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Resumo

Esta tese, propde uma técnica que emprega algoritmos genéticos e teoria de con-
juntos nebulosos integrados, visando o desenvolvimento automatico de controladores de
alta performance para servomecanismos tipo elo-acionado, ou médulo de junta robética.

Nesta abordagem, a teoria de conjuntos nebuloso ¢ utilizada no desenvolvimento
de controladores néo lineares com estrutura flexivel e grande quantidade de graus de liber-
dade. Devido as caracteristicas apresentadas, estes controladores possuem potencial para
resolver uma enorme variedade de problemas, inclusive problemas nos quais os métodos
convencionais nao sao aplicaveis.

Os algoritmos genéticos sdo métodos de busca inspirados no processo evolutivo
natural que apresentam-se como uma alternativa eficiente para o ajuste automéatico de
controladores ndo lineares. O algoritmo genético proposto neste trabalho & utilizado para
0 ajuste parametrico de controladores nebuiosos e controladores classicos tipo PID.

Os resultados experimentals mostraram que tal técnica é muito eficiente para
o controle de juntas robéticas e para uma infinidade de outros sisternas de engenharia
que possuam dinémica semelhante, podendo-se assegurar sua aplicacio pratica com éxito,
conseguindo-se uma. excelente rela¢fo de custo/beneficio.
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Abstract

This thesis proposes a technique that uses genetic algorithms and fuzzy sets theory
in a integrated way, seeking the automatic development of high performance controller for
servomechanisms like driven-links, or robotic joints modules. The fuzzy sets theory is used
for developing nonlinear controllers with flexible structure and great amount of degrees of
freedom. Due to the presented characteristics, these controllers possess potential to solve
an enormous variety of problems, including problems which the conventional methods are
not suitable.

Genetic algorithms are search methods inspired by natural evolutionary process
that come as an efficient alternative for automatic tuning of nonlinear controllers. The
genetic algorithm proposed here is used for the parametric adjustment of fuzzy controllers
and classic proportional-+integral-+-derivative controllers. The experimental results showed
that such technique is very efficient for the control of robotic joints and for an infinity of
other engineering systems that possess similar dynamics. It can be assured its practical
application with success and an excellent cost/benefit relation.
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Capitu10 1

Motivacao, Objetivos e Organizacao

1.1 Imtroducgao

Varios teoremas denominados de teoremas da impossibilidade, em muitos campos
cientificos, provam que sempre existirdo fatos que ndo podem ser provados como verdadeiros
nem como falsos via qualquer abordagem matematica. Neste sentido, sem alguma suposicio
estrutural para resolver um problema de otimizagio, nenhum outro algoritmo pode ter
melhor performance média do que um que use o método de busca cega (Macready &
Wolpert 1997). Embora para muitos destes tais teoremas da impossibilidade as respectivas
provas sejam longas, dificeis, e freqiientemente ndo intuitivas, pode-se ter facilmente o
sentimento do que eles sustentam considerande o problema/provérbio de que "algo seja
ainda mais dificil do que encontrar uma agulha no palheiro". Claramente para a solugio
de um problema desta natureza, nenhum algoritmo terd melhor chance de encontrar o
otimo do que um procedimento de busca cega (Ho 1999).

Quando o problema em questdc envolve incertezas e tem-se muito pouco conhe-
cimento & priorl dos objetos relacionados com a sua formulagio, entdo tais buscas por
solugdes certamente poderdo ser muito custosas e até mesmo invidveis do ponto de vista
prético, devido ao niimero exorbitante de passos de busca necessarios. Para tais casos pode-
se adotar algum tipo de suavizagio/relaxagdo da otimalidade pretendida, que conduza a
soluges quasi-6timas que sejam satisfatdrias dentro do contexto. Este tipo de abordagem
atualmente vem sendo muito empregada em sistemas que resolvem problemas com o uso
de técnicas computacionais de inteligéncia artificial, porque leva a um decréscimo muito
acentuado do esfor¢o computacional exigido em virtude da eficicia do processo de busca
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associado, e pode viabilizar a aplicagio em sistemas reais (Abramovitch & Bushneli 1999)
(Ying 2000). Os algoritmos genéticos, a légica nebulosa, as redes neurais e os métodos de
aprendizagem computacional sdo exemplos de abordagens que quando aplicadas com tais
considerag6es podem produzir excelentes resultados, principalmente no desenvolvimento de

controladores para sistemas de engenharia (Sousa & Madrid 2000)(Delgado et al. 2000)(Li
& Shieh 2000).

Esta tese, propGe uma técnica que emprega algoritmos genéticos e teoria de con-
juntos nebulosos integrados, visando o desenvolvimento automatico de controladores de
alta performance para servomecanismos tipo elo-acionado, ou médulo de junta robética.

Nesta abordagem, a teoria de conjuntos nebuloso é utilizada no desenvolvimen-
to de controladores ndo lineares com estrutura flexivel e grande quantidade de graus de
liberdade. Devido as caracteristicas apresentadas, estes controladores possuem potencial
para resolver uma enorme variedade de problemas, inclusive problemas nos quais os mé-
todos convencionais nio sio eficientes ou aplicaveis. O prego pago por tal potencial est4
na complexidade envolvida no ajuste dos parametros destes controladores, e na busca por
métodos eficientes para a obtengio das regras lingiiisticas adequadas e suficientes, tanto
do ponto de vista qualitativo quanto quantitativo, para cada caso estudado (Nobre 1997).

Vérios outros tipos de controladores n#&o lineares conhecidos e com caracteristicas
similares poderiam ser utilizados neste trabalho, entretanto, os controladores nebulosos
possuem o atrativo ou vantagem de serem interpretdveis, caso atendam a restricdes de
consisténcia e completitude e de, em alguns casos, poderem englobar em suas estruturas o
conhecimento lingiiistico extraido de especialistas humanos.

Os métodos analiticos de projeto de controladores nao-lineares geralmente sdo
muito limitados e especificos, principalmente por exigirem um bom conhecimento da di-
némica e dos parametros fisicos do sistema a ser controlado. Portanto, é praticamente
invidvel produzir ferramentas computacionais baseadas em métodos analiticos de projeto
para a geragio automaética de controladores nio-lineares.

Quando planeja-se controlar um sistema via uso de controladores nebulosos, por
simplicidade, pode-se partir de uma formulagao estrutural basica, que nio necessariamente
ja tenha o desempenho pretendido, sendo que este desempenho pode ser melhorado se
a referida estrutura for numericamente ajustada com o auxilio de processos evolutivos
baseados em algoritmos genéticos.

Os algoritmos genéticos sdo métodos de busca inspirados no processo evolitivo
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natural que apresentam-se como uma alternativa eficiente para o ajuste automético de con-
troladores néo lineares em geral. O algoritmo genético proposto neste trabalho é utilizado
para o ajuste parameétrico de controladores nebulosos e controladores classicos tipo PID
(proporcional-integral-derivativo).

Tal abordagem mostrou-se muito eficiente podendo-se assegurar sua aplicacio
com éxito e com excelente relagdo de custo/beneficio para o controle de juntas robéticas, e
para uma infinidade de outros sisternas de engenharia que possuem dinamica semelhante.

1.2 Controle Nebuloso

O Controle Nebuloso, introduzido em 1974 (Mamdani 1974) como uma tecnolo-
gia emergente focalizada em aplicagBes industriais, adicionou uma dimenséo promissora ao
dominio da engenharia de controle convencional. Quando nio estdo disponiveis modelos
matematicos precisos de sistemas fisicos complexos, especialmente se a descricio do sis-
tema requer a utilizacdo de termos vagos, comuns e de natural emprego pelo homem, a

metodologia de controle nebuloso apresenta vantagens evidentes sobre outras abordagens
tradicionais.

Os algoritmos e métodos de controle nebuloso, incluindo soffware e hardware
disponiveis atualmente no mercado, podem ser classificados como métodos inteligentes,
uma vez que 05 mesmos podem incorporar algum tipo de conhecimento de especialistas
humanos em seus componentes {conjuntos nebulosos, base de regras, etc), além de definirem
as agoes de controle empregando logica nebulosa .

A utilizag@o de conhecimento humano nas consideragdes de projeto nio é apenas
vantajosa mas muita vezes necessaria. Na verdade, o conhecimento humano & incorporado
até mesmo no projeto de controladores classicos, pois ¢ tipo de controlador, a estrutura de
controle utilizada e alguns parametros de projeto dependem da decisio e escolha do proje-
tista (Franklin et al. 1994). O controle nebuloso tende a ser uma metodologia alternativa,
ao invés de substitutiva as técnicas de controle convencional ou de controle inteligente.

Comparada as abordagens tradicionais, o controle nebuloso utiliza mais informa-
goes do dominio de especialistas humanos e se atém menos &s informacBes sobre 0 modelo

matemético dos respectivos sisternas fisicos.

Os controladores nebulosos podem ser divididos em duas classes principais: con-
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troladores nebulosos de Mamdani (Lee 1990a)(Lee 19905)(Driankov et al. 1996a) e con-
troladores nebulosos de Takagi-Sugeno (Takagi & Sugeno 1985)(Ying 19985)(Ying 1998a).
Os controladores de Mandani utilizam conjuntos nebuloscs como conseqgiientes das regras,
enquanto que os controladores de Takagi-Sugeno empregam funcdes (usualmente lineares)
das variéveis de entrada como conseqiientes das regras. Os demais componentes de ambos
os sistemas nebulosos sdo equivalentes.

Em geral os controladores de Mamdani sio projetados a partir de uma base de
regras obtida de um especialista e as funcGes de pertinéncia s30 ajustadas experimentalmen-
te. Os controladores de Takagi-Sugeno usualmente possuem mais parametros ajustéveis do
que os controladores de Mamdani. Consequentemente, o ajuste manual destes pardmetros
pode ser ineficiente e até mesmo impossivel se o niimero de parametros for muito grande.
Além disso, a falta de intuitividade na interpretacdo das regras de Takagi-Sugeno pode
dificultar ainda mais tal ajuste.

O modelo de sistema nebuloso escolhido para o desenvolvimento dos controlado-
res propostos nesta tese & o modelo de Takagi-Sugeno. As motivagdes listadas a seguir
comprovam a adequagio do modelo adotado para os propésitos almejados neste trabalho.

¢ O modelo de Takagi-Sugeno permite a incorporagio de conhecimento de especialis-
ta humano, como definicdo de regras via conseqiientes baseados nos controladores
classicos tipo PID, gerando assim uma estrutura ndo linear com caracteristicas de
controladores PID nfo lineares. Os controladores classicos PID sdo empregados
com sucesso numa infinidade de problemas de controle, consequentemente, versdes
ndo-lineares destes controladores podem superar o desempenho das versoes classicas
(lineares).

» As regras de Takagi-Sugeno funcionam como multiplos controladores lineares locais.
Pode-se afirmar, entdo, que cada regra (ou bloco de regras) possui um controlador
linear local associado que contribui para a resposta do controlador nebuloso. Cada
controlador linear local ¢ acionado quando o estado das variaveis de entrada pertence
ao seu dominio.

¢ Do ponto de vista de otimizagio de sistemas nebulosos, o sistema de Tokagi-Sugeno
apresents a vantagem de utilizar apenas o processo de otimizacio paramétrica, ou
seja, ajuste das funcBes de pertinéncia e dos pardmetros das funcdes dos conseqiientes
das regras. Enquanto isso, os controladores nebulosos de Mamdans necessitam de dois
processos: otimizagdo paramétrica (ajuste das funcdes de pertinéncia) e otimizacio
da base de regras lingiiisticas.
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1.3 Algoritmos Genéticos

O principic da evolugdo é o conceito primordial da biologia que relaciona todos os
organismos existentes numa cadeia histérica de eventos. Cada criatura da cadeia é produte
de uma série de “acidentes” sucedidos de forma ndo-deterministica, sendo que a pressio
seletiva do ambiente se encarrega de escolher “cuidadosamente” os individuos cujos genes
irao perdurar, dando uma diregdo para a evolugdo ao longo das geragbes. Apés vérias
geragdes, a variabilidade criada a partir de eventos aleatérios e a selegio natural modelam
o comportamento e a estrutura dos individuos de forma a se adaptarem as condicdes do
ambiente. Esta adaptagdo pode ser fantdstica e extremamente interessante, Como mostra
a figura 1.1, uma clara indicacdo que a evolugfio é criativa. Apesar da evolucio aparen-
temente ndc possuir nenhum propoésito intrinseco, sendo apenas mers efeito de leis da
natureza atuando nas populaces e espécies, ela é capaz de gerar solugdes engenhosas pa-

ra os problemas de sobrevivéncia, as quais sfo Gnicas para cada circunstancia (Fogel 2000).

Figura 1.1: Dragéo marinho - A evolugio moldou o corpo do dragéo marinho de forma a
tornéa-lo parecido com a vegetacao natural de seu habitat, uma espécie de camuflagem que
o protege dos predadores.

Historicamente, ja os hebreus, os gregos, e varias escolas medievais, propuseram
teorias com intengao de explicar fendmenos genéticos. Gregor Mendel, um monge austriaco,
considerado o "pai" da genética, desenvolveu enormemente esta area de pesquisa formulan-
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do uma série de principios fundamentais da hereditariedade, baseando-se em informacdes
obtidas experimentalmente com organismos vivos. Acredita-se que seu trabalho cientffico.
gerador dos fundamentos da genética, ndo tenha tido o devido reconhecimento por ter sido
publicado em meios de pouca divulgacdc na midia da época, 1865. Suas contribuicBes
principais foram o principic da segregacio e da distribuicdo independente, bem como as
defini¢des de dominéncia e recessividade genética, que podem ser de enorme valia para o
entendimento do que ocorre durante os processos evolutivos, e empregéveis em formulacbes
algorftmicas para computagao. Nesta mesma época, Charles Darwin formulou suas teorias
sobre a evolug@o das espécies. e seu primo Francis Galton, cerca de trés décadas apés.
concentrando-se em gémeos, fez uma extensa série de estudos sobre a influéncia da heredi-
tariedade nas caracteristicas humanas, sem aparentar ciéncia das descobertas de Mendel
A genética, como conhecida na atualidade, ¢ inegavelmente resultado das pesquisas cienti-
ficas realizadas neste século, sendo que ¢ termo “gene”, usado como referéncia & unidade
basica da hereditariedade, foi empregado cientificamente pela primeira vez em 1909 (Jorde
et al. 1995).

Baseados no conhecimento de que a evolugio natural & um processo lento, os
mais céticos poderiam afirmar que a evolugdo artificial dificilmente pode ser inteligente.
Porém, enquanto alguns exemplos de evoluglo natural que produziram seres considerados
inteligentes (seres humanos) sdo extremamente lentos, outros, ainda que nido considerados
inteligentes, sdo extremamente velozes (bactérias, virus, etc.).

A evolugdo pode ser vista resumidamente como um processo iterativo de dois
passos, consistindo de reproducdo com variagdo aleatéria, seguida de selecio “natural”. O
processo natural avalia os individuos através de certos critérios, normalmente vinculados
ao nivel de adaptagdo ao meio, que ditam se haverd sobrevivéncia individual e/ou manu-
tencao da espécie em questao. Aqueles individuos/espécies que possuem boas gualidades
relacionadas ao meio a que pertencem, t8m grandes chances de continuarem existindo como

tal, ou passarem suas caracteristicas adiante através de reproducgio.

Os algoritmos de otimizacdo baseados em processos evolutivos sio chamados de
Algoritmos Evolutivos, tendo os “Algoritmos Genéticos”(AG) (Holland 1973) como uma
de suas principais instancias. Nos algoritmos genéticos, as solugdes dos problemas sio
codificadas em cadeias de dados denominadas cromossomos, normalmente formadas por
nameros reais ou bindrios. Cada individuo da populagio do algoritmo genético possui um
cromossomo e um valor de adaptacio (fitness). O algoritmo genético & iniciado a partir de
uma populagdo de individuos cujos cromossomos sdo gerados aleatoriamente ou a partir de
informacdes a priori sobre as solugdes do problema abordado. Os individuos da populacio
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inicial geram descendentes através do processo de reproducio, que envolve operadores de
recombinacdo e mutagio. Os individuos descendentes sdo avaliados através de uma funcio
objetivo que mede seus graus de adaptacfo. A selecdo consiste num processo de escolha
realizado com base na medida de adaptacdo de cada individuo. Em média, os individuos
mais adaptados tendem a passar para a proxima gera¢do e os individuos menos adaptados
tendem a ser eliminados.

O algoritmo genético proposto neste trabalho para o ajuste paramétrico dos con-
troladores nebulosos, utiliza codificagdo em ponto flutuante e operadores de reproducio
especiais. Os parmetros do controlador nebuloso selecionados para ajuste sdo codifica-
dos numa cadeia cromossémica. Logo, cada individuo tratado no algoritmo possui um
CTOmMOSS0INO e representa um controlador nebuloso.

O grau de adaptacio de cada individuo & avaliado com base na performance do
controlador nebuloso associado, o qual é testado através da execucdio de uma tarefa de
controle padrao que depende das especificagbes exigidas para o controlador. No calcu-
lo da funcao objetivo podem ser utilizados parimetros de medida de desempenho como
sobresinal, erro de regime, tempo de estabilizacio, integral do erro, etc.

1.4 Algoritmos Genéticos e Controle Nebuloso

A 4rea de pesquisa de controladores nebulosos para o controle de sistemas néo
lineares teve um progresso bastante significativo nos ultimos anos, sendo que tem-se feito
muito progresso a partir das extensOes permitidas pelo uso da computacio evolutiva. Mas
apesar desses avancos, a criag@o e a aplicacio préatica destes tipos de controladores ainda
estd bastante defasada da grande parte do conhecimento teérico j4 produzido para emprego
no controle de sistemas reais tanto de grande, média como pequena compiexidades, sendo
que na atualidade hd uma grande corrida tecnologica neste sentido, principalmente de
parte da comunidade cientifica e dos setores industriais que empregam alta tecnologia no
desenvolvimento de novos equipamentos e produtos.

Na atualidade, o projeto pratico destes tipos de controladores tém intrinsecamente
incluidas caracteristicas restritivas como grande complexidade computacional, operacdes
com quantidades observaveis e néo observaveis, e implementabilidade em tempo real, que
tendem a reduzir a velocidade do avango tecnoldgico pretendido.

Os primeiros trabalhos empregando algoritmos genéticos para o ajuste/geracio

T
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de controladores nebulosos foram desenvolvidos por Linkens & Nyongesa (1995a). Na pri-
meira parte do trabalho (Linkens & Nyongesa 19954), & proposto um algoritmo genético
para o ajuste dos fatores de escala e fungdes de pertinéncia do sistema nebuloso, mantendo
uma base de regras fixa. Na segunda parte (Linkens & Nyongesa 19955), os autores empre-
gam um sistema classificador para implementagéo de controladores nebulosos adaptativos.
Em ambos os casos, os resultados apresentados limitam-se a sirmulagdes, sem tratar da
viabilidade de sua implementacdo pratica.

Em 1996, Li & Yi (1996) desenvolveram um método de selegio de regras nebulosas
utilizando algoritmos genéticos. A abordagem proposta é aplicada no projeto de controla-
dores nebulosos do tipo multiplas entradas e multiplas saidas. Os resultados apresentados
envolvem o controle de um péndulo invertido duplo, sendo um dos primeiros trabalhos com
resultados praticos.

Outros trabalhos de simulagéo na 4rea de algoritmos genéticos aplicados a controle
nebuloso podem ser encontrados em (Qi & Chin 1997, Gurocak 1999, Herrera et al. 1998,
Sousa & Madrid 1999).

1.5 Organizacao da Tese

O Capitulo 2 apresenta uma introdugdo sobre os controladores nebulosos, tra-
tando resumidamente sua formulagio matematica. S3o apresentados os dois principais
tipos de controladores nebulosos e também a versdo nebulosa do controlador classico ti-

po PID. O capitulo ¢ finalizado com uma breve argumentacdo sobre a estabilidade de
controladores nebuloso.

O Capitulo 3 inicia-se com a apresentagio do algoritmo genético classico. Em
seguida, é realizada uma explicagio detalhada sobre o algoritmo genético, com codificacao
em ponto flutuante, proposto para o problema de otimizacio de controladores nebulosos.
Finalmente, ¢ apresentada a funcdo objetivo utilizada par . avaliacio dos controladores
nebuloses. ‘

O Capitulo 4 apresenta os principzis resutados préaticos obtidos na otinizacdo
de controladores nebulosos aplicados no controle de um péndulo acionado. No total, sio
mostrados 4 experimentos que envolvem controladores nebulosos tipo PD e PID, e um
controlador nebuloso tipo PD com compensacio de gravidade.
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O Capitulo 5 argumenta as contribuicdes do trabalho e apresenta uma lista de
sugestOes e perspectivas para irabalhos futuros.

O Anexo A trata dos detalhes técnicos de implementacio do hardware e software
de controle em tempo real, apresentando também o sistema pratico desenvolvido para os
experimentos. O Anexo B descreve as bibliotecas desenvolvidas em C++ para implemen-
tagio dos algoritmos de controle nebuloso e algoritmos genéticos. O Anexo C contém
uma listagem completa do cédigo fonte das bibliotecas e funces desenvolvidas.
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Capitulo 2

Controladores Nebulosos

2.1 Introducao

A teoria de conjuntos nebulosos, introduzida por Zadeh em 1965 (Zadeh 1965)
apresenta-se como uma extensao da teoria de conjuntos ordinérios, na qual um conjun-
to pode ter um significado lingiiistico, tornando possivel definir matematicamente alguns
conceitos comuns ao ser humano, como: alto, baixo, quente, frio, etc.

b

Como a maior parte do conhecimento humano é representada em termos lingiiisti-
cos, & importante que exista uma maneira sistematica e eficiente de incorporar este conheci-
mento em sistemas de engenharia. Os sistemas baseados em regras nebulosas sdo sistemas
que permitem incorporar o conhecimento de especialistas humanos em sua estrutura, além
de possibilitar a interpretacio do conjunto de regras resultante.

Os primeiros trabalhos utilizando teoria de conjuntos nebulosos para controle de
processos foram desenvolvidos por Mamdani (Mamdani 1974, Mamdani & Assilian 1973,
Mamdani & Baaklini 1974), dando origem aos controladores nebulosos.

Nas ultimas duas décadas, a utilizacio de sistemas néb losos em equipamentos
eletronicos e sistemas industriais cresceu significativamente. Alguns exemplos sdio: controle
de qualidade de dgua (Yagshita et al. 1985), controle de elevadores (Fujitech 1988), sistemas
de operagio de trens (Yasunobu & Hasegawa 1985), controle de manipuladores robéticos
(Tanscheit & Scharf 1988, Lim & Hiyama 1991, Silva 1995, Benerjee & Woo 1993, Yong
et al. 1992, Kumbla & Jamshidi 1993, Sousa & Madrid 1999), transmissio de automoéveis

T4
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(Kasai & Morimoto 1988), maquinas de lavar, condicionadores de ar, cameras de foco
automéatico, etc.

Inicialmente, os controladores nebulosos foram escolhidos como objeto de estudo
desta disserta¢@o por duas razdes: os controladores nebulosos sio essencialmente nio-
lineares, conseqiientemente, tém potencial para controlar sistemas mais complexos, su-
perando o desempenho dos controladores convencionais; os controladores nebulosos apre-
sentam a facilidade de incorporagio do conhecimento de especialistas através de regras
lingiiisticas.

Ap6s um estudo sobre as técnicas de projeto de controladores nebulosos, chegou-
se & conclusdo de que existe uma grande deficiéncia de metodologias cousistentes para o
projeto destes controladores. Ainda que a base de regras do controlador nebuloso possa ser
obtida facilmente de um especialista, existem varios outros parametros de projeto, como
os parametros das fungGes de pertinéncia, que acabam sendo ajustados por métodos de
tentativa e erro.

Existem varios trabalhos que utilizam métodos de otimizacio para fazer o ajuste
paramétrico de controladores nebulosos (Herrera ef al. 1998, Tanscheit & Scharf 1988,
Wang 1999). Entretanto, os resultados obtidos nesta area ainda sio bastante limitados,
pois os métodos existentes geralmente dependem da aplicagio e estabelecem restriches aos
sistemas nebulosos, como por exemplo, a utilizacio de um tipo especifico de funcéo de
pertinéncia devido a esta possuir propriedades derivativas especiais.

Como tentativa de superar as dificuldades apresentadas, é proposto um algoritmo
genético para o ajuste paramétrico de controladores nebulosos.

Neste capitulo, é apresentada uma descricio sucinta sobre os conceitos funda-
mentais dos controladores nebulosos que serdao utilizados neste trabalho. Na secao 2.2,
¢é feita uma descrigdo sobre a configuracdo bésica de um controlador nebuloso. A se-
¢éo 2.3 apresenta o modelo de controlador sugerido por Takagi e Sugeno. A secio 2.4
aborda a classe de controladores nebulosos tipo PID . Finalmente, na secdo 2.5, sio
comentadas algumas questbes sobre a estabilidade de controladores nebulosos. Mais de-
talhes sobre teoria de conjuntos nebulosos e controle nebuloso podem ser encontrados em
{Lee 19904, Lee 19905, Driankov et al. 19964, Pedrycz & Gomide 1998).
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2.2 Estrutura Bésica de um Controlador Nebuloso
A estrutura basica de um controlador nebuloso, conforme ilustrada na figura 2.1,

consiste dos seguintes componentes: Interface de Fuzzificacio !, Base de Conhecimento.
Mecanismo de Inferéncia e Interface de Defuzzificacio 2.

Base de
Conhecimento
Varidveis ‘ Acao
de e - de
Entrada . - Controle
) Interface de Interface de
Fuzzificagio Defuzzificagio

Mecanismo de
Inferéncia

Figura 2.1: Estrutura bésica de um controlador nebuloso.

2.2.1 Interface de Fuzzificacgio

A interface de fuzzificacdo possul as seguintes fungdes:

s Executar uma transformagdo de escala que mapeia os valores fisicos das variaveis de
entrada do processo em um valor normalizado do universe de discurse de entrada.

Esta fungdo s é aplicada quando é utilizado um universo de discurso normalizado.

e Converte os valores numéricos das varidveis de entrada em conjuntos nebulosos,
tornando-as compativeis com a representagdo existente nas premissas das regras.

O operador de fuzzificagio utilizado neste trabalho foi o fuzzificador® singlefon,
que transforma o valor numérico z7, de uma variavel z;, em um conjunto nebuloso unitaric
e normalizado, cuja fungdo de pertinéncia é dada por:

'Tradugio adotada para fuzzification.
2Traducio adotada para defuzzification.
raducio utilizada para fuzzifier
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1 sex; =z
p(z;) {0 Vo, £ 2t (2.1)

2.2.2 Base de Conhecimento

A base de conhecimento é formada por uma base de dados e uma base de regras.

A fungao principal da base de dados & fornecer as informacdes necessarias para
o bom funcionamento da interface de fuzzificagdo, da base de regras e da interface de
defuzzificagio.

As informagoes contidas na base de dadoes sio formadas pelas funcdes de perti-
néncia dos conjuntos nebulosos, que representam os valores lingiiisticos das variaveis de
entrada e de saida, e pelos fatores de escala que determinam as operacoes de normalizacio

e desnormalizacio.

A base de regras tem a fun¢do de representar de forma estruturada a politica de
controle de um experiente operador de processo e/ou de um engenheiro de controle, através
de um conjunto de regras do tipo:

RU:SEz; 6 A\ Ezy 6 ALE ... Ex, ¢ A, ENTAO y ¢ B’

onde I =1,...,9, 4} (i =1,... ,n) e B! sdo conjuntos nebulosos, z = (z1,... ,z,)7 &
U =U; x...x Uy slo as varidveis lingilisticas de entrada, y € V & a varidvel lingiifstica
de saida e R denota uma regra.

A parte “SE <condicdo>" de cada regra ¢ chamada antecedente da r sra e a
parte “ENTAQ <agdo>" é chamada consegilente da regra.

Cada regra SE—ENTAO define uma relagio nebulosa A} x 4} x ... x &l — B!
no espago I/ x V. O conectivo E é geralmente interpretade por uma conjuncio nebulosa,

cujos operadores mails comuns s&0 o minimo e o produto algébrico.

Exemplo:
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Ju'Aé AL x .. AL (Z'} - mi?’b{,U,AJI (‘Tl)% /J'A',i, ('r”"?)a cee s fhat (xn)} (minimc})

s (2.2)
Halxabx..xAhL (z) = Hal (z1)- F a4l (z2)... HAlL (Tn) (produto algeébrico)

Os parametros de projeto envolvidos na construcio de uma base de regras sao:

3%

Escotha das variaveis de estado de entrada e das variaveis de salda {agao de controle).

* Escolha do conteddo dos ansecedentes e consegiientes das regras.

*

Escolha dos termos linglifsticos para as variaveis de entrada e de saida.

* Derivacio do conjunto de regras SE—~ENTAO.

2.2.3 Mecanisme de Inferédncia

Existem duas abordagens utilizadas no projeto do mecanismo de inferéncia de
um controlador nebuloso: {1) inferéncia baseada na composigio das regras e (2) inferéncia
individual de cada regra. Neste trabalho, foi considerado aperas o segundo mecanismo de

inferéncia, devido & sua predominante utilizacio em aplicacdes de controle nebuloso.

No mecanismo de inferéncia, é necessario definir a forma pela qual as regras nebu-
losas serao interpretadas. Em légica nebulosa as regras s&o interpretadas por implicactes
nebulosas. Entretanto, os controladores nebulosos geralmente empregam conjungdes no
lugar das implicagdes, tais como minimo (interpretagio de Mamdani) e produto algébrico
(interpretacio Larsen).

A inferéncia individual de cada regra tem comc resultade um conjunto nebuleso,

cuja funcgéo de pertinéncia é dada por:

pogi (1) = mm{yAzl w AL x ..x Ap(27) pi{u)} (interpretagio de Mamdani) (2.3)
pogt () = phal o al o (B7) - () (interpretacdo de Larsern). A

O conjunto nebuloso que resulta da combinagao de todas as regras é obtido através
da unido de todos os conjuntos nebulosos resultantes de cada inferéncia individual. Utili-
zando o operador mdzime para realizar a unido, obtém-se a seguinte funcdo de pertinéncia
para 0 conjunto nebuloso de salda:
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Hat H 4]
4 )
I+ A% A i+ ‘4%
B
o I3
7] ] Ty Us
- Haz
Haz A
a F
2 2 -
14 . A e L A3 14 o
R ;
- - -
5 U 7 Uy min v

Figura 2.2: Mecanismo de inferéncia utilizando o operador minimo como conectivo E. As
regras s&o interpretadas pela conjuncdo minimo (Mamdani) e a agregagio das regras é
realizada pelo operador mdzimo.

Yu¥l: uplu) = max gt (1), (2.4)

As figuras 2.2 e 2.3 ilustram o mecanismo de inferéncia de um controlador nebuloso
utilizando duas regras e duas variaveis de entrada.

2.2.4 Interface de Defuzzificagio

A interface de defuzzificacdo tem a fungfo de transform r um conjunto nebuloso
B em V para um valor numérico y € V. Em outras palavras, a i1 serface de defuzzificacao
& responsavel pela transformacio da a¢do de controle nebuloso, definida por um conjunto
nebuloso, em uma agae de controle numérica. A operacdo de defuzzificacdo é utilizada
porgue a maioria das aplicagdes de controle exigem uma agio de controle exata, isto &,
definida por um ntimero especifico em um dado momento.
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bay Has
- E
1+ AL 1+
Rl i
o j23:]
0 4
4 B
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P+ 14 A2 14 . B
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A .
3 2} Ty I, min

Figura 2.3: Mecanismo de inferéncia utilizando o operador minimoe como conectivo E. As
regras sao interpretadas pelo produto algébrico (Larsen) e a agregagio das regras & realizada

pelo operader mdzimo.

Dentre as principais estratégias de defuzzificacio encontradas na literatura, destacam-

ser

o Media dos Maximos.
e Centro de Area.

a (Critério do Maximo.

Nio foi objetivo deste trabalho realizar cc np.aragfes entre os diversos métodos de
defuzzificagdo. Para todos os exemplos abo dados utilizou-se 0 método do centre de drea.
Informagbes detalhadas adicionais sobre o diversos métodos de defuzzificagio existentes
podem ser encontradas por exemplo em (L :e 1990a, Lee 19905, Driankov et al. 19964}

O método do centro de area retorna ., centro de area do conjunto nebuloso (3).
Considerando um universo de discurso discret. a saida produzida por este defuzzificador

é;
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o = 25— ) - wy

onde n & o nimero de elementos do universo de discurso de saida e ug() é a funcio de
pertinéncia do conjunto nebuloso 5.

Nos casos em que se utiliza o universo de discurso de saida normalizado, deve-se
executar uma desnormalizagao, que mapeia o valor numérico resultante da defuzzificacio
para o valor de saida em seu dominio fisico, por exemplo, [~12,0;12,0] Volts.

2.3 Controlador de Takagi & Sugeno

Takagi e Sugeno (Takagi & Sugeno 1985) propuseram um modele alternative
de sistema nebuloso para aplicagio em identificagio de sistemas e controle. As regras
definidas para este tipc de sistemas sdo denominadas regras nebulosas Takagi-Sugeno (T'S),
e possuem 2 seguinte forma:

RYU:8Ez1 ¢ A\ Ez2¢ ALE ... Exz, ¢ A ENTAO ¢! = flzl,z35,... ,z5).

2

onde I = 1,...,; Aé (i =1,...,n) sfo conjuntos nebuloses; z = (z1,...,2,) € U =
Uy x ... x Uy so as variaveis nebulosas de entrada; 4 é a variavel de saida do conseqiiente

T

da regra R ez* = (x3,... ,z5)" & o vetor formado pelos valores numéricos das entradas

do sistema nebulosc.

Originalmente nos controladores de Takagi—Sugeno, os conseqilentes das regras
sdo funcdes lineares das varidveis de entrada, portanto, a funciio f* é dada por:

Li o , . N
filal s, el =ch+d ot +as+... +c ok (2.8)

onde ct, i = {0,... ,n}, sfio parametros ajuscdveis do conseqgiiente da regra R,

A saida de controle obtida da composicio de todas as regras nebulosas Takagi-
Sugeno é dada pela seguinte soma ponderada:
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onde p; = p 41 (7) /\pAzz(:zg) Ao Apg(er), € o nimero total de regras e A é uma con-
jungdo nebulosa, usualmente interpretada pelos operadores minimo ou produto algébrico.

A abordagem de Takagi—Sugeno tem sido amplamente utilizada em problemas
de modelagem nebulosa, escalonamento de ganhos?, identificacio de sistemas e controle
multi-varidvel (Buckley 1993, Wang et al. 1995, Driankov et al. 19965, Begovich et al.
2000, Ying 2000).

Uma desvantagem destes controladores é que os conseqgiientes das regras nio sio
conjuntos nebulosos, de modo que ndo permitem a incorporacio direta do conhecimento
de especialistas.

Por outro lado, como os conseqilentes das regras TS sio fungdes explicitas das
varidveis de entrada, o sinal de controle de saida é calculado diretamente através de uma
soma ponderada (2.7), dispensando a utilizacdo dos operadores de agregacio e de defuzzifi-
cagdo. Portanto, os controladores de Takagi—Sugeno resultam em algoritmos mais rapidos
que os dos controladores nebulosos tradicionais, por esta razdo sdo bastante adequados
para aplica¢des de tempo real.

Do ponto de vista de otimizagfo de sistemas nebulosos, a abordagem de Takagi-
Sugeno apresenta a vantagem de utilizar apenas o processo de otimizacio paramétrica, ou
seja, ajuste das fungdes de pertinéncia e dos parametros das funcdes dos conseglientes das
regras. Enquanto isso, os controladores nebulosos tradicionais necessitam de dois processos:
otimizagio paramétrica (ajuste das fun¢des de pertinéncia) e otimizaciio da base de regras
lingiiisticas.

2.4 Controladores Nebulosos Tipo PID

Os controladores classicos tipo PID (proporcional-+integral-+derivativo) e suas
variagbes (PI e PD) tém sido amplamente utilizados em aplicacdes industriais, principal-
mente devido & sua simplicidade de implementacdo e sintonia. Alguns métodos heuristicos

“Traducio utilizada para gain scheduling
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conhecidos para sintonia de pard@metros (Ziegler & Nichols 1942, Astrém et al. 1992) for-
necem ferramentas e/ou critérios eficientes para o projeto destes controladores.

Os controladores nebulosos que utilizam como vari4vels ligilisticas o erro (e), a
variagéo do erro (Ae) e a integral do erro (de), sio denominados de controladores nebulosos
PID (Peng et al. 1988) ou controladores lingiifsticos PID (Kwok et al. 1990).

O fato dos controladores nebulosos poderem possuir uma grande quantidade de
pardmetros e uma estrutura ndo linear resulta em uma maior fexibilidade de sintonia
local e global. Por exemplo, a modificagio de alguns parametros locais com o objetivo de
melhorar o tempo de subida sem comprometer o sobre-sinal (Zheng 1992).

A partir de uma configuracio especifica de um controlador nebuloso pode-se obter
um controlador cldssico PID, portanto, o controlador PID pode ser visto cormo uma classe
particular dos controladores nebulosos.

Varios trabalhos experimentais tém procurado mostrar que os controladores ne-
bulosos PID apresentam desempenhos superiores, ou no minimo semelhantes, aos dos
controladores classicos PID (Peng et al. 1988, Li & Lau 1989, Coleman & Godbole 1994).

Existem duas abordagens utilizadas para a implementacio dos controladores ne-
bulosos PID :

(1) Utilizando regras puramente lingiiisticas: permite uma maior interacdo com es-
pecialistas e operadores, possibilitando fazer-se uma descricio lingiifstica das regras
de controle.

(2) Utilizando regras Takagi—Sugeno: implementa um escalonador de ganhos, no qual
varios controladores PID sdo projetados para diferentes regides de operacio, e 0 me-
canismo de inferéncia das regras realiza transicdes suaves entre estes controladores
de acordo com cada ponto de operacao.

Os controladores nebulosos PID e PD utilizados neste trabalho sio implemen-
tados através de regras Takagi—Sugeno, por facilidade de anilise e por serem bastante
adequadas para processos de otimizacao.

As regras Takagi—Sugeno para um controlador nebuloso PID podem ser descritas
da seguinte forma:
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R(Y): SE e(k) ¢ Al E Ae(k) & AL E de(k) & Al
ENTAO uy = Kpq - e(k) + Kpjy - Ae(k) + Ky - 58(]&?)

RU): SE e(k) & A E Ae(k) ¢ A) E be(k) ¢ Al
ENTAO u; = Kp; - e(k) + Kp; - De(k) + Kp; - be(k)

onde j = 1,...,Q; A'Z (¢ = 1,...,3) sdo conjuntos nebulosos; Kp;, Kp; e Ky; sdo os
ganhos proporcional, derivativo e integral do controlador associado a regra j; e(k) é o
erro entre a safda da planta e a referéncia desejada, Ae(k) ¢ a variagio do erro e de(k)
é a integral do erro, sendo todos estes valores definidos no instante k. As equacbes que
definem Ae(k) e de(k) em fungio de e(k) sdio descritas a seguir.

Ae(k) = ZF) “;(k k) (2.8)
Se(k) = e(j)-T (2.9)
ge=1

Nas equagoes acima T denota o periodo de amostragem.

Seja P. o ntmero de conjuntos nebulosos definidos para a variavel erro, Pa o
nimero de conjuntos nebulosos definidos para a varidvel variacio do erro, e P5 o nlmero
de conjuntos nebulosos definidos para a varidvel integral do erro, entfo o nimero total de
regras do controlador nebuloso é dado por

Q=PF,-Ps-P;. (2.10)

Consegilentemente, o nimero total de parametros dos conseqlientes das regras €
3-Q.

Por exemplo, se para cada varigvel de entrada forem definidos 3 conjuntos nebu-
losos (P, = Pa = Fj = 3), 0 niimero total de regras ser4 27, resultando num total de 81
pardmetros para os consegiientes das regras.
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Existem alguns estudos que procuram reduzir o nimero de pardmetros ajusta-
veis dos controladores nebulosos (Hampel & Chaker 1998, Ying 19986). Estes estudos
geralmente empregam propriedades de similaridade ou algumas restricbes na estrutura do
controlador.

O modelo do controlador nebuloso PD pode facilmente ser obtido a partir do
modelo descrito acima, bastando apenas suprimir o termo da integral do erro.

2.5 Estabilidade de Controladores Nebulosos

Os controladores nebulosos tém demonstrado ser ferramentas poderosas quando
aplicados a problemas em que as estratégias tradicionais falham.

Os métodos de projeto da maioria dos controladores nebulosos sio baseados no
conhecimento heuristico obtido dos engenheiros de controle e/ou operadores. Consegiien-
temente, do ponto de vista da engenharia de controle, os maiores avancos na area de
controle nebuloso estdo concentrados no desenvolvimento de controladores nebulosos es-
pecificos para determinadas aplicacdes, ao invés do desenvolvimento de metodologias de
analise e projeto, que sio fundamentais em engenharia de controle.

A falta de técnicas analiticas satisfatorias para o estudo da estabilidade de proces-
sos envolvendo controladores nebulosos tem sido considerada a maior desvantagem destes
controladores.

Sistemas de controle nebuloso s3o sistemas intrinsecamente nio-lineares. Por esta
razdo, ¢ dificil a obtengdo de resultados gerais sobre as respectivas analises e projetos.
Além disso, o conhecimento sobre a dindmica do processo a ser controlado normalmente &
escasso e/ou impreciso.

Existem dois paradigmas para analise de estabilidade de controladores nebulosos:

(1) Teoria classica de sistemas dinamicos n#o-lineares: o sistema a ser controlado
€ considerado um sistema nao-nebuloso, e o controlador nebuloso é estudado como
uma classe de controladores nio-lineares.

(2) Teoria de sistema dinamicos nebulosos: o sistema a ser controlado é considerado
um modelo nebuloso. Pesquisas nesta 4rea incluem critérios de estabilidade baseados
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no conceito de energia ou controlabilidade de sistemas nebulosos.

Um dos trabalhos pioneiros envolvendo estabilidade em malha fechada de con-
troladores nebulosos foi desenvolvido por Tong (Tong 1978). Neste trabalho, a anslise de
estabilidade ¢ baseada na funco nic-linear do controlador, que pode ser obtida a partir
da matriz relacional do sistema nebuloso.

Braae e Rutherford (Braae & Rutherford 1979) introduziram o conceito de traje-
téria lingiistica de sistemas nebulosos. A partir deste conceito, pode-se estudar o compor-
tamento do sistema de controle e realizar analises de estabilidade, através de abordagens
semelhantes as empregadas na teoria geral de sistemas néo lineares (planos de fase, ana-
lises espectrais, mapas de Poincaré, mapas de bifurcago, expoentes de Lyapunov, entro-
pia de Kolmogoroy-Sinai, e outras conjecturas) (Guckenheimer & Holmes 1983, Parker &
Chua 1989, Ferrara & Prado 1994).

Contribuigbes importantes para projeto e analise de controladores nebulosos sur-
giram a partir do trabalho de Takagi e Sugeno (Takagi & Sugeno 1985). Tanake e Sugeno
(Tanaka & Sugeno 1992) introduziram o conceito de blocos nebulosos ¢ apresentaram uma
metodologia para projeto e analise da estabilidade usando o método direto de Lyapunov.
Em (Ying 1998a) & apresentado um procedimento com condicbes necesséarias e suficientes
para a determinagdo analitica da estabilidade assintética local (pontos de equilibrio) de sis-
temas controlados por controladores nebulosos que usam regras Takagi-Sugeno baseada no
segundo método de Lyapunov, sendo que ha um comentério explicito onde o autor afirma
que aparenta ser impossivel estabelecer analiticamente as condicdes de estabilidade global
sabendo que ndo ha o conhecimento preciso das expressbes analiticas nem da planta nem
do controlador, simplesmente porque no caso é impossivel encontrar funcées de Lyapunov
corretas e necessérias para a analise.

Nos problemas de controle analisados nesta tese, sdo feitas as seguintes conside-
ragoes:
e O controlador nebuloso é tratado como uma “caixa preta” a ser otimizada.

® O conhecimento a respeito da dinimica da planta a se - controlada é qualitativo,
portanto, o seu modelo matematico é desconhecido.

» Nio se utiliza nenhum método & priori para identificaciio da planta a ser controlada.

Com base nas consideragfes acima, fica portanto muito dificil estabelecer critérios
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de estabilidade para o sistema controlado. Contudo, obteve-se comprovacio experimen-

tal que os controladores nebulosos obtidos a partir do processo de ofimizacio proposto
apresentam estabilidade global e desempenhos bastante satisfatérios.




Capitulo 3

Algoritmos Genéticos

3.1 Introdugao

A imitacio de processos observados na natureza tem proporcionado inquestiona-
veis beneficios ao homem. Existem intmeros exemplos em que os humanos tentaram imitar
formas, estruturas e processos de outros seres vivos. Por exemplo, o homem conseguin voar
através de méiquinas (avides) que foram originalmente inspiradas nos passaros. Sera que o
homem teria insistido na idéia de voar se os passaros nio existissem?

Algoritmos Genéticos (AGs), cujo conceito foi introduzido por Holland em 19875
(Holland 1975), sdo algoritmos de otimizagio nos quais os métodos de busca sdo inspirados
na genética e nos mecanismos de selecéo natural de Darwin (Darwin 1859).

Os algoritmos genéticos utilizam estruturas de dados, tipicamente :adeias biné-
rias, representando possiveis solugdes (individuos) de um problema de otin zagio. Essas
estruturas sdo denominadas de cromossomos. Associado a cada individuo e iste um valor
de adaptacio que indica o quanto a sua soluc@o é “boa’.

A busca por melhores solugbes ocorre através da sim dacio de um an biente natu-
ral onde individuos reunidos emn uma populacio conipetem entre si por recursus limitados.
Assim como ocorre na natureza, os individuos mais adaptados terdo maior chance de so-
breviver e gerar descendentes. Por sua vez, os descen .entes geralmente sio mais adaptados
que os pais, devido a seus cromossomos serem uma zombinagio dos cromossomos dos in-
dividuos mais adaptados.
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As principais vantagens dos mecanismos de busca dos AGs sdo:

e O espago de solugdes & explorado paralelamente por buscas em diferentes regides,
permitindo a realizagdo de buscas globais no espaco que pode conter as solucdes.

» Os mecanismos de busca ndo sio baseados em informacdes de gradiente e, portanto,
ndo ha exigéncias de continuidade ou convexidade do espaco de busca.

O mundo real é nao-linear e dinmico, e esta repleto de fendmenos conhecidos co-
mo caos deterministico, instabilidades e geometrias fractais. Atualmente, com a evolucio
tecnologica dos computadores, é possivel obter modelos computacionais cada vez mais pro-
ximos da realidade sem ignorar os fenémenos ndo-lineares. Determinar as solugdes Gtimas
para tais modelos através de minimiza¢do ou maximizacio de uma medida de qualidade,
pode ser uma tarefa impossivel quando se utiliza métodos fortes (linearizacdes, aproxima-
¢Oes que empregam informagdio de ordem elevada,...). Estes métodos foram concebidos
para mundos lineares, continuos e diferenciaveis. Os algoritmos genéticos apresentam-se
como métodos capazes de superar estas limitagdes, no por garantir a obtencio da solugdo
Otima em poucos experimentos, mas por encontrarem boas aproximagdes no sentido das
solugbes em tempos que normalmente tém crescimento menor que o exponencial em funcio
do aumento do nimero de varidveis de busca.

Varios trabalhos tedricos e experimentais tém mostrado que os algoritmos genéti-
cos realizam buscas robustas em espacos complexos, apresentando uma abordagem vilida
para problemas que requerem buscas efetivas e eficazes (Goldberg 1989, Whitley 1993).

Os AG's tém sido aplicados com sucesso em diversos problemas de otimizacio, tais
como, roteamento de circuitos, planejamento de tarefas, controle adaptativo, modelagem
coguitiva, problemas de transporte, o problema do caixeiro viajante, problemas de controle
6timo, otimizagdo de sistemas nebulosos, ajuste de redes neurais, etc. (Whitley et al. 1989,
Yamada & Nakano 1992, Srikanth et al. 1995, Gen et al. 1995, Buckley et al. 1996, Karr
et al. 2000)

Neste trabalho, os AG's s30 utilizados para o ajuste paramétrico de controladores
nebulosos, mais precisamente o ajuste dos coeficientes dos consegiientes das regras nebu-
losas. Para tanto, propde-se um algoritmo genético com codificagio em ponto Hutuante
e operadores genéticos especiais. O algoritmo proposto possui caracteristicas que permi-
tem sua aplicacdo ndo somente em simulagées, mas em sistemas de controle praticos e em
tempo real.
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Neste capitulo, inicialmente faz-se uma descri¢go do algoritmo genético classico
e discute-se as vantagens da codificagdo em ponto flutuante. Em seguida, descreve-se
o algoritmo genético proposto para otimizagdo dos controladores nebulosos abordados.
Finalmente, sfo feitas algumas consideragdes sobre a funcdo de fitness usada para medir
a qualidade dos individuos que participam do processo de buseca por sclugdes.

3.2 O Algoritmo Genético Classico

O algoritmo genético cldssico utiliza cadeias binarias apropriadamente codifica-
das para representar as varidveis de busca. Estas cadeias bindrias sdo denominadas de
cromossomos (ver figura 3.1). O AG trabalha com uma populagic de cromossomos {(ou
individuos), cada um representando uma solu¢io possivel para o problema em questio,
possuindo um valor de adaptagio, determinado pela funcio de fitness, que indica o quanto
a solucdo é boa. Em um problema de otimizac&o, a func¢io de fitness & uma funcio que se
objetiva maximizar.

(21,29, - @) =% DT TR [ [P 0]

T ) Ln

Figura 3.1: Codificagio das varigveis de busca.

Suponha que se deseja maximizar uma funcgdo de k variaveis, f(zy, - ,%g) -
R — R, e que cada varidvel possa assumir valores no intervalo D; = [a;,b;] C R e
flzy, - ,zg) = 0 para todo z; € D;. Para obter-se uma precisio de 6 casas decimais,

cada intervalo D; deve ser dividido em (b; —a;) - 10° partes iguais. Seja m; o menor inteiro
tal que (b; —a;) - 10° < 2™ — 1. Entdo a representacio de cada varidvel z; por uma cadeia
binaria de comprimento m; satisfaz a precisfio requerida. A seguinte formula converte o
coédigo bindrio de uma varidvel para o seu valor real:

2; = a; + decimal (100 - - - 0101y) - ;;J

3.1)
—] (3.1)

onde a funcio decimal{) retorna o valor decimal da cadeia binéria.

Com isso, cada cromossomo (solucio possivel) & representado por uma cadeia
bindria de comprimento m = Eé‘zlmi ; 0§ primeiros rny bits representam um valor definido

em [a1,b], 0 proximo grupo de mg bits representam um valor definido em [ag, by], e assim
por diante.
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Em geral, os algoritmos genéticos tratam com populagdes confendo um nimero
fixo de cromossomos (tampop). A populacio inicial é constituida de CTOIMDSSOINOS Cujos
bits foram gerados aleatoriamente. Entretanto, se existe alguma informagio a priori sobre
a reglac que contém as possivels solucdes Otimas, esta informacio pode ser utilizada na

sua geracio.

As buscas por melhores solugdes sio realizadas por operadores genéticos, tipica-
mente recombinagdo (crossover) e mutago. O processo de aplicagio destes operadores
¢ chamado de reprodugdo. Apés a reproducio, os cromossomos da populacio resultante
devem ser avaliados através da fungo de fitness. Os cromossomos gue passardo para a
proxima geracdo sao seleclonados seguindo uma distribuicio de probabilidade associada.
a0s seus valores de fiftness, ou seja, o valor de fitness de um dado cromossomo indicars a
probabilidade deste passar para a proxima geracio.

Apos satisfeito algum critério de parada, o processo de evolucio é finalizado e a
methor solugdo encontrada é apresentada. A figura 3.2 ilustra o fuxograma basico de um

AG.

Figura 3.2: Fluxograma basic » de um AG.

A evolugdo & um processo que opera sobre 08 TOMGSSOMOS € NE0 Sobre 0s organis-

mos. O processo evolutivo se da durante a etapa de ; eproducdo. Existem dois parimetros
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relacionados ao processo de reproducdo: a probabilidade de crossover p, e a probabilidade
de mutagdo pp,.

Na operacio de crossover, os cromossomos dos pais sio combinados para formar
os cromossomos dos filhos. Para realizar a operagiio crossover simples nos individuos de
uma populacdo, procede-se da seguinte maneira.

Para cada par de cromossomos na populagio, executa-se 0s seguintes passos:

1. Gera-se um ntimero aleatério real r no intervalo [0,1].
2. Se r < p. entdo execute a recombinacio da seguinte forma:

e Gera-se um numero aleatdrio (pos) no intervalo [1,m — 1] que indica a posicio
de corte no cromossomo, onde m é o nimero de bits do cromossomo.

e Os dois cromossomos
(b1b2 Tt bposbpos-f-l Ut bm)
(02‘32 " CposCpos+1 """ Cm)
sao substituidos por:
{brbo--- bpos%os-&-l C e Cm)
{c1€2 -+ Cposbpos+1 -+ b))

Na reprodugdo, o processo de copia do material genético dos pais est4 sujeito a
erros, e a troca aleatéria de um gene por outro neste processo é chamada de mutacio.

A muta¢io é uma conseqiiéneia do processo « 2 reproducao ocorrer num univer-
so com diferencial de entropia positivo, constituindo m mecanismo importante para a
implantagdo da diversidade nas espécies.

Nos AGs, a operacdo de mutacio é rez zada bit a bit nos cromossomos. Para
cada cromossomo da populagio e para cada Hit leste cromossomo realiza-se as seguintes
operagdes. '

1. Gera-se um ntimero aleatério real r no intervs lo [0, 1].

2. Se r < pp, entdo execute a mutagio neste bit, o1 seja, mude o seu valor de “0” para
“1” ou vice-versa.
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O processo de selecio é realizado através do algoritmo Roulette Wheel, que é

construido da seguinte maneira:

1. Calcula-se o valor de fitness eval(v;) para cada cromossomo v; (¢ =1,--- , tamnpop).
Neste caso assume-se que os valores de fitness sao positivos, senio, poder-se-ia utilizar
algum mecanismo de escalonamento.

2. Calcula-se o fitness total da populacgio

tompop
F= Z eval(v;). (3.2)
=1
3. Calcula-se a probabilidade de selecio p; para cada cromossomo vi{i=1,---  tampop):
p;i = eval(v;)/F. (3.3)
4. Calcula-se a probabilidade cumulativa g; para cada cromossomo v; (i = 1, - - , tampop):
i
=Y pj (3.4)

=1

A selecdo consiste em executar o algoritmo roulette wheel varias vezes até com-
pletar uma nova populago. Em cada execuco, um cromossomo é selecionado para formar
a nova populagdo através dos seguintes passos:

1. Gera-se um numero aleatorio real r no intervalo [0, 1].

2. Se r < g1 entdo selecione o cromossomo v ; senfio selecione o i-6SiMo CroMOSSOMO Vi
(2 < i < tampop) tal que ¢;—; <1 < g;.

Obviamente, alguns cromossomos poderfo ser selec.onados mais de uma vez e
outros poderdo nao ser selecionados. Em média, os melhores individuos geram vérias
réplicas, os individuos médios conseguem passar para a préxima geragio, € os piores ndo
s&o selecionados. Isto ndo implica, por exemplo, que o pior individuo de uma geragdo nio
possa ser selecionado para a préxima geracio.
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3.3 Codificacao em Ponto Flutuante

A representagio bindria, tradicionalmente utilizada nos algoritmos genéticos, apre-
senta algumas desvantagens quando aplicadas em problemnas multi-dimensionais que exijam
alta precisdo numérica. Imagine um problema no qual seja necessario ajustar 200 parame-
tros. Utilizando um algoritmo genético com codificacdo binaria e reservando 10 bits para
cada parémetro, cada cromossomo que representa uma solugio teria 2000 genes. Efetuar
todas as operagbes de reproducice de um AG, neste tipo de problema, significa um custo
elevado em termos de recursos computacionais.

A codificagdo binaria facilita a analise tedrica dos algoritmos genéticos e permite
a utilizagho de operadores genéticos simples e elegantes. Porém, o paralelismo implicito
dos AGs nac depende da codificagio bindria, conseqiientemente, pode ser interessante
utilizar outros alfabetos e operadores genéticos. Neste sentido, por experiéncia histérica
os alfabetos menores tendem a ser mais eficientes.

Como ¢ problema de otimizagio tratado neste trabalho consiste no ajuste para-
métrico de varidveis definidas em dominios continuos, optou-se pela codificacio em ponto
flutuante com operadores genéticos especiais.

As principais vantagens da codificacdo em ponto flutuante s3o: reducio da carga
computacional na execugio do algoritmo; ha uma equivaléncia direta entre o espago de
representacdo do AG e o espago de busca do problema de otimizacio; permite a elaboracgéo
de operadores genéticos especificos para cada problema abordado.

3.4 O Algoritmo Genético Proposto

A opgéo de desenvolver um algoritmo genético com codificagio dos cromossomos
em ponto flutuante surge da necessidade de obter-se um algoritmo genético eficiente para
problemas de otimizacio que envolvam o ajuste de uma grande quantidade de parametros
continuos que assumem valores reais.

O algoritmo genético desenvolvido baseia-se no mesmo principio de reproducéo
utilizado no AG cléssico. Para a codificagio em ponto flutuante, foram definidas duas
operagoes basicas de reproducdo: o crossover e a mutagio. A codificacio utilizada permite
que estes operadores controlem o modo como o espago de busca é explorado.
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A forma na qual o algoritmo é iniciado depende do problema em questdo. Nos
casos em que o controlador a ser otimizado é testado através de simulacdes, a populacgio
inicial pode ser gerada aleatoriamente como na maioria dos AGs. Entretanto, nos casos em
que o controlador é testado em um sistema fisico controlade por computador, 2 populagao
inicial é gerada de forma deterministica para que seus respectivos controladores nio causem
danos ao sistema.

Antes de descrever os operadores genéticos, alguns parametros relacionados aos
genes dos cromossomos precisam ser definidos. Seja 7 um gene especifico que representa
um pardmetro a ser otimizado, entéo, associado a ele existem trés parametros a considerar:

min;: valor minimo que o gene j pode assumir.
maz;: valor méximo que o gene j pode assumir.

range; = maz; — min;: largura do intervalo utilizado pelo gene j.

3.4.1 Operadores Genéticos

Os tipos de operadores genéticos sfio muito importantes para o sucesso em uma
aplicacdio especifica de um algoritmo genético. Como foi comentado anteriormente, sao
utilizados dois operadores genéticos: o operador crossover uniforme e o operador mutagao,
0s quais foram baseados em Michalewicz (1996).

O Operador Crossover Uniforme

O operador crossover uniforme recombina os genes dos cromossomos dos pais para
formar os cromossomos dos filhos. A taxa de crossover (p,) determina a probabilidade de
um par de cromossomos gerar descendentes. A operacio de crossover uniforme pode ser
resumida nos seguintes passos:

1. Gera-se um nimero aleatério real 7 no intervalo [0,1].
2. Se g < p. entdo execute a recombinagdo da seguinte forma:

(a) Sorteia-se o ntmero de genes que serdo trocados.

(b) Gera-se uma seqiiéncia aleatéria contendo o indice dos genes que serdo trocados.
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{c)} Efetua-se a troca dos genes sorteados.

Exemplo:
Os genes sublinhados indicam os genes que serfio trocados.
cromossomo 1:(0,10;0, 45;0, 32;0,87; 0, 65; - - - ;0,23)

cromossomo 2:(0,14;0,11:0,33;0,56;0,99; - -- ;

p
-3
-

o —_

Apbs o crossover:
cromossomo 1:(0,10;0,11;0,32;0,56;0,65;--- ;0,77)

cromossomo 2:(0, 14;0,45;0,33;0,87;0,99; - - - ; 0, 23)

O Operador Mutacao

O operador mutagéo atua como uma perturbagio em torno do ponto n—dimensional
representado pelo cromossomo. A taxa de mutagio (py,) é a probabilidade de um cromos-
somo ser alterado, ou sofrer mutagio genética. A operacio de mutaciio é realizada da
seguinte forma:

1. Gera-se um ntimero aleat6rio real ¢ no intervalo [0, 1].
2. Se g < ppy, entdo

(a) Sorteia-se o numero de genes que sofrerdo mutacio.

(b) Gera-se uma seqiiéncia aleatéria contendo os indices dos genes (ue serdo alte-
rados.
(c) Para cada gene escothido para mutagio executa-se ; seguinte pr >cedimento:

o Gera-se um nimero aleatoério [ € {0,1}

gene;(k+1) = genej{k) +range;-w- A(k+1) sel=0
gene;j(k) — range; - w-A(k+1) sel=1

Se gene;(k + 1) > max; entdo gene;(k + 1) = maz;

Se gene;(k + 1) < min; entdo gene;{k + 1) = min;
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onde w € [0,0; 1, 0] indica o valor maximo em relacgo a range; que pode ser
adicionado ao gene j, ¢ A(n) é uma fungio que retorna um valor aleatério
no intervalo [0,0;1,0], de forma que a probabilidade de A(n) ser proxima
de zero aumenta & medida que n cresce.

Esta propriedade implica na realizacdo de buscas uniformes no inicio do processo
de otimizagdo (quando n é pequeno), e em buscas locais no final do processo. A fungio
utilizada para A(n) é dada por:

Aln) = (1 - "% (3.5)

onde r € um nimero aleatorio definido em [0,0;1,0], N, & o nimero maximo de geracoes,
e b & um parametro que determina o grau de dependéncia da funcdo A(n) em relagio ao
ntumero de geragdes n. Nos experimentos realizados adotou-se b = 2,0. A figura 3.3 ilustra
a o comportamento da fun¢io A(n) em fungfio de r para diversos valores da razio n/Ng.

Exemplo:
Os genes sublinhados (alelos) sdo os genes que sofrerfo mutagio.
cromossomo:(0, 10;0,45;0,32;0,87; 0, 65; - - - ;0,23)

Apoés a mutagdo:

cromossomo: (0, 10; 0, 47,0, 32; 0, 88; 0,65; - - - ; 0, 20)

O parametro w determina o tamanho da regido na qual a perturbagio ocorre.
Nos experimentos realizados utilizou-se w = 0, 15 significando uma alteracio maxima de
+15% em relagdo ao seu atual valor.
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Figura 3.3: Fungéo A{n)

3.4.2 Reproducdo e Selegao

O processo de reprodugdo explora o espaco de solugdes através de operadores
genéticos. No AG proposto, os processos de reprodugao e selegio utilizam 4 sub-populagdes
(sp) geradas a partir da populagdo principal (Pop), ver figura 3.4.

Estas sub-populactes possuem ¢ mesmo tamanho da populagio inicial e sdo for-

madas da seguinte maneira:

e a sub-populacdo spl é uma cépia da populagio principal.

» as sub-populacdes sp2 e sp3 sdo combinacdes entre o melhor individuo da populagdo

principal e 0s restantes;

» a sub-populacdo sp4 é formada aplicando-se o algoritmo roulette wheel na populagio

principal;

No processo de reprodugio participam apenas as subpopulagdes spZ, sp3 e sp4.

Apos a reproducdoe, o fitness de cada cromossomo é calculado através de uma
avaliagdo do controlador equivalente quando aplicado na tarefa de controle em questio. A
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Figura 3.4: Processos de reproducio e selecio.

avaliagdo do controlador pode ser feita através de simulagio ou execucio da tarefa num
sistema de controle em tempo real.

O processo de selegao consiste inicialmente na escotha de ¥ BEST melhores
cromossomos & do plor cromossomo das sub-populagdes. Fm seguida, aplica-se o algoritmo
roullete wheel nas sub-populacbes geradas até completar uma nova populacdo principal.

O processo completo de otimizagio utilizado no algoritmo genético proposto est4
mostrado no fluxograma da figura 3.5.

3.5 Funcgao de Fitness

Um dos malores problemas da teoria de otimizag&o est4 na definicio de funcdes
multi-objetivo. Quals critérios devem ser incluidos e como pondera-los em funcgdo de sua
importancia?

Definir um objetivo global que satisfaca varias metas requer um bom conhecimento
do problema e uma organizagao das prioridades da otimizacio.

A funcioe de fitness & uma expressio numérica que mede quantitativamente o nivel
de adaptagéo de um individuo do algeritmo genético. Quanto maior o valor do fitness mais

adaptado & considerado o individuo. Neste contexto, em geral, um individuo representa
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Figura 3.5: Fluxograma do AG proposto.

uma solugio candidata do problema, portanto, a funcio de fitness pode ser entendida como
a funcdo objetivo de um problema de maximizacio.

Neste trabalho, os AGs sio utilizados para otimizar controladores nebulosos, con-
seqilentemente, a fungio de fitness deve incluir medidas de desempenho destes contrelado-
res quando aplicados & tarefa de controle.

Em problemas de controle, varias medidas podermn ser consideradas na avaliacdo de
desempenho, por exemplo: consumo de energia, tempo de subida, tempo de estabilizacio,
sobresinal maximo, erro de regime, etc. Para os problemas de controle abordados neste

trabalho utiliza-se trés medidas importantes para aval ar tal desempenho:

€1[0,1]: Raz&o tempo de estabilizagic/tempo total da tarefa de controle.
er €[0,1]:  Erro de regime normalizado.
€10,1

,1]:  Sobresinal méximo normalizado.
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Estes parametros sio combinados para formar a seguinte funcio de fitness:
F=0201-M)" +0301—e)?+051—t). (3.6)

A figura 3.6 mostra como cada termo da funcio de fitness contribui na medida de desempe-
nho do controlador. O objetivo global do problema de otimizacao & maximizar F, cu seia.
minimizar My, er e t5 simultaneamente. Os fatores que ponderam cada termo da equagso
podem ser modificados de acordo com o objetivo da tarefa de controle. Por exemplo, se o
processo a ser controlado exige um sobresinal baixo, entfio o fator associado ao sobresinal
deve possuir um peso maior.

2 [
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¢l Q.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 a7 o8 0.9 1
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Figura 3.6: Comportamentos Individuals dcs termos usados na definicdo da fungio de
fitness.

Poder-se-ia a principio utilizar uma infinidade de outros critérios para a definigdo
de F', baseados na teoria da otimizacdo mu ti-objetivo, que ndo é tio recente quanse se
possa pensar (Kuhn & Tuker 1951), mas qu¢ permanece em intens: desenvolvimento até a
atualidade. O critério adotado pode ser eng adrado nos chamados 1Tétodos de Otin:izacao
com Objetivos Ponderados, onde adiciona-s todos os objetivos pretendidos, através de suas
respectivas fungdes, para formar uma func w0 objetivo global, ponderando com diferentes
pesos os coeficientes de cada uma delas. segundo a respectiva importancia perante as
demais. Isso significa que o problema de o imizacio multi-objetivo & transformado em um
problema de ofimizacioc monoc-objetivo.
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Do ponto de vista dos métodos numéricos que podem ser usados para fazer a
varredura em busca das solugbes, a localizagio dos respectivos pontos de 6timo depende nio
somente dos valores atribuidos a tais coeficientes, mas também das unidades de medida nas
quais cada fungfo que representa um objetivo particular estd sendo expressada. Quando
deseja-se que estes coeficientes reflitam bem a importancia dos seus respectivos objetivos,
suas fun¢des associadas devem ser expressadas em unidades com valores numéricos de
grandezas compativeis.

O meétodo utilizado para a definigdo da fungio de fitness é muito eficiente do ponto
de vista computacional, pois pode ser processado com extrema velocidade e aplicado na
busca de solugdes muito eficazes e/ou alternativas para uma grande variedade de problemas.
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Capitulo 4

Resultados Experimentais

4.1 Introdugao

Este capitulo apresenta os principais resultados obtidos nos experimentos de oti-
tnizacdo de controladores nebulosos realizados durante o desenvolvimento desta tese. O
problema abordado consiste no controle de posicio de um péndulo acionado. Os detalhes
técnicos sobre o hardware de controle e sistema mecénico utilizado encontram-se descritos
no Apéndice A.

Em todas as tarefas executadas, utilizou-se controladores nebulosos de Takagi-
Sugeno (T'S) com funcgdes de pertinéncia triangulares uniformemente distribuidas sobre
seus universos de discurso. Os algoritmos genéticos foram aplicados no ajuste dos coefici-
entes dos conseqiientes das regras de Takagi-Sugeno.

Dentre os experimentos realizados, foram escolhidos os resultados de trés exemplos
muito ilustrativos para demonstrar a eficiéncia dos controladc res nebulosos resultantes do
emprego da técnica proposta:

s Controlador nebuloso tipo PD:

— 9 regras;
— 25 regras.

» Controlador nebuloso tipo PID com 27 regras

¢ Controlador nebuloso tipo PD com compensacao de gravidade.

At
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Os algoritmos desenvolvidos foram escritos em linguagem C*+ e basicamente
consistem em duas classes: classe FuzzySystem, utilizada para implementacio de sistemas
nebulosos; classe Population, que implementa o algoritmo genético proposto no Capitu-
lo 3. O Apéndice B descreve as estruturas das classes que constituem as bibliotecas
desenvolvidas.

O perfodo de amostragem utilizado nos experimentos foi fixado em 5 milisegundos
através de uma interrupgo de hardware. A saida de controle (u) foi restrita a ul £12,0
Volts, devido &s caracteristicas do motor utilizado.

O algoritmo genético empregado no ajuste dos pardmetros dos controladores con-
sidera 20 individuos na populagio principal, totalizando 80 individuos nas subpopulacdes
intermediérias por geragfio. Os pardmetros do AG utilizado nos experimentos encontram-
se descritos na tabela 4.1.

Parametros Valor
Taxa de Mutacio 0,9
Taxa de Crossover 0.5
b 2,0
w 0,15

Tabela 4.1: Parimetros do Algoritmo Genético (veja detalhes no Capitulo 3).

4.2 Controladores Nebulosos PD

4.2.1 Controlador Nebuloso PD com 9 Regras

O controlador nebuloso PD possui duas varisveis de entrada: o erro de posicio (e)
e a variacdo do erro de posicio (Ae). Neste caso, para cada variavel de entrada foram defi-
nidas trés fun¢bes de pertinéncia triangulares, conforme ilustrado na figura 4.1. Portanto,
o mimero total de regras para este controlador é 9. Para cada regra, existem 2 ganhos
(Kp e Kp} a serem ajustados, totalizando 18 parametros. Os genes dos cromossomos que
representam as varidveis a serem otimizadas foram divididos em 2 grupos:

¢ Para j € {1,...,9}, min; = 0,0 e maz; = 48,0 (Genes que representam os ganhos
Kp do controlador PD).
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e Para j € {10,... ,18}, min,; = 0.0 e maz; = 4,8 {Genes que representam os ganhos

Kp do controlador PD).
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Figura 4.1: Func¢Bes de pertinéncia das varigveis de entrada. PD nebuloso (9 regras).

A populagéo inicial & gerada atribuindo-se para todos os cromossomos: gene; =
24,0 para j =1,...,9; gene; = 2,4 para j = 10,...,18. Ou seja, na primeira populagao,
todos os controladores T8 funcionam como um controlador PD linear com Kp = 24,0 e
Kp =24

A referéncia de posigdo a ser seguida é composta por duas etapas: frgp = 180°
parat €1[0,0; 1,2) sefppr = 0° para t € [1,2; 2,4] s, que sdo respectivamente os pontos
de equilibrio instdvel e estavel do péndulo. A nado-linearidade intrinseca causada pela
gravidade provoca comportamentos dindmicos diferentes para cada ponto de equilfbrio.
Para outras posi¢des que ndo sejam os pontos de equilibrio, este controlador nebuloso PD
nao é capaz de assegurar respostas de posi¢do com erros de regirie nulos (assim como

também ndoc & capaz um controlador PD linear).

Interpretar as agdes dindmicas dos controladores nebulosos T8 nao é tarefa trivi-
al, em particular se a andlise for baseada em dados experimentais. A intencio & que estes
controladores consigam funcionar globalmente bem na tarefa de controle de sistemas néo
lineares, ou seja, em todo o espaco de estados de cads sistemna em questdo. Isso significa
conseguir que suas regras (modelos locais) fagam dinamicamente excelentes aproximacdes
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lineares das trajetorias realizadas pelo sistema (na teoria, a tarefa equivalente seria en-
contrar as equagdes que representam a linearizagio dinamica dos sistemas ndo lineares,
comumente chamadas de equagdes variacionais associadas (Parker & Chua 1989)). Na
atualidade ha muitas evidéncias experimentais mostrando que os modelos nebulosos TS
sdo capazes de fazer globalmente tais aproximagdes {Fantuzzi & Rovatti 1996, Shorten et
al. 1999), porém verifica-se que tais modelos possuem grande sensibilidade paramétrica
quando aplicados em regimes transitérios, isto &, fora das regides vizinhas aos pontos de
equilibrio do sistema identificade/controlado.

Note que este raciocinio, seguido em muitas abordagens em que tenta-se inter-
pretar as agOes advindas da aplicagdo das regras T'S baseando-se no senso de que estejam
fazendo linearizacGes dindmicas sobre o comportamento do sistema controlado, pode ser in-
terpretado como mera especulacio na tentativa de realizar estudos com maior rigor teérico
sobre o assunto, no dominio da teoria de controle linear.

Shorten et al. (1999) argumentam que hé grande sensibilidade parametrica nos
controladores baseados em regras T'S devido a excessiva liberdade de movimentos que
um sistema nao linear pode ter fora de seus pontos de equilibrio. Johansen et al. (1998)
argumentam que tais aproximagdes podem ser excelentes desde que sejam permitidos con-
segiientes ndo lineares nas regras 7'S, mas isso evidentemente pode aumentar muito a carga
computacional. Também & intuitivo que se o ntmero de regras TS ~+ 0o, entdo melhor
poder4 ser o desempenho do respectivo controlador, mas esta idéia é contraria ao desejado
do ponto de vista pratico. Assim, & notério que este assunto de pesquisa ainda necessita

aprofundamento tedrico, e é um campo fértil para a realizacio de trabalhos cientificos.

Para este caso especifico que envolve compensagiio gravitacional, ha uma solucio
engenhosa que resolve bem o problema, veja item 4.4.

A figura 4.2 mostra as respostas dos melhores controladores durante o Processo
de sintonia. As curvas pontilhadas indicam a referéncia a ser alcancada. Na primeira
geragio (), observa-se que 2 resposta de posicio possi erro de regime e alto sobre-sinal.
Apés 5 geragbes (—), o erro de regime e o sobre-sina J& estdo bem préximos de zero.
Finalmente, apos 50 geragdes (), o processo de sinto ia ja obteve uma boa solucio. O
melhor controlador apresenta uma resj.osta que pode s r considerada rapida, com erro de

regime e sobre-sinal nulos,

No gréfico que ilustra o comportamento do * srmo 3 u(k)?, nota-se que o gasto
de energia do melhor controlador (—) é bastante inf -or ao gasto de energia do methor
controlador da primeira geragao ().
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A figura 4.3 ilustra a evolugio do fitness do melhor individuo através das geragoes.
Os pardmetros otimizados do melhor controlador obtido encontram-se descritos na tabela
da figura 4.4. Para cada regra existe um controlador PD, e dependendo do ponto de
operagdo (valores assumidos por e ¢ Ae) estes controladores sio considerados na produgio
da ag8o de controle. O sinal de controle resultante ¢ uma soma ponderada dos sinais dos
controladores PD das regras ativadas.
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Figura 4.3: Evolucio do fitness. PD nebuloso (9 regras).

A figura 4.5 apresenta a superficie de controle do melhor controlador obtido no
processo de ajuste. Esta figura é gerada numericamense através do célculo da saida do
controlador para um conjunto de pontos definidos dentro do espaco das varidveis de entrada
do controlador. '

Nota-se que a superficie do controlador apresenta caracteristicas nfo lineares,
enquanto que os controladores da populagdo inicial possuem a superficie plana de um
controlador PD linear.
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Figura 4.4: Melhor controlador nebuloso PD (9 regras).
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4.2.2 Controlador Nebuloso PD com 25 regras

Este exemplo é similar ao caso anterior (9 regras), entretanto, cada variavel de
entrada & particionada em 5 conjuntos nebulosos (ver figura 4.6}, resultando em 25 regras.
O controlador nebuloso PD de 25 regras possui maior flexibilidade se comparado ao de 9

regras, portanto, pode ter melhor desempenho relativo.
Os genes dos cromossomos que representam as varidveis a serem otimizadas 840
divididos em 2 grupos:

o Para j € {1,...,25}, min; = 0,0 e maz; = 48,0 (Genes que representam os ganhos
Kp do controlador PD.

s Para 7 € {26,... ,50}, min; = 0,0 e maz; = 4,8 (Genes que representam os ganhos
Kp do controlader PD.
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Figura 4.6: Fangodes de pertinéncia das variaveis de entrada. P nebuloso (25 regras).

A populagdo inicial foi gerada atribuindo-se »ara todos os cromossomos: gene; =
24,0 para j = 1,...,25; gene; = 2,4 para j = 26,.. ,50. Portanto, na primeira DOPU 8-
¢ao, todos os controladores T'S funcionam como controladores PD lineares com Kp = 24 0
e Kp = 2,4. A tarefa de controle utilizada para avaliar os controladores foi a mesma 1:6i-
lizada no caso de 9 regras. A figura 4.7 mostra as respostas de posicio dos melh ires

controladores durante o processo de ajuste.
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Figura 4.7: Resposta de posi¢do do controlador nebuloso 2D (25 regras): (—) la. geracio,
{—) 5a. geracgdo, () 10a. geracdo, () 20a. geracdo e { ) 50a. geracio.
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Os resultados obtidos sfio semelhantes aos do caso com 9 regras, entretanto, come
o controlador de 25 regras possul maior flexibilidade, a resposta de posicio conseguida
pelo melhor controlador obtido ¢ mais rapida que a melhor resposta do controlador com 9

regras.

Observando a evolugdc de ambas as respectivas fungdes de fitness, figuras 4.3 ¢
4.8, nota-se que o fitness do melhor individuo da quinquagésima geracdo do caso com 25
regras & malor que o fitness do case com 9 regras, comprovando a superioridade, ou a
melhor adaptagdo, do controlador com 25 regras.

Os coeficientes dos conseqiientes das regras do melhor controlador obtide pelo
processo de sintonia através do algoritmo genético encontram-se descritos na figura 4.9.

A superficie de controle do melhor controlador nebuloso com 25 regras ¢ ilustrada
na figura 4.10, ressaltando-se que ests apresenta ndo linearidades mais acentuadas que &
do melhor controlador nebuloso com 9 regras.
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Figura 4.8: Evolugio do fitness. PD n« »uloso (25 regras).
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4.2.3 Comparacdc entre o Controlador Nebuloso PD e o Controlador
Classico PD

Como meio de avaliacio das qualidades das respostas dos controladores nebulosos
P D obtidos, utilizou-se como referéncial controladores classicos PD submetidos 4s mesmas
tarefas de controle. O ajuste do controlador PD foi realizado pelo mesmo algoritmo ge-
nético empregado no ajuste dos controladores nebulosos. A figura 4.11 mostra a resposta
de posi¢io do melhor controlador nebuloso PD com 25 regras (—) e a resposta de posicio
do melhor controlador cléssico PD (). A resposta de posicio do controlador nebuloso
PD mostrou-se bastante superior em relagdo ac controlador classico PD para a primeira
posigio de referéncia (intervalo de 0,0 a 1,2 segundos). Nota-se que o controlador classico
PD, por ndo possuir fHexibilidade suficiente, nfo consegue garantir uma resposta rapida
do servomecanismo no rastreamente da primeira posigio de referéncia sem prejudicar a
resposta no rastreamento da posigio imposta como segunda referéncia (intervalo de 1,2 a
2,5 segundos).

Como pode-se observar na figura 4.11, o controlador nebuloso conduz praticamen-
te & mesma resposta de posigdo para posigOes de referéncia que correspondem aos pontos
de equilibrio do sistema. Para a primeira referéncia (180° - ponto de equilibrio instéavel},
a gravidade age em sentido contrario ac torque imposto pelo motor que aciona o péndulo,
enquanto que no movimento realizado para o rastreamento da segunda referéncia (0° - pon-
to de equilibrio estavel}, a gravidade e o torque do motor atuam no mesmo sentido. Como
o controlador classico PD apresenta resposta linear independente do movimento realizado
pelo péndulo, nota-se claramente que ele leva a uma reposta de posicio relativamente mais

lenta no rastreio da primeira referéncia em relacio ao tempo de rastreio da segunda.

6.5 1 1.5 2

Temnmer sl

Figura 4.11: Comparagao entre o controlador PD (—) e o controlador nebulosos PD {~).
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4.3 Controlador Nebuloso PID

O controlador nebuloso PID possui trés varidveis de entrada: erro (e), variacio
do erro {Ae) e integral do erro {de). Para cada entrada foram definidas trés funcdes de

pertinéncia triangulares, conforme ilustrado na figura 4.12.

e Para j € {1,...,27}, min; = 0,0 e max; = 72,0 (Genes que representarn 08 ganhos
Kp do controlador PDj).

s Para j € {28,... ,54}, min; = 0,0 e maz; = 7.2 (Genes que representarn os ganhos
Kp do controlador PD).

s Para j € {53,... .81}, min; = 0,0 e maz; = 4,8 (Genes que representam os ganhos
K; do controlador PD).
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Figura 4.12: Funcoes de pertinéncia das varidveis de entrada. PID nebuloso {27 regras).

Portanto, o ndmero total de regras é 27, resultando em 81 parfmetros & serem
ajustados. Cada cromossomo do AG para este problema possul 81 genes, que estdo sub-
divididos em 3 grupos:
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A populacgdo inicial é gerada atribuindo-se a todos os cromossomos: gene; = 36.0
paraj=1,...,27, gene; = 3,6 para j = 28, ..., 54; gene; == 2,4 para j = 55,... ,81. Na
populagdo inicial todos os controiadores nebulosos PID do AG, funcionam como controla-
dores lineares PID com ganhos Kp = 36,0; Kp = 3.6 ¢ K; = 2,4,

A tarefa de controle utilizada na avaliacio dos consroladores foi composta pelas
seguintes posigGes de referéncia: Opgp = 60° para t € [0.0; 0,8) s e fppr = ~90° para
t € [0,8; 1,6] s, as quais ndo sio pontos de equilibrio naturais do sistema. Isto significa
que o controlador necessariamente deve aplicar um nivel de tensio diferente de zero para
manter o péndulo em regime nas posi¢des desejadas.

Os controladores classicos PD e sua versio nebulosa nio sic capazes de resolver
eficazmente o problema de posicionamento do péndulo para posicdes que nae sejam pontos
de equilfbrio. Os controladores classicos PID possuem um termo que & proporcional &
integral do erro, o que o torna apto a conseguir erro de regime nulo para qualquer po-
sicdo de referéncia dentro do espago de trabalho do péndulo, sendo que os controladores
nebulosos PID, por possuirem maior flexibilidade relativa, tém potencial para superarem
o desernpenho de tais controladores classicos.

A figura 4.13 mostra as respostas obtidas pelos melhores controladores nebulosos
PID durante o processo de sintonia.

Na primeira geracdo, a resposta de posicio do melhor controlador () apresenta
alto sobresinal (31, 82%) e erro de regime para a primeira posi¢io de referéncia rastreada, e
umn sobresinal médio (9,48%) para a segunda referéncia. Na quinta geracio, a resposta de
posi¢do (—) apresenta redugio nos sobresinais para ambas as posi¢des de referéncia, e uma
grande reducdo no erro de regime relativo 4 primeira delas. Na décima geragao, a resposta
de posigdo ( ) do melhor controlador ainda apresents um pequeno sobresinal (5,42%) em
relagdo & primeira referéncia, enquanto que para a segunda, o sobresinal & praticamente

nulo.

Na vigésima geragfo, a resposta de posicio {~) do melhor controlador nio apre-
senta sobresinais nem erros de regime, e consegue uma methora com respeito ao tempo de
estabilizagao no rastreamento da segunda referéncia. Na quingquagésima geracio, a respos-
ta de posicio () apresenta ainda uma pequena redu, 20 no tempo de estabilizacdo para o
rastreamento da segunda referéncia.
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Figura 4.13: Resposta de posi¢do do controlador nebuloso PID {27 regras): (—) la. gera-
¢do, (—) ba. geragdo, (- ) 10a. geracdo, (—) 20a. geracdo e { -) 50a. geracéo.
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As tabelas da figura 4.14 apresentam os parametros do melhor controlador ne-
buloso PID resultante do processo de otimizacio. Note que cada uma das trés tabelas

refere-se & varidvel linglifstica do erro de posi¢io para cada conjunto nebuloso definido
(ﬁl, Ag € A3)

Ae

B, ED By

1 | Kp= 20.8527 Hp=2406852 |Kp=221386
Kp=2.8830 Kp=1.7200 Kp=3.773%
A = 235088 K =220380 |X =22.0008
de | Co | K= 1527685 Kp=192927 |Kp=11.0015
Kp=32170 Kp= 24422 Kp=22134
Ky = 37.5149 K =380805 (K =234,1279
Gy | Bp=25.3700 Kp=121026 | Kp= 288201
Kp=27753 Kp=2.2836 Hp=3.3361
K =18.3624 | K = 155421 | K =28.0087

(a) e = A4

Ae

B By By

G |Kp=26.0880 |Kr=357588 |Kp=24.5054
Kp=4.0417 Kp=48714 |Kp=3.8485
K =8.3292 K =256931 K =243205
Je | Ca | Kp= 321291 | Kp=230.2001 1 &p= 03.4450
Kp = 2.8346 Ky = 2.4898 Kp=2.7057
K =282748 [K =17.8490 |[#& =19.791%
Cy|Kp=115036 |Xp=135115 |Ap=31.8637
Kp=2.9978 Kp=4998% | Kp=2.3896
K =249100 | K = 139231 |& =258179

(b)e= A;

ae

b By B

C1 | Kp= 14,5887 Kp=283800 |Ke=222337
Kp = 3.3360 Kp=5.5314 Kp=4.,8358
£ = 210881 B =13.4832 Ay = 16.7232
de |Gy [ Kp=278310 | Kp=18.2577 |Ker=17.0339
Kp=4.3591 Ay =29275 Kp=4.0922
Xy =285087 R =28.3034 |K =20.9448
O3 | Kp= 37,6941 Rp= 273824 |Kr=23.3888
Kp = 22429 Kp=1.6448 Kpn=32734
A =173180 (K =26.9600 (A =16.7536

(c}e=4;

Figura 4.14: Melhor controlador nebuloso PID (27 regras).
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A figura 4.15 apresenta a evolugdo do fitness considerando-se os melhores indi-
viduos de cada geracBo durante o processo de sintonia. Nota-se que a partir da vigésima
geragdo, o desempenho do controlador apresenta melhoras pouco significativas.
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Figura 4.15: Evolugéo do fitness. Controlador nebuloso PID.

4.3.1 Comparaciao entre o Controlador Nebuloso PID e o Controlador
Classico PID

A figura 4.16 apresenta as respostas de posigio do melhor contrelador nebulosos
PID com 27 regras {—) e melhor controlador classico PID {~) para a tarefa de controle
apresentada na sec¢io anterior. O methor controlador classico PID foi obtido a partir do
mesmo algoritmo genético utilizado para otimizar os controladores nebulosos.

Na figura 4.16, observa-se que ambos os controladores foram capazes de resolver o
problema de posicionamento abordado, ou seja, as posigdes de referéncia foram alcangadas
com erro de regime e sobresinais nulos num tempo relativamente curto, quando comparado

com & constante de tempo natural do sistema.

Nota-se também, que o controlador nebuloso PID apresentou uma resposta muito
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mais rapida no rastreamento da segunda posi¢ho de referéncia, houve uma reducio de
aproximadamente 0,4 segundos em relagdo ao controlador classico.

Outra caracteristica interessante apresentada pelo controlador nebuloso PID &
que os tempos de estabilizagdo séo praticamente iguais em ambos os transitérios existentes
na tarefa de controle, considerando que as distincias percorridas nas transicoes sdo iguais.

mas o comportamento dindmico na vizinhanca das posigdes de referéncia sio diferentes.
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Figura 4.16: Comparagdo entre o controlador PID (—) e o controlador nebulosc PID {-).

4.4 Controlador Nebuloso PD Com Compensacio de Gravi-
dade

Como comentado anteriormente, o controlador nebuloso PD néo & capaz de gerar
uma resposta de posigac com erro de regime nulo para posicdes de referéncia que nio
sejam pontos de equilibrio do sistema. Para contornar este problema, & proposto wm

controlador nebulosc baseado na estratégia de controle PD com compensacio de gravidade
(Kelly 1997).

O controlador PD com compensacio de gravidade para manipuladores robéticos
foi introduzido por Takegaki & Arimoto (1981), com o propésito de resolver o problema
de posicionamento global de manipuladores robéticos, ela fornece uma lei de controle que
¢ capaz de governar 08 movimentos de um robé com cadeia cineméatica serial rigida de tal

maneira que as juntas sao posicionadas assintoticamente nas posicies desejadas indepen-
dentemente das posicOes iniciais e velocidades.
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A principal vantagem deste controlador estd na sua estrutura simples. O sinal de
controle & obtido através de realimentacio com lei de controle PD linear, e de um offset
com acdo antecipativa que & func&o da posi¢io de referéncia desejada (ver figura 4.17).

N

—w dfdt -z Kp

- il 2 Kp

Figura 4.17: Estrutura do controlador PD com compensacio de gravidade.

O controlador PD com compensagdo de gravidade, para o caso de uma junta
robotica, possui a seguinte lei de controle:

u=Kp-e+ Kp-Ae+g(0) (4.1)

onde e é o erro de posi¢do, Ae é a variacdo do erro de posigio e g(f) representa a agdo de
controle que atua de forma a compensar o torque causado pela gravidade. O termo ¢g{#} é
calculado com base nas equacdes dindmicas do sistema. Nesta concepcdo, deve-se conhecer

o modelo matemdatico do sistema e seus parametros fisicos.

A versdo nebulosa da estratégia de controle PD com compensacdo de gravidade é
composta por duas partes (ver figura 4.18): um controlador nebuloso PD e um aproximador
de funcdes baseado no sistema nebuloso de Takagi-Sugeno.

O processo de sintonia do controlador nebuloso com compensacdo de gravidade
envolve duas etapas:

(1) Primeiramente, deve-se realizar o ajuste do aproximador de fung¢des que ird compen-
sar o torque gravitacional. Para isso, utiliza-se dados experimentais do tipe (6, g(9)},
obtidos de uma tarefa de controle. A partir destes dados, aplica-se o algoritmo gené-
tico proposto no aproximador de fungdes, de maneira a aproximar uma fungdo que
melhor se ajuste a tais dados experimentals.
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Figura 4.18: Estrutura do controlador nebuloso PD com compensagio de gravidade.

2) Apés a sintonia do aproximador de funcdes, utilizando a estrutura da feura 4.18,
J p =3
aplica-se o algoritmo genético para ajustar o controlador nebuloso PD. Fsta etapa
de ajuste é similar 4 utilizada na segZo 4.2.

O controlador nebuloso PD utilizado nos experimentos possui 9 regras e é similar
ao controlador apresentado na se¢io 4.2.1. O aproximador de funcbes nebuloso utilizado
nos experimentos possui como varigvel de entrada a posigio angular do péndulo acionado.
Foram definidas 9 func¢des de pertinéncia triangulares para o universo de discurso da va-
riavel de entrada (ver figura 4.19), resultando um total de 9 regras de Takagi-Sugeno.
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Figura 4.19: Fungdes de pertinéncia das varigveis de entrada. PD nebuloso {9 regras).

As regras de Takagi-Sugeno para este aproximador de funcdes nebuloso foram
definidas da seguinte forma:

RU: 8E 6 ¢ A' ENTAQ ub = + £ - 0.
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4.4.1 Sintonia do Aproximador Nebuloso

No processo de sintonia deste sistema nebuloso, as funcBes de pertinéncia do
antecedense sdo fixas, restando os coeficientes das regras como varidveis de busca. Comoe
para cada regra existem dois par@metros livres (¢! e k'), o nimero total de parimetros

ajustiveis é 13.

Considerando que a varigvel de entrada § pode assumir valores no intervalo
[0,0; 27] e que o sinal de controle ug deve assumir valores no intervalo de [~12,0; 12.0] V,
0s genes dos CTOMOSSOMOS que Tepresentam ag varidvels a serem otimizadas foram divididos

em 2 classes:

s Para j € {1,...,9}, min; = —12,0 e maz; = 12,0 (Genes que representam os

coeficientes (c') dos consequentes das regras de Takagi-Sugeno).

o Para j € {9,...,18}, min; = —6,0/7 e maz; = 6,0/m (Genes representam os
coeficientes (k') dos consequentes das regras de Takagi-Sugeno).

Os dados experimentais utilizados nesta etapa do processo de otimizagio foram
gerados a partir de uma tarefa de controle onde varias posigdes de referéncia sdo geradas

de forma a cobrir todo o espago de trabalho.

Um controlador classico PD é utilizado para levar o péndulo & posigio desejada.
Apos o sistema entrar em regime, ou seja, ficar parado, faz-se a aquisi¢go da posi¢ao (6) e
da tensio necessaria (g(#)) para manté-lo parado. Este processo é repetide para todas as

posi¢oes de referéncia.

Durante os experimentos, notou-se que a tensio de compensagéo do torque gra-
vitacional { ¢(8)) assumia valores diferentes dependendo do sentido de rotagdo no qual o
péndulo girava. Resolveu-se entdo coletar os dados considerando ambos os sentidos de ro-
tacio. Os dados utilizados no treinamento (=) do sistema nebuloso podem ser visualizados

na figura 4.20.

A funcdo de fitness utilizada nesta etapa do treinamento é baseada no erro qua-
dratico médio {(EQM). O EQM é calculado a partir da seguinte equacao:
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Figura 4.20: Saida do sistema nebuloso ( }, dados de treinamento (-).

N

onde g(-) é a fungdo a ser aproximada, ug(-) ¢ funcio aproximada pelo sistema Takagi-
Sugeno, 8, & a p~ésima amostra de treinamento ¢ N é o niumero total de amostras, neste

caso 144 amostras.
A funcdo de fitness é definida como:

F=_—— (4.3)

Apos executar o algoritmo genético durante 500 geracdes obteve-se s resultados
mostrados na figura 4.20, sendo que os dados simbolizados com ( - } representam a aproxi-
macdo feita pelo sistema nebuloso. Apesar dos dados de treinamento (=) possuirem valores
ambiguos, nota-se que o sistema nebuloso realizou uma excelente aproximacio atraves de
sua capacidade de fazer interpolacdes.
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A figura 4.21 ilustra a evolugdo do erro quadratico médio durante o processo de
treinamento. Observa-se que o processo de evolugdo poderia ter sido interrompido na cen-
tésima geragdo, ja tendo obtido uma solugéo bastante satisfatoria.
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Figura 4.21: Evolugio do EQM.

4.4.2 Sintonia do Controlador Nebulose PD

Este controlador possui 18 parametros a serem ajustados (ver seclio 4.2.1). Os
genes dos CromossOmOS que Tepresentarn as varidveis a serem otimizadas estlo divididos

ern 2 grupos:
s Para j € {1,...,9}, min; = 0,0 e maz; = 48,0 (Genes que representam 0s ganhos
Kp do controlador PD).

e Para j € {10,...,13}, min; = 0,0 e maz; = 4,8 (Genes que representam os ganhos
Kp do controlador >D).
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A populagao inicial foi gerada atribuindo-se a todos 0s cromossomos: gene; =
24,0 para j = 1,...,9; gene; = 2,4 para j = 10,...,18. Ou seja, na primeira geracio,
todos os controladores TS funcionam como controladores P lineares com K rp=240¢
Kp=24.

A referéncia de posicio a ser seguida é composta por quatro partes: Opgp = 60°
parat € [0,0; 1,0} 5, 0pgr = —90° parat € [1,0; 2,0) s, Opgr = 30° parat €[2.0; 3,0) s,
e fprpr =0° parat € {3,0; 4,0] s.

Em comparagio com as outras tarefas de controle utilizadas para avaliacdo dos
controladores, esta tarefa contém uma seqiiéncia de transicfes que enrriquecem a anslise do
controtador, por exemplo, as posicdes de referéncia cobrem boa parte do espaco de trabalho
do péndulo, possibilitando a avaliacio do controlador para a realizacdo de grandes (de
frer = 60° para fggr = ~90°) e pequenas (de Ozpp == 30° para fppp = 0°) excursdes

de movimento.

A figura 4.22 mostra as respostas dos melhores controladores durante o Drocesso
de sintonia. As curvas pontilhadas indicam a referéncia a ser alcancada.

Nesta etapa do treinamento, o aproximador nebuloso j4 estd atuando na compen-
sagao do torque gravitacional, consegilentemente, o erro de regime para cada referénciz &
aproximadamente nulo desde a primeira geragio. Este comportamento nio seria possivel
caso apenas controladores nebulosos PD dos tipos apresentados no item 4.2 estivessem

atuando.

Na figura 4.22, percebe-se que as medidas de desempenho como sobresinal, erro
de regime e tempo de estabilizacio sfo otimizadas durante o processo de evolugdo do
algoritmo genético.

Note que na Gltima geracio, o melhor controlador obtido apresenta Uma resposta

de posigao répida e suave com erros de regime e sobresinais nulos.

A figura 4.23 ilustra a evolugio do fitness do melhor controlador nebulose PD a
cada geracio, durante ¢ processo de sintonia.
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Figura 4.23: Evolugdo do fitness. PD nebuloso com compensacio de gravidade.

A superficie de controle do melhor controlador nebuloso PD da tliima geracio é
ilustrada na figura 4.24, ressaltando-se que esta superficie trata apenas de uma parte do
controlador nebuloso PD com compensacio de gravidade.

A

Sead de Confyole T

Figura 4.24: Superficie de controle do melhor controlador nebulose PD (9 regras).



Capitulo 5

Conclusoes e Direcoes Futuras

Nesta tese, foi abordado o problema de implementacio préatica de controlado-
res nebulosos com ajuste paramétrico por algoritmos genéticos. Este estudo resultou em
contribuicdes importantes para a sintese de controle ndo linear, destacando-se trés pontos
principais: desenvolvimento de metodologia experimental baseada em algoritmos genéticos
conjugada & teoria de conjuntos nebulosos para busca numérica de controladores eficientes
no sentido de otimizarem funcionais de desempenho multi-objetivo; implementacio digi-
tal usando microcomputadores de baixo custo, ou seja, com boa relagiio custo/beneficio; e
construcao de um exemplo que valida a aplicagao pratica desta abordagem. Em particular,
foi criado um procedimento computacional para o projeto de controladores de servomeca-
nismos do tipo usado em juntas robéticas, e que & extensivel a uma infinidade de outros
sistemas nao lineares com caracteristicas semelhantes existentes nos ambientes industrials.

A abordagem proposta, utilizando algoritmos genéticos par- o ajuste paramétrico
do controlador nebuloso de Takagi-Sugenao, possibilitou a obtencio de excelentes resultados
experimentais, que representam um grande passo na area de algcrizmos genéticos aplicados
a controle, j4 que a grande maioria dos resultados publicadns pertencem ao campo da
simulacio.

Os controladores nebulosos de Takagi-Sugeno obt. s do processo de o imizacao
apresentaram em todos os casos experimentados uma : 25po .a de posigéo répida com erro
de regime e sobresinal aproximadamente nulos, consi eraado-se as constantes de tempo
do servomecanismo usado para prova experimental. 1 to significa, que todos os objetivos
incorporados na funcio de fitness foram atingidos, c s 1provando a adequagdo da fungdo
multi-objetivo proposta.

e
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Apesar da fungio de fitness nao englobar medidas de gasto de energia, observou-se
que os controladores nebulosos otimizados apresentavam gastos de energia inferior aos dos
controladores ndo otimizados. Isto deve-se a um dos ob jetivos que é minimizar o sobresinal,
provocando indiretamente uma economia de energia.

Em todos os casos de comparacio analisados, os controladores nebulosos PP e
PID apresentaram desempenho superior aos dos respectivos controladores classicos, resul-
tado que j& era esperado, uma vez que as versdes nebulosas possuem maior flexibilidade.
Entretanto, os resultados poderiam ser outros se nio houvesse um método de busca efici-
ente para o ajuste paramétrico dos controladores nebulosos.

O tempo total necessério para completar o processo de sintonia dos controladores
depende do intervalo de tempo gasto por cada tarefa de controle, do nimero de individuos
da populagio do algoritmo genético e do ntimero de subpopulagdes. Para o experimento
do item 4.3, a tarefa de controle & realizada em 2 4 segundos, cada populagio é composta
de 20 individuos e sio geradas 4 subpopulacdes no processo de reproducéo. Considerando
que uma das subpopulagdes nfio participa do processo de reproducdo, sdo avaliados 60
novos individuos (controladores) por geragdo, portanto o tempo gasto para avaliacdo dos
controladores numa gera¢do € de 144 segundos. O tempo total decorrido na execucdo do
algoritmo genético durante 50 geracBes & de aproximadamente 120 minutos. Neste calculo
aproximado nao foi considerado o tempo gasto pelo algoritmo genético — da ordem de um
segundo por geragdo — por este ser aleatério e muito bequeno se comparado ac tempo
gasto pelas tarefas de controle.

Do ponto de vista pratico, o processo de sintonia poderia ser interrompido a partir
do ponto em que um objetivo fosse alcangado, por exemplo, quando a funcdo de fitness
atingisse um valor desejado. Este e varios outros critérios de parada podem ser utilizados
com o objetivo de reduzir o tempo de sintonia.

Nio foi interesse da pesquisa até aqui realizada comparar o desempenho do algo-
ritmo genético proposto em funcgdo da variagio de seus parimetros, como taxa de muta-
¢a0, taxa de crossover, etc. No entanto, estes parametros podem também influenciar na
quantidade de geragbes executadas para se obter resultados satisfatérios. Contudo, nio é
possivel garantir que um conjunto de parametros seja mais adequado para todos os tipos
de problemas, mesmo porque o procedimento de busca do algoritmo genético é um pro-
cesso aleatorio. Conseqiientemente, a estratégia adotada consistiu na escolha empirica de
valores de parfimetros cujos resultados mostraram-se satisfatérios quando comparados aos
de outros trabalhos envolvendo algoritmos genéticos.
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Devido & generalidade estrutural do algoritmo genético proposto, ele pode ser
usado em muitos tipos de aplicacdes praticas de controle. Mas & evidente que as funcdes
de fitness devem ser adaptadas para representar adequadamente cada objetivo de controle
desejado.

A montagem experimental, usada como paradigma para validar a abordagem
proposta, podera ser utilizada para muitos outros testes com novos algoritmos a serem
propostos durante os avancos da pesquisa.

A seguir, destaca-se alguns pontos interessantes que foram fundamentais para
obtencdo dos resultados positivos apresentados.

¢ Escolha apropriada do modelo de controlador nebuloso: O controlador nebu-
loso de Takagi-Sugeno foi utilizado de forma a incorporar as qualidades dos contro-
ladores cléssicos tipo PD e PID, resultando em controladores nio lineares poderosos
e fexiveis. Além disso, o modelo de Takagi-Sugeno é adequado para o processo de
otimizacgfo por algoritmos genéticos.

» O algoritmo genético proposto possui caracteristicas que permitem a sua
aplicacdo pratica em problemas de controle em tempo real.

e A escolha de uma funcdo de fitness adequada para problemas de controle.

e Desenvolvimento de bibliotecas em CT1 para implementacao de algorit-
mos genéticos e controladores nebulosos: Este ponto foi importantissimo para
viabilizar o desenvolvimento dos algoritmos de controle em tempo real.

¢ Construcio de um sistema mecanico e circuitos eletrénicos para validacao
pratica da técnica proposta.

Visando a continuagdo e a extensdo da pesquisa realizada, foi feita a seguinte
listagem contendo idélas e sugestdes para trabalhos futuros:

¢ Desenvolver um procedimento que possibilite a aplicagdo do algoritmo genético pro-
posto para otimizagio dos parametros das funcdes de pertinéncia, garantindo que
todo o espago de entrada do sistema nebuloso sempre esteja coberto pela base de
regras.

¢ Desenvolver a abordagem de controle nebuloso com compensac¢io de gravidade para
servomecanismos robéticos com dois ou mais graus de liberdade.
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Aplicar o algoritmo de otimizacio e controle para gerar controladores para outros
tipos de sistemas dinamicos.

Embora os resultados experimentais apresentem manutencdo da estabilidade em
malha-fechada, as pesquisas podem ser continuadas no sentido de incluir critérios
de estabilidade para as definigdes das funcdes de fitness.

Realizar estudos na 4rea de otimizacio multi-objetivo a im de sintetizar funcoes
de fifness que manipulem mais eficientemente os termos de ponderacio entre os
miltiplos critérios e que incluam outras medidas de desempenho dos controladores,
como gasto de energia, complexidade numérica do algoritmo, desgaste do sistema
mecanico, ete.

Criar um algoritmo genético para configuracio estrutural do controlador nebuloso,
como definicdo do ntmero de conjuntos nebulosos, tipo de mecanismo de inferéncia,
namero de regras, etc.

Fazer experimentos usando funcées ndo lineares como conseqiientes das regras nebu-
losas de Takagi-Sugeno.

Adaptar o algoritmo para problemas em que se conhece a trajetéria 6tima do sistema
a cada instante,

Escolher-se ponderagdes fixas para a formagdo das funcdes de fitness ao longo de
todas as geragbes necessarias para atingir as solugBes adequadas aos problemas pade
ser razodve] para muitos casos, mas certamente se tais fun¢Bes sofrerem adaptacdes
a0 longo do processo evolutivo, poder-se-4 conseguir ainda melhores resultados, prin-
cipalmente com vistas & reducio dos tempos de busca e se houver multi-objetivos em
questao. Liste & um assunto em aberto na corrida tecnolégica, e certamente gerars
grande quantidade de novos trabalhos cientfficos.

Os controladores PD e PID Nebulosos apresentados nesta tese podem ser vistos

como sendo de propésito geral, e podem ser usados para solucionar problemas de controle
de muitas dreas. Muitos problemas préticos de controle tém natureza nio linear e deman-
dam agdes de controle ndo linear como melhor solucio. N ormalmente, devido & dificuldades
técnicas, os problemas que envolvem controle nio linear sio aproximados como sendo pro-
blemas de controle linear e resolvidos com o auxilio da teoria para sistemas lineares. Os
controladores tipo PID sdo muito eficientes na solugéio de problemas de controle Linear,

e muito populares devido ao fato de possuirem estruturas simples e ajustes relativamente
simples, quando feitas comparacdes com outras classes de controladores. Neste sentido, se
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um controlador PID linear conseguir produzir bons resultados no controle de um determi-

nado sistema, entdo, certamente, os controladores nebulosos dos tipos apresentados nesta
tese poderdo produzir resultados ainda melhores.

Com os excelentes resultados praticos obtidos através de abordagens como as
utilizadas nesta tese, & possivel perceber que o aparecimento das maquinas cibernéticas
evolutivas - primeiramente concebidas em ficgio - estd muito mais préximo da realidade,
sendo que é muito razoavel prever que em um futuro de curto prazo o desenvolvimento de
tais maquinas com hardware bio-inspirado (Bioware) e evolutivo (Evolware} devera experi-
mentar enormes avancos (Sipper 1997). Isso comegou a ficar muito notério a partir do final
de 1995, com o workshop "Towards Evolvable Hardware" realizado em Lausanne na Sui-
ca, e da primeira conferéncia internacional de sistemas com hardware evolutivo (ICE.S96)
"From Biology to Hardware”, realizada em 1996 no Japao.

A pergunta de por que exatamente os AGs podem funcionar tdo bem, ainda néo
est4 respondida através de uma teoria geral. H4 uma emergente concentragio de esforcos
por parte da comunidade cientifica internacional pela procura de respostas generalizadoras,
e isso pode servir como estfmulo para a proposi¢do de novos AGs e respectivas aplicagoes.

JEig A EP

e e e i
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Apéndice A

Descricao do Sistema Experimental

Os resulsados mais relevantes da pesquisa realizada dependeram de varios fatores
técnicos que sAo essenciais para a realizagio de um trabalho de qualidade com dados
experimentais confidveis. Este Anexo tem por finalidade explicitar alguns detalhes do

hardware e do soffware relacionados aos experimentos prasticos realizados.

A.1 O Sistema Experimental

O sistema prético utilizado para a obtengdo dos resultados apresentados no Ca-
pitulo 4 & composto de um péndulo acionado, um motor de corrente continua (CC), um
codificador 6ptico incremental (encoder), um circuito de interfaceamento, um conversor
Analégico/Digital (D/A), um contador UP/DOWN, um amplificador de poténcia, e um
microcomputador do tipe PC486 com relogio de 100 MHz. O algoritmo de controle foi im-
plementado via software, sendo que o sinal de controle calculado & enviado para a interface
de E/S (Entrada/Saida). A safda digital de controle & convertida para um sinal analdgico
através de nm conversor D/A de 12 bits. Em seguida, este sinal é amplificado linearmente
para alimentar um motor CC que estd conectado ao péndulo. A posigio do péndulo &
lida através de um contador UP/DOWN cuja contagem é fung¢do dos movimentos de um
encoder 6ptico convenientemente acoplado ao péndulo. A figura A.1 ilustra como todas as
partes do sistema préatico foram interligadas.

A seguir, s&o descritas de forma mais detalhada as partes que compdem o Processo.
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e Encoder

Gptico

Figura A.1: Diagrama do sistema experimental.

A.1.1 Péndulo

O péndulo utilizado nos experimentos consiste de um sistema mecanico simples
composto de dois eixos e engrenagens do tipo polias e correias sincronizadas. O motor estd
acoplado a um dos eixos através de uma engrenagem que reduz a velocidade por um fator
de 4 : 1. Este primeiro eixo estd acoplado ao segundo também através de uma engrenagernm
com fator de redugao de 4 : 1. Portanto, no primeiro eixo a velocidade do motor fica
reduzida de 4 : 1 e no segundo de 16 : 1. O braco do péndulo pode ser conectado a
qualquer um dos eixos, dependendo da redugio desejada. Nos experimentos realizados, o
brago foi acoplado ao primeiro eixo para obter-se efeitos mais intensos das nio-linearidades
causadas pela agao do torque gravitacional. Para conseguir-se medidas mais precisas da
posi¢doe do péndulo, o encoder foi conectado ao mesmo eixo do braco do péndulo. As etapas
de projeto, usinagem e construgio deste péndulo foram realizadas pela prépria equipe do
Laboratorio de Sistemas Modulares Robéticos (LSMR). A figura A.2 mostra um vista
da bancada de laboratdrio que foi utilizada nos testes experimentais -ujos resultados estao

apresentados no corpe deste trabalho, e também um croguss mostraudo alguns detalhes da
construcdo do péndule acionado.

A.1.2 Motor

O motor utilizado para acionar o p¢ 1dulc * um servomotor de corrente continua
modele £ — 530, da Electro-Craft. As espec: icagte técnicas deste my sor estio descritas
na Tabela A.1.
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Figura A.2: Bancada experimental com a montagem do péndulo acionado.

A.1.3 Circuito de Entrada/Saida (I/0)

Este circuito tem a funcéo de decodificar os enderegos que serfo utilizados para
a escrita e leitura de dados. A figura A5, apresentada mais adiante, mostra o diagrama
esquematico do circuito de Entrada/Saida.

S3o utilizados buffers em todas as linhas de comunicagio externa com 0 microcom-
putador, pois segundo a descri¢ao técnica dos slots, cada linha de sinal consegue aclonar
seguramente apenas um dispositivo TT'L do tipo LS. O circuito integrado U2 {74F245)
& um transmissor bidirecional para barramento (¢ri-state), que permise o trafego de dados
entre o computador e os circuitos a ele conectados. A diregio do fuxo de dados & de-
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1 Modelo | E—330 |
Poténcia Méaxima 28 [Watt]
o Torque Maximo 32 [oz.-in ]

' \ Inércia da Armadura 0.0038 [oz.-inr.-sec]?
;%; ‘-:»a %d Coeficiente de Amortecimento 0.1 [oz.-in./KRPM]
= éi:,; < Constante de Tempo Elétrica 2.06 [mseg]

:;} u’,}:ﬁ Constante de Tempo Mecanica 8.3 [mseg]
=;=:=“ ;’5 Rotagio Maxima (sem carga) 6000 [RPM]
i-: é"i-? Resisténcia Elétrica de Armadura 1.535 [Ohms]
o Indutancia da Armadura 3.19 [mH]

Tens&o 12 [V]

Tabela A.1: Especificacdes técnicas do motor

terminada pelo aivel 16gico aplicado ao pino DIR, neste caso, conectado ac sinal —JOR.
Os circuitos integrados U3 e U4 sfio buffers (7T4L5244) de 8 bits cada, que permitem a
passagemn dos sinais de controle e do barramento de enderecos para o circuito. O circuito
integrado U5 (74F138) ¢ um demultiplexador/decodificador 3 x 8 que estabelece a faixa
de enderegos de E/S através dos sinais ADR2, ADRS e ADR4, e é utilizado para gerar
e/ou distinguir oito enderegos disponibilizados para escrita/leitura (PE1, PE2, ..,PER).

A.1.4 Encoder Optico

O sensor utilizado para medir a posi¢io angular do péndulo & um encoder dptico
modelo HEDS 6310 da Hewlett Packard (HP), que possui uma resolugéo de 1024 pulsos
por volta. Este encoder dispde de trés fases de saida, sendo duas fases (FA4 e FB) deslo-
cadas de 90° entre si, cujos sinais sB0 usados para as medi¢bes do deslocamento angular, e
uma terceira fase (F§) que emite um pulso de referéncia por volta que pode ser utilizado
para estabelecer o referencial das medicdes. O circuito de decodificacio dos sinais do en-
coder (ver figura A.6 do Anexo A) é baseado no circuito integrado HCT L2020 fabricado
pela propria HP. Este CI integra num s6 componente toda a logica de deteccdo de fase e
um circuite contador UP/DOWN de 16 bits.

A légica de detecgio de fase é responsavel pela identificacio do sentido de rotagio
do eixo de movimento do péndulo, ou do eixc do encoder que est4 solidério. Em cada pulso
emitide pelo encoder é possivel identificar quatro transicdes de estado nas fases FA e FEB,
com isso consegue-se uma resolugdo total de 4096 pulsos por volta, que equivale a uma
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precisdo de 0,09 graus na medida da posicdo angular.

A.1.5 Conversor Digital/Analdgico

O conversor utilizado para transformacao do sinal digital em analégico € o con-
versor DAC667 da BURR BROWN que possui uma, resolugio de 12 bits. O CI DAC667
foi adequadamente configurado para fornecer uma tenséo de saida variando no intervalo
[—10;+10] Volts. O diagrama esquemético do circuito de conversdo encontra-se na figura
AB.

A.1.6 Amplificador de Poténcia

O circuito amplificador de poténcia compde o estigio responséavel pela amplifi-
cagio dos sinais provenientes do conversor D/A. O diagrama esquemético do circuito
amplificador de poténcia encontra-se ilustrado na figura A.7. O circuito & baseado no am-
plificador operacional dual OPA2541 da BURR BROWN, cujas principais caracteristicas
sdo:

alimentacio de até 40 Volts;

estagio de entrada baseado na tecnclogia FET;

capacidade de corrente de saida de até 5A por canal;

amplificacio linear;

produto ganho-banda passante de 1,6 MHz.

O circuito desenvolvido é composto de dois estagios. O primeiro estigio, baseado
no amplificador operacional T'L081, é responsével pelo ganho de tensfo e ajuste da simetria
do sinal. O segundo estagio tem a funcio de fornecer a corrente necessaria para alimentacao
do motor. O potenciémetro P1 é utilizado para ajustar o nivel de tenséo 0 volts do sinal
de saida (drift). O potenciémetro P2 tem a funcdo de ajustar o ganho de tensdo de forma
que este varie no intervalo [~12;+12] Volts.
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A.2  Alguns Detalhes do Software

Todas as rotinas de acesso a hardware, geragdo de interrupgdes e controle em
tempo real foram escritas em linguagem C padric. O codigo fonte das fungdes de acesso
a hardware e programacdo de interrupc@es encontra-se descrito no Anexo C.

A.2.1 Interrupcgoes

Aplicagbes de controle em tempo-real exigem precisdo e confiabilidade quanto ao
periodo de amostragem. E necessario garantir que o sinal de controle e os dados lidos
sejam atualizados a cada periodo de amostragem, que no caso deve ser fixo.

O sistema de amostragem utilizado é baseado na geracdo de interrupgoes. Os
micro-computadores do tipo PC — AT possuem contadores internos que podem ser progra-
mados para gerar interrupcdes. Neste trabalho, utilizou-se o relogio de sistema do PC para
gerar regularmente a interrupcio INT 0 x 1C. Normalmente, este relégio est4 programado
para gerar uma interrup¢iio a cada 54,9 milisegundos (18,2 interrupgdes por segundo),
podendo ser reprogramado para obtencdo de periodos de amostragem de até no minimo
0,838 microsegundos. Nos experimentos realizados utilizou-se um periodo de amostragem
de 5 milisegundos, tempo suficiente para o calculo do sinal de controle pelo algoritmo de
controle nebuloso. Geralmente, aplicacbes de robética permitem intervalos de amostragem
de até 10 milisegundos para que se obtenha desempenho e precisio razoaveis.

Uma vez inicializada a rotina de interrupcdo, em cada instante de amostragem
executam-se 0 seguintes passos:

1. Incrementa a varigvel global tickcount, que indica quantos intervalos de amostragem
se passaram desde a inicializaciio da rotina de interrupgio. Esta varidvel global é
utilizada para determinar o tempo decorrido na tarefa de controle.

2. L& o estado do contador e armazena o resultado na varidvel global position.

3. Escreve no conversor D/A a palavra digital de controle armazenada na variavel global
da__value que foi calculada no intervalo de amostragem anterior.

A seguir, é feita uma descricio das principais funcgfes utilizadas na implementagéo
do sistema de amostragem.
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Funcio SetNewCounierTime(/

Esta funcio programa o relogio do sistema para que este gere interrupgdes regu-
lares a cada periodo de amostragem. O valor do perfodo de amostragem & definido pela
macro T8, a qual é expressa em milisegundos.

Fungdo RestoreCounterTime!)

Restaura a programacio padrdo do reldgic do sistema, ou seja, o relogio volta
a gerar 18,2 interrupgGes por segundo. Esta funcdo deve ser chamada na finalizacdo da
tarefa de controle em tempo real.

Esta funcao inicializa o sistema de amostragem. Primeiramente, o vetor de inter-
rupcao associado & interrupgao INT 0 x 1C & salvo para posterior restauragio da rotina de
interrupcao padrdo. Em seguida, instala-se o servigo de interrupgao responsivel pelo siste-
ma de amostragem. Finalmente, o reldgio de sistemna & programado para gerar interrupgoes
de acordo com o periodo de amostragem escolhido.

Funcio FinishTrmer( J

Esta funcdo restaura a programacio do relogio de sistema e instala o servico de

interrupcio salvo na inicializag@o do sistema de amostragem.

A.2.2 Funcbes de acesso a hardware

A seguir, serfio descritas as principais fungdes de acesso a herdware utilizadas na
implementagdo das tarefas de controle em tempo real.
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Esta fungao envia para o conversor [)/4 a palavra digital correspondente ao pa-
rametro normalizado u definido no intervalo [~1;1]. Por exemplo, se v = 0. 5, a tensio
aplicada no motor do péndulo & de 6 Volts,

Pungao Bead{ouniery )

Retorna o valor em graus da posigio angular do péndulo. Para que esta funcéo
funcione corretamente a funcdo ConterOffSet() deve ser chamada uma vegz, para que o0
contador seja inicializado na posigdo de referéncia emitida pelo encoder.

Funcao AeadlounierPulses/;

Retorna o valor em pulsos da posigio angular do péndulo. Igualmente a funcéo
ReadCounter(), os contadores devem ser adequadamente inicializados para que haja uma
referénceia para contagem dos pulsos.

Funcac Counier(ffSei/)

Esta funcio realiza um movimento no péndulo forgando-o a passar pela posiciio
de referéncia na qual o encoder emite um pulso de referéncia. Fste pulso é utilizado para
inicializa¢ho do contador num instante um que o péndulo estid numa posicio conhecida.
Deste modo, é possivel obter uma medida absoluta da posicio.

A.3 Filtragem Digital do Sinal de Controle

A maioria dos algoritmos de controle desenvolvidos nesta tese utiliza a informagéio
da variacio do erro (Ae) no calculo do sinal de controle. Fsta varidvel, por ser obtida de
forma indireta e devido aos efeitos da discretizacio, contém muito ruide de alta frequéncia
que pode comprometer o sinal de controle.

Uma alternativa bastante eficiente para contornar este problema consiste na usi-
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lizacdo de um filtro digital passa-baixa para eliminar as componentes de alta frequéncia do

sinal de controle.

A solucdo adotada neste trabalho baseia-se num filtro FIR {Finite Impulse Res-
ponse) de quarta ordem projetado através do método da janela de Hamming. A fregiiéncia
de corte do filtTo foi estabelecida em wy, = 0, 1 considerando que wy, = 1.0 seja meatade da
freqiiéncia de amostragem. Com isso, a equagdo de diferencas que define o filtro utilizado

& dada por:

Ufittrado (k) = b1 * ulk) + by = ulk — 1) + by # u(k — 2) + by xu(k — 3) + b5 s ulk — 4),
(A1)
{

onde by = 0, 0338332, by = 0,2401270, b3 = 0, 4520794, by = 0,2401270 e b5 = 0,0338332.
A figura A.3 apresenta a resposta em frequéncia {diagramas de Bode) do filtro

digital aplicado nos experimentos realizados. O efeito da filtragem digital utilizada pode
ser visualizado na figura A.4.

. : : & . . .
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Figura AS: Resposta em freqgiiéncia do filtro digital.
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Apéndice B

Classes em O

Neste Anexo sio apresentadas as bibliotecas FuzzySystem e Genetic, desenvolvidas

para implementacdo dos algoritmos de controle nebulose e algoritmos genéticos.

B.1 A Biblioteca FuzzySystem

Com o objetivo de facilitar a implementagdo de programas que utilizem gigte-
mas de controle nebuloso foi desenvolvida uma biblioteca em linguagem ¢ chamada
FuzzySystem. Esta biblioteca & composta basicamente de quatro classes: Fuzzysystem,
FuzSet, RuleBase e Universe, que constituem a estrutura de um sistema de inferéncia ne-
bulosa. A classe principal FuzzySystem engloba em sua estrutura objetos das classes FuzSet
¢ RuleBase. Um objeto da classe FuzzySystem possul atributos e métodos de um sistema
nebuloso especifico para controle, tais como: base de regras, conjuntos nebulosos, método
de inferéncia, método de defuzzificacio, tipo de conjungdo, etc. Como esta biblioteca foi
desenvolvida para aplicagles de controle, seriam necessérias algumas modificagfes para
implementacio de sistemas nebulosos mais gerais.

Basicamente, & possivel trabalhar com dois tipos de sistema nebuloso: ¢ sistema

de Mamdani e o sistema de Takagi-Sugeno.

o~y
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B.1.1 Classe Universe
Um universo de discurso é definido por um conjunto de elementos gue pode ser
continuo ou discreto. Neste caso, um universo de discurse contém um namero finito de

elementos definidos por um intervalo. A classe Universe representa um universo de discurso
discreto, que & usilizado como base para definicdo de conjuntos nebulosos.

Dados Membros

e ini . — E acardinalidade do universo de discurso.

@ < — Este vetor armazena os valores discretos que campdem o universo de
discurso.

a — Limite inferior do intervalo que define o universo de discurso.

® ‘josi oveo — Limite superior do intervalo que define o universo de discurso.

Métodos (Funcées-Membro)

Daiverselint card. Hoat [ Hoat o) — Construtor da classe Universe. O objeto &
inicializado com base nos paraimetros que definem um universo de discurss nebuloso.
A memoria para o objeto & alocada de acordo com a cardinalidade, que define o
tamanho do vetor que armazena os valores discretos do universo de discurso.

~{niverse{ — Destrutor padrio da classe que libera a memdria ocupada pelo objeto.

void Prizt(] — Imprime na tela os parametros elementares do universo de discurso.

B.1.2 Classe RuleBase

Esta classe é utilizada para definir a base de regras de um sistema nebuloso. As
regras utilizadas sdo do tipo:

SE < Condigdio 1 > B ... E < Condicio N > ENTAQ < Acso >,

sendo possivel até 3 condigSes para os antecedentes das regras. O conectivo padrio para
avaliacdo dos antecedentes das regras é o operador E.
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Dados Membros

® 3ir % ioseohor- — Namero de antecedentes que compée as regras.

@ i: i — Nlmero total de regras.

e 52 | ... — Esta varidvel indica o ntimerc de regras que j& foram inicializadas.

s iy .0 — Esta matriz armazena toda informacio sobre os antecedentes da base de
regras

e i1 - — HEste vetor armazena os indices que estdo relacionados aos conjuntos

nebulosos dos conseqgiientes das regras.

Métodos (Fungdes-Membro)

RuleBeselint nant, int nr; — Construtor da classe RuleBase. A meméria reservada
para o objeto depende do ntmero de antecedentes (nant) e do ntimero total de regras

(nr).

-~ HuleBase!) — Destrutor da classe cuja finalidade é liberar toda a memoéria alocada
para o objeto.

char AddRulelint ai, int a2, int a3, int ¢1; —Esta funcdo é utilizada para inicializar
as regras para a base de regras formadas por trés antecedentes. As varidveis al, a2
e a3 representam os indices associados aos conjuntos nebulosos dos antecedentes da
regra e a varidvel ¢l & o indice associado ao conjunto nebuloso do consegilente da

regra.

char AddRuls{int al, int 22, int ci) — Esta fun¢do é utilizada para inicializar as

regras para a base de regras formadas por dois antecedentes.

char AddRuleling 21, int a2, int a3, int ¢l) — Esta fungio é utilizada para inicializar
as regras para 4 base de regras formadas por um tnico antecedente.

Exemplo

Suponha um sistema nebulosc com duas variaveis de entrada e uma variavel de

saida, cujas regras sejam do tipo:
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SH pressGo & ALTA B umidade & Barxa BNTAO fluzo & CONSTANTE

onde pressdo e umidade sdo as varidveis nebulosas de entrada, fluzo & a varidvel nebulosa
de salda, e ALTA, BAIXA e CONSTANTE sio conjuntos nebulosos.

Para definicdo da base de regras é necessaric associar um fndice a cada conjunto
nebuleso. Para a base de regras adotada neste exemplo sdo considerados os seguintes

conjuntos nebulosos.

Indice Conjunto Nebuloso

0 BAIXA

1 MEDIA

2 ALTA

3 CONSTANTE
4 CRESCENTE

Seja a base de regras:

1. 8E pressdo & ALTA B wmidade é BAIX A ENTAQO Fluzo & CONSTANTE

SE pressdo ¢ ALTA E umidade é MEDIA ENTAO fluzo ¢ CONSTANTE

SE pressio &€ ALTA E umidade 6 ALTA ENTAQ fluro é CRESCENTE

B

SE pressio ¢ BAIXA E umidade é BAIXA ENTAO fluzo &6 CONSTANTE

SE pressao ¢ BAIXA E umidade ¢ MEDIA BNTAO fluzo é CONSTANTE

o

6. SE pressio é BAIXA E umidade ¢ ALTA ENTAO fluzo & CONSTANTE

Os parametros necessarios para alocacdo de meméria para o objeto da classe Bu-
leBase séo: nimero de antecedentes {2) e namero total de regras (6). O exemplo a seguir

mostra como criar um objeto da classe RuleBase e como definir a base de regras.

Construgds do 2bjsto da classe Rulslase

AARSLL L

RuleBase MinhaBase(2, 8);

MinhaBase.AddRule(2,0,3);
MinhaBazse.AddRule{2,1,3);
MinhaBase.AddRule(2,2,4);
MinhaBagse.AddRule(0,0,3);
MinhaBase.AddRule((,1,3);
MinhaBase.AddRule(0,2,3);

it
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B.1.3 Classe FuzSet

A classe FuzSet é utilizada para implementagio de conjuntos nebulosos e algumas
operagdes relacionadas a conjuntos nebulosos. Os métodos estabelecidos nesta classe per-
mitem a definicio de conjuntos nebulosos com fungdo de pertinéncia triangular ou trapezol-
dal. Outros tipos de funcdes de pertinéncia podem ser obtidos através do desenvolvimento
de novos métodos para a classe.

Dados Membros

a inr il - B oa cardinalidade do universe de discurso.

w1+ — Bste vetor armazena os valores discretos que compdem o universo de

discurso.

. — Este vetor armazena os valores discretos da fungio de pertinéncia do

conjunto nebuloso.

S : — Limite inferior do intervalo que define o universo de discurso do
conjunto nebuloso.

- — Limite superior do intervalo que define o universo de discurso do

conjunto nebuloso.

.. — Esta variavel indica o limite inferior do intervalo no qual a fungio de

pertinéncia assume valores nao nulos.

v — Esta varidavel indica o limite superior do intervalo no qual a fungao de

pertinéncia assume valores nao nulos.

e «iiai +uzine — Varidvel que armazena o nome do conjunto nebuloso.

Métodos (Fungdes-Membro})

Fuzses{; — Construtor padrdo da classe utilizado para gerar uma mafbriz de objetos do
tipo FuzSet. Este construtor no aloca memoéria para os objetos ¢riados, sendo que a
alocacéo deve ser feita separadamente para cada objeto do vetor ou matriz utilizando
a funcéo Init. '
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FuzHerfioat L. foar u. int card) — Este construtor inicializa e aloca meméria para um
objeto do tipo FuzSet com base nos parimetros que definem o universo de discurso
do conjunto nebuloso.

FuzSet{ Universe «X; — Este construtor inicializa e aloca meméria para um objeto do
tipo FuzSet baseado no objeto Universe =X que define o universo de discurse do
conjunto nebuloso.

~FuzSesi} — Destrutor padrio da classe que Libera toda meméria alocada para o objeto.

void Init{Universe -X) — Este método ¢ utilizado para alocagio de meméria para
um objeto do tipo FuzSet. O parametro Universe +X define o universo de discurse
do conjunto nebuloso. Geralmente esta funcio & utilizada para alocacdo de memoaria
para objetos pertencentes a uma matriz ou vetor e que utilizaram o construtor padrio,

char Trianglefficas i float tno. Hoar 1wy — Utilizado para definicdo de um conjunto
nebuloso com fungo de pertinéncia triangular, onde ¢/ é o ponto inferior da base |
& o ponto onde a fungdo de pertinéncia & igual a um, e fu é o ponto superior da
base (ver figura B.1).

char Trianglelchar -str. Hoat tl Hoat tm. foat tu) — Idem 20 método anterior,

entretanto este acrescenta o nome do conjunto nebuloso (str).

char Triangie(foat center, foat sor — Utilizado para defini¢io de um conjunto
nebuloso com fungio de pertinéncia tmanguiar isoceles, onde center é o ponto central
da base onde a fungfo de pertinéncia ¢ igual & um, e spread € a largura da base (ver
figura B.1).

-y

char Triangle{char =stv, Hoat center. Hoat spreacd) — Idem ac método anterior
)

i
i ] 2 x

entretanto este acrescenta o nome do conjunto nebuloso (xstr).

char Trapegoidi{ficar t1, foat +2. Hoeat £3, floar 147 — Este método é utilizado para
definicio de conjuntos nebuloso com forma trapezoidal. Os parametros £1, £2, {3 e
¢4 definem o trapézio utilizado para gerar o conjunto nebuloso (ver figura B.2).

char Trapegoid(char «str. foat 11, doat 12, foar 3, Aoat 14} —Idem ao método
anterior, entretanto este acrescenta o nome do conjunto nebuloso (#str).

vold MWaxPr =%, Hoat Hre} — Este método faz a multiplicacdo conjunto
nebuloso (Fquet *x) pela constante fire. O resultado & armazenade em FuzSet

*x.
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void Maxhiin{FuzSes «x. fioat fire} — Este mésodo realiza a operacdo de MINIMO
entre o conjunto nebuloso (FuzSet *x) e a constante fire. O resultado & armazenado
ermn FuzSet *x.

fioar Defuzzyfication COG{( — Retorna o resultado da defuzzificagio do conjunto

nebuloso utilizando o método do centro de gravidade.
fnat Max{float a, float b} - Retorna o méaximo entre a e b.
Aoat Min{Hoatr a, float b} — Retorna o minimo entre g e b

woid Print{) — Imprime os principais atributos do conjunto nebuloso, como limite infe-

rior e os valores discretos do grau de pertinéncia (valido apenas para aplicagdes DOS

ou Console).

A
v

F

5 P

Figura B.2: Fungdo de pertinéncia trapezoidal.
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B.1.4 Classe FuzzySystem

A classe FuzzySystem é a principal componente da hiblioteca PuzzySystem. Um
objeto desta classe possui os atributos e métodos basicos para implementacio de sistemas
nebulosos.

Existem dois construtores para esta classe: um para sistemas de Mandani e ou-
tro para sistemas de Takagi-Sugeno. As caracteristicas bésicas dos sistemas nebulosos
suportados por esta classe sfo:

Tipo de Sistema Nebulose — Mamdani ou Takagi-Sugeno;
Namero de Varidveis de entrada — até trés entradas;
Interpretagdo das Regras — Mamdani ou Larsen {defoult);
T-Norma — Minimo (default) ou Produto Algébrico;
Defuzzificagdo ~ Centro de Gravidade;

Agregaciao — Maximo;

Dados Membros

@ . vl — Nimero de conjuntos nebulosos definidos para a varidvel de entrada
no. 1.

@ i ~erinn — Ndmero de conjuntos nebulosos definidos para a varidvel de entrada
no. 2.

@ .ut motins — Nimero de conjuntos nebulosos definidos para a varidvel de entrada
no. 3.

@ iui noeliln — Niumero de conjuntos nebulosos definidos para a varigvel de saida.

Para o caso de sistemas de Takagi-Sugeno, N SetOut = 0.

e i e — Numero total de regras nebulosas.
8wt b — Quantidade de antecedentes das regras nebulosas.
® it il — Tipo de T-Norma utilizada, podendo assumir dois valores: MI-

NIMUM para o operador Minimo, ou ALGEBRAIC PROD para o operador Produto
Algébrico.
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s i oo — Bsta variavel indica o modo em que as regras sdo interpretadas.
ImpType = LARSEN para implicacic de Larsen ou ImpType = MAMDANI para
implicacdo de Mamdan:.

e 057 — Esta variavel especifica o tipo de de sistema nebuloso: MAMDAN]
(Slstemas de Mamdani) ou TAKAGI SUGENO (Sistemas de Takagi & Sugeno).

. — Esta variavel armazena um objeto do tipo RuleBase, que é a

base de regra do sistema nebuloso.

Ciioes . own - Esta matriz & utilizada para armazenar todos os conjuntos nebu-
losos das varidveis de entrada.

Lt . — Este vetor & utilizado para armazenar os conjuntos nebulosos
da varidvel de saida. Caso o sistema nebuleso sgja do tipo Takagi-Sugeno, ndo hé
alocacdo de memoria para esta variavel na construgdo do objeto.

Hoat . — Esta matriz armazena os coeficientes dos conseqiientes das regras de
Takagi-Sugeno. Caso o sistema nebuloso seja do tipo Mamdans, ndo ha alocagao de

memoria para esta varidvel na construgéo do objeto.

Métodos (Fungdes-Membro)

PuzzySystem(char fstype, Int nant. int nr, ing nBepind. int nSetinZ, int nse-

Fi‘i

tInd, int nSerOut; — Este construtor & utilizado para inicializar e alocar memoria
para objetos que implementem sistemas nebulosos de Mamdani. A seguir séo descri-
tos os argumentos usilizados por este construtor.

e fistype = MAMDANI

e nant - Niimero de antecedentes.

e nr - Niumero total de regras nebulosas.

e nSetInl - Numero de conjuntos nebulosos para a variavel de entrada 1.
a nSetIn2 - Numero de conjuntos nebulosos para a varidvel de entrada 2.
o nSetIn3 - Nimero de conjuntos nebulosos para a varidvel de entrada 3.

o nSetOut - Numero de conjuntos nebulosos para a varidvel de saida.

zeySyatemichar fstype, int nant. int nr, int nBetind, int nSetini, inn nbe-
sin3 — Este construtor é utilizado para inicializar e alocar memdria para objetos
que implementem sistemas nebulosos de Takagi-Sugeno. A seguir sao descritos os
argumentos utilizados por este construtor.
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-]

fistype = TAKAGI SUGENO.

e nant - Niumero de antecedentes.

® nr - Numero total de regras nebulosas.

o nSetInl - Numero de conjuntos nebulosos para a varigvel de entrada 1.
e nSetin2 - Namero de conjuntos nebulosos para a varidvel de entrada 2.

e nSetin3d - Numero de conjuntos nebulosos para a varidvel de entrada 3.

~FuzzySvater!) — Destrutor padric da classe que libera toda memoéria alocada para

0 ohjeto.

foat Mamdani{floar ) — Este método retorna o valor discreto da saida do sistema de
Mamdani para a entrada z (uma varigvel de entrada).

fdoar Mamdani{float x1, foar x2° — Este método retorna o valor discreto da saida
do sistema de Mamdani para as entradas z1 e z2 {duas varidveis de entrada).

Hoar Mamdani(float x1, foar %2, Aoar «3) — Este método retorna o valor discreto

da saida do sistema de Mamdani para as entradas zl, 22 e z3 {trés variaveis de

entrada).
foar Takagi Sugeno{floar =) — Este método retorna o valor discreto da saida do

sistema de Takagi-Sugeno para a entrads z (uma varidvel de entrada).

floar Takag! Sugenci{floal x1. fAost «2} — Este método retorna o valor discreto
da saida do sistema de Takagi-Sugeno para as entradas z1 e 22 (duas varidveis de
entrada).

foar Takagl Sugeno(floar x1, foar x2. fSoar x3) - Este método retorna o valor

discreto da saida do sistema de Takagi-Sugeno para as entradas zl, 22 e 23 (tras
varidveis de entrada).

fHoat TNorm{foat a, Hoat &) — Retorna a T-Norma entre os valores discretos a e b.
O tipo de T-Norma utilizada é especificada através do método SetTN orm().

foat TNorm({float a, foar b, foat o) ~ Retorna a T-Norma entre os valores discretos
a, beec. Otipode T-Norma utilizada é especificada através do método SetT'N orm(}.

char Setimplication{char tvpe) — Este método é ntilizado para especificar o modo em
que as regras nebulosas serdo interpresadas. A variavel type pode assurnir dois valo-
res: MAMDANI ou LARSEN, que representam a implicacac de Mamdani ou Larsen,

respectivamente.
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char SetTNorm{int tvps} ~ Este método é utilizado para especificar o operador
utilizado na T-Norma. A varidvel type pode assumir dois valores: MINIMUM ou
ALGEBRAIC PROD, que Tepresentam o operador Minimo ou Produto Algébrico,

respectivamente.

B.1.5 Exemplo

A seguir, encontra-se listado um programa exemplo em linguagem O que uti-
liza a biblioteca FuzzySystem para implementagdo de um sistema de Takagi-Sugeno. A
implementagio de sistemas de Mamdani é realizada de forma similar ao exemplo apresern-
tado.

int main(d {
register int i,3;
float x1l, x2, v;

[AW

FuzzySystem *FLC;
FLC = new FuzzySystem{TAKAGI SUGENOD,2,4,2,2,0);

SetImplication(MAMDANT) ;
SetTNorm (ALGEBRAIC_PROD) ;

Unlverse Erro(101,-1.0
Universe DErro(lOi -5.

/7 Entrada 1
FLC->Input [0] [0] . Init (&Erro) ;
FLC->Input [C] [1] . Init (&Erro);

FLC->Input [0]1[0] .Triangle(-1.0,4.0);
FLC->Tpput [0] [1] .Triangle( 1.0 4 Q);

// Entrada 2
FLC- >Input[1] [0] . Init (&DErro);
FLC->Input{1] [1].Init (&DErro);
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FLC->Input[1] [0].Triangle(
FLC->Input[1][1] .Triang

FLC~>Rules->AddRule
FLC->Rules~>AddRule

FLC >Coef [Oj icl =o0.2:

FLC->Coef[0][1] = 0.5;

FLC->Coef{0] [2] = 0.1;

FLCSGost 1] [0] = 0.6;

FLC->Coef{1][1] = 0.3;

FLC->Coef[11[2] = 0.8;

FLC Sfoet[2][0] = 0.1;

FLC->Coef[2][1] = 0.3;

FLC->Coef[21[2] = 0.91;
/4 regra 4

FLC->Coef [31[0] = 0.24;
FLC->Coef[3]{1] = 0.35;
FLC->Coef [3] 121 = 0.14;

TS LoD oo opY incipal.
for(l =0G; i<B0; i++){
for(j=0; j<B0; j++){
xl = ~1.0 + 2.0%(double) (1)
-5.0 + 10. G*{double)(3

x2

f/ daz anvradas.
prlntf ("Entradas do sistema nebuloso:
%.2f, x2 = %.2 \n",
xi x2)
prlntf("Salda do sistema nebulose:

=%.2 \ n",y);

. ¢ 8istema nsbuloso.

return O
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B.2 A Biblioteca Genetic

O proposito da biblioteca Genetic & prover um conjunto de estruturas e métodos
para implementacio de Algoritmos Genéticos. O algoritmo genético tomado como referén-
cia na elaboracdo desta biblicteca & o Algoritmo Genético Modificado descrito no Capitulo
3. As caracteristicas deste algoritmo sdo: codificagdo em ponto flutuante, operadores cros-
sover uniforme e mutacic nio-linear, e geracic de subpopulagdes. A biblioteca Genetic &
composta basicamente de duas classes: a classe Individual e a classe Population

B8.2.1 A Classe Individual

A classe Individual define objetos que possuem os atributos relevantes de um indi-
viduo de um algoritmo genétice, como cadeia cromossomica, grau de adaptac¢io e tamanho
do cromossomo. Além destes atributos, pode-se adicionar outros dados membros relativos
4 aplicacio abordada no problema de otimizagdo. Por exemplo, nos problemas de controle
descritos nesta tese acrescentaram-se dados para medicdo do desempenho do controlador.

Dados Membrgs

® iii s biyrsiomsesnesize — Eata varidvel indica o tamanho do cromossomo do individuo.

e — Fste vetor armazena os valores dos genes da cadeia cromos-

sdhmica.

8 Hoso e — Grau de adaptacdo do individuo.

Meétodos (FungBes-Membro)

Individual(} — Este construtor inicializa e aloca memoria para objetos da classe com
bage no tamanho do cromossomo, que é definido pela macro CROM _SIZE.

~Individual{l — Destrutor da classe, cuja fungdo é liberar a memoria alocada para o
obieto.
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B.2.2 A Classe Population

A classe Population tem sua estrutura formada por objetos da classe Indiwidual e
parametros relacionados a algoritmos genéticos. Um objeto da classe Population engloba

todos os dados e operagdes para simulacio do algoritmo genético descrito no Capitulo 3.

Dados Membros

® it o oo — Esta matriz é utilizada para indicar os individuos que ja foram
escolhidos no processo de selegio. Cada elemento desta matriz ests relacionado a2 um
individuo das subpopulagdes.

® oo -0 e — Hsta varigvel indica em quantos gripos o cromossomo estd dividido
em relagdo ao intervalo de valores que os genes podem assumir, Para cada grupo de
genes existe um intervalo que limita o universo de valores reais dos genes do grupo.

® a7l ~ Este vetor armazena caracteres que indicam como os grupos de genes
serdo inicializados. O elemento PType(0] refere-se ao grupo 1, PType[1] refere-se ao
grupo 2 e assim por diante. Este vetor é inicializado através da fun¢io SetParRan-

ge().
® .1 ~in — Hste vetor armazena o numero de genes contidos em cada grupo. O

namero de elementos deste vetor depende da quantidade de grupos de genes.

® lnef b oo - Kste vetor armazena os valores dos limites superiores dos intervalos
que definem o0s grupos de genes.

e ‘oai 0 . — Este vetor armazena os valores dos limites inferiores dos intervalos
que definem os grupos de genes.

8 Som ccielw ~ Hste vetor armazena os tamanhos dos intervalos associados 20s gru-
pos de genes, ou seja, Range[i] =| P_Mazli]| - P_Min[i]|, parai=1,..., NTypes.

® aiodines <00 - Este vetor armazena os dados dos individuos que formam a
populagao principal do algoritmo genético.

@ lnvvibius comonevn — Esta matriz armazena os dados dos individuos que formam
as subpopulagdes do algoritmo genético. O nimero de subpopulacGes ¢ definido na
construgdo do objeto da classe Population.

¢ — Hsta variavel armazena os dados do melhor individuo obtido na

etapa de selecio do algoritmo genético.
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- Esta variavel armazena os dados do individuo obtido através

@ [pnviywioinzal Hounl
oritmo Roullete Wheel.

do alg

s i I+..v.0 — Esta varidvel indica o tamanho da populagdo ou subpopulagdes do

algoritmo genético.

o iut iinbesiv it — Esta variavel indica a quantidade de subpopulagBes do alge-

ritmo genético.

Métodos (Funcdes-Membro)

Papulasion(int tPop. int n3P; — Este construfor inicializa e aloca memdria para
objetos da classe com base no tamanho da populacio (£Pop) e no namero de subpo-
pulagdes (nSP).

~Population{} — Destrutor da classe, cuja fun¢io é liberar a memdria alocada para o

objeto.

void SetParRange(int ind. int npar, double min. double max. char type! —
Este método é utilizado para inicializacio dos pardmetros de um grupo de genes.
O argumento ind refere-se ao indice que designa o grupo de genes. O parametro
npar indica o mimero de genes contido no grupo. O intervalo de valores que 0s
genes do grupo podem assumir é limitado pelos parmetros min e maz, que definem
o intervalo [min, max). 0 parametro type indica a forma como os genes do grupo
serio inicializados no algoritmo genético, sendo ¢’ para que todos os genes sejam
inicializados com um valor constante igual ao ponto médio do intervalo [min, maz],

e 'r’ para que os genes sejam inicializados aleatoriamente.

void InitPopulation{void) — Inicializa os genes dos cromossomos da popula¢do prin-
cipal. Este método deve ser executado antes do processo de evolugéo do algoritmo
genético. A forma como os genes sdo inicializados é definida através da funcio Set-
ParRange().

void RoulieteWheelPop{void) — Este método aplica o algoritmo Roullete Wheel na
populagdo principal e armazena o individuo sorteado na varigvel membro Roullete.

void Roullete¥WheelSubPop(void) — Este método aplica o algoritmo Roullete Wheel

nas subpopulacdes e armazena o individuo sorteado na variavel membro Roullete.

veid BxeomeCrossoverSubPoplint indice sp) — Realiza 0 crossover uniforme entre

os individuos da subpopulacio designada por indice_ sp.
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void CrossoverSubPops(void) — Este método aplica o crossowver uniforme em todos
individuos das subpopulagdes sp2, sp3, ... spn. A subpopulacao spl e ndo sofre cros-
sover nem mutagac e & uma cépia da populacio principal. A probabilidade de um
casal de individuos sofrer crossover & dada pela taxa de crossover, a qual & definids
pela macro PC.

void GeneratebubPopByRoulleteling indice sp) — Este método aplica o algoritmo
Roullete Wheel na populagio principal para formar a subpopulagdo designada por

indice _sp.
void BestPopivoid) — Seleciona o individuc de maior fitness da populagio principal

e o armazena na varidvel Best. O individuo selecionado & registrado para que o
mesmo 1nao seja selecionado duas vezes, por exemplo, se esta funcao for executada
duas vezes, serd feita a selegfo dos dois melhores individuos da, populagdo principal.

void Best5ubPops{void! — Seleciona o individuo de maior fitness das subpopulacdes e
¢ armazena na variavel Best. O individuo selecionado é registrado para que 0 mesmo
nao seja selecionado duas vezes.

vold SubPopBestnOthers(ing indice  spl, ing mdice  sp2) ~ Este método realiza
uma combinagdo par-a-par entre o melhor individuo e todos os individuos da po-
pulacio principal. O resultado deste arranjo de individuos forma as subpopulacoes
designadas por indice_spl & indice _sp2.

void GeneraseSuhPops{void) — Este método faz um arranjo entre os individuos da
populagdo principal para gerar as subpopulagies. A subpopulacio spl é uma cépia
da populagdo principal, as subpopulacdes sp2 e sp3 sdo uma combinacio do melhor
individuo e os individuos a populagio principal, e as subpopulagbes sp4, ... , spn sdo
geradas através do algoritmo Roullete Wheel.

void ExecuteMutationSubPopiint indice sp. ing geni — Executa o operador mu-
tagao nos individuos da subpopulagio designada por indice_sp. O parimetro gen
deve conter o nimero da gera¢io na qual a funciio foi chamada.

vold MusationbubPops(ine gen) — Este método aplica o operador mutagio em todos
individuos das subpopulagdes, exceto a subpopulacio spl. O parametro gen deve
conter o nlimero da geragio na qual a funcio foi chamada. A probabilidade de
um individuo sofrer mutacio é dada pela taxa de mutagao, a qual & definida pela
macro PM. Outros pardmetros relativos ao operador mutacio {ver item 3.4.1) sdo
definidos pelas macros NG (mimero total de geragdes) e RANGE _MUT (define a
regido de busca).
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void Selection{void) — Este método avalia o fitness de todos individuos das subpopula-
cdes e seleciona os individuos que passardo para préxima geracio. A macro NBEST

indica o ntmero de melhores individuos que sempre passarfo para a geragao seguinte.

void EvalFitnessSubPopsi{void) — Este método calcula o fiiness de todos individuos

das subpopulacdes. A fungdo de avaliagio do fitness deve ser definida neste método.

void EvalFitnessPopivoid) — Este método calcula o fitness de todos individuos da
populacdo principal. A fungio de avaliagio do fitness deve ser definida neste método.

B.2.3 Exemplo

A seguir & apresentado o codigo fonte em CF de um aplicativo baseado na
hiblioteca Genetic. O programa. utiliza o algoritmo genético proposto para maximizar uma
fungao de duas varidveis. A fungio de fitness é dada pela propria funcio a ser maximizada:

sin(6m/(z — 0.4)2 + (y — 0.2))

Ple.y) =05+ 6/ (z — 0.4)2 + (y — 0.2)2

(B.1)

Neste caso, a funcio a ser maximizada deve ser definida dentro das fungdes Fuval-
FitnessPop e EvalFitnessSubPop, conforme o exemplo:

void Pcpulation::EvalFitnessSubPops(void) {
register int i, 3;
double d;
// calcula fitness das subpopulagdes

for{i=0; i<NumberSubPop; i++)
for{j=0; j<PopSize; j++)

d = sqrt( pow(SubPop[i][j].DoubleCromossome(01-0.4,2.0)+
pow(SubPopl[il [j].DoubleCromossome[1]-0.2,2.0) J;

if(d > 0) SubPopl[il][i].Fitness = 0.5 + sin(6+M_PIxd}/(8+M_PIxd);

else SubPopfi] [j}.Fitness = 1.5;

[E

*
b

void Population::EvalFitnessPop(void) {
register int i;
double d;
// Calcula o fitness de todos os individuos

for(i=0; i<PopSize; i++)

d = sqrt( pow(Popli].DoubleCromosscme[0]-0.4,2.0)+
pow{Pop[i] .DoubleCromossome[1]-0.2,2.0) 'R
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if{d > 0) Popl[i].Fitness
elss Poplil.Fitness

It

0.5 + sin(6+M_PI*d)/(6+M_PI*d);
1.

Il

=4
5
GH

_ _A seguir & listado o cadigo do programa exemplo que utiliza a biblioteca Gene-
tic. A listagem completa dos arquivos que compoem as biblictecas Individual e Genetic
encontra-se no Anexo C.

Y
X

T omda

Population *MyPop;
MyPop = new Population(3¢,4);

MyPop->SetParRange(0, 2, 0.0, 1.0, °r?):

initmyrand();
MyPop->InitPopulation();
A4 Avalis o fitness ds primeira
MyPop->EvalFitnessPop{();
S0 Lago principal:  processo de evoLugdn .
for(n=0;n<NG;n++){
MyPop->GenerateSubPops() ;
MyPop->CrossoverSubPops () ;
MyPop->MutationSubPops{n); .
MyPop->8election(); ‘ ¢
S0 Imprime dados do melber individuc.
printf ("Melhor x = %.8f, y = %.8f,
Fitness = %.6f \n",
MyPop->Best.DoubleCremossome[0] ,
MyPop->Best.DoubleCromossome[1],
MyPop->Best.Fitness);

;g

¥
geteh();
return O;



Apéndice C

Coédigo Fonte

C.1 Arquivos de Cabecalho

C.1.1 hardfun.h

LISTAGEM DAS FUNGOES DE ACESSO A HARDWARE E PROGRAMACAC DE INTERRUPGOES.
AUTOR: MARCID A. T. DE SOUSA.
OUTUBRD DE 1999, LSMR, DSCE, FEEC, UNICAMP.

0BS: PARA QUE A ROTINA DE INTERRUPGAD FUNCIONE CORRETAMENTE A4 OPGAD
STACK OVERFLOW DO COMPILADOR DEVE SER DESLIGADA.

#include <dg¢s.h>
#include <time.h>
#include <conio.h>
#include <stdio.h>

#define INTR OXiC // Tick™s do relégio de interrupcéo

#ifdef __cplusplus

#define __CPPARGS ...
ftelse .

#define __CPPARGS
#endif

void Counter(ffSet (void);

float ReadCounter (void):

unsigned int ReadCounterPulses (void);
void DA(float u);

void SetNewCounterTime{void);

void RestoreCountertime(void);

void ImitTimer(void);

void FinishTimer(void);

void interrupt ( *oldhandlexr) (__CPPARGS);

unsigned long tickcount = Q;
float da_value=0.0, position;



112 APENDICE C. CODIGO FONTE

float ReadCounter (void)

unsigned int MSZ, LS8, value;
float deg;

M58 = importb{0x234);

LS8 = inportb(0x235);

value = LS8 + (MS8 & OxQ0FF) #2586,

deg = (int) (value-297) * 180.0 / (2000.0);
return deg;

}
T
Leitura do contador (pulsos).
----------------------------------------------------------------------------- */
unsigned int ReadCounterPulses(void)
{ unsigned int MS8, LS8, value;

M38 = inportb(0x234);

L88 = inportb(0x235);

value = LS8 + (MS8 & 0x00FF)*256;

return value;
¥
e
Esta fungdo imicializa o contador.
----------------------------------------------------------------------------- */
zoid CounterO0ffSet (void)

unsigned long old;

InitTimer();

old = Q;

tickcount = Q;

DA(~1.0);

ghile (tickcount < (int) (250.0/TS) )

da_value = -1.0;
outportb(0x222,0x08); // habilta reset dos contadores

FinishTimer();

DA(O.0);

outportb(0x222,0x00) ; // desabilta reset dos contadores
}
L e e e
Rotina de Interrupgio.
----------------------------------------------------------------------------- */
void interrupt handler(__CPPARGS)
{

disable();

tickcount++; // incrementa contador de periodo de amostragem

position = ReadCounter()}; // 1& dados do encoder

DA(da_value); // escreve dados no conversor D/A

enable();
}
/K o o e e e e
Esta fungdo escreve dados no conversor D/A.
----------------------------------------------------------------------------- L ¥4

%Oid DA(float u)

unsigned int MS§,LS8;
int da;
un = -1,0%y;
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if{u > 1.0) u = 1.0;
else if{u < -1.0) u = -1.0;

da = 2048 + (int) (2047+u);
1.88= da & Ox0QFF;

MS8= {(da/256) & 0xCO0F;
outportb(0x220,L38);
outportb(0x22C,M58);

}
J e o e e o e e e
Esta fungdo programa o timer do sistema.
_____________________________________________________________________________ */
void SetNewCounterTime(void)

int MSB, LSB, n;

n = (int) (1193%TS);

MSB = (OxFF00 & n) / 256;

1SB = 0x0Q0FF & n;

outportb(0x43,0x34) ;

outportb{0x40,LSB);

outportb(0x40,MSB) ;
}
A e e e T S
Esta fung@o restaura a programagio padrdo do timer do sistema.
----------------------------------------------------------------------------- *f
void RestoreCounterTime{void)

outportb{0x43,0x34);

outportb(0x40,0xFF) ;

outportb{0x40,0xFF);
¥
/] B et e
Esta fungdo & utilizada na intalagio da rotina de interrupgéo.
----------------------------------------------------------------------------- */

void InitTimer(void)

// salva o vetor de interrupgdo amtigo
oldhandler = getvect{INTR);

// instala o novo handler de interrupg¢do
setvect (INTR, handler);
SetNewCounterTime();

}
e et e e e i T o T e

Esta funcdo finaliza o sistema de amostragem e restaura a rotina de interrupgdo
gravada,

void FinishTimer (void)

RestoreCounterTime():

// reseta o antigo handler de interrupgo
setvect {(INTR, oldhandler);

C.1.2 fuzzysys.h

#ifndef FuzzySystemH
#define FuzzySystemH

#include <math.h>
#include <stdic.h>
#include <string.h>
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#include <stdlib.h>
#include <comioc.h>

#include "Universe.h"
#include "Fuzset.h"
#include "RuleBase.h"

#define MINIMUM O
fdcine IEATMUN O eop 1
define LARSEN 2

#define MAMDANI 3
#define TAKAGI SUGEND 4

// Classe FuzzySystem

//

// Esta classe define o sistema fuzzy de inferéncia. H3 dois tipos disponiveis:
// Sistema Mamdani e Sistema Takagi-Sugeno de inferéncia Fuzzy

// Esta Classe Suporta até trés entradas e tem somente uma saida.

//

// T-Norm padrdo: Min

// Agregag8o padrioc: Max

// Fungdo de implicaglo padrio: produtc (LARSEN)

/7
55 Mércic A. T. de Sousa 06/92/99.

class FuzzySysten

private:
int NSetIni; // Wimero de conjuntos fuzzy definidos para entrada 1.
int KSetiIn2; // Namero de conjuntos fuzzy definidos para entrada 2.
int NSetlIn3; // Nimero de conjuntos fuzzy definidos para entrada 3,
int NSetOut; // Nimero de conjuntos fuzzy definidos para a saida.
int NRules; // Nimero de regras.
int NAnt; // Némero de antecedentes.
int TNormType; // Tipo de T-Norma.
int ImpType: // Tipo de funcso implicagédo.
char FISType; // Tipo de sistema fuzzy: Mamdani ou Takagi-Sugeno.
public:

RuleBase *Rules;
FuzSet *#*Input;
FuzSet *Dutput;
float **Coef;

FuzzySystem(char fistype, int napt, int nr, int nSetlIni, int nSetIn2,
int nSetIn3, int nSetOut);

FuzzySystem{char fistype, int nant, int nr, int nletInl, int nSetln?,
int nSetIn3);

“FuzzySystem();

float Mamdani(float x);
float Mamdani(float x1, float x2);
float Mamdani(float x1, float %2, float x3);

float Takagi Sugeno(float x);
float Takagi_Sugeno(float xl, float x2);
float Takagi_Sugeno(float x1, float %2, float x3);

float TNorm(float a, float b);
float TNorm(float a, float b, float c);

char SetImplication(char *type);
char SetTNorm(char *type);

I
#tendif\\
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C.1.3 fuzset.h

#ifndef FuzsetH
#define FuzsetH

// Classe FuzSet

// Esta Classe define um conjunto fuzzy.

//
;/ Marcio A. T. de Sousa 06/21/99.

class FuzSet{

public:

int Card; // Cardinalidade.

float *value; // Este vetor armazena os valores discretos do
// universo de discuro.

float =*y; // Este vetor armazena os valores dos graus de
// pertinéncia.

float u_lower; // Limitante Inferior.

float u_upper; // Limitante Superior.

float lower;
float upper;
char *name; // Nome do conjunto Fuzzy.

FuzSet();

FuzSet(flocat 1, float u, int card);
FuzSet (Universe *X);

“FuzSet () ;

void Init(Universe *X);

char Triangle(float tl, float tm, float tu);
char Triangle(float center, float spread);

char Triangle(char *str, float tl, float tm, float tu);
char Triangle(char *str, float center, float spread);

char Trapezvid(float t1, float 12, float t3, float t4);
char Trapezoid(char *str, float tl, float t2, float t3, float t4);

void MaxProd{FuzSet *x, fleoat fire);
void MaxMin(FuzSet *x, float fire);
float Defuzzyfication_COG();

fioat Max(float a, float b);

float Min(float a, float b);

void Print();

};
#endif\\

C.1.4 rulebase.h

#ifndef RuleBasel
#define RuleBasel

// Classe RuleBase
// Esta classe define a base de dados de regras.

/
?j Marcio A. T. de Sousa 06/21/99.

lass RuleBase

public:
int NAntecedents; // Namero de antecedentes.
int NRules; // Nimero de regras.

int Count; // Contader que indica ¢ nimero de regras
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// inicializadas.

int #%Ant; // Variavel do Antecedente

int *Consg; // Variavel do Consequente.(sistemas de sb uma saida)
RuleBase(int nant, int nr);

“RuleBase();

char AddRule(int al, int c1);

char AddRule(int al, int a2, int cl);
X char AddRule(int al, int a2, int a3,int ci);
¥endif\\

C.1.5 universe.h

#ifndef UniverseH
#define UniverseH

/; Classe Universe

// Esta classe define o universo discreto de discurso a ser utilizado na
// inicializagSo de um conjunto fuzzy, na classe FuzSet.

//
5; Marcio A. T. de Sousa 06/21/99.

lass Universe

public:
int Card; // Define a cardinalidade.
float *value; // Este vetor armazena os valores discretos do
universo de discurso.
float lower; // Limitante Inferior.
float upper; // Limitante Superior.

Universe(int card, float 1, float u);
“Universe();

void Print();

friend class FuzSet;

LA
#endif

C.1.6 random.h

#include <time.h>
#include <mat§.b>
#include <sys\timeb.h>

long myrand();

loeng myrandom(long Max);

long myrandom(long Min , long Max):

float myrandomf(float Min, float Max);

void random_seq(long *vector,int Max, int n);
void initmyrand();

C.1.7 pop.h

#ifndef PopulationH
#define PopulationH

class Population

private:

short **Vaux; // vetor auxiliar Para verificar se algum individuo ja foi
//escolhide.

public:

char =*PType; // tipo do par@metro
int NIypes; // nimero de tipos de parémetros
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int  *NParx; // armazena miimero de parSmetros por tipe
float *P_Max;
float *P Min;
float *Range;

Individual *Pop; // vetor de populagies
Individual **SubPop; // vetor de subpopulagbes
Individual Best, Roullete;

int PopSize;

int NumberSubPop;

Population(int tPop, int nSP);

~Population(void);

void SetParRange(int ind, int npar, fleat min, float max, char typel;
void ImitPopulation(void);

void RoulleteWheelPop(void);

void RoulleteWheelSubPop(void);

void ExecuteCrossoverSubPop(int indice.sp);

void CrossoverSubPops(veid);

void GenerateSubPopByRoullete(int indice_sp);

void BestSubPops(void);

void BestPop(void);

void SubPopBestnOthers(int indice_spl, int indice_sp2);
void GenerateSubPops(veid);

void ExecuteMutationSubPep(int indice_sp, int gen);
void MutationSubPops(int gen);

void Selection(void):

void EvalFitnessSubPops(void);

void EvalFitnessPop(void);

o
#endif

C.1.8 indiv.h

#ifndef IndividualH
#tdefine Individuall

#define CROM_SIZE 2
lass Individual
public:

int DoubleCromSize;

float DoubleCromossome [CROM_SIZE];
float Fitness;

Individual (void);
~Individual{veid}:

oo
#endif
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1

SECAL
C.2 Classes

C.2.1 fuzzysys.cpp

// Classe FuzzySystem

// Esta classe define o sistema fuzzy de inferéncia. Ha dois tipos disponiveis:
// Sistema Mamdani e Sistema Takagi-Sugeno de inferancia Fuzzy
// Esta Classe Suporta até trés entradag e tem somente uma saida.

//

// T-Norm padrdo: Min

// AgregacgHo padrdo: Max

// Fungdo de implicagdo padrfo: produto (LARSEN)

/7
// By Marcio A. T. de Sousa 06/22/99.
e e

// Class Constructor: For Mamdani Systems

fﬁ fistype = "MAMDANI" (Comandante)

// nant: namero de regras antecedentes

// nor: nimero total de regras

// nSetIni: Nimero de conjuntos fuzzy definidos para entrada 1.

// nSetIn2: Nimero de conjuntos fuzzy definidos para entrada 2,

// nSetIn3: Nimero de conjuntos fuzzy definidos para entrada 3.

// nSetlut: Nimero de conjuntos fuzzy definidos para a saida.
e

FuzzySystem: :FuzzySystem{char fistype, int nant, int nr, int nSetlni,
int nSetIn2, int nSetIn3, int nSetOut)

1 NSetIni = nSetlIni;
NSetIn2 = nSetIn?:
NSetIn3 = nSetIn3;
NSetlut = nSetlut;

KRules = nr;
NAnt = nant;

if (fistype !=MAMDANI)

printf("\nError na inicializacgiio do FIS: nimero de parimetros em /
desacordo com o tipo de FIS")

getch(};

exit(0);

1SType = fistype;
TNormType = MINIMUM;
ImpType = LARSEN;

Rules = new RuleBase(NAnt,NRules);
1i:f(l\IAm: == 1)
Input = new FuzSetx[1];
Input[0] = new FuzSet[NSetIni];
}
%lse if (NAnt == 2)

Input = new FuzSet*[NAnt]:
Input[0] = new FuzSet[NSetIni];
Input{1] = nev FuzSet [NSetIn2]:

I
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}
%lse if (NAnt ==3)

Input =
Input{0]
Input[1]
Input[2]

new FuzSet*[NAnt];

LI I |

}
Qutput = new FuzSet[NSetOutl;

SRCAO CIRCULANT®

new FuzSet[NSetlinl);
new FuzSet[NSetIn2];
new FuzSet[NSetin3];

119

// Constructor de Classe: Para Sistemas Takagi-Sugeno

1/
// fistype =

/7
//

nant:
nr:

// nSetIni:
// nSetiIn2:
// nSetIn3:

FuzzySystem: :FuzzySystem(char fistype, int pant, int nr, int nSetinl,

{

"TAKAGI_SUGENO" (Comandante)
nimerc de regras antecedentes
namerc total de regras

Nimero de conjumtos fuzzy definidos para entrada 1.
Nimero de conjuntos fuzzy definidos para entrada 2.
Namero de conjuntos fuzzy definidos para emtrada 3.

int nSetIn2, int nSetIn3)

NSetInl = nSetini;
NSetIn2 = nSetin2;
NSetIn3 = nSetln3;
NSetOut = 0;

NRules = nr;

RAnt

= nant;

if (fistype!=TAKAGI SUGEND)

)]

printf ("\nError na inicializagio do FIS: nimero de parametros em /

getch();
exit(0);

desacordo com o tipo de FIS");

FISType = fistype;
TNormType = MINIMUN;

Rules = new RuleBase(NAnt,NRules);
%f(NAnt == 1)

Input =
Input [0]

new FuzSet*[NAnt];

= new FuzSet[NSetInll;

}
eise if (NAnt == 2)

Input =
Input[0]
Input 1]

new FuzSet*[NAnt];

= new FuzSet[NSetInil;
= new FuzSet[NSetlIn2];

}
?Ese if (NAnt ==3 )

}

Input =
Input[0]
Input[1]
Input [2]

new FuzSet=[NAnt];
new FuzSet[NSetInl];
new FuzSet[NSetIn2];
new FuzSet[NSetIn3];

B H

Coef = new float*x[NRules];
for(int i=0; i<NRules; i++)

Coef [i]

new float[NAnt+1];



APENDICE C. CODIGO FONTE

FuzzySystem: : "FuzzySystem()
if (FISType == MAMDANI)

%f(NAnt == 1)

delete[] Input[0];
delete[] Input;

}
else if(NAnt =

m2)

delete[] Imputi0];
delete[] Input[1];
delete(] Input;

}
else if (NAnt =

-_.-3)

deletel] Input[0];
delete[] Input[1];
delete[] Input{2];
delete[] Input;

¥
delete[] Dutput;

}
else if(FISType == TAKAGI_SUGEND)
{

if (NAnt == 1)
{

delete[] Input{0];
delete[] Input;

}
else if(NAnt =

m2)

delete[] Input[0];
delete[] Input[1];
delete[] Input;

}
?lse if (NAnt =

= 3)

delete[] Input[0];
delete[] Input[1];
delete[] Input[2];
deletel] Input;

for(int i=0; i<NRules; i++)
deletel] Coef[i]:

deletel] Coef:

float FuzzySystem::Mamdani{float x)

register int ji;
int Rf;

float aux, crisp, fire:

int ind_crisp;
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aux = Input[0][0].u_upper - Input{0][0].u_lower;

| ind_crisp = abs( (x - Input[0][0].u_lower)/(aux)*{Input[0][0].Card-1)+ 0.5);
crisp = Input{0][0].valuelind_crispl;

FuzSet Action(Output[0}.u_lower, Output{0].u_ upper, Output[0].Card);
for(j=0; j<NRules; j++)

if(crisp >= Input[0] [Rules->Ant[j1[01].lover &&
crisp <= Input[0] [Rules->Ant[j][01].upper)
{

fire = Input[0] [Rules->Ant[j1[01].y[ind_crispl;
if (ImpType == LARSEN)
{

Action.MaxProd(&0utput [Rules->Cons[jl] ,fire);
ilse if (ImpType == MAMDANI)
{ Action.MaxMin (&0utput [Rules->Cons[jl],fire);
gf = 1;
¥

if(Rf == Q) return 0.0;
else return Action.Defuzzyfication COG();

¥

float FuzzySystem::Mamdani(float x1, float x2)
{

register int j;

int RE;

flcat auxl, aux2, crispl, crispl, fire;
int ind_x1, ind_x2;

auxl = Input[0][0].u_upper - Input[0][0].u_lower;
aux? = Input[1]1[03.u_upper - Input[i][0].u_lower;

ind_x1 = abs( (x1-Input{0] [0].u_lower)/(aux1)*(Input[0] [0].Card-1) + 0.5 );
ind_x2 = abs( (x2-Input[1][0].u_lower)/(aux2)*(Inputl1][0].Card-1) + 0.5 };

erispl = Input[0][0].valuelind x1];
crisp2 = Input{1][0].value[ind_ x2];

Rf = 0;
FuzSet Action(Output[0].u_lower, Dutput[0].u_upper, Dutput(0].Card);
for(j=0; j<NRules; j++)
if ( (crispl >= Input[0][Rules->Ant[j]1[0]].lower &&
crispl <= Input[0] [Rules->Ant[j]1[0]1].upper) &&

(crisp2 >= Input[1] [Rules->Ant[j]{1]].lower &&
crisp2 <= Input[1] [Rules->Ant{j] [11].upper J)

fire = TNorm(Input[0] [Rules->Ant[jl[0]].y[ind_x1],
Input[1] [Rules->Ant[j]1[1]1].y[ind x21);
if (ImpType == LARSEN)
{
Action.MaxProd{&0utput [Rules->Cons[j1],fire);

}
else 1f(ImpType == MAMDANI)
{
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Action.HaxMin(&Output[Rules—>Cons[j]},fire);
g.f=1;
}

if(Rf == Q) return 0.0;
else return Action.Defuzzyfication_COG();

}
U

// Avalia a saida do Sistema de Inferéncia Fuzzy - Tipo Mamdani (trés entradas)

S
float FuzzySystem::Mamdani(float x1, float %2, float x3)

register int j;

int Rf;

float auxl, aux?, aunx3, erispl, crisp2, crisp3d, fire, out:
int ind_x1, ind_x2, ind_x3;

auxl = Input{0][0].u_upper - Input {01 [0].u_lower;
aux2 = Input(1][0].u_upper - Input[11 (0] .u_lower;
aux3 = Imput[2][0].u_upper - Inmput[2] [0] .u_lower;

ind_x1 = abs( (xi-Input[O]{O].u_lower)/(auxl)*(lnput{O]{OJ.Card—I) + 0.5 );
ind_x2 = abs( (x2*Input[1][0].u_lower)/(aux2)*(Input£1]EO].Card-l) + 0.5 );
ind_x3 = abs( (x3~Input[2][03.uﬁlower)/(aux3)*(1nput[2][OJ.Card-l) + 0.5 );

crispl = Input[0][0].valuelind_x1];
crisp2 = Input{1][0].valuelind_x2];
crisp3 = Input[2][0].value[ind_x3];

Rf = 0;
FuzSet Action{Output[0].u_lower, Output[0].u_upper, Output[0].Card);
for(j=0; j<NRules; j++)

if ( (crispl >= Input [0] [Rules->Ant[j]1[0]1]. lower &&
crispl <= Input [0] [Rules->Ant [j1[0]].upper) &&
(crisp2 >= Input[1]([Rules->Ant[3][1]].lower &&
crisp2 <= Input[1][Rules->Ant [31013] .upper ) &&
(crisp3 »= Input [2] [Rules->Ant{j][2]].lover &&
crisp3 <= Input[2] [Rules->Ant[1[2]].upper ))

fire = TNorm(Input{O][Rules»>Ant[j][O]].y[ind_xl},
Input[1] [Rules->Ant [§]1{1]].y[ind_x2],
Input[2] [Rules->Ant[3][2]].y[ind_x3]);

if (ImpType == LARSEN)

{

N Action.MaxProd(&Dutput[Rules~>Cons[j]],fire);
else if(ImpType == MAMDANI)
{

Action.MaxMin(&Dutput[Rules—>Cons[j]],fire);

z}_;
}

if(Rf == 0) return 0.0;
else out = Action.Defuzzyfication_COG();
return out;

}

e
// Avalia a saida do Sistema de Infer&ncia Fuzzy / Tipo Takagi-Sugeno
// (uma entrada)
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float FuzzySystem::Takagi Sugeno(float x)
{ , . .

register int j;

int RE;

float aux, crisp, den, num;

float *fire, =*Y;

int ind_crisp;

fire = new float[NRules];

¥ = nevw float[NRules];

aux = Input[0]{0].u_upper - Input[0][0].u_lower;

ind_crisp = abs{ (x - Input{0][0].u_ lower)/(aux)*(Input[0][0}.Card-1)+0.5);
crisp0= Input{0] [0] .value(ind_crispl;
Rf = 0;

for{j=0; j<NRules; j++)

if(crisp >= Input[0] [Rules->Ant[j]1[0]].lower &&
crisp <= Input[0][Rules->Ant[j]1{0]].upper)

tire[j] = Input[0][Rules->Ant{j]1[01].y{ind. crispl;
E%jl : Coef[j1[0] + Coef[j][1]*x;

lse
fire[jl = 0.0;
Y033 = 0.0;

¥
}

%f(Rf == ()
delete[] fire;

delete[] ¥;
return 0;

}

den 0.0;
num 0.0;

for(j=0; j<NRules; j++)
{

[}

den += fireljl;
num += fire{j1*Y[j];
}

deletel] fire;
deletel] Y;

if{ den == 0.0 ) return 0.0;
else return num/den;

G hvalia a saida do Sistema de Inferéncim Fuzzy / Tipo Takagi-Sugemo
;; (Duas entradas)

float FuzzySystem::Takagi Sugeno(float xi, float x2)
{ register int j;
int RI;
float auxl, aux2, crispl, crisp2, num, den;
float *fire, *Y;
int ind.x1, ind_xZ;

fire = new float{NRules];
¥ = nev float[NRulesl:
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auxl = Input[0][0].u_upper - Input{0] [0].u_lower;
aux2 = Input[11[0].u_upper - Input{1][0].u_lower;

ind.x1 = abs( (xl-Input[O]{0].u_lower)/(auxl)*(lnput[0][O].Card»l) + 0.5 );
ind_x2 = abs( (x2—Input£13[0].u_lower)/(aux2)*(1nput[1][0].Card—l) + 0.5 );

crispl = Input[0][0].value[ind_x1];
crisp2 = Input{1][0].valuelind_x2];

Rf = 03
for(j=0; j<NRules; j++)
{

if ( (erispl >= Input [0] [Rules->Ant[§]1[0]].1lover &&
crispl <= Input[0] [Rules->Ant{j][0]].upper) &&
(crisp2 >= Input[1] [Rules->Ant[§]1[1]].lower &&
crisp2 <= Input[1] [Rules->Ant[3][1]].upper ))

fire[j] = TNorm(Input[Ol[Rules—>Ant[j]{0}].y[ind,xi],
. Ioput{i] [Rules->Ant[j]1[1]].y[ind_x2]);
gng =-Coef[j][0] + Coef[j1[11#x1 + Coef[j][2]*x2;

1;
lse
firel[j]l = 0.0;
Y{jl = 0.0;
}
if (Rf == 0)
1{

deletel] fire;
delete[] ¥;

return O;
}
den = 0.0;
num = (.0

for(j=0; j<NRules; j++)
{

den += fire[j];
num += fire[jI*+¥[4];

deletef] fire;
delete[] Y;

if( den == 0.0 ) return 0.0;
else return num/den;

// Avalia a saida do Sistema de Inmferadncia Fuzzy / Tipo Takagi-Sugeno
j/ (trés entradas)

iloat FuzzySystem: :Takagi_Sugeno(float x1, float x2, float x3)

register int j;

int Rf:

float auxl, aux2, aux3, crispl, crispz, crisp3, num, den;
float *fire, =*Y;

int ind x1, ind_x2, ind_x3;

fire = new float[NRules];
Y = new float[NRules];

Input [0] [0] .u_upper - Input[0] [0] .u_lower;
Input[1110] .u_upper - Input{11[0].u_lower;

auxl
aux?
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aux3 = Input[2][0].u_upper - Input[2][0].u_lower;

ind_x1 = abs( (x1-Input[0][0].u_lower)/(auxi)#(Input[0][0].Card-1
ind_xz2 = abs( (x2-Input[1][0].u_lower)/(aux2)*(Input[1][0].Card-1
ind_x3 = abs( (xS—Input[2IEO}.u,lower)/(auxS)*(Inputizj{OJ.Card-i
crispl = Input [0] [0].value[ind x1];

crisp2 = Input[1][0].value[ind_x2];
crisp3 = Input[2] [0].valve[ind x3];

Rf = 0;
for(j=0; j<NRules; j++)

if ( (erispi >= Input[0] [Rules->Ant[j][0]
crispl <= Input[0] [Rules->Ant[j]1L01].
(crisp2 >= Input[1] [Rules->Ant[j]1[1]].
crisp2 <= Input[i] [Rules->Ant[j][11].
(crisp3 >= Input{2] [Rules->Ant[j]1[2]].
crigp3 <= Input[2] [Rules->Ant[jI[2]].

fire[j] = TNorm(Input [0] [Rules->Ant[j

].lower &&
upper} &&
lower &k
upper ) &&
lover &%
upper })

30013 .y[ind_x1],

Input [1] [Rules->Ant{j] [1]].y[ind =2],
Input [2] [Rules->Ant [j] [2]1]1.y[ind_x31);
Y[jl = Coef[jI1[0] + Coef{jl[1]*x1 + Coef (31 [21*x2 + Coef[j][3]=*x3;

Rf = 1;
lse
fire[j] = 0.0;
Y[31 = 0.0;
}

}

if (BRf == O)

{

delete[] fire;
deletel] Y:

return O;
}
den = 0.0;
num = 0.0;

for(j=0; j<NRules; j++)
{

den += fireljl;
num += fire[jl1*Y[jl;
}

delete[] fire;
deletel] Y;

if( den == 0.0 ) return 0.0;
else return num/den;

if (tstremp (type, "MINIMIM"))

TNormType = MINIMUM;
return 1;

}
else if (!stremp(type, "PRODUCT™))
TNormType = ALGEBRAIC_PROD;

125
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return 1;

else return 0;

L e e e
char FuzzySystem::SetImplication{char *type)
{
if (!stremp (type, "MAMDANT"))
ImpType = MAMDANT;
return 1;
}
else if(!strcmp(type, "LARSEN™))
ImpType = LARSEN;
return 1;
glse return (;
}
S e e e e e

;5 Retorna a T-Norm entre a2 e b.

float FuzzySystem::TNorm(float a, float b)
if(TNormType == MINIMUM)
{

if(a>=b) return b;
else return a;

}
else if(TNormType == ALGEBRAIC_PROD)
1 return a*h;

glse return 0.0;

float FuzzySystem::TNorm(float a, float b, float c)
{
if (TNormType == MINIMUM)
if (a>=b)
{

if(b>=c) return c;
else return b;

1lse
if(a>=¢) return c;
else return a;
P
else if(TNormType == ALGEBRAIC_PROD)
return axb#xc;

zlse return 0.0;
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C.2.2 fuzset.cpp

#include "universe . h"
#inciude ''fuzset.h”
#inciude <stdio.h>

/
// Classe FuzSet

// Esta Classe define um conjunto fuzzy.

/7
55 Marcioc A. T. de Sousa 06/21/98.

// Destrutor de Classe Padrdo (para arrays)
// sem alocaglo de memdria
// cada objeto deve ser imicializado individualmente pela fun¢do Init ().

Construtor de Classe 2(baseado em um dado universo de discurso 9]
X: universo de discursc.

FuzSet: :FuzSet (Universe *X)

register int i;

u_lower = X->lower;
u_upper = X->upper;

Card = X->Card;

value = new float{Card];
¥y = new float{Card];

for(i=0; i<Card; i++)
value[i] = X->valuelil;

3

J /= e m o e n e mm oo
// Construtor de Classe 3

/7 str: Nome do objeto.

/f 1 Limitante inferior do universo de discurse.

//u Limitante superior do universo de discurso.

// card: cardinalidade.

FuzSet: :FuzSet(float 1, float u, int card)
{

register int i;
u_lower = 1;
u_upper = uj
Card = card;

value = new float[Card];
y = new float[Card];

for(i=0; i<Card; i++)

valuel[i] = 1 + (u-1)*(i/(float) (Card-1)};
ylil = 0.0;

FuzSet: :"FuzSet ()

delete[] value;
delete(] v;
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SECAO CIRCULANT

// Inicializa o objeto bageado em um dado universo de discurso X.
// Também aloca meméria para o objeto.
// X universoc de discurso.

gcid FuzSet::Init{Universe #X)

register int i;

u_lower = X->lower:
u_upper = X->upper;
Card = X->Card;

value = new float[Card];
y = new float[Card];

for(i=0; i<Card; i++)
value[i] = X->value[i];

// Imprime os atributos do FuzSet. (S& para aplicagdes de console)

¥oid FuzSet::Print()

register int i;

printf(" Lower = %.6f Upper = %.6f \n", u_lower, u_upper);
for(i=0; i<Card; i++)
printf("Value[%d] = %.62 Y[%d] = %.6f \n",i ;value[i],i,y[il);

// Inicializa o conjunto fuzzy como um conjunto fuzzy triagular.
// onde

// center: & o centro do triadngulo isdceles.

// spread: & o comprimentc da base do trifingulo.
s

char FuzBet::Triangle(float center, float spread)

return Triangle(center-(spread/2.0), center, center+(spread/2.0));

¥

// Inicializa o conjunto fuzzy como um conjunto fuzzy triagular.

// t1: Limitante inferior do trifnguloe.

// tu: Limitante superior do tridngulo.

// tm: ponto onde o grau de pertinéncia & 1.(maximo)

e

char FuzSet::Triangle(float tl, float tm, float tu)
{ . L

register int i;

if(£l >= tm || tm >= tu) return 0;

if( tl < u_lower )} lower = u_lower;
else lower = t1;

if( tu > u_upper ) upper = u_upper;
else upper = tu;

for(i=0; i<Card; i++)

if(valuelil < t1 || valueli] > tu) yI[il = 0.0;
1

© Seif(value[i] >= t1 &k value[il < tm) y[i] = {(value[i] - t1)/(tm - tl);
else ylil = (tu - valuelil)/(tu - tm);
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// Imicializa o conjunte fuzzy como um conjunto fuzzy triagular.
// onde

// str: nome do conjunto fuzzy.

// %: universc de discurse.

// center: & o centro do tridngulc isdceles.

// spread: & o comprimento da base do tri&ngulo.

[ o e S S S m S
char FuzSet::Triangle(char #str, float center, float spread)

{

name = str; -
return Triangle(center-(spread/2.0), center, center+(spread/2.0));

7/ Imicializa o conjunto fuzzy como um conjunto fuzzy triagular e aloca
// memdria para o objeto.

// str: nome do conjunto fuzzy.

// %X: universo de discurso,

/7 tl: limitante inferior do tri&ngule.

// tu: limitante superior do tri&ngulo.

// tm: ponte no qual o grau de pertinéncia & 1. (mdximo)

char FuzSet::Triangle(char *str, float tl, float tm, float tu)

name = str;
return Triangle(tl, tm, tu);

// Inicializa o conjunto fuzzy como um conjunto fuzzy trapezoidal.

// onde
// tl, t2, t3, t4: par@metros do trapézio.

char FuzSet::Trapezoid(float t1, float t2, float t3, float t4)
{ . e .

register int i;

if(el > t2 |} £2 > t3 |1 t3 > t4) return O;

if( t1 < u_lower ) lower
else lower = tl1;

1}

u_lower;

i

if{ t4 > u_upper ) upper = u_upper;
else upper = t4;

for{i=0; i<Card ; i++)

i§(va1ue{i} < t1 |} value[i] > t4) y[i] = 0.0;
® Seii(value[i] >= t1 & value[i] < t2) y[il = (valueli] - t1)/(s2 - t1);
€ seif(valﬂe{i] >= 12 && valuel[i] <= t3) y[i]l = 1.0;
else yli] = (4 - value[il)/(t4 - £3);

// Inicializa o conjunto fuzzy como um conjunto fuzzy trapezoidal.
// onde
// str: nome do conjunto fuzzy.
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// X: universo de discurso.
// tl, t2, t3, t4: par@metros do trapézio.

Ehar FuzSet: :Trapezoid(char *str, float tl, float t2, float 13, float t4)

name = sTr;
return Trapezoid(tl, t2, t3, t4);

float FuzSet::Defuzzyfication_CDG(void)
register imt i;
float den, num;

0.0;
C.0;

for(i=0; i<Card; i++)

den
num

B

num += valuelil*y[i];
den += y[i];

return (num/den);

// Faz operagéo de Miximo entre o conjunto fuzzy que chama esta fungdo
// e o conjunto fuzzy & rultiplicado por fire.

e e

void FuzSet::MaxProd(FuzSet *x, float fire)

register int i;
for(i=0; i<Card; i++)
ylil = Max(y[i], firexx->y[il]);

// Faz a operagdio de méximo entre o conjunto fuzzy que chama esta fungio
// e o minime entre o conjunto fuzzy x e fire.

/o e e
void FuzSet::MaxMin(FuzSet *x, float fire)

register int i;
for(i=0; i<Card; i++)
y[i] = Max(y[i], Min(fire,x->y[i]});

float FuzSet::Max(float a, float b)

if(a<=b) return b;
else return a;

if{(a>=b)} return b;
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else return a;

}

C.2.3 rulebase.cpp

74
// Classe RuleBase
// Esta classe define os dadeos da base de regras.

£
;ﬁ Marcioc A. T. de Sousa 06/21/99.

/

// Construtor de Classe 1

// onde

// nant: nimerc de antecedentes.
// nr: nimero de regras.

J e e o
RuleRase: :RuleBase(int nant, int nr)
t Count = 0

NAntecedents = nant;

NRules = nr;

Ant = new int*[NRules];

for (int i = 0; i < NRules; i++)

Ant[i] = new int{NAntecedents];

) Cons = new int[NRules];
J ] e e e e T

RuleBase:: "RuleBase()

deletel] Cons;

for (irt i = 0; i < NRules; i++)
delete[] Antlil;

delete[] Ant;

// Adiciona uma nova regra na base de dados. (uma entrada)
// al: antecedente 1
// cl: consequente

Ehar RuleBase: :AddRule(int ai, int cl)

if{ NAntecedents != 1)

§etuzn 0;

1£( Count == NRules )

return O;

lse

Ant[Count] [0] = al;
Cons[Count] = cl;
Count++ ;

;eturn 1;
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£ e o e

// Adiciona uma nova regra na base de dados. (duas emtradas) 77T
7/, Adiciona uma nova . {duas entradas)

// a2: antecedente 2

// cl: consequente

char RuleBase::AddRule(int al, int a2, int cl)
{ if ( NAntecedents != 2)

return Q;

if( Count == NRules )

return 0;

lse

Ant [Count] [0]
Ant [Count][1] = a2:
Cons [Count] = ¢1;
Count++ ;

i

;eturn 1;

// Adiciona uma nova regra na base de dados. (trés entradas)
// al: antecedente 1

// a2: antecedente 2

// a3: antecedente 3

// ¢l: consequente

Ehar RuleBase::AddRule(int al, int a2, int a3,int c1)
if ( NAntecedents != 3)

§eturn 0:

if( Count == NRules )

return O;

%lse
Ant[Count] [0] = ai;
Ant[Count] [1] = a2;
Ant[Count] [2] = a3;
Cons[Count] = c1;
Count++;

return 1;

}

C.2.4 universe.cpp

#include "universe.h"
#include <stdio.h>

55 Classe Universe

!/ gspa‘clgsseadefine o universo de discurso discreto que & utilizado na
// inicializagdo do conjunto fuzzy, na classe FuzSet.

//
;j Marcio A. 7. de Sousa 06/21/99.
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Construtor de Classe

1: limitante inferior do universo de discurso.
u: limitante superior do universo de discurso.
card: cardinalidade.

Universe: :Universe(int card, float 1, float u)

t register int i;
lower = 1;
upper = u;
Card = card;

value = new float[Card];

for(i=Q; i<Card; i++)
valuelil = 1 + (u-1)*(i/(float) (Card-1));

i
o
4]
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niverse: : Universe()

P = e e

deletel] value;

~

void Universe::Print(}

register int i;
printf(" Lower = }.6f Upper = %.6f \n", lower, upper};
for{i=0; i<Card; i++)

printf("Value[%d] = %.8f \n",i , valuel[il);

C.2.5 random.cpp

#include "random.h"
#include <time.h>
#include <mat§.g>
#include <sys\timeb.h>

static long seed; // variavel global

long myrand(void)
{

long rm, a, 4, T
a = 16807;
= 127773;
r = 2836;
rn = a*seed-{a*q+r)*{long) (seed/q);
if(zn < 0) ro += a*qQr;
seed = rn;
retirn rn;

struct timeb t;
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long maior, menor, range_res;
float range_ orig,temp, Iim_ i, lim_s;

ftime(&t);
menor = 1;
maior = (long)pow(2,31) - 1;
temp = float(t.time)60) + float(t.millitm)+0.001:
lim_i = 0.0; ’
lim s = 60.0;
range_orig = lim. & - lim_i;
range_r?s = maior - menor;
seed = (long) ( ((temp-lim_i)*(float)( i
. seed = (long)1000000;//1000; Tenge-res)) / range.orig ) + menor ;

e
// Retorna um nimero aleatério inteiro com range defimide mn < TTTTTRETTes
/7 intervalo [0,Max-1]. ge definido no

long myrandom{long Max)

long rn, a, q, r;

a = 16807;
q = 127773;
r = 2836;

rn = a*seed-(axg+r)*(long) (seed/q);

if{(zn < 0) rn += axq+r;

seed = rn;

return (long)(((float)(rnwl)/(float)(OxTFFFFFFF))*Max);

}

ffmmmmm e L e e e e

// Retorna um niimero aleatério inteire com range definido mo =~
5; intervaloc [Min,Max].

long myrandom(long Min, long Max)

long rn, a, g, r;

a = 16807;
q = 127773;
r = 2836;

rn = axseed-(a*g+r)*(long) (seed/q);
if(xrn < 0) rm += a*g+r;
seed = rm;

) return (long)(((float)(rnmi)/(float)(0x7FFFFFFF))*{Max—Min + 1)) + Min ;
e e e TP T
etorna um nimero aleatdrio (float) o inido mo

5; imtervato [Min Mars: om range definido mo
float myrandomf(float Mim, float Max)
t long rm, a, g, r;

a = 18807;

q = 127773;

r = 2836;

rn = axseed~(a*q+r)*(long) (seed/q);
if(rn < 0) rn += axqg+r;
seed = rn;
) return ((float)(rn—I)/(float)(0x7FFFFFFF-0x1))*(Max—Min) + Min ;
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// Gera uma sequéncia aleatdria sem repeticfo de n nfimeros inteiros
// contidos no intervalo [0,Max-1].
// A sequéncia seri armazenada em vector

S

void random_seq(long *vector,int Max, int n)

1 register int i, k;
float soma, limite_inferior;
float #*intervalo;
int *teste;
long T;

intervalo = new float[Max];
teste = new int[Max];

for(i=0; i<Max; i++)

testeli] = 1;

for(k=0; k<n; k++)
{

soma = {.0;
limite_inferior = 1.0;

for{i=0; i<Max; i++)

soma += teste[i];

for(i=0; i<Max; i++)

intervaloli] = ((float)teste[il/(float)soma)*(float) {OxTFFFFFFF-0x1)+
(float)limite_inferior;
limite_inferior = intervalel[i];

imite_inferior = 1;
r = myrand();
for{i=0; i<Max; i++)

%f( ( r > limite_inferior ) && ( r < intervalof[il )} )

vector[k] = i;
teste(i] = 0;
break;

limite_inferier = intervalolil;

1

}
deletel] teste;
delete[] intervalo;

C.2.6 pop.cpp

#include ﬁrandom.%"
#include lindiv h
#include "pop.h

Population::Population(int tPop, int nSP)
{

register int i,j3;
NumberSubPop = nSP;
PopSize = tPop;
NTypes = NTYPES;

SubPop = new Individual*[NumberSubPopl;
Vaux = pew short*[NumberSubPop];
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for (i = 0; i < NumberSubPop; i++)

SubPop[i] = new Individual[PopSize];
Vaux{i] = new short[PopSize];
}

Pop = new Individual[PopSize];

NPar = new int{NTypes];

P_Max = new float[NTypes];
P_Min = pnew float[NTypes];
Range = new float[NTypes];
PType = new char[NTypes]:

for(i=0; i<NumberSubPop; i++)
for(j=0; j<PopSize; j++)
Vaux[i] [j] = 0; //inicializa vetor de indices

Population: : Population{ )

{

}

void Population::

}

for (imt i = 0; i < NumberSubPop; i++)

deletel] SubPopl[i];
delete[l Vaux[il;

}

delete[] Vaux;
delete[] SubPop;
delete[] Pop;
deletel] P_Max;
deletel[] P_Min;
delete[] Range;

P Max[ind} = max;
P_Min[ind] = min;
Rangelind] = max - min;
NPar[ind] = npar;
FTypelind] = type;

void Population::InitPopulation( void )

{

register int 1, j, k,count;
for(i=0; i<PopSize; i++)

count = 03
for{j=0; j<NTypes; jt++)

for(k=0; k<NPar[j]; k++)

SetParRange(int ind, int npar, float min, float max, char type)

{
if( PTypelj] == ’¢?)

// constante - metade do range

Pop[i].DoubleCromossome [count] = P.Min[j] + Range[j]1+0.5;

else if ( PType[j] == 'u’) // uniformemente distribuida no range

Pop[i].DouvbleCromossome [count] = P _Min[j] +

(P_Max[j3—P”Min[j])*(float)(k)/(float)(NParEj]—i);

else if ( PTypelj] == ’r’) // nimeros aleatérios contidos no range

Pop[il.DoubleCromossome[count] = myrandomf (P_Min[ j1,P_Max[j]l};
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count ++;
}

b
i)

count = 0;

1
void Population::ExecuteCrossoverSubPop(int indice_sp)

{

register int 1, k;

const int dcrom_size = SubPoplindice_spl[0].DoubleCromSize;
long *vector;

int indice_gene, num_genes;

float z;

vector = new longldcrom_size];

for( k
{

0; k<PopSize/2 ; k++ )

// Baseado na probabilidade de crossover, rolam-se os dados para

// verificar se haverd crossover entre oS Cromessomos.

3 ( myrandomf(0.0,1.0) >= PC ) continue;

// Determira aleatoriamente o niimerc de genes que serfo trocadoes.

num_genes = (int) myrandom(il,(long)dcrom_size);
random_seq{vector, dcrom_size, num_genes);

for{ i = 0; i<num_genes; i++ )

} indice_gene = (int)vector[il;

} //if( indice_gene >= dcrom_size || indice_gene < 0 ) Beep();
// Efetua o crossover do gene escolhido.

|

z = SubPop[indice,sp][2*k}.DoubleCromossome{indice_gene];

SubPop[indice_sp] [2¥k] .DoubleCromossome [indice_genel =
SubPop[indice_sp] [2#k +1].DoubleCromossome[indice genel;

SubPop[indice_sp] [2#k +1].DoubleCromossome[indice_gene] = z;

}

¥
deletel] vector;

void Population::CrossoverSubPops(void)

register int i;

// Pepulagfio no.l nfo sofre crossover

for(i = 1; i<NumberSubPop; i++)
ExecuteCrossoverSubPop(i);

}

void Population::RoulleteWheelPop(void)
{ register int 1i;

float sum, lower;

float *interv;

long T;

sum = 0.0;
lower = 1.0;

for{i = 0; i<PopSize; i++)
sum += Pop[i].Fitness;

interv = mew float[PopSize];

for(i = 0; i<PopSize; i++)

interv[i] = (Pop[il.Fitness/sum)*{float) (0x7FFFFFFF-0x1) + lower;
lower = interv[il;
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lower = 1.0;
r = myrand();
for(i = 0; i<PopSize; i++)

if( (r>=lower ) && ( r < interv[i] ) ) break;
lower = interv[i];

delete[] interv;

Roullete = Pop[i];
}
void Population::RoulleteWheelSubPop(void)
{ register int i, j;

int aux = 0;

float sum, lower;

float **interv;
long r;

sum = 0.0;
lower = 1.0;

interv = new float*[NumberSubPop};

for{i = 0; i<NumberSubPop; i++)
interv[i] = new float[PopSize];

for(i = 0; i<NumberSubPop; i++)
for{j = 0; j<PopSize; j++)
sum += SubPop[i] [j].Fitness;
for(i = 0; i<NumberSubPop; i++)
for(j = 0; j<PopSize; j++)

interv[ii[j] = (SubPop[i][j].Fitness/sum)*(float)(Ox?FFFFFFF-Ox1)+
lower;

lower = interv[i][j];
lower = 1.0;
r = myrand();
for(i = 0; i<NumberSubPop; i++)

for(j = 0; j<PopSize; j++)
if( (r >= lower ) &% ( r < intervlil[j] ) )

aux = 1;
break:
¥

lower = interv[il[j];

}
%f(aux=ﬁ1) break;

Roullete = SubPop[il[j];

for (i = 0; 1 < NumberSubPop; i++)
delete[] interv[il;
delete[] interv;
}

void Population::GenerateSuchpByRoullete(int indice_sp)
register int i;
for(i=0; i<PopSize; i++)

{
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RoulleteWheelPop();
SubPop[indice_spl[i] = Roullete;
¥

¥

void Population::BestPop(void)
{

register int b

float Max = PoplO].Fitmness;

int ind = 03

for(j=0; j<PopSize; j++)
if{(Popl[j].Fitness > Max))

j.

ind M
Pop[j].Fitness;

Max

¥

}
Best = Poplind]l;
}

void Population::BestSubPops(void)
{

register int i, 33
float Max = 0.0;
int sp = 0 ,ind = 0;

for(i=0; i<NumberSubPop; i++)

for(j=0; j<PopSize; j++)

}f((SubPop{i}[j}.Fitness > Max) &% (Vaux[i][j] == 03)

sp = i3
ind = j

1
Max = SubPoplil [j].Fitness;

#t H

:
¥

}

Vaux[spl [ind] = 1; °

Best = SubPop[spllind];
}

void Population::SubPopBestnOthers(int indice_spl, int indice_sp2)

{

register int ij
BestPop();
for(i=0; i<(PopSize/2); i++)

SubPoplindice_spi] [2*i] = Best;
SubPop [indice_sp1] [2¢i+1] = Poplil;
¥

for(i=0; i<(PopSize/2}; i++)

SubPop[indice_sp2] [2*i] = Best;
SubPop [indice_sp2] [2*i+1] = Popli+(PopSize/2)]1;
}
1

void Population::GenerateSubPops(void)

register int i;
for(i=0; i<PopSize; i++)

SubPop[0][i] = Pop[i}; // Primeira SubPopulagdo & uma copia da

// Populagio principal

139
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SubPopBestnOthers{1,2);

for(i=3; i<NumberSubPop; i++)
GenerateSubPopByRoullete(i);
}

void Population::ExecuteMutationSubPop(iat indice_sp,int gen)

1 register int i, j;
long *vector;
int num_genes, indice_gene, aux, k;
float delta;

const int derom_size = SubPop[indice_sp][OJ.DoubleCromSize;
vector = new longldcrom_size];

for(i=0; i<PopSize: i++)

{
if( myrandomf(0.0,1.0) >= PM ) continue;
// Determina aleatoriamente o nimero de genes gue serdo mutados.

num_genes = (int)myrandom(iL,(long)dcrom_size);
random_seq(vector, dcrom_size, num_genes) ;

/*
printf("\n"};
for(j=0; j<10; j++)
printf ("%.2f\t", SubPop[indice_sp][i].DoubleCrcmossome{j]);
printf("\n Numero de genes mutados = %d \n",num_genes) ;
for(j=0; j<num_genes; j++)
printf ("4d\t",vector[jl); */

for(j=0; j<num_genes; j++)

indice_gene = (int)vector[j];
aux = 0;
for(k=0; k<NTypes; k++)

if(indice_gene >= aux &g indice_gene < aux+NPar([k]) break;
aux += NPar{X];

//i%( indice_gene >= dcrom_size |! indice_gene < 0 ) Beep();
// Efetua a mutacao do gene escolhido.
delta = 1.0 - pow (myrandomf (0.0,1.0),

pow{ (1.0 -(float) (gen)/(float) (NG)),2.0));
if ( myrandomf(0.0,1.0) > 0.5)

SubPop{indice_sp][i}.DoubleCromossome[indice_gene] +=
Range [k]*RANGE_MUT+*delta;
if(SubPop{indice_sp][i].DoubleCromossome[indice“genej > P_Max[k] )
SubPop{indice_sp][i}.DoubleCromossome[indice,gene] = P_Max[k];
else if (SubPop[indice_sp]{i}.DoubleCromossome[indice_gene] < P_Min[k])
SubPop[indice_sp][ij.DoubleCromossome[indicetgene] = P _Min[k];

lse

SubPopEindice_sp][i].DoubleCromossome[indice_gene] -=
Range [k]*RANGE_MUT+*delta;
if(SubPop[indice_sp}{i].DoubleCromossome[indice_gene] > P _Max[k] )
SubPop[indice_sp]Ei].DoubleCromossome[indice_gene] = P_Max[k];
else if (SubPop[indice"sp]Ei].DoubleCromossome[indice_gene} < P_Min[k])
SubPop[indice_sp]Ei}.DoubleCromossome{indice_gene] = P_Min[k];
}

//SubPop[indice_sp]{i].DoubIeCromossome[indice_gene} =
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/7 myrandomf (-Range{k]/2.0,Range(k]/2.0) *RANGE_MUT;
//if (SubPoplindice_sp] [i].DoubleCromossome [indice_gene] > P_Max[k] )

/7 SubPop[indice_sp}[i].DcubleCromossomefindice_gene] = P_Max[k];
//else if (SubPoplindice_sp] [i].DoubleCromossome[indice_gene] < P_Min[k])
/7 SubPoplindice_sp] [i] .DoubleCromossome[indice_genel = P_Min[k];

/%
printf("\n");
for(j=0; j<10; j++)

printf("4.2f\t", SubPop[indice_spl[i].DoubleCromossome(jl);
getch Q) ; */

}
deletel] vector;

1
void Population::MutationSubPops{int gen)

register int i;
for(i=1; i<NumberSubPop; i++) // SubPopulagdio no.l ndc sofre mutagdo.
ExecuteMaotationSubPop(i,gen);
}

void Population::Selection(void)
1 register int 1, j;
// Imicializa vetor de indices.
for (i=0; i<NumberSubPop; i++)
for(j=0; j<PopSize; j++)
Vaux[il[j] = 0

EvalFitnessSubPops{);
for{i=0; i<NBEST; i++)

{

BestSubPops ()}
Popli] = Best;

}

Best = Popl0]l;
for (i=NBEST; i<PopSize; i++)

RoulleteWheelSubPop();
Pop[il= Roullete;
}
}

void Population::EvalFitnessSubPops(void)
{

register int i, j3;
double 4;
// calcula fitness das subpopulages

for(i=0; i<NumberSubPop; i++)

for(j=0; j<PopSize; j++)

d = sqrt( pow{SubPop[il [j].DoubleCromossome[0]-0.4,2.0)+
pow(SubPoplil [j1.DoubleCromossome[1]-0.2,2.0) );

if(d > 0) SubPoplillj].Fitness = 0.5 + sin(6+M_PIxd)/{6+4M_PI*d);
else SubPoplil[j].Fitness = 1.5;

hg

}
}

void Population::EvalFitnessPop(void)
{
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register int i;
double d;
// Calcula o fitness de todos os individuos

for(i=0; i<PopSize; i++)

d = sqrt( pow(Pop[i] .DoubleCromossome[0]-0.4,2.0)+
pow(Pop[il.DoubleCromossome[1]-0.2,2.0) )

if(d > 0) Pop[i].Fitness = 0.5 + sin{6+M_PI*d)/(6+M_PI*d);

|13

) else Pop[i] .Fitness = 1.5;
}
C.2.7 indiv.cpp
#include "indiv.h"
Individual::Individual()

DoubleCromSize = CROM_SIZE;
%ndividual::'Endividual()
}
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