica, como por exemplonente um pouco a Em légica fuzzy uma importante regra de inferéncia é
vazdo A idéia geral aqui é se representar o conhecimento por decorrente do modus ponens generalizado:

meio de um conjunto de regras nas quais as condi¢fes sdo

dadas a partir de um conjunto de termos linguisticos Fato: XeéA

associados as variaveis de saida/entrada do processo (que saegra: se (x é A) entdo (y é B)

entradas do controlador/modelo). As acBes (de controle) ou as
saidas (modelo) séo expressadas de modo similar para cad&€onsequéncia: yé B'

variavel de controle (saida). Regras do tgeeentao sdo

frequentemente chamadas dieclaracdes condicionais fuzzy = Usualmente esta regra de inferéncia é interpretada pela lei de
ou simplesmente regras fuzzy Dependendo do propdsito ser inferéncia composicional, sugerida por Zadeh (Zadeh, 1973).

controle ou modelagem, podem ser chamadas aindegides Nesta abordagem, uma regra fuzgy x € A entdo y é B,

de controle fuzzy ou regras de modelagem fuzzy. escrita resumidamente como A-B, é primeiramente

Uma regra fuzzy como a seguinte: transformada em uma relagéo fuzzy R. Por exemplo:
Se(xéAeyéB)entdo (z€Q Mg, , (U V) =min(u, (u),pg(v)); uU, vV

SBA Controle & Automagé&o/Vol.4 n°3/setembro-outubro 1994 99



onde min é o operador de implicacéo. Dado.um ﬁ'é)A' (ou. onde U representa o operador agregacdo (unido, por
simplesmente A' ) e uma regra A-B, a lei de inferéncia

composicional de Zadeh diz que: exemplo)

A figura 4 ilustra o processo de inferéncia max-min quando
existem 2 regras, A-B; e A -B;. A" ¢ o fato de entrada,

B ' =A0R .
A-B representado como um conjunto fuzzy.

MEOO=H@HHMMHN0mum$(%V”} 3- MODELAGEM FUZZY DE SISTEMAS E

PROCESSOS

Esta € a regra (lei) de inferéncia max-min, cuja interpretagdo

gréfica € mostrada pela figura 3 abaixo, onde a interseccéo é . )’ -

interpretada pela t-normmein e a projegéo em V pelo operador Para modelar um sistema & necessario descreveir. °
max. Note que, em sintese, esta regra é constituida de dua§pmport~amento do mesmo para, por exemplo, sua angl!se,

) ~ o e 1 - simulagdo e/ou projeto de controladores. Para os propésitos
etapas : |r!ter~sega0 da. extensag cilindricasdéAcom R, . deste artigo, consideraremos trés categorias de representagdo
B+ © @ proje¢ao desta intersecgdo em V. de sistemas : equacfes matemdticas, regras fuzzy (linguisticas)

—, e redes neurais artificiais (Yamakawa, 1993).
t . ; ANR, g Equac0es relacionais ou diferenciais descrevem a dindmica ou
‘ ' ; a cinética de sistemas (ou o conhecimento sobre o sistema) em
\ uma forma muito conveniente. Se a relacéo entre a entrada x e
SR, a saida f(x) do sistema ou a relagdo entre a causa x e a resposta
f(x) é obtida como mostrado na figura 5, entédo f(x) é descrito
por:

\%

f(x)=(x-3?

v

f(x) T

300
Figura3 - Regra de Inferéncia Composicional -

Em geral, a regra da composigao € expressa por:
Mg (V) = sup{it, (U) T g, , (UV)} I
u

Quando mais de uma regra é acionada, as contribui¢cBes das =
diversas regras ap0s a inferéncia sdo combinadas pelo 15.0
operador de agregacdo. Por exemplo, supondo-se que
B'.....B,, sdo os resultados derivados das diversas regras
acionadas, todos relacionados com a mesma variavel -
linguistica, o resultado combinado B' é: -

' 00 F

| 1 | ! | |

-200 0.00 200 4.00 6.00 8.00

X

Figura 5 - Exemplo de Funcéo f(x) descrita por Equacéo
Matematica

A descricdo de um sistema com este tipo de equacdo é de
grande importancia. E, no entanto, muito dificil de identificar

a equacgao que descreve o sistema exatamente, especialmente
em casos de sistemas complexos e com mudltiplas variaveis.
Em adicdo, é também muito dificil reescrever esta equagio
Figura 4: Mecanismo de Inferéncia Fuzzy qguando a relagdo entre x e f(x) varia. Portanto, esta descricao
nao é apropriada para a maioria de sistemas complexos tais

como, sistemas néo lineares e sistemas variantes no tempo. A
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medida que a complexidade do sistema aumenta, a descricdes na forma de regras sdo apropriadas para sistemas
possibilidade de descrever um sistema com equagGescom aprendizagem, sistemas auto-organizaveis e sistemas
matematicas diminui (Principio da Incompatibilidade de adaptativos. Por outro lado, existem também algumas

Zadeh). desvantagens. Quando é dado que x=1 a conclusdo obtida é
Uma outra abordagem consiste em descrever a relagdo entre Xx) = 4 a partir do casamento entre o dado x=1 com o
e f(x) através de regras do tipo: antecedente x=1 da regra 4. Este é, essencialmente, o
procedimento basico de inferéncia em sistemas baseados em
Regrai:Sex éfEntdof(x)éB , i=1,..,N regras da inteligéncia artificial classica. Contudo, se é dado

que x = 1.5 nada pode ser inferido a partir do conjunto de
onde x representa a varidvel independente e f(x) a variavelregras mencionado pois ndo existe nenhuma delas que possui
dependente, sendo; A B constantes linguisticas e N o um antecedente com x=1.5, exatamente. Isto mostra que o0s
namero de dados experimentais que descreve a fungaosistemas classicos binérios sédo pouco eficientes com relagdo a
Quando A e B sdo constantes linguisticas com valores conhecimento impreciso, com ruido ou com variagéo em dados
numeéricos exatos (como nos sistemas classicos da inteligénciade entrada, e que € necessario uma enorme quantidade de
artificial), teriamos o seguinte, com relagdo ao exemplo regras (base de conhecimento) para se obter um resultado ou
anterior (Figura 6). desempenho significativo. Consequentemente, este tipo
classico de inferéncia demanda tempo devido a necessidade de

f(x) se verificar o casamento entre um dado e uma base de regras
T T T | | (em geral muito grande). Em adi¢do, este mecanismo de
00 ] inferéncia ndo é apropriado para manusear possiveis regras
- - contraditorias existentes pois, caso contrario, poderia produzir
Foe o conclusBes também contraditérias a partir de um mesmo dado.
Estas desvantagens estdo também presentes nos sistemas
- 4 classicos de inteligéncia artificial, baseados somente no
B - processamento simbdlico, mas ndo no processamento do
significado dos termos linguisticos. Alternativamente,
150 F ] poderiamos utilizar regras do mesmo tipo anterior, mas
. interpretando-as como regras fuzzy. Neste caso B\ seriam
i @ 7] termos linguisticos associados a variavel x, cada um destes
i N o i termos associado a um conjunto fuzzy a fim de se estabelecer
- - seu significado.
a Assim, poderiamos descrever a relacéo entre x e f(x) por :

L . v . Regra 1: Se x esta no entorno de -2
00 r . . Entéo f(x) esta no entorno de 25

1 { 1 ] L I

200 0.00 200 400 600 8.00 Regra 2 : Se x esta no entorno de -1
X Entdo f(x) esta no entorno de 16

Regra 11: Se x esta no entorno de 8

Figura 6 - Exemplo de Funcéo f(x) descrita por Regras Entdio f(x) esta no entorno de 25

Linguisticas com Valores Exatos. - . ) .
9 Neste caso, a relacdo precisa entre x e f(x) da figura 6 é

fuzzyficada, tornando-a continua como mostrado pela figura 7.

Regra 1 Sexé-2 Entdo  f(x) é 25 Esta relaga(_) fuzzy for.nece valores razoaveis para qualquer
Regra 2 Sexé-1 Entdo  f(x) é 16 dado no universo de interesse, e.g. : x=-1.5; x=3.2; x=4.3,
Regra 3 Sexé0 Entdo  f(x) é 9 etc... gtrav?s do mecanismo (regra) dg |anereQC|a fuzzy e
Regra 4 Sexé1 Entdo  f(x) é 4 defuzzyf!cagri\o. Em outras palavras, mfer,enua .fuzzy e
Regra 5 Sexé?2 Entdo  f(x) é 1 glefuzzyﬂcggao proporcionam uma forma razoavel.e simples de
Regra 6 Sexé3 Entdo  f(x) & 0 interpolacdo, com muito menos daAd0§ e dados inexatos. Sob
Regra 7 Sex é4 Entdo  f(x) é 1 este ponto de .V|§ta, a inferéncia fqzzy exibe um
Regra 8 Sexé5 Entdo  f(x) é 4 compor}a}mento . similar . aqgele . desgrltol por funcdes
Regra 9 Sexé6 Entdo  f(x) € 9 matematicas. Ainda mais, é [nwto mals,fgcn re-elaborar
Regra 10 Sexé7 Entdo  f(x) é 16 regras fuzzy do que equacgBes matematicas quando as
)é2

5 caracteristicas do sistema ou processo séo variantes. Em geral,
neste caso, somente umas poucas regras sao adicionadas ou
revisadas independentemente das outras regras. Em contraste,

A vantagem desta descricdo € a facilidade em mudar ano caso de equacgBes matematicas varios parAmetros dever ser
descricdo do sistema. Por exemplo, quando somente uma quac P

variagao local é verificada (indicada por quadrados na figura re-avaliados S|mult,ar!eamenlte,.e.g.. ordem, coeficientes, etc ...
6) é necessario somente modificar os valores correspondenteé‘.ogo’ as caracteristicas principals da_ modelggem fuzzy de
dos consequentes das regras (e.g. : Regra 7 : 1 para 2; Regra%StemaS e processos podem ser resumidas em:

: 4 para 6; Regra 9 : 9 para 13; Regra 10 : 16 para 18) pois as
regras séo independentes umas das outras. Isto mostra que a

Regra 11 Sexé8 Entdo f(x

1 - E apropriada para descrever sistemas complicados com
uma razoavel quantidade de conhecimento;
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interconectados, cada elemento realizando uma operagéo de

f(x) agregacdo a partir de um modelo de um neurdnio fisico.
| r I Quando vy (i=1, ..., n) éopeso atribuido ao sinal de entrada
300 - . 4 p; para o J-ésimo neurénio@; eq sdo um limiar e o sinal de

saida do j-ésimo neurdnio, respectivamente, o sinal de saida é
tipicamente dado por :

L
q; = hEizWij'pi _GJE

B onde h é em geral uma fungdo de agregacao sigmoidal, e.g. :

150

h(x) = [1+ exp(—x)] -

00

| | e | I !
-200 000 200 400 6.00 8.00

Figura 7 - Exemplo de Funcéo f(x) descrita por Regras

Linguisticas Fuzzy - by
|-|- < EX -h‘. I ™
[N g AT

2 - E facil selecionar as variaveis linguisticas e o0s
correspondentes valores a serem usados nas regras
fuzzy entre uma categoria relativamente pequena de
palavras;

3 - A memorizagdo do conhecimento é mais simples;

4 - Permite uma maior facilidade na comunicacdo dos
modelos com projetistas e analistas devido ao uso da
linguagem natural.

Figura 8 - Rede Neural para a Descricdo da Funcéo f(x)

Utilizando-se deste modelo de neurfnio, a relagdo existente
entre x e f(x) pode ser caracterizada pela rede neural como
mostrado na figura 8,onde tanto os pesos wij quanto os
limiares ©j foram obtidos apés inUmeras iteracdes de

aprendizado utilizando-se dos algoritmos classicos de
Note que, enquanto a inferéncia baseada na regra de inferéncig’oPagacao retroativa (backpropagation). Os dados utilizados

modus ponens nos sistemas classicos de inteligéncia artificial©'@M aqueles correspondentes as 11 regras com termos
€ baseada somente em processamento simbalico, a inferénci
fuzzy (raciocinio aproximado) é baseada tanto no
processamento simbdlico quanto no processamento do
significado.

Regras linguisticas (fuzzy ou n&o) podem representar um

gnguisticos constantes apresentados anteriormente. Como
pode ser verificado pela figura 9 a rede neural é capaz de
realizar interpolacdes de forma similar ao caso da inferéncia
fuzzy. Contudo é em geral muito dificil de entender, apenas
pela observagdo do conjunto de parametros, como a rede

conhecimento explicitamente e este ser usado tambémge:”al,se ~cordnpcirta.| E.m ady;ao, ex!s:jem problemasl na
explicitamente para inferéncia. Redes neurais artificiais, ao eermln?gao a topo ggla mais apropria 3Pafat° pr%. ema
contrario, representam tanto o conhecimento quanto a €M du€stao (ndmero de neurdnios, camadas intermediarias,

inferéncia implicitamente. Portanto regras linguisticas recursividade ou ndo-recursividade, etc...); bem como

representam conhecimento estruturado enquanto que as redegroblemas de convergéncia durante o processo de

neurais representam, em geral, conhecimento nao estruturado‘?‘prend'zagem' Se o sistema esta sujeito a variacdes em seu

Existem, no entanto, classes de redes neurais fuzzy quecomportamento, nova aprendizagem deve, em geral, ser

permitem a detecdo do conhecimento e entdo sua estruturaexeC“tada para se obter.um novo conjunto de pesos e limiares
(Figueiredo et.al., 1993) correspondentes e muitas vezes o0s resultados ndo sao

Finalmente, outra alternativa para modelagem (e também razoaveis. Isto é, existe uma maior dificuldade em projetar

controle) de sistemas complexos consiste em descrevé-lo porSIStemaS para fins de modelagem (e controle) com redes

um conjunto de parametros, cujo exemplo tipico sdo as rede§eu{a's dptque cofm S|sttemas.(fjuzzy_ Esta é :Jma das ralzoe~s péela
neurais artificiais classicas (Hecht-Nielsen, 1990). Uma rede qual oS siStemas Tuzzy tem SIdo mais populares na solucao de

neural é composta por um ndmero de elementos Simplesproblemas praticos do que as redes neurais. No entanto,
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variacdo de uma variavel observavel relacionada com a saida

f(x) do processo) em funcdo das variaveis linguisticas que
— , , ‘ — provocam a modificagdo do comportamento. As funcbes de
300 F i i pertinéncia séo constituidas e o conjunto de regras processado,

- para os valores definidos das variaveis envolvidas. O modelo é

testado para verificar sua fidelidade ao processo real ou ndo.

Caso a resposta proporcionada pelo modelo ndo corresponda
aquela do processo real, modificacdes no namero de regras,

nimero de antecedentes e consequentes, nas funcdes de
pertinéncia e parametros do modelo devem ser efetuadas. Uma
metodologia baseada em dados experimentais e no célculo de
relagbes fuzzy é descrito em (Pedrycz, 1989). Técnicas de

n aprendizagem baseadas em redes neuro-fuzzy e algoritmos
- genéticos vem sendo também frequentemente utilizadas como

- instrumentos de projeto automatico de regras e fungdes de

i pertinéncia (Takagi, 1993 ; Oliveira et.al. 1994).

150

i 4 - SISTEMAS DE CONTROLE FUZZY

| A idéia basica em controle fuzzy € modelar as ac¢des a partir de
conhecimento especialista, ao invés de, necessariamente,
modelar o processo em si. Isso nos leva a uma abordagem
diferente dos métodos convencionais de controle de processos,
— onde os mesmos séo desenvolvidos via modelagem matematica
0.0 | | J i | | | 7 dos processos de modo a derivar as a¢des de controle como
200 000 200 400 600 800 funcéo do estgdo do processo. A motivag&o para esta nova
abordagem veio de casos onde o conhecimento especialista de
X controle era disponivel, seja por meio de operadores ou de
projetistas, e os modelos matematicos envolvidos eram muito
custosos, ou muito complicados para serem desenvolvidos.
A estrutura de um processo controlado por um controlador

Figura 9 - Exemplo da Funcéo f(x) descrita por uma Rede

Neural fuzzy é mostrada na figura 10, enfatizando-se seus

componentes basicos: a interface de fuzzyficacdo, a base de
conhecimento, a base de dados, o procedimento de inferéncia e

pesquisa recente vem gerando classes de sistemas neuro-fuzzy, a interface de defuzzyficacio.

onde as limitagcdes e vantagens de ambas as abordagens séo

tratadas de forma a criar sistemas mais eficientes tanto do Controlador Fuzzy ,: 77777777777777

ponto de vista da solucio de problemas, quanto da questéo de |_Base de Dados

analise e projeto dos mesmos (Pedrycz, 1992; Gomide & Coi?z?:igweento

Rocha, 1992-b; Gomide & Rocha, 1992-c; Figueiredo et.al.
1993). Devido a limitagdes de espaco, este assunto
(esperamos) devera ser objeto de um artigo no futuro. l
Como vimos, a representacdo de conhecimento por meio de

o ; ‘ Interface de Procedimento de Interface de
regras fuzzy pode ser utilizada, também, para se modelar um, Fuzzyficago Inferéncia Defuzzyficagéol
processo do ponto de vista de seu conhecimento qualitativo €
guantitativo. g S

Para concluir esta segdo, apresenta-se um procedimento para
a modelagem de processos. A principio, é necessario algum @<_ Processo (—@
conhecimento a priori do comportamento do processo. Caso
este conhecimento ndo esteja disponivel, alguns experimentos
poderéo fornecer um minimo de conhecimento de modo a dar
prosseguimento ao procedimento de modelagem.

Inicialmente é necessario definir quais sdo as variaveis fisicas ~ Figura 10 : Estrutura Basica de um Controlador Fuzzy
a serem consideradas. A partir dai, € necessario decidir:

A interface de fuzzyficagc@imma os valores das variaveis de

« O nUmero de variaveis linguisticas (V.L.) entrada, faz um escalonamento para condicionar os valores a
«  Ostermos linguisticos utilizados para as V.L. universos de discurso normalizados e fuzzyfica os valores,
. Os parémetros associados as regras transformando numeros em Conjuntos fuzzy, dEjO’anE

possam se tornar instancias de variaveis linguisticabag
A seguir é necessario escrever um conjunto de regras quede conhecimento consiste de uma base de regras,
descrevam o comportamento do processo (por exemplo, acaracterizando a estratégia de controle e suas mebase Ae
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dados armazena as definigdes necessarias sobre discretizagdeparametros fixos séo chamados de parametros estruturais e os
e normalizacBes dos universos de discurso, as particbes fuzzyaridveis sdo chamados de pardmetros de sintonizacéo:
dos espacos de entrada e saida e as definicdes das funcbes de

pertinéncia. Qprocedimento de inferénciarocessa os dados . Parametros estruturais

fuzzy de entrada, junto com as regras, de modo a inferir as -Namero de variaveis de saida

acdes de controle fuzzy, aplicando o operador de implicagéo -NUmero de variaveis de entrada

fuzzy e as regras de inferéncia da légica fuzzint&face de -Recursos de operacdo sobre os dados de entrada
defuzzyficagadransforma as agdes de controle fuzzy inferidas (somas, multiplicacdes, etc)

em acdes de controle ndo-fuzzy. Em seguida, efetua um -Variaveis linguisticas

escalamento, de modo a compatibilizar os valores -Func¢8es de pertinéncia parametrizadas

normalizados vindos do passo anterior com os valores dos -Intervalos de discretizagao e normalizagdo

universos de discurso reais das variaveis. -Estrutura da base de regras

Ap6s a inferéncia da acdo de controle fuzzy, é necessaria a -Conjunto basico de regras

determinac@o de uma acdo de controle ndo fuzzy que melhor
represente a decisdo fuzzy, para ser efetivamente enviada ae Parametros de Sintonizacéo

controle. Apesar de ndo haver nenhum procedimento -Universo de discurso das variaveis

sistemético para a escolha da estratégia de defuzzyficacéo, as -Parametros das fungdes de pertinéncia, tais como
mais comuns incluem: o critério do maximo (MAX), que altura, largura ou conjunto suporte

escolhe o ponto onde a fungdo inferida tem seu maximo, a -ganhos e offset das entradas e saidas

média dos maximos (MDM), que representa o valor médio

dentre todos pontos de maximo quando existe mais de umCertas propriedades da base de regras precisam ser testadas,
maximo, e o método do centro de area (CDA), que retorna o dentre elas: a completude, consisténcia, interacdo e robustez.
centro de &rea da funcéo inferida (figura 11). Esta Ultima esta relacionada com a sensitividade do controle
diante de algum comportamento anémalo ndo modelado ou
ruido. Um método possivel para se medir a robustez consiste
em introduzir um ruido aleatério com média e varidncia
conhecidas e observar-se a alteracéo dos valores das variaveis
de saida.

Além destas, diversas outras decisfes precisam ser tomadas,
como por exemplo a especificacdo dos operadores para
implementar o casamentmdtching), dos conectivos (and) e
implicacdq do operador para implementar a agregacdo das
diversas regras e o método de defuzzyficacéo.

Em seguida, passa-se a etapa de sintonizagdo do controlador.
A sintonizacdo € uma das etapas mais custosas do projeto de
um controlador fuzzy. A grande flexibilidade que decorre da
existéncia de muitos parametros exige um grande esfor¢o do

0

MAX CDA MDM

Figura 11 - Métodos de Defuzzyficacdo

n projetista de modo a obter o melhor desempenho do

> Ha (Vi) Vi . controlador. Alguns dos parametros podem ser alterados por

CDA = k=L MOM = ZV_k mecanismos automaticos de adaptacdo e aprendizado.
1 K=1 Entretanto, tais mecanismos néo estéo ainda bem estabelecidos
kgl“B’(Vk) na teoria de controle fuzzy, de modo que normalmente é tarefa

do projetista o treinamento e a sintonizagdo da maioria dos
parametros envolvidos. Esta sintonizagdo é feita por meio de
0 0 busca, o que caracte_riza uma atividade tipica em IA. Um_
v OV OV, VI =00 | ug:(v}) :m_ax(ug(vj ))an ovO, grgnde esforco tem sido devotado a esta questdo na teoria
O J O classica de controle. Recentemente, em (Ollero et.al. 1991),
apresentou-se uma nova estratégia de projeto, envolvendo
caracteristicas de aprendizado. De acordo com o conhecimento
que se tem sobre o processo a ser controlado, a técnica de
projeto do controlador sera mais ou menos elaborada. Tendo-

~ ~ se pouco conhecimento sobre o processo, deve-se adotar um
5- PARAMETROS, SINTONIZACAO E projeto mais conservador, de modo a evitar um mau

MONITORACAO DE CONTROLADORES comportamento do controlador.
FUZZY E necessario que alguns cuidados sejam observados pelo
projetista. Em primeiro lugar, deve-se verificar-se se é
Durante o projeto de controladores fuzzy, é necessaria a realmente necessario o uso de um controlador fuzzy para
definicho de alguns parametros. Estes parametros sggctontrolar o processo. Caso 0 processo possa ser controlado por
definidos a partir da experiéncia do projetista ou através de UM controlador conv'enuona}l _ simples, sem i grandes
experimentos. Dado um processo, alguns dos parametros sad@nstornos, este podera constituir uma boa solucdo. Se este
fixos, dentro das condigdes normais de operacdo, sendo qué'@ € O caso, e controladores convencionais ndo sao

outros precisam ser alterados de tempos em tempos. OgiPropriados devido a complexidades do processo, deve-se
considerar o uso dos controladores fuzzy. Mesmo com pouco

onde

| é o nimero de elementos M€ (discretizacdo d&/ ') en é
a discretizacéo de V
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conhecimento sobre o processo, pode-se considerar 0 uso de comfirmar a modificagdo ou recomendar o retorno ao

um controlador fuzzy para controla-lo. A seguir, tem-se uma conjunto de regras anterior.

proposta de metodologia de projeto, baseada nas abordagens

classicas de sintonizacé@o experimental: * Mudangas em varidveis: Funcdes de pertinéncia
ndo discriminantes poderdo recomendar a

. Inicie com um controlador simples, como por exemplo desconsideracdo de alguns antecedentes em regras

um que simule um controlador proporcional com: pré-estabelecidas. Um comportamento insatisfatorio

podera indicar a consideragdo de novas variaveis.
-ganho reduzido

-as variaveis mais relevantes Como anteriormente, o procedimento de verificagdo e teste ir4
-baixo ndmero de varidveis linguisticas confirmar se as agfes de controle sdo aceitaveis, tendo em
-funcdes de pertinéncia ndo discriminantes vista as especificacBes a serem atingidas.

Aumente o ganho até que se verifiguem respostas indesejadas.
o ) o 6 - HARDWARE E SOFTWARE
. Adicione conhecimento de acordo com a experiéncia que

vai se adquirindo do processo O primeiro chip a implementar a l6gica fuzzy foi desenvolvido

por Togai e Watanabe nos laboratérios da AT&T em 1985.
Este chip implementava uma maquina de inferéncia fuzzy
capaz de processar 16 regras em paralelo. Além de uma
memodria para armazenar o conjunto de regras, implementava
uma unidade de processamento de inferéncia, um controlador,
e interfaces de entrada e saida. Em uma versdo mais recente, a
memoria foi implementada por uma meméria RAM estética,
de modo que fosse possivel efetuar mudancgas dinamicas no
conjunto de regras. A unidade de processamento de inferéncia
foi baseada na regra composicional de inferéncia "max-min".

. . . ., Em testes de desempenho mostrou-se que o chip realizava
Para o,bt.er um dgsenvolwmento satls,fatgrlo do projeto, € 250.000 FLIPS (inferéncias de logica fuzzy por segundo) com
necessaria uma interface homem-maquina poderosa, qu&;y yelsgio de 16 MHz. Posteriormente um acelerador para
permita uma rapida modificagdo nos parametros utilizados, Ooperagﬁes em logica fuzzy foi desenvolvido baseado no chip

que normalmente pode ser encontrado em pacotes integrados, yyerior Em marco de 1989, o Centro de Microeletronica da

Ta|§ Eacptes incluem edlfores para as regras, .fungoes decarolina do Norte completou com sucesso a fabricacdo de
pertinéncia e outros parametros, recursos graficos e umg .- \ersao do chip, projetada por Watanabe, com 608.000
médulo depur.adorA, para permitir. 0 agompanhamgnt(_) do transistores, capaz de realizar 580.000 FLIPS.
processo. de .|nferenC|a € a monitoracao das variavels qOUm controlador fuzzy de alto desempenho foi proposto por
processo..T_als recursos possibilitam uma grande interacaoy,makawa (1986). Composto por uma plataforma de 15
com o projetista : . oA regras de controle e uma interface de saida implementando um
Outro recurso extremamente valioso é a existéncia de um defuzzyficador pelo método do centro de area, ele manipula
egras fuzzy utilizando os termos linguisticos NL (alto e
: . ; %egativo), NM (médio e negativo), NS (baixo e negativo), ZR
gntrada do tipo degrau € a}pllcada a alguma entrada, alguns(zero), PS (baixo e positivo), PM (médio e positivo) e PL (alto
indices de desempenho tais cpm@vershoot, o tempo de e positivo). Sua velocidade operacional é de 10 MFLIPS (mega
resposta ou o efro em regime permanente podem SETEL1PS). O sistema foi testado em uma aplicacdo cujo objetivo
calculados. Através da andlise sequenciada das amostras N o de estabilizar um péndulo invertido montado sobre um

tgmpo, pode-se detecta.r oscilages, dgswos lentos ou al,gl,m\/eiculo. Péndulos duplos com diferentes parédmetros foram
tipo de comportamento inadequado mais raro, resposta dUbIa’também controlados. O controlador foi integrado em um chip

etc. 3 ) ; com 40 pinos.

Os modulos supervisores podem também se encarregar d&amakawa e Miki também implementaram 9 fungdes de uso
tomar algumas acges, tais como: geral em logica fuzzy, utilizando-se o processo CMOS

convencional, com um circuito em modo corrente.

Posteriormente uma versdo preliminar de um computador
fuzzy foi proposta por Yamakawa, tendo sido implementada
pela Omron. Este computador constituia-se de uma memoéria,
um conjunto de maquinas de inferéncia, um bloco de
operadores de maximo, um defuzzyficador e uma unidade de
X o controle. A meméria fuzzy armazena a informacgdo fuzzy,

recomendar que uma .nova regra S,eJ,a adicionada. Porcontida nas fungBes de pertinéncia.. Inclui uma RAM binaria,

ex.(?mplo, para reduzir erros estaticos, regras que ,m registrador e um gerador de fungdes de pertinéncia (GFP).
uuhzgm termos concentradols.em Menores Universos gqte nor sua vez, consiste de uma PROM, um array de
de d|scur59_podem ser adicionadas, aumer'taf'do,O,transistores e um decodificador. Cada termo linguistico é
ganho estatico. Neste caso, o teste das agbes Mrepresentado por um cédigo binario, armazenado na RAM

-procure por novas variaveis linguisticas ou variaveis
fisicas, para evitar dificuldades de controle

-modifique as fun¢Bes de pertinéncia e os parametros
do controlador fuzzy

-adicione novos componentes ou modifique a
estrutura de controle

. Valide a coeréncia do novo conhecimento incorporado
modificando as condi¢fes de operacao.

* Mudangcas em parametros: Neste caso, uma
mudanca lenta e progressiva é recomendada

« Desconsideracgéo ou adi¢cao de regragaso sgam

pouco utilizadas, algumas regras poderdo ser
removidas. Algum tipo de indicador podera
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bindria. As funcdes de pertinéncia correspondentes sdoO SDAF (Sistema de Desenvolvimento de Aplicagdes Fuzzy)
geradas pelo GFP de acordo com estes codigos bindrios. Afoi concebido como um sistema de suporte ao desenvolvimento
maquina de inferéncia aplica operacdes de méaximos ede aplicagbes que utilizem a légica fuzzy como método de
minimos, implementados por portas fuzzy em configuracdo constru¢do de controladores. Uma linguagem foi
emissor-acoplado, com circuitos em modo- tensdo. As entradasmplementada para que a construgdo de controladores seja
sdo representadas por tensBes analdgicas nos barramentosgalizada a partir de uma especificagdo na forma mais proxima
alimentando cada maquina de inferéncia em paralelo. Ospossivel da linguagem natural, viabilizando que um
resultados inferidos pelas regras sdo agregados pelo bloco despecialista descreva seu conhecimento de uma maneira bem
maximos. A saida é feita por meio de tensdes analdgicas. amigavel. Esta linguagem incorpora as inovagdes
Implementando um controlador fuzzy, o computador fuzzy é possibilitadas pelo uso da I6gica fuzzy como instrumento, que
capaz de processar 10 MFLIPS. Este foi um grande passo nd@ o uso de termos vagos e imprecisos representando conceitos.
somente em termos de uma aplicacAdustrial, mas em A representacdo e manipulacdo de termos deste tipo é o que
termos de processamento de conhecimento, de um modo geraldiferencia basicamente o SDAF de outsbdls para sistemas
Mais recentemente, a Neuralogix9@ll) anunciou o micro- especialistas.
controlador fuzy NLX230, uma maquina de inferéncia VLSI
configuravel baseada no esquema de inferéncia MAX-MIN. O
chip possui 16 interfaces de fuzzyficagdo, uma rede neural
para comparacdes de minimos, um comparador de méaximos PC | MCl
memoéria de regras, registradores e circuitos de controle e
sincronizagdo. Apropriadamente programado, pode executar _
30 MFLIPS. Desenvolvimento Fuzzy
Oki também desenvolveu um chip VLSI para inferéncia em
légica fuzzy, em um PGA ceramico de 132 pinos. Sua
arquitetura é baseada em estruturas do tipo "pipeline". Realiza
7.5 MFLIPS com no maximo 960 regras. Possui todos os
circuitos necessarios para uma inferéncia fuzzy: buffer de -
- ~ A . Usuario Processo
entrada, memoéria para regras e fungdes de pertinéncia,
interface de fuzzyficacéo, circuitos MAX-MIN, defuzzyficador
e registradores de saida.
A Omron desenvolveu um dos primeiros controladores fuzzy.
Atualmente, anunciou uma nova geracdo de processadores
fuzzy digitais, a familia FP3000. Dotada de uma maquina de
inferéncia de alta velocidade, processa emg5@om relégio
de 24 MHz, um total de 20 regras com 5 antecedentes e 2
consequentes cada, fornecendo além disso diversos outro:
recursos e interfaces.

SDAF

Ambiente de QEE— Controlador

Figura 12- Componentes do SDAF

A configuracdo do SDAF é a de uma plataforma de
desenvolvimento. Estando a base de conhecimento
devidamente concluida, a mesma pode ser armazenada em
Uma EPROM, e um conjunto interpretador/base de

Do ponto de vista de suporte de software, um grande numeroconhecimento ser implementado em um hardware mais
P P ’ 9 apropriado para a aplicagdo alvo.

mbient senvolvimento encontra-se hoje disponivel . o - . .
Sg rie?czdoesAdri;iiriz dgles i?n ?er?le(;l?a rzcier}sogjearjpe%i éeoo SDAF € constituido basicamente por dois modulos de
) P P %30 ardware interconectados, operando em equipamentos

ggd{gzgggs g?ap(eigéré?ingls , dCeOTe Sruapsorterég_:%fgo’”a'\'drfr:gegfdistintos, e ligados ao processo a ser controlado (aplicagédo).
P & gras, p P Parg 5 os seguintes (figura 12):

uma vasta gama de processadores e micro-controladores e
geracdo de codigo automatica para linguagens de alto nivel, C,
por exemplo. Exemplos incluem o Togai Til Shell, da Togai
Infralogic, o Cubicalc da Hyperlogic, o Manifold Editor da
Fuzzy Systems Engineering, o ambiente integrado da . .
fuzzyTECH, as ferramentas de desevolvimento FIDE da 7.1- MOC_IUIO do Ambiente de
Aptronix, e a da Omrom, além do sistema de controle fuzzy da Desenvolvimento:
Meiden e o SDAF da HI Tecnologia. Muitos destes
possibilitam a escolha de diferentes procedimentos de Este médulo foi projetado para operar em microcomputadores
inferéncia, bem como diferentes métodos de defuzzyficacio edo tipo IBM/PC-XT/AT/386/486, sob sistemas operacionais
capacidade de aprendizado. compativeis com o MS-DOS. Possui uma interface homem-
maquina amigéavel, dotada de recursos gréficos, menus, janelas
de entrada de dadosglp sensivel a contexto, operagdo com
/- EXEMPLO DE UMA FERRAMENTA DE %u iretriegs%eesttcé maédulo é permitir a integracdo entre o
DESENVOLVIMENTO projetista e o hardware do controlador fuzzy, oferecendo uma

. i interface homem-maquina altamente amigavel. Prové, dentre
Nesta secdo, sera apresentado o exemplo de uma ferramenta q§,ros os seguintes recursos:

desenvolvimento, utilizada para o projeto, implementagéo e

teste de controladores fuzzy. Esta ferramenta foi apresentada, Linguagem de Representacdo de Conhecimento
em (Gudwin et.al. 1991), descrevendo seus modulos basicos,ijlizando regras fuzzy:

sendo colocada aqui a titulo de ilustragao. . Editor de funges de pertinéncia;

Ambiente de Desenvolvimento - PC
Controlador Fuzzy - Microcontrolador Industrial
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. Gerador de Cadigo para o Controlador Fuzzy; sobre o universo de discurso da variavel linguistica envolvida

. Mecanismos para programacdo dos canais de (figura 13).

comunicagdo com 0 processo;

. Operacéo remota do controlador Fuzzy; .. 8 1Le A2
. Depurador simbalico On line; ;

S T Tlp:"c. Iy 50 Faec3 MU
L]

7.2 - Modulo do Controlador Fuzzy:

Este médulo foi implementado sob uma plataforma de
hardware baseada no micro-controlador industrial MCI da HI
Tecnologia. A implementagdo deste mddulo em uma outra
maquina decorre da necessidade de conexdo fisica com

processo a ser controlado. O moédulo do controlador fuzzy
deve suprir todos 0s recursos necessarios para a integraca
com um processo real, tais como, entradas e saidasg
analdgicas/digitais, interface com o operador e rede local de
comunicagao.

Opcionalmente, este médulo dispde de uma interface de Figura 13 - Editor de Funcdes de Pertinéncia
operacao local, permitindo ao usuério comandar a execucéo do

programa localmente. Existem comandos para ativar,

suspender, executar passo a passo as regras, medir o tempp.5 - A Linguagem LEARN

gue o processador necessita para executar as instrugdes, etc.

O ponto chave para a compreensao do SDAF é o método de
7.3 - Desenvolvimento de Projetos representacdo de conhecimento utilizado pelo sistema. Para
tal, desenvolveu-se a linguagem LEARN - Linguagem de
O desenvolvimento de sistemas de controle baseados em légic&specificacdo de Aplicagbes mediante Regras Nebulosas,
fuzzy no SDAF, é um processo interativo, composto das utilizada pelo sistema para a implementagdo das bases de
seguintes etapas: regras fuzzy. Esta linguagem foi especialmente concebida para
ser utilizada dentro do contexto deste sistema.
« ldentificacdo das variaveis de entrada/saida do A declaracdo das variaveis linguisticas segue a seguinte

processo; sintaxe:

« Definicdo das particdes de cada variavel linguistica

do sistema; VAR Nome_Var [ Universo_Discurso | =
» Edi¢do da Base de Regras Fuzzy; {Conjunto_Termos_Linguisticos } ;

« Compilagdo da Base de Regras; . .
» Edic8o das fungbes de pertinéncia associadas a cada® sintaxe das regras fuzzy na linguagem LEARN segue a

termo linguistico previamente definido; seguinte forma:

« Transferéncia da Base de Conhecimento do ambiente

de desenvolvimento para o controlador fuzzy; SE Condigéo_1 E Condigéo_2 ... ENTAO Acéo;
» Execucdo/Depuracéo da Base de Conhecimento;

» Analise de Desempenho do sistema; As condigdes sao expressfes simples do tipo:

» Alteracdo nas regras da base el/ou funcdes de

pertinéncia, para estruturacgéo e sintonizagao. Var_i == Termo_Linguistico_j

Para facilitar a programac&o, o SDAF permite que as variaveis E as acoes:
linguisticas de entrada/saida do sistema, sejam
convenientemente escaladas nange equivalente ao do Var_i = Termo_Linguistico_j
sensor, na unidade de engenharia correspondente.
onde Var_i corresponde a uma variavel linguistica e
7.4 - O Editor de Funcdes Termo_Linguistico_j deve ser um dos termos linguisticos
definidos na particao de Var_i.
Um exemplo simples de uma de base de regras constituida a

O SDAF dispde de um editor grafico que permite a ) | g |
ghartir da linguagem LEARN pode ser visto na listagem 1.

edicdo/manipulagdo das funcdes de pertinéncia. As funcde
mais usuais, tais como, funcdo sigmoide, triangular e i L
gaussiana, sdo geradas por meio de seus parametros. Outra 0 - Tipos de Variaveis

funcdes podem ser geradas através de técnicas de interpolagao,

via graficos ou tabelas. As variaveis do sistema foram inicialmente concebidas para

Uma vez definida a base de regras fuzzy, o SDAF gera, Suportar aplicaces de controle em tempo real, e por isso

durante a compilagéo, um arquivo referente & base de fungéespodem ser dos seguintes tipos:

citando todos os termos linguisticos utilizados, que devem ser

configurados pelo usuério. Assim, para cada termo linguistico, 1) Variaveis Analdgicas :S&o variaveis numéricas de uso

o usuario devera associar uma fungio de pertinéncia, definidageral, podendo ser de entrada, de saida ou internas. Estdo
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associadas implicitamente a varidveis linguisticas, ou seja, asyAR

medidas numéricas colhidas pelo conversor A/D sdo mapeadgs ANALOGICA Erro[0,100] = { Negativo, Zero, Positivo }
no universo de termos linguisticos da variavel (variaveis def ~ ANALOGICA Valvula[0,200]={Diminui, Mantem,
entrada) ou entdo tém seus valores inferidos em termos Aumenta } ;

linguisticos mapeados em termos numeéricos que séo enviaddENTRADA Erro;

ao conversor D/A (variaveis de saida). SAIDA Valvula:

REGRAS

2) Variaveis Digitais : Sdo variaveis logicas de uso geral. | GRUPO Principal

Tambeém podem ser de entrada, de saida ou internas. Estas
variaveis sdo utilizadas para definir estados l6gicos. Assume SE Erro==Negativo ENTAO Valvula=Aumenta;
se para o nivel ldgico dofy) o termo linguistico FALSO, e SE Erro == Zero ENTAO Valvula = Mantem;

para o nivel légico 1 high) o termo linguistico SE Erro == Positivo ENTAO Valvula = Diminui;
VERDADEIRO. Nas regras, as variaveis digitais sdo |}

utilizadas de modo similar ao das variaveis analégicas, com arimGrupo
devida restricdo nos termos linguisticos utilizados. FimRegras

3) Timers Analégicos :Sdo0 variaveis numéricas internas do Listagem 1: Exemp|o de Programa na Linguagem LEARN
sistema que possuem a caracteristica adicional de sere
atualizadas automaticamente pelo sistema, a medida que ©
tempo passa. Funcionam em sincronismo com o relégio de
tempo real do sistema. Com este tipo de variavel, é possivel

quantificar-se porc¢des de tempo de definicdo vaga, como por

mesmo, utilizando um mecanismo conhecido como foco de

atencdo. Um dos grupos, normalmente o grupo principal, deve

exemplo "um poucao”, "bastante”, etc. Os timers analdgicos Séoconter, 0 meta—qonheumento, ou sea, o conhemmep to do
! ’ conteudo dos diversos grupos, e de quando acessa-los. O

nta mesmo tempo variaveis de entrada e de saida : A .
entao a0 mes P . SDAF permite que este acesso seja feito de duas maneiras. A
Quando utilizados nos antecedentes das regras, avalia-se &

temporizacdo atual do timer frente aos termos linguisticos primeira delas, € a execugdo uma unica vez de um
1P ¢ - 9 determinado grupo, processada pelo comando EXECUTA.
definidos. Quando utilizadas no consequente das regras,

reinicializa-se o periodo de temporizacao (também em termosESte tipo de acesso € feito quando se deseja apenas uma
vagos) P P & aplicagdo de um procedimento, de modo semelhante a uma

chamada de fung@o em programacao convencional. O segundo
modo de se acessar um grupo é por meio do comando
CHAVEIA, quando sob determinadas condi¢bes levantadas
P - . - pelo grupo, determine-se que aquele grupo ja ndo é mais o
?nnoﬂgg\lgof)’ gg?ﬁn stszjia itS:isT;zneIEnUISr; lég‘n ttﬁ)rlnepge?negg?rﬁ d(ieadequado a ser processado, e com isso se deseja efetivamente
g0, 9 chavear o processamento para outro grupo de regras, que esta

transcorrido. A r acion m con nt . . . ~ .
do tempo transcorrido. Ao ser acionado um conseque eqlfemals adequado a situagcdo corrente do sistema. Para o

imer digital, a temporizaca mesm . .
contenha um timer digital, emporizagdo do mesmo edesenvolwmento de uma base de conhecimento, o

iniciali m ri finido na regra. A partir ta, . . . S
reuI:::IICISle“rZ a;vzll(i:: éoo r?c?s d;ntdeeced(ejgte: dig are rgg sur?ifz a:m? rocedimento mais usual € a determinagao de um grupo
qualq & 9 principal, onde sejam colocadas as diretrizes gerais de

inguistico "tempo nédo expirado”, até ri = -
valor Imgu~s co "tempo ndo expirado”, e que o pe olo de atuacdo, e a cada etapa, sejam acrescentados novos grupos de
temporizagdo se esgote, quando entdo a avaliagdo do

antecedente resultara "tempo expirado”. Este tino de variéveisregras' que podem entdo ser analisadas pelo projetista, que
ntece € 1es a lemp P ) P . passa a validar o funcionamento do grupo, efetuando as
€ util quando se deseja o controle exato de algum tipo de

temporizacdo, como em sequenciamento de eventos, etc correcdo que forem pertinentes,
P &ao, q T Durante este processo, € necessario que o projetista disponha

de alguns recursos adicionais, as ferramentas de depuracéo,

4) Timers Digitais : Sao variaveis légicas associadas a
temporizadores do sistema. Ao contrario dos timers

7.7 - Desenvolvimento de Aplicacdes - O que o auxiliem na avaliagdo do comportamento do sistema.
Depurador Este conjunto de recursos é reunido no SDAF no mddulo
depurador.

A construgdo de uma base de conhecimento € normalmenteO médulo depurador do SDAF permite o controle da execugéo
um processo incremental, onde o conhecimento vai sendodas regras, permitindo o disparo e a parada da maquina de
levantado junto ao especialista, ou pelo projetista, em etapasinferéncia em qualquer ponto da mesma. Com isso, consegue-
A cada etapa, um novo conjunto de regras é acrescentado &e executar as regras passo a passo, sendo exibidas na tela,
base, e o projetista do sistema, junto com o especialista, deveanto as regras com o passo sendo executado, como o estado do
verificar a consisténcia destas regras, validando o0 sistema apés a execugdo do mesmo. Este passo pode ser a nivel
comportamento do sistema. de ciclo, regra ou antecedente. A nivel de ciclo, a maquina
Uma das técnicas na elaborac@o de uma base de conhecimentexecuta um ciclo de inferéncia e para, esperando um préximo
gue facilita a prépria elicitagdo do mesmo e proporciona um comando do operador. A nivel de regra a maquina executa
incremento no desenpenho computacional do sistema, emuma determinada regra ao comando do operador, parando em
ambientes de tempo real, é a utilizagdo de bases de regraseguida, e a nivel de antecedentes, a maquina para apds
estruturadas, ou modularizadas. O SDAF permite a construcdoexecutar cada antedente, exibindo o estado do sistema. Um
de bases de regras deste tipo por meio da definicdo de gruposoutro comando auxiliar é colocado de modo a reinicializar as
Cada grupo deve conter portanto, uma pequena parte dovariaveis do sistema.

conhecimento, relativa a uma determinada especializa¢do do
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Outro recurso importante do depurador € o processo pelo qualde CG, aceitavel et point , s), o desvio (d) do nivel medido
se pode analisar o conteldo das diversas variaveis utilizadasde CQ, (y) com relag&o aset point, e a variagéo do desvid(
Com este, permite-se verificar o estado de cada variavel. Caso em instantes sucessivos de tempo.
sejam variaveis digitais, mostra-se seu estado logico O primeiro passo, como no caso de qualquer controlador, é
(FALSO/VERDADEIRO). Caso sejam variaveis analégicas de definir as variaveis controladas e as variaveis de controle.
entrada, mostra-se o valor medido da variavel, e para cadaEstas variaveis sdo as entradas e as saidas, respectivamente, do
predicado linguistico associado & mesma, como 0 mesmo Secontrolador. Para o sistema de exaustdo, as variaveis de
relaciona diante do valor medido, dando uma idéia da entrada sdo o desvio e a variacdo do desvio, sendo a variagdo
compatibilidade entre o valor medido e o conceito associado aona velocidade do exaustor a variavel de saida (u).
predicado linguistico. Para variaveis analégicas de saida,A seguir, determina-se, para cada variavel, o universo de
mostra-se além do conjunto completo de conjuntos fuzzy discurso ange) associado a cada varidvel linguistica, a
associados a ela, o estado do conjunto fuzzy inferido, que dardparticdo do conjunto de termos para as varidveis linguisticas e
origem ao valor defuzzyficado, que sera enviado ao controle. os respectivos conjuntos fuzzy. No caso do exempld,alu
Utilizando-se o depurador, o projetista consegue efetuar 0szo as varidveis linguisticas com valores no conjunto de
desenvolvimento incremental do sistema, pois ap6s atermos {pequeno(a), médio(a), grande}, {Negativo, Zero,
elicitacdo do conhecimento sobre a forma de regras e fungéesositivo}, onde os termos sdo, por sua vez, definidos pelos
de pertinéncia, o mesmo pode ser validado executando-se Qonjuntos fuzzy da figura 14. Observe que os universos de
programa de regras passo a passo, o que permite a detec¢ao @fscurso correspondem ao intervalo [-5,5] para d, [-1,1] dara
regras com comportamento inadequado, facilitando sua g [-100,100] para u.
correcao. O passo final consiste em definir as regras que descrevem as
acdes de controle em funcdo do erro e da variagdo do erro.
8 - EXEMPLOS DE APLICAQAO FUZZY Cada variavel linguistica deve ser considerada por pelormenos
uma regra. A tabela 1 apresenta um conjunto possivel de
regras:
8.1- Controle de Poluicdo em Tuneis B
Urbanos 4 - VARIACAO DO
ERRO

Descreve-se agui, sucintamente e com objetivos meramente

didaticos, o procedimento de desenvolvimento de um P
controlador fuzzy. O exemplo utilizado para ilustrar o d - ERRO M
procedimento é um sistema de exaustdo de gas com velocidade G
variavel, utilizado para o controle do nivel de gas carb6nico

em taneis urbanos. O controlador possui como entradas o nivel Tabela 1- Exemplo de Regras de Controle

N|=z|Z|T0
TINIZIZ
'U-UNO

P M G P o Y G
Pequeno H N\ medio Grande Pequena Média Grande

0.33 _ |

|
|
|
|
|
|
|
| |
| |
| | | | |
| | | |
-5 0 1 5 d 1.0  -0.6 10 3

ERRO NA PORCENTAGEM DE (%3 VARIAGCAO DO ERRO NA PERCENTAGEM DE (}3

N M) oz P
Negativo Zero Positivo

-100 0 100 u

INCREMENTO NA VELOCIDADE DE EXAUSTAO

Figura 14 - Fungdes de Pertinéncia para os Termos Linguisticos
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Na execucdo da estratégia de controle, representada pel
conjunto de regras da tabela 1, o primeiro passo é a
classificac@ortatching) das variaveis de entrada com relacédo
as respectivas variaveis linguisticas. Por exemplo, o valor

d = 1 é grande com grau 0.33 e médio com grau 0.67,
enquanto que o valod = -0.6 é pequena com grau 1 (ver
figura 14), ou sejapg(d) = 0.33,u(d) = 0.67 euy(d) = 1.
Feita esta classificacdo (correspondente ao médulo de
fuzzyficacdo), o procedimento de inferéncia (I6gica de deciséo)
avalia as regras da seguinte forma. Para d31=e-0.6, as
regras que se aplicam sao as seguintes (tabela 1) :

R, : Se (d é Médio) &3(é Pequena) Entéo (u € Negativo)

R;: Se (d é Grande) & € Pequena) Enté&o (u € Zero)

Como as regras possuem dois antecedentes relacionados pel

conectivo E (interseccdo), definindo-se o operador intersecgédo
como senddl] (min), obtém-se como resultado da combinacéo
dos antecedentes:

R, min [ ,(d=1),up(6=-0.6) ) = (0.67)1(1) = 0.67

R, : min (ug(d=1), ups(8=-0.6) ) = (0.33Y1(1) = 0.33

Para cada regra, o grau de ativacdo da agdo de controle é

calculada de acordo com o resultado da combinagdo de
antecedentes. Se a regra de inferéncia é MAX-MIN, o
resultado da inferéncia, para uma regra, € obtido pelo minimo

entre 0 grau de combinacédo dos antecedentes e consequentes

(acdo de controle), conforme ilustrado graficamente pela
figura 15.

0.67 5

MIN
Figura 15 - Inferéncia : Composi¢cdo MAX-MIN

Terminada a inferéncia, a acéo final de controle é calculada a
partir da unido das contribuicdes proporcionadas por cada

regra ativada. Se a unido é definida como sendo o operador d‘?/eiculo)

agregacdo maximdJ, o resultado sera o mostrado na figura
16.

O dltimo passo consiste na determinagdo do sinal de controle

Contribuicdo
de ~

Contribuicdo
de

Figura 16 - Acéo Final de Controle

8.2 - Controle de Direcdo de Veiculos Auto-
Guiados

Desgja-se, nesta aplicagdo, controlar o movimento de um
veiculo auto-guiado (AGV) para que 0 mesmo percorra uma
trajetéria em um ambiente, a partir do sensoreamento de sua
localizagéo (figura 17).

Figura 17 - Varidveis de Entrada e Saida

As variaveis de entrada do controlador séo as posighes, x

e X, € 0 angulo do veiculo em relagéo a direcédo das laterais. A
saida do controlador é o angulo do eixo frontal do veiculo em

relacdo a posicdo de repouso (alinhada com a direcdo do
. As regras de controle sdo da forma:

R:Se(xéAl)e..e(56Al)
Entdod, = p! + p! X, + B, %o + p3l x5 + Byl %4

(up)a ser enviado ao processo (no caso, sinal proporcional ao

incremento de velocidade do exaustor), obtida a partir da
defuzzyficagé@o. Por exemplo, na figura acimag wbtido pelo
método do centro de area.
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i=1,...,m

A acao de controle é determinada por:



m
lei 6
— 1=
O=—F—
2 Wi
=1

onde w; € o resultado da combinagéo dos antecedentes da i-
ésima regra, dados os valores das variaveis de entrada. As
funcdes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy correspondentes as

particBes das variaveis linguisticas sdo mostradas na figura 18

para as variaveispe x; .

Hy
1
Pequena Média Grande
1
| | |
| I [ I I
30 60 90 120 150 (cm)
W
X3
Esquerda Frente Direita
l l l l l
[ [ I [ I [ [
-60 -40 -20 0 20 40 60 (graus)

Figura 18 - FuncGes de Pertinéncia para variavgie X

A figura 19 mostra o resultado proporcionado pelo controlador
para o veiculo colocado em um ambiente complexo.

—

Figura 19 - Trajet6ria do Veiculo

8.3- Controle de Nivel Para 2 Tanques
Acoplados

sendo que os tanques sdo abastecidos por meio de valvulas
individuais de entrada de fluido. Cada tanque tem em seu
fundo, uma vélvula de drenagem de abertura fixa, por onde
escoa o fluido. A tarefa do controlador fuzzy é manter os
niveis em ambos os tanques de acordo conseBpoints
definidos.

Nivel
SetPt
Contr

Nivel 177
SetPt

Contr

150

PEREENEIEERTrrEEe
R R
esicined N
fstedien i i
B e K e T X C e
e e
ot o
(R XNAXNN (UXHXX X (AKKX () o

RO O {8 o &

Figura 20 - Sistema de 2 Tanques Acoplados

Neste exemplo, ambos 0s tanques possuem UBGAO S
horizontal com area dex 10° cn?, alturas de 300 cm e suas
valvulas fixas de saida possuem uma resisténcia a vazao de 2.5
x 102 cm / cn® / s. As vazdes minimas de entrada s&o iguais

a 0l/s e as maximas de 40 I/s.

Para implementar o controlador fuzzy, utilizou-se como
variaveis linguisticas de entrada o erro e a variacdo do erro
entre os nives dos tanques e smtipoints. Como variaveis
linguisticas de saida, adotou-se os incrementos nas vazdes de
entrada do processo. Na figura 21 tem-se um esquema das
funcBes de pertinéncia utilizadas.

NG NM NP ZR

Figura 21 - Func¢@es de Pertinéncia

Nesta aplicagéo, considera-se um sistema em que 2 tanqueds regras utilizadas pelo controlador foram as seguintes:

estdo acoplados por meio de uma interligagao (vide figura 20),
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arodaro | na | av | wne |z e | P G bus_ca, otjmizagéo e aprendizaqe_m dp maquina, de_ntre outros.
O ciclo basico do algoritmo genético € mostrado na figura 23.
NG PG | PG
POPULACAO NOVA

NM P ANTEROR [ POPULAGAO
NP PM PP

|
ZR PG | PM | PP | ZR | NP | NM | NG !

l SELECAO l MUTAGAO
PP NP NM
'

PM NM

4,[ CROSSOVER ]7
PG NG | NG

Os resultados obtidos, sdo mostrados na figura 22

para os dois tanques:

14.0.

13.0

12.0

Nivel do Tanque 1

10EL oM

11.0

10.0+

9.0

8.0

7.0

1.0

35 40
10E2(sec)

19.0.

18.0.

17.0

Nivel do Tanque 2

10EL oM

16.0

15.0+

14.0.

13.0

12.0

11.0

0 63 L0 15 20

2.5

1.0

35 40
10E2(sec)

Figura 22 - Resultados para os Tanques

8.4 - Controle Autdnomo de um Rob6 Mbével

Algoritmos  genéticos (Goldberg,

1989)

) Figura 23 - Ciclo Basico de Algoritmo Genético
a sequir, i o .
Um algoritmo genético é considerado neste exemplo como um

método de aprendizagem de acdes de controle de forma
auténoma. Considera-se um controlador neural fuzzy para um
robd moével. A rede aprende a dirigir o rob6 movel até que o
mesmo atinja alvos predefinidos, sem colidir com obstaculos
do ambiente. O conhecimento adquirido pela rede pode
também ser facilmente extraido em forma de regras fuzzy.
Como o algoritmo genético também determina o nimero de
regras, as funcbes de pertinéncia dos antecedentes e o0s
consequentes, este modelo constitui-se em umodmét
conveniente para projetar sistemas nebulosos de forma
automética (Oliveira et.al., 1994).

A rede neural fuzzy utilizada (figura 24) é baseada em um
conjunto de proposicdes (fatos) e regras fuzzy do tipo
(Figueiredo et.al. 1993):

Fato: XléAl e --- eXM éAv]
Regra1: Se Xq éA% e eXpy e’AlM Entay é ¢

RegraM:  Se X éAY e eX, 6éAN Entayé d

Concluséd (a¢ &): ¥ g

onde X € uma variavel fuzzyp e A'J- sdo 0s conjuntos

nebulosos associados, y € uma variavel com valéres g
(figura 24).

Figura 24: Controlador Neural Fuzzy

sdo a@dés

adaptativos que podem ser usados para resolver problemas de
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O consequente y é determinado em trés etapas: casamentd
(matching), agregacéo de antecedentes e agregacdo de regras.
Estas etapas sdo executadas por neurdnios especializados @o
tipo min-max pois incorporam fun¢des mais complexas para
modelagem de sinapses, de agregacdo de entradas e de

decodificacéo (Gomide & Rocha, 1992-c). '
O algoritmo genético (GA) usado é do tipo elitista e manipula
um cromossomo de formato misto inteiro/real. As
caracteristicas ajustadas pelo GA durante as geracoes sdo s
consequentes das regras e as funcdes de pertinéncig,
representadas por formato e posicdo. Os consequentes das
regras sdo codificados em genes reais, enquanto a codificagap
das fungBes de pertinéncia é mais elaborada: um par numérico
(centro, tipo), onde centro indica a posi¢do do ponto central da Geragzo
funcdo e tipo indica o formato da funcgdo, trapezoidal ou
triangular (veja tabela 2). Para uma base de conhecimento co

] Vgorga %ungogbgwog g

Figura25 - Evolucdo da Funcgao Objetivo

n regras, cada uma cork antecedentes § funcdes de
pertinéncia para cada antecedente 0 cromossomo
k

descrevendo esta rede neurofuzzy nenéZfi genes reais e
i=1

k
Zfi genes inteiros.
=1

Os genes relativos as fungdes de pertinéncia séo interpretadas
de acordo com seu préprio formato e centro e os formatos e
centros das fungbes imediatamente anterior e posterior. Veja a Target Sequence is: ABCD.
Tabela 2.

O crossover sempre ocorre e seleciona apenas um ponto de

permutacdo. A mutacdo possui probabilidade zero durante Figura 26 Simulac&o do Melhor Individuo
quase todas as geragdes, ocorrendo apenas em situacdes
especiais de convergéncia. Este tipo de mutacédo é baseada na
estratégia de explos6es mutantes periddicas de Kauffman.

A funcdo objetivo é uma funcdo do ndmero de alvos
alcancados, distdncia média percorrida e distdncia ao alvo
atual ao final da simulagéo.

O GA descrito anteriormente utiliza durante as simulacdes 4
seqliéncias distintas de 4 obstaculos ((A,B,C,D), (B,C,D,A)
etc.). A funcdo objetivo é a média dos resultados obtidos em
cada seqliéncia. Os resultados de simulagdo sdo mostrados nas Target Sequence is: ABCD.

figuras 25, 26 e 27.

Observe que, mesmo com alvos colocados em lugares

diferentes, o melhor individuo (controlador) encontrado foi Figura 27 - Simulacio com Alvos Diferentes
capaz de navegar pelo ambiente atingindo os alvos sem

colidir.

Formato da Funca@) Formato da Funcd@t 1) Lado direito da Funcéa)(e o lado esquerdo da Funcéel)
(seu ponto central@) (seu ponto central &+ 1)

Triangular Triangular
(Trapezoidal) (Trapezoidal) : i :
|
\ ! \

|
|
|
!

c c S o) 2 Gy

Triangular Trapezoidal
(Trapezoidal) (Triangular)

Tabela 2 : Formagao das Funcdes de Pertinéncia
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9 - CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

A tecnologia decorrente da légica fuzzy tem gerado aplicacdesPoydle J.C. e G. Skin (1981). Multivariable feedback design:
e produtos em diversas areas. Em controle de processos concept for a classica/modern synthesis. |EEE
industriais, area pioneira, as primeiras experiéncias datam de Trans. on Automatic Control, vol. AC-26, pp. 4-16
1975 quando foi demonstrado no Queen College, Londres, que

um controlador fuzzy muito simples controlou eficientemente Figueiredo, M. F. Gomide ; W. Pedrycz (1993) - A Fuzzy
uma maquina a vapor. Na mesma época, a primeira aplicacéo Neural Network : Structure and Learning - 5th IFSA
industrial significativa foi desenvolvida pela industria de World Congress, Seul, Coréia. pp 1171-1174.
cimento F.L.Smidth Corp. da Dinamarca. Presentemente, uma

variedade de aplicacbes comerciais e industriais estdoGoldberg, D. (1989) -Genetic Algorithms in Search,
disponiveis, destacando-se neste cenario o Japdo e mais Optimization and Machine Learning - Addison-
recentemente, os EUA e a Alemanha. Exemplos tipicos Wesley, MA.

incluem produtos de consumo tais como geladeiras (Sharp), ar

condicionado  (Mistsubishi), cameras de video (Canon, Gomide, F.; A. Rocha; P. Albertos (1992-a) Neurofuzzy

Panasonic), maquinas de lavar roupa (Sanyo), fornos de Controllers -IFAC - LCA'92, Viena, Austria
microondas (Sanyo), aspiradores de po, etc. Na industria

automotiva destacam-se transmissdes automaticas (NissamGomide, F. ; A. Rocha (1992-b) A Neurofuzzy Controller ;
Lexus), injecdo eletrénica, suspensdo ativa, freios anti- 2nd International Conference on Fuzzy Logic and
bloqueantes. Sistemas industriais incluem controle de grupo de Neural Networks - 11ZUKA'92 , Fukuoka, Japan.
elevadores (Hitachi, Toshiba), veiculos auto-guiados e robos

moveis (Nasa, |BM), controle de motores (Hitachi), ventila(;éo Gomide, F. ; A. Rocha (1992_0) Neurofuzzy Components
de tuneis urbanos (Toshiba), controle de trafego urbano, Based on Threshold HFAC SCICA Symposium,
controle de parada e partida de trens de metrd (Sendai, Tokio). Malaga, Espanha, pp.425-430

Estas citacbes s&o, evidentemente, ilustrativas pois

correntemente mais de 1000 patentes envolvendo logica fuzzygudwin, R.R ;: M.A. Silva, H.J.Almeida Jr.: 1.M.C.Ribeiro

ja foram anunciadas. (1991). SDAF - Uma Ferramenta para
No Brasil, apesar do uso e da aplicacéo extensiva ainda ser Desenvolvimento e Teste de Sistemas utilizando
incipiente, varias industrias e empresas vém desenvolvendo Légica Nebulosa -Simpésio sobre Integragéo
prOdUtOS e SerViQOS (ViIIares, IBM, Klockner & Moeller, Computadorizada na Automa(;éo |ndustrm a20
Robertshaw, Yokogawa, HI Tecnologia). Setembro - S&o Paulo-SP

Nos ultimos dois anos o potencial de manuseio de incertezas e

de controle de sistemas complexos proporcionado pela légicaHechst-Nielsen, R. (1990) Neurocomputing -  Addison
fuzzy vem sendo combinado com com redes neurais artificiais Wesley, N.Y.

as quais, por sua vez, possuem caracteristicas de

aprendizagem e adaptacdo. Esta simbiose vem gerando novagiotzman, J.M. (1970Nonlinear System Theory - Prentice
classes de sistemas e de controladores neurofuzzy, combinando Hall, N.J.

assim os potenciais e as caracteristicas individuais em sistemas

adaptativos e inteligentes (Gomide etal. 1992-a). Estes kaufmann, A. ; M. Gupta (1985) htroduction to Fuzy

sistemas deverdo proporcionar uma importante contribuicdo Arithmetic - Van Nostrand, NY.

para os sistemas de automacdo e controle do futuro,

principalmente em controle de processos. Lee, C.C (1990) . Fuzzy Logic in Control Systems: Fuzzy
Logic Controller, part | and II. IEEE Trans. on
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