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Abstract— This work presents a Genetic-Fuzzy Controller, called Genetic Programming Fuzzy for Control (GPF-Control), since
it is based on Multi-Gene Genetic Programming. The main characteristics and distinctions of this approach are displayed when
compared to traditional Fuzzy Logic Controllers. Two benchmarks application of GPF-Control are considered: the Cart-
Centering Problem and the Inverted Pendulum. The results, when compared to other Genetic-Fuzzy Controllers in the literature,
demonstrate the superiority and potentialities of GPF-Control.
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Resumo— Este trabalho apresenta um Controlador Fuzzy-Genético, denominado Genetic Programming Fuzzy for Control
(GPF-Control), devido a este ser baseado em Programagao Genética Multigénica. S&o apresentadas as principais caracteristicas e
distingdes desse controlador em relacdo ao Controlador Fuzzy tradicional. Sdo exibidas duas aplicagdes benchmarks, a dizer: o
problema da parada étima (cart-centering) e o péndulo invertido. Os resultados, quando comparados a outros Controladores Fu-
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zzy-Genéticos elaborados na literatura, demonstram a superioridade e potencialidades do GPF-Control.

Palavras-chave— Controle Fuzzy, Sistemas Evolutivos, Sistemas Hibridos, Programagdo Genética Multigénica.

1 Introducdo

Controladores elaborados por Légica Fuzzy
(Mendel, 1995; Tanscheit et al., 2007) tem sido usa-
dos como uma alternativa vidvel para descrever e
manipular sistemas complexos, cuja solucéo tradici-
onal é dificil ou a precisdo resultante desta é abaixo
do toleravel. Estes controladores se caracterizam pela
capacidade de modelar processos a partir de regras
fuzzy do tipo “se-entdo”, extraidas comumente do
operador da planta. As abordagens classicas evocam
0 uso de Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIF) do tipo
Mamdani (Elmas et al., 2009; Cérdon, 2011). Contu-
do, com o objetivo de atingir maior precisdo e agili-
dade, controladores fuzzy do tipo Takagi-Sugeno-
Kang tem sido recentemente explorados com maior
énfase (Jang et al., 1997; Precup e Hellendoorn,
2011).

No entanto, um especialista, que pode ndo exis-
tir, € necessario para a estimagdo dos parametros do
SIF (Jang et al., 1997). Uma solucdo é fazer uso de
um método de aprendizagem automatico, que, ao
entrar em contato com a planta, efetue a extracdo dos
pardmetros para a formacéo da base de conhecimento
do SIF. Dentre diferentes abordagens, destacam-se 0s
Sistemas Fuzzy-Genéticos (Cérdon et al., 2004;
Cérdon, 2011).

Sistemas Fuzzy-Genéticos unem a capacidade de
inferéncia linguistica dos SIF com a aprendizagem
automdtica da meta-heuristica genética. A principal
abordagem encontrada na literatura faz uso de Algo-
ritmos Genéticos para elaborar controladores fuzzy,
seja ajustando as funcBes de pertinéncia (Thrift,
1991; Liu et al., 2001), como elaborando a base de
regras fuzzy (Herrera et al., 1998; Pal e Pal, 2003).
Trabalhos recentes tém explorado o uso da Progra-
magdo Genética para a elaboragdo de controladores
fuzzy, a partir de metodologias e objetivos semelhan-
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tes aos ja usados em Algoritmos Genéticos (Tunstel e
Jamshidi, 1996; Hoffmann e Nelles, 2001; Tsakonas,
2013).

Em geral, € um aspecto positivo o emprego da
meta-heuristica genética apenas para buscar os para-
metros do SIF, ou seja, ela é usada como um instru-
mento do SIF, e ndo como um meio que possa alterar
seu modo de raciocinio. Por outro lado, em arquitetu-
ras com maior hibridizacdo, em que a meta-heuristica
genética possui maior participagdo, € possivel obter
ganhos em acurdcia e gerar varia¢des na interpretabi-
lidade que podem ser significativos ao projetista do
SIF. Um exemplo sdo os modelos Neuro-Fuzzy
(Kasabov e Song, 2002; Contreras et al., 2011), onde
a Rede Neural possibilita auferir ganhos em preciséo
por possuir maior espago na estrutura hibrida.

O objetivo deste trabalho é desenvolver um con-
trolador fuzzy-genético, denominado de Genetic
Programming Fuzzy for Control (GPF-Control),
usando a Programacéo Genética Multigénica (Hin-
chliffe et al., 1996; Searson et al., 2007) como méto-
do de extracdo de conhecimento da planta. Busca-se
com esse modelo uma arquitetura distinta de um SIF
tradicional, mas com o objetivo de: (1) ajuste auto-
matico do controlador; (2) possibilitar a planta atingir
a referéncia de forma célere; (3) compreender em
nivel linguistico as a¢Bes do controlador; (4) ser de
facil implementagdo quando concebido.

Este trabalho est4 organizado da seguinte forma:
a proxima secdo exibe os principais conceitos da
meta-heuristica genética usado no GPF-Control, a
Programacdo Genética Multigénica. A secdo 3 apre-
senta os principais aspectos tedricos para a elabora-
cdo do modelo GPF-Control. A secdo 4 apresenta
duas aplicacbes do GPF-Control: o problema de
parada 6tima (Alba et al., 1999) (cart-centering pro-
blem) e o péndulo invertido (Tsakonas, 2013), sendo
os resultados do GPF-Control comparados com os de
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outros controladores fuzzy-genéticos. Por fim, a
secdo 5 dispde as consideracBes finais e trabalhos
futuros.

2 Programacédo Genética Multigénica

Programacdo Genética (PG) (Koza, 1992;
Langdon e Poli, 2002) é um método pertencente a
Computacdo Evolutiva, biologicamente inspirado e
que sintetiza programas de computador para desen-
volver alguma tarefa. Tipicamente, a PG usa uma
populacdo de individuos em que cada um deles é
denotado por uma estrutura em arvores onde é codi-
ficada uma equagdo matematica que descreve um
vetor de saida Y a partir de um conjunto de J varia-
veis de entradas X; (j=1,..., J). Com base nessa estru-
tura realiza-se a PG tradicional. J& a Programacéao
Genética Multigénica (PGMG) (Hinchliffe et al.,
1996; Searson et al., 2007) denota um individuo
como um complexo de estruturas em arvores (equa-
¢Oes), que da mesma forma recebem X;, buscando
predizer Y.

Cada uma das D equacdes (Gg, d=1, ...,D) é uma
solugdo parcial para o problema, sendo que a saida
final ¥ pode ser resultado de uma combinago linear
dos Gq4. A partir disto é possivel avaliar a qualidade
global do individuo. E fécil verificar que, quando
D=1, a PGMG reduz-se a PG cléssica.

Em relacdo aos operadores genéticos, a operagéo
de mutacdo na PGMG ¢ similar a efetuada na PG
cléssica. No caso da operacdo de cruzamento, é ne-
cessario efetuar uma distingdo no nivel em que a
operacdo é realizada: é possivel aplicar o cruzamento
no baixo e no alto nivel. O baixo nivel é o espaco
onde é possivel manipular as estruturas (terminais e
fungdes) das equagbes presentes em um individuo.
No caso, tanto a mutagdo quanto o cruzamento de
baixo nivel na PGMG sdo semelhantes ao que €
efetuado na PG classica.

Um exemplo de cruzamento de alto nivel para um
individuo com cinco equagdes € apresentado na Figu-
ra 1. O alto nivel é o espaco em que se manipulam de
forma macro as equagdes presentes no individuo.
Logo, verifica-se que, a partir de dois pontos aleat6-
rios, sdo permutadas equacfes (no caso trés) de um
individuo para o outro. Este ponto de corte aleatorio
pode ser simétrico - quando troca-se 0 mesmo nime-
ro de equacBes entre individuos - ou assimétrico -
caso contrario. A saida resultante é mais afetada pelo
cruzamento de alto nivel do que pela operacdo de
cruzamento de baixo nivel e pela mutacéo.

Indiv. 1 Indiv. 1
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Figura 1. Exemplo de cruzamento de alto-nivel entre individuos.
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A préxima secdo aborda o0 modelo GPF-Control,
que, a partir das bases apresentadas da PGMG, utili-
za essa meta-heuristica em consércio com a Loégica
Fuzzy para controle, constituindo-se, assim, em um
Sistema Fuzzy-Genético.

3 Controlador GPF-Control

Considere por Y; o sinal de controle emitido a
planta no instante de tempo t (t=0,1, ..., T), proporci-
onando como resposta Zy que é o conjunto de k res-
postas, ou variaveis manipuladas da planta. Seja Xy =
Zy — Ref, 0 erro entre Zy e a k-ésima referéncia.
Portanto, a partir de Xy o controlador tenta enviar um
sinal de controle Y, em um determinado nivel, de
forma a tornar Xy 0 menor possivel.

Em linhas gerais o0 modelo GPF-Control consiste
em quatro etapas: fuzzificagdo, inferéncia, defuzzifi-
cacdo e avaliagdo. O procedimento de inferéncia tem
inicio na fuzzificaglo dos erros Xy e do sinal emitido
Y. Em seguida, séo sintetizadas as fungdes que ma-
peiam cada estado linguistico Xy a outro estado de Y,
efetuando-se apés a defuzzificacdo por alguma heu-
ristica. Esta solucdo € entdo avaliada e o processo
evolutivo é repetido o nimero de vezes que for ne-
cessario para que a solucdo atenda a critérios estabe-
lecidos pelo usuério. O diagrama em blocos da Figu-
ra 2 ilustra 0 modelo GPF-Control.

Fuzzificagao

E S
I \

‘&'

\
1 LVVNVV VNG,

Controlador GPF-Control

Inferéncia
GPF-Forecast

Defuzzificagio

)
o= ) by ()

Figura 2. Diagrama do modelo GPF-Control

3.1. Fuzzificacao

No controlador GPF-Control é considerado o
grau de pertinéncia a um determinado estado linguis-
tico de Xy para assim definir o nivel da agdo de Y,
Entdo, considera-se que tanto Xy, quanto Y; possam
ter j diferentes estados linguisticos, manifestados
matematicamente por funcbes de pertinéncia. Na
literatura de controle fuzzy (Mendel, 1995; Pedrycz e
Gomide, 2007) costuma-se atribuir sete diferentes
estados linguisticos, tidos por: negativo grande (NG),
negativo médio (NM), negativo pequeno (NP), pré-
ximo & zero (PZ), positivo pequeno (PP), positivo
médio (PM) e positivo grande (PG).

Quando ndo se dispdes de um especialista, 0s
conjuntos fuzzy de Xy e de Y, costumam ser dispostos
de maneira uniforme e normalizada no universo de
discurso de cada variavel. A Figura 3 apresenta um
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perfil tipico de disposicdo. Seja Ay 0 j-ésimo conjun-
to fuzzy para o k-ésimo erro Xy. E possivel definir
Ajk = {NGk, NM,, NPy, PZ, PP,, PM,, PGk} Por
exemplo, Ay, significa o conjunto fuzzy MP de Xy,
ou MP;. Entdo, quando usado os rétulos linguisticos
definidos anteriormente, tem-se j=1,2,...,7. Quando
k=0 considera-se que 0 j-ésimo conjunto fuzzy Aj
esta relacionado a Y; A partir da fuzzificacdo das
entradas inicia-se o processo de inferéncia GPF-
Control.

3.2. Inferéncia GPF-Control

Considere que Y; e Xy tenham sido fuzzificados
de forma uniforme e normalizada. Logo, tem-se as
funcgdes de pertinéncia uy; (Y:), ..., upg (Y:) para Yy e
tng, Xe)s -0 Upg, (Xer) para Xy. Deseja-se inferir
quais e como 0s conjuntos fuzzy de Xy relacionam-se
com o0s conjuntos fuzzy de Y. Em outras palavras,
deseja-se saber como os conceitos linguisticos das
varidveis manipuladas definem os sinais emitidos
pelo controlador.

A partir dos #A,-k(th) sera possivel extrair con-

clusdes sobre a dindmica de cada MAj(Yt) e, indire-

tamente, sobre Y. Logo, busca-se um mapeamento
tal que:

e (0 = i (1ay (X)) @
s () = £ (14 (X)) @
(1) = 5 (R, () @)
o2 (1) = fo (1 X)) @
Hor (V) = £ (K, (X)) ©
o () = fi (145 X)) ©)
o6 (YD) = f; (1, ) ™

de tal forma que as agBes de controle emitidas a
planta atinjam o objetivo o mais rapidamente possi-
vel. Se a agdo for minimizar Xy, o similar € maximi-
zar upy(Xy), ou seja, tornar o mais proximo de 1 o
grau de pertinéncia do erro proximo de zero.

Para estabelecer a funcéo de ligagdo fi(.) € neces-
sério definir a forma funcional e escolher quais con-
juntos fuzzy das variaveis manipuladas devem figu-
rar em cada mapeamento dos conjuntos fuzzy da
saida do controlador. Esta decisdo é complexa, pois
envolve escolhas adversas, entre as quais:

1. Forma funcional: linear ou ndo linear; idénti-
co para todas as equagdes ou diferente em al-
gumas.

2. Selec¢do dos conjuntos fuzzy: quais, quanto e
em quais mapeamentos fj(.) de saida eles de-
vem ingressar.

Além destes dois fatores, deve-se ter em conta
que uma funcdo com muitos parametros e concebida
de forma ndo linear torna a acep¢do do modelo mais
obscura, apesar de possivelmente tornar a predicdo
mais acurada. Logo, deve-se buscar ao maximo a
preservacdo da inteligibilidade linguistica do modelo,
acompanhada de um minimo de perdas em precisdo.
Uma forma de possibilitar o alcance de ambos os
objetivos, visando a sintetizar automaticamente a
forma funcional e simultaneamente escolher os con-
juntos fuzzy das varidveis de entrada, é a partir do
uso da PGMG.

Uma vez que na PGMG um individuo representa
um complexo de programas, € possivel definir para
cada individuo um ndmero de programas necessario
para produzir um nimero de saidas necessarias. No
caso de sete conjuntos fuzzy associados a variavel de
saida, é necessario manter sete programas por indivi-
duo, com cruzamento de alto nivel simétrico e com
inicializacdo estrita de sete programas por individuo.

Por exemplo, para a PGMG sintetizar a equacéo
(1), seja o conjunto de terminais (fungdes de perti-
néncia dos conjuntos associados as variaveis de en-
trada e constantes) e fungdes mostrados na Tabela 1 e
ilustrados na Figura 3.

Tabela 1. Terminais e fung@es de entrada para o GPF-Control.

Terminais Funcdes

‘u'Ajk(th) e constantes geradas Soma, subtragao,

aleatoriamente  no  intervalo aiz-quadrada,
entre [0,1]. poténcia quadra-
' tica e produto.
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No conjunto de terminais estdo presentes os sete
conjuntos fuzzy (j=1,...,7) de cada k-ésimo erro Xy,
além de constantes geradas pela PGMG no intervalo
[0,1].

Do conjunto de funcgdes, as operacdes de soma e
subtracdo denotam o sentido em que variagdes ex-
pressas pelos termos linguisticos das variaveis de
entrada implicam em varia¢des positivas (afirmacao)
ou negativas (negacdo) no grau de compatibilidade
do termo linguistico da saida. As operagdes de raiz
quadrada e de poténcia quadratica funcionam como
os intensificadores e redutores de Zadeh (Liu et al.,
2001). A fungdo produto possui duas funcionalida-
des:

1. Produto tipo 1: Associar uma constante a um
HAjk(th)i

2. Produto tipo 2: Combinar um fi4;, (X¢) com
OUtrO fig;, (X¢x) qualquer.

Sem perda de generalidade, considere-se
Ang(Ye) = 0,8 uyg, (Xr1) como exemplo da primeira
caracteristica do produto. Entdo, se uyg, (Xp1) =1,
segue-se que [y (Y:) = 0,8. Logo, a constante usada
em conjunto com a funcdo produto tipo 1 denota o
nivel da transmissdo que a ativacdo especifica de um
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conjunto fuzzy da varidvel manipulada acarreta no
nivel do sinal emitido.
Para o segundo caso, seja a expressao abaixo:

ung(Y) = #PGl(Xn)#PMl (Xe) +
HUpp, (Xt1)#P(;1 (Xe) + HpG, (th).“PP2 (Xe2) (8)

a primeira parte de (8), ppg, (Xe1)tpm, (X¢1), cONS-
derando-se parti¢fes uniformes e normalizadas, pode
ser interpretada linguisticamente como “aproxima-
damente entre positivo médio e grande”. Na segunda
parte da expressao, upg, (Xe1)tpp, (Xe1) = 0, pois 0s
conjuntos ndo sdo adjacentes e, portanto, o produto
interno entre eles é nulo (ver Figura 3).

Para a terceira parte, tpg, (X¢1)upp, (Xs2), pode-se
entender da forma cléssica como “se Xy € PGy e Xy, é
PP, entdo Y, é NG com grau de pertinéncia estimado

em ppg, (Xe1)ttpp, (Xe2)”.
3.3. Defuzzificagdo

O procedimento de defuzzificagcdo associa a um
conjunto fuzzy de saida um valor preciso, a partir de
alguma heuristica decisoria (média dos méaximos,
centro de gravidade, etc.) (Roychowdhury e Pedrycz,
2001). No caso do modelo GPF-Forecast a defuzzifi-
cacdo pode ser realizada pelo método da altura:

J .
Zj=1bj#Aj

Y, = )

J
Zj:l”Aj

em que Z§=1 b; séo os parametros de centro de cada
fungdo de pertinéncia triangular (vértice superior), e
Zle uaj(Y:) sdo as saidas de cada equagdo gerada
pela PGMG. Se a fuzzificagdo se der como na Figura
3, tem-se by = byg, ..., by =bpc € fia, (V1) = Ane (Yr),
o fa,(Ye) = fipg(Y:). Ainda, a defuzzificagdo pode
ser realizada pela altura média dos maximos, con-
forme a equacéo:

Y, = Z%llﬁjbj vaj(Ye) (10)
Yoy Pjkaj(Ve)

sendo ¢; uma fungdo indicadora tal que ¢; = 1,
quando ,uA]_(Yt) > ,uAp(Yt), para todo p=1,...J, e p #
j, & ¢; = 0, caso contrario. Para exemplificar o pro-
cesso de célculo e as diferengas em relagdo ao méto-
do da altura, seja a Figura 3, demonstrando um pro-
cesso de defuzzificagdo.

Por exemplo, foram obtidos como resultado:
”NM(Yt) = 0'81 .uPZ(Yt) = 016! enquanto que
tng(Ye) = pnp(Ye) = ppp(Vy) = ppu (V) =
upc(Y:) = 0. Entdo, de acordo com a Eq. (9):

Y_—20.0,8+0.0,6_ 1143
£ 0,8+ 0,6 B ’
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Pelo método da altura média dos maximos, a resposta
seria -20. Se houvesse dois ou mais valores méxi-
mos, a divisdo forneceria uma média entre os méaxi-
mos. Os demais termos nos calculos eram iguais a
zero, portanto foram omitidos. A presenca destes
dois métodos visa a proporcionar opgdes ao usuario,
tanto pela selecdo de uma defuzzificagdo mais “con-
tinua” (método da altura), quanto uma mais “discre-
ta” (método da altura média dos maximos).

NG NM NP PR PP PM PG

/ Y y L \/
-60 -40 -20 0 20 40 60 Y,

Figura 3. Exemplificacdo dos métodos de defuzzificagdo.

3.4. Avaliacdo

Obtida a saida Y, esta é enviada pelo controlador
GPF-Control para a planta. A planta executa mais
uma vez a operagdo, fornecendo um novo vetor de
estados Zy, obtendo-se Xy pela sua subtragdo da k-
ésima referéncia. Este Xy é novamente fuzzificado e
realimentado ao GPF-Control (equagdes 1-7). Este
procedimento é retomado 0 nimero de vezes neces-
sério até atingir um critério de parada. Como o modo
de avaliar a qualidade da solugdo fornecida pela
PGMG ¢ dependente do problema, usa-se uma fun-
¢ao g(Xw, t). Em problemas onde T é fixado (pro-
blemas de trajetéria, por exemplo), g(Xy, t.) toma a
forma de Y7_,; |Xy/, que deve ser minimizado. Em
parada 6tima, g(Xg, t.) é igual a t,, onde t, € o tempo
total para que |Xy| < &; portanto, g(Xg, t.) deve ser
minimizado.

4 Resultados e Discussdes
4.1. Descrigéo dos Estudos de Casos

Foram realizados dois experimentos com o mo-
delo GPF-Control, usando benchmarks conhecidos
na literatura de controle: o problema da parada 6tima
(cart-centering) (Koza, 1992; Alba et al., 1999) e o
péndulo invertido (Tsakonas, 2013).

O problema da parada 6tima consiste em um car-
ro com massa m, deslizando em um trilho com fric-
cao desprezivel. Em um momento t qualquer, o carro
esta em uma posi¢do X;, com velocidade V. Institui-
se um ponto de referéncia no qual o carro deve ser
parado, aplicando uma for¢a F,. A dindmica do sis-
tema pode ser encontrada nas referéncias fornecidas.

Como meio de comparagdo foram seguidas as
configuracOes usadas pelos autores: F; € [-2,5 2,5]N,
Vi € [-2,5 2,5]m/s e X, € [-2,5 2,5]m, com tolerancia
em relagdo a referéncia ¢ = 0,5, m = 2kg, taxa de
amostragem =0,02s, e referéncia igual a 0.

© 2013 SBMAC


http://dx.doi.org/10.5540/03.2013.001.01.0109

Portanto, o sistema deve conduzir o carro até
[X;—0]<0,5¢e]|V;-0|<0,5. Sao fornecidos 16 con-
digdes iniciais com valores uniformemente distribui-
dos nos dominios de X; Portanto, a funcdo a ser
minimizada pelo controlador GPF-Control € t, (co-
mo descrito na secdo 3.4), o tempo necessario até
atender o critério de parada: [X;—0]<0,5e| V- 0| <
0,5. O tempo maximo é de 10 segundos. Apds, sdo
selecionadas 1000 posic¢des aleatdrias, visando avali-
ar qual o tempo médio que o GPF-Control tomou
para estacionar estes 100 carros nos limites da refe-
réncia.

Foi estipulado o mesmo numero de avaliacBes
(25000) para o treinamento do GPF-Control que
Thrift (1991) e Alba et al. (1999). As variaveis X; e
V, foram fuzzificadas conforme a Figura 3, e as fun-
cOes usadas foram soma, subtracdo e produto. O
método de defuzzificacdo escolhido foi o da altura
média dos maximos.

O péndulo invertido se configura pela presenga
de um carro com massa M, sobre um trilho com
friccdo desprezivel, que possui em seu centro um
péndulo com massa m e altura I. O objetivo é manter
0 péndulo o maior tempo possivel equilibrado, apli-
cando uma forca F;, que ao aumentar (ou reduzir) a
velocidade V; do carro, influa também na velocidade
angular w; e, respectivamente, no angulo 6, do pén-
dulo. As equacBes que descrevem a dindmica do
péndulo sdo encontradas em Koza (1992), ou em
Tsakonas (2013).

De forma a comparar os resultados com Tsako-
nas (2013), empregaram-se as seguintes configura-
cOes: w; € [-0,87 0,87]rad/s, 6; € [-0,34 0,34]rad,
F, € [-50 50]N, X; e V; sem restricGes, M=1kg,
m=0,1kg, 1=0,5m,g=9,8m/s*> e =0,01s. S&o dados
dois angulos iniciais: 6, = {-0,18, 0,18}rad, com wy
={0,0}rad/s. O objetivo é manter |6, — 0|<0,01, 0 mais
rapido possivel em um intervalo de no méaximo 1
segundo.

Utilizou-se 0 mesmo numero de avaliacGes
(100000) para o treinamento do GPF-Control que
Tsakonas (2013). As variaveis X;, Vi, o 6; foram
fuzzificadas conforme Figura 3, e as funcbes usadas
foram soma, subtracéo e produto. O método de defu-
zzificagdo escolhido foi o da altura.

Demais parametros usados em ambos os proble-
mas: tamanho da populacdo: 100, altura média da
arvore: 7, taxa de cruzamento de alto nivel: 50%,
cruzamento de baixo nivel: 85%, mutacdo: 15%. Os
experimentos foram realizado no MATLAB R2010a
(MATLAB, 2010).

4.2. Cart-Centering

A Figura 4a apresenta a trajetdria da posicao nos
132 passos (2,64s), enquanto que a figura 4b apre-
senta a relagcdo velocidade e posi¢cdo do melhor indi-
viduo da dltima geracdo do GPF-Control. Verifica-se
que todas as posicOes usadas para treino conseguiram
atender ao critério de parada de [X; — 0] < 0,5 e
| Vi — 0] < 0,5. O tempo médio, nas 1000 posi¢des
aleatorias, foi de 2,72s. A tabela 2 apresenta a com-

paracdo com 0s demais métodos, sendo estes inferio-
res aos obtidos com o GPF-Control.

1

0 0
Amostragem = 0,025 Velocidade (ms)

Figura 4. Trajetoria da posicéo e relagdo posi¢do-velocidade.

Tabela 2. Comparagfes com demais métodos.

Método Tempo médio
Solugdo 6tima 2,58s
GPF-Control 2,72s
Thrift (1991) 2,985
Alba et al. (1999) 3,16s

As equagdes (11-17) apresentam o médulo de infe-
réncia do sistema GPF-Control.

png(Fe) = 0,62upp (V) + 0,32upy (V) + (11)
0,72unp(X¢) + 0,84 * upy (Xe) + 0,01
pnm (F) = 0,51 % (0,33puyp (X)upz (V) +
tp (X ppz (Ve) + 0,33uyp(Xp)* + (12)
1,33unp X)) pinm (V) + ppp (Xduwm (V) +
tpe X dtnn (V) + iy (Vt)Z)

unp(Fe) = 0,20uyp (Xe)pinm (Xe)
~ 0,20pyp (X)? + 0,23uyp (X,) (13)
+ tnp (X dupn (V)

upz(Fp) = 0,08(unp (X)upp (V) + (14)

pnm Xt (Vo))
tpp(Fe) = pnp(Xe) (15)
upm (Fe) = unp(Xe) (16)
tpe(Fe) = pym(Ve) + 0,02 (7)

Como exemplo de interpretabilidade da solug¢do do
GPF-Control, observa-se que a equagdo (15) indica
que uma forga positiva pequena deve ser aplicada
quanto maior for o grau de pertinéncia da posicao do
carro no estado negativo pequeno.

4.3. Péndulo Invertido

A Figura 5 apresenta o comportamento do me-
Ihor individuo, nas 100.000 avaliagdes, a partir das
duas angulacgdes fornecidas pelo problema. Observa-
se que o GPF-Control obteve éxito em manter o
angulo perto da referéncia demandada, sendo que a
partir do 0,24 segundos este manteve o angulo do
péndulo no limiar |6, — 0|<0,01 estabelecido. O GPF-
Control proporcionou um resultado superior ao do
controlador Fuzzy-Genético descrito em Tsakonas
(2013), no qual, para uma mesma tolerancia, o tempo
foi de 0,61 segundos.
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Figura 4. Trajetoria da posicéo e relagdo posigdo-velocidade.
5 Conclusdes

Este trabalho apresentou o controlador Fuzzy-
Genético GPF-Control. Os estudos de casos efetua-
dos demonstram as potencialidades desse controla-
dor, tanto do ponto de vista das solugdes encontra-
das, quanto da facilidade de implementac&o, pois a
forma de defuzzificacdo e inferéncia sdo baseadas em
equagcdes algébricas. Trabalhos futuros devem incluir
investigacOes sobre a sensibilidade do controlador a
ruido, ou a variagcBes em seus parametros, tais como
as funcdes usadas e namero de conjuntos fuzzy esco-
Ihidos para cada varidvel. Ainda, fazendo uso de
novos benchmarks, procura-se-a verificar a abran-
géncia do método.
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