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RESUMO

Este trabalho apresenta a aplicagao de algoritmos genéiicos no projeto de
controladores para o controle de atitude de um satélite artificial, durante a fase de
apontamento para o Sol. Primeiramente, ¢ apresentado um controlador PI) para o
modelo do satélite, enjos ganhos foram aprendidos por um algoritine genético. Em
seguida, sdo apresentados dois controladores nebulosos, cujos parametros foram ob-
tidos utilizando-se nm algoritmo genético com a mesma fungao de avaliagao nsada na
obtenc¢ao do controlader PD. A funcdo de avaliagdo utilizada ¢ uma medida global
do desempenho de cada solugao enn relagao ao simulador exisiente para este modelo
de satélite. O trabalho traz uma andlise comparativa do deseinpenho dos controla-
dores, em relagao a w controlador PD desenvolvido pelo método da alocagio dos

polos.






THE USE OF GENETIC ALGORITHMS ON A FUZZY
CONTROLLER FOR A SATELLITE ATTITUDE CONTROL
DURING THE POINTING PHASE

ABSTRACT

This work presents the application of genetic algorithms in the design of
controllers for the attitnde control of an artificial satellite, in the sun pointing phase.
First, a PD controller is presented, whose gains were learned by a genetic algovitho.
Then, wwo fuzzy controllers are presented, whose parameters were obtained using a
genetic algorithm with the same fitness function employed for deriving of the PD
controller. The fitness funciion nsed here is a global measure of the performance of
each solution, in relation to an already existing simulator for this saellite model.
This work also brings a comparative analysis of these controllers, in relation to a

PD controller developed by the poles placement method.
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CAPITULO 1

INTRODUGCAO

As pesquisas atuais mostram uma tendéncia tecnoldgica no desenvolvimento de pe-
quenos satélites artificials, que siao utilizados comumente para garantir um meio
rapido e simples de alcancar o espaco. [Estes satélites 1ém sistemas altamente
autonomos para o controle de atitude [1] [2], manobra e érbita [3] [4], ¢ sdo de-

senvolvidos a baixo custo rapidamente [3] [6] [7].

Dois projetos de pequenos satélites atualmente em desenvolvimento no Instituto Na-
cional de Pesquisas Espaciais (INPE) sdo o Satélite de Aplicagdes Cientificas (SACI
1) 8], satélite que tém seu sistema de controle baseacdo na estabiliza¢do par rotagio,
¢ 0 [ranco Brasileiro que tem seu sistema de controle baseado na estabilizacio em
trés eixos. Este tltimo utilizou-se de um controlador proporcional/derivativo (PD),
cujos ganhos foram determinados através do método da alocacio de polos e cujas
medidas dos sensores foram processadas por um filtro de Kalman [9] [10] [11]. E
importante observar que em contraste a complexidade de um sistema de controle é
imperativo que este tenha os custos de projeto e operacionais reduzidos [12] [13].
Portanto, torna-se fundamental a investigacdao de diferentes 1écnicas de desenvolvi-
mento e implementagao de um controlador. Tais inovagoes podem trazer a vantagem
da versatilidade com respeito aos componentes de hardware a serem utilizados, no

que diz respeito as interfaces entre controladores, sensores e atuadores.

A denominada ldgica nebulosa ¢ uma das tecnologias atuals bem sucedidas para
o desenvolvimento de sistemas de controle sofisticados [14] [13] [16] [17] [18]. Com
sua utilizacio, requerimentos complexos podem ser immplementados em controladores
simples, de ficil manuten¢io ¢ baixo custo. O aumento de autonomia de satélites
é um objeto de estudos continuos para a melhoria de scu desempenho e reducao de
sens custos operacionals, assim, como a redugao do consumo de combustivel por ser

este um recurso limitado. Uma abordagem para a obtencao desta autonomia ¢ o uso
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de controladores nebulosos, especialmente quando o modelo matemadtico estd sujeito

a incertezas [(7)] [20] [5] [21] [22] [23] [24].

Um controlador nebuloso compde-se de um conjunto de regras de producao do tipo
Se <premisse> Entao<conclusdo>, que definem agoes de controle em funcio das
diversas faixas de valores que as varidveis de estado do problema podem assumir
[25] [26]. Estas faixas (usualmente mal definidas) de valores sao modeladas por

conjuntos nebulosos e denominados de termos linguisticos.

A maior dificuldade na eriacdo de controladores nebulosos encontra-se na definicao
dos termos linguisticos e das regras. Uma das maneiras de sanar este problema
consiste em langar mdo dos chamados modelos "neuro-fuzzy™ [27] [28] [29] [30],
e que estes parametros sao aprendidos com a apresentagao de pares (entrada,
saida desejada) a uma rede neural cujos nos compuram basicamente operadores de
interscecao ¢ uniao. Uma onfra mancira de se aprender os pardmetros consiste no

uso de algoritmos genéticos [AG) [31] [32] [33] [34] [35] [36] [37] [38] [39].

Algoritmos genéticos sao estratégias de busca adaptativa, baseados em um mode-
lo altamente abstrato da evolugiao bioldgica [40]. Sao utilizados em problemas de
olimizacao, em que se busca, sc nao uma solucao dtima, ao menos uma solncao

sificientemente adequada para uin dado problena [41] [42].

Nestes algoritmos, mma populagdo de individuos {solugdes potenciais) sofrem uma
série de transformagoes nndrias {mutacao) e de ordem mais alta (crossover). LEs-
tes individuos competen entre si pela sobrevivéncia: um esquema de selegio, que
favorece os individuos mais aptos seleciona os que sofrerio transformacoes, dando
origem & proxima geracao. Depois de algumas geragdes, o algoritmo converge ¢ o

melhor individuo representa uma solucgao proxima da dtima.

Aleoritmos genéticos tém sido usados em muitas aplicacdes ligadas a controle, em
B g !
particular. envolvendo o desenvolvimento de coutroladores nebulosos, tanto no ex-

terior [43] [44] [32] [45] [34] [46] [47] [48] [49] [50] quanto no Brasil [51] [36] [39].
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O objetivo deste trabalho é desenvolver controladores para a fase de apontamento de
um satelite artificial a roda de reagaon, empregando algoritmos genéticos para sinto-
nizar seus paramelros. Neste sentido, foi descnvolvide primeiramente um algoritmo
genético para aprender os ganhos de um controlador do tipo PD, o que permitiu
montar e testar os experimentos com o simulador projetado em [9]. Em seguida, foi
desenvolvido um algoritmo genético para aprénder 0s parametros de um controlador

nebuloso do tipo Mamdaui [52] [53] [54] [55] [56].

Durante o desenvolvimento do trabalho, foram implementadas diversas fungoes de
avaliagao (fung¢io de “fitness”), dentre as quais selecionon-se a mais qualificada,
conforme as caracteristicas da resposta de controle. A fun¢io selecionada é uma
medida global do descmpenho de cada solugao em relagio ao simulador do satélive ¢
utilizada nos algoritmos genéticos desenvolvidos tanto para o controlador PID) quanto

para o controlador nebuloso.

O projeto foil implementado em “personal computer” (PC) da série Pentium através
do ambiente Matlab da MathWorks Inc, com a utilizacio dos pacotes relacionados a
cada aspecto do problema [57] [58] [39] [60] [61] [62] [63] [64], incluindo um simulador

desenvolvido em [9], que dispde das caracteristicas da érbita descrita pelo satélite.

Para proporcionar uma forma mais eficiente de introduzir as informagoes e possibili-
tar uma visualizagao imediata dos resultados, fol desenvolvida uma interface grafica
que faz a ligacao entre os diversos madulos empregados no desenvolvimento deste

trabalho.
Este documento ¢ organizado da seguinte maneira:

o O Capitulo 2 apresenta os algoritmos geucéticos, a ferramenta de busca uti-
lizada neste trabalho. Além de se comentar as idéias que originaram os
algoritinos genéticos e suas aplicacoes, sao descritos 0s passos, as operagoes
e outros fatores importantes no ciclo do processe de busca realizado por esta

ferramenta;

e No Capitulo 3, sao apresentadas as técnicas ¢ paradigmas utilizados em con-
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e Ao final, o Capitulo 7 apresenta as principais conclusdes e consideragdes
deste trabalho, discutindo-se algumas sugestoes e propostas para definir

condigdes ¢ metas para trabalhos futuros.
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trole nebuloso. O estudo evolui de acordo com a sequéncia das pesquisas
desenvolvidas nesta drea. Inicla-se com as definicoes ¢ operagoes propos-
tas para conjuntos nebulosos e estes principios sao entao relacionados com
a construcao de controladores nebulosos. Na sequéncia, descreve-se a es-
trutura e as componentes do controle nebuloso e, ao final deste capitulo

apresentam-se diversos modelos encontrados na literatura;

O Capitulo 4 relere-se especificamente ao satélite, suas condicoes de projeto
e operacao., Apresentam-se informacoes das caracteristicas do modelo ¢ da
sua dindmica, com as especificacoes e requisitos do projeto. assim como o

sistema de controle original desenvolvido em [9];

No Capitido 5, sdo apresentados primeiramente o ambicnte de desenvol-
vimento ¢ a interface grifica. Esta iltima faz a ligagdo entre os diversos
pacotes que compocm o ambiente, assim como também proporciona a vi-
sualizacio dos resultados nos experimentos. Os virios modulos da interface
sio comentados, ilustrados e as restrigdes desta ferramenta sao discutidas,
Concentram-se ainda neste capitulo, as discussdes relevantes sobre os fato-
res criticos a serem tratados na elaboracao da fungao de “fitness” utilizada
pelo algoritmoe genérico. Descreve-se a finalidade do algoritmo genético no
controlador PD, bem como as fungoes de “litness™ avaliadas. Ao final sao
feitas consideracdes sobre os primeiros experimentos, realizados no intui-
to de verificar o acoplamento das rotinas e a [uncionalidade do algoritino

genetico,;

No Capitilo 6, sao apresentados os controladores desenvolvidos utilizando
nm algoritmo genético. Sao explorados os critérios adotados nos experimen-
tos. as formas de projeto dos controladores PD e nebulosos. e os resultados
obtidos em condicoes de operacao. Os grificos dos resultados auxiliam a
verificacao do desempenho de cada controlador ¢ as solucoes obtidas sao
comparadas & soluco descrita em [9]. As andlises dos resultados esclarecem

pontos relevantes dos projetos ¢ suas respostas;






CAPITULO 2

ALGORITMOS GENETICOS

As linhas de pesquisa em otimizacdo distinguem dois importantes grupos de métodos
de otimizacao, os deterministicos e os estocdsticos. Os mais elicientes métodos
deterministicos em geral precisam do cdleulo de derivadas da funcao objetivo para
determinar a dire¢ao de busca na pesquisa do ponto de minimo. A solucdo obtida
comumente ¢ um ponto de minimo local, préximo ao ponto de inicio, ndo garantindo

assim o minimo global.

Os métodos estocdsticos, por sua vez, nao necessitam do cdleulo de derivadas e
sao capazes de encontrar a solugio global, com a desvantagem de que normalmente
o witmero de avaliagoes da fungao objetivo é superior ao requerido pelos métodos

determinisgticos.

Os Algoritmos Genéticos (AG) constituem um método de otimizacio classificado
como estocdstico.  Baselam-se na analogia entre otimizacao e a evolugio natural
das cspécies, combinando os conceitos de adaptacao seletiva ¢ sobrevivencia dos

individuos mais capazes [39)].

Trata-se de um dos paradigmas de uma nova linha de pesquisa alternaliva em Ciéneia
da Computacao, conhecida como Computacao Evolutiva (CE), também considera-
da uma téenica emergente de Inteligéncia Artificial (IA) por suas caracieristicas
particulares. Fntre outras possibilidades, um AG permite interpretar processos de

aprendizado, quando aplicado a populagdes de individuos que podem ver o scu de-

sempenho verificado por meio de uma fungio de avaliagio cspecilica [63] [66].

A moderna teoria da evolucdo combina a genética e as idéias sobre a sclegdo natural,
criando o principio basico de Genética Populacional: a variabilidade entre individuos
e uma populacao de organismos que se reproduzent sexualmente é produzida pela

mitacao e pela recombinacao gendtica.
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Nos anos 50 ¢ 60, muitos bidlogos comecaram a desenvolver simulagoes computacio-
nais de sistemas gendticos. Entretanto, foi John Holland que comegou a desenvolver
as primeiras pescuisas no tema e em 1975 publicou o livro “Adaptation in Natu-
ral and Artificial Systems”, considerado uma das mais importantes referéncias para
Algoritmos Genéticos [67]. Desde entdo, estes algoritmos vém sendo aplicados com

sucesso nos mais diversos problemas de otimizagado ¢ aprendizado de maquina [68].

Esses algoritrmos usam urna base conceitual comum para a evolugao de estruturas
individuais por mecio de operadores de selecdo, mutacdo ¢ cruzamento, que dependem
da percepcao do desempenho das estruturas individuais. no sentido definido pelo seu
arbiente, isto €, operam sobre uma populacdo de estruturas que evoluem de acordo

cotn leis de selecio e operadores genéticos.

O individuo na populagéo recebe uma medida conforme sua adequagio ao ambiente
e maior facilidade de reprodugio ¢ dada aos individuos mais aptos. Além disso, um
processo de mutagao introduz uma leve perturbacio em alguns dos individuos de
uma geracao, o que tende a levar a um aprimoramento das gerac¢oes subsequentes

[66].

Assim, um algoritmo genético ¢ um modcelo de aprendizado de maguina que deriva
o seu comportamento de uma metdfora do processo evolutivo natural. No principio,
uma populagio finita de candidatos a solugoes {cromossomas) siao gerados. usual-

mente de maneira aleatdria ou através de um processo heuristico.

Os parametros envolvidos na solu¢ao do problema sao codificados nos cromossomas.
Em csséncia, estes cromossomas sao formados por um conjunto de “strings” de
caracteres, andlogos aos cromossomas de quatro bases (timina, guanina, adenosina
e citosina) existentes no DNA (dcido deséxi-ribonucléico) natural. Os cromossomas

criados sdo submetidos a um processo de cvolucao.

Por sua vez, a evolugao na natureza nao é um processo dirigido, nao existindo
evidéncias de que o objetivo da evolucio seja, por exemplo, a produgio de populagoes

humanas ou equivalentes. O processo de evolugao natural ocorre com diferentes



individuos competindo pelos recursos disponiveis em seu ambiente.  Assim alguns
individuos se sobressacm aos outros, aumentando a probabilidade de propagacao do

seu material genético.

Como na natureza, onde a codificacao de mformacao genética (genoma) permite
reprodugao assexnada com descendentes genéticamente idénticos aos progenitores
(clonagem), também nos algoritmos genéticos nio se descarta a ocorrcncia de si-
tuagoes desse tipo. No entanto, ¢ miais comum ¢ uso do modelo sexuado, em que
pode-se ter descendentes com genes extremamente diferentes dos progenitores com-

parados individualmente, porém, herdando as caracteristicas gerais da espécie.

A sele¢do para acasalamento resnlta da adequacao do individue ¢ sua habilidade de
competir por recursos disponiveis no ambiente. A operagao de cruzamento (“cros-
sover”) € responsavel pela recombinacao das informagoes dos pais durante a repro-
ducao, permitindo que as proximas geracoces herdem as caracteristicas da espéeic. A
selegdo ¢ o cruzamento, no processo de reprodugdo dessa natureza, sao os que mais

contribuem para a evolucao de uma populacao.

Nos algoritmos genéticos pode-se empregar uma fungao simples para medir a ade-
quacao de cada individuo ¢ scleciona-los probabilisticamente para participagao nas
operagdes genéticas. Alternativamente, algumas implementagoes empregan um mo-
delo onde certos individuos, escolhidos aleatoriamente em um subgrupo, competem

entre si e 0s de melhor desermpenho sao selecionados.

A mutacao também é relevante no processo evolutivo, porém nao deve ser empregada
de maneira a descaracterizar o algoritino genético como uma busca randdomica para
a solucdo de um problema. Apesar do fato que algoritmos genéticos usam processos

estocdsticos, observa-se facilmente a solugio ndo-aleatdria [66].

O modelo genédtico computacional pode ser implementado através de vetores de bits
ou caracteres (ue representam os Cromossontas € as operagoes genéticas sao iniple-
mentadas por operadores simples de manipulacao de bits. Em geral. os algoritmos

genéticos utilizam cadeias de caracteres (“strings™) de tamanho fixo, ao contrario



do que ocorre na drca de Programacio Genética, que nao fixa a representacao e

tipicamentc ndo ha a codificagio dos problemas [69] [66].

2.1 ESTAGIOS DE UM ALGORITMO GENETICO

Descreve-se em seguida um algoritmo genético. Maiores detalhes podem ser encon-

trados em |69] [35] (66 [39].

Um ciclo de um algoritmo genético consiste dos estdgios de criagao de uma populagao
de solugdes potenciais codificadas (individuos), avaliacio dos individuos, selecao dos
individuos mais capazes e geragao de uma nova populagio através de manipulagoes

genéticas, como cruzamento e mutacao.

I geral, uim AG modela uma solugio possivel para o problema na forma de um
vetor com um nimero fixo de posigoes (cromossoma), onde cada posigio assume um

valor em {0,1}.

[nicialmente, o algoritmo genético utiliza wma populagao inicial de cromossomas,
oriunda de um processo aleatdrio. Uma fungio, a denominada fungio objetivo (“fit-
ness” }, verifica o quanto a solugao representada por cada um dos cromossomas da
populagao em andlise sc aproxima dacquela ideal, medindo os efeitos que cla causa ao
ser aplicada como solugao do problema. Uma nova populagao ¢ entao gerada, através
dos operadores genéticos. Normalmente, substitui-se a populagao progenitora pela

gerada, o que mantém o tamanho da populacio fixo.

Os principais operadores sao a selecio, que escolhe alguns cromaossomas como aptos
a passarem suas informacdes para a proxima geracao, o cruzamento que toma dois
cromossomas selecionados ¢ casando-os aleatoriamente gera filhos que tem carac-
teristicas de ambos os pais, € a mutacgao, que introduz uma pequena modificagao
em um cromossoma selecionado.  As chances de um cromossoma ser selecionado
sa0 malores quanto melhor € seu desempenho em relagio a uma fungao objetivo.
Usando-se esse conceito de adequagdo, as operagoes gendéticas sao exccutadas no

sentido do aprimoramento da populagio.
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Repete-se o ciclo usando a nova populagdo ¢ cada nova iteracio nesie ciclo da origem
a uma geracao. Lssa evolugio ocorre até que alguma condigao de parada seja satis-
feita, como por exemplo quando um ndmero maximo e geragoes ou tempo limite ¢

atingido, ou quando ¢ encontrada uma solugdo estdvel.

Em seguida apresenta-se o pseudo-codigo de um AG. Durante esse processo, os
melhores individuos, assim como alguns dados estatisticos, podem ser coletados ¢

armazenados para avaliagio.

FProcedimnento_ A0

inicia_populacio(P,t);
avaliagao( D, t);
repita alé(l = d);

{t=t+1;
selecio_dos_pais( ) 1);
criuzamento{ P, L);
mautacao( P, t);
avaliacao(P,1);

sobrevivem( 1),

onde t = tempo alual, d = tempo delerminado para finalizar o algoritmo; o

P = populagio.

A Tigura 2.1 ilustra o esquema do ciclo tipico de um algoritmo genético com a se-
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quéncia das operagoes realizadas sobre a compoesicao de nma geragio, vomo proposte

por [70].

ESTRUTURA DE UM ALGORITMO GENETICO

Mutagao

J Estrutura Espago

Jp—— de e
Populagao ificagdo Busca

Evolugéo
Fitness

Selegio

Fig. 2.1 - Estrutura hasica de um Algoritino Genético.

FONTE: Adaptada de Hoffmann (1997).

2.1.1 Operadores Genéticos

2.1.1.1 Esquemas de Selegao

Os esquemas de sele¢do [ornecem um mecanismo para a cscolha dos individuos mais
capacitados, identificando os individuos mais aptos a passar informagao genética
para a prdoxima geracao. O mais comum ¢ a utilizagdo de uma scle¢ao proporcional,

como o método da roleta,

Na selecao proporcional. um individuo com valor de aptidao f;, gera por voltade f,/f
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descendentes, onde f ¢ a média dos valores da fun¢io de adaptagio da populacio.
Deste modo, o individuo com valor de aptidio f, maior que a média f da populacao,

usualmente gera mais descendentes que os de valor f; menor que a média f.

Na roleta, cada individuo corresponde a um setor circular de dngulo 27 - (f/f).
Um ndmero aleatorio entre 0 ¢ 27 determina qual o setor ¢ o individuo correspon-
dente, que pela propria natureza da roleta, tem a tendencia de manter o cardcter

proporcional nessa determinagao.

A Figura 2.2 ilustra a configuracdo de uma roleta, com 3 cromossomas ¢; e sua

prohabilidade de selecio.

Fig. 2.2 - Ilustragao de selegao pelo método da roleta.

2.1.1.2 Cruzamento

O principal mecanismo responsavel pela evolucao é o cruzamento. Entre os in-
dividuos selecionados, dois sio escolhidos para se cruzarcm. Fsse cruzamento de-
pende de uma probabilidade p, e a decisao para executa-la é tomada usando-se um
gerador de mimeros aleatdrios no intervalo [0, 1]. Somente se o nimero gerado for

superior a p. o cruzamento sera realizado.
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Para realizar o cruzamento, outto numero aleatdrio £ (1 < k < (I — 1)) ¢ utilizado
para determinar a posicao de corte na cadela de bits (cromossoma) de tamanho [.
Entio, o material genético & direita desse ponto ¢ permutado entre os cromossomas
selecionados. A Iigura 2.3 ilustra este procedimento para dois cromossomas de

tamanho 8 (I = 8 bits), com o ponto de corte na posicio k = 4.

Descendentes

|
1
1

aouE

Pontc de Corte

[z, 2.3 - Representacao da operacio de erossover.

Como resultado, tém-se duas novas possiveis solucdes corn caracteristicas herdadas
de seus genitores, constituindo, assim, um dos pricipais mecanismos para obtengdo

de novos pontos do espago de busca, onde se efetuara os testes.
2.1.1.3 Mutagao

A mutacdo altera bits nunia cadeia de caracteres com a probabilidade p,,. Ista
operacao introduz novas informagoes, conferindo ao processo de busca da solugio
uina caracteristica que o cruzamento por si sé nao consegue. Isto permite vasculhar
novos pontos no espaco de busca, aumentando a probabilidade de se encontrar o

otimo global.

Esse processo é realizado bit a bit. Para cada bit considerado (bit da posigao k),
gera-se um numero aleatério no intervalo [0)1]. A operagao ¢ exccutada se esse
nimero ¢ superior & probabilidade p.,, e entdo, o valor do bit ¢é alterado (igura

2.4).
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Iig. 2.4 - Representacio do processo de nmtacao na posigao k£ = 4.
2.1.2 Parametros Genéticos

Os parametros genéticos sio entidades que determinam o desempenho do algoritmo

genético:

e Tamanho da populacao: Relaciona-se com a eficiéncia do algoritmo
gendtico. Uma populagao pequena acarreta em solugoes pouco satisfatérias.
Ja populagoes grandes previnem uma convergéncia premaltura para solugoes
locails, porém, demandam maior esfor¢o computacional ¢ mais tempo devido

ao niumero de avaliagoes da funcao objetivo;

e Probabilidade de cruzamento (p.): E um valor percentual do nitmero
de individuos que realizam o cruzamento emn relacao ao total de individuos
da populagao. Valores allos de p. provocam a eliminagao de individuos
com bom desempenho antes mesmo que a selegdo possa produzir aper-

feicoamentos;

Coniudo, um valor baixo para p, diliculla a convergéncia, tornando-a mais
lenta devido & pouca cxploragiao das caracteristicas gendticas. [ geral,

esse valor varia entre 0.5 e 0.95 [39] [66];

¢ Probabilidade de mutagao (p,,): [ o valor percentual do nimero de

bits escolhidos aleatoriamente para serem alterados em relagao ao nimero
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total de bits da populagio. A mutacao é respousavel pela diversidade da
populagao, assim, um percentual baixo restringe as caracteristicas dessa
populagao, cnquanto que p,, elevada resulta. muna busca essencialmente

randomica. Este valor, normalmente, varia entre 0.001 e 0.05 [39].

Existem diversas dreas utilizando algoritmos genéticos e na solugao de problemas de
otimizagao multidimensional, onde a “string” de caracteres representando o cromos-
soma pode ser usada para codificar os valores dos diferentes parametros envolvidos
na tarcfa, num em cada gene componente do cromossoma [66] [69] [71] [35]. Discussdes
mais abrangentes ¢ detalhadas sobre algoritmeos genéticos podem ser encontradas cim

[69] ¢ [71].
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CAPITULO 3

CONTROLADORES NEBULOSOS

Os controladores nebulosos baseiam-se na teoria dos conjuntos nebulosos '72]. que
foi desenvolvida a partiv de 1965 com os trabalhos de Lotfi Zadeh, professor na

Universidade da Califérnia em Berkeley.

As técnicas de controle nebuloso originaram-se com as pesquisas ¢ projetos de E. H.
Mamdani [54] [56] ¢ ganharam espago como drea de estudo em diversas instituicoes
de ensino, pesquisa e desenvolvimento do mundo, sendo até hoje uwma inportante

aplicagao da teoria dos conjuntos nebulosos.

O termo “logica nebulosa” ¢ usualmente empregado na drea de controle para deno-
preg
minar a modelagem de informacao “nebulosa” e os mecanismos de inferéncia que

permitem deduzir informagoes.

Formalmente, um conjunto nehuloso A do universo de discurso € ¢ definido por uma
fungao de pertinéncia gy : £ — [0, 1]. Essa fungao associa a cada clemento = de Q o
grau jea (). com o qual = pertence a A [72]. A funco de pertinéncia g (2) indica

o grau de compatibilidade entre @ ¢ 0 conceito expresso por A:

e iy () =1,z ¢é completamente compativel com A;
o 14(x) =0,z écompletamente incompativel com A;

e 0 < py () < 1, x é parcialmente compativel com A, com grau g, (x);

Um conjunto A4 da teoria dos conjuntos classica pode ser visto como wn conjunto
nebuloso especifico, denominado usualmente de “crisp”, para o qual 24 - 2 — {0, 1},
ou seja, a pertinéncia é do tipo “tudo ou nada”, “sim ou nao”, ¢ nao gradual como

para os conjuntos nebulosos.

A diferenga entre estes conceitos em relacao i variavel idade ¢ ilustrada na Figura
3.la e na Figura 3.1b, que descrevem respectivamente a representacao do conceito

“adolescente” através de um conjunto “crisp” e de um conjunto nebuloso.



O conjunto “erisp” A ndo exprime completamente o conceito de “adolescente”, pois
uma pessoa com 12 anos e 11 meses seria considerada completamente incompativel
com este conceito. Na verdade, qualquer intervalo “crisp” que se tome para repre-

sentar este concelto é arbitrarlo.

JA o conjunto nebuloso B permite exprimir que qualquer pessoa com idade entre
13 e 17 anos é um adolescente, acima de 19 ou abaixo de 11 nio é considerado
umn adolescente, e no intervalo [11, 13] (respectivamente [17, 19]) é considerado tanto

adolescente quanto mais proxima de 13 (respectivamente de 17) ¢ sua idade.

A
Ia KB
1L — & 1
i 4 f — : ‘ }
0 13 17 Idade 0 11 13 17 19 Tdade

Fig. 3.1 - a) Fungdo caracteristica do conjunto “crisp” adolescente. b) Fungio

trapezoidal caracteristica do conjunto nebuloso adolescente.

3.1 DEFINICOES GERAIS
A cardinalidade de um conjunto nebuloso A é expressa como:

s Para §1 discreto

1Al =3 pralz) (3.1)

TEN

e Para £? continuo

Al = /ﬂ pa(z) (3.2)

Pode-se obter a representacao aproximada de um conjunto nebuloso A cm 2 através
de conjuntos “crisp” em 2. Estes subconjuntos, denotados por A, ¢ denominados

de cortes de nivel ou cortes-ry, sao defimdos como:

36



Ao = {2 €Q/ pale) 2 a) (3.3)

Os casos exiremos destes conjuntos sao o suporte de A4, denotado como Su(A), que
agrupa clementos de 2 que sao de alguma lorma compativelis com o conceito expresso
por 4, e o nicleo de 4, denotado por Nu(4), que agrupa elementos de A que sio

completamente compativels com o conceito expresso por A.

Su(A)={x € Q[ palz) >0} = lirré Aq (3.4)
Nu(A)={x Q[ palz) =1} = 4 (3.3)

A altura de A é expressa pelo maior grau de compatibilidade dos eleinentos de €

em relagio a A:

Al{A) = sup pa(x) (3.6)

M9
U conjuntoe nebuloso A4 é dito normalizado se ¢ somente se A{A) = 1. A Figura
3.2 ilustra a cardinalidade, a altura, o suporte, o nicleo, ¢ o corte de nivel 0.5 de

um conjunto nebuloso A [73] [74] [75].

L't conjunto nebuloso A € dito ser convero e §2 C R se ¢ somente se, SeUS cortes-cv

340 convexos, isto é:

Va,y € Q, pa Az + (1 — Nyy) > min (pa (o), pa(y))  para X € [0,1] (3.7)

Seja A wmn conjunto nebuloso convexo, com Su{Ad) = [Sinr, Ssup) ¢ Nu(d) =
[Pings 7tsnp)- U intervalo nebuloso ¢ um conjunto nebuloso normalizado e convexo
em R tal que a (ungio que descreve pa(r) entre sinr e ngye ¢ aquela entre g,y © Sqp
sao estritamente monotdénicas. O conjunto nebuloso A da Figura 3.2 & win intervalo

nebuloso. Um nmmero nebuloso é umn intervalo nebuloso unimodal.



Al =4

ANA) L—rermmmermmenee,

SiA)

Fig. 3.2 - Cardinalidade, altura, suporte, nicleo e o corte de nivel 0.5 do conjunte

nebuloso A.

3.2 OPERACOES EM CONJUNTOS NEBULOSOS

imilarmente as operacoes nos conjuntos “crisp”. existe a necessidade de proceder
Simil t onjuntos “ " te a ne lade de p 1

as operagoes do inlerseccao, unido e negegdo, eulre ontras, nos conjuntos nebulosos.
3.2.1 Operadores de Intersecgao, Uniao e Complemento

Sejamm A e B conjuntos nchulosos definidos em £2. Pode-se expressar a interseccao
(disjnncao) destes conjuntos, como um outro conjunto 2 = ANB. Da mesma forma,

pode-se expressar a unido (conjungdo) como um conjunto F= AU B.

Na teoria dos conjuntos nebulosos, a interseccao € implementada por nma familia de
operadores denominados de © — normas, ¢ a unidao ¢ iinplementada por uma fanilia
de operadores denominados de ¢ — conormas ou S — normas [76). Uma funcio
V1 [0,1)° — [0,1], é dita ser comntativa, associativa ¢ monotonica se¢ V satisfaz as
segnintes propriedades, respectivamente:
i) V(a,b)=V(ba) Va, b € [0,1] (comutatividade};
) V(a, Vb)) =V {(Viab),c) Va,bye €]0,1] (associatividade);

¥
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i) V(e b) <Vie,d) sea<ceb<d Yabe,d €[0,1] (monotonicidade);

. 12 . ) ) ) .
Um operador T : [0,1]" — [0,1] ¢ denominado de t — norma se T é comutativo,

associalivo e monotonico ¢ verifica a seguinte propriedade:
w) T{a,1)=u (elemento neutro 1);

- . s . -~ 2 .
Da mesma maneira, uma t — conorma 1 ¢ uma fungio L: [0,1]° — [0,1] que ¢é

comutativa, associativa ¢ monotonica ¢ verifica a propriedade:
v) L (a,0) =a (elemento neutro 0).

Uma + — norma T e uma ¢t — conorma L sdo duais cmn relagio a uma operagio
de negagdo — @ [0,1] — [0,1] se elas satisfazemn as rela¢des de De ¥organ, isto é,
se = {(T(a,0) =L {=a,=b) ¢ ={L {e,b)) = T (=a,=b). O principal operador de
negacio € dado por m¢ = 1 — @, mas outros operadores podem ser encontrados na

literatura [72] [77].
E importante notar que as t — norinas ¢ t — conormaos se reduzemn aos operadores

classicos de uniao e interseccao quando os conjuntos sao conjuntos “crisp”.

A labela 3.1 indica as ¢t — normas ¢ t — conormas mals utilizadas ¢ as Figuras 3.3
¢ 3.4 ilustram alguns destes operadores, em relagao a dois conjuntos nebulosos 4 e

B.

4 >
b) Probabilista c) Lukasiewicz ~ d) Weber

Fig. 3.3 - Nustragao das principas ¢ — normas.

A maior t — norma ¢ o min ¢ a menor ¢ a t — norma de Weber. Nos trabalhos
iniciais de [72], sfo sugeridos o uso do operador de minimo para a intersecgio ¢ do

operador de mdzimo para a unido de conjuntos nebulosos.
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TABELA 3.1 - PRINCIPAIS
T-CONORMAS DUAIS

-NORMAS E

il

T

negacao ‘I

[ t — norma t — conorma nome ‘
min{a, h) maz(a, b) 1 —a Zadeh
a.b a+b—ab 1 —a | probabilista
maz{a +b—1,0) ! min{e +b,1) | 1—a | Lukasiewicz
N a, seb=1 a, seb=20
h, sea=1 h, sea=20 l—-a ‘eber
0, Senao 1, senao I
B 1
6 6;‘ 4 4
> 4 > »
a) Zadeh b) Probabilista  ¢) Lukasiewicz ~ d) Weber

Fig. 3.4 - HNustracao das principals t — conormas.

3.2.2 Operadores de Implicagao

Os operadores de implicacdo T : [0,1]° — [0,1] siio usados para modelar regras de

inferéncia do tipo Se <premissa> Entao <conclusgo>. Considerando A e I3 dados

por gy X — [0,1], pp: Y — [0,1], a relagdo A — B é expressa como:

tasp (zy) =T {palz), #B(?J))

(3.8)

Existem tros grandes classes de imiplicagoes propriamente ditas: As implicagges 5,

que sao da forma Is(a,b) = L(—a,b), as implicacdes R, que sio tais que Ig(a,b) =

sup {c¢ € [0,1] / T(a,¢) < b}, e as implicagdes QM, que sdo da forma g {a,b) =

1 (=a, T(a,b)), onde T é umat—norma, L é umat—conorma ¢ - é uma negagao.
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As t —normas em si nao sao implicagoes propriamente ditas, mas sio muito empre-
gadas na pratica como implicacoes, notadamente em aplicagoes de controle nebuloso.

Um estudo mais detalhado pode ser encontrado em [73] [78].

A Tabela 3.2 mostra os principais operadores de implicagdo e a Figura 3.5 ilustra o

usos de alguns destes operadores.

TABELA 3.2 - PRINCIPAIS OPERADORES DE

IMPLICACAO
Implicagio nome
maz(l — a,b) Kleene—Diemes
min(l —a+0,1) Lukasiewicz
1, sea<b ‘
Rescher—Gaines “Sharp”
0, Senao
1, sea<b .
Brower—Gadel
b, senio
min(b/a), sea#b
Goguen
1, Senao
l—a+ab Reichenbach “Estocdsiica”
mazx(l — a, min(a, b)) Zadeh—Wilmott
min(a, b) Mamdani
a.b Larsen
5 A 2550 N He A
1L 1L 1|
at ot ot
0 Y"' 0 Y"' 0 Y"

Fig. 3.5 - Ilustracdo das implicagdes [ (v, up(y)): 1) Mamdani, i) Larsen, i)

Goedel.
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3.3 PROJETO DE CONTROLADORES NEBULOSOS

Ao contrario dos controladores convencionais em que o algoritmo de controle é des-
crito analiticamente por equacoes algébricas ou diferenciais, através de um modelo
matematico, em controle nebuloso utilizam-se de regras ldgicas no algoritmo de con-
trole, com a intencao de descrever numa rotina a experiéncia humana, intuicao e

heurfstica para controlar um processo [72].

Uma varidvel linguistica pode ser definida por uma quadrupla (X,§,7(X), M),
onde X é o nome da varidvel, €} é o universo de discurso de X, T(X) ¢ o conjunto
de termos linguisticos, ou seja, um conjunto de nomes para valores de X, e A é um

conjunio de regras semanticas para associar cada X com seu significado [74].

Para se atribuir um significado aos termos linguisticos, associa-se cada um deles a

um conjunto nebuloso definido sobre 2, o universo de discurso da variavel linguistica

X.

Entédo, como ¢ ilustrado na Figura 3.6, a varidvel linguistica velocidade pode, por

exemplo, assumir como valores um dos termos do conjunto:
{Ncegativa Alta, Negativa Baiza, Zero, Positiva Baiza, Positiva Alta}

() grau com que um valor 27 ¢m {2 satisfaz o termo linguistico A é a pertinéncia de
z* em A, dada por pa (7).

B

MNeg.Alta Neg.Baixa 2€'9 Pos.Baixa Pos.Alta

1

Velocidade

T
maxvel

T
—-maxvel

Fig. 3.6 - Termos linguisticos mapeiam a variavel Velocidade.

FONTE: Adaptada de Bauer (1998).
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Os controladores nebulosos sao robustos e de grande adaptabilidade, incorporan-
do conhecimento que outros sistemas ndo conseguem acomodar [75]. Também sao
versateis, principalmente quando o modelo fisico é complexo e de dificil represen-
tacao matematica. No entanto, provar determinadas propriedades de robustez é

uma tarefa dificil neste tipo de abordagem.

EEm geral, os controladores nebulosos encontram maior utilidade em sistemas nao-
lineares, variantes no tempo, sendo capazes de superar perturbacoes e plantas com
nivels de ruidos. Além disso, mesmo em sistemas onde a incerteza se faz presente

de maneira intrinseca, agregam uma robustez caracteristica.

A Figura 3.7 é a representacio da estrutura bdsica de um controlador nebuloso como
foi descrito em [15]. Muitas variagdes sdo propostas na literatura de acordo com o
objetivo do projeto, mas esse é um modelo geral o suficiente para a identificagao dos

modulos que o compdem, fornecendo uma idéia do fluxo da informacao.

CONTROLADOR NEBULOSO

Base de Conhecimento

Base de Base de

A

. Dados 4 Regras '
. .
» .
. Interface ] . Interface .
. Eniradas . Procedimento Saida .
. de = de - = de .
o |“Fuzificagao” Nebulosas Inferéncia Inferida “Detuzificagio :

[EE N ENENENE [EERNNENEEN NN SENEBEREEN SN EENENEERNERRENRSNSRNESRSEH;RNE;RHERSJNRMRERES};BERERESNHN]

Valores | Numericos Acao de | Controle
Variavels
Sensores = Processo |« Atuadores
de Estado

Fig. 3.7 - Estrutura de um Controlador Nebuloso.
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3.3.1 Interface de “Fuzificacao”

A interface de “fuzificagao” faz a identificacdo dos valores das varidveis de entrada,
as quals caracterizam o estado do sistema {varidveis de estado), e as normaliza em
um universo de discurso padronizado. Estes valores sao entdo “fuzificados”, com a
transformagao da entrada “crisp” em conjuntos nebulosos para que possam se tornar

instancias de varidaveis linguisticas.
3.3.2 Base de Conhecimento

A base de conhecimento cousiste de uma base de dados e uma base de regras, de

Imaneira a caracterizar a estratégia de controle e as suas metas.

Na base de dados ficam armazenadas as defini¢oes sobre discretizacao e normalizagao
dos universos de discurso, e as definigoes das funcoes de pertinéncia dos termos

nehulosos.

A base de regras é formada por estruturas do tipo Se <premissas> Entao < conclusies>,

como por exemplo:

Se lirro € Grande e AKrro € Positivo Entao Velocidade é Positiva Pegquena

Estas regras, juntamente com os dados de entrada, sao processados pelo proced:-
mento de wnferéncia, o qual infere as acoes de controle de acordo com o estado do
sistema, aplicando o operador de implicagdo, conforme o procedimento de inferéncia

que serd descrito na Seg¢do 3.3.3.

Segundo [15], as regras de controle podem ser de avaliacao do estado e avaliacao do
objetivo. A primeira infere uma acdo de controle como fungao do estado do processo
num certo instante e a outra, conhecida como controle preditivo [79] [80] [81], infere

acoes de controle presentes e futuras cousiderando os objetivos [15) [82).

Em um dado controlador nebuloso, é importante que existam tantas regras quantas

forem necessarias para mapear totalmente as combinacoes dos termos das variavels,
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1st0 €, que a base seja completa, garantindo que exista sempre 40 menos uma re-
gra a ser disparada para qualquer entrada. Também sao essenciais a consisténcia,
onde procura-se evitar a possibilidade de contradigbes e a interacdo entre as regras,

gerenciada pela funcao de implicagao de modo a contornar as situagées de ciclo.

As premissas sao relacionadas pelos conectivos logicos, dados pelo operador de con-
jungdo (e) e o operador de disjungdo (ou). Em geral as regras tem a forma de
um sistema de multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO), mas que pode ser
transformado em vdrios sistemas com miultiplas entradas e uma saida (MISO). Por

exemplo, a regra MIMO

R:SexiéAe...ex,é A, Entaoy; éCr e ...eyy € Uy

é em m regras MISO:

R,:Sex éAe..ex, é A, Entdo y, ¢ C,

Em geral ndo se aceitam conectivos “ou” na conclusio [73].
3.3.3 DProcedimento de Infereéncia

Um controlador nebuloso é um sistema especialista simplificado onde a consequéncia
de uma regra nao é aplicada como antecedente de outra [14]. Assim, o processo de

inferéncia consiste em:

1} Verificagao do grau de compatibilidade entre os fatos e as cldusulas nas
premissas das regras;

2) Determinacio do grau de compatibilidade global das premissas de cada re-
gra;

3) Determinacdo do valor da conclusdo e/ou sua crenga em cada regra, em
fungio do grau de compatibilidade da regra com os dados e a agao de controle

constante na conclusao (precisa ou nio);



4) Agregacao dos valores obtidos como conclusao nas varias regras, obtendo-se

uma acao de controle global.

Os tipos basicos de controladores nebulosos sao os modelos classicos, compreendendo
o modelo de Mamdani e o de Larsen, ¢ os modelos de interpolagio, compreendendo

o modelo de Takagi-Sugeno e o de Tsukamoto {vide [14] [15] [82]).

Os modelos diferem quanto a forma de representagio dos termos na premissa, quan-
to a representagao das agoes de controle e quanto aos operadores utilizados para

implementacgio do controlador.

3.3.3.1 Controle Nebuloso Classico

Nos modelos classicos, a conclusao de cada regra especifica um termo nebuloso dentre
um conjunto fixo de termos (geralmente em nimero menor que o niimero de regras).
Estes termos sao usualmente conjuntos nebulosos convexos como triangulos, fungoes

em forma de sino (“bell-shaped”) e trapézios.

Dado um conjunto de valores para as varidveis de estado, o sistema obtém um con-
junto nebuloso {muitas vezes sub-normalizado), como o valor da varidvel de controle.
Este conjunto nebuloso representa uma ordenagao no conjunto de agoes de controle
aceitdveis naquele momento. Finalmente, uma agio de controle global é selecionada

dentre aquclas aceitavels em um processo conhecido como defuzificagio.

Sejam as regras I¢; codificadas como: R; : Sez; é A e ... e 7, € Ay ; Entao y;

€C,
No modelo cldssico, o processamento de inferéncia ¢ feito da seguinte maneira:

> Passo 1: Seja z, uma varidvel de estado, definida no universo .\, a reali-
zacgio de x; é definida como o valor z; € X, que esta assume em .X; ¢m um

dado momento;

> Passo 2: A compatibilidade da i — ésima premissa da 7 — ésima regra com

z7, ou seja, a compatibilidade de z;, 1 < i < n, com 4,, da regra H;,

1 < 3 < m, é definida por:
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aij = pa,(z])  1<i<n 1<j<m (3.9)

2

e Passo 3: Com as premissas de uma dada regra avaliadas, a compatibilidade
global o, da regra R,, 1 < j < m, com os z] ¢ determinada com uma

t —norma T (operador de conjungdo T):

oy = T, oy ;) 1<j<m (3.10)

> Passo 4: O «; assim obtido ¢ relacionado com o respectivo conjunto ne-
buloso C; do consequente da regra R;, dando origem a um conjunto C7,

1 <7 < m, através de um operador de implicacdo I:

por(y) = oy, pe,(y))  Vyey (3.17)

- Passo 5. Um operador V faz a agregacdo das contribuigdes das varias regras

acionadas C; num unico conjunto nebuloso C":

pe(y) = Vipe: (), - pe(y)  YyeV (3.12)

O operador V ¢ usualmente uma ¢ — conorma, quando o operador de implicagio [

é uma { — norma, ¢ UmMa t — 7Orma em caso contrario.
3.3.3.1.1 Controladores Nebulosos Classicos de Mamdani ¢ de Larsen

Os modelos classicos seguem estritamente os passos mostrados na Secao 3.3.3.1
anteriormente, sendo que no modelo de Mamdani temos T (a,b) = min(a,b), I =
min (a,b) e V(a,b) = max(a,d) e no modelo de Larsen temos T (a,b) = a b,

I=ax+be V¥V (a,b) =max(a,b).

A Figura 3.8 e a Figura 3.9 ilustram o processo de raciocinio do modelo de Mamdani

e do modelo de Larsen, respectivamente.

Os controladores de Mamdani e Larsen necessitam da utilizagdo de uma interface
de defuzificagdo para gerar a acdo de controle, isto é, escolher um tnico valor no

suporte de 7, o que seri visto na Secao 3.3.4.
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Fig. 3.9 - Modelo classico de Larsen.

3.3.3.2 Controle Nebuloso por Interpolagao

Nos modelos de interpolagao, cada conclusiao é dada através de uma funcgio estri-

tamente monotonica, usualmente diferente para cada regra. No modelo de Takagi-

Sugeno, a fun¢do é uma combinac¢do linear das entradas, tendo como parametros um
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conjunto de constantes. No esquema de Tsukainoto, a fungao é geralmente nao li-
near, tendo como domninio os possiveis graus de compatibilidade entre cada premissa

e as entradas.

Em ammbos os esqueinas, obtém-se, para cada regra, um unico valor para a variavel
de controle. Finalmente, uina acao de controle global é obtida fazendo-se uma média
ponderada dos valores individuais obtidos {0s pesos sido dados pelo proprio grau de

compatibilidade entre a premissa da regra e as entradas, normalizadas].

Para os modelos de interpolagac, também sao validos os passos 1, 2 e 3 descritos nos
modelos classicos. No entanto, a operacao de implica¢do do passo 4 determina uma
acao de controle precisa para cada regra. Lssas agoes individuals sao interpoladas

no passo 5, gerando uma a¢io de controle unica e precisa.

3.3.3.2.1 Modelo de Tsukamoto

O modelo de Tsukamoto [14] [73] exige que pelo menos os conjuntos nebulosos Cj,
que estao associados com os consequentes das regras, sejam funcgoes monoténicas.
No passo 4, o método de interpolagao obtém um valor preciso y} relativo a agao de

controle da regra R, que é dado por:

y, = uc, (o)) (3.13)

Por sua vez, no passo 5, s valores obtidos como conelusao nas varias regras sao agre-
gados em uma unica a¢io de controle precisa ¥, através de uma média ponderada,

COIMo.

£ (o3
1

r

Y = (3.14)

Neste caso, a interface de “defuzificacao” nao ¢é utilizada. A Figura 3.10 representa

uma interpretacio grafica do modelo de interpolagao de Tsukamoto.
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Fig. 3.10 - Modelo de interpolagdo de Tsukamoto.

3.3.3.2.2 Modeclo de Takagi-Sugeno

O modelo de Takagi e Sugeno [14] [73] exige que todos os termos nebulosos 4, ; na
premissa sejam funcoes monotdnicas e que as conclusoes das regras sejam dadas por

fungdes:
[zl oy, o x)=do+dy -2l 4+ o Hdy -z, (3.15)

onde cada di é uma constante,

A acado de controle obtida por cada regra R, ¢ dada por:

¥ = £ (2 T T) (3.16)

A acdo de controle ' é entao obtida pela Equacao 3.14, como no modelo de Tsuka-
moto. Na Figura 3.11, ilustra-se a inferéncia através do método de Takagi e Sugeno

de duas regras MISO.
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Fig. 3.11 - Método de interpolacao de Takagi-Sugeno.

E interessante notar que um controlador nebuloso de Takagi-Sugeno se comporta
como um sistermna do tipo PD quando existe somente uma unica regra na base, dada

por Se xy = Ay e ry = Ay Entao ¢ = dy + dy - @y + dy - x5, onde:

e A, é um conjunto nebuloso com funcao de pertinéncia tal que Vo & X,

s
fa, (2} =1;
e 1, =erro, 1; = ANerro;
* d[) = 0.

Neste caso, um controlador do tipo Takagi-Sugeno se comporta como se inter-
poldssemos os resultados de um conjunto de controladores PD, cada um definido

para uma regiao do espacgo de estados.
3.3.4 Interface de “Defuzificacao”
Nos controladores nebulosos do tipo classico, a interface de “defuzificacac™ € utili-

zada para obter uma tnica agdo de controle precisa, a partir do conjunto nebuloso
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(" obtido no passo 4.

O procedimento compreende a identificacao do dominio das varidveis de salda num
correspondente universo de discurso e com a agdo de controle nebulosa inferida

evolui-se uma acao de controle nio nebulosa.

Os métodos de “defuzificacao” malis utilizados sao:
§

1) Primeiro Médximo (SOM): Encontra o valor de saida através do ponto em que
o grau de pertinéncia da distribuicao da agao de controle atinge o primeiro

valor maximo;

2) Método da Média dos Maximos (MOM): Encontra o ponto médio entre os

valores que tém o maicr grau de pertinéncia inferido pelas regras;

3) Método do Centro da Area (COA): O valor de saida é o centro de gravidade

da funcao de distribuicao de possibilidade da acdo de controle.

A Figura 3.12 é um exemplo para o método do centro da area.

T L T T T T T T
I
B it
BUL el
o e
| mom .
02y ¢ A
] lam v BN 7
0 €6 & 4 2 1 p) 4 b B

Fig. 3.12 - Desfurificacdo pclo Método do Centro de Gravidade.
FONTE: Adaptada de Bauer (1998).

A selecao do método estd relacionada diretamente com as caracteristicas do processo
controlado e o comportamento de controle necessario. O método do ltimo maximo
ou a média dos maximos, por exemplo, que assemelham o efeito de um controlador

“bang-bang”, podem conduzir & agdes de controle inadequadas {(solavancos) ao modo



de operacdo e assim, causar danos de ordem pratica em equipamentos como o0s

atuadores.

Existem ainda outros métodos, mas observe-se que as diferencas sao dadas em termos
de velocidade e eficiéncia, caracteristicas que devemn ser analisadas em conjunto com

os requisitos do projeto [73] [83] [75] [14].

E importante lembrar que os controladores nebulosos do tipo interpolacao nao neces-
sitam de uma interface de “defuzificacao”, pois ja obtém-se diretamente os valores

precisos para as entradas do processo controlado [73] [83] [14].
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CAPITULO 4

MODELO DO SATELITE

Este trabalho utiliza um simulador desenvolvido em [9], para um modelo semelhante
ao satélite Franco—DBrasileiro. As caracteristicas deste modelo de satélite sao apre-
sentadas, bem como um controlador PD projetado para a fase de apontamento do

satélite, também desenvolvido em [9].
4.1 CARACTERISTICAS DO SATELITE

Considera-se o satélile como um corpo rigido com produtos de inércia nulos. O
sistema de controle utiliza-se de trés giros, um sensor solar e um sensor de estrelas.
A dinamica rotacional do satélite pode ser representada pelo conjunto de equacdes

diferenciais como segue [9]:

=

) A

o= —Kpx € —Kpx @ +Tp(t) (4.1)
=5

A . . - .
onde &, w e Tr{t) representam as estimativas de rotacao (£), velocidade angular (w)
e 0s torques perturbadores, respectivamente. A estimativa da velocidade angular

A . -
(z) é determinada com:

A
= 0— bk (42)

>

onde (0) é a saida do giro dada por:
o(t) =@ +bp by, tE [t tii) (1.3)

na qual b, representa o “bias” de longo (deriva) periodo e ny “bias” de curto (ruido)

periodo.
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Das duas equagoes anteriores (£quacao 4.2 e Equacao 4.3), resulta:
A A 5
w=w + b.— by +n (O’n) (4.4)

onde ¢ é a variincia do ruido n.

Pode-se propagar no tempo o “bias” de longo periodo e sua estimativa com:

besr = e 2w b, +n (2 ® A x At x aﬁ) (4.5)
AN A A
beoi= e " by

onde A representa a correlagao e o4 a variancia de longo periodo.

A
Fazendo Dy = by - b +n(c?), o conjunio das trés primeiras equagoes (Equacoes

4.1) resulta em:

t=w
= —Kpx € —Kp + (5 + Dy) + Tp(t) (4.6)
§= (w + Dy)

Os dados orbitals de projeto utilizados sao:

e Altitude do apogeu: 1500 km;

Altitude do perigeu: 400 km;

Inclinagaon: 7

Argumento do perigeu: 90°;

Longitude do nodo ascendente: -90° e

Anomalia média: -90°.



O sistema de coordenadas para o controle de atitude do satélite adota um referencial

externo, definido como:

e Zp orientado para o polo Norte da Ecliptica;
e Xy apontando para a posi¢ido média do Sol e

e Y5 orientado de maneira a formar um sistema dextrégiro.
Os momentos de inércia do satélite para os trés eixos sao:
e Iy = 7kgm?
e [y =177 =10 kg.m*.
Para representar os trés maiores elementos envolvidos {satélite, Terra e Sol) apresenta-

se uma imagem Figura 4.1 com o fim ilustrativo, a qual nao tem relagao com o projeto

proposto.

CONVENCAQ DL SINAL PARA ROTAGCAD
N

Positive Rell sobre X Y —> Z
Pasilive Pitch sabre Y : 7 == X
Positive Yaw solnc Z: X =2 Y

Fig. 4.1 - Tlustragdo do sistemna de coordenadas de um satélite.

FONTE: Adaptado de Duarte (1998).

As perturbagoes devido ao arrasto atmosférico, pressio de radiagao solar e campo
magnético mostradas na Figura 4.2, sdo consideradas nas equagoes da dindmica do

satélite.
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Fig. 4.2 - Torques perturbadores agindo sobre o modelo do satélite, simulados pa-
ra uma orbita: a) Torque Magnético b) Pressio de Radiagdo Solar )

Arrasto Atmosférico.

4.2 CONTROLADOR PD ORIGINAL

Um controlador PI) para o controle de atitude do satélite na fase de apontamento
para o Sol foi projetado através do método de alocacao de polos e um filtro de
Kalman, utilizando as Equacdes 4.6 [9]. No presente trabalho o filtro de Kalmam

nao é considerado nos experimentos.

Para o desenvolvimento do controle de atitude durante a fase de apontamento, em
[9] optou-se pelo uso de um controlador do tipo PD para cada eixo, conforme a

equacao que segue:

f(f) = I‘L,p * G(t) + ]{D * Ae(t) (4?)



onde e(f) é o sinal erro, Ae(t) = £ (e(t)), e Kp e Kp s8o os ganhos proporcional e

4
ol

derivativo, respectivamente.

Na determinagao dos ganhos desse controlador foi utilizado o método da alocagdo
de pdlos, visando atender requisitos de projeto tais como o tempo de pico (Tp) e o

tempo de acomodacao (Ts).

Para projetar o controlador PD descrito em |9] foram fixados ganhos proporcionais
1zuals para os eixos X e Y, como hipétese de simplificacao, o que nao implica em
prejuizo algum, j 'a que os efeitos das perturbacoes sao atenuados através do controle

do eixo Z. As simulagdes procedidas por [9] seguiram os requisitos:

1) Precisao de apontamento:

e (.15° para o0s eixos y e z;

e (.5° para o eixo x.
2) Estabilidade:
e 0.05°/s para os trés eixos.
Os ganhos encontrados no modelo original [9] foram:
¢ (Ganho proporcional para os eixos X ¢ Y: Kp, = Kp, = 0.0263;
e Ganho derivativo para os eixos X e Y1 Kp, = Np, = 0.08;
¢ Ganho proporcional para o eixo Z: Kp, = 0.0272;
e Ganho derivativo para o eixo Z: Ky, =0.1.

As Figuras 4.3 e 4.4 apresentam os resultados do erro de posi¢io angular () e erros
de velocidade angular {w}, obtidos na simulacao de uma drbita (6400 seg.) utilizando

este controlador PD.
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Fig. 4.3 - Erros de posi¢ao angular no apontamento do satélite com o controlador

PD original, simulade para uma orbita.
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Fig. 4.4 - Erros de velocidade angular desenvolvidos nos eixos X, Y e Z utilizando

controlador PD original.
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CAPITULO 5

PLATAFORMA COMPUTACIONAL

O medelo inicial de controle e simulagdo, tomado como base no desenvolvimento
deste trabalho estd descrito em [9]. O simulador utiliza as ferramentas disponiveis
no pacote integrado MATLAB, e fol desenvolvido com o auxilio dos Toolbox Control

Svstems [57] (58] [60] [61] [62] [59] [63].

Este software é um interpretador, e portanto, as rotinas geradas podem ser utili-
zadas em plataformas distintas sem exigir alteracées no codigo fonte. O ambiente
computacional é amigdvel e versatil, possuindo uma interface poderosa que permite
uma rapida inferéncia e conta-se ainda com a disponibilizacio de saidas graficas que

é putra caracteristica conveniente as tarefas cientificas.

Fssas mesmas ferramentas foram utilizadas neste trabalho, ndo sendo necessarias
modificacoes nos calculos efetuados pelo cédigo original do simulador. Conjun-
tamente ao simulador, foram utilizados o Toolbox de Fuzzy, também projetado
pela MathWorks e um algoritmo genético desenvolvido por [64], utilizando como

referéncia o modelo € a estrutura descrita em [69].

Existem outras diversas ferramentas computacionais disponiveis comercialmente e
muitas disponibilizadas livremente por instituicoes educacionais. Alguns exemplos
de sisitemas nebulosos sdo 0 “Fuzzy Logic Development System by Inform” {Fuzzy-
TECH), "Fuzzy Logic Toolkit by Logic Programming Associates” (FLINT), “Ori-
ginal C code by Roger Jang” (ANFIS) e “A Design Environment for Fuzzy Logic
Control Systems” (Xfuzzy). Para simula¢des de drbita pode-se citar o “Satellite To-
ol Kit" (STK) e referéncias para AGs sdo o “Genetic Algorithm C++ class library”
(GAGS), “lllinois Genetic Algorithms Laboratory” (IlliGAL), General Architecture
for Genetic Algorithms (GAGA), “GA Optimization Toolbox for Matlab” (GAOT)
e o “Genetic ALgorithm Optimized for Portability and Parallelism System by Michi-

gan State University” (GALOPPS), entre muitos outros. Estas ferramentas podem
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ser em alguns casos utilizadas em conjunto e constituem-se em alternativas para o

desenvolvimento de projetos e pesquisas.

Como o cédigo fonte produzido em 9 pode ser manipulado facilmente, as modifi-
cagoes necessarias para este trabalho foram cfetuadas progressivamente para possi-
bilitar 0 acoplamento das diversas rotinas, procedendo paralelamente sua validacao

e subsequentes comparacoes de resultados.

Um fato que merece atencao refere-se a necessidade de flexibilidade do algoritmo
genético, jA4 que o mesmo € responsdvel pela manipulacao de mais de uma variavel,
devendo codifica-las em um mesmo cromossoma e ainda assim, manter a individua-
lidade de cada varidvel, com tamanho suficiente para conseguir hoa representativi-

dade.

Para possibilitar a criacio dos controladores através de AG, fol necessario primei-
ramente proceder a integracao entre as rotinas do pacote de simulacao da dinamica
do satélite e o algoritmo genético, onde as solugées procuradas sdo tratadas como
parametros codificados em cromossomas. Esse processo deve fazer o intercadmbio dos
dados entre as diferentes rotinas, sem alterar os calculos envolvidos, para garantir a

integridade das simulagdes.

Num primeiro momento os algoritmos de simulagao foram adaptados para responder
aos ganhos encontrados pelo algoritmo genético e nao mals somente aos ganhos

obtidos com o método de alocacao dos pélos, como no modelo original.

Varias tarefas de grande relevancia foram rcalizadas nessa etapa do processo, envol-
vendo a integracao do algoritmo genético aos algoritmos da simulagao com o con-
trole proporcional/derivativo. Esse conjunto teve que ser ajustado para trabalhar
simultanea e sincronizadamente. Além disso, muitos dos parametros envolvidos em
um algoritmo genético sdo empiricos e tiveram que ser testados, como por exemplo

o tamanho dos cromossomas ou 0 nimero de individuos em cada populacao.

Para conseguir eficiencia no processo de busca, una atencio especial foi direcionada
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ao desenvolvimento da fun¢ao responsavel pela avaliacio ¢ validagao dos resultados

obtidos com o controle, através da evolucao da simulagao.

Mesmo com os sistemas trabalhando em conjunto, a fungao de avaliagao permaneceu
como um objeto de estudo continuo durante toda a construcao da plataforma e
execucao dos cxperimentos. Isto porque o aperfeigoamento das geracoes depende
desta funcdo que, por sua vez, tende conduzir a resultados satisfatérios quando o

algoritmo genético converge para um ponto satisfatorio no espago de husca.

Completado o processo de acoplamento entre as rotinas do pacote de simulacio e o
algoritmo genético, propotcionou-se o intercarnbio das informacoes produzidas pelos
diferentes algoritmos. Alguns testes para verificagdo da execugao das tarefas foram

entao executados e a estrutura inicial mostrou-se suficientemente funcional.

"

Na fase inicial de desenvolvimento deste trabalho, uma interface em linha de “prompt
foi utilizada para fornecer as entradas de dados. Apesar de ser consideravelmente cfi-
ciente, introduzir informacoes neste modo é significativamente desconfortavel, tendo

em vista o nimero de repeti¢oes dos testes.

Uma interface grafica foi entdo descnvolvida com a finalidade de atenuar a dificul-
dade de interacao entre o usuario e o modelo de otimizacao, compondo desta forma

uma ferramenta de uso mais simples ¢ visual.

As préximas secoes detalham a interface grafica e os testes inicials desenvolvidos

para verificar a funcionalidade da plataforma.

5.1 INTERFACE GRAFICA

A interface grafica foi concebida de forma modular para propiciar maior versatili-
dade na alteragao das informagdes necessarias as rotinas de otimizagao do modelo
de controle. Além disso, como o préoprio modelo do satélite pode sofrer pequenas

alteracoes, esta flexibilidade garante facilidade de reutilizacao.

A Figura 5.1 retrata uma chamada a fungio control {control.m), em ambiente Ma-
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tlab, que compde 0 maddulo principal da interface grifica. Nesta interface observam-
se diferentes botdes que acionam outras interfaces para os moédulos secundarios.
Também existem duas entradas de dados na janela principal, a primeira correspon-
dente ao niumero de drbitas a simular e a outra ao intervalo de tempo para verificagio

da posicao orbital.

Nuimero de Crbitas para Simular Modelo Original Satélite - Perturbacies

l 0.25 Alterar Dados da Orbita Usar Algoritmo Genético

Intervalo de VerificagSo da
Orbita .

l 1 Controle Fuxzy com GA m

Projeto de Mestiado - Cléudio Conea

Uso de Algontmos Genélicos paia a Constiug3do de Controlador Nebuloso de
um Satélite Autificial Duiante a F ase de Apontamento.

http: / /v pgrad.inpe bi/~“coea . correa@pgrad.inpe. br

[Fig. 5.1 - Janela principal da interface gréfica.

5.1.1 Moaddulos da Interface

Os mddulos intermedidrios da interface permitem a selecao de itens ou atualizagao
de valores referentes ao satélite, perturbagoes, orbita, algoritmo genético e sistema

de controle, conforme as Figuras 5.2a, 5.2b, 5.4a e 5.3
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Fig. 5.2 - a) Interface para alteracdo de informagoes do satélite e perturbagdes. b)
Selecio e atualizacao dos dados da dérbita, do langamento e calculos dos

ganhos através do método de Alocacao dos Polos.

Esta ferramenta fol construida ndo sé com o propésito de conferir maior conviviali-
dade ao manuseio das entradas, mas principalmente para disponibilizar recursos de

trabalho para outras tarefas e desenvolvimentos.

O codigo fonte produzido emn formato texto possui comentarios relevantes ao enten-
dimento das equacoes e modelos implementados. Todo o conjunte de rotinas pode
ser facilmente alterado devido as caracteristicas da programacao adotada. Existem
apenas funcoes, que sao chamadas e executadas através do botac Run, visivel na

janela principal da interface apds a selegao de uma das opgoes.

(s modelos matematicos empregados nas rotinas podem, sem malor esforco, re-
ceber complementacao ou aperfeicoamento. Necessita-se para isto, fazer somente

interferéncias locais. Estas mesmas fungbes estio disponiveis para use independente
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The algonthm implemented here is taken from Genetic Algorithms
in Search, Oplimization, and Machine Leamning, David E. Goldberg,
Addison-Wiley Publishing Company, Inc., 1389

[Pig. 5.3 - Interface de configuragio dos parametros genéticos e limites de busca.

ou em outros algoritmos. E possivel ainda, acrescentar novos calculos, como por

exemplo, de outras perturbacoes ou incluir ruido, entre outros.

Todas as fungoes sao atreladas através da interface grafica, que executa as opgoes
selecionadas e ao final da otimizacdo disponibiliza os resultados através da saida
grafica (Figura 5.4b) para uma rapida verificacdo visual. Estes mesmaos resulta-
dos sao armazenados em arquivo, permanecendo disponiveis para outras eventuals

analises.

A utilizacio da ferramenta exige pouco conhecimento do usudrio. Existem entradas
de dados simples, onde é necessario fornecer um tunico valor, tomando o cuidado

de observar a unidade de medida adotada. Alguns campos de entrada solicitam a
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Fig. 5.4 - a) Sele¢io do controlador nebuloso e do nimero de termos nebulosos. b)

Saida gréfica dos valores de erro e perturbagoes.

informacao de um vetor, nestes, basta seguir o modelo do valor “standard”. Os
casos de erro sdo, em sua maioria, explicitados na linha de “prompt”. Uma ressalva
importante é a necessidade de que cada valor fornecido seja seguido por um ENTER,

para que ocorra o armazenamento e posterior validacao da informacao fornecida.

A simplicidade da ferramenta nao implica em simplicidade de modelo. Para proteger
constantes e outros detalhes importantes, nao existe a disponibilidade dessas infor-
macoes na interface grafica, porém, com o auxilio de umn editor de texto é possivel

editar o codigo fonte onde essas informagoes sao declaradas.

Os dois médulos secundarios que estao relacionados com a selecao do tipo de contro-
lador nebuloso e ao algoritmo genético, sao relativamente mais rigidos, no sentido
de que proporcionam um nuamero menor de escolhas e alteragdes possiveis. Inicial-
mente, para familiarizar e facilitar sua utilizacao e de outro modo, para nao induzir

uma excessiva variacao de parametros. Por sua vez, isto implica na necessidade de
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maior conhecimento sobre as técnicas de controle e otimizagao.

5.1.2 Restricoes da Interface Grafica

Uma caracteristica desejada é a portabilidade do cédigo fonte. Trabalhando em
ambiente interpretado, geralmente isso nao representa um problema, porém, com a
criagao da interface grafica pode ocorrer o comprometimento deste atributo. Esta
dificuldade referc-se a diferentes plataformas (hardware), ja que nao ha disponibli-
dade do ambiente Matlab em equipamentos variados nesta institui¢io. Em PC,
plataforma “Complex Instructions Set Computing” (CISC), vérias verificacoes fo-

ram efetuadas, sem malores complicacoes.

(O principal problema encontrado neste primeiro momento estd relacionado com
a estrutura vinculada ao modelo de otimizagao. (s valores necessdrios para as
avaliagbes efetuadas na func¢ido de avaliacdo, sio obtidos por meio da simulagdo
das agoes de controle desenvolvidas durante a projeciao da orbita. Neste caso, sao
aplicadas equacoes diferenciais para a propagacao da drbita e esta é uma tarefa que
demanda um tempo de processamento relativamente elevado. Por sua vez, a referida

funcac de avaligdo ¢é executada diversas vezes pelo AG.

Esse tempo nao pode ser determinado com precisdo porque estd atrelado fundamen-
talmente com as configuracoes de hardware, mas também depende em grande parte
do desempenho do AG e o nimero de geragoes necessarias a sua convergéncia. De
forma bastante grosseira, em mdquinas simples (Pentium 133Mhz, Win95), pode ser
solicitado tempo de processamento superior a uma semana. Mas em maquinas de
maior poder de processamento {Sparc 200 Mhz Ultra 2, Pentium NT 200 Mhz), esse

tempo é consideravelmente reduzido para horas.

Tal caracteristica ndo deve ser interpretada como um motivo para o desentusiasmo
em relacao a esta técnica. lTendo em vista o atual avango tecnolégico e as previsoes
para os proximos desenvolvimentos, este fato tem uma relevancia significativamente

decrescente.
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Alternativas e outros detalhes serdo mais explorados nos capitulos de sugestoes e
conclusoes como forma de evidenciar tendéncias ¢ possiveis solugdes, hem como para

elucidar outras perspectivas.

5.2 TESTES OPERACIONAIS DA PLATAFORMA

Nesta secao apresenta-se a fasc inicial do trabalho que consistiu no acoplamento dos
diversos mddulos que compdéem a plataforma ¢ no desenvolvimento de uma funcdo
de avaliacao aceitavel. Os testes para verificacao da funcionalidade da plataforma
foram feitos utilizando o controlador PD desenvolvido em [9], porém sem considerar

todas as especificagoes de projeto.

5.2.1 Consideragoes para o Desenvolvimento da Fung¢ao de Availagao

A funcao de avaliagdo determina uma medida para o desempenho do controlador
projetado com os ganhos cspecificados pelo algoritmo genético, ou em outras pa-
lavras, uma nota. Por exigir conhecimento conceitual, seu projeto apresenta um
certo grau de dificuldade, que aumenta conforme o nimero necessario de variaveis
avaliadas. Para garantir desempenho e estabilidade, também deve-se levar em conta

os aspectos considerados relevantes na resposta do controlador.

O objetivo da utilizagdo de um otimizador é a obtencao de um controlador que
satisfaca as condigoes gerais de operacido. Assim, a avaliagio deve ser baseada em
variaveis que caracterizem uma andlise global. O tempo de acomodacgao (T's), tempo
de pico (Tp), tempo de subida (Tr), “overshoot” percentual (Mp) e as especificagdes
do erro da resposta em regime nominal nos fornecern medidas capazes de descrever o
desempenho do controlador conforme sugerido por [57] [58] [85] e outros. A Figura
5.5 apresenta uma representacao ilustrativa dessas varidveis para um sistema de

segunda ordem.

Apesar de sua importancia, estas variaveis nao sao suficientes para se projetar um
controlador satisfalério. Linire outras razdes, estas varidveis podem ser conflituosas

entre si, por exemplo, ao se minimizar o “overshoot”, a tendencia é de se aumentar o
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Fig. 5.5 - Resposta passo de um sistema de segunda ordemn.

tempo de acomodacio. Nestes casos, é necessdrio se encontrar um ponto de equilibrio
a contento. Além disso, elas nao conseguem representar o comportamento oscilatorio

(estabilidade) da resposta.

Desta maneira, € preciso relacionar estas variaveis em uma fungao que forneca uma
“medida” da qualidade parcial resultante, ou seja, somente do desempenho. De outra
forma, deve-se fazer um estudo similar para garantir as exigénclas de estabilidade

requeridas na resposta.

Ainda segundo [57] [85], dentre tantos cutros autores, uma condigao necessdria e sufi-
ciente para que o sistema seja estavel € que todos os pélos da funcao de transferéncia
tenham parte real negativa, ou seja, os pélos devem ficar no semi-plano esquerdo do

plano “s™ para que o sistema seja estavel. Uma maneira de verificar a estabilidade
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do sistema sem calcular explicitamente os pélos, é através do método de estabili-
dade de Routh-Hurwitz que fornece um mecanismo estruturado para determinar o

numero de polos instaveis da equacao caracteristica de malha fechada.

A uniao dessas andlises numa mesma funcdo por meio da agregacdo de todas as va-
ridveis deve produzir o conceito global do sisterna de controle projetado, descartando
as respostas nao satisfatoérias dando-lhes notas pouco significativas e valorizando as
melhores respostas, tanto quanto mais se aproximarem do 6timo. Isso deve possi-
bilitar o desenvolvimento de um sistema que atenda as condigdes de desempenho e
estabilidade requeridas, garantindo as caracteristicas necessarias ¢ a confiabilidade.

’

E importante notar que uma vez encontrada uma funcao de avaliacao para avaliar
um tipo de controlador, ela poderd ser utilizada para avaliar qualquer outro tipo de

controlador produzido por um algoritmo genético.

Neste trabalho em particular, uma mesma funcao de avaliagdo é utilizada em um
algoritmo genético que aprende os ganhos de um controlador do tipo PD, e em um

algoritmo genético que aprende os termos de um controlador nebuloso.

5.2.2 Testes Iniciais de Fungoes de Avaliagao

Nesta etapa do trabalho teve-se como objetivo maior verificar o funcionamento do
conjunto de rotinas acopladas e obter-se uma familiarizagao com as variaveis envol-

vidas, sem uma preocupac¢ao maior com as solugoes encontradas.

Efetivamente. as primeiras tentativas de se desenvolver nma funcio de avaliagao para
avaliar os controladores codificados em cada cromossoma, nao produziram resultados
satisfatorios. Apesar disto, estas tentativas sao apresentadas em seguida, para se

mostrar a evolucao do trabalho.

O modelo do satélite leva e conta as perturbacoes devidas a trés torques, provo-
cados pelo arrasto atmosférico, pressio de radiacio solar e os residuos magnéticos
(vide Figura 4.2). Estes torques ocasionam os erros no apontamento do satélite,

e a funcao do controlador é de reagir a estas perturbagoes enviando um sinal de
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comando aos atuadores que, por sua vez, geram uma acao no sentido de corrigir o

apentamento a0 longo da trajetdria orbital.

O controlador PD responde proporcionalmente aos ganhos do erro de posiciao angu-
lar (C(?)) e da derivada deste erro (A((1)), que equivale & velocidade angular (w). O
ajuste do controlador é feito através da selecio de ganhos que conduzam a uma res-
posta satisfatdria, ou seja, a funcao de controle deve manter as varidveis controladas

tao proximas quanto possivel dos valores desejados.

Inicialmente, considerou-se um nimero relativamente grande de varidveis, dados pe-
los erros maximos nos vetores e w (eixos X, Y, Z) ao longo da dérbita e os valores T's,
Tp, Tr. Mp. A primeira funcéo de avaliacdo assumiu a forma dada pela expressao

(Equacao 5.1):

1
IH&X(C??'X, C)lpax: C%nax) * max(wg‘}ax: w;r)axngmx) * ,fr‘,’)

fitness = (5.1)

onde ¥ =Ts+Tp+Tr+ Mp, adotando-se também (" e w;"* definidos como:

(= mtax[gi(t)), i€ {x,Y,z}

1

w[.na‘x = mfax(wi(t)) 'l - {X.{Y,Z}

Os erros (;(t) e wi(t), ¢ € {X,Y,2} s@o calculados como a diferenga entre o vetor de

estado atual e o vetor de estado desejado para cada instante simulado.

A concepcao desta funcao baseou-se no fato de que quanto menores os valores T's, Tp,
Tr, Mp, e quanto menores os erros, melhor pode ser considerado o controlador que os
gerou (notar que o uso da fragio se deve ao fato de que o algoritmo genético adotado

é tal que a funcio de avaliacao deve ter valor maximo com o melhor cromossoma).

Esta fungdo apresentou dois problemas importantes. Em primeiro lugar, ela é pouco
eficiente, ja que a avaliacdo simultanea de varios parametros confere um incremento
de dificuldade no processo de busca, além de aumentar o custo computacional devido

4 complexidade dos calculos. Mas o principal problema é que as restrigoes adotadas
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permitem a accitacac de individuos da populagao pouco qualificados.

Apesar de ocorrer a convergéncia do algoritmo genético, as respostas para o erro de
posicao e velocidade angular na simulagao de uma orbita (6400 seg.), resultaram
no melhor dos testes, num controle estavel, mas com desempenho inaceitavel para
0s trés eixos de coordenadas (XY, 7). Mesmo empregando-se um espago de busca
pouco restrito, isto é, infringindo algumas especificacces de projeto, os resultados nao
atenderam aos requisitos bisicos, o que se deve & deficiéncia da funcao de avaliacao

na avaliagdo das varidveis analisadas.

A literatura mostra que, em geral, as fung¢des simples conduzem a melhores resulta-
dos. Numa segunda tentativa de se construir uma fungio de avaliagdo satisfatdria
optou-se por utilizar somente as duas varidveis principais ({,w) nos cdlculos, visan-
do minimizéd-las. Além disso, foram eliminados todos os candidatos a solugdo que

infringissem qualquer uma das especificagées de projeto (Capitulo 4):

1) Dspecificagées para o erro de posicao (():

e [Eliminar cromossomas para os quais (y > :/f\, = (.5°,

0.15°, ou (z > vg —=0.15%

ou y » v =

2) Especificagées para a velocidade angular (w):

¢ Eliminar cromossomas para 0s quais wy > % = 0.05°/s, ou wy > 147 =

0.053°/s, ou wz > vy = 0.05°/s.

onde v} e v¥, i € {X,Y,z} denotam respectivamente as especificacdes de projeto em

relacao aos erros angulares de posicao e velocidade, em cada um dos trés eixos.

Também fixaram-se ganhos derivativos iguals nestes mesmos eixos, com o objetivo
de simplificar os cdlculos. Desta forma foram necessirios encontrar somente qua-
tro ganhos. Os cdlculos envolvidos nas rotinas de simulagiio originais nao foram

alterados.

Para se verificar a funcionalidade e validade do modelo proposto, foram desenvol-

vidos testes onde ¢ algoritmo genético faz uso de uma populagao composta por 50



individuos, p. = 0.8, p,, = 0.008, um numero maximo de 35 geracoes possiveis na
evolugao e uma sensibilidade de trés casas decimais para deteccao de variagio da

fungao de avaliacao.

Cada cromossoma, representado por um vetor de 80 posigbes, codifica 4 ganhos,
modelados por 4 genes distintos e de tamanhos iguais entre si. Um intervalo [0, 13]
(universo de discurso) consideravelinente malior que o aceitavel para a variagao dos
ganhos foi empregado em cada gene, a fim de verificar o desempenho das fungoes de

avaliagao.
> Primeiro teste:

Foram necessdrias somente trés geragoes para a convergéncia do AG, com a avaliagao

dos individuos realizada pela fungao

max SMax max max max max
. > 6 ; Wy W g
fitness = 1 — max ( YC , YC , z( . "‘w , Yw , ‘w (5.2)
vy vy vy Vi W v

Os resultados para o erro de posicao (¢) e velocidade angular (w) na simulagao de

uma orbita (6400 seg.}, podem ser observados nas Figuras 5.6 ¢ 5.7.

x10 " Erras angulares
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Fig. 5.6 - Erros de posicao angular no apontamento do satélite com o controlador

otimizado pelo AG, simulado para uma orbita (Teste 1).
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Fig. 5.7 - Erros de velocidade angular desenvolvidos nos eixos X, Y e Z. Simu-

lacao de uma 6érbita (Teste 1).

> Segundo teste:

Novamente, a convergéncia fol obtida apés trés geragoes, utilizando a funcdo de

avaliagao:
1 l 4”'13.)( l ¢ ma){
fitness =1— — 3 ¢ 3 > w"w (5.3)
2 ie(xX,v,z} 3exvzy U
1 {na.x ‘fnfLX
fitness =1 — — 3 ¢ + > S
6 \ieixmz vy e(xvzy U

s resultados da simulagao de uma drbita, podem ser observados nas Figuras 5.8 e

5.9.

A concepcao destas funcgoes baseou-se no objetivo de se minimizar os erros de posi¢ao
e velocidade angular. Notar que o uso da subtragdo se deve, mais uma vez, ao fato
de que a funcao de avaliagio do algoritmo genético adotado é tal que deve ter valor

méaximo com o melhor cromossoma. As constantes nos denominadores das fragoes
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para o erro tolerado nos trés eixos e de trazer os valores internos das fungoes para o

intervalo [0, 1].
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Fig. 5.8 - Erros de posicdo angular no apontamento do satélite com o controlador

otimizado pelo AG, simulado para uma 6rbita (Teste 2).

X 10 Vel angulares
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Fig. 3.9 - Erros de velocidade angular desenvolvidos nos eixos X, Y e Z. Simu-

lagio de uma drbita (Teste 2).
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O segundo termo da subtracdo na Equagao 5.2 obtém o maior erro normalizado e
na Equagao 5.3 o segundo termo da subtracao representa uma média aritmética dos

erros.

As Equagdes 5.2 e 5.3 sdo, portanto, normalizadas em [0, 1], ou seja, as notas maxima

e minima que um candidato pode obter assumem os valores 1 e 0, respectivamente.

A Tabela 5.1 apresenta os ganhos do controlador PD original e os ganhos encontra-

dos nos dots testes efetuados com o auxilio do AG.

TABELA 5.1 - GANHOS ENCONTRADOS NOS
TESTES

VALORES DOS (GANHOS

\ . \
Ganhos Original 19 teste | 29 teste

Kp, Kp, | 0.0263 | 14.6705 | 12.9138
Kp, Kp, | 008 141878  4.5851
Kp, 0.0272 | 9.1462  11.4086

Ko, 0.1 34182  2.9435

As convergéncias prematuras do algoritmo genético como observadas nos dois testes
nio sio favordveis a otimizacdo e geralmente estdo relacionadas com o ajuste dos

parametros e a homogeneidade da populagao.

Com a finalidade de amenizar este problema, os experimentos seguintes fizeram uso
de um maior numero de individuos na populacao, o que confere melhor represen-
tabilidade do espago de busca. Fol tamhém efetuado um ajuste dos parametros de
mutacdo e cruzamento, e uma modificacao dos critérios de parada. Além disso, os
parametros do modelo de simulacao do satélite foram ajustados para conferir maior

sensibilidade e realismo na representacao da sua atitude em regime nominal.
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CAPITULO 6

PROJETO DE CONTROLADORES UTILIZANDO UM AG

Apéds a verificagao de funcionalidade no acoplamento dos diversos modulos que inte-
gram a plataforma, um algoritmo genético {AG) foi utilizado, para cada controlador
desenvolvido no contexto do presente trabalho, na tarefa efetiva de resolver o pro-

blema de otimizacao do controle.

As duas proximas se¢oes trazem respectivamente as condicoes em que foram projeta-
dos os controladores e a funcao de avaliagao adotada no projeto. As se¢oes seguintes
apresentam um conirolador PD e dois controladores nebulosos desenvolvidos com
o auxilio de um algoritmo genético, sob as condigoes especificadas. Finalmente, na
ultima secao € tracada uma comparacao entre os controladores desenvolvidos neste

trabalho e o proposto em [9].

6.1 CONDIGOES GERAIS DOS EXPERIMENTOS

Para proceder as otimizacoes efetivas, adotaram-se condicoes mais severas para o
modo de operagio do satélite que aquelas adotadas em [9], com a incrementacio da
ordem de grandeza das perturbacdes em relagdo ao modelo original. As perturbacoes
devido ao arrasto atmosférico e a pressio de radiacdo solar foram multiplicadas por
uma constante {3;), correspondente ao valor necessario para atingir a mesma ordem
de grandeza das perturbagoes devidas ao dipolo magnético residual, que até entio
possuia acdo predominante sobre as demais. Fssa operagido ndo altera a forma das
curvas descritas por essas perturbacoes, porém confere uma magnitude maior a estas

curvas.

A Figura 6.1 ilustra na parte superior a perturbagao devido ao campo magnético,
na parte central esta a perturbacao provacada pela pressao de radiagao solar e na

parte inferior esta o arrasto atmosférico.

Em [9], o vetor de estado do satélite no momento inicial representa uma condigio
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Fig. 6.1 - Torques perturbadores devidos ao dipolo magnético, pressao de radiagao

e arrasto atmosférico multiplicados por (3;).

de erro zero, tanto para o apontamento como para a velocidade. Neste trabalho,
umn erro inicial préoximo aos limites impostos pelos requisitos de projeto foi adotado
para a posicao dos trés eixos, mantendo-se as velocidades como na situagao anterior.

Os respectivos valores inicials para 0s eixos sao:
o Xity) = 0.35°,
o Yig)=-012%¢
o Z(ty) = 0.12°

onde #; é o instante inicial da simulagao.
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Para manter o apontamento do satélite dentro dos limites especificados, sao adotadas
rodas de reacao como atuadores. Neste ponto mais uma restricao é imposta, ou
seja, 0 maximo momento angular a ser absorvido pelas rodas é de 0.2 Nm [9], uma

caracteristica relevante que precisa ser considerada.

Com a finalidade de possibilitar uma anélise de desempenho, a Figura 6.2 mostra
a simulacao de uma orbita, onde sdo projetados os erros de atitude relativos as
acoes de controle, calculadas conforme as leis de controle propostas em [9]. Estes
valores servirao como uma referéncia para efetuar uma avaliacdo de desempenho,
comparando com os dados obtidos através do uso dos controladores projetados com

auxilio do algoritmo genético.

Das# Set paint
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031 - - -~ EixeY
o -  EixoZ
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0.1
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0041
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Fig. 6.2 - Erros angulares de posicao e velocidade para referéncia nas novas simu-

lages.

A Figura 6.3 é um “zoom” dos primeiros 1600 segundos de simulagao.
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Fig. 6.3 - Lrros angulares com P1) original na simulacdo de 1600 segundos.

6.2 FUNGCAO DE AVALIACAO

Para proceder as otimizagoes efetivas, foi adotada uma funcao de avaliacao derivada
da Equagao 5.3, onde ao invés da média dos erros maximos, utiliza-se a integral dos

erros angulares ao longo da Orbita:

ol —

v

’ frax ;tdt
frtness = 1 1 (l Z Q)_ﬁ_

23 e XY, 2) "/f ic{

XYz}

fitness =1 —
) I/,C L
ic{X.Y.Z} s 1E{X.¥,Z} :

( 5 e G (t)dt . N wi(t)dtj

| =

onde t,.. € 0 instante final de simulacdo. A integral ffo“ f(t)dt de uma funcao f(¥)

¢ obtida pela funcao trapz.m do Matlab, a qual efetua o cédlculo de uma integral
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numérica através do método da soma trapezoidal.

Para proceder as ofimizagoes, manteve-se uma colecao de valores para os parametros
do AG em todos os testes: populagao composta por 30 individuos, p. — 0.9, p,, =
0.033, sensibilidade de trés casas decimais para detec¢io de variacao da funcao de
avaliagao e como 1ltimo critério de parada, um nimero maximo de 35 geragdes na

evolucao.

Os cromossomas representados por vetores s&o separados em genes distintos, mas de
tamanhos iguais entre si (nimero de campos = 20). O tamanho total do cromossoma
varia de acordo com o numero de pardmetros codificados, assim como o dominio

atribuido a cada gene também varia conforme o parametro correspondente.

Os experimentos foram realizadas de maneira independente de um modelo para
outro, isto €, os resultados de um modelo otimizado nao influenciam a otimizagao

de outro.

Na busca pelos parametros de cada controlador, o processo de otimizacao evolui
somente 1/4 do periodo de uma orbita para avalia¢do, correspondente ao tempo de

1600 segundos.

6.3 PROJETO DE CONTROLADOR PD

Sob as condicdes estipuladas acima, fol utilizado um algoritmo genético com a fun¢io
de avaliacao dada na Equacao 6.1 para encontrar os ganhos de um controlador PD

para a fase de apontamento do satélite.

Os cromossomas foram compostos por 6 genes de 20 campos cada um para codificar
valores no dorminio [0, 2], representando os ganhos proporcional e derivativo para a
lei de controle de cada eixo. O algoritmo convergiu ao final de 23 geragoes como

mostrado na Figura 6.4.

(s ganhos obtidos pelo algoritmo genético estdo mostrados na Figura 6.5 e os re-

sultados da simulacdo utilizando os ganhos obtidos estao ilustrados na Figura 6.6.
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Cost function encoding as binary successful.
Fitness statistics

Generation Maximum

3] 0.269004
1 0_968879
2 B.966183
3 0_970991
L 0_971408
s 8.979169
6 8.976064
7 0.979183
8 B8.97735%6
9 0.979027
10 B.9274623
11 0.975422
12 8.978428
13 8.9807063
14 0.976756
15 0.976741
16 0.977084
17 0.975511
18 6.98183%
19 B8.981832
20 6.981057
21 8.98B1844
22 B8.982147
23 0.982543

Hinimum
1e—-D0O6
1e- D06
1e—-006
1e- 006
1e—- 006
1e-0046
1e-006
1e—- 0806
1e—084
1e—- 006
1e-0806
1e-006
1e—-006
1e— 0086
1e-006
1e—-006
1e-006

B.BLO6L 2

1e-006
1e-006
1e—- 006
1e—- 006
1e-006
1e-006

Genetic algorithm conuverged.

Mean
B.156247
8.856253
a.738438

0.90075

0.80616
0_745824
0.798994
B_8u434hLYy

a.90829
8.79065u
8_856185
A_8A1538
0.9246679
A_8608545
0.858154
H.865384
0.798343
8.948151
0.8BB1174
B_B8168B87
B.919223
0_8275u1
g.83a412
8.73184d8

Std. dev.
8._.35557
a.23629

A_376438
B_171807
9.3231324
A_380573
n_3214628
B_Z87u478
0.175362
a.360621
8_291328
0.292683

A_17573
0.292738
a_.291489
a.293664
8.363867
0. 0364458
B.2424M47

a.32788
a.176098
8.330816
a.3319%7
a.411383

Fig. 6.4 - Informagdes do AG na otimizagao do controlador PD.

| 4 Controle PD Dtimizado com AG

Ganhos encontrados:

Kpa = 0.04772
Kdx = 0.1713

Kpy = 0.18795
Kdy = 0.14617

Salvos no arquive gaingen. mat

|

Kpz = 0.13248
Kdz =~ 0.14803

Fig. 6.5 - Ganhos para o controlador PD, obtidos através do uso de um AG.

A representaciao grafica permite verificar que o controlador desenvolvido com o
auxilio do AG apresenta uma variacdo menor nas respostas de erro quando com-
parado ao controlador PD nédo otimizado. Jd nos primeiros instantes o ntmero de

oscilagoes diminui e consegue-se aproximar os erros a zero, mantendo-os assim até

o final da simulagao.

A Figura 6.7 é um “zoom’” dos primeiros 1600 segundos de simulagio.
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Fig. 6.6 - Erros obtidos com uso do controlador PD otimizado.
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Fig. 6.7 - Erros angulares com PD otimizado na simulacio de 1600 segundos.
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6.4 PROJETO DE CONTROLADORES NEBULOSOS

A fungido de avaliacio da Equacao 6.1, ol utilizada tamhbém para projetar contro-
ladores nebulosos para a fase de apontamento do satélite, através do uso de um

algoritmo genético.

Em um primeiro momento, foram concebidas arquiteturas tanto para controladores
nchulosos do tipo Sugene, quanto para os do tipo Mamdani. Como estes tltimos
apresentaram resultados inicials mals promissores, decidiu-se concentrar os esforgos

no set desenvolvimento, em detrimento dos primeiros.

Nesta se¢ao sao discutidas primeiramente algumas questoes relacionadas com o pro-
jeto de um controlador nebuloso qualquer. Em seguida, sdo apresentados os dois
controladores nebulosos do tipo Mamdani contruides no contexto deste trahalho,

utilizando-se um algoritmo genético.

6.4.1 Parametros, Sintonizagao e Monitoragao de Controladores Nebu-

lasos

De uma maneira geral, pode-se descrever as tarefas de construgao de um controlador

nebuloso brevemente como [75]:

1) Definicdo do modelo e das caracteristicas operacionais, para estabelecer as
particularidades da arquitetura do sistema (como sensores e atuadores) e
definicédo das propriedades operacionais do controlador nebuloso do projeto,
como o tipo de controlador, operadores a serem utilizados, defuzificador,

etc;

2) Definicado dos termos nebulosos de cada varidvel. Para garantir suavidade
e estabilidade deve-se permitir que cada conjunto nebuloso se superponha

a0s vizinhos;

3) Definicdo do comportamento do controle, que envolve a descrigdo das regras

que atrelam as varidveis de entrada as propriedades de saida do modelo.
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No projeto de controladores nebulosos é necessaria portanto a definicio de alguns
parametros, obtidos a partir da experiéncia do projetista ou através de experimentos.
Tendo em vista um determinado processo, alguns destes parametros sao fixos, os
denominados parametros estruturais, e outros, os parametros de sintonizagao, sao
aqueles que variam com o tempo:
1) Parimetros estruturais:

e Numero de varidveis de entrada e saida;

e Variaveis linguisticas;

e Fungoes de pertinéncia parametrizadas;

¢ Intervalos de discretizacao e normalizacao;

e bstrutura da base de regras;

e Conjunto basico de regras;

e Recursos de operacio sobre os dados de entrada.

2) Parametros de sintonizagio:
e Universo de discurso das variaveis;
o Parametros das fungoes de pertinéncia (altura, largura ou conjunto su-
porte);

e (GGanhos ¢ “offset” das entradas e saidas.

Propriedades da base de regras como a completude, consisténcia, interacao e robus-
tez precisam ser testadas. A robustez relaciona-se com a sensibilidade do controle
frente a ruidos ou algum comportamento incomum nao-modelado. Para ser medida,
introduz-se um ruido aleatério de média e variancia conhecidas ¢ ohserva-se entao,

a alteragac dos valores das varidveis de saida.

A sintonizacdo é uma tarefa complexa devido a flexibilidade que decorre da existéncia
de muitos parametros, exigindo esfor¢e do projetista na obten¢ao do melhor desem-

penho do controlador. Alguns dos parametros podem ser alterados por mecanismos
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automaticos de adaptagdo e aprendizado, contudo, normalmente ¢ tarefa do proje-
tista o treinamento e a sintonia da maioria dos parametros. Esta sintonizagao é feita

através de busca, uma atividade tipica em Inteligéncia Artificial.
A sintonizacao pode ser feita da seguinte maneira:

1) Desenvolve-se um controlador simples, que simule um controlador propor-

cional com:

e Ganho reduzido:
e As varidveis mais relevantes;
o Baixo numero de varidveis linguisticas;
2) Aumenta-se o ganho até verificar respostas indesejiveis;
3) Incrementa-se o conhecimento conforme a experiéncia resultante do proces-
50:
¢ Buscando-se novas varidveis linguisticas ou fisicas para contornar as di-
ficuldades;
e Ajustando-se as fungoes de pertinéncia e os parametros do controlador;
¢ Adicionando-se regras ou modificando a estrutura de controle.

4) Valida-se a coeréncia do conhecimento incorporado com novas condigdes de

operacao para o sistema.

Essas tarefas necessitam de plataformas sofisticadas, com interface poderosa e que
permitam uma rapida inferéncia. Isto é proporcionado pelos pacotes integrados,

dedicados a andlise de modelos nebulosos [78].

6.4.2 Controladores Nebulosos Projetados pelo AG

Dois controladores nebulosos do tipo Mamdani foram implementados com o auxilio
de um AG. No projeto dos diferentes tipos de controladores empregou-se o Toolhox

de Controle Fuzzy para ambiente Matlab.
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As estruturas iniciais dos controladores adotaram os mesmos critérios, e uma base
de regras com um numero fixo de regras e de termos nebulosos foi construida para

cada caso.

A tarefa do algoritmo genético consistiu entdo em se encontrar os centros dos con-

juntos nebulosos das premissas e conclusoes de cada regra.

Para conferir maior suavidade a superficie que representa as acoes de controle, foi
utilizada a sobreposicao dos conjuntos nebulosos. OO ponto de centro de um conjunto
corresponde respectivamente ao ponto final da base do conjunto anterior e ao ponto

inicial da base do proximo conjunto (Figura 6.8).

Termos Nebubsos
T T T T T T T

tor_neg _grande t nmedio LoE_zero t proedio tor_pos_grande

-0.2 018 01 -ans ] 0gs 0t 0n1% oz
Variavel de saida “Torgue”

Fig. 6.8 - Conjuntos nebulosos para o mapeamento das conclusdes das regras de

um controlador nebuloso (ilustragio).

Todos 0s conjuntos nebulosos centrais sao de forma triangular e nas extremidades
utilizam-se conjuntos trapezoidais. Além disso, adotou-se a simetria em relagao ao
valor zero de uma variavel (erro = 0). Desta forma, os conjuntos nebulosos séo
projetados para os valores positivos da varidvel e entao espelhados para os valores

negativos correspondentes.

Essas caracteristicas nao representam limitagoes, ja que sao comumente encontradas

¢ adotadas na literatura conforme [14] [86] [53] [33] e outros.
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Nestes experimentos os cromossomas do AG codificam os valores relacionados ans
possivels centros dos conjuntos nebulosos, mapeados no dominio correspondente con-
forme as especificacoes de precisio no apontamento. De forma que os limites para
a busca dos centros das varidveis erros angulares de posicao e velocidade correspon-

dem a [0,0.5] e [0,0.05], respectivamente. Para a varidvel de saida torque o dominio

é o intervalo [0, 0.2}, os quais representam os maliores valores tolerados.

Os parametros obtidos na aprendizagem com o AG sio tratados como porcentagens
do intervalo de busca, tomando-se como referéncia o centro definido em zero. Assim
0 primeiro conjunto terda como centro a propria porcentagem encontrada, o segundo

sera 0 centro anterior mais a porcentagem obtida com o AG e assim sucessivamente.
6.4.2.1 Controlador de Mamdani com 3 termos nebulosos de saida

O primeiro controlador nebuloso projetado do tipo Mamdani, compde-se de trés
conjuntos nehulosos para cada variavel, de entrada ou saida. A Figura 6.9 traz as

informacdes da eficiénte convergencia do algoritmo genético.

Cost function encoding as binary successful.
Fitpess statistics

Generation Maximum Minimum Mean Std. dev.
1} p.982716 1e-005 0.0980872 0.299289
1 p.982717 1e-0806 B.325936 D.448826
2 0.282766 1e-0054 B.780132 p.39680/7
3 p.981201 1e—006 08.772799 0.394293
4 0.281109 1e-0856 B.745607 p.418397
5 p.98110% 1e—-006 0.842219 0.336035
6 g.98352 1e-006 B.674748 0.449822

Genetic algorithm converged.

Fig. 6.9 - Primeiro modelo do tipo Mamdani: Informagoes do processo de con-

vergéncia do AG na aprendizagem do controlador.

Deste processo de busca, os melhores centros encontrados para os conjuntos nebu-

losos podem ser observados na Figura 6.13.

A estrutura da base de regras deste controlador é apresentada a seguir e ilustrada

na Tabela 6.4.2.1.
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4 CN de Mamdani otimizado com AB M=

Centros dos‘Coni'unlos Nebulotos

Centros Dominio
esap > [D 0.3008 [-0.5 a5
vap -—-> 0 0.031938 [0.05 9.
tpg --> [0 0.15571] {02 0.2]

Contiolador Nebuloso salvo em mam33ot lis

Fig. 6.10 - Primeiro modeto do tipo Mamdani: Centros dos conjuntos nebulosos

encontrados pelo AG.

—

If erro_pos_ang is pos.neg and erro_vel_ang is vel_neg then torque is tor_pos grande
[f erro_pos_ang is pos.neg and erro_vel_ang is vel zero then torgue is tor_pos_grande
If erro_pos_ang is posneg and erro_vel_ang is vel_pos then forque is torzero

lf erro_pos_ang is pos_zero and erro_vel_ang is vel neg then torque is tor_pos_grande
If erro_pos.ang s pos_zero and erro_vel_ang is vel zero then torque is tor zero

If erro_pos_ang is pos_zero and erro_vel_ang 1s vel pos then torgue 1s tor neg grande
If erro_pos_ang is pos_pos and erro_vel_ang is vel_neg then torque is torzero

If erro_pos_ang 1s pos_pos and erro_vel_ang is vel zero then torque is tor neg_grande

e A A o N

It erro_pos_ang is pos_pos and erro_vel_ang 1s vel_pos then torque 1s tor_neg grande

TABELA 6.1 - REGRAS DO PRIMEIRO CN DO TIPO
MAMDANI

BASE DE REGRAS

POSICAO/VELOCIADE Negativa Zero Positiva

|

Negativa torque pos_grande | torque pos grande torque zero

Zero torque_pos_grande torque_zero torque_neg_grance

Positiva torque_zero torque_neg_grande torque_neg _grande
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Os conjuntos nebulosos utilizados para fazer o mapeamento das variaveis de entrada
e da varidvel de saida, apds a aprendizagem com o AG, sao mostrados na Figura

6.11.

Termos Nehulbsos
. \ e i, =z -— . S
pos_nag po=_zeros Pos_pos
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Fig. 6.11 - Primeiro modelo do tipo Mamdani: Termos nebulosos das varidveis de

entrada e saida encontrados com AG.

A superficie de controle resultante é mostrada na Figura 6.12, onde sao apresentados
0s torques de saida em funcao dos correspondentes valores das variaveis de entrada.

O desempenho deste controlador pode ser acompanhado na Figura 6.13. A Figura
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6.14 é um “zoom” dos primeiros 1600 segundocs de simulacaoc.

torque

Fig. 6.12 - Primeiro modelo do tipo Mamdani: Superficie de controle resultante do

mapeamento da varidvel de saida torque em fungdo das entradas.

1 Set point

w——— Eixo X
Eixo Y

—— EixeZ

Erros [graus]

Erras [graus/sey)

| | 1 | [ |
0 1000 2000 3000 4000 5000 &000
Tempo [seq]

Fig. 6.13 - Primeiro modelo do tipo Mamdani: Erros angulares da simulagac de

uma orbita.

93



Set point
03 ——— Eixo X
Eixo Y
- Eixo 7
2 o2
=]
g 0.1
W
0
a1s
oo -
4
“§ -0.01
5002
w
g .003
L")
-0.04
-0.05
1 1 1 1 1 1 1 1
u] 200 400 600 800 1600 1200 1400 1600

Tempo [seq]

Fig. 6.14 - Primeiro modelo de Mamdani: Erros angulares da simulagao de 1600

segundos.

6.4.2.2 Controlador de Mamdani com 5 termos nebulasos de saida

No segundo controlador do tipo Mamdani foram utilizados cinco conjuntos nebulosos
para mapear a variavel de saida. As duas varidveis de entrada permanecem com
trés conjuntos nebulosos cada nma. As informacdes de convergéncia do algoritmo

genético sao mostradas na Figura 6.15.

Cost function encoding as binary successful.
Fitness statistics

Generation Maximum Minlmum Mean Std. dev.
a B_980585 1e-006 0.220628 0.4846964
1 B.980587 1e-006 0.78136 0.380303
2 0.985445 1e-006 B.845815 0.291392
3 B_987191 1e-D86 0.632316 B.431655
4 B.9B7785 1e-006 0.71451 B.4057 44
5 0.9B7642 1e-006 d.82661 0.33041
6 0.9877 1e—-0084 0.705269 A.432995
7 B.9B7585 1e-006 8.695323 0.427383
B 0.987847 1e-D06 0.825813 0.330598

Genetic algorithm converged.

Fig. 6.15 - Segundo modelo do tipo Mamdani: Informacoes do processo de comn-

vergencia do AG na aprendizagem do controlador.
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Os centros dos conjuntos nebulosos resultantes da busca com o algoritmo genético

estao na Figura 6.16.

I 4 CN de Mamdani otimizado com AG

Controz dos Conjuntos Nebulozos

Centioz Dominio
map > [ 0.213051 [-05 051
Vap e 0.g300 Z -l].l'.l-'t 0.05)
tom 0. 062559 0 2]
tpg > [0.069367] -n.z 0.2}

Controlador Nebuloso salvo em mam3Sot fis

_ o |

Iig. 6.16 - Segundo modelo do tipo Mamdani: Centros dos conjuntos nebulosos.

A estrutura que compoe a base de regras do segundo controlador nebuloso é apre-
sentada na sequencia e sua ilustracao ¢ mostrada na Tabela €.4.2.2. Os conjuntos
nebulosos que mapeiam as varidveis de entrada e saida, Ja otimizados, estio apre-
sentados na [ligura 6.17 e a superficie de controle pode ser acompanhada na Figura

6.12.

1. If erro_pos.ang is pos_neg and erro_vel_ang 1s vel neg then forque is tor_pos_grande

2. I erro_pos_ang is pos_neg and erro_vel_ang is vel zero then torgue is tor pos.medio
3. I erro_pos_ang is pos neg and erro_vel_ang is vel pos then torque is tor zero

4. 1f erro_pos_ang is pos_zero and erro_vel_ang is vel_neg then torgue is tor_pos_medio
9. If erro_pos_ang is pos_zero and erro_vel_ang is vel zero then forque is tor_zero

6. 1f erro_pos_ang is pos_zero and erro_vel_ang is vel_pos then torgue is tor_neg_medio
7. If erro_pos_ang is pos_pos and erre_vel_ang is vel_neg then torgue is tor_zero

8. It erro_pos_ang is pos_pos and erro_vel_ang is vel zero then torque s tor neg_medio
9. 1If erro_pos_ang is pos_pos and erro_vel_ang is vel_pos then forgue is tor _neg_grande

Os resultados do uso deste controlador estao mostrados na Figura 6.19 e a Figura

6.20 ¢ um “zoom” dos primeiros 1600 segundos de simulagdo.

95



TABELA 6.2 - REGRAS DO SEGUNDO CN DO TIPO

MAMDANI
BASE DE REGRAS
POSIGAO/VELOCIADE Negativa Zero Positiva
Negativa torque_pos_prande | torque_pos_nedio torque_zero
Zero torque_pos_medio torque_zero torque_neg_medio
Positiva torque._zero torque_neg_medio | torque_neg_grande

Termos Nebulsos

T T T T T

pPOos__neg poOs_zZzero pos_pos

05 - -
D 1 i L L Il A | — 1 i
-0.5 -D.4a -0.3 -0.2 -01 0 o1 nz 0.3 0.4 0.5
Variavelde entrada “erro _peos_ang”
T 4 I 1 T L) T T 1
vel nedg vel zero vel pos
1 — —
0.5 -
o " n " n : z z p —
-0.05 -0.04 -0.03 -0.02 -0.01 0 a.01 002 003 u.aa 0.05
Variavel de enirada ‘“erro_vel ang™
T T T T - F T T
t nmedio tor_ _zero t pmedio
1 — ;
tor_neg grande TOor_pos_grande
0.3 =
O i i k £
-0.2 -0.13 -0 -0.as 3] O as 0.1 015 0.2

Variavelde saida “Torg ue”

Fig. 6.17 - Segundo modelo do tipo Mamdani: Termos nebulosos das varidvels de

entrada e salda encontrados com AG.
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torque

G
velanig

errang

Iig. 6.18 - Segundo modelo do tipo Mamdani: Supertficie de controle resultante do

mapeamento da variavel torque.
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F'ig. 6.19 - Segundo modelo do tipo Mamdani: Erros angulares da simulagio de

uma érbita.
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Fig. 6.20 - Segundo modelo de Mamdani: Erros angulares da simulagdo de 1600

segundos.

6.5 ANALISE DOS RESULTADOS

Uma das diferengas significativas entre os controladores desenvolvidos neste trabalho
é o fato do controlador PD utilizar trés leis de controle, uma para cada eixo, enquanto
que necs controladores nebulosos, fol utilizada a mesma base de regras para calcular

as agees de saida de cada um dos trés eixos.

Para possibilitar a comparagdo entre os resultados dos erros devidos as respostas de
controle em cada uma das simulagoes realizadas, a Tabela 6.3 apresenta o desempe-

nho dos diversos controladores ncs experimentos.

Nota-se na Tabela 6.3 que os controladores desenvolvidos usando AG tiveram de-
sempenho nitidamente melhor que o controlador PD encontrado em [9]. Além dissc,
nota-se que os controladores nebulosos tiveram geralmente desempenho melhor do

que os controladeores PD), tanto em relagdo ao encontrado em [9] quanto em relagao
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ao PD otimizado com o AG.

TABELA 6.3 -RESULTADOCS DA INTEGRAL DOS ERROS E
SOMA TOTAL DESTA INTEGRAL NOS TRES EIXOS

VALOR ABSOLUTO DA INTEGRAL (Método Trapezoidal)

FErros Angulares

Controle Posicao Velocidade

Fixo X | Eixoe Y | Bixo Z Total Eixec X | EixoY | Eixe Z | Total

PD original 78.1237 | 84.5520 | 31.1589 | 193.8354 | 0.9383 | 0.3276 | 0.2972 | 1.5632

PD com AG || 43.1680 | 12.6005 [ 7.1152 | 62.8839 || 0.6149 | 0.4463 | 0.3818 | 1.4432

a) Mamdani || 17.3987 | 16.5045 | 7.0337  41.0269 0.3584 | 0.1260 0.1280 | 0.6125

b) Mamdani || 53271 | 4.1397 | 2.0544 | 11.5214 1.4207  1.3178 | 0.5677 | 3.3063

Neste sentido, a maior discrepancia seria o valor total para o erro em velocidade
angular (erro = 3.3063) apresentado pelo modelo de Mamdani com 5 conjuntos
nebulosos na saida. No entanto, € importante observar que apesar do valor total
do erro em velocidade ser superior aos outros modelos, ainda assim este controlador
atende as especificacbes de projeto e possibilita um decréscimo significante no erro

de posicao angular (erro = 12.9957).

Outra discrepincia é que o erro de posicao em Y (erro = 16.5945) no primeiro
modelo de Mamdani, ¢ ligeiramente superior ao erro (erro = 12.6005) do mesmo

eixo no modelo PD otimizado.

Estas discrepancias se devem provavelmente a maneira com que foi definida a fungao

de avaliacao. Uma anslise mais detalhada desta fungio é feita no final desta segio.

6.5.1 Avaliacao da Robustez dos Controladores

Para verificar a robustez dos controladores projetados, foi feita a simulagic de uma
orbita do satélite adotando-se as mesmas condicoes das otimizagdes, porém com

uma variagdo de 30% no momento de inércia do eixo Y (Capitulo 4). Na Tabela
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6.4 mostram-se os resultados dos erros angulares para posicao e velocidade, obtidos
através da simulacao de nma drbita, para os controladores: PD original, para o
controlador PD obtido pelo AG e para os controladores nebulosos de Mamdani com

3 e 5 conjuntos nebulosos de saida, respectivamente.

TABELA 6.4 -INTEGRAL DOS ERROS, COM VARIACAO DE
30% NO MOMENTO DE INERCIA DO EIXO Y

INTEGRAL DOS ERROS COM VARIAGAO DE 30% NO MOMENTO DE INERCIA DO BIXO Y

Erros Angulares

Controle Pasicio Velocidade

Eixo X Fixo Y Fixo Z Total Eixo X | Eixo Y | Fixo 74 | Total

FD original 78.1237 | 120.1006 31.1589 229.3834 | 0.9383 | 0.3339 | 0.29/2 | 1.5696

PD com AG || 43.1680 | 17.5652 | 7.1152 | 67.8485 0.6149 | 0.44677 | 0.3818 | 1.4436

a) Mamdani 173987 23,1204 | 7.0337  47.5528 0.3584  0.1286 | 0.1280 0.6151|

!
|

‘b) Mamdani | 5.3263 5.6152 2.0541 | 12.9957 1.4204 | 1.8326 | 0.5675 3.8206l

As Figuras 6.21, 6.22, 6.23, 6.24 correspondem a estas simulagoes. Nelas pode ser
observado de forma grafica a eficiéncia de cada controlador na tarefa de manter o

apontamento com esta nova condicao.

A reacdo dos controladores em relacao & variagao de massa no eixo Y é semelhante
entre os modelos, tendo os controladores apresentado um aumento dos erros para o

elxo V.

Ainda assim, observa-se tantc graficamente, quanto através dos resultados da Tabela
6.4, que as caracteristicas de estabilidade necessarias durante o regime de operacao
nominal permanecem praticamente inalteradas. A excecao do controlador PD origi-
nal, que como nas simulagoes anteriores, apresenta certa dificuldade para manter os
niveis de erros proximos a zero ao final da simulacao de uma drbita, todos os outros

controladores continuam exercendo sua fungio de manter o apontamento, mesmo
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com essa alteragao no momento de inércia.

A principio, manter os resultados de erro dentro das especificagoes de projeto, mesmo
sob as circustancias destes testes, nac é uma tarefa de complexidade elevada, ja que o
satélite modelado é uma estrutura relativamente simples, onde nido sao considerados

painéis {lexivels ou outros apéndices.

Dentre os controladores projetados, observa-se que o segundo modelo de Mamdani é
sutilmente mais sensivel a variacoes, conforme verifica-se através dos resultados dos
erros para os eixos X e Z que também sofrem uma suave altera¢io. Mas ao con-
trario do eixo Y, os valores dos erros angulares de posicao e velocidade nestes outros

eixos sdo ainda menores quando comparados aos valores apresentados na Tabela 6.3.
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Fig. 6.21 - Erros angulares com controlador PD original e variagio de 30% no mo-

mento de inércia de Y.
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Fig. 6.22 - Erros obtidos com controlador PD otimizado e variacio de 30% no mo-

mento de inércia de Y.
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Fig. 6.23 - Erros do primeirc modelo de Mamdani obtidos com variagiao de 30% no

momento de inércia de Y.
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Fig. 6.24 - Erros do segundo modelo de Mamdani obtidos com variagao de 30% no

momento de inércia de Y.

6.5.2 Analise da Funcgao de Avaliagao

Como todos os controladores desenvolvidoes utilizaram a mesma fungao de avaliacao,
torna-se possivel a comparagao dos resultados desta func¢ao em relagao a cada um
dos experimentos. Para se comparar o controlador PD original, foi criado um cro-
mossoma com seus ganhos e o controlador obtido foi avaliado dentro do AG. O malor
valor da fungdo de avaliagao obtido em cada experimento, além do valor da fungao

de avaliagao encontrado para o PD original encontram-se na Tabela 6.5.

Pode-se verificar que os resultados da Tabela 6.5 sdo coerentes com os resultados
da Tabela 6.3, ou seja, os controladores considerados como melhores pelo algorit-
mo genético tiveram desempenhc melhor também na pratica, com a ressalva das

discrépancias apontadas anteriormente.

Estas discrepancias se devem provavelmente ao fato de que a fun¢io de avaliagac

adotada utiliza médias aritméticas das integrais dos erros angulares em relagic a
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TABELA 6.5 - VALORES DA FUNCAO DE

AVALIACAO
VALORES DE FITNESS DOS CONTROLADORES |
| Controlador Fitness
" PD original 0.79649
PD com AG 0.98254
a) Mamdani 0.98352 |
b) Mamdani 0.987847 {

posicao e a velocidade. I possivel se esperar que o0 uso de uma T -- conorma no

lugar de uma das médias aritméticas (ou de ambas) levasse a resultados melhores.

Em outras palavras, a funcao de avaliacao adotada pode ser vista como:

1o (1 (4) (2 (49)

onde i, j € {X,Y,2}, hy e hy sdo integrais em funcdo do tempo, e f, g, e g, sdo médias
aritiméticas em funcdo de {X,v,z}. I possivel entdo que substituindo f ou g, e g2
por T — conormas, que sao fungoes mais restritivas que as medias, obtenhamos

resultados melhores.

Além disso, seria interessante investigar a utilizagao de integrais no lugar de ¢; ¢ g2
e uma T — conorma ' no lugar de hy e hy. [sso significaria agregar primeiramente
0s erros relativos a cada momento de tempo, para sé entdo agrega-los em relagao a

orbita completa.

Finalmente, é interessante observar que os resultados obtidos na Tabela 6.4 demons-
tram que a funcdo de avaliacio adotada nos experimentos foi capaz de generalizagao,
pols 0s desempenhos relativos mantém-se, apesar de condigoes de simulagao sensi-

velmente alteradas.

"'Notar que a fungao de avaliacao 5.2 utilizou f = g, = ¢; — max e nao produziu bons resultados.
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6.5.3 Avaliagdo da Varidvel de Saida (Torque) dos Controladores

Como forma de complementar as avaliagoes dos experimentos, apresenta-se em se-

guida uma andlise dos torques de salda de cada controlador.

Na Figura 6.25 sao mostradas as curvas do torque de saida dos quatro controlado-
res, possibilitando um acompanhamento das suas formas e também da ordem de

grandeza desta varidvel.
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Fig. 6.25 - Torques de saida dos controladores estudados: a) Controlador PD ori-
ginal b) Controlador PD otimizado com AG ¢) Primeiro controlador

nebuloso d) Segundo controlador nebuloso.
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As Figuras 6.25a ¢ 6.25b (canto esquerdo superior e inferior, respectivamente), apre-
sentam os torques de saida para os dols controladores PDs. Pode-se observar uma
maior suavizagao das curvas do controlador PD} otimizado com o AG, que apresen-
tou erros de posicao e velocidade angulares menores que aqueles do controlador PD
original. Porém, em consequéncia, a ordem de grandeza dos torques fornecidos pelo
controlador PD otimizado aumentam aproximadamente dez vezes em relagae ao PD

original, justificando-se pela reducdo das oscilagoes na resposta de controle.

Os torques de salda dos controladores nebulosos (Figura 6.25¢ e 6.25d no canto
direito superior e inferior, respectivamente), diferenciaram-se pouco pela ordem de
grandeza dos torques, mas apresentaram discrepancias significativas em relacao as
caracteristicas oscilatérias. O segundo controlador nebuloso, projetado com cinco
conjuntos nebulosos para mapear a varidvel torque, mostra-se pouco pratico pois
tem um comportamento muito oscilatério, o que pode comprometer o tempo de

vida 1util dos atuadores e comprometer suas fungoes.

Na Figura 6.25¢ (primeiro controlador nebuloso) sido observadas caracteristicas de-
sejdvels na resposta de um controlador. A reacdo necessiria ao momento inicial da
simulagio, onde os erros sdo maiores, é obtida de forma satisfatoria, sem provocar
grandes oscilagoes, mas mantendo os erros suficientemente inferiores aos outros con-
troladores estudados. Essa caracteristica de resposta mantém-se durante o perfodo
de simulagao e conduz a resultados satisfatérios em relacao as varidvels controladas

e observadas.

Esses resultados podem contribuir para o desenvolvimento de uma funcao de ava-
liagao mais completa. Uma hipdtese para a elaboragao desta fungao é a consideragao
do calculo da varidncia do sinal de saida do controlador, para aumentar a sensibili-
dade ao nivel de oscilagoes e introduzir informacoes da energia consumida com essa
resposta de controle. Isso também possivelmente contribuiria para superar a possi-

bilidade de adogao de um controlador que nao satisfaga os requisitos de projeto.
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CAPITULO 7

CONCLUSOES E FUTUROS DESENVOLVIMENTOS

Neste trabalho utilizou-se um algoritmo genético nas tarefas de otimizacio de um
controlador PD e de projeto de dois controladores nebulosos do tipe Mamdani para

a fase de apontamento de um satélite artificial.

Uma interface grafica foi implementada com a finalidade de facilitar a interacdo
entre ¢ usuario e a plataforma de desenvolvimento do projeto. A interface dispoe de

virios moduloes, cada um direcionadoe a introducédo e configuragio de um subsistema.

Esta interface constitul uma nova ferramenta que contribui para o desenvelvimento
e analise de outros projetos. Suas caracteristicas principais sio a versatilidade para
comportar alteracoes, a facilidade para introducao de noves modulos e a portabili-

dade.

Os controladores desenvolvidos com o auxilio de algoritmos genéticos foram testados,
tanto em uma situacdo normal de funcionamento quanto em condigoes criticas, e nos
dois casos tiveram desempenho superior a um controlador do tipo PD desenvolvido
originalmente para o mesmo modelo de satélite, utilizando o método de alocacdo

dos pdlos [9).

(s algoritmos genéticos sao considerados como uma técnica de busca simples e
ao mesmo tempo eficiente, produzindo resultados de qualidade compariveis aos
métodos de busca exaustiva, nos quals todas as possibilidades sao exploradas. Sua
maior deficiéncia porém, estd geralmente relacionada ao tempo de processamento

necessario na obtencao da convergéncia para uma solucao satisfatéria.

No problema especifico estudado nesta dissertagdo, o grande tempo dispendido cor-
responde a abordagem utilizada, onde fol necessdaria a simulacao do satélite em
regime de opera¢ac nominal para que se pudesse avaliar os erros produzidos sob as

condicoes de drbita. Estas simulagoes sé foram possiveis de ser realizadas, gragas
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as equagoes de dinamica do satélite desenvolvidas em [9]. Por si sé o modelo do
satélite carece de certo tempo intrinseco & propagacdo da érbita, o qual estd vincu-
lado & taxa de amostragem dos sinais dos sensores e ao respectivo processamento.
Esse comportamento se estende ao uso do algoritmo genético por ele herdar esta

caracteristica.

() controlador PD original proporcionou resultados significativamente melhores apds
a otimizacéo com o algoritmo genético, que conseguiu encontrar valores adequados
para os ganhos em 23 geracoes. Esta pode ser caracterizada como uma tarefa de
média dificuldade, ja que trata-se da busca de seis parametros sensivels a pequenas

variagoes.

Contudo, 0s dois controladores nebulosos projetados destacam-se sobre os dois mo-
delos PD) avaliados. Inicialmente, porque um numero mencr de pardmetros tiveram
que ser aprendides na construgdo dos dois modelos nebuloses.  Isso teve conse-
quéncias em termos de um tempo menor de desenvolvimento, tendo-se cbtido a
convergéncia do algoritmo genético com poucas geragoes. Além disso, os controla-
dores nebulasos se destacaram devido a prépria robustez que é caracteristica desse
tipo de controle, levando a resultados sensivelmente melhores que os obtidos pelos

controladores PD.

Em ambos os tipos de avaliacao realizados, de desempenho e de robustez, ficam evi-
dentes as diferencas entre os controladores PD e os nebulosos. Estes altimos apresen-
tam resultados de erros inferiores aos primeiros, garantindo precisao no apontamento
juntamente com a robutez necessiria a operacoes desta natureza. Destaca-se ¢ pri-
meiro controlador nebuloso, o qual utiliza 3 conjuntos para mapear a variavel de
saida, pois este conduz a erros menores, com comportamento mails suave € mencs

oscilatério que os outros controladores estudados.

Os resultados obtidos podem ainda ser certamente melhorados. Uma primeira pos-
sibilidade envolveria um estudo mais aprofundado na determinacao de uma fungao

de avaliacao mais adaptada ao problema do que a atual.
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O AG adotado neste estudo utiliza operadores genéticos que operamn sobre cro-
mossomas nos quais cada parametro € representado por um numero fixo de bits,
codificado segundo especificacoes do utilizador. Essa representacdo tem desvanta-
gens quando aplicada em cromossomas multidimensionals e problernas nurméricos de
alta precisao, pois o tamanho necessario ac cromossoma para a representacao dos
varios parametros com suas respectivas precisoes pode ser impraticavel devido ao
tempo de processamento associado. Eventualmente, pode também ocorrer situacoes
de convergéncia prematura para um ponto de otimo nao global ou a inabilidade para
a sintonizacdo local fina dos parametros. Isso porque, dependendo da representagio
adotada, dois pontos proximos no espaco de representacao do AG nao necessaria-

mente estao proximos no espago do problema .

Uma forma alternativa de evoluir o processo de busca é realizar as operagoes em
cromossomas cujos genes estao codificados diretamente em ponto flutuante. Desta
maneira, as operagoes de conversio de base sao efetuadas diretamente pelo proces-
sador. Além disso, garante-se que dois pontos proximos um do outro no espago
de representacao do AG também estdo préximos no espaco do problema {o inverso
também € vdlido). Essa abordagem é recomendada para problemas de otimizagao
de parametros com variagac no dominio do continuo e representa portanto, uma

abordagem interessante para desenvolvimentos futuros no contexto deste trabalho.

Uma outra possibilidade de estudo seria a de incrementar o niinero de termos ne-
bulosos das variaveis cnvolvidas no controle nebuloso, desta maneira refinando as
respostas de controle e propiciando uma precisao maior no apontamento. Por outro
lado, tal incremento confere um grau maior de dificuldade para o algoritmo genético,
que deve aprender mals pardmetros, e torna o proprio controlador nebuloso mais len-

to, por agregar uma carga computacional maior.

Deve-se lembrar também que as leis de controle PD de cada eixo foram substituidas,

neste trabalho, por um 1nico controlador nebuloso, responsdvel pelos trés eixos

Tsto pode eventualmente ser atenuado usando-se a codificagdo de Gray [88].
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simultaneamente. Uma abordagem alternativa que pode ser utilizada no futuro é o
projeto de controladores nebulosos especificos para cada eixo. Assim, deve-se ohter
controladeres especializados, com desempenho e robustez melhorades. Todavia,

deve-se esperar em contrapartida uma demanda computacional mais elevada.

Além disso, seria interessante investigar o usc de outras arquiteturas de controlado-
res nebulosos, notadamente o medelo de Sugene, que, embora requeira um niimero
maicr de parametros a serem aprendidos do que o de Mamdani, guarda uma seme-
lhanga com os controladores convencicnais. Também outras arquiteras convencionais
podem ser investigadas, como por exemplo um controlador PID, que em geral apre-
senta maiores dificuldades de projeto, mas que podem ser atenuadas com o auxilio

do AG.

Para problemas de ordem pratica, como o objeto de estudo deste trabalho, a efi-
ciéncia estd em parte vinculada ac tempo intrinsecc do ambiente de desenvolvimento
na execucac da tarefa de se encontrar respostas a um problema. Uma das carac-
teristicas mais afraentes do ambiente Matlab, adotado neste trabalho, é o de dispor
de varias ferramentas para o desenvolvimento de trabalhos de pesquisa, contendo
tanto funcoes especificas quanto interfaces. No entanto, o cddigo gerado é inter-
pretado, dificultande a implementacac de algoritmes para modelos complexos que

sejam capazes de fornecer respostas em tempc habil.

Os experimentos deste trabalho foram executados em um PC Pentium, com “clock”
de 200 MHz, 128 Mbytes de RAM e rodando sob NT Server como sistema opera-
cional. Neste equipamento, o tempo necessario para obtencao da convergéncia do
AG wvariou entre 10 horas e 3 dias, conforme o nimerc de geracies necessirias a
convergéncia do AG. Uma maneira de diminuir o tempo de processamento, seria a
conversao do cédige gerado pelo Matlab para uma linguagern compilavel, como por
exemplo Fortran ou C. Também seria possivel melhorar o desempenhao da aplicacao

utilizando-se um “hardware” de processamento mais veloz.

Também, para acelerar a criacac de controladores no ambiente desenvolvide, ou
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mesmo como forma de focalizar e refinar a busca dos parimetros, seria interessante
acrescentar na interface grafica a opc¢do de introduzir uma populagao inicial como
“semente”, ou seja, uma populacio composta por candidatos qualificados, ja aptos.
Esta tarefa ¢ relativamente simples, uma vez que o AG utilizado estd preparado

para trabalhar sob esta condigao.

A forma como sao obtidas as informagées pela interface também poderia ser melho-
rada, diminuindo a complexidade do uso da ferramenta. No seu estado atual, a fer-
ramenta apresenta caracteristicas que podem representar uma restri¢ao ao usudrio,
por exigir dele conhecimento sobre as técnicas em uso e a forma de representacio
das variaveis. Uma melhoria neste sentido seria também a amplificacao do niimero
de conjuntos nebulosos utilizados no mapeamento das varidveis envolvidas em um

dado problema.

Seria também interessante aumentar o nimero de recursos da ferramenta atual,
como por exemplo abordar outras formas de proceder as otimizagoes, acrescentar
outros maédulos e interfaces para flexibilizar a substituicdo do modelo de satélite,
de modo a possibilitar a utilizacio de outras estruturas como por exemplo painéis
Aexiveis, flexibilizar o incremento e a insergdo de novas pertubacdes, etc. Melhorias
neste sentido podem, entao, auxiliar o desenvolvimento de modelos de controle para

outras tarefas.

Uma perspectiva mais ambiciosa seria a de direcionar os trabalhos de pesquisa futu-
ros no sentido de desenvolver uma ferramenta capaz de projetar e otimizar contro-
ladores automaticamente. A literatura atualmente apresenta bons relatos e alguns
sucessos nesta linha, por exemplo aquele encontrado em [86] (tese de doutorado
em desenvolvimento na Alemanha), onde se emprega uma metodologia semelhante
aquela utilizada no sistema “Adaptative Neuro-Fuzzy Inference System” (ANFIS)

proposta erm [87] e [27].

Finalmente, é importante lembrar que o AG tem as caracteristicas necessarias para

operar em processamento paralelo, uma das mais recentes e promissoras linhas de
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pesquisa da area. Isso possibilitaria se elevar a capacidade de processamento e ace-
lerar a execugao de tarefas computacionais. I'm nosso caso, o tempo de criagdo de
um controlador poderia entao ser drasticamente reduzido, pois a simulagao, e conse-
quentemente a avaliagdo, de cada um dos controladores descritos pelos cromossomas

de uma dada geracao poderia ser realizada de maneira independente.
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