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Abstract— This paper describes the approach taken by
Robocup Simulation 2D team Gargalos_FC to improve its per-
formance by supporting the decision making process using fuzzy
techniques such as negative-rule fuzzy system and behavior-
based control.

I. INTRODUCAO

O principal objetivo é fazer a escolha do melhor behavior
de acordo com as informagdes encontradas no ambiente,
resultando no comportamento emergente. Também hi a
intencdo de observar como os agentes reagem quando uti-
lazadas regras negativas para alguns dos behaviors.

A organizacdo deste artigo é como segue: secdo II apre-
senta uma breve teoria de como funciona um controlador
16gico fuzzy, em inglés fuzzy logic controller (FLC). Secao
IIT apresenta uma variacdo do FLC incluindo regras neg-
ativas. Secdo IV mostra a estruturagdo dos behaviors em
camadas. Secdo V mostra a melhoria feita na fusdo dos
comportamentos. Se¢do VI da as conclusdes.

II. CONTROLADOR L6GICcO Fuzzy

A motivagdo para o uso de sistemas fuzzy é, principal-
mente, tratar as incertezas inerentes ao problema. Diferente-
mente da légica crisp convencional, em que os elementos
somente podem assumir os valores 0 ou 1, a légica fuzzy
pode lidar com informagdes vagas, pois admite graus de
verdade.

A idéia por trés de sistemas fuzzy, em ingl€s fuzzy systems
(FS), é que tudo admite graus de avaliagdo. Velocidade,
distancia, angulo, desejo de efetuar um passe: tudo vem em
uma escala deslizante.

o A distincia é muito curta.
o A diferenca de angulo é pequena.

Cada grau de pertinéncia refere-se ao fato de um valor
pertencer a um fuzzy set, ou ndo. Entretanto, a principal
nocdo da teoria dos conjuntos, de que um elemento pode
exclusivamente pertencer ou nao a um conjunto, impossibilita
a representacdo do conhecimento humano, que é vago e
incerto. A teoria dos conjuntos fuzzy, em inglés fuzzy set
theory, se assemelha ao raciocinio humano no seu uso de
informagdes aproximadas e incertas para gerar decisoes.
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A. Limites de um fuzzy set

Seja X o universo de discurso e seus elementos chamados
de x. Na teoria cldssica dos conjuntos, o conjunto crisp A de
X é definido como uma func@o de f4(z) chamada fungéo
caracteristica de A:

Fale) s (0.1}, onde falo) ={ 7% 71

Na teoria dos conjuntos fuzzy, o conjunto fuzzy A do
universo X € definido pela fungio 114 (x) chamada de fungéo
pertinéncia do conjunto A

pa(z) : X—{0,1}, onde

pa(z) =1,se x estd totalmente em A;
pa(zr) =0,se x ndo estd em A;
0 < pa(z) < 1,se z estd parcialmente em A.

B. Exemplo

Suponha um conjunto de regras fuzzy para controle do
fluxo de gds de um forno. Onde aumentar o fluxo de gas
aumenta a energia disponivel para aquecer o prédio, e vice-
versa.

Como parametros de entrada foram definidos temperatura
interna (InTemp), externa (OutTemp) e mudanca da tem-
peratura interna nos ultimos 5 minutos (DeltaInTemp).
O Unico parametro de saida € a mudanca de fluxo
(FlowChange).

e Para o parametro InTemp sdo definidos trés conjuntos
fuzzy: frio, confortivel e muito aquecido.

e Para o parametro OutTemp sdo definidos cinco
conjuntos fuzzy: muito frio, fresco, aquecido,
extremamente aquecido e quente.

e Para o parimetro DeltaInTemp sdo definidos cinco
conjuntos fuzzy: muito negativo, pouco negativo,
quase zero, pouco positivo e muito positivo.

e Para o pardmetro FlowChange sdo definidos
cinco conjuntos fuzzy: grande decréscimo,
pequeno decréscimo, inalterado,

pequeno acréscimo e grande acréscimo.
Em seguida, algumas possiveis regras:

e Regra 1: Se InTemp é confortavel e DeltalnTemp
é quase zero, entdo FlowChange é inalterado.

e Regra 2: Se OutTemp é fresco e DeltalnTemp
é pouco negativo, entdo FlowChange ¢
pequeno acréscimo.



e Regra 3: Se InTemp € muito aquecido e
DeltalnTemp é muito positivo, entdo FlowChange
é grande decréscimo.

e Regra 4. Se InTemp é frio e DeltalnTemp
é quase zero, entdo FlowChange é
pequeno acréscimo.

A notagdo usada a seguir, para representar fungdes de
pertinéncia triangulares funciona da seguinte forma:

valor booleano + valor booleano

funcao de pertinéncia =
+valor booleano
c b

a b

onde a, € o ponto inicial da funcdo triangular e ¢, é o
ponto final da fungfo triangular;

b é o ponto médio da fun¢do triangular;

valor booleano, pode assumir valor 0, se o ponto a que
ele se refere estd no eixo x — ndo tem pertinéncia — ou 1
se estd no eixo y — pertinéncia maxima.

Olhando apenas para os fuzzy sets necessdrios para as
regras temos:

Para InTemp,

con fortavel = 0 + L + 0
-~ 60 70 80°

que é uma func¢do de pertinéncia triangular, com pertinéncia
0 em 60 graus, 1 em 70 graus e 0 em 80 graus;

mutto aquecido = 0 + L + €
e ~70 80 o0

que € uma funcdo de pertinéncia triangular & direita, com
pertinéncia 0 em 70 graus, 1 em 80 graus e 1 em 90 graus;

1 1 0
Jrio=355"5 " 70
que é uma fun¢@o de pertinéncia triangular a esquerda, com
pertinéncia 1 em 50 graus, 1 em 60 graus e 0 em 70 graus.

De maneira andloga para DeltalnT emp:

pouco negativ0:£+i+9;
-4 =2 0

0 1.0

quase zero—_—2+6+§,

. . 0 1 1
muito positivo = 3 + -+ 5

N

E finalmente para OQutTemp:

0 1 0
fresco=—+ — + —.
30 50 70

Assumindo que InTemp é 67.5 graus, DeltalInTemp é
—1.6 graus e OutTemp é 52 graus. Os valores de pertinéncia
para as quatro regras sao:

Para InTemp, pifrio(67.5) = 0.25, ficon fortavel(67.5) =
0.75 e Mmuito aquecido(67'5) =0.

Para DeltalnTemp, [ipouco negativo(—1.6) =
Hquase zero(_1~6) =02e Hmuito positivo(_1~6) =0.

Para OQutTemp, fifresco(52) = 0.9.

Com os resultados da fuzzifica¢do, temos:

Para Regra 1, 0.75()0.20 = 0.20 = pjnaiterado Para o
output FlowChange.

0.8,

Para Regra 2, 0.9(10.8 = 0.8 = Lpequeno acréscimo Para
FlowChange.

Para Regra 3, 0.0(10.0 = 0.0 = figrande decréscimo para
o output FlowChange. A regra dispara, mas ndo ¢ ativada.

Para Regra 4, 0.25(10.20 = 0.20 = fpequeno acréscimo
para FlowChange.

Entdo para o fuzzy set inalterado, da varidvel de saida,
nés obtemos 0.2. Para o fuzzy set pequeno acréscimo,
disparado por duas regras, aplicando o operador fuzzy OR,
nés obtemos 0.2 J0.8 = 0.8 = fipequeno acréscimo- Para os
outros trés as pertinéncias é zero.

Dentre outros métodos de defuzzificagdo, utilizamos o
centro de gravidade ou centrdide, que € dado pela férmula:

Z Tip(wi)
Output = ——— (D
Z (i)
i
onde p(z;) € a pertinéncia do elemento x;.

Que para este exemplo, resulta em 0.76. Veja a figura 1.
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Fig. 1.

III. REGRAS NEGATIVAS FUZZY

Buscando facilitar a criagdo de uma base de regras mais
intuitiva e eficiente, foi utilizado o método de defuzzificacio
dot product attenuation [1] no sistema de inferéncia fuzzy
(FIS).

A escolha desse método se deve ao fato dele respeitar os
seguintes postulados [1]:

e A superficie deve ser alterada de tal maneira que
se afaste dos pontos no espaco descrito pelas regras
negativas.

o As regides afastadas dos pontos descritos pelas regras
negativas nao devem ser alteradas.

« Deve haver uma transicdo suave entre as regides altera-
das e ndo alteradas.

o Na auséncia de regras negativas, a superficie deve ser
idéntica a defuzzifica¢do padrao.

O conceito de dot product attenuation estd em modificar

a equagdo 1 levando em consideracdo as regras negativas
existentes.
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onde T significa transposta e

1~ vetor das pertinéncias negativas;

w valor de defuzzificacdo da regra i;.

a; vetor unitdrio na dire¢do dos conseqiientes da regra i;

R ntmero de regras positivas;

b; centro da funcdo de pertinécia disparada pela saida da
regra .

IV. ARQUITETURA BASEADA EM BEHAVIORS

O objetivo das arquiteturas baseadas em behaviors é de-
compor o sistema de controle em subsistemas com behaviors
objetivos. Essas arquiteturas tém inspiracdo na natureza,
em sistemas biolégicos e na psicologia. A combinagdo de
controle fuzzy e arquitetura baseada em behaviors tem a
vantagem de distribuir a complexidade do sistema em subsis-
temas menores, ao invés de um grande sistema centralizado,
diminuindo a complexidade.

Neste trabalho, nossa atencdo foi dada a camada robot
behaviors mostrada na figura 2.
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Fig. 2. Behavior architecture

Para definir qual dos behaviors serd ativado foi adotada
uma tatica bem simples, escolhendo o behavior que teve o
maior nimero de regras proporcionalmente disparadas:

N
D> _ra(i)
trength = = ——
Streng N

onde N ¢ o total de regras do behavior avaliado.

3)

ra(i) = 1, se a regra ¢ foi ativada
@X 771 0, caso contrdrio

Foram implementados dois behaviors deliberativos — ndo
puramente uma reacdo ao ambiente, pois envolve vontades
— e um reativo, como em [2]. O sistema de controle de fusdo
criado, responsavel por decidir qual behavior sera ativado, é
como mostra a figura 3.

Onde o bloco Command Fusion verifica qual behavior dis-
parou com uma for¢a maior. Como mostrado anteriormente,
essa forgca poderia ser calculada pela equacdo 3.
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Fig. 3. Behavior fusion

V. SELECAO FUZZY DE BEHAVIOR

Sistemas baseados em sele¢do fuzzy de behaviors vém se
mostrando bem tteis para o controle de robds em ambientes
reais. Por isso, foi utilizado um modelo de selecdo de behav-
ior usando légica fuzzy, baseado no proposto por Michaud
[3], para este trabalho. O modelo utilizado possui médulos
independentes que visam incorporar a capacidade de re-
comendar behaviors baseando suas escolhas em situacdes
externas, necessidades e cognicdo e um modulo final para
julgar a melhor acdo.

O médulo final nada mais faz do que agrupar os valores
dos pesos fornecidos pelos moédulos independentes, sendo
assim possivel estabelecer niveis de desejabilidade e indese-
jabilidade. Como os behaviors ativos participam do controle
do agente disputando por suas reagdes, as medidas de dese-
jabilidade e indesejabilidade tornam possivel a resolugdo de
conflitos dos médulos de recomendacao.

A figura 4 mostra as modificacdes em relagdo a figura 3.
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Fig. 4. Preference-based behavior fusion

VI. RESULTADOS

Uma solucdo alternativa utilizando técnicas fuzzy, como
fuzzy negative rules e fuzzy behaviors para modelar os
agentes e behavior-based architecture usando selecdo fuzzy
para controla-los foi apresentada. Essa metodologia nao solu-
cionou completamente o problema, pois ainda h4 pontos que
podem ser melhorados, como aperfeigcoar a modelagem dos
behaviors, tornar a fusdo de comportamentos mais eficiente
e implementar uma técnica mais eficaz de interacdo do time
como um todo.



Porém, obtivemos algumas melhoras na tomada de decisdo
no nivel individual dos agentes que, por vezes, resultam em
um comportamento emergente bastante interessante.
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