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Abstract

The main goal of this paper is to propose
procedures for the modelling and control of nonlinear
systems by using a neuro-fuzzy network topology. The
input space of a nonlinear system is initially divided
into a number of fuzzy operating regions within which
reduced order models (ARMAX) are able to represent
the system. The complete system model output — the
global model — is obtained through the conjunction of
the local models outputs by wusing a neuro-fuzzy
network. A fuzzy adaptive learning control network
with hybrid learning (self-organized learning and
supervised learning), FALCON-H, is applied to control
the neuro-fuzzy plant.

1. Introducao

O controle e a supervisdo de processos avancados
freqlientemente requerem bastante precisdo na sua
modelagem e representacdo. Muitos  processos
industriais exibem dindmicas ndo-lineares, e isto leva a
complexidades adicionais nos procedimentos de
modelagem utilizados. Recentemente, redes neurais tém
mostrado possuir uma boa capacidade de aproximacéo
para uma ampla faixa de fungdes néo-lineares e tém sido
utilizadas para modelar sistemas dindmicos nao-lineares.
Entretanto, resultados do treinamento das redes neurais
em uma representacdo de “caixa preta” podem ser
dificeis de interpretar. A ldgica fuzzy tem sido
amplamente utilizada em controle, mas, no projeto de
sistemas fuzzy, é comum encontrar dificuldades na
determinacdo das regras e das fun¢des de pertinéncia.

Pode-se dizer que logica fuzzy e redes neurais sdo
técnicas complementares. Redes neurais extraem
informacdo de sistemas a serem aprendidos ou
controlados, enquanto a légica fuzzy utiliza, muitas das
vezes, informacdo lingiistica ou verbal de especialistas.
Uma abordagem promissora, de forma a utilizar as
vantagens de ambas as técnicas e resolver os seus
respectivos problemas, é combina-las de uma forma
integrada (neuro-fuzzy). O sistema integrado possui as
vantagens das redes neurais — habilidade de aprendizado
e de otimizacgdo e estrutura conectivista — e dos sistemas
fuzzy — capacidade de incorporacdo de conhecimento
estruturado através de regras SE-ENTAO. Assim, pelo
lado das redes neurais tem-se uma maior transparéncia,
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e, pelo lado da ldgica fuzzy, a possibilidade de
desenvolver métodos de ajuste automatico de seus
parametros, ou seja, uma capacidade de aprender.

O objetivo deste trabalho é apresentar procedimentos
neuro-fuzzy tanto para modelar, quanto para controlar
uma planta dindmica ndo-linear.  Além disso, &
mostrada, através de uma aplicacdo, que a utilizagdo
simultdnea da modelagem e do controle neuro-fuzzy
apresenta bons resultados.

2. Modelagem neuro-fuzzy da planta

Na pratica, muitos processos ndo-lineares séo
aproximados por modelos de ordem reduzida,
geralmente lineares, os quais claramente representam as
caracteristicas subjacentes dos processos. Entretanto,
estes modelos podem ser validos somente em certas
faixas especificas de operagdo. Quando as condigdes de
operagdo mudam, podem ser necessarios um modelo
diferente ou mudangas nos parametros do modelo.

Uma abordagem para modelar processos n&o-
lineares é dividi-los em vérias faixas de operacdo e
empregar modelos de ordem reduzida local para
aproximar o processo em cada regido. O modelo local
aqui utilizado é o ARMAX (auto-regressivo, médias
mdveis com entrada exégena) .

A definicdo das condi¢cGes de operagdo é
freqlientemente vaga em sua natureza. Geralmente ndo
é possivel definir precisamente as regides de operacéo
de um processo e também podem existir interseccOes
entre as varias regifes de operagdo. Conjuntos fuzzy
fornecem um meio apropriado de se definir regides de
operacdo. Takagi e Sugeno [1] propuseram uma
abordagem de modelagem fuzzy para sistemas ndo-
lineares, onde o espago de entrada é dividido em varias
regides fuzzy e um modelo linear local é usado em cada
regido. O modelo completo de saida é obtido através da
defuzzificagao pelo método do centro de gravidade.

No trabalho aqui desenvolvido utiliza-se uma rede
neuro-fuzzy para computar os modelos lineares locais
(ARMAX) dentro de um sistema integrado,
representando o sistema ndo-linear [2]. Esta rede neuro-
fuzzy combina a capacidade de sistemas fuzzy de lidar
com informacdes imprecisas com a capacidade das redes
neurais de aprender através de exemplos.

Na rede neuro-fuzzy, um modelo fuzzy ¢
estruturalmente mapeado em uma rede neural e a
estrutura da rede é determinada pelas regras fuzzy do
modelo. Conhecimento prévio a respeito do processo é



usado para iniciar a particio em varias regides de
operacdo e para inicializar os correspondentes pesos da
rede. Dados de entrada e saida sdo entdo utilizados para
treinar a rede.

2.1. Modelagem fuzzy de processos nio-lineares

A operacdo global de um processo nao-linear é
dividido em varias regides de operacdo locais. Em cada
regido local R; um modelo de ordem reduzida linear
local ARMAX representa 0 comportamento do
processo. Este modelo ndo é restritivo, podendo
qualquer outro modelo linear apropriado ser utilizado.
Conjuntos fuzzy sdo usados para definir as condicdes de
operacdo de forma que o modelo dindmico de um
processo ndo-linear possa ser descrito da seguinte
forma:

R; : SE condicéo de operacdo i ENTAO
yP(@) = Zaijy(l—j) +Z byu(t = j), i=1,2,...nr
J= J=

A saida do modelo final é obtida através da
defuzzificacdo pelo método do centro de gravidade:

ﬁm:imﬁm/im M)

No modelo acima, y é a saida do processo, u é a
entrada, y* é a previsdo da saida na i-ésima regido de
operacado, nr é 0 nimero de regies de operacao fuzzy,
ni e no sdo os "lags" de tempo na entrada e saida,
respectivamente, i é a funcdo de pertinéncia do i-ésimo
modelo, g; e b; séo os parametros do modelo ARMAX
e ¢ representa um tempo discreto.

Suponha que x e y sdo as varidveis de processo
usadas para definir as regiGes de operacdo e que a elas
sdo associadas 0s conjuntos fuzzy: "baixo", "médio" e
"alto". A i-ésima regido de operacdo pode ser definida,
por exemplo, como x é alto AND y é médio. A funcéo
de pertinéncia para esta regido de operacdo pode ser
construida de varias formas. Duas abordagens possiveis
para o calculo de sua fungdo de pertinéncia sdo:

i = min (4, (x), 4 () O]

Hi = Hy () i () ®3)

Nas egs. (2) e (3), w4 é a funcdo de pertinéncia da i-
ésima regido de operacdo, i(x) € a funcdo de
pertinéncia de x "alto" e t,(y), a de y "médio".

2.2. Representacio de modelos fuzzy na forma
de redes neurais

O modelo fuzzy descrito acima pode ser
representado por um tipo especial de topologia de rede
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denominada rede neuro-fuzzy, que pretende combinar as
vantagens de ambas as abordagens, fuzzy e neural.

A topologia da rede neuro-fuzzy é mostrada na
Figura 1. Esta contém quatro camadas: uma camada de
fuzzificacdo, uma camada de regras, uma camada de
funcdes e uma camada de defuzzificacdo. Os diferentes
tipos de neurdnios sdo analisados a seguir.

funcoes

S\

%

An

fuzzificagdo regras defuzzificagdo

Figural: Topologiadarede neuro-fuzzy

As entradas da camada de fuzzificacdo s8o as
variaveis de processo usadas para definir as regides de
operagdo. Cada uma dessas variaveis é transformada em
varios conjuntos fuzzy nessa camada. Cada neurdnio
nesta camada corresponde a um conjunto fuzzy
particular com funcéo de pertinéncia dada pela saida do
neurdnio. Trés tipos de fun¢des de ativagdo sdo usados:
a funcdo sigmdide, a funcdo gaussiana e a funcédo
sigmdide complementar.

Cada neurdnio na camada de regras corresponde a
uma regido de operagdo do processo que estd sendo
modelado. Suas entradas sdo as acBes fuzzy, as quais
determinam as correspondentes regides de operacéo.
Sua saida é o produto de suas entradas e é a fungdo de
pertinéncia da regido de operagdo correspondente.
Neurbnios na camada de regras implementam a
intersec¢do fuzzy definida na eq. (2). Nesta camada ndo
hé& pesos a ser estimados. O conhecimento do ndmero de
regides de operacdo e de como estas sdo estabelecidas é
usado para construir a camada de regras.

Neurbnios na camada de fung¢bes implementam os
modelos de ordem reduzida (aqui modelos ARMAX)
nas regibes de operagdo fuzzy. Cada neurdnio
corresponde a uma regido de operagdo particular e € um
neurdnio linear. Sua saida é a soma de suas entradas, as
quais sdo varidveis de processos multiplicadas pelos
respectivos pesos. Um bias é incluido em cada neurdnio
para representar o termo constante no modelo local. Os
pesos na camada de funcBes sdo os pardmetros dos
modelos lineares nas regides de operacdo. A camada de
defuzzificacéo realiza a defuzzificago através do centro
de gravidade e fornece a saida final da rede. As entradas
do neurbnio de defuzzificagdo s8o funcbes de



pertinéncia das regides de operacdo e saidas dos
modelos locais destas regiGes. A funcdo de ativacdo
desses neurdnios € dada pela eq. (1) e novamente ndo
h& pesos nesta camada.

2.3. Treinamento da rede neuro-fuzzy

A rede neuro-fuzzy pode ser treinada através de
varios métodos. Neste trabalho é utilizado o método de
back-propagation. Os pesos da rede, dados pelas egs. (4)
e (5) abaixo, sdo ajustados por um algoritmo que
minimiza a soma do quadrado dos erros, de acordo com

a eg. (6).

Aw(k +1) = ahaw(k) -nd (4)

w(k +1) = w(k) +Aw(k +1) (®)

Nas egs. (4) e (5) acima alk) e Aalk) sdo,
respectivamente, 0 peso e a adaptacdo do peso no passo
k, a é o coeficiente de momentum, 17 é a taxa de
aprendizado e J é o gradiente da soma do erro quadrado
com respeito ao peso @ A exemplo de outros tipos de
métodos de treinamento baseados em gradientes, o
treinamento é finalizado quando o erro é menor do que
um valor especificado.

O célculo dos gradientes é feito pela minimizagao da
funcéo a seguir:

N
J= Z (628 _J’i)2 (6)

Na eg. (6) N é o nimero de dados, y° é a previsdo da
rede e y é 0 valor desejado.

3. Controlador FALCON-H

O controlador FALCON (fuzzy adaptive learning
control network) foi proposto por Lin e Lee (1991) para
estudar estratégias de aprendizado de parametros
hibridos [3]. O controlador FALCON é uma rede
multicamadas feedforward que integra os elementos
bésicos e as funcdes de um controlador tradicional fuzzy
em uma estrutura conectivista que tem habilidades de
aprendizado (redes neurais). Nesta estrutura conectivista
0s nds de entrada e de saida representam as entradas de
estado e as saidas de controle, respectivamente. Nas
camadas escondidas tem-se os nés de funcionalidade,
tais como fungdes de pertinéncia e regras fuzzy.

3.1. Estrutura do controlador FALCON-H

A Figura 2 mostra a estrutura do controlador
FALCON-H. Associada as entradas dos nds tem-se uma
funcdo de integracdo £, que serve para combinar
informacGes e ativagdes de outros nos. Esta funcdo
fornece a entrada (nef) para este no:
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—_ K K K 3 3 Ky —
net, = £ 0o @ ) =

: .. @
= entradastotais do nd i
Naeg. (7), u; = entrada, «y = peso, k = camadaei = no.

A saida do né em funcdo de sua entrada (ner) é dada
por:

saida =of = a(net,) = a(f) (8

onde a(.) = funcéo de ativacdo

Figura 2: Estrutura do FALCON-H

3.1.1. Analise das camadas do FALCON-H

Camada 1 T Nbos linglisticos de entrada: transmitem
diretamente os valores das entradas para a segunda
camada:

f=u? 9)
onde: a=/:lineare w® =1
Camada 2 [ No6s termos de entrada (nés atuando
como fungBes de pertinéncia de entrada). Por exemplo,
para uma funcdo com distribuicdo Gaussiana:
f:iji(mijvaij):_(ui(Z) _mij)z/aijz (10)
onde a=ef

mjj = centro da fungéo de pertinéncia
aijz =largura da funcéo de pertinéncia;

0 peso a)? pode ser interpretado como my;

Camada 3 [ Nos regras: as conexdes (links) desta
camada sdo usadas para representar os antecedentes das
regras; representam uma operacdo fuzzy AND:

f=mi n(ul(s),uf),...,ul()s)) (11)

onde: a=/ e & =1



Camada 4 O No6s termos de saida (n6s atuando como
funces de pertinéncia de saida); modos de operagéo:

e Modo down-up: as conexdes (links) representam
uma operacdo fuzzy OR para integrar as regras de
disparo com 0 mesmo consequente.

r=yu® (12)

onde: a =min(, f)e w® =1

*  Modo up-down: idéntico & camada 2, apenas com
nos simples

Camada 50 Nos lingisticos de saida:

*  N6s up-down: usados para treinar a rede:

f=y (13)

onde: a=/: linear

* N6s down-up: sinal de decisdo de saida; estes nos
atuam como defuzzificador. Por
exemplo, no caso de centro de area:

f= zw.ﬁs)ui(js) :Z (mijaij)ui(jS) (14)

onde: a :f/ Za”u‘(J'S) e =m0,
J

3.2. Algoritmo de aprendizado hibrido

O FALCON-H possui um algoritmo de aprendizado
hibrido, consistindo de duas fases distintas: aprendizado
ndo-supervisionado € aprendizado supervisionado
(back-propagation). Este algoritmo de aprendizado
hibrido apresenta melhores resultados do que um
algoritmo puramente supervisionado (back-
propagation), devido a uma classificacdo a priori dos
dados de treinamento através de um campo receptivo de
interseccdo antes do treinamento supervisionado.

3.2.1. Aprendizado niao-supervisionado

Nesta fase, a rede opera na forma wo-sided, isto €,
0s no6s e links na camada 4 estdio no modo de
transmissdo up-down, de forma que os dados de entrada
para treinamento e os dados de saida podem ser
alimentados ao controlador FALCON-H de ambos os
lados.

Primeiramente, os centros (médias) e as larguras
(variancias) das funcBes de pertinéncia sdo
determinados, pelo aprendizado auto-organizado,
através de técnicas analogas aquelas de clusterizacdo
estatistica. Isto serve para alocar os recursos da rede de
forma mais eficiente, através do posicionamento dos
dominios das funcbes de pertinéncia cobrindo somente
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as regides do espaco entrada-saida onde os dados estdo
presentes.

O algoritmo de Kohonen é adotado para encontrar o
centro m; da i-ésima funcdo de pertinéncia de x, onde x
representa qualquer uma das variaveis linglisticas de
entrada (xy,..., xn) ou saida (v1,.., Ym):

[ 5(0) = Mg ) = min{ | x() - m () [} (15)

1<igk
Mejosest (t + 1) = Mejosest (t) + O'(t)[x(t) T Mjosest (t)] (16)
mi(t+1) = m (1) para m; # myeey (17)

onde a(r) = taxa de aprendizado escalar decrescente
monotonicamente.

Uma vez determinados os centros das funcbes de
pertinéncia, as suas larguras podem ser determinadas
pela utilizacdo da heuristica do N-vizinho-mais-proximo
(N-nearest-neighbour). Uma vez que a segunda fase de
aprendizado ird ajustar os centros e larguras, estas
podem simplesmente ser determinadas pelo primeiro
vizinho mais préximo nesse estagio:

O; =|mi _mc|om|/” (18)

onde é atribuido um valor inicial para o parametro de
intersecc¢do r.

Apobs o aprendizado competitivo ter envolvido todo
0 conjunto de dados de treinamento, os links dos pesos
da camada 4 representam os esforcos de existéncia do
consequente da regra correspondente. Os links com
pesos maiores sdo mantidos e os restantes sdo excluidos.

Se 0s links entre um n6 regra e um nd termo sdo
todos muito pequenos, o primeiro ndo tem relacdo (ou
esta é muito pequena) com aquela variavel lingiistica de
saida (né de saida); assim, todos os seus /inks podem ser
deletados. Se todos os links entre um no regra € 0s nos
da camada 4 sdo deletados, entdo esta regra pode ser
eliminada, pois ndo afeta as saidas.

Apbs a determinacdo dos conseqlientes dos noés
regras, uma combinacdo de regras é usada para reduzir o
nimero de regras. Os critérios para combinar um
conjunto de nds regras em um no regra simples sédo: que
eles tenham exatamente 0 mesmo conseqiente, que
alguns antecedentes sejam comuns para todos os nos
regras do conjunto e que a unido de outros antecedentes
desses nds regras abranjam todo o conjunto de termos
daquelas variaveis lingisticas de entrada.

3.2.2. Aprendizado supervisionado

Nesta fase de aprendizado a rede neuro-fuzzy
funciona na maneira feedforward , isto é, 0s nés e 0s
links da camada 4 e 5 estdo no modo de transmisséo
down-up. E entdo utilizado o algoritmo de back-
propagation.



4. Aplicacao

A técnica de modelagem e controle neuro-fuzzy foi
aplicada a um processo dindmico ndo-linear que
relaciona o percentual de gas carbdnico (%CO,) e a
taxa de um determinado gas (pés*min) em uma dada
instalacdo [6], conforme mostrado na Figura 3.

62

-2 -1 0 1 2 3
Taxa de Gas (feet3/min)

Figura 3: Relacdo entre %CO, e taxa de gas
4.1. Modelagem neuro-fuzzy

A rede neuro-fuzzy foi desenvolvida para modelar a
relagdo entre 0 %CO, e a taxa de gas utilizada para
realizar o processo.

O processo foi dividido em trés regides de operacéo:
%CO, baixo, %CO, médio e %CO, alto. Foram
utilizados 200 pontos para treinamento e 200 pontos
para testar a rede neuro-fuzzy, com taxa de aprendizado
n = 0.1 e coeficiente de momentum o = 0.2; o
treinamento foi finalizado para um gradiente de erro de
102 Obteve-se 0 seguinte modelo fuzzy apés o
treinamento:

R1:Se %CO, é baixo:
y(¢) =0.9996y (¢ —1) —0.0170u( - 1)

R2: Se %CO, é médio:
y(¢) =1.0015y(¢ —1) —0.1813u(r —-1)

R3: Se %CO, é alto:
y(¢) =1.001y(¢ —1) — 0.0143u(s - 1)

A Figura 4 apresenta o desempenho da rede neuro-fuzzy
em funcéo dos dados de teste. Para medir o desempenho
da rede foi utilizado o erro percentual absoluto médio
(EPAM=1.33 %.).

4.2. Controle da planta neuro-fuzzy

O controlador FALCON-H foi utilizado para
controlar a planta neuro-fuzzy, proporcionando o
resultado mostrado na Figura 5. O setpoint é um degrau
variando de 60% CO, para 50% CO,. A estrutura do
FALCON-H ¢ a seguinte:
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Camada 1: dois nés (erro (e) e variacdo do erro
(de));

Camada 2: sete n6s com fungdes de pertinéncia
gaussianas para cada n6 da camada 1;

Camada 3: 49 n6s de regras (AND);

Camada 4: sete nés com fungdes de pertinéncia
gaussianas;

Camada 5: um no6 de saida (agdo de controle).

Foram utilizados 200 pontos para treinamento e 200
pontos para testar a rede neuro-fuzzy, com taxa de
aprendizado 77 = 0.15, parametro de interseccdo » = 2 e
gradiente de erro = 10

0 50 100 150 200

Amostras

1 T T T

0.5} 1
(=X
2 O \
>

WWV\ Mﬂﬂ/w h ]
1 | . A

0 50 100 150 200

Amostras

Figura 4: Desempenho da planta neuro-fuzzy
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Figura 5: Controle da planta neuro-fuzzy

5. Conclusoes

A abordagem neuro-fuzzy combina as vantagens das
modelagens fuzzy e de redes neurais. Além disso, os
modelos neuro-fuzzy sdo mais faceis de interpretar do
que modelos de redes neurais apenas. Uma outra
vantagem é que o sistema neuro-fuzzy é capaz de criar
um conjunto de regras apropriado, eliminando a
eventual dificuldade de definicdo da base de regras. Os
resultados da aplicacdo demonstram que a abordagem
neuro-fuzzy é efetiva tanto na modelagem, quanto no



controle de um processo dindmico nao-linear. Além
disso, demonstram que a utilizacdo simultanea da
modelagem e do controle através de uma abordagem
neuro-fuzzy apresenta bons resultados. Portanto, as
técnicas aqui apresentadas configuram-se em uma
alternativa na modelagem e controle de sistemas
complexos e ndo-lineares.
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