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diferentes critérios de desempenhddesistemas que podem
ser sujeitos a falhas de componentes. Um SCI pode ser
implementado com técnicas usuais de controle (controladores
Yineares do tipo PID e controladores adaptativos (Astrom,
1989) acoplado a técnicas de inteligéncia artificial (neurdnios
artificiais, conjuntos nebulosos ou sistemas especialistas) e
Sitilizando microcomputadores para o controle digital e a
geréncia do sistema. Alguns Sistemas de Controle Inteligente
utilizando Redes Neurais artificiais Multi Camadas (RNMC),
Regras Nebulosas (Zadeh, 1988) e Algoritmos Genéticos, estac
sendo empregados no controle adaptativo de sistemas nédo
lineares (Cavalcanti, Lima e Deep, 1994; Cavalcanti, 1995,
Cavalcanti, 1996).

Resumao Neste trabalho propde-se um Sistema de Controle
Inteligente (SCI), usando Redes Neurais Atrtificiais, Ldgica

Nebulosa e Algoritmos Genéticos. S&do apresentados resultado
experimentais obtidos do posicionamento de um péndulo
invertido utilizando o SCI proposto. Algoritmos Genéticos séo

usados para gerar diferentes pardmetros do controlador neural
posicionar, com sucesso, 0 péndulo invertido com peso
desconhecido na posicao de equilibrio instavel.
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Abstract: In this work, an Intelligent Control System (ICS)
based on Neural Networks, Fuzzy Logic and Genetics

Algorithms is proposed. Experimental results obtained from A Computagdo evolucionaria possui trés ramos principais:

the positioning of an inverted pendulum with the proposed ICS
are presented. Genetic Algorithms are utilized for generating
the different parameters of a neural controller, in order to
successfully positioning the inverted pendulum of unknown

Algoritmo Genético (AG), Estratégia Evolucionaria (EE) e

Programacgdo Evolucionaria (PE) (Fogel e Fogel, 1994).
Recentemente, Cavalcanti e Ferneda (1995) propuseram tré:
diferentes estratégias de controle para um SCI e apresentarar

resultados experimentais obtidos do posicionamento de um
péndulo invertido na sua posicdo de maxima instabilidade. Os

weight at its unstable equilibrium point.

Keywords: Intelligent  Control, Fuzzy Logic, Genetics autores usaram um sistema hibrido composto de um
Algorithms controlador neural direto e Logica Nebulosa. Posteriormente,

. foi proposto o uso das técnicas de computagdo evolucionaria
1 INTRODUCAO para chaveamento, em tempo real, entre as diferentes

estratégias do SCI (Cavalcanti e Sales, 1996). O novo

Na década de 50, K. S. Fu introduziu o termo “Controle controlador foi denominado de SCI Evolucionario (SCIE).

Inteligente” (Shoureshi, 1991) ou "Sistema de Controle

Inteligente” (SCI). SCI € um sistema que possui a habilidade de \egte trabalho, descreve-se um novo SCIE para um péndulc
sentir o seu ambiente, processar as informacoes para reduzir agyertido, baseado em Controlador Neural, Logica Nebulosa e
incertezas nos parametros do processo, planejar, gerar GAlgoritmo Genético. Na Secdo 2, o péndulo invertido é

executar acbes de controle. Um SCI deve ser capaz degescrito. Na Secdo 3 apresenta-se o controlador neural. As
distribuir as tarefas de decisao entre um conjunto de executoresregras para controle do péndulo invertido sdo descritas na
de tarefas, utlizando intensivamente o0s computadores Secdo 4. O algoritmo de controle por meio da RNMC para
disponiveis para inferir o estado atual do sistema e deteCtarposicionamento do péndulo invertido é apresentado na Sec&o 5
mudancas no seu estado interno e na sua circunvizinhanca. Un\ja Secso 6, é apresentado o esquema de chaveamento entre
SCl se diferencia de sistemas convencionais por sua habilidadesstratégias de treinamento associadas aos diferentes estados ¢
de tomar decis&o e por sua capgcAlda'de de aprendizagem. Istdandulo. O SCIE proposto é descrito na Secdo 7. Na Secéo 8
permite ao SCI inferir sobre a dinamica do processo de uma getalha-se o esquema proposto para adaptacio de parametro
forma adaptativa e preditiva. Os SCI s80 necessarios eMpaseado em AG. Na Secio 9, alguns resultados experimentai
sistemas(a) com variacbes na sua circunvizinhan@s, onde sdo apresentados, mostrando o posicionamento com sucesso ¢
ocorrem mudancas nos modelos de referéfcjaue utilizam péndulo invertido para cargas desconhecidas. Na Secéo 10, :
Artigo submetido em 10/03/97 partir da analise dos resultados experimentais obtidos, s&o

la. Revisdo em 22/01/98; 2a. Revisdo em 14/08/98; apresentadas as conclusdes finais e sugestfes para trabalh
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2 O PENDULO INVERTIDO

Na Fig.1 é apresentado esquematicamente um péndulo simples.
O comportamento dindmico do mesmo é descrito matematica-
mente pela equacéo diferencial n&o linear:

TI() = ML2d29(2 1) +PLsen@(t)) (1)
dt
onde,
t: Tempo na forma continua
TI(t): Torque de carga.
P: Peso do péndulo.
M:  Massa do péndulo
L: Comprimento do péndulo.
8(t): Angulo entre o péndulo e a vertical.

Q=T[

Fig.1 - Péndulo Simples

Na Fig.2 é mostrado o esquema da montagem de um braco
rigido, com um peso (na extremidade), acoplado ao eixo do
motor de corrente continua (na base). Nesta figura séo
mostradas 4 posi¢cdes especiais do braco do péndulo,
representadas pelos angulos entre o braco do péndulo e a
normal. Um péndulo é dito ser um péndulo invertido se é
permitido o seu posicionamento &= 1T rad (péndulo nos
quadrantes superiores). O protétipo experimental utilizado
neste trabalho consiste de um péndulo com comprimento
L=0.01 m e massa M = 0.05 Kg que, para determinados
valores do anguld®, apresenta torque Tl maior que o atrito
viscoso do eixo do motor.

3 O CONTROLADOR NEURAL

Na Fig.3 mostra-se o controlador neural usado no SCIE
(Narenda e Parthasarathy, 1990). Assume-se @(te1)
representa o valor de referéncia ou o valor desejado para a
posicdoB(t+1) do eixo do motor, ondg(t+1) e B(t+1) séo
representados em P.U. com valor de basad. A tensdo de
armadura U(t) é representada em P.U. com valor de base 12V.
A RNMC da Fig.3 possui 4 neurdnios do tipo linear (L) na
entrada, seus valores de entrada sao representados pomX
X1 =6,(1); X5 =06(t); X3 =06(t-1); X4 = U(t), 4 neurbnios do tipo
sigméide (S) (Eg.2) na camada oculta e um neurénio do tipo
tangente hiperbdlico (T) (Eq.3) na camada de saida. Nos
neurbnios,® representa a intensidade,a declividade, & o
deslocamento da sigméide. A curva sigméide com
©=1,=1ed=0¢ilustrada na Fig. 4.

S(X,0,8,8) = © : )

[1+exp(B(ZX; OWin; +93))]
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T(X;,B,8) = 2*S()© -1
_ [1-exp(B(ZY; OWout; +9))]

* [1+exp(B(ZY; DWou +35))]

Fig.2 - Posicionamento do Eixo do Motor CC
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Fig.3 - Controlador neural direto de posicao
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Fig.4 - A sigméide
Define-se o erro no posicionamento do eixo do motor como
E(t+1) =6,(t+1)- 6(t+1). O indice de desempenho usado para
adaptacdo da variavel de controle U(t) da RNMC do SCIE é
mostrado na Eq.4.

I(U(Y) = Yo(E(t+1)R = 1[0,(t+1)-0(t+1)]2 (4)

O treinamento da RNMC ¢é feito com o Algoritmo de
Propagacdo Retroativa — APR (Humelhart, Hilton e Willams,
1986) e o valor U(t+1) é encontrado usando a regra delta (Eq.5)
e o indice de desempenho da Eq.4. Defing-seomo o fator

de treinamento da RNMC.

U(t+1) = U(t)+(H0(1(U))=U(1)-po(I(U()/ouU (5)

estabilizar o péndulo no quadrante. Cavalcanti e Ferneda
(1995) desenvolveram as regras linguisticas mostradas abaixc
para o treinamento seguido de controle do SCIE. Nestas regras
Om representa a funcéo de pertinéncia dos quadranté@)de
(ver Fig.5b),AU(t) representa o incremento de U(t) necessario
para sustentar o braco do péndulo nos quadranteAlén
disso, definiu-se a variavel nebuldsa(ver fig.5c) que assume
valores linguistico®, = PG (Positivo Grande) quando, em
P.U.,6(t) > 1 (ouB(t) > ), e 6, = NG (Negativo Grande)
qguando, em P.Uf(t) < -1 (ouB(t) < -T0).

1) if 6, ==Q,0r B,,==Q then U(t) <0;
2) if 8,== Qor 6, == Qthen U(t) > 0;
3) if 8,==Q or 6, == Qthen AU(t) < 0;
4) if 8,==Qor 6,,== Q then AU(t) > 0;
6) if 6, == PGthen 6(t) = 6(t)-2r%

7) if 8, == NGthen 6(t) = 6(t)+2r,

5 O ALGORITMO DO CONTROLADOR
NEURAL

Cavalcanti, Lima e Deep (1994) desenvolveram o conceito de
estado passivo para permitir o treinamento em tempo real da
RNMC. Basicamente, eles supuseram que o sistema
representado pelo conjunto motor mais controlador neural
(sistema global) tem pelo menos um estado de equilibrio, e semr
perda de generalidade, a origem pode ser considerada un
desses estados. Representando-se o sistema motor na form
discreta por x = f(x,u), eles definiram:

Definicdo 1- Um ponto x 0 0" € um ponto de equilibrio de
x = f(x,u) se existir uma entrada tal que: % = f(Xe,Ug).

Assim, particularmente, a RNMC da Fig.3 pode ser treinada,
usando-se a tenséo de excitacdo da armadura u e o estado >
para fornecer na sua saida o valpcarrespondente ao estado

Movimento positivo

15

Q4 Q
-TI(t) TI(t)
w2

Desenvolvendo a derivada do indice de desempenho como
mostrado na Eq.6, obtém-se a derivada parcial do indice de
desempenho em relagdo a entrada como uma funcdo do
jacobiano do motor que é representado caéfor1)/ dU(t).

A(I(U(D)/AU(t) = -E(t+1)d8(t+1)BU() (6)

A EQ.7 é usada para determinar U(t) se for conhecido o
jacobiano do motor.

U(t+1) = U+ E(t+1)P8(t+1)U(t) @)

4 REGRAS LINGUISTICAS DE CONTROLE

Na Fig.5a € mostrado um circulo, com quatro quadrantes,
representando o torque de carga TI(t) gerado pelo péndulo para
diferentes anguloB(t). O torque Ty(t) gerado pelo motor para
estabilizar o péndulo deve ter a mesma intensidadgtjlenas

com sinal contrério.

No péndulo invertido, para cada quadrante do circulo de torque
da Fig.5a, existem diferentes valores de U(t) capazes de
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Fig.5 - Posicionamento do péndulo.
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de equilibrio. Baseado nessa estratégia, Cavalcanti, Lima e "
Deep (1994) definiram o Estado Passivo do sistema global /4
como: » 5

[ r

Definigdo 2 - Um sistema din&mico esta no estado passivo 10l 8 U
guando estiver no ponto de equilibrio com=xf(Xe,U;) € 0 ) X
controlador neural garantir a excitagéo de contrgle u . L

Além disso, Cavalcanti, Lima e Deep (1994), usando a regra ) Q
delta generalizada e a Eq.2, provaram que para o sistema motor
cc, se o angulo de referéncti({)) for aproximadamente igual »0l |
ao angulo atual do eixo do motd(t)), as Eq.8 e Eq.9 podem o
ser usadas para treinamento em tempo real da RNMC. Eles ‘ ‘ ‘ ‘ iy
definiramy como o fator de adaptacéo do controlador neural. 0 ? 4 8 ? oo

U(t+1) = U(H)+AU() (8)

t
AU(t) = x.E(t+1) 9
No Algoritmo de Controle mostrado abaixo, a ETAPA 1 é (@ (b) (c)
responsavel pela inicializacdo dos parametros e pesos da
RNMC. Na ETAPA 2 é feito o treinamento da rede neural
através do Algoritmo de Propagacéo Retroativa de Erro (APR)
e o controle em tempo real do sistema motor cc. Em ambas é

necessario qué(t) C18(t). Fig. 6 - Treinamento da RNMC: (a) Resultados
Experimentais; (b) Posi¢bes do péndulo

Algoritmo de Controle

ETAPA 1 _ 6 O CIRCULO DAS ESTRATEGIAS
1) Geram-se aleatoriamente 0s pesos &VW,, entre 03
limites 0.25 e -0.25. Cavalcanti e Ferneda (1995) sugeriram a utilizacdo de um
2) Faz-se®@ =f =1 ed= 0 (todos os neurdnios). conjunto de duas estratégias para representar os tipos d
3) Atribui-se:p = 0.1 (fator de treinamento)xe= 0.5 (fator controle do péndulo pelo SCI. Neste trabalho, devido a
de adaptagéo do controlador). frequente falha no posicionamento do péndulo invertido,
ETAPA 2 desenvolveu-se para o SCIE o circulo das estratégias mostrada
4) Obtém-sedr(t). no diagrama de estados da Fig.8. Nesse circulo sdo mostrada
5) Utiliza-se ,(t) capaz de calcular o novo U(t) do pophto trés estratégias: TREIN; OSCIL, e ATRAC. Essas estratégias
passivo da RNMC (Algoritmo hibrido). sdo ativadas de acordo com o estado do sistema péndulc
6) Calcula:AU(t) = x.E(t+1) e U(t+1) = U()AU(t) invertido (posicdo e velocidade do péndulo). As variaveis
7) Treina a RNMC com o APR. binarias que representam as transicbes e as estratégias s
8) Repetem-se as etapas 5, 6 e 7 até @e0)(t)| < €, para INICIO, OSCIL e ATRAC.
ume suficientemente pequeno.

Inicialmente INICIO=1 e a regra linguistica ndmero 8 é
Na Fig.6a sdo mostrados resultados experimentais obtidos par&xecutada.
0 movimento do péndulo da sua posicédo de repdusd®(rad) .
até uma posicado referéncia dé 8= 176 rad). Inicialmente, a 8) i INICIO then TREIN = 1
RNMC da Fig.3 foi treinada com o estado passivo zero A estratégia TREIN é representada pelas regras 9 e 10
(X1=X; = X3 = X, = 0.). Na Fig.6a pode-se observar que o mostradas abaixopé o valor do angulo referéncia. Os
angulo referéncidr(t) varia de 30 a -30. A velocidade do simbolos == @1 sdo utilizados para representar a comparagao
péndulo é representada g@() em P.U. com valor de base entre os valores das variaveis, respectivamente a igualdade e
rad/s. Na Fig.6a, o crescimento linear de U(t) é explicado pelo igualdade aproximada.
ajuste AU(t) = x.E(t+1) na saida do controlador neural
adaptativo. Quando o braco do péndulo se aproxima da posicac®) if TREINand 6(t) == ¢

de referéncia, o valor de U(t) fica aproximadamente constante. then 6,(t) =-¢and NO = NO+1
Na Fig.6b sdo representadas as posi¢cdes ocupadas pelo péndutg)) if TREIN and 6(t) == —@
durante o seu movimento @) = 0 (posicdo a), passando por then 6,(t) =@and NO = NO+1

8(0) =176 (posicao b) até atingh(t) = 16 rad (posicdo c). A variavel NO (numero de oscilagbes), mostrada na Fig.7, é

O valor E(t) = §,(t)-6(t)| é suficientemente pequeno para ga- utilizada para,ir)dicar o] firp da_l fase de treinamento. Apds esta
rantir o estado passivo da RNMC. O movimento ciclico do fase, a estratégia OSCIL € acionada (regra 11).

braco QO péndulo, Qa ~posn;aei(t) a 6,(t) (g wce—versa),.e _11) if TREINand NO; ==

denominado de oscilagdo do péndulo. O numero de oscilagbes _ _

A - : < then TREIN =0and OSCIL =1

€ NO e a sua variavel nebulosa associada é representada por

NCx (ver Fig.7), N@ assume os seguintes valores linguisticos: A regra linguistica 12 é usada na estratégia OSGIL.

Z (préximo de zero), M (médio) e G (grande). representa o incremento do angulo referéncia.

12) if OSCILand 6(t) == 6,(t)
then 6,(t) == -6,()-w*SGN(B,(t)) and NO = NO+1
34 SBA Controle & Automagao Vol. 10 no. 01 / Jan., Fev., Mar, Abril de 1999



A juntamente com o Algoritmo Genético, gerarem os fatores de
Z M G adaptacdoy) da RNMC e as posicdes de referénd@4t))

NO inerentes a cada uma das estratégias.

Algoritmos Genéticos séo utilizados para a escolha dos fatores
de adaptacaqr; Xo; Xa do controlador neural (valores da
Eq.9) associados as estratégias TREIN, OSCIL e ATRAC,
respectivamente. O numero de oscilacdes é utilizado pelo AG
como fungédo "fitness" (ver secdo 8) para calculo desses fatores
de adaptacéo do controlador neural. Para o fator de adagtacéo
foi associado a variavel nebulogm, cujos valores usados na
Fig. 7 Funcdes de pertinéncia de NO. fase de "desnebulizagdo" sdo mostrados na Tabela 1. A
variavel nebulosy,, € caracterizada pelos termos linguisticos:
INiCIO FIM Z (proximo de zero), Pq (pequeno), M (médio) e G (grande).

)

0 10 25 Ng

Para o peso acoplado ao péndulo foi associado a variavel
nebulosa R (ver Fig.10), que é caracterizada pelos termos
linguisticos: Z (proximo de zero), Pq (pequeno), M (médio) e
G (grande). A Tabela 2 mostra os valores de P usados na fas
de "desnebulizacéo".

Na Fig.11 sdo apresentados os resultados experimentais obtido
durante o posicionamento do péndulo invertido usando o SCIE.
A abscissa representa o tempo em segundos e a ordenad
Fig.8 O circulo das estratégias representa os angulos referéndsg € atual §) do péndulo.

o . o . _ Esses resultados foram obtidos com: 1) Fator de treinamento de
A estratégia de atracdo (ATRAC) e acionada sob as condi¢besgnmc n= 0.3; 2) Namero de oscilagdes da estratégia de

mostradas na regra linguistica 13. Isto €, quando o brago doyainamento NO = 10 3) Pesq, B Pq no eixo do motor cc.
péndulo se aproximar do objetivo. ’

Pode-se observar na Fig.11 que, inicialmente, a estratégia

13) if OSCILand [B(t)| Ot TREIN é acionada (regra 8). Na estratégia TREIN, usando o
then ATRAC = land OSCIL = Oand [6,(t)| = Tt Algoritmo de Controle e as regras 9 e 10, a RNMC é treinada
andNO =Q com valores de referéncii(t) = +18 e xr = 0.9 §m = G)

Durante a estratégia ATRAC, a variavel NO é incrementada (intervalo O< t < 23s da Fig.11). A seguir, a estratégia OSCIL
quando o péndulo atravessa, com velocidade ndo nula, o pontd® acionada (regra 11). A estratégia OSCIL utiliza a regra 12 e

8(t)=6,(t) (ver regra 14). Xo = 0.3 km = Pq) (intervalo 23 t < 57s da Fig.11).
Aproximadamente em t = 57s, o péndulo estarq proximo do
14) if ATRAC and 8(t) == 6,(t) and (8(t)-8(t-1)) # O objetivo e, usando a regra 13, a estratégia ATRAC é acionada.
then NO = NO+1 A estratégia ATRAC usxa = 0.3 . = Pq). A estratégia
ATRAC consegue posicionar o péndulo na posicao invertida

A estratégia OSCIL é reativada (regras 15 e 16) quando o
péndulo ultrapassa um nimero méaximo de oscilagcdes
permitidas (50 oscilagdes) ou o péndulo se desloca para um do\ regra 14 incrementa o nimero de oscilagdes ocorridas
quadrantes inferiores (@u Q). durante a fase ATRAC. Observou-se que nem sempre se

, conseguia com sucesso o posicionamento do péndulo na su:
15) if ATRAC and NO; == posicao invertida usando a estratégia ATRAC. Nestes casos, ¢

(emt=70s).

then OSCIL = 1and ATRAC = 0and8,(t) =0 and péndulo permanecia oscilando em torno da posigdo de
NO =0 referéncia. Quando o nimero de oscilagdes ultrapassa um valo

16) if ATRAC and (6,,== @, or 6,,== Q) especificado, as regras 15 e 16 sdo usadas para reativar
then OSCIL = 1and ATRAC = 0and 8,(t) =0 estratégia OSCIL e levar o sistema ao ponto passivo,

reiniciando todo o processo novamente. Para indicar a falha no
> posicionamento do péndulo, adotou-se o valor 50 para o
8(t) = 0. namero de oscilagfes maximo admissivel. (NO = 50).

A estratégia OSCIL se encarrega de posicionar o péndulo em

As regras linguisticas 6 e 7 sdo utilizadas para normalizar o N5 Tabela 3 sdo mostrados os valores dos fatores de adaptac?
angulo do péndulo entrere T do controlador neural, junto com o nimero de oscilacdes

7 O SISTEMA DE CONTROLE (NO = 34) necessarias para se conseguir o posicionamento dc

p péndulo invertido para o experimento ilustrado na Fig.11.
INTELIGENTE EVOLUCIONARIO

A Fig.9 mostra o esquema geral do SCIE. Neste esquema o8 ADAPTAGAO POR ALGORITMO

bloco PLANTA representa o sistema motor CC e o péndulo GENETICO

invertido. A RNMC do controlador Neural de Posi¢ao (bloco pesta Secdo descreve-se a implementacdo do Algoritmo
Controle Neural) € treinada com o Algoritmo de Propagacdo Genético do SCIE. Observou-se que nem sempre se consegui
Retroativa. Os valores das posicoes da planta , das posi¢cdes dggm sucesso o posicionamento do péndulo na sua posiGac
referéncia e do fator de treinamento da rede neural artificial S&0;,yertida usando os valores da Tabela 3, para diferentes cargas

transformados para a forma nebulosa (bloco Nebulizagéo) Parap,, aste motivo procurou-se adaptar 0s ganesxb, Xa
serem usadas pelo nucleo do Sistema Inteligente para que, ’ A
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de maneira a otimizar o desempenho do sistema. Para istoonde, f :Q - R é a fungdo “fitness” e os vetores s, binarios
escolheu-se um método de otimizagdo evolucionario: 0 n-dimensionais em Q, s&do chamados “strings” ou
Algoritmo ~ Genético.  Algoritmos ~ genéticos, como cromossomos. Os vetores s, que representam diferentes
originalmente formulado por Holland (1992), foi inicialmente  soluges do problema, funcionam de modo a emular e modelar
usado para modelar a evolugdo biologica. Posteriormente, cromossomos bioldgicos e a funcdo f(.) é uma medida da
demonstrou-se que o mesmo poderia ser utilizado para resolveraptidzo” dos mesmos para solucionar o problema em questao.
problemas de otimizagdo e que resultados de otimizagado globalA caracteristica mais marcante dos Algoritmos Genéticos é que
poderiam ser alcancados com o mesmo. Numerosas versdegs mesmos mantém uma colecdo de amostras do espaco d
modificadas do algoritmo original foram propostas, buscaQ, em lugar de um simples ponto do mesmo. Esta

melhorando seu desempenho. Na sua forma padréo, OScolecdo s(i) = {§ ..., §} € chamada de “Populacdo” de
Algoritmos Genéticos sdo métodos estocéasticos de OtimizaQéOCromossomos, a qual é modificada a cada “Geragéo“ i (iteragé_o
para problemas da forma mostrada na Eg.10. do Algoritmo Genético) através de operadores genéticos:
Maximizar f(s), sujeito a : 8 Q = {0, 1}" (10) Selecdo, Cruzamento e Mutagdo. A populacéo inicial é gerada
aleatoriamente.  Populagbes grandes ndo implicam
ALGORITNO necessariamente melhores resultados. A Selecdo €
implementada através do método da Roleta. Neste método, o
m cromossomos da nova geracdo sdo selecionados a partir d
E((t‘)) ) Nebulizacio BASE DE CONHECIMENTO  |8:(®) geracdo anterior, de acordo com uma probabilidage p
Xo =2 — X proporcional a funcdo fitness relativa de cada cromossomo
‘|_' [ TREIN [OSCIL | ATRAC | A (Eq.11).
L / 350 f(s)
6(t) :: controke |uf o F ps(s) = m (11)
ey e o 3 1)
| )=
A ROPACARAG [ Os strings sobreviventes ao processo de selecdo s&o submetidc
RETROATIVA [+ X a cruzamento e mutacao.
Fig.9 O SCIE Na Fig.12 mostra-se o Algoritmo Genético utilizado para
Az Pq M G encontrar os melhores valores dos fatores de adaptagéo dc
controlador neural do SCIE. Este algoritmo, proposto para
Pm solucionar o problema de posicionamento do péndulo
invertido, difere em alguns aspectos do Algoritmo Genético
padrdo. A sua implementacéo e resultados experimentais seré
descritos a segquir.
. . . > Inicio. Usou-se a RNMC ja treinada anteriormente no
0 0.01 0.03 0.06 P/g (Kg) posicionamento do péndulo com pesp P Pq (mostrado na
) 5 o secdo 7). A seguir, os valores e Xo, Xa, foram codificados
Fig.10 FurcSes de pertinéncia de £ em 2 digitos binarios, de tal maneira que os bits 00, 01, 10 e 11
200 ‘ representassem os valores nebulosos Z, Pg, M e G,
8(t) respectivamente. Escolheu-se a minimizagdo do ndmero de
150 - oscilacbes do péndulo, necessario para alcancar o
posicionamento invertido do péndulo, como funcdo objetivo
100 (“fitness”).
(19 B:(H) _
50 | [
b J Inicio
i =)
1 LULUL[/JJWN/
L i Geragao Inicial
-50 = '
9% 10 20 30 40 50 60 70 Selegéo —
t(s) +
Fig.11 Resultados experimentais, = Pq Criramento
Tabela 1 +
Xm Z Pq M G -
X 0.01 0.3 0.6 0.9 Mutacao
Tabela 2 +
P 7 Pq M G Avaliacao e Selecdo da
P (Kg) 0.01 0.02 0.04 0.08 _ fungzo “fitness”
sim
Tabela 3
xT Xo XA NO
G Pq Pq 34 Fig.12 Algoritmo Genético
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Geragdo Inicial. Criou-se uma tabela (Tabela 4) para dos cromossomos da 22 iteragdo do Algoritmo Genético. As
armazenar a populacdo dos cromossomos e o numero ddinhas 2 a 9 da tabela original (Tabela 5) sdo deslocadas para a
oscilagbes do péndulo. Na primeira coluna da tabela foi linhas 3 a 10. O resultado do cruzamento marcado (*1), apos a
armazenado o indice da linha. Suas colunas centrais (colunas 2competicdo, é escolhido para a proéxima geracéo e colocado ne
3 e 4) foram utilizadas para armazenar os valores linguisticoslinha 2.

dos fatores de adaptacagr{Xo; Xa} do controlador neural.

Os dez conjuntos de trés pares de bhits (cromossomos) que Tabela.4

codificam os valores linguisticos dos fatores de adaptacdo da .

Geracdo Inicial, foram gerados aleatoriamente. Para cada ! Xt Xo XA NO
conjunto de valores ¥ Xo; Xa} foi  realizada 1 11 10 10 35
experimentalmente a tentativa de posicionar o péndulo. Foi 5 11 1 o1 36
estabelecido um nimero de oscilagdes maximo permissivel NO

= 50. Quando NO ultrapassou este limite, considerou-se que 0 3 10 11 01 33
posicionamento fracassou e a regra 16 foi executada, de modo 4 10 11 11 28
a fazer nova tentativa. A Ultima coluna mostra os numeros de

oscilagdes NO obtidas experimentalmente para cada tentativa 5 10 10 10 40
de posicionamento. 6 11 10 01 35
Selecdo A selegdo se caracteriza pela ordenacgéo da Tabela 4. 7 10 10 01 35
O resultado desta ordenagéo € mostrado na Tabela 5. 8 10 00 11 50
Neste processo, diferente do método da roleta do Algoritmo 9 10 00 10 50
Genético padréo, a importancia de um cromossomo na solugao 10 11 10 11 50
do problema é expressa pela sua posi¢éo relativa na tabela. Os

cromossomos menos eficientes sdo mantidos no fundo da Tabela 5

tabela, visando gerar uma maior variedade de cromossomos .
“filhos” através de cruzamento e reproducdo. Desta maneira, 0s : X1 Xo Xa NO
cromossomos “superiores” representam as melhores solugdes 1 10 11 11 28
atuais encontradas dentro de uma regido localizada do espaco 2 10 11 01 33
de busca. Os cromossomos ‘“inferiores” permitem gerar 3 11 10 10 35
solugbes alternativas em outras regides do espaco de busca, as 4 11 10 01 35
quais podem, eventualmente, levar a solu¢cdes melhores, caso 5 0 0 01 35
0S Cromossomos “superiores” se encontrem numa regido de
minimo local. 6 1 1 01 36
S 7 10 10 10 40

Cruzamento. A seguir, foi realizado o processo cruzamento 3 10 00 11 50
entre pares de cromossomos escolhidos aleatoriamente na

~ 9 10 00 10 50
populacdo dos cromossomos (Tabela 5). Um lugar de
cruzamento (no cromossomo) é escolhido através de um 10 11 10 11 0
namero inteiro randémico k para cada par selecionado. Os dois Tabela 6
bits imediatamente ap6s o bit k dos cromossomos de um certo
par sé@o intercambiados de acordo com uma probabilidade de i Xt Xo Xa NO
cruzamento p= 0.6. 1 10 11 11 28
Na Tabela 6 mostra-se este processo para 0s cromossomos 1 e 7 10 10 10 40
7, onde os cromossomos “filhos”, resultantes do processo de *1 10 11 10 32
cruzamento, sdo denotados como *1 e *7. Diferentemente do *7 10 10 11 50
Algoritmo Genético padrdo, utilizou-se cruzamento de dois
pontos. Tabela 7
Mutacdo. Diferente dos Algoritmo Genético padrdo, o i XT Xo XA NO
operador de mutacéo foi aplicado a cromossomos selecionados 3 11 10 10 35
randomicamente (com uma probabilidade de 80% de sofrerem *3 11 10 00 50
mutacgdo). Apenas um bit, escolhido aleatoriamente dentro de
cada cromossomo selecionado, foi submetido a mutagdo. Como Tabela 8
a populacdo de cromossomos é formada por 10 individuos e ,
cada cromossomo compde-se de 6 bits, cada bit da populacdo : X1 Xo XA NO
tem uma probabilidade de 0.8*0.1/6 de sofrer mutacédo, ou 1 10 11 11 28
pm=0.0133. A Tabela 7 mostra um exemplo de muta¢éo para o 2 10 11 10 32
cromossomo 3 da Tabela 5. A mutacao é feita no bit em negrito 3 10 11 01 33
no campo sombreado. Os valores da nova linha (marcada como 4 11 10 10 35
*3) representam o cromossomo resultante. 5 11 10 o1 35
Os cromossomos “filhos” resultantes dos processos de 6 10 10 01 35
cruzamento e mutacdo foram utilizados para posicionar o 7 11 11 01 36
péndulo e a fungéo fitness (nimero de oscilages NO) foi 8 10 10 10 40
computada para cada um deles (ver 52 coluna das tabelas 6 e 7). ) 10 00 11 50
Esses cromossomos, junto com 0s “pais”, competiram entre si 10 10 00 10 =0
para permanecer na populacédo. A Tabela 8 mostra a populacao
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9 RESULTADOS EXPERIMENTAIS DO Cavalcanti, J.H.F. (1996). Controle Inteligente de um motor
SCIE c.c. usando algoritmos genéticosAnais do

INDUSCON'96 Sao Paulo, SP.

Aplicou-se o SCIE proposto para o posicionamento do péndulo
invertido com cargas variaveis rT(P: Z, Pg, M ou G) Cavalcanti, J.H.F., Sales Jr, E.F. (1996) Movimento do Rob6-

Aplicando o Algoritmo Genético repetidas vezes, verificou-se Trapezista Usando Computacéo Evoluciondiais do
que, na maioria delas, a funcéo fitness NO convergiu em XI Congresso Brasileiro de Automatica - CBA'Sio
poucas iteragbes (menos de dez geragBes) para valores Paulo, SP, pp.567-572.

aceitaveis (25 < NO < 30), conseguindo sucesso no
posicionamento do péndulo na posi¢éo invertida. Por exemplo, S . )
utilizando-se um peso,P= G, tentou-se posicionar o péndulo Inverted Pendulum - Training and Evolutioknais do
invertido como mostrado na Fig.13, onde se mostra 0s SEMISH'95 Canela, RS, pp.627-637.

resultados experimentais obtidos para duas primeiras gera@ée%avalcanti J.H.F; Lima, AM.N.; Deep, G.S. (1994). On-line
do Algoritmo Geneético. Na prlmeira g.era.géo_, utilizando os Trai|:1ing 01é Ada;;tative I\’leural ’Network controllers,
valores dos fatores de adaptacéo da primeira linha da tabela de Proceedings of the IEEE Industrial Electronics Society
cromossomos, o SCIE tenta posicionar o péndulo até atingir IECON'94 Bologna, Italy

cinquienta oscilagdes, momento em que se assume fracasso no ' '

posicionamento. Na segunda tentativa, utilizando 0 Fogel, D.B.; Fogel, L.J. (1994). Evolutionary Computation,
cromossomo da segunda geracao, observa-se na figura que o Transactions on Neural Network¥ol.5, n°1, Special
SCIE conseguiu posicionar o péndulo na posic¢ao invertida. Issue on Evolutionary Computation, pp.1-147.

Cavalcanti, J.H.F; Ferneda, E. (1995). Intelligent Control of an

15Q.

. T . T Holland, J.H. (1992).Adaptation in Natural and Artificial
SystemsThe MIT Press.

10Q

Humelhart D.E.; Hinton, G.E.; Williams R.J. (1986). Learning
Internal Representations by Error Propagation, In:
Humelhart, D.E.; McClelland, J.L. (Eds.parallel
Distributed  Processing:  Explorations in  the

1 Microstructures of CognitionVol. 1, pp.318-362, The

50
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108 | MIT Press.
150 | Narenda, K.S.; Parthasarathy, K. (1990). Identification and
Control of Dynamical Systems Using Neural Networks,
-20Q _ IEEE Transactions On Neural NetworKgol.1 N° 1,
4-27.
250 e | PP
Shoureshi, R. (1991). The Mystique of Intelligent Control,
20 3 4 = %0 IEEE Control Systems Magazjn® 1, pp.33-33.
GGP PMP
. . . Zadeh L.A. (1988). Fuzzy Logi¢EEE Computer MagApril
Fig. 13 - Resultados experimentais. 1988, pp83-93. Publicado também In: Anderson, J.A.;
~ Rosenfeld, E. (Ed.Neurocomputing Foundations of
10 CONCLUSAO Researchs pp.177-194, The MIT Press, Cambridge,
USA.

Foi projetado e implementado experimentalmente um Sistema
de Controle Inteligente Evolucionério, baseado em Controlador
Neural, Légica Nebulosa e Algoritmos Genético, para
posicionamento automatico de um péndulo invertido
independente da sua carga. A linguagem de implementacdo
utilizada foi C++ 4.5 da Borland. A escolha dos fatores de
adaptacdo do controlador neural foi realizada por meio do
Algoritmo Genético, e verificou-se experimentalmente que o
SCIE é capaz de garantir o posicionamento do péndulo
invertido na maioria das vezes, mesmo falhando em algumas
tentativas. Foram apresentados exemplos dos operadores para
mutacBes e para cruzamentos nos cromossomos do SCIE.
Atualmente, estuda-se a aplicacdo da arquitetura de SCIE
proposta para o controle de um sistema de robds cooperantes
(dois robés de dois elos movimentando uma Unica carga).
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