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Resumo

Sistema de controle empregando redes neurais vem sendo estudado ativamente desde
a década de 1980. Mas ainda assim, ¢ um campo bem desafiador devido a diversas formas de
abordagens neurais existente na literatura e a natureza diversa dos sistemas de controle que podem
apresentar uma dindmica variando consideravelmente ao longo do regime de funcionamento.
Nesse trabalho de mestrado, foi investigada a aplicag@o de sistemas de controle auto-organizdveis
baseados no Mapa Auto-organizdvel de Kohonen, em duas diferentes proposi¢cdes. Ambas
consistem de controles com arquitetura modulares e se diferenciam na caracteristica da estrutura
topoldgica. O primeiro controle € concebido com uma estrutura fixa. Enquanto o segundo
apresenta uma estrutura que cresce a medida que € necessario. Os modelos foram validados em
simulagdes de problemas mecanicos cldssicos (linear e ndo-linear), como sistema massa-mola-
amortecedor e péndulo invertido. Nos experimentos, os sistemas tinham seus parametros variando
no tempo e os resultados dos métodos propostos foram comparados com métodos convencionais.
Os resultados sugerem que as técnicas de controle inspiradas nos mapas auto-organizaveis
controlam adequadamente e sdo eficazes ao lidar com configuracdes ndo apresentadas na etapa

de treinamento.

Palavras-chave: Controle Auto-Organizavel. Mapas Auto-Organizdveis. Controle Inteligente.
Controle Adaptativo. Controle Neural. Miultiplos Mddulos. Sistema Massa-Mola-Amortecedor.

Péndulo Invertido.



Abstract

Control system using neural networks has been increasely studied since the 1980s. But
it is still a very challenging field due to various forms of neural approaches existing in the
literature and the diversified nature of the control systems that can produce significant dynamic
changes over the operating regime. In this master dissertation, it was investigated the application
of self-organizing control systems based on Self-Organizing Maps considering two different
propositions. Both cases consist of controls with modular architecture which are distinct on
the characteristic of topological structure. The first control is designed with a fixed structure
while the second one has a structure that grows as needed. The models were validated using
simulations of classical mechanical problems (linear and nonlinear), such as a system mass-
spring-damper and inverted pendulum. In the experiments, the system was time-varying and
the proposed methods results were compared with conventional methods. The results suggest
control techniques inspired by Self-Organizing Maps are proper to control and they are effective

when dealing with example not presented during the training phase.

Keywords: Control Self-Organizing. Self-Organizing Maps. Neural Networks Control. Multi-
ple Modules. Mass-Spring-Damper System. Inverted Pendulum.
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Introducao

Nesse capitulo introdutério sdo discutidas a motivacdo e a justificativa do presente
Trabalho de Mestrado no contexto da automacao inteligente. Também héd uma secao 1.2, que
descreve o objetivo geral e as metas especificas desse trabalho. Por fim, € apresentada a estrutura

deste documento de uma maneira geral.

1.1 Motivacao e Justificativa

Desde meados dos anos 80s, os sistemas de controle inteligente vém sendo estudados
e desenvolvidos fortemente. Atualmente, € um dos campos mais investigados dos controles
modernos e tem atraido interesse tanto do ponto de vista académico quanto industrial. Essa classe
¢ referente aos paradigmas de controle que utilizam alguma técnica de inteligéncia artificial
ou inteligéncia computacional como, por exemplo, redes neurais. Entre os principais tipos de
sistemas de controle inteligente estdo: os Controles Nebulosos (Fuzzy), os Controles Especialistas
(Expert), Controles Evolucionarios e os Controles Neurais PASSINO (2010). Todos eles vém
sendo amplamente aplicados em sistemas industriais, aeroespacial, robético entre outros. No
entanto, o campo dos controles inteligentes ainda mantém muitos topicos desafiantes tanto em
termos tedricos quanto praticos. Um deles é a drea de conhecimento sobre os controles auto-
organizdveis fundamentados na rede neural proposta por Kohonen KOHONEN (1982, 1990),
conhecida por Mapa Auto-Organizdvel (SOM).

O SOM possui caracteristicas interessantes para ser aplicado no campo de sistemas de
controle. Uma delas € o paradigma de aprendizagem intrinseca a essa rede neural. O Mapa
Auto-Organizavel de Kohonen tem uma aprendizagem ndo-supervisionada. Nesse paradigma, a
estrutura neural aprende através de dados nao-rotulados e o objetivo € identificar os diferentes
padrdes dos dados e construir representacdes internas desses padrdes. Esse tipo de aprendi-
zagem pode simplificar o controlador e, consequentemente, implicar em uma carga menor na
programacgdo de um sistema de controle. Ao mesmo tempo, pode melhorar a robustez para
lidar com grande volume de dados e redundancia de informag¢des. Outro ponto sobre modelo

nao-supervisionado € que ele pode ser projetado para ter uma aprendizagem incremental. Desta
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forma, o sistema de controle pode, ao longo da execucdo, aprimorar seu desempenho. Essa
caracteristica é encontrada em sistemas controlados por um operador humano. A medida que
o operador humano vai ganhando experiéncia, o sistema vai sendo melhor controlado OGATA
(2011a).

Alguns sistemas de controle, particularmente os ndo-lineares, apresentam uma dina-
mica tdo complexa que um sistema de controle de modelo tnico, isto é, um modelo global,
apresentara dificuldades para operar adequadamente. Para esses sistemas complexos, modelos
locais de controle vém sendo aplicados MURRAY-SMITH; JOHANSEN (1997a,b). Controle
de multiplos modelos pode simplificar bastante tanto a modelagem quanto o projeto do contro-
lador MURRAY-SMITH; JOHANSEN (1997a,b); NARENDRA; BALAKRISHNAN; CILIZ
(1995); NARENDRA; BALAKRISHNAN (1997). A ideia de controles de multiplos modelos
se “encaixa” bem com a estrutura dos mapas auto-organizaveis. O SOM pode ser utilizado
para dividir o espago de operacdo em subespacos € um modelo de controle apropriado € usado
em cada regido. Tal abordagem estd atrelada ao sucesso do uso do Mapas Auto-Organizavel
em identificagcdo de sistemas dindmicos ndo-lineares WALTER; RITER; SCHULTEN (1990);
PRINCIPE; WANG (1995); MOSHOU; RAMON (1997); GE; CHIN; WANG (1999); BAR-
RETO (2007). O aspecto mais interessante em modelar um controle de multiplos modelos com
0 SOM ¢ que essa rede neural pode ser usada para generalizar os modelos locais de controle
aprendidos. O controle poderd ser robusto para variagdes de parametros no sistema e, além disso,
podera também operar para parametros nao considerados na etapa de treinamento. A motivacao
para esta pesquisa, portanto, € explorar a estratégia de controle auto-organizdvel usando alguns

modelos baseados no SOM para controle de sistemas lineares e ndo-lineares.

1.2 Objetivos da Investigacao

1.2.1 Objetivo Geral

A pesquisa relatada nessa dissertacdo tem por objetivo propor modelos de sistema de
controle inteligente, mais precisamente, controles auto-organizaveis inspirados no Mapas Auto-
Organizavel de Kohonen para sistemas de controles lineares e nao-lineares com parametros

invariantes ou variantes no tempo.

1.2.2 Objetivos Especificos

Este trabalho de mestrado considerou 4 metas especificas relacionadas ao contexto de

sistemas de controle e controles inteligentes.

* Foi feito um esbogo dos principais tipos de controles, como também, um estudo das

abordagens neurais para concep¢ao de controles adaptativos.
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* Uma implementacdo de simuladores para o sistema massa-mola-amortecedor e para o
sistema nao-linear do péndulo invertido foi realizada nesse trabalho. Ambos simuladores

tém a possibilidade de alterar os parametros do sistema ao longo do tempo.

» Estudo detalhado e implementagdo de um controle auto-organizavel proposto na literatura

foi realizado.

» Foram executados outros estudos detalhados e implementa¢des de alguns controles con-
vencionais, como o Controlador Proporcional Integral Derivativo (PID) e o Controlador
Proporcional Derivativo e Acelerativo (PDA), e um controle 6timo, o Regulador Linear
Quadratico (LQR), para efeito geracdo de dados para aprendizagem dos controle ou

comparacdo dos resultados.

1.3 Contribuicoes

As principais contribuicdes feitas neste trabalho com relacdo a modelagem e controle de
sistemas lineares e ndo-lineares incluem:

O desenvolvimento de uma versdao do SOM para controle com modelagem em regioes
de operacgao locais. Nessa versdo, o SOM ¢ adaptado para identificar os parametros do sistema
dindmico. Enquanto em cada regido local, tem um controle adequado para o seu ponto de
operagdo.

Também foi contribuido em um projeto de um controle inspirado em uma variante do
SOM chamada Mapa Auto-organizdvel com Campo Receptivo Adaptativo Local (LARFSOM).
Nesse projeto de controle, o nimero de regides locais cresce a medida que € necessario. Ha
uma adequagdo do LARFSOM para identificar as regides de operagdo. Enquanto, o comando
de controle € calculado através de um modelo linear local com parametros ajustados por um
algoritmo genético.

Por ultimo, esta dissertagdo contribuiu com estudos comparativos de trés controles
auto-organizaveis. Estes estudos comparativos também incluiram métodos convencionais de

controle.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O restante do trabalho se organiza da seguinte forma: No Capitulo 2, apresenta um
esboco sobre métodos de controles. Existe também uma descricao das abordagens neurais
para concepg¢do de controles adaptativos. No final do Capitulo 2, é apresentada a defini¢do
do problema. No Capitulo 3, encontra-se a definicao de controle auto-organizavel, que foi o
objeto de estudo desse trabalho. H4 uma discussao sobre vantagens e desvantagens desse tipo
de controle e uma revisao bibliogréfica desse método de controle. Também € dedicado a uma

descri¢do minuciosa de um controle auto-organizdvel proposto na literatura. No Capitulo 4,
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sdao apresentados os dois métodos de controle propostos nesse trabalho. Mas, antes, é feita
uma descric¢do das redes neurais usadas para projetar os controles propostos. O Capitulo 5 e
6 sdo dedicados a apresentar e comentar os resultados obtidos nas simulacdes dos sistemas
Massa-Mola-Amortecedor e Péndulo Invertido, respectivamente. Por fim, no Capitulo 7, ha as
consideragdes finais e propostas de trabalhos futuros.

Esta dissertacdo conta também com dois apéndices: O Apéndice A é dedicado para
detalhar o algoritmo genético usado no segundo controle proposto. Este apéndice conta também
com uma breve descri¢do do Algoritmo Genético Candnico. O Apéndice B apresenta o regulador

quadratico linear (LQR) usado nos experimentos do Péndulo Invertido.
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Estratégias de Controle para Sistemas Li-

neares e Nao-Lineares Variantes no Tempo

Este capitulo apresenta alguns métodos de controle utilizados diretamente ou indire-
tamente neste Trabalho de Mestrado. Também, sdo abordadas as modelagens neurais para
controles adaptativos, fundamentais para um entendimento desta dissertacao. Por fim, € enun-
ciado o problema de controle inteligente para sistemas lineares e nao-lineares variantes no

tempo.

2.1 Meétodos de Controle

Sistema de controle consiste de uma planta ou processo construido para obter uma
resposta de saida desejada com uma performance especifica para uma dada entrada NISE
(2011). Em geral, sistemas de controle sdo encontrados em aplicacdes de diversas dreas como
elétrica, mecanica, espacial, biomédica e quimica NISE (2011). H4, atualmente, uma crescente
necessidade de desenvolver controles para operar em sistemas complexos de multiplas entradas
e multiplas saidas e variantes no tempo OGATA (2011b). Para atender os requisitos cada vez
mais rigorosos no desempenho dos sistemas de controle, vém sendo empregados diferentes
esquemas de controle avancado. Alguns deles sdo: Controle Adaptativo, Controle Otimo e
Controle Inteligente OGATA (2011b); LEVINE (2010); PASSINO (2010); DAHLEH (2010);
LEWIS (2010); KRSTIC; KOKOTOVIC (2010). Cada uma dessas categorias de controle tem
suas caracteristicas particulares. A seguir, serd descrita cada uma dessas categorias sucintamente.
Também, € apresentado resumidamente o controle convencional Proporcional Integral Derivativo

(PID) e o controle nebuloso, que € um classe de controle inteligente.

2.1.1 Controle Convencional

Controle direto e retroalimentado com ganho fixo (Fixed-gain Feedback and Feedforward
Control) é o controle mais simples e mais usado nos diferentes problemas de automacao SUH et al.

(2008). Acredita-se que mais de 90% dos processos de controle atuais sdo do tipo Proporcional
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Figura 2.1: Diagrama de blocos de um controle PID.

Integrativo Derivativo (PID) ASTROM; HAGGLUND (2001). E comum encontrar essa classe de
controle na forma Proporcional mais Derivativo, Proporcional mais Integrativo ou Proporcional

mais Derivativo mais Integrativo. Esta ultima forma é apresentada na Equacdo 2.1 e na Figura
2.1.

u(t) =Kp-e(l)—i—K,~/0te(t)dt+Kd-%e(z‘)

Onde u(t) é o sinal de comando de controle, e(¢) é o sinal de erro atuante entre o valor de

referéncia (a saida desejada) e a saida do sistema e K}, ¢ denominado sensibilidade proporcional

ou ganho. JA K; = % e Ky = K, - T; onde T; e T; representam os tempos integrativo e derivativo,
respectivamente. l

Uma das principais vantagens ligadas a essa classe de controles € a simplicidade. Isso
reflete na sua implementacgao, que € bastante facil. Outro ponto relevante, que é consequéncia
de sua simplicidade, é sua capacidade de ser utilizado em esquemas sofisticados de controle.
Esse controle, também, tem um boa precisdo na posicao final, mas tem desempenho fraco para
rastrear valores desejados RAINEY III (1990). Esta limitacdo € observada principalmente para
trajetérias desejadas com posicdes mudando rapidamente. Outra dificuldade encontrada nessa

classe de controle € encontrar um ajuste correto para os parametros.

2.1.2 Controle Adaptativo

Usualmente, a caracteristica da dindmica de um sistema a ser controlado ndo € constante.
Isto € devido ao fato que os parametros, que definem o sistema, ndo sdo constantes. Os parametros
de um sistema podem se modificar por diversos motivos. A deterioragdo de seus componentes ao
longo do tempo ou variacdes nas condi¢des do ambiente podem mudar os parametros do sistema.

Algumas vezes, os efeitos provocados por pequenas variacdes nas caracteristicas dinami-



2.1. METODOS DE CONTROLE 25

s

ajuste de
parametros

parametros do

controlador
referéncia v saida

controlador , > Processo >
> sinal de

controle

A 4

y

Figura 2.2: Esquema de um controle adaptativo, adaptado de ASTROM;
WITTENMARK (1995).

cas podem ser atenuados por um sistema de controle com realimentacao. Contudo, para variacoes
significativas nos parametros do sistema, o controle deve possuir a habilidade de adaptacdo. Esta
consiste na capacidade de se autoajustar ou automodificar para se adequar as novas caracteristicas
do ambiente ou da estrutura.

Segundo Astrom e Wittenmark ASTROM; WITTENMARK (1995), um controlador
adaptativo é um controlador com pardmetros modificdveis através de mecanismo de ajuste.
A Figura 2.2 apresenta um diagrama representando o controle adaptativo. Pode-se notar que
em um sistema de controle adaptativo hd a necessidade do monitoramento a todo instante do
comportamento dindmico do processo para que se possa modificar corretamente os parametros do
controle. O conceito de controle adaptativo € bastante atrativo, pois pode responder a variacoes
ambientais e a erros ou incertezas do projeto do controlador. Também compensara falhas de

componentes, aumentando, assim, a confiabilidade no sistema OGATA (2011a).

2.1.3 Controle Otimo

Controle 6timo ¢ um importante componente na teoria de controle moderno. Foi inici-
almente desenvolvido na década de 1960 e seu inicio estd ligado a era da corrida espacial, dos
computadores e dos robds LEWIS (2010). Pode-se afirmar que ¢ um ramo da teoria de controle
moderno que lida com o projeto de controle para sistemas dinamicos através da otimizagao de
um indice de performance que, por sua vez, depende das varidveis do sistema. As aplicagdes do
controle 6timo foram bastante significativas no controle de aplicacdes espaciais, aeroespaciais €
militares. No apéndice B, € apresentado o regulador quadrdtico linear (LQR), que é um controle
6timo usado em alguns experimentos desta dissertacao.

Para o problema de controle 6timo, hd, tipicamente, uma declaragdo dos seguintes trés

elementos:

* Uma modelagem de equagdes de estados;
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* Condigdes iniciais do sistema;
* Conjunto de objetivos definidos;

O objetivo central na confeccio desse controle é encontrar uma lei de controle vidvel tal
que o sistema parta das condi¢Oes atuais do sistema e atinja o estado alvo otimizando um indice
de desempenho.

O controle 6timo consiste de uma extensdo do célculo de variagdes. Pois, esse problema
de otimizacao estd definido em espacos de fun¢des de dimensdes infinitas e tem a funcdo
objetivo definida por um operador de integracdo. Ha duas poderosas ferramentas para resolver
os problemas de conjunto de restri¢des: Principio do maximo (ou minimo) de Pontryagin e
Programagdo dindmica de Bellman LOCATELLI (2001).

O controle 6timo € muito bem adaptado para problemas aeroespacial e aplicacdes
militares. Aplicacdes dessa abordagem apareceram no controle de pouso na Lua de uma nave
espacial LIU; DUAN; TEO (2008) e no controle de voo de um foguete TEWARI (2011).

2.1.4 Controle Inteligente

Um campo do controle moderno interessante e bastante estudado atualmente € o controle
inteligente. H4 mais de uma definicdo para essa classe de controle. Mas pode-se defini-
lo concisamente como um paradigma de controle que propde usar uma ou mais técnicas de
inteligéncia computacional PASSINO (2010). Esta técnica de controle pode desenvolve acdes de
controle apds a modelagem da planta ou identificagcdo do modelo de planta através de métodos
da computacao inteligente. Mas também, o controlador inteligente pode ser projetado sem a
necessidade de empregar um modelo para a planta. Estes sdo os controles inteligentes baseados
na abordagens controle dirigido por dados HOU; WANG (2013). Em geral, tal tipo de controle
pode apresentar as seguintes caracteristicas ALBUS (1990, 1991):

Aprendizagem automadtica;

Autorreconfiguracao;

¢ Mecanismos de inferéncia;

Elaboracgdo e uso de planejamentos;

¢ Mecanismos de tomada de decisio;

Capacidade de extrair as informagdes mais relevantes de dados sem prévio processamento,

isto é, de dados bruto sem estarem classificados ou estruturadas e até mesmo com ruido.

Todas essas caracteristicas dao a esse tipo de controle um alto grau de autonomia. Os

sistemas de controles inteligentes podem ter a capacidade de detectar alteragdes na planta ou
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Figura 2.3: Elementos e relacdes dos elementos de um sistema inteligente. Diagrama
adaptado de ALBUS (1990).

até mesmo no ambiente. Podem tomar decisdes corretas mesmo na falta de parte da informagado
ou proveniente de multiplos sensores. E sdo capazes de se reconfigurarem na situacao em que
apresentem falhas internas. Os controles inteligentes sdo comumente divididos em algumas
subclasses. Algumas delas sdo: Controles Nebulosos (Fuzzy), os Controles Especialistas (Expert),
Controles Evolucionarios e os Controles Neurais PASSINO (2010). A préxima segao, € dedica
para dissertar sobre abordagens neurais para modelagem de controle.

Ha um modelo proposto em ALBUS (1990, 1991) que visa moldar um processo sistema-
tizado para sistemas inteligentes. Na Figura 2.3, € apresentado um diagrama com os elementos
do sistema inteligente e as relagdes entres esses elementos. Ha sete elementos basicos, sdo eles:
atuadores, sensores, percepcao sensorial (PS), modelo de ambiente (MA), geracdo de comporta-
mento (GC), julgamento de valor (JV) e comunicagdo/memoria global, que € as conexdes entre

os setes elementos. Abaixo, é descrito cada elemento.

Atuadores As agOes do sistema inteligente no ambiente deriva dos atuadores. O sistema
inteligente deve coordenar os diversos atuadores a fim de realizar a tarefa alvo e cumprir

um dado objetivo.

Sensores As respostas do ambiente e do estado interno sio capturadas pelos diversos sensores
do sistema inteligente. Essas entradas observadas sao utilizada para a percepg¢ao sensorial

e podem ser usadas para o monitoramento de acgdes.

Percepcio Sensorial E responsdvel pela assimilagio do mundo externo e interno. As entradas
sensoriais sdo comparadas com as expectativas geradas por um modelo de ambiente.
Meétodos de processamento sensoriais sao usados para integrar similaridades e diferencas
entre os dados observados e esperados com objetivo de identificar caracteristicas, objetos,

eventos e relagdes.
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Modelo de Ambiente O sistema inteligente modela o ambiente para criar estimativas do es-
tado do sistema inteligente no ambiente. Esse modelo deve incluir informagdes sobre
o ambiente para gerar as expectativas. Nesse processo de modelagem do ambiente, €
possivel usar recursos de simula¢des para construir expectativas e previsoes das interacdes
sistema/ambiente. Dessa forma, esse elemento pode fornecer respostas sobre informagoes
futuras do ambiente além das informacdes presentes lidas pela percep¢ao sensorial e
informacdes passadas armazenadas. Esse elemento ¢ utilizado pelo elemento de percepcao
para criar correlagdes entre o ambiente observado e o esperado. Esse elemento também da
suporte ao elemento geracdo de comportamento e julgamento de valor. As informacdes
do modelo de ambiente sdo usadas para criar tarefas e planos inteligentes e para andlise de
tomada de decisdes de agoes.

Julgamento de Valor E atribuido a esse elemento o papel de avaliar. Ele é responsdvel em
qualificar se é bom ou ruim, se recompensa ou pune, se ¢ importante ou irrelevante,
se € certeza ou improvdvel as informacdes, 0s eventos e as acdes passadas, presentes
e futuras. Para isso, esse elemento calcula os riscos, custos e beneficios associados as
informacgdes observadas do mundo e as expectativas das a¢des possivelmente tomadas
por cada plano. Também pode computar a probabilidade associada ao sucesso de acdes e
atribuir parametros de incertezas sobre varidveis de estado. Dessa maneira, o elemento
julgamento de valor também tem a funcdo de criar critérios necessarios para tomada de

decisao.

Geracao de Comportamento O comportamento do sistema é concebido nesse elemento. Sua
funcdo € planejar e executar as tarefas. Para isso, esse elemento decompde as tarefas
em subtarefas e as sequenciam para alcangar os objetivos planejados. As escolhas de
comportamento sdo feitas através de um loop de interacdo com os elementos modelo
de ambiente ¢ julgamento de ambiente. Nesse laco, os planos de comportamento sdo
concebidos no elemento geracdo de comportamento. Sao simulados no elemento modelo
de ambiente e avaliados pelo elemento julgamento de valor. Em seguida, o elemento
geragdo de comportamento seleciona os planos com melhores avaliagdes para execucao.
Na execucdo do plano, esse elemento € responsdvel por monitorar e modificar o plano caso

avalie necessario.

2.1.5 Controle Nebuloso

O controle nebuloso, também conhecido por controle de 16gica nebulosa (fuzzy logic
control - FLC), controle difuso ou controle fuzzy, é construido sobre bases matemaéticas da teoria
dos conjuntos e sistemas nebulosos (fuzzy) FENG (2006). Ele representa o conhecimento ou
experiéncia em um formato matematico em que processos e caracteristicas do sistema dindmico

podem ser descritos por conjuntos nebulosos e fungdes relacionais nebulosas. Decisdes de
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Figura 2.4: Estrutura bésica do controle nebuloso, adaptado de PASSINO (2010).

controle podem ser gerados com base nos conjuntos nebulosos e funcdes com regras. O controle
nebuloso € capaz de prover uma metodologia formal para representar, manipular e implementar
um conhecimento heuristico humano sobre como controlar o sistema. No projeto de controle
nebuloso, ha incorporacdo de conhecimento humano sobre a forma de como controlar um
sistema.

O controle nebuloso tem uma arquitetura composta por quatro principais elementos, sdo
eles PASSINO (2010): Base de regras, Mecanismo de Inferéncia,Interface de Fuzzificacdo e
Interface de Desfuzzificacdo. Na Figura 55.4, é apresentado o diagrama do controle nebuloso

basico. Abaixo, € feito uma descri¢do de cada elemento.

Base de regras Modulo que contém uma quantificagdo em logica nebulosa da descri¢do linguis-

tica do especialista de como conseguir um bom controle.

Mecanismo de Inferéncia Mddulo responsdvel por emular a tomada de decisdo do perito na

interpretacdo e aplicacdo do conhecimento sobre como controlar adequadamente.

Interface de Fuzzificac@o Modulo responsavel por converter as entradas do controlador em
informagdes que o mecanismo de inferéncia pode facilmente usar para avaliar e aplicar as

regras.

Interface de Desfuzzificacdio Mobdulo responsavel por converter as conclusdes do mecanismo

de inferéncia em real comandos para o sistema.

Controle nebuloso foi originalmente introduzido e desenvolvido como uma abordagem
de projeto de controle livre modelo. No inicio, houve muitas criticas pela falta de andlise de
estabilidade sistemdtica. Mas, nos tltimos 20 anos, hd um esfor¢o em criar controles nebulosos
que garantam estabilidade e performance FENG (2006). De fato, o controle nebuloso tem
provado ser uma abordagem de controle de sucesso em muitos sistema nao-lineares complexos e
em sistemas nao analiticos FENG (2006).

Sistemas de controle nebuloso foi inicialmente desenvolvido por MAMDANI (1974);
MAMDANI; ASSILIAN (1975), onde o controle de um pequeno motor a vapor é considerado.
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Desde entdo, o controle de 16gica nebulosa tem atraido grande atencao de ambas as comuni-
dades académica e industrial. Atualmente, o FLC tem sido aplicado com sucesso também em
vérias dreas, incluindo sistemas de energia, telecomunicacdes, sistemas mecanicos/roboticos,
automovel, processos industriais/quimicos, aeronaves, motores, servicos médicos, eletronicos de
consumo, € em outras dreas como controle de caos e reatores nucleares FENG (2006).

Embora o controle nebuloso tem um grande potencial para resolver problemas complexos
de controle, o seu processo de projeto de controle é complicado e requer um grande conhecimento.
Além disso, a matemadtica nebulosas ndo pertence ao campo da matemdtica uma vez que muitas
operacdes matematicas basicas ndo existem. Por exemplo, a adicao inversa nao esta disponivel
em matematica fuzzy. Entdo, é muito dificil de resolver uma equacdo nebulosa. Isso inviabiliza
a solucdo de uma equacao diferencial que € uma das praticas bdsicas de teoria de controle e
aplicacdes de controles. Portanto, a falta de boas ferramentas matematicas ¢ um problema

fundamental para o controle nebuloso.

2.2 Abordagens Neurais para Modelagem de Controle

Do ponto de vista computacional, muitos aspectos de modelagem e controle podem ser
capturados pelo modo de computacdo dos modelos de redes neurais. Também € interessante,
no uso de modelos neurais, a possibilidade de ter inspiracdes nas descobertas da aprendizagem
de sistema neurais naturais. Esse fato pode ser observado na abordagem de aprendizagem por
realimentagdo de erro. Tal metodologia € inspirada na aprendizagem cerebelar KAWATO; GOMI
(1992a,b).

Ha uma crescente necessidade de controladores atuando em tarefas cada vez mais com-
plexas e com alta precisdo nos problemas atuais da engenharia de controle OGATA (2011b).
Modelos conexionistas podem ser usados para desenvolver uma lei de controle que cumpra re-
quisitos mais sofisticados. Isso pode ser justificado pelas caracteristicas das redes neurais HUNT
et al. (1992). Tais modelos podem operar sobre ambiente impreciso € com parametros varian-
tes no tempo. Outro ponto atrativo, na utilizagdo de metodologias usando redes neurais, € a
capacidade de identificacdo de mudancas na dinamica em tempo de execucao e se adapta para
funcionar sobre esse novo comportamento do sistema. Os modelos neurais também sio capazes
de modelar um controle com poucas restricdes a dindmica do sistema. Por fim, controles com
abordagens neurais podem vir a ter vantagens em termos de sensibilidade a precisdo numérica e
a ruidos, devido ao poder de generalizagdo intrinseco ao algoritmo de aprendizagem do modelo.
Os modelos neurais s@o capazes de aprender as informacdes relevantes do ambiente.

A estrutura mais comum para controles com abordagens neurais € baseada em dois

componentes principais:

1. Um controlador que gera os comandos de controle a ser enviado para o sistema controlado,

€
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Figura 2.5: Esquema de modelagem direta, adaptado da Figura 1 de BARRETO;
ARAUJO; RITTER (2003).

2. Um sistema controlado (por exemplo, uma mao robdética), que converte um comando de

controle em uma resposta do sistema.

Nas préximas subse¢des, hd uma descri¢do de diferentes esquemas de modelagem do

controlador neural.

2.2.1 Modelagem Direta

O procedimento de treinamento de uma rede neural para representar a dindmica direta do
sistema controlado (planta ou processo) é referido como modelagem direta (Figura 2.5) BAR-
RETO; ARAUO; RITTER (2003). O modelo de rede neural € colocado em paralelo com o
sistema e o erro e entre a saida do sistema y, e a resposta da rede y, €, normalmente, utilizado
para guiar o treinamento da rede. Durante uma série de tentativas de aprendizagem do modelo
direto, a rede aprende a imitar o sistema controlado. Uma vez que o modelo direto € suficiente-
mente preciso, ele pode ser usado para prever o comportamento da planta para uma determinada

sequéncia de comandos de controle ou ser utilizado no treinamento de um controle aprendiz.

2.2.2 Modelagem Inversa

H4 dois métodos de modelagem do inverso do sistema, sdo eles PSALTIS; SIDERIS;
YAMAMURA (1988); PRABHU; GARG (1996): Modelagem inversa direta e modelagem

inversa especializada.

Modelagem Inversa Direta

Conceitualmente, a abordagem mais simples para a modelagem inversa é chamada de
modelagem inversa direta (direct-inverse modeling), mas também € referida como aprendizagem
inversa generalizada PSALTIS; SIDERIS; YAMAMURA (1988); PRABHU; GARG (1996).
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Figura 2.6: Esquema de modelagem inversa direta, adaptado da Figura 2a de
BARRETO; ARAWJO; RITTER (2003).

A abordagem consiste em ativar o sistema controlado ou um modelo que o represente com
comandos de controle de u gerados aleatoriamente (Figura 2.6). A saida do sistema controlado é
utilizada como entrada para o modelo inverso, que, por sua vez, calcula um comando de controle
estimado u,. O comando de controle estimado €, entdo, comparado com o comando de controle
real u, e um erro e € calculado. O erro e € usado para ajustar o modelo inverso, por exemplo, o
erro orienta a atualiza¢cdo dos pesos de uma rede neural, até que, a rede aprenda o comportamento
inverso do sistema controlado.

A rede treinada pode, entdo, ser usada como um controlador. O modelo inverso €
simplesmente concatenado, como em um sistema de circuito aberto, com o sistema controlado.
Dessa maneira, € construido um mapeamento identidade entre a resposta desejada y,, r, que
¢ a entrada da rede, e a saida do sistema controlado y. Conceitualmente, essa abordagem ¢é
bastante simples, mas, na prética, esse esquema de aprendizagem apresenta algumas dificuldades,
particularmente, em problemas de controle com redundancia ndo-linear. Isso € bem exemplificado
no problema de Bernstein que trata da redundancia do sistema motor BERNSHTEIN (1967). Ele
denominou redundancia como a possibilidade de mais de um comando motor poder movimentar
um determinado seguimento para uma mesma posicao, ou por uma mesma trajetoria no espago.
Nessa abordagem de modelo inverso da planta, ndo hd uma exploragcdo dos beneficios dessa
redundancia. Ao invés disso, hd uma tentativa de elimind-la na etapa de treinamento construindo

apenas uma Unica solucao.

Modelagem Inversa Especializada

Um segundo método de aprendizagem do modelo inverso € conhecido como modelagem
inversa especializada PSALTIS; SIDERIS; YAMAMURA (1988); PRABHU; GARG (1996).
Essa abordagem apresenta duas fases. Na primeira, o modelo direto da planta € treinado de modo
que a rede aprenda o comportamento da planta. Na segunda, o controlador neural € ajustado

para que se torne o modelo inverso do objeto controlado (Figura 2.7). Nesta fase, os pesos do
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Figura 2.7: Esquema de modelagem inversa geral, adaptado da Figura 2b de BARRETO;
ARAUJO; RITTER (2003).

modelo direto sdo fixados, enquanto os pesos da rede neural do controlador sdo adaptados. Esta
abordagem pode ser usada com o paradigma de aprendizagem incremental ou o ndo-incremental.
Como a rede opera apenas nas regides de especializacao, tal abordagem prové um modo de lidar
com sistemas redundantes.

Também € interessante combinar os dois métodos de modelagem inversa. Pode-se usar
as duas abordagens de forma que uma complemente a outra. Pode usar primeiro a modelagem
inversa generalizada para aprender o comportamento aproximando do sistema a ser controlado.
Logo em seguida, usaria a modelagem inversa especializada para um ajuste fino da rede em
determinados intervalos de operacdes BARRETO; ARAUJO; RITTER (2003).

2.2.3 Modelagem por Realimentacao de Erro

Originalmente, a abordagem de aprendizagem por realimentagdo de erro foi proposta a
partir de uma perspectiva bioldgica. Alguns modelos internos do sistema nervoso central atuam
como um controlador realimentado e as células de Purkinje, neuronios diferentes presentes
somente no cerebelo e responsaveis pela realimentacio, respondem sinais que representam o erro
do comando motor ao invés de representar o erro da trajetéria do movimento KAWATO; GOMI
(1992a). Isto é, o cerebelo aprende a coordenar os movimentos a partir do erro de comando
de forca e ndo a partir de erro na trajetéria do movimento. Essa modelagem tenta estabelecer
um modelo computacional da aprendizagem do controle motor ocorrida no cerebelo KAWATO;
FURUKAWA; SUZUKI (1987).

Na abordagem computacional, o erro da trajetdria é convertido pelo controlador rea-
limentado em erro de comando de controle. Por sua vez, este erro € utilizado para guiar a
aprendizagem do modelo inverso. O modelo inverso recebe como entrada a trajetdria desejada
Yref(t) € monitora o comando de controle retroalimentado para utilizd-lo como sinal de erro.
O modelo inverso faz modifica¢des internas de forma que minimize o sinal de erro, ou seja, é
esperado que o sinal de comando de controle do controlador realimentacdo tenda a zero através

do processo de aprendizagem.
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Figura 2.8: Esquema de modelagem por realimentacdo de erro, adaptado da Figura 1c de
KAWATO (1990a). Essa abordagem enfatiza a importancia do uso do sinal de comando
motor do controle retroalimentado como o sinal de erro.

Na Figura 2.8, € apresentado o diagrama de blocos dessa modelagem. O comando
de controle aplicado ao sistema controlado € calculado pela soma de duas componentes. A
primeira é o comando de controle do controlador realimentado, normalmente, um controlador
convencional como o PID. A segunda € o comando de controle gerado pelo modelo inverso.
Essa abordagem foi aplicada em diversos trabalhos MIYAMOTO et al. (1988); KATAYAMA;
KAWATO (1990); GOMI; KAWATO (1993); WOLPERT; KAWATO (1998); KIM; IM; LEE
(2008); MINATOHARA; FURUKAWA (2011); GOPALAN; DEISENROTH; PETERS (2013);
SABAHI; GHAEMI; PEZESHKI (2014). Em KAWATO (1990a), ha um estudo tedrico da
estabilidade dessa metodologia de controle. Maiores detalhes dessa abordagens veja KAWATO;
FURUKAWA; SUZUKI (1987); KAWATO (1990b,a); KAWATO; GOMI (1992a).

2.3 Controle Inteligente para Sistemas Lineares e Nao-Lineares

Variantes no Tempo

Como dito anteriormente, sistema de controle consiste de uma planta ou processo
construido para obter uma resposta de saida desejada. Sem perda de generalidade, pode-se

representar o sistema dinamico pela seguinte equacgdo de estados THAMPI et al. (2002):

Ye+1) = f(w(r),x(1),u(t))

onde os vetores y(t), x(¢) e u(t) representam a resposta, o estado atual e a entrada do sistema,
respectivamente. Enquanto w(t) refere-se aos pardmetros que define fungdo f e ¢ denota o
instante de tempo. J4 f é uma equacgdo vetorial linear ou ndo-linear com parimetros variantes
no tempo. Antes de prosseguir, € apresentado conceitos basicos de sistemas dinamicos OGATA
(2004).

Estado O estado do sistema dindmico € constituido pelo menor conjunto de varidveis, conheci-

das por varidveis de estado, de modo que como conhecimento destas varidveis no instante
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fo € a entrada no instante ¢ (t > (), pode-se determinar completamente a saida do sistema

no instante z.

Sendo assim, o estado do sistema dindmico em ¢ é determinado univocamente pelo valores
da varidveis no instante ¢y e a entrada no instante ¢ (¢ > tg), e € independente do estado e
entrada para ¢ < #9. Normalmente, ao lidar com sistema lineares e invariantes no tempo, é

escolhido o tempo #y como zero.

Variaveis de estado As varidveis de estados do sistema dindmico s3o o menor conjunto de

varidveis que determina o estado do sistema dindmico.

Vetor de Estado O estado do sistema dinamico € constituido por um conjunto de » varidveis de
estado. Essas varidveis podem ser consideradas como as n componentes de um vetor x().

Tal vetor € chamando de vetor de estado.

Espaco de Estado O espaco de estado ¢ um espago n-dimensional onde n é um nimero de
varidveis de estado. Cada eixo de coordenada representa uma varidvel de estado e qualquer

estado do sistema pode ser representado por um ponto no espaco de estado.

Estabilidade A estabilidade do sistema pode ser interna ou externa. Neste trabalho, os sistema
foram analisados sobre a ética de estabilidade externa. Na estabilidade externa, o sistema
¢ avaliado aplicando entradas limitadas. Se cada entrada limitada aplicada ao terminal de
entrada do sistema resultar em uma saida limitada, € dito que o sistema € externamente
estdvel. A estabilidade externa foi escolhida para andlise de estabilidade, pois pode-
se ser verificada analisando somente o comportamento da entrada e saida do sistema.
Esse tipo de estabilidade é comumente conhecida como estabilidade no sentido BIBO

(Bounded-input/Bounded-output).

Controlabilidade Um sistema é dito controldvel no instante #y se é possivel, usando-se um
vetor de controle arbitrario, sem qualquer restri¢do, transferir o sistema de qualquer estado

inicial x(fo) para qualquer outro estado em um intervalo de tempo finito.

Observabilidade Um sistema € dito observavel no instante ¢y se € possivel determinar o estado

inicial x(fy) do sistema a partir da observagdo da saida em um intervalo de tempo finito.

2.3.1 Projeto de Controle

O objetivo do projeto de controle é determinar uma lei de controle que gere entradas para
sistema u (comando de controle) de tal forma que a saida do sistema y(¢) siga um comportamento
desejado. Nesse trabalho de mestrado, os problemas usados nos experimentos foram problemas
de controle de movimento. Entdo, o objetivo do controlador consistiu em gerar comandos de
forca que faga o sistema controlado rastear uma especificagdo de comportamento. Os sistemas

nos quais a especificagdo € um estado estaciondrio sao classificados como sistemas de reguladores
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automaticos OGATA (2011a). Caso a especificacdo seja um comportamento dindmico da posi¢ao,

velocidade ou aceleracdo de sistema mecanico, € dito que € um problema de rastreamento OGATA
(2011a). Neste trabalho, todos os dois experimentos foram problemas de servomecanismos.
Outra peculiaridade dos experimentos, € que os sistemas tinham seus pardmetros variando no
tempo. Isso foi feito para simular um comportamento mais complexo da dindmica do sistema.

Para esse tipo de problema que apresenta a necessidade de lidar com sistemas ndo-
lineares e variantes no tempo € adequado projetar um controle com duas fases: A primeira fase
¢ a identificacdo. Nesta fase, € identificada a dindmica do sistema. J& a segunda fase € a de
controle. Nesta fase, é gerada a acdo de controle apropriada para atender as especificacoes de
saida do sistema. Também, € interessante que a identificagdo e o controle sejam realizados
simultaneamente.

Outro ponto crucial, nesse projeto de controle, é o conhecimento sobre a fungdo f e
seus pardmetros. Nem sempre f e w(t) sdo conhecidos. Para esse caso, as abordagens neurais
de controles adaptativos, apresentadas nesse capitulo, sdo bastante convenientes visto que ha
apenas as informacoes de entrada e saida da func¢ao f. Essas abordagens também sdo aplicadas
adequadamente para o caso no qual f é uma funcio vetorial ndo-linear que torna o projeto
de controle dificil. Em ambos os casos, f e w(t) sdo desconsiderados e é construida uma
aproximacao da fun¢@o f para projetar o controlador. Ha duas abordagens para conceber a
funcdo aproximada: Uma é aproximar f através de uma tnico modelo nio-linear f. Essa
primeira abordagem é comumente chamada de modelagem global. E conveniente utilizar rede
neural para aproximar f devido a sua capacidade de mapeamento universal HAYKIN (2009a).
A outra abordagem € dividir o espaco em regides locais e modelar localmente a dindmica da
fung¢do f. Matematicamente, é feita uma decomposi¢io da fun¢ido f em uma série de funcdes fr,
comr=1,...,N. Dessa forma, o modelo “global” é constituido pela unido de todas as fungdes
f, PRINCIPE; WANG; MOTTER (1998).

fa@)u@)= U F(x0),u)

Desta segunda maneira, a complexidade dos controladores locais pode ser potencialmente
mais simples do que o controlador global do primeiro. Por exemplo, pode-se usar controladores
lineares localmente. A etapa de identificagc@o e organizagdo dos controles podem ser realizadas
pelo Mapa Auto-Organizédvel ou por uma variante dessa rede. O SOM ¢ apropriado para criar
uma representacao do espaco de operacdo da dindmica do sistema e organizar os diferentes
regimes em vizinhancas topolégicas THAMPI et al. (2002).
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Abordagens de Mapas Auto-Organizaveis

para Controle

3.1 Introducao

Neste capitulo, haverd uma andlise da literatura existente sobre sistemas de controle com
auto-organizagdo inspirados na rede proposta por Kohonen KOHONEN (1982, 1990). Pelos
conceitos apresentados no Capitulo 2, esse tipo de controle estd inserido no grupo dos controles
inteligentes. Primeiramente, sdo apresentadas as principais caracteristicas e suas limitacdes
para esse tipo de controle. Depois, sdo descritos sucintamente alguns sistemas de controle
auto-organizaveis. Logo em seguida, € detalhado um controle dessa classe que foi objeto de
estudo deste mestrado. Por dltimo, € apresentada uma conclusao do modelo estudado em detalhes

neste trabalho.

3.2 Controle Auto-Organizavel

O Mapa Auto-Organizavel de Kohonen € um modelo de rede neural bastante estudado
e com um grande nimero de aplicacdes em diversos campos, tais como reconhecimento de
padrdes, processamento de sinais, otimizacao, controle de processos e controle motor KOHO-
NEN (2001a,b); KASKI; KANGAS; KOHONEN (1998). Essa rede também fornece um modelo
matematico abstrato para uma determinada estrutura cerebral dos humanos que € capaz de
realizar um mapeamento topografico dos sensores visuais (sensores na retina) com o cortex
cerebral YIN (2008); CHUANG et al. (2007). Essa rede também € chamada de Mapas Auto-
Organizéveis (SOM) ou Mapa Auto-Organizdvel de Caracteristica (SOFM). Serd detalhada no
préximo capitulo.

Na subsecdo 2.1.2, ao discutir sobre controle adaptativos, foi apresentado que controles
desta classe tém a caracteristica de se automodificar ou auto-ajustar. Na literatura, alguns autores
utilizam o termo self-organizing para designar essa caracteristica. Mas esta fora do escopo

desse capitulo, os controles que se “auto-organizam” e ndo foram concebidos dos mapas auto-
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organizaveis (SOM). Algumas propostas de controle auto-organizavel sem empregar o SOM
sdo PROCYK; MAMDANI (1979); SHAO (1988); LIAN (2011); LIAN; HUANG (2012); LIAN
(2012, 2013); WONG (2013). Entdo, o termo controle auto-organizavel citado nesse capitulo é
usado para designar os controles inteligentes baseados na rede neural de Kohonen (SOM) ou em
uma variante dela. No proximo capitulo, também € apresentada uma variante da rede SOM em
detalhes.

A primeira caracteristica sobre os controles auto-organizaveis baseados na rede de Koho-
nen estd no seu paradigma de aprendizagem. Esse tipo controle herda, normalmente, o paradigma
de aprendizagem da rede SOM, que é chamado de aprendizagem ndo-supervisionada. Por sua
vez, a aprendizagem ndo-supervisionada tem caracteristicas bastante atraentes para serem em-
pregadas em sistemas de controle. Na aprendizagem ndo-supervisionada, a rede neural ndo
necessita de um “professor” externo para informar as respostas corretas. A rede SOM € capaz de
se auto-organizar para construir representacoes internas dos padrdes de entrada sem um “super-
visor”. Esta habilidade de auto-organizacdo pode simplificar o controlador e, consequentemente,
implicar em uma carga menor na programag¢ao de um sistema de controle. Consequentemente, o
custo da implementacao do controle pode ser reduzido. A aprendizagem nao-supervisionada
¢ adequada para problemas com grande volume de dados e com redundancia de informagdes.
Outro ponto sobre modelos ndo-supervisionados € que eles podem ser confeccionados para uma
aprendizagem incremental. Desta forma, o sistema de controle pode, ao longo da execucao,
aprimorar seu desempenho.

Em virtude do poder de generalizacdo do SOM, sistemas de controle baseados nessa
rede podem ter a capacidade de se adaptar a mudancas significativas nos parametros do sistema
ou a alteracdes do ambiente do sistema. Essa particularidade é também importante em diversos
sistemas de controle. O controle pode ser capaz de controlar o sistema, mesmo para parametros
ndo apresentados na etapa de treinamento.

O SOM também tem outro atrativo. Essa rede tem a capacidade de converter relacoes
ndo-lineares em simples relacdes espaciais. Visto que seu objetivo principal € construir uma
transformacao ndo-linear dos padrdes de entrada de dimensao arbitrdria em um mapa discreto
normalmente unidimensional ou bidimensional HAYKIN (2009b). Ele é capaz de construir
a transformacao adaptativamente e com preservagao da ordenagio topoldgica dos padrdes de
entrada.

O ponto negativo presente nos controles auto-organizaveis € uma perda na precisdao
devido a uma discretizacdo do espago de comandos de controle. Porém, essa imprecisao pode
ser superada de duas maneiras: pode-se ampliar o conjunto de treinamento aumentando a taxa de
amostragem e associar a um nimero maior de protétipos de pardmetros armazenados na rede ou
pode-se projetar o controle a partir de uma variante da rede SOM que possui a caracteristica de

interpolagdo da saida da rede.
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3.2.1 Trabalhos Anteriores

No trabalho de Coiton et al. COITON et al. (1991), o SOM foi usada para controle de
posicionamento de brago robodtico. Foi proposto um modelo neural com duas camadas, uma
camada sensorial e outra, motora. A camada sensorial foi modelada por um SOM e seu objetivo
era aprender e integrar informagdes proprioceptivas e exteroceptivas do bragco mecénico. Por
fim, hd uma ponderagdo da camada sensorial pelas ligagdes com a camada motora capaz de
gerar comandos para movimentar o braco para a posicao desejada. Jones e Verno JONES;
VERNON (1994) também apresentaram um Mapa Auto-Organizdvel capaz de controlar um
braco robético associando estimulos proprioceptivos e exteroceptivos. Sem nenhuma informacao
a priori da cinematica do braco, o controle auto-organizavel foi capaz de coordenar o brago para
rastrear o alvo apresentado visualmente. Kihl et al. KIHL et al. (1995) também propuseram um
esquema semelhante ao de Jones e Verno para posicionamento do braco mecanico utilizando
uma rede SOM. Em seus resultados, houve aprendizagem répida do espaco de controle mesmo
sem conhecimentos a priori de procedimentos de calibragao e modelos matematicos. Buessler et
al. BUESSLER et al. (1999) construiram um encadeamento de mapas auto-organizaveis para
aprender correlagdes sensoriais-motoras em uma plataforma robdética.

Sbarbaro e Bassi apresentaram um outro controle baseado no SOM. O papel da rede era
particionar as regides de operacdo de um processo quimico nao-linear. Principe et al. PRINCIPE;
WANG; MOTTER (1998) propuseram uma estratégia de controle preditivo de multiplos modelos
locais através de uma modelagem dinamica local com uma rede SOM. Esse controle foi aplicado
ao problema nao-linear de identificacdo e controle de tinel de vento durante teste aerodinamicos
em aeronaves. Thampi et al. THAMPI et al. (2002) atacaram o problema de modelagem
e controle de sistemas nao-lineares utilizando mapas de Kohonen. O método proposto foi
esquematizado em multiplos médulos de identificadores e controladores. O papel do SOM era
modelar a dindmica através do seu poder de representacdo dos dados de entrada. Cho et al. CHO
et al. (2006) propuseram um controle no esquema de modelagem linear local através de um Mapa
Auto-Organizdvel. A fun¢ao da rede era identificar a regido de operacao do sistema e selecionar
adequadamente o controle linear para controlar o sistema. Cho et al. CHO et al. (2007) também
trabalharam em um controle para uma classe geral de sistemas nao-lineares de tempo discreto
utilizando a rede SOM para dividir o espaco de estados em regides de operacdo. Em cada regido,
ha um controlador local modo quasi-sliding (local Quasi-Sliding Mode Controller - QSMC).

Zeller et al. em ZELLER; WALLACE; SCHULTEN (1995) estudaram controle de
movimentos de membro robdtico com aplicagdo da rede SOM. Em outros trabalhos, Zeller
et al. ZELLER; SHARMA; SCHULTEN (1996, 1997) atacaram o mesmo problema, mas
dessa vez projetaram um controle com uma variante do SOM chamada Rede de Representacdo
Topolégica (Topology-Representing Networks - TRN). Walter e Ritter WALTER; RITTER (1996)
investigaram o potencial do uso de uma variante da SOM chamada Mapa Auto-organizavel

Parametrizado (The parameterized self-organizing map - PSOM) para controlar o robd 3-DOF
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PUMA. Ritter et al. RITTER; MARTINETZ; SCHULTEN (1989) investigaram uma extensao
rede SOM para coordenagdo de um braco robético simulado. Através de uma extensdo da rede
SOM chamada Mapas Lineares Locais (Local linear maps - LLM), o controle foi capaz de
prover comandos de forca adequados para movimentos suaves do bragco. Barreto e Aratjo em
BARRETO; ARAUJO (2004) apresentaram uma técnica de modelagem geral chamada Memoria
Associativa Temporal por Quantizacdo Vetorial (Vector-Quantized Temporal Associative Memory
- VQTAM) para identificacdo e controle de sistemas dinamicos.

Laflamme et al. LAFLAMME; SLOTINE; CONNOR (2011) apresentaram um controle
neural de Wavelet para operar em sistemas incertos com atuadores semi-ativo. Esta condi¢do
aparece em cendario de controle de estrutura civil de larga escala como pontes e viadutos. Esse
controle tem o artificio de auto-organizacgdo obtido através do SOM. Em outro trabalho, Laflamme
et al. LAFLAMME; SLOTINE; CONNOR (2012) também propuseram um novo modelo de
rede neural inspirado nos mapas auto-organizaveis para controle estrutural. O ponto fundamental
desse trabalho esteve no algoritmo de auto-organizagdo da entrada (Algoritmo Self-Organizing
Input - SOI). Ele foi responsdvel por ajustar a camada do espaco de entrada. J4 a tnica camada
escondida chamada de Rede Neural de Wavelet (Wavelet Neural Network - WNN) foi organizada
pelo Mapa Auto-Organizavel. Gao et al. DAYUAN; ZHENG; HAI (2013) projetaram um
controle auto-organizdvel no esquema de multiplos médulos para manobra de veiculo aéreo
nao-tripulado. O mapa auto-organizavel foi responsével por dividir o espaco de operacdao. Em
cada regido, havia um modelo linear aproximado da cinemadtica ndo-linear do veiculo. Sendo
assim, o controlador era projetado baseado no modelo linear local. Também, foi proposto um
comutador adaptativo fundamentado no SOM. Os resultados simulados sugeriram uma aumento
na velocidade de resposta e na precisiao do controle.

Minatohara e Furukawa MINATOHARA; FURUKAWA (2011) trabalharam em um
controlador que atendesse a dois requisitos importantes para sistema de controle complexos:
(1) uma resposta rdpida para mudangas repentinas no objeto controlado e (2) uma aquisi¢ao de
um comportamento geral a partir de um pequeno nimero de padrdes de treinamento. Para isso,
propuseram o Controlador Adaptativo Auto-Organizavel (Self-Organizing Adaptive Controller
- SOAC). Esse controlador foi projetado em uma uma arquitetura de multiplos médulos para
atender a primeiro condi¢do. Enquanto, a segunda propriedade foi atingida através do poder de
generalizagdo da rede SOM. Mais precisamente nesse ponto, o0 SOAC foi elaborado sob uma
rede variante do SOM chamada rede modular SOM (mnSOM) TOKUNAGA; FURUKAWA
(2009). Cada médulo consiste de um par preditor/controlador. O preditor pode ser visto como
um identificador do comportamento da planta. J4 o controle a ser aplicado € determinado a cada
instante e € escolhido através do preditor que mais se aproxima da planta. Esse controle foi
estudado em detalhes e implementado nesse trabalho de mestrado. Uma descri¢do detalhada esta
na proéxima se¢do. Foi escolhido o SOAC, pois € um controle projetado para propdsito geral,
apresentou bons resultados nos seus experimentos e suas limitacdes ainda nao foram exploradas

por outras pesquisas. Também foi selecionado porque atende dois requisitos importantes citados
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no inicio desse pardgrafo. Fato este ndo abordado explicitamente nos outros trabalhos anteriores.

Estes dois requisitos sdo, também, alvo das propostas desse trabalho de mestrado.

3.3 Controlador Adaptativo Auto-Organizavel - SOAC

O Controlador Adaptativo Auto-Organizavel (Self-Organizing Adaptive Controller -
SOAC) é um controle projetado para atender a duas caracteristicas importantes para o contexto
de sistemas de controle modernos. As duas propriedades sdo: uma rapida respostas a mudangas
inesperadas no objeto controlado; e a aquisi¢do de comportamento geral a partir de uma amostra
pequena de exemplos. Esse método de controle € arquitetado usando o esquema modelos
multiplos em um mapa auto-organizavel (SOM) para atender esses dois requisitos. A ideia
central € usar essas duas abordagens, pois a primeira apresentou bons desempenhos com objetos
previamente assumidos e aprendidos em WOLPERT; KAWATO (1998), e a segunda proporciona
um alto poder de generalizacdo. O SOAC foi concebido sobre a variante da SOM chamada de
rede modular SOM (mnSOM TOKUNAGA; FURUKAWA (2009)). A rede modular SOM pode
ser considerada uma generalizacdo da SOM. No caso, cada nodo da mnSOM € denominado de
modulo e € constituido de uma rede neural conveniente ao problema. Em geral, € usada uma MLP,
RBF ou até mesmo uma SOM. Mais especificamente, é adotado um par preditor/controlador
como o médulo da mnSOM. O preditor vai atuar como um modelo do objeto controlado. O

controle, obviamente, vai gerar o comando de controle.

3.3.1 Estrutura do SOAC

A estrutura do SOAC € baseada no SOM, mais especificamente no mnSOM. A estrutura
€ composta por um conjunto de médulos arranjados em uma malha bidimensional (Figura 3.1).
Tem-se que cada mddulo € constituido por um par preditor/controlador (Figura 3.2).

O papel de cada preditor, como foi dito anteriormente, ¢ modelar a planta para uma
dada regido de configuracgdo. Isto &, ele € responsavel por predizer o comportamento da planta
para uma certa configuracdo dela. As entradas do preditor sdo o sinal de estado atual do objeto
controlado x(7) e o sinal de controle atual u(r). Cada preditor gera uma previsdo com At de

tempo adiante. A equacgdo do preditor pode ser expressa por:

X1+ Ar) = P OWE x (1), u(1))
k2

onde Pw" é o vetor de parametros da funcio de aproximacdo ” fk .
J4 as entradas do controlador sdo o sinal de estado atual do objeto controlado x(z) e o
estado desejado X(7).

ub(e) = F* (W, x(1), 2(1))
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Figura 3.1: Estrutura do SOAC, adaptada de MINATOHARA; FURUKAWA (2011).

onde ‘w é o vetor de parimetros da fungdo de aproximacio © fk . O célculo do erro do preditor €

feito usando uma média ponderada dos erros das predicdes passadas.

x(0) =% 0)|

No caso, € feito uma ponderacao do erro atual e do acumulado dos erros passados. O

Pek (1) = (1 — ) % PeM(t — Ar) + £ %

termo € determina o grau de esquecimento dos erros passados. Um valor alto para € dd um
comportamento de rdpida cumutagdo entre modulos. Porém, valores muito alto para € provoca
uma caracteristica instavel na sele¢cdo do médulo.

O modulo vencedor serd aquele que minimizar o erro de predi¢ao. Entdo, tem-se:

k*(t) = arg min Pe (1)
k

Também, hd um computacdo do sinal de responsabilidade de um determinado nodo.
Esse sinal representa a influéncia do médulo no comando de controle e na aprendizagem. O

célculo do sinal de responsabilidade é dado por:

B

exp[— -

oF = 0
e

L exp[——o—-]

onde €X ¢ € sdo as coordenadas do k-ésimo médulo e do vencedor no mapa, respectivamente,
O € o0 valor final do raio da funcio de vizinhanga.
O comando de controle total é calculado a partir da soma dos produtos de saida de todos

os controladores u* (1) ponderados pelo respectivo sinal de responsabilidade ¢*.
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* Bloco do Controle +
Controle
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Estado Desejado
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- uf(t)
Estado Atual : Sinal de Controle
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Figura 3.2: Médulo preditor/controlador do SOAC, adaptado de MINATOHARA;
FURUKAWA (2005). No bloco do controle, ha um controle realimentado convencional
(CFC) usado para guiar a aprendizagem do controlador neural.

u(t) = Y out (1)
k=1

onde K é o nimero de médulos. Dependendo da tarefa, pode-se fazer:

u(t) = u (1)

Com isso, foi definido fase de execucdo. J4 a fase de aprendizagem, descrita nas proximas

subsecdes, consiste na fase de determinacdo das fungdes ” fXecft.

3.3.2 Processo de Aprendizagem do Preditor

Nessa subsec¢do, sdo descritos detalhes da fase de aprendizagem do modelo da planta,
isto €, como € feito o treinamento do preditor. A aprendizagem do preditor € realizada de modo
ndo-incremental, isto é, antes da fase de execucdo. O algoritmo de aprendizagem para o preditor
€ o mesmo usado no mnSOM. Esse algoritmo possui quatro processos: Avaliativo, Competitivo,
Cooperativo e Adaptativo. Sem perda de generalidade, pode-se assumir que um preditor €
composto por um MLP e, portanto, os pardimetros ”w* da funcio ” fk sdo os valores do vetor de
pesos da MLP.

Antes de detalhar o algoritmo de aprendizagem, € explicado o conjunto de treinamento.
Assuma que ha um conjunto de / objetos a serem controlados. Todos os objetos controlados
deste conjunto t&ém configura¢des paramétricas distintas. Estes conjunto € usado para construir o
conjunto de treinamento. As sequéncias de treinamento {x;(#),u;(t)},_, ... ; sdo obtidas a partir

z

de uma sequéncia de comando de controle arbitraria {u;(¢)}. A mesma sequéncia {u;(¢)} é
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aplicada a todos objetos controlados.

3.3.2.1 Processo de Avaliacao

Primeiro, o erro de predicao entre a saida do preditor e os dados de treinamento para

todas as sequéncias de treinamento € calculado da seguinte forma:

prk 1 T =k 2
£f =7 | o2 @

onde, icf‘ (r) e pEl-k sdo a saida do k-ésimo preditor e o erro médio do preditor para o i-€simo

sistema do conjunto de treinamento, respectivamente.

3.3.2.2 Processo de Competicao

Depois de calcular o erro de predi¢ao, no processo anterior, 0 médulo que tem o valor

minimo de erro de predicao € determinado. Chama-se esse médulo de vencedor.

ki = arg min PEF
k

3.3.2.3 Processo de Cooperacao

O sinal de responsabilidade (ou taxa de aprendizagem) € determinado usando a fungdo

de vizinhanga que € descrita abaixo:

o112
—||ek—gk
exp| ]
yi = ol
—||&* £t ||

{':1 exP[T(n)]

* s . » 4 .
onde € e £f sao0 as coordenadas do k-ésimo médulo e do médulo vencedor no mapa espacial,
respectivamente. Além disso, o(n) é a fungdo do raio da vizinhanga e decresce monotonicamente
com o crescimento passo de aprendizagem n. Por exemplo, a seguinte equagdo pode ser usada
com uma fung¢do para G(n) com uma constante de tempo 7.

n
o(n)= Gm+(60—6m)exp(—g) 3.11
Aqui, 0y e 0. sdo, respectivamente, o valor inicial e final de ¢ durante a fase de

aprendizagem.

3.3.2.4 Processo de Adaptaciao

Finalmente, o vetor de pesos do preditor € atualizado usando a taxa de aprendizagem

obtida no processo cooperativo.
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Figura 3.3: Estrutura do SOAC com aprendizagem por realimentacdo de erro, adaptada
de MINATOHARA; FURUKAWA (2011).
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onde 1 é um valor constante positivo. Estes quatros processos sdo iterados até a rede atingir uma

condigdo estaciondria. O resultado deste procedimento de aprendizagem serd a construgao de
um mapa espacial com médulos de propriedades similares localizados préximos. Sendo assim, o

mapa auto-organizavel refletird vérias configuracdes da dindmica.

3.3.3 Processo de Aprendizagem do Controlador

Em casos gerais, € usada a regra de comando de controle gerada pela Equacao 3.6 ou
pela Equacgdo 3.7. Em particular, se um controle analitico € projetado para ser emparelhado ao
preditor, entdo a Equacdo 3.7 pode ser usada. Isso foi feito no experimento do péndulo invertido
(Capitulo 6). Entretanto, caso contrdrio, o controlador tem de ser gerado através de aprendizagem.
Ha vérias abordagens para adquirir um modelo da dindmica inversa (i.e., controlador) através de
aprendizagem supervisionada. Tais modelagens foram apresentadas na Secdo 2.2. Um diagrama
esquematico do SOAC com aprendizagem por realimentacdo de erro € mostrado na Figura 3.3. O
sistema consiste de um sistema controlado, um controle com realimentacdo convencional (CFC)
e K médulos, cada um composto por um preditor € um controle neural para controle direto, sobre
uma estrutura de um Mapa Auto-Organizdvel.

O aprendizado dos pesos da rede através da abordagem de realimentacdo de erro €
realizado de modo incremental usando cfc. A lei de controle realimentado pelo cfc é representado

da seguinte forma:
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Feur) = “FW(%(r) - x(1))

onde /W é um matriz de coeficientes de realimentagio. Se um sistema SISO é usado, o comando
de controle de realimentacdo com a regra de controle Proporcional Derivativo Acelerativo (PDA)

pode ser escrito da seguinte forma:

Seu(r) = Kp(2(r) —x(1)) +Kp(¥(r) — (1)) + Ka (%(r) — (1))

onde [Kp, Kp,K4] € um vetor em que cada elemento corresponde ao ganho de realimentacao para
o procedimento /W e x é composto da posicio x, velocidade x e aceleragdo i do sistema.

Por outro lado, a entrada do k-ésimo controle neural (NNC) é o estado desejado. Note
que nesse caso um NNC atua como um controlador direto e o estado atual ndo € usado como

uma entrada. Entio, ¢f* na Equacido 3.2 € reescrita da seguinte forma:

u (1) = FE(Wh, 2 (1))

O comando de controle total é calculado a partir da equacao:

u(t) = ¥ 040+ Feult
k=1

No estado inicial da aprendizagem, o controle é praticamente feito somente pelo cfc.
Com o passar do tempo, o processo de aprendizagem vai modificando os controles neurais e
gradualmente iniciam suas performances. A regra de ajuste para cada NNC € definida por uma
ponderac¢do do sinal de erro realimentado normalizado. A ponderacdo € feita pela multiplicacdo
da sinal do erro vezes o sinal de responsabilidade ¢* (Equagdo 3.5). Na Equacio 3.17, tem-se a

regra de aprendizagem para cada NNC.
Cygyk k J ka cfc
A'w :77‘7’ 8ka' u(t)

3.3.4 Mapa de Parametros

Foi descrito, nas sec¢des anteriores, como o método SOAC trabalha para construir cada
par preditor/controlador. Foi visto que isso € feito através de um processo auto-organizavel.
E interessante também construir, através do mesmo processo, um estrutura que armazena
informacdes relevantes sobre o objeto controlado. Tais informagdes, em geral, sdo os parametros
fisicos da planta. Essas informacgdes estimadas sdo interessantes, pois podem dar um maior
poder de andlise do sistema e podem ser, inclusive, usadas para determinar o médulo vencedor
no processo de avaliagdo e competicdo, nos casos em que hd o conhecimento dos valores

paramétricos da planta de teste.
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Representado através de p o vetor de pardmetros associado a configuragcdo do objeto con-
trolado, pode-se usar p; para representar a configuragdo associada ao i-ésimo objeto controlado
(normalmente, o i-é€simo objeto de treinamento). Pode-se, para cada médulo, representar o vetor

de parAmetro estimado por p¥. Na Equacdo 3.18, tem-se a forma de calcular a estimativa de pk.

I
pr= Z v p;
i=1

onde l[/f € o sinal de responsabilidade calculado através da Equacgdo 3.10. Entdo, o conjunto
{p*},(k = 1,--- |K) é chamado de mapa de pardmetros. Esse cdlculo é realizado apés a
constru¢do dos preditores. Dessa maneira, ndo € necessdrio nenhum calculo especial para
computar o mapa de pardmetros em paralelo a aprendizagem. Isso também mostra que o mapa

de parametros estd intrinsecamente associado a geracao automdtica do mapa de preditores.

3.3.5 Pseudocodigos do SOAC

O algoritmo do SOAC consiste de uma fase de aprendizagem e uma fase de execucao.
Na fase de aprendizagem, os preditores sdo ajustados. Na fase de execuc¢do, sdo gerados os

comandos de controle e pode haver alguma aprendizagem continua do controlador.
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Algoritmo 3.1: Fase de aprendizagem do SOAC
Dados: S einamento = {Xi(t),u;(t)},(i =1,...,I) conjunto de treinamento

{p;},(i=1,...,I) conjunto de parAmetros associado ao objeto controlado i

Resultado: SOAC = {Pw*,“wk}, (k= 1,..,K) mapa de médulos
preditor/controlador com os preditores treinados P = {p*}, (k=1,..,K)
mapa de pardmetros estimados

Inicio

inicializacdo dos pardametros do SOAC;

Inicializagao();

n=20;

paran < N faca

Calcular o erro de predicao;

S = L7 ) —240) P

Determinar o BMM;
ki = agrkmin ”E{‘;

Calcular o raio de vizinhanga;
0(n) = 0w+ (0p — O )exp(—7);

Calcular o sinal de responsabilidade;

—||et -t |’

Vi = k_ ok*|2 :
I _“8 —&;

i'=1 exp[ 262(l’l> ]

Atualizar o vetor de peso de cada preditor;
Pwk — 1 k J pElk .

fim para

Calcular o mapa de parametros;

pr=Yl  vip;
Fim
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Algoritmo 3.2: Fase de execucdo do SOAC

Dados: SOAC = {Pw*,“wk}, (k= 1,..,K) mapa de médulos preditor/controlador
com os preditores previamente treinados e P = {p*}, (k= 1,..,K) mapa de
parametros estimados

Entrada: x(¢),°/“u(t) estado atual da planta e comando de controle do cfc

Saida: u(7) comando de controle total

Inicio

Calcular o error de predigao;

Pek(t) = (1 — €)% Pek(t — Ar) + &% ||x(t) — X" (1)|;

b

Determinar o BMM que minimiza o error de predi¢do;
k* = agrmin PeX;
k

Calcular o sinal de responsabilidade;

—||e*— ¥’

¢k exP[T]
“f-#

Ly erpl— -]

Gerar o comando de controle total fornecido para o objeto controlado;

Tu(r) = W (&(r) - x(1));
ut (1) = fH (W x (1), 2(1)):
u(r) = Ly o uk(e) +Cu(r);

Atualizar o peso do controle;

aka
Cygk k cfe .
Awi=n-¢ 8ka. fu(t),
Fim
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3.4 Discussao Final

O Self-Organizing Adaptive Controller (controlador adaptativo auto-organizdvel) tenta
prover duas caracteristicas bastante importantes para controles modernos. Uma € ser capaz de
controlar adequadamente mesmo que o objeto controlado mude seus pardmetros internos ou que
haja mudancas dos parametros do ambiente. A outra propriedade € ser apto a controlar objetos
com parametros nao conhecidos previamente. A primeira é atendida através de uma modelagem
de controles de multiplos médulos. Nesse ponto, o SOAC foi inspirado nos Multiplos Modelos
de Pares Direto/Inverso (MPFIM) WOLPERT; KAWATO (1998). Ja a segunda € provida pelo
poder de generalizacao intrinseco a rede do tipo SOM. Mais precisamente, 0 SOAC € projetado
sobre uma rede modular SOM (mnSOM).

A concepg¢ao do SOAC parece ser bastante promissor. Trabalhos recentes em controles
inteligentes vém utilizando multiplos médulos para o projeto do controlador, abordagem esta
compativel com o emprego do SOM. Porém, a estrutura topoldgica de médulos do SOAC ¢ fixa.
Consequentemente, o nimero de médulos de controle € fixo e a organizagdo topolégica dos
controles também ndo pode ser dinamicamente explorada. Poderia ser explorada uma versao de
controle de multiplos médulos inspirado em uma variante do SOM com topologia variante no
tempo. Outra limitacdo do SOAC, € a dificil compreensdo do comportamento e influéncia dos

sinais de responsabilidades na etapa de aprendizagem dos preditores e dos controles.
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Controles Auto-Organizaveis Desenvolvidos

Neste capitulo, serdo apresentadas duas proposi¢des de métodos para controle de movi-
mentos. A primeira solucio € baseada no emprego de uma rede SOM para controle e foi utilizado
o esquema moédulo preditor/controle. J4 a segunda, é fundamentada sobre uma variante da rede
SOM chamada LARFSOM. Essa solucdo foi projetada usando o esquema de modelagem inversa
direta.

Em um primeiro momento, serdo descritas as redes neurais utilizadas em cada solugdo.
Logo apds, serdo apresentadas as duas solugdes. Por fim, € feita uma discussdo sobre os métodos

propostos.

4.1 Modelos de Redes Neurais

Nessa secdo, € explicada, brevemente, cada rede neural usada nas duas solucdes. Primei-
ramente, € apresentado o Mapa Auto-organizavel (SOM) original. Por fim, é descrito um outro
tipo de Mapa Auto-organizdvel, o LARFSOM.

4.1.1 SOM - Mapa Auto-Organizavel

O Mapa Auto-organizavel (Self-organizing Map - SOM) também chamado de Mapa
Auto-organizdvel de Caracteristica (Self-organizing Feature Map - SOFM) foi desenvolvido por
Teuvo Kohonen na década de 80 KOHONEN (1982) e tem sido usado com sucesso para resolver
um grande nimero de aplicagdes em reconhecimento de padroes. O Mapa Auto-organizédvel
de Caracteristica de Kohonen € um modelo de rede neural competitiva com a propriedade de
reduzir padroes de alta dimensionalidade em um mapa de dimensao inferior. Em geral, o mapa
€ constituido por uma grade uni ou bidimensional de nodos (Figura 4.1). O mapa topolédgico
¢ automaticamente organizado através de um processo ciclico de comparacdo dos padrdes de
entrada com o vetor peso de cada nodo e ajuste do nodo mais semelhante e de sua vizinhanga.
Dessa forma, o algoritmo de aprendizagem organiza os nodos em uma malha onde cada regido

desta malha atua como um “categorizador de caracteristicas” dos dados.
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Sizex

input vector

Figura 4.1: Exemplo de topologia usada para SOM. As unidades de entrada sio
conectadas a todos os nodos da camada de saida.

O SOM funciona basicamente da seguinte forma: quando um padrdo de entrada p €
apresentado, a rede procura o Modulo com Melhor Correspondéncia (Best Matching Module -
BMM) com p, isto €, o nodo cujo vetor de pesos a ele associado € o mais proximo do padrao de
entrada segundo uma medida de distancia. Esse nodo também € chamando de vencedor. Durante
o0 seu treinamento, a rede aumenta a semelhanca do nodo vencedor e de seus vizinhos ao padrao
p através de uma regra de ajuste que esta especificada na Equacao 4.1. O processo termina
quando as modificacdes no mapa sao insignificantes. Dessa maneira, a rede constréi um mapa
topolégico onde nodos que estdo topologicamente proximos respondem de forma semelhante a
padrdes de entrada parecidos.

A regra de ajuste dos pesos tem a seguinte forma:

Wit + 1) = We(t) + 00 (1) (1) — Wi (1)

no qual wy(t) é o vetor de pesos da unidade k no instante 7. Normalmente, o valor inicial
wy(0) é um valor aleatério. x(z) é o vetor de entrada apresentado no instante 7. ¢(¢) é a taxa
de aprendizagem representada por uma fun¢do que decresce monotonicamente a medida que
t cresce. Outro ponto importante é que 0 < 0((t) < 1. Apmm () é a funcdo vizinhanga cujo
valor depende da unidade vencedora (BMM), do nodo atual k e do instante ¢. E, também, uma
fun¢do com valor mdximo unitario e minimo nulo e decrescente a medida que se distancia do
né vencedor. Para assegurar a convergéncia hp, x(t) — 0 quando ¢ — co. Normalmente, é

escolhida uma fungdo gaussiana para representar Ay, (1)

P
Ppmm i (t) = exp(— Hrk(t)z_cglg;(f)“

no qual 7 (1) € pum () sdo as coordenadas dos nodos k e do BMM, respectivamente. ¢ (¢) define
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a regido de vizinhanga. Assim como @(t), ¢ — 0 quando ¢ — co. Foram escolhidas as seguintes

Funcdes 4.3 e 4.4 para representar ¢ (7) e o (), respectivamente.

t

alt) = @+ (0~ @ )exp(— )
(1) = Goo+(0'o—6w)exp(—;—6)

E apresentado em Pseudocédigo 4.1, o procedimento de treinamento desta rede neural.

Algoritmo 4.1: Treinamento da rede SOM

Dados: S einamento = {%i}, (i =1,...,I) conjunto de treinamento
Resultado: SOM = {w;}, (k= 1,..,K) mapa de nodos
Inicio
//Constru¢do do mapa inicial,
Mapa < Inicializac¢ao();
//Inicializar pesos;
para wy € Mapa faca
wy < valores aleatdrios entre [0,499;0,501]
fim
n=20;
paran < N faca
para cada x; em Streinamento faca

//Definir nodo vencedor;
Selecionar o nodo mais préximo ao padrio de treinamento;

Atualizar os pesos deste nodo e de seus vizinhos;

se n é miltiplo de y entao

reduzir taxa de aprendizado e drea de vizinhanga;

fim
fim

fim
Fim

4.1.2 LARFSOM - Mapa Auto-Organizavel com Campo Receptivo Adap-
tativo Local

O Mapa Auto-organizavel com Campo Receptivo Adaptativo Local (LARFSOM), dife-
rentemente da versdo original do SOM, tem uma estrutura variante no tempo ARAGJO; REGO

(2013). O LARFSOM inicia com um mapa de dois nodos e, durante o treinamento, insere
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novos nodos e novas conexdes entre eles no mapa. A regra de inser¢do de nodos € baseada
na similaridade. Se o mapa possui algum vetor de pesos associado a um nodo suficientemente
semelhante ao padrdo de treinamento apresentado, esse mapa nao necessita de um novo protétipo
para representar esse padrdo. Mas, caso o mapa ndo possua um nodo com vetor de pesos
suficientemente semelhante ao padrao de treinamento apresentado, esse mapa necessita de um
novo prototipo para representar adequadamente tal padrao. Um problema que surge é como
definir similaridade entre o padrdo de entrada e os prototipos do mapa. Para resolver isso, o
LARFSOM usa “uma similaridade determinada através de um limiar de ativacdo, calculado com
respeito a um valor de campo receptivo de vizinhanga local’ARAuJO; COSTA (2009).

O LARFSOM funciona da seguinte forma: quando um padrao de entrada p é apresentado,
a rede procura os dois nodos com melhores correspondéncias com p, isto €, os dois nodos mais
proximos do padrdo de entrada segundo uma medida de distancia. Logo em seguida, a rede
calcula o grau de ativagao do nodo vencedor para saber se serd necessario se inserir um novo
nodo ou atualizard os pesos do vencedor. Esse processo de treinamento se encerra quando a rede
converge e é determinado por um critério de convergéncia. Por fim, sdo filtrados todos os nodos
desconectados.

Mais detalhadamente, a Figura 4.2 apresenta o diagrama de fluxo com subprocedimentos
utilizados na aprendizagem. Detalhes do procedimento de treinamento do LARFSOM serao
apresentados a seguir.

O primeiro passo € estabelecer os valores iniciais dos seguintes pardmetros:

¢ Taxa de aprendizagem final (py)

Modulador da taxa de aprendizagem (€)

Limiar de atividade (ar)

Quantidade de vitérias do nodo i (d;)

* Mixima quantidade de vitérias de um nodo (d,;,)

Erro minimo (e;,;)
e Numero inicial de nodos ja conectados (N = 2)

Os nodos iniciais sdo gerados com valores de pesos aleatorios.
Logo em seguida, € selecionado, aleatoriamente, um padrio de entrada (&) e sdo deter-

minados os dois nodos mais proximos ao vetor de entrada.

d(ws,, &) <d(wy,,&) <d(w;,&),VieN

onde d(w,&) = |[w—&||” e N € o conjunto de todos os nodos. O nodo mais préximo € identifi-
cado por 51 € o segundo, por so. Também, € incrementado o contador de vitdrias do vencedor

S
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‘ Inicializar ‘
- ./
v 1
[Selecionar de padrao de treinamentof ...........
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.
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v
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= Sim

Remover nodos

Figura 4.2: Diagrama de fluxo do procedimento de aprendizagem no LARFSOM.

ds, = ds, +1
Ap06s encontrar os dois vencedores, € calculado o nivel de atividade do vencedor s.

Primeiramente, é dimensionado o campo receptivo de s;:

Y. (W i) — W 1])?

rs) =
i=1

onde n € a dimensao do vetor de entrada. Em seguida, € calculada a atividade de s; por meio de

uma funcdo de base radial (Eq. 4.8).
_ exp(— 1§ —ws )

S1
I'sy

Se ag, < ar, entdo os seguinte passos sdo realizados:

* Adicionar um novo nodo com o vetor de pesos w,, = &

e Remover a conexdo entre os vencedores s € s, (caso exista)



4.2. CONTROLES NEURAIS 56

* Calcular as distancias: d(ws,,wn),d(Ws,,w,) e d(ws,,Ws,)

¢ Inserir as duas conexdes com menores distancias

Se ag, > ar, entdo uma conexao entre os vencedores s € s € inserida (caso ndo exista)

e € atualizado o nodo vencedor s1:

Awslsz(g_wsl)
onde,

d;:

an .
p—{ EXPy", di<dn 4.10
Lembrando que d; € a quantidade de vitérias do nodo i e d,,, ¢ a maxima quantidade de vitérias
de um nodo. Apds, € incrementado o nimero de iteracdes e € verificado o critério de parada. O
critério de parada € definido pela Equacdo 4.11 ou por atingir o nimero maximo de iteragdes.

Iwilt) = wilt+ DI < ey = 1074

e =

™=

1
N

i=1

O valor de ¢, = 107* & sugerido pelo o artigo original do LARFSOM ARAGJO; COSTA
(2009). Caso nao pare, retorna ao passo de selecionar padrdo de entrada. Caso pare, € feito um
procedimento para remover todos os nodos desconectados.

O procedimento de treinamento do LARFSOM ¢ apresentado em Pseudocédigo 4.2.

4.2 Controles Neurais

Nessa secdo, sdo explicadas as duas solucdes propostas de controle desenvolvidas nesse
trabalho. Primeiramente, é mostrado, em detalhes, um sistema de controle inteligente utilizando
0 SOM. Nessa primeira solu¢do, € usado o esquema de mddulos preditor/controlador, semelhante
ao SOAC. A principal diferencga dessa solug@o para as outras € ser um controle baseado em um
SOM mais préximo do convencional e utiliza a abordagem de aprendizagem por realimentacao
de erro para ajuste dos controladores.

Em seguida, € descrita a segunda proposta, que € um sistema de controle de estrutura
topoldgica variante no tempo. Essa estrutura variante € a caracteristica marcante que diferencia
das outras solugdes da literatura. O esquema utilizado para confecc¢do desse segundo controle foi
a modelagem inversa direta.

Ambos sistemas de controle foram projetados para atender a dois requisitos importantes
para sistema em ambientes como o ambiente humano. Sdo eles: (1) uma rdpida resposta a
mudancas inesperadas no sistema controlado; (2) e a aquisi¢cao de comportamento geral a partir

de uma amostra pequena de exemplos. O primeiro requisito € atendido nos dois sistemas de
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Algoritmo

4.2: Treinamento da rede LARFSOM

Dados:

Streinamento = {Xi}, (i = 1,...,I) conjunto de treinamento

Resultado: LARFSOM = {w;}, (k= 1,..,K) mapa de nodos

Inicio

fim
Fim

Py < taxa de aprendizagem final; € <— modulador da taxa de aprendizagem;
ar < limiar de corte de ativacdo; d,, <— nimero maximo de vitdrias;

€min <— €IT0 Minimo;

Mapa <« Inicializacio(); //mapa com 2 nodos e conectados;

para wy € Mapa faca

wy, <— valores aleatérios entre [0,499;0,501]; /Inicializar pesos;
di < 0; //Numero de vitorias,

fim
n=0;
e:oo;

para e < e, |l n < N faca

para cada x; em Streinamento faca
wy, < Selecionar o nodo mais préximo ao padrdo de treinamento;

w;, <— Selecionar o 2° nodo mais proximo ao padrdo de treinamento;
dg, = ds, + 1; //Incrementar contador de vitdrias do vencedor;
Inserir uma conexdo entre s € s» se ela nao existir;

[ <— comprimento do vetor w;

a\2.
F'si = \/Zz 1 (W [i] —wy, [i])7
//Calcular o campo receptivo de sy;
exp(—||xi — wy .
ag, = (=l L i) ; //Calcular a atividade de sy
//Inserir um nodo se a ativacdo do vencedor estiver abaixo do limiar;
se a;, < ar entao
Whovo < Xi; //Inserir novo nodo;
Remover conexdes entre s € s7;
Calcular distancias entre novo, s € s, Inserir as duas conexdes com

menores distancias;

fim

senao

d;

dm . L. .
p= EXPr, di < dp ; //Caso contrdrio, atualizar os pesos do

vencedor;

Awg, = p X (x; —wy, (1));
Wy (t+1) = wy, (1) + Awy,;

fim

fim
e=+ YK wilt) —wi(t+1)|*;

Remover os nodos desconectados;
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Memoria

y—— ; Mapa @
@> Memori

Figura 4.3: O Mapa Auto-organizavel treinado com padrdes de entrada concatenados.
No exemplo, trés padrdes de entrada sdo concatenados para forma o vetor de entrada da
rede. Adaptado da Figura 2 de KANGAS (1990).

I@!@I

controle através da modelagem de modelos locais. As duas solu¢des conseguem satisfazer o
segundo requisito através da capacidade de generalizacdo do SOM e do LARFSOM. Na segunda

proposta, o segundo requisito também € atendido por causa do uso do algoritmo genético.

4.2.1 Controle SOM

Para proposta de controle utilizando o SOM, foi usado o mesmo esquema do controle
SOAC, o modelo preditor/controle. Para isso, o vetor de peso w de cada nodo ¢ dividido em duas
partes w' e w?. A parte w" é responsdvel pela identificacdo da configuragio atual da planta.

Enquanto wo*

€ responsavel por gerar um comando de controle adequado. Essa modelagem €
baseada na Memoria Associativa Temporal por Quantiza¢do Vetorial (vector-quantized temporal
associative memory - VQTAM) BARRETO; ARAuUJO (2001, 2004).

Para identificar a planta, o SOM tem que aprender os diferentes comportamentos do
sistema. Isso € feito diferentemente do SOAC. No controle SOM, a identificacao € feita sob a
otica de modelos locais, em que o espaco de entrada € particionado em regides de operagdes
menores sobre as quais sao construidos modelos de menor complexidade. Isto €, para uma
determinada configuracio de planta aprendida pela rede SOM, h4 vérios nodos representando
as diferentes regidoes de operacdes dessa configuracdo. No SOAC, existe uma Unica funcao
em cada médulo, que modela o comportamento do sistema dindmico para uma determinada
configuragdo. Logo, a divisdo do espaco de possibilidades, no SOAC, ¢ feita particionando
possiveis configuracdes de planta. Enquanto no SOM, € feita a divis@o de possiveis configuragdes
de planta e regides de operagdes.

Na 6tica de dividir os espaco de entrada, a entrada real da rede € construida a partir
de uma concatenacao dos vetores de entrada (Figura 4.3). Essa concatenacao dos padrdes de
entrada € chamada de janela de tempo. Essa janela contém uma sequéncia de padrdes associados
temporalmente. O tamanho da janela p € definido previamente. No problema de controle,

pode-se definir, em termos formais, da seguinte maneira:

x,(t)=[x(t),u(t),x(t—1),ut—1),--- ,x(t—p+1),u(t—p+1)] 4.12
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onde [x(z),u(t)] é o vetor caracteristico para analisar o comportamento da planta sendo x(¢) o
estado para planta e u(f) o comando de controle aplicado a planta. p é o tamanho da janela de
concatenacao.

No treinamento, tem-se, associado a cada x;,(¢), um vetor X, (t), que corresponde aos
pardmetros da planta p que gerou o comportamento x; (f). O padrdo de treinamento x; (7)
é usado para ajustar a parte w”, enquanto X, (¢) é utilizado para adaptar a parte w”“. Na
fase de treinamento, a determinacdo do nodo vencedor, representado por k*, emprega ou x;,,
detalhado na Equacgdo 4.13, ou x,,;, detalhado na Equacgdo 4.14. Para a etapa de execucgao, é

usado somente a competi¢ao pelo x;,,

pois, normalmente, ndo hé a informacao da configuragcdo

da planta. Formalmente, tem-se:

k(1) = argmin ||x;,(t) —wi (1) |
k
ou
k*(t) = argmin Hx(,m(t) —w (1) H 4.14
k

Entdo, os ajustes no nodo k € feito da seguinte forma:

Wi (£ + 1) = Wi () + () i (£) [Xin(£) — W (2)] 4.15

W (£ 4 1) = W (£) -+ (1) i i (1) [Xour (£) — WP (1)] 4.16

Na etapa de execucdo, essa proposta de controle SOM ¢ bastante semelhante ao SOAC.
E utilizada, também, a aprendizagem por realimentacio de erro para o treinamento do controle.
Novamente, a aprendizagem aqui é incremental. Para cada nodo k, hd um vetor de pesos “wX,

que define uma funcao € fk (Equacgao 4.17).

u (1) = f* (WK, 2(1)) 417

onde X(¢) é o vetor do estado desejado para a planta.
O comando de controle final é resultado da soma da saida do controle retroalimen-
tado convencional (cfc) com o comando de controle gerado pelo nodo vencedor. Como dito

anteriormente, o vencedor € determinado pela Equacdo 4.13.

u(t) =uk (1) +u< (1) 4.18

A maneira de ajuste para cada ‘w* é similar a0 SOAC. E empregada a mesma regra de
ajuste descrita na Equacao 3.17. Na Figura 4.4, € apresentado um nodo da rede SOM com um
bloco representado a identificagdo do sistema (bloco do preditor) e um outro bloco representado
o controlador (bloco do controlador). No bloco do preditor, € exemplificado uma janela de

tempo de tamanho p = 2.
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Bloco do Controlador
x(t)
Estado Desejado
+
1 Controle Realimentado uk (t)
—3\1/ Convencional (CFC) sinal de Controle
x(t) _— Bloco do Preditor
Estado Atual
,_|D x(t —1)
u(t) I—I in out
Sinal de Controle Acumulador [wk » Wi ]
Atual
,_\D u(t —1)
=]
Acumulador

Figura 4.4: Nodo do SOM modificado para problema do controle com aprendizagem por
realimentagao de erro.

4.2.2 Controle LARFSOM

Nessa segunda proposta, tem-se uma solucio de controle no esquema de modelagem
inversa direta, um candidato natural quando se usa redes neurais. Na Figura 2.6, tem-se a aborda-
gem computacional para aprender o modelo inverso do objeto controlado. Nessa abordagem,
o objeto controlado sobre o estado x(¢) recebe um comando de for¢a u(z) e responde com a
trajetoria resultante y(¢). Para sistema observaveis, é possivel obter o vetor de estado x(¢) em
qualquer instante de tempo ¢ a partir da informag@o de saida do sistema y(¢) e do estado inicial
x(0).

Estrutura do Controle

Como foi dito anteriormente, esse segundo controle € confeccionado sobre uma adap-
tacdo da rede LARFSOM, caracterizada por um fracionamento nos vetores de pesos. O w é
dividido em duas partes, we € w;,. O vetor w, consiste de um vetor com o seguinte formato:
[x,,(2),u(t), %, (t + At)], onde x,, é o vetor de pesos correspondente ao estado atual, u,,(¢) é o
comando de controle aplicado e X,,(¢ + At) é a estimativa de proximo estado apds ser aplicado
uy,(t). J4 o vetor w), consiste dos pardmetros estimados do sistema dindmico, considerado para
gerar os estados do sistema. Por exemplo, no experimento do sistema massa-mola-amortecedor,
w, = [b,k], onde b é o coeficiente de amortecimento e k é a constante da mola. Pode haver

diferentes configuragcdes do sistema determinadas por valores distintos de b e k.
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Figura 4.5: Diagrama de fluxo do procedimento de aprendizagem no LARFSOM
adaptado para controle.

.
.
.
g

Procedimento de Aprendizagem do Controle

O procedimento de treinamento dos pesos da rede também é semelhante ao do LARF-
SOM original. A principal mudanca estd na procura dos nodos com melhores correspondéncias.
Como o vetor de peso € divido em duas partes, a busca pelos nodos vencedores também foi
alterada. Essa busca € dividida em duas etapas. Em um primeiro momento, € feita uma busca
dos w;, que melhor correspondem as componentes dos pardmetros do sistema do padrao de
entrada. Pode haver mais de um nodo com w), iguais e com w, distintos. Dentre esse conjunto
de w, selecionado na primeira busca, € feita a segunda busca. Essa segunda busca € igual ao do
LARFSOM.

A Figura 4.5 representa o diagrama de fluxo com subprocedimentos utilizados na apren-
dizagem. Agora, € explicado cada subprocedimento em detalhes.

O primeiro passo € estabelecer os valores iniciais dos seguintes parametros:

* Taxa de aprendizagem final (py)
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Modulador da taxa de aprendizagem (&)

Limiar de atividade (ar)

Quantidade de vitérias do nodo i (d;)

* Miéxima quantidade de vitérias de um nodo (d,;,)

Sao inicializados 2 nodos para cada configuracao dos parametros do sistema usados no
treinamento. Isto €, insere-se 2 nodos com a parte w, iguais para cada configuragio do sistema
usado no treinamento. Ja a parte w, sdo preenchidos com valores de pesos aleatorios.

Logo em seguida, ¢ selecionado aleatoriamente um padrdo de entrada (€ = [€ ., & p])
onde &, corresponde a uma amostra de comportamento da planta [x; (), (t),x,(t + At)] e § ,,
aos parametros da planta. Na primeira busca, sdo selecionados todos os nodos com a parte w),

igual a § p- A partir desse conjunto, sdo determinados os dois nodos mais proximos ao vetor ..

d(we, ,§.) <d(we,, &) <d(w.,§.),Vie Ne, 4.19

onde d(we,E,) = |we—E || e Ng € conjunto de todos os nodos com w), = & ,- O nodo mais
proximo € identificado por s e o segundo, por s;. Também, € incrementado o contador de
vitérias do vencedor s1: ds, = ds, + 1.

Ap06s encontrar os dois vencedores, € calculado o nivel de atividade do vencedor s;.

Primeiro, é dimensionado o campo receptivo de s;:

s, = f{(ws1 [i] — ws, [i])? 4.20

onde n € a dimensao do vetor de entrada. Em seguida, € calculada a atividade de s; por meio de

uma funcdo de base radial:

ay, = exp(— 1§ —wy )

s,

Se ag, < ar, entdo os seguinte passos sdo realizados:

Adicionar um novo nodo com o vetor de pesos w,, = &

e Remover a conexdo entre os vencedores s € s, (caso exista)

Calcular as distancias: d(wy,,wy),d(ws,,wy) e d(wg,,Wy,)

Inserir as duas conexdes com menores distancias

Se ag, > ar, entdo uma conexao entre os vencedores s1 € s € inserida (caso ndo exista)

e € atualizado o nodo vencedor s pela seguinte equacao:
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Awg, = p x (€ —wy,) 4.22
onde,

d;
expi", di<dn 423

p:

Ap6s, € incrementado o nimero de iteragdes e € verificado o critério de parada. O
critério de parada € atingir o nimero maximo de iteragdes. Caso ndo pare, retorna ao passo de
selecionar padrao de entrada. Caso pare, € feito um procedimento para remover todos os nodos

desconectados.

Procedimento de Execucao do Controle

Na etapa de execucdo, o vetor de pesos de cada nodo w € constituido apenas da compo-
nente w,. A parte w, é desprezada. Sendo assim, tem-se que w = w. = [x,,(t), 1, (1), %, (t + Ar)].
Para um instante de tempo ¢, tem-se o estado atual x(¢) e o préximo estado desejado
x,4(t + Ar). Para melhor entendimento, € representado por § = [x(¢),x,(t + Ar)]. Entdo, para
gerar o comando de controle para esse instante de tempo, € feita uma busca do nodo que possui a

maior similaridade de x,,(f) com x(t) e X, (¢ + At) com x4(t + Ar).

de(Wk*,C) S de(Wi,C),Vi eEN 4.24

onde do(w;, §) = ||x,, (t) — x(2) ||+ | &w; ( + Ar) — x4(t + At)||* € N & conjunto de todos os nodos.
O nodo mais préximo ¢ identificado por k*.

Por fim, o comando de controle aplicado a planta é dado por:

u=u,, —k. -E,~kj-E, 4.25

onde u,,,, € comando de controle armazenado no nodo vencedor, E, e E; sdo o erros associados
ao estado atual e desejado, respectivamente (Equacdes 4.26 e 4.27) e kg e kg sdo vetores

transpostos ponderadores dos erros atual e desejado, respectivamente.

E,=x,,.(t)—x(¢) 4.26

E; =3, (t+At) —x4(t +At) 4.27

Ambos k; e kg sdo ajustados por um algoritmo genético descrito no Apéndice A. O
algoritmo genético desenvolvido encontra uma solucao aproximadamente 6tima ou 6tima para
kaT e kg através de um processo evolutivo. E utilizada a técnica hold-out como critério de parada

desse processo evolutivo.
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Nodo do LARFSOM

u, (t)
Sinal de Controle
x(t) O
= Erro Esti At
Estado Atuol % (), (6), %oy (¢ + A0)] A B e AR O
f(t) E, (t) Sinal de Controle Ajustado
Erro Estado Desejado

Estado Desejado

Figura 4.6: Nodo do LARFSOM modificado para problema do controle para modelagem
inversa direta.

Na Figura 4.6, é apresentado um nodo da rede LARFSOM. Também ¢é mostrado o bloco

de ajuste do comando de controle do nodo.

4.3 Discussao Final e Contribuicoes

Um ponto importante a ser discutido € a existéncia de dois possiveis modos de competi¢io
do controle SOM na etapa de treinamento. Ha duas formas de competicdo, pois a convencional
do VQTAM (a Equacao 4.13) nem sempre € conveniente de ser usada. A competi¢ao usando
w tende a modelar mais a particdo das regides de operacio e sintetizar as configuracdes de
plantas aprendidas, isto €, havera mais divisdes das regides de operacdes enquanto havera uma
tendéncia que vérios nodos representem uma “média” das configuragdes de treinamento. Sendo
assim, havera uma menor variedade de configuragcdes e isso poderd comprometer o requisito de
adquirir um comportamento geral a partir de uma amostra pequena de exemplos. Ja a segunda
(a Equacdo 4.14) realiza justamente o oposto. A rede neural dard maior prioridade na divisdao
das possiveis configuragdes da planta enquanto a particdo das regides de interesse serd mais
grosseira.

Em resumo, a principal contribui¢do do modelo de controle SOM ¢€ a capacidade de
particionar em regides de operacdes menores além da particdo de possiveis configuragdes de
plantas. Isso pode gerar um maior nimero de nodos para uma determinada configuragdo de
planta com cada nodo sendo especializado na sua regido de opera¢do. Ja isso ndo ocorre no
SOAC. Da maneira que o SOAC € projetado, havera somente um mddulo especializado para uma
determinada configuracdo de planta. Essa caracteristica do controle projetado com SOM pode
proporcionar um poder de generalizagdo maior que o do SOAC. Outro ponto de contribuicao é
que essa divisdo de regides de operacdo pode ser com uma prioridade na possiveis regides de
operacdo ou nas configuracdes observadas no treinamento. Isso dependera da escolha da forma
de competicao na etapa de treinamento.

Ja a contribui¢do mais relevante do modelo de controle LARFSOM € a possibilidade
de um ajuste automatico de particdes de regides de interesse através do crescimento adaptativo
do nimero de nodo. Dessa maneira, 0 LARFSOM, além de apresentar a mesma propriedade

do controle SOM que foi dissertado no paragrafo anterior, vai adaptar o numero de regides de
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operacdo. A remoc¢ao de nodos também é importante para particionar adequadamente. Esse

passo vai possibilitar a exclusao de regides nao significantes verificadas na fase treinamento.
Outra notéria contribuicdo do controle LARFSOM ¢ a regra de ajuste do comando de

controle do nodo vencedor. Através dela e do ajuste adequado dos ponderadores kaT e kg pelo

algoritmo genético, € possivel ter um poder de generalizagdao maior do que a do controle SOM.
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Resultados Experimentais - Sistema Meca-

nico Massa-Mola-Amortecedor

Este capitulo se destina a apresentar e discutir os resultados obtidos pelos modelos
apresentados e propostos nesse trabalho. Para esse capitulo, os modelos sdo avaliados para o
problema de controle do sistema massa-mola-amortecedor. O sistema massa-mola-amortecedor
€ um problema experimental de controle muito comum GU; PETKOV; KONSTANTINOV
(2005) que pode fornecer uma visdo preliminar da execucdo e andlise dos controladores. Esse
problema assume uma dindmica de segunda ordem e apresenta uma natureza estidvel em malha
aberta OGATA (2004).

As validacdes serdo feitas, basicamente, através da capacidade de rastreamento de uma
trajetoria desejada da posi¢do da massa. Para esse fim, sdo feitas andlises de gréficos e do valor
quadratico médio do erro (RMSE - root mean square error).

Este capitulo esté dividido da seguinte forma: Primeiramente, ¢ demonstrada a modela-
gem matematica do sistema massa-mola-amortecedor. Depois sdo apresentados os resultados
obtidos pelos PDA, SOAC, SOM e LARFSOM. Por fim, € feita uma analise comparativa dos

métodos experimentados.

5.1 Descricao do Experimento - Sistema Massa-Mola-Amortecedor

Nessa secdo, € descrito em detalhes o experimento de controle do sistema massa-mola-
amortecedor. Na Figura 5.1, ha uma representacdo visual do sistema real. O sistema massa-
mola-amortecedor ¢ modelado matematicamente através de uma equacdo diferencial de segunda

ordem, apresentada em Equacdo 5.1.

mi(t) + bix(t) + kix(t) = F (¢)

onde m, b; e k; sdo a massa do carrinho [kg], o coeficiente de amortecimento [%] e a elasticidade

ko . . . . .
da mola [-§], respectivamente. Os sub-escritos indicam os valores para uma determinada

configuracdo da planta. Nesse experimento, foram usadas 9 configuragdes da planta para
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x(t)

]
T

© O O

Figura 5.1: Sistema mecanico massa-mola-amortecedor.

= F(f)

treinamento e 6 para testar. Uma das configuragdes foi usada tanto para treinar quanto para testar.
A massa do objeto € constante e igual a 1 kg. Enquanto que os outros dois parametros (b; €
ki) podem assumir os seguintes valores [2,6, 10], gerando assim as 9 configura¢des usadas para
treinar. Os valores dos parametros b; e k; usados para teste ndo foram explicitamente descritos no
artigo original do SOAC MINATOHARA; FURUKAWA (2011), utilizado como base para esse
trabalho de mestrado. Os valores aproximados das configuracdes de teste do trabalho original do

SOAC estao apresentados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Valores dos parimetros b e k usado para testar

b; | ki
pa| 6 | 6
pp | 6,1 |68
pc | 43|65
pp| S 4
pg | 87| 4
pr |88 9

Na Figura 5.2, sdo mostradas as 9 configuracdes usadas para treinamento e as 6 confi-
guracOes usadas para teste do trabalho MINATOHARA; FURUKAWA (2011). Os 9 objetos
(p;, (i=1,2,...,9)) foram usados para treinamento. Enquanto, os 6 objetos (p;, (i = A, B, ..., F))
foram usados para teste.

Para o conjunto de treinamento, foram amostrados uniformemente 2001 possibilidades
de estado de sistema e comando de controle e aplicada cada uma nas diferentes configuragdes
de planta de treinamento. Dessa maneira, o conjunto de treinamento é composto por tuplas
{estado atual, comando de controle, proximo estado, configuragdo da planta} e o total de tuplas
€ 9x2001 = 18009. Na Tabela 5.2, tem a faixa de amostragem de cada varidvel. Essas faixas
foram selecionadas a partir de observagdes feitas do comportamentos dessas varidveis quando o
sistema foi controlado por um controle PID.

Para o treinamento das redes SOM e LARFSOM, esse conjunto de treinamento foi
normalizado para que todas as varidveis ficasse entre O e 1. Essa normaliza¢io nao foi aplicada

para os experimentos envolvendo o SOAC porque ndo € mencionado, em nenhum momento,
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X Parametros para Treinamento

O Parametros para Teste
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Figura 5.2: Configuracdes do objeto controlado. Figura adaptada de MINATOHARA,;
FURUKAWA (2011).

Tabela 5.2: Faixas de amostragens das varidveis

Variavel Min | Max

x (posi¢ao) —-0,6 | 0,6
v (velocidade) —4 4

u (Controle) | —2000 | 2000

normaliza¢do dos dados no artigo original MINATOHARA; FURUKAWA (2011).

Para o teste do sistema, foi usada uma trajetdria aleatéria de 30 segundos e a cada 5
segundos € alterada a configuracdo da planta de teste. A ordem das configuracdes de teste sempre
é [Pa,PB,Pc,Pp PE, Pr|- A trajetéria desejada foi gerada a partir de um processo aleatério de
Ornstein-Uhlenbeck GARDINER et al. (1985). A equacdo diferencial estocéstica (EDE) para

esse processo € dada por:

onde A € taxa de reversdao a média, i é a média e ¢ € a volatilidade. W; denota um processo de
Wiener.

A Equacdo 5.3 é uma solugdo exata para EDE apresentada.

1 — =246
Stri = Sieils + H(l — 6718) +0 ;TNO’]

onde 0 € o tamanho do passo de tempo para a amostragem e Ny ; ¢ um niimero aleatério seguindo
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uma distribui¢cdo normal com média igual a O e desvio-padrdo igual a 1.

Os parametros usados para Equagdo 5.3 estdao apresentados na Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Valores dos pardmetros usado no processo aleatério Ornstein-Uhlenbeck

Parametro | Valor
A 3
u 0
c 0,5
o 0,001

Todas as simulagdes foram conduzidas usando o método de Runge-Kutta BUTCHER
(1987) de quarta ordem com tamanho de passo 2 = 0,001 [seg]. O desempenho do controle foi
avaliado pelo valor de erro RMSE entre a trajetdria da saida do sistema e a trajetoria desejada. A
Equacgdo 5.4 expressa o erro RMSE.

RMSE — \/Z?l(ﬁ(z"i—x(r))z

onde x(7) é a posi¢do da massa ao longo do tempo, £(¢) é a posi¢do desejada, e n é o nimero de

amostras.

5.2 Resultados PDA

Nessa sec¢ao, sdo mostrados os resultados obtidos no experimento massa-mola-amortecedor
utilizando um controle convencional. O controle retro-alimentado convencional (cfc) usado
foi o Controlador Proporcional Derivativo Acelerativo (PDA). Os parametros usados foram
/W = [ky, ks, k] = [5 10 0,5]. Valores retirados do artigo original do SOAC MINATOHARA;
FURUKAWA (2011). Na Figura 5.3, tem-se um resultado do rastreamento do caminho desejado
controlado pelo PDA.

A principal caracteristica do resultado obtido usando o PDA € que hd um grande erro
associado (RMSE = 0,14569). Pode se notar isso no gréfico, principalmente, nos picos da curva
desejada. Nesses trechos, o PDA ndo consegue mandar, para a planta, o comando necessario

para rastear adequadamente.

5.3 Resultados SOAC

Nessa secdo, sdo mostrados os resultados obtidos no experimento massa-mola-amortecedor
utilizando o SOAC. As entradas dos preditores sdo a posicao x, a velocidade v e o comando de
controle u. Cada preditor tem como saida, uma predi¢do da acelerag@o. As entradas dos controles

sdo a posicao desejada x;, a velocidade desejada v, e a aceleragdo desejada a,;. Cada controle
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Resultado do PDA
1 T T T

— Trajetoria Desejada

— Resposta do Sistema usando PDA
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Figura 5.3: Resultado do PDA para o sistema mecanico massa-mola-amortecedor. Nesse
rastreamento, o valor do erro RMSE foi de 0,14569.

tem como saida, um comando de controle direto. Tanto o preditor quanto o controle consistem de
uma rede linear. O SOAC foi configurado com um mapa bidimensional de 49 (7x7) médulos. Foi
escolhido 49 (7x7) mdédulos, pois foi a configuracdo que teve melhor desempenho no trabalho
original do SOAC MINATOHARA ; FURUKAWA (2011). Todos os outros parametros usados
na configuragdo do SOAC estdo apresentados na Tabela 5.4. Os parametros foram escolhidos

empiricamente.

Tabela 5.4: Valores dos parametros usados no SOAC

Parametro Valor
N (critério de parada) 20
£ 0.1
(o7} 10
Oinf 1
T 80
N (preditor) 0,0002
N (controle) 0,000001

Na Figura 5.4, tem-se o melhor resultado de rastreamento da trajetdria desejada contro-
lado pelo SOAC.

Visualmente, o SOAC obteve um resultado bom. Os rasteamento foi proximo da trajetoria
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Resultado SOAC
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— Trajetoria Desejada

— Resposta do Sistema usando SOAC
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Figura 5.4: Resultado do SOAC para o sistema mecinico massa-mola-amortecedor.
Nesse rastreamento, o valor do erro RMSE foi de 0,021073.

desejada. A média e o desvio-padrao do erro RMSE de 10 execucdes foram 0,021801 £ 6,4058 -
10~*. O principal fato ocorrido no resultado do SOAC é que foi aprendido, continuamente, um
comando de corre¢do para o comando do PDA. Isto €, o SOAC foi capaz de corrigir o comando

de controle do PDA adicionando um ajuste aprendido de modo incremental.

5.4 Resultados SOM

Nessa secdo, sdo mostrados os resultados obtidos no experimento massa-mola-amortecedor
utilizando o SOM. Recapitulando, o vetor de peso do nodo k (wy) € dividido em duas partes
wi e w e associado ao nodo tem o vetor “wX, que define a fungio f (Equagio 4.17). O w"

corresponde a parte que representa a identificagdo da serie temporal da planta e w?*

corresponde
a uma estimativa dos parametros da planta. Foi escolhido um tamanho de janela p = 2. Entdo,
x;, consiste de [x(¢),u(t),x(t — 1),u(t — 1)], considerando x(t) como sendo a posi¢do x(¢), a

velocidade v(f) e a aceleragdo a(t), e o u(t), comando de controle. “w*

consiste de um conjunto
de pesos para uma rede linear, semelhante aos controles na rede SOAC. A rede SOM foi ajusta
para ser um mapa 9x9. A competi¢do usada na etapa de treinamento foi usando a parte x;,
(Equacdo 4.13). Todos os outros parametros da SOM estao na Tabela 5.5. Os parametros foram

escolhidos empiricamente.
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Tabela 5.5: Valores dos parametros usados no SOM

Parametro Valor
N (critério de parada) 50
(o7} 70
Oinf 1
7(0)
Qo 0.9
Oloo 0.0001
(@) 30
N (controle) 0,000001

Na Figura 5.5, tem-se o melhor resultado de rastreamento da trajetoria desejada contro-
lado pelo SOM.

Resultado do SOM
1 T T T

— Trajetoria Desejada
— Resposta do Sistema usando SOM
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4 I I I 1 1
0 5 10 15 20 25 30
tempo (seg)

Figura 5.5: Resultado do SOM para o sistema mecanico massa-mola-amortecedor. Nesse
rastreamento, o valor do erro RMSE foi de 0,018233.

Visualmente, o SOM obteve um bom resultado assim como o SOAC. Os rasteamentos
foram muito proximo da trajetéria desejada. A média e o desvio-padrdo do erro foram de
0,018322+4,8662-107>. O experimento foi executado 10 vezes. Trés dos resultados foram
semelhantes ao apresentado na Figura 5.5. Pode-se afirmar que o SOM aprendeu, continuamente,

semelhante ao SOAC, um comando de corre¢do para o comando do PDA.
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5.5 Resultados LARFSOM

Nessa secao, sdo mostrados os resultados obtidos no experimento massa-mola-amortecedor
utilizando o LARFSOM.

Em cada experimento, primeiramente, foi executado o treinamento da rede LARFSOM.
Logo em seguinte, € realizado o ajuste dos kaT e kg através do algoritmo genético (Apéndice A).
Como o experimento € executado 10 vezes, os kg e k; encontrados em um experimento anterior
sdo usados na inicializacdo do algoritmo genético do proximo experimento. Um individuo da
primeira populagdo representa kg e kg do experimento anterior. Isso ocorre em todos experimen-
tos com excec¢ao do primeiro. Na Tabela 5.6, tem-se os parametros usados no treinamento da
rede LARFSOM. Os parametros foram escolhidos empiricamente.

Na etapa de execucgdo, cada vetor de peso (w) € constituido da seguinte maneira:
[ (1), Vi (2), @y (t), uy(2), % (f + At), ¥, ( + At),d,(t + At)]. A parte que corresponde 2 esti-
mativa da configuracdo da planta p,, é descartada. Por fim, foi avaliado o desempenho da
instancia de controle LARFSOM.

Tabela 5.6: Valores dos pardmetros usados no LARFSOM

Parametro Valor

N (critério de parada) | 50
P 0,05

£ 0,3

dm 25

ar 1,0

Na Figura 5.6, tem-se o melhor resultado de rastreamento da trajetoria desejada contro-
lado pelo LARFSOM.

Visualmente, o LARFSOM obteve um bom resultado. Os rasteamentos foram muito
proximos das trajetdrias desejadas. A média e o desvio-padrdo do erro foram de 0,015682 +
1,1924-10~*. O LARFSOM com o ajuste de pesos utilizando um algoritmo genético conseguiu
um controle mais refinado, mesmo ndo usando um comando de controle convencional durante a

etapa de execucao.

5.6 Comparacao dos Métodos

Todos os quatros métodos foram avaliados sobre a mesma trajetoria desejada de 30 segun-
dos e sempre mudando a configuracao da planta de teste a cada 5 segundos. Na Figura 5.7, hd a
apresentacao dos resultados obtidos pelos métodos que possuem alguma etapa de aprendizagem.
Esse tipo de gréfico da estatistica descritiva é chamado de boxplot. Ao todo, foram executadas

10 tentativas de aprendizagens. No eixo vertical, tem-se o valor de erro RMSE. Enquanto no eixo
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Figura 5.6: Resultado do LARFSOM para o sistema mecanico massa-mola-amortecedor.
Nesse rastreamento, o valor do erro RMSE foi de 0,015587.

horizontal, tem-se os métodos analisados. A linha vermelha representa a mediana dos resultados
e a “caixa” representa 50% dos resultados obtidos. As retas horizontais menores superiores €
inferiores representam os valores maximos e minimos observados, respectivamente. Poderia
haver pontos isolados no grafico, que sdo considerados valores atipicos (outliers), mas ndo houve
nesses experimentos.

Nesse experimento, todos os 3 métodos neurais de controle foram capazes de responder
adequadamente apds mudangas nos parametros do sistema. Como também, conseguiram contro-
lar o sistema mesmo para parametros nao apresentados na etapa de treinamento. O LARFSOM
foi o método que apresentou melhor performance em relagdo ao erro RMSE. O principal fato
que possibilitou 0o LARFSOM ter essa performance foi a sua capacidade de generalizacao. Tal
acdo de generalizar estd associada, principalmente, a regra de ajuste de comando de controle do
nodo vencedor (Equagdo 4.25). O comando de controle final é determinado a partir do comando
de controle aprendido pelo nodo vencedor menos uma ponderagdo de dois erros. O primeiro
erro € calculado entre o estado atual da planta e o estado atual representado pelo nodo vencedor.
O outro erro € o estado desejado e estado desejado representado pelo nodo vencedor. Essa
adaptacao do comando controle, através dos dois erros, s6 é adequada devido a capacidade do
algoritmo genético em aprender valores apropriados de k; e kg para a ponderacao.

O SOM teve um bom desempenho e conseguiu superar o SOAC. O projeto do controle
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Boxplot dos Resultados do Sistema Massa-Mola-Amortecedor
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Figura 5.7: Resultados dos experimentos envolvendo os métodos SOAC, SOM e
LARFSOM para o sistema massa-mola-amortecedor.

SOM ¢ bastante semelhante ao do SOAC. A principal diferenca estd no modo de identificagio
do comportamento da planta atual. Devido a essa diferenca, o controle SOM pode identificar

mais adequadamente o comportamento e efetivamente ajustar o comando de controle do PDA.
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Resultados Experimentais - Péndulo Inver-
tido

A capacidade do SOAC, SOM e LARFSOM também foi avaliada em uma simulagdo
de controle do problema do péndulo invertido. O péndulo invertido é um dos problemas mais
fundamentais da teoria de controle ndo-linear e nesse ultimos 50 anos, tem sido o sistema
mais usado para analisar e comparar os resultados de projetos de controle para problemas nao-
lineares BOUBAKER (2013). Esse experimento foi confeccionado especialmente para verificar o
poder de generalizagdo intrinseco aos modelos. Como foi visto nos Capitulo 3 e 4, esse poder de
generalizacao € herdado da estrutura do SOM. Para o controle LARFSOM, além da arquitetura
dos Mapas Auto-organizaveis, o poder de generalizacao estd pertinente a funcao de ajuste do
comando de controle final (Equagao 4.25).

Primeiramente, serd explicado o conhecimento relativo a modelagem fisica do problema
do péndulo invertido. Depois, é demonstrada a configuracao do experimento. Logo apds, sdo
mostrados detalhes paramétricos de cada modelo e os resultados obtidos nas simulagdes. Por

ultimo, € feita uma discussao sobre os resultados das simulacgdes.

6.1 Modelagem da Dinamica de um Péndulo Invertido

Nessa secdo, € descrita, em detalhes, a modelagem da dindmica de um péndulo invertido.
Também € mostrado como se deu a linearizacio desse problema. Por ultimo, sdo apresentadas as
matrizes da modelagem por varidveis de estado.

De maneira simples, o problema do péndulo invertido consiste em controlar um péndulo
invertido fixado em um carrinho motorizado que pode se movimentar sobre um trilho. O objetivo
do controle € conservar, no estado invertido, o péndulo através de aplica¢des de forcas no carrinho,
mesmo quando hd perturbacdes aplicadas ao sistema ou hd mudangas na posicao desejada do
carrinho. Um exemplo do mundo real que se relaciona diretamente com este sistema péndulo
invertido € o controle de altitude de um foguete na decolagem NASA - National Aeronautics

and Space Administration (s.d.). No caso, objetivo do problema de controle é manter o foguete



6.1. MODELAGEM DA DINAMICA DE UM PENDULO INVERTIDO 77

Figura 6.1: Esquema do sistema mecanico do péndulo invertido. Figura retirada
de MINATOHARA; FURUKAWA (2011).

na posi¢ao vertical. Também ha analogias com problemas, tais como, controle de um brago
robdtico, posicionamento de guindastes especiais e controle de dedos robéticos RIZK; KRUT;
DOMBRE (2007).

Para modelar matematicamente, foi utilizado o esquema de for¢as apresentado na Fi-
gura 6.1. Nesse caso, foi considerado uma versao bidimensional do problema. Sendo assim, o
péndulo s6 podera se mover no plano xy mostrado na Figura 6.2. Para esse sistema, a saida de
controle € a forca u, que move o carrinho na horizontal, e os resultados sdo observados através
dos valores da posicao angular do péndulo 6 e da posi¢do horizontal do carrinho x. Para esse

experimentos, foram usado valores dos parametros do sistema apresentados na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Valores dos pardmetros usado no sistema do péndulo invertido

Pardmetro Valor
Massa do carrinho M 5,0 [kg]
Coeficiente de atrito (péndulo) C,, | 0,0004 [l“gs—mz]
Coeficiente de atrito (carrinho) f 10,0 [l%]
Aceleracido da gravidade g 9.8 []
Ganho a 25
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Ay

Figura 6.2: Diagrama de corpo livre do péndulo.

6.1.1 Analise das Forcas e Sistema de Equacoes

Analisando a Figura 6.2, pode-se obter a seguinte expressao para o centréide do péndulo
(Equacdes 6.1 e 6.2):

Xe =x+1sen(0);

ye =lcos(0);

Somando as forcas no diagrama de corpo livre do carro na direcao horizontal, pode-se

obter a seguinte equacdo de movimento:

Mi+bx+H =axu

Para encontrar uma expressao para H, pode-se fazer a soma das for¢as no diagrama de
corpo livre do péndulo na dire¢do horizontal.
d? } .
H:m@()H—lsen(G)) = mi +ml@cos(0) — ml§*sen(0)
Substituindo H da Equacdo 6.3 pela Equacao 6.4, pode-se obter a seguinte expressao:
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(M 4 m)i+mlBcos(0) — mlO*sen(0) + fx = axu

Para obter a segunda equacdo de movimento para este sistema, soma-se as forgas verticais

no péndulo. Sendo assim, pode-se obter a seguinte equacao:

d? iy _
V—mg:m@()ﬂ—lsen(e)) = —ml@sen(0) —ml6*cos(0)

Fazendo a soma dos momentos de inércia no péndulo, obtém-se a seguinte expressao:

Visen(0) — Hlcos(6) =16 +CH

2z . pe b pd ~ 2
onde / € o termo de momento de inércia e € dada pela expressdo I = %

Combinando as Equagdes 6.4, 6.6 € 6.7 para eliminar os termos V e H, obtém-se a

seguinte expressao:

mlxcos(0) + (I+mi*)6 — mglsen(6) +CO =0

As duas equagdes usadas para modelar o movimento do péndulo invertido sdo as Equa-
coes 6.5 ¢ 6.8.

6.1.2 Linearizacao

Como as Equacgdes 6.5 e 6.8 sdo ndo-lineares, foi feita uma linearizagdo em torno de
0 = 0. Pode-se fazer esse processo devido ao fato desse sistema apresentar um comportamento
préximo ao linear em torno desse ponto. Entdo, considerando que 6 tem pequenas variacdes em
torno de zero, pode-se usar as seguintes aproximagdes: sen(6) = 6, cos(0) =1, 0% =0, 62 =0

e 86 = 0. Sendo assim, as Equacdes 6.5 e 6.8 podem ser expressas da seguinte forma:
(M +m)i+mlb + fx=axu
mlx+ (I +ml*)6 —mglo +CH =0 6.10

6.1.3 Variavel de Estados

As equagdes linearizadas do movimento descritas anteriormente também podem ser
representadas na forma de espaco de estado. Para isso, elas sdo reorganizadas em uma série de
equacdes diferenciais de primeira ordem. Uma vez que as equagdes sdo lineares, elas poderao,

entdo, ser colocadas na forma de matrizes, como descrito na Equacao 6.11.
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+B-u(t)

D = D o=
D = D =

Ap6s manipulagdes algébricas nas Equacdes 6.9 e 6.10, os valores obtidos para as

matrizes A e B foram os seguintes:

0 0 1 0
0 0 0 1
A = 0 m2g12 —(I+m12)b —mlc 6'12
Den Den Den
0 mgl(M+m) —mlb (M+m)C
Den Den Den
0
0
B= |, 6.13
Den
ml_
Den
Den = I1(M 4 m) + Mmi? 6.14

6.2 Descricao Experimento

Nessa secao, sdo explicados os detalhes da execugao do experimento do péndulo invertido.
Nesse experimento, foram usadas 9 configuracdes da planta para treinamento e 9 para testar.
Duas das configuracdo foram usadas tanto para treinar quanto para testar. Novamente, os valores
dos parametros m; e [; usados para teste ndo foram explicitamente descritos no artigo original do
SOAC MINATOHARA; FURUKAWA (2011). Os valores aproximados das configuracdes de
teste do trabalho original do SOAC estao apresentados na Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Valores dos parimetros m e [ usado para testar

m; li

pg | 09 | 1,245
pc| 08 | 1,134
pp | 092 | 0915
pe | 1,82 | 0915
pr | 148 | 1,257
pc | 1,244 | 1,71

py | 0,648 | 1,749
), 0,2 1,2
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X Parametros para Treinamento
O Parametros para Teste

1.8

0.6 09 12 15 18
[ [m]

Figura 6.3: Parametros da planta usados para treinamento e teste. Figura adaptada
de MINATOHARA; FURUKAWA (2011).

Na Figura 6.3, sdo mostradas as configuragdes paramétricas do sistema usadas para o
treinamento e teste nesse experimento. Na execucao do teste, € feita uma mudanca da posi¢cao
desejada do carrinho. Os possiveis valores desejados sdo [1,—1,0] e a mudanga ocorre a cada 10
segundos. O estado inicial é xo = [0,0,0,0] e o primeiro valor desejado (posic¢do do carrinho)
€ x = 1. Também ocorre a mudanca dos valores das configuracdes da planta de teste a cada
10 segundos. A ordem das configura¢des de teste foi [p4, Pg, Pcs Pps PE, Pr» PG> Prs Pi]- As
simulacdes foram executadas usando o método de Runge-Kutta de 4* ordem com tamanho de
passo h = 0,01 [seg].

Para construir o conjunto de treinamento, foram amostrados uniformemente 2001 pos-
sibilidades de estado de sistema e comando de controle e aplicada cada uma nas diferentes
configuracdes de planta de treinamento. Dessa maneira, o conjunto de treinamento € composto
por tuplas {estado atual, comando de controle, proximo estado, configuracdo da planta} e o total
de tuplas é 9% 2001 = 18009. Na Tabela 6.3, tem a faixa de amostragem de cada varidvel. Essas
faixas foram selecionadas a partir de observagdes feitas do comportamentos dessas varidveis
quando o sistema foi controlado por controles LQR.

Para o treinamento das redes SOM e LARFSOM, esse conjunto de treinamento foi
normalizado para que todas as varidveis ficasse entre 0 e 1. Essa normalizag¢do néo foi aplicada
para os experimentos envolvendo o SOAC porque nio € mencionado, em nenhum momento,
normaliza¢@o dos dados no artigo original MINATOHARA ; FURUKAWA (2011).
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Tabela 6.3: Faixas de amostragens das varidveis

Variavel Min | Max
x (posicdo do carrinho) —-0,6 | 0,6
0 (angulo do péndulo) —-0,6 | 0,6

X (velocidade) —4 4
) (velocidade do angulo) —4 4
u (Controle) —2000 | 2000

6.3 Resultados dos Experimentos

Nessa sec¢do, sdo descritos os detalhes de cada modelo avaliado e sdo apresentados os

resultados obtidos nas simula¢des do experimento do péndulo invertido.

6.3.1 Resultados LQR

Nessa subsecdo, sdo mostrados os resultados obtidos no experimento do Péndulo In-
vertido usando o Regulador Linear Quadratico (LQR). O LQR € um tipo de controle com
realimentagdo proposto por Kalman. O LQR € o projeto de controle 6timo para os sistemas line-
ares com indice de performance quadratico. Mais precisamente, € gerada uma lei de ganhos de
realimentacio, que otimiza o indice, através da solucdo da equagdo diferencial de Riccati LEWIS
(2010). Maiores detalhes sobre regulador linear quadrético, veja o apéndice B.

Foram feitos experimentos com o LQR para fins de comparacdo. Em um primeiro
momento, ¢ mostrado um resultado ideal. Nesse caso, hd o conhecimento da configuragdo
corrente da planta de teste. Dessa maneira, € gerado um LQR especifico para cada configuragao
da planta. E ideal porque na pratica, normalmente, ndo se conhece precisamente a configuragio
da planta. Na Figura 6.4, € apresentado o resultado dessa simulag@o.

Também, foi feito um outro experimento usando um tinico LQR. Dessa vez, foi escolhida
uma configuragdo de planta de treinamento e foi gerado um controle LQR especifico para essa
configuracdo. Foi selecionada a configuracio de treinamento mais central, no caso, ps. Esse
controle foi usado para todas as configuragcdes de teste. Para melhor entendimento do texto, vai-se
denominar esse controle de LOR,. Na Figura 6.5, € apresentado o resultado desse experimento.

Como pode ser observado, o controle LORp, respondeu com instabilidade. Entao,
foram feitos outros experimentos para tentar identificar quais configuragcdes de teste estavam
apresentando um comportamento instavel. O resultado foi que para as configuracdes de teste Pr,
Pp, Pg, P € Py, 0 LORp, apresentou um comportamento instavel. O experimento sem o0s casos

de teste que o LOR)p, falha estd apresentado na Figura 6.6.
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Figura 6.4: Resultado da simulacdo do LQR para um caso ideal de conhecimento total
das configuragdes da planta. Os valores de massa e comprimento do péndulo sdo
mudados a cada 10 segundos.

6.3.2 Resultados SOAC

Nessa subsecdo, sao mostrados os resultados obtidos no experimento do Péndulo Inver-
tido usando o SOAC. Mas, primeiramente, sdo descritos os detalhes do SOAC para o experimento
do péndulo invertido.

As entradas para o preditor sdo o estado atual x(z) e o comando de controle u(t). A
saida do preditor X(z + Ar) é uma predicdo do estado x(z + At) onde Ar = 0,01. Nesse caso, foi
utilizado uma rede linear como modelo para a predi¢do. No que diz a respeito dos controladores,
foram usados os controles 6timos preparados previamente. Foi confeccionado para cada médulo
um regulador linear quadratico (LQR). O nimero de médulos € 9x9 = 81, 0 mesmo usado no
artigo original do SOAC. Os parametros usados na rede SOAC estdo apresentados na Tabela 6.4.
Na fase de aprendizagem, o treinamento € feito somente a respeito dos preditores. Na fase de
execugdo, € usado somente o comando de controle gerado pelo vencedor (BMM). No caso, o
BMM ¢é determinado baseado no erro entre os valores preditos X(¢) e os sinais observados de
x(1).

Um resultado obtido na fase de aprendizagem € mostrado na Figura 6.7. Consiste do
valor do vetor da configuracdo do sistema p* (massa e comprimento do péndulo) que cada

moédulo do SOAC representa. No caso, esses vetores aprendidos pelo SOAC estdo representados
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Figura 6.5: Resultado da simulagdo do LORp.. No inicio, hd uma resposta estavel.
Porém, o sistema fica instdvel a partir da configuragéo de teste Pc. Em torno dos 46
segundos, o sistema comeca apresentar valores fora da possibilidade numérica suportada.

Tabela 6.4: Valores dos pardmetros usados no SOAC.

Parametro Valor
N (critério de parada) 300
€ 0.01
(o))} 9
Oinf 1
T 50
N (preditor) 0.001
N (controle) Nao hé aprendizagem no controle

por asteriscos (x) azuis. Os xis (x) em vermelho foram usados para treinamento. J4 os pontos
(o) em verde foram utilizados para teste. O controle LQR projetado para cada médulo € feito de
modo a otimizar a fun¢do de desempenho para a configura de sistema que o médulo representa.

Na Figura 6.8, € apresentado o resultado da simulacio do controle SOAC para o exemplo
apresentado na Figura 6.7. Esse experimento foi executado 15 vezes. Em todas as execugoes,
SOAC tem resultados similares ao que esta apresentado na Figura 6.8.

Outros experimentos foram realizados para identificar a melhor versao treinada do SOAC.
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Figura 6.6: Resultado da simulagdo do LOR,,, sem as configura¢des Fc, Pp, P, P € Py
no conjunto de teste.

Para essa instancia, o0 SOAC nao consegui controlar adequadamente para as configuracoes de
teste Pp e Pg. Na figura 6.9, € mostrado o resultado da simulacdo do controle SOAC sem as
configuracdes que ndo convergem.

Também foi feita uma mudanga para analisar a aprendizagem em relagdo ao espaco de
controles aprendidos. Para isso, foi modificada a forma de selecdo do médulo vencedor (BMM).
Anteriormente, foi descrito que a escolha do BMM seria com base no erro do preditor. No caso,
ndo levaria em conta informagdes do comprimento e massa do péndulo correntes do teste. Nesse
experimento, foram levados em conta as informagdes de comprimento e massa do péndulo da
configuracdo de teste para selecdo do médulo vencedor. Sendo assim, foi descartado o sinal de
erro do preditor.

Foi utilizado o p¥, que consiste do vetor de configuracio aprendido por cada médulo
(asteriscos em azul na Figura 6.7), para a escolha do BMM. Entéo, o médulo vencedor p¥ serd
o p* mais préximo do p, de teste corrente. A medida de distancia foi a Euclidiana.

k*

p° = agr min Hi)k—pi 6.15
k

onde p; consisti da configuragio da planta, isto €, o vetor com o comprimento e massa do péndulo

para o i-ésimo conjunto de teste. O resultado para esse experimento pode ser observado na
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Figura 6.7: Resultado do aprendizado do SOAC no espaco de configuracdes de planta.
Nas abscissas, tem-se os valores do comprimento do péndulo em metros. Nas ordenadas,
tem-se os valores da massa do péndulo em quilogramas.

Figura 6.10. Das 15 execugdes desse experimento, 9 obtiveram exito em controlar o péndulo e
6 ndo apresentaram um resultado satisfatorio. Os resultados ndo satisfatérios sao similares ao

apresentado na Figura 6.8.

6.3.3 Resultados SOM

Nessa subsecao, sao mostrados os resultados obtidos no experimento do Péndulo Inver-
tido usando o SOM. Mas, primeiramente, sdo descritos os detalhes do SOM para o experimento
do péndulo invertido.

Cada vetor de peso (w) é dividido em duas partes: w” e w*. O w™ representa 0 com-
portamento da serie temporal da planta para uma janela de tempo especifica e w’* corresponde

out & ysado

a uma estimativa dos parametros da planta. No caso, apds a etapa de aprendizagem, w
para gerar o controle LQR para cada nodo da rede SOM. A janela de tempo selecionada nesse
experimentos tem tamanho p = 2. Entdo, x;, consiste de [x(¢),u(t),x(t — At),u(t — At)], sendo
x(t) o vetor de estado da planta e u(z), o comando de controle. O SOM foi ajustado para ser um
mapa 10x10. Todos os outros pardmetros da SOM estdo na Tabela 6.5.

Para o experimento péndulo invertido usando o SOM, foi escolhida a regra de competi¢ao

na fase de aprendizagem dada pela Equacao 4.14 que utiliza os parametros da configura planta
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Figura 6.8: Resultado do SOAC. A partir da configuracio Pp, o sistema apresentou um
comportamento instdvel e isso reflete no controle das outras configuracdes de teste.

de treinamento x,,;. Nessa competi¢ao ao invés de usar w;, para a selecio do nodo vencedor
na fase de aprendizagem, usa w,,;. Com essa escolha, hd um foco maior na generalizacdo de
configuragdes de plantas ao invés de regides de operacdes. Sendo assim, pode-se aprender mais
padrdes de w,,,. Na Figura 6.11, pode-se verificar as estimativas de p* aprendidas pela rede
SOM. Os p* aprendidos pelo SOM estio representados por asteriscos (x) azuis. J4 na Figura 6.12,

€ apresentado o resultado da simulacdo desse controle SOM.

6.3.4 Resultados LARFSOM

Nessa subsec¢do, sao mostrados os resultados obtidos no experimento do Péndulo Inver-
tido usando o LARFSOM. Também, sao descritos detalhes do LARFSOM para o experimento
do péndulo invertido.

Em cada experimento, primeiramente, foi executado o treinamento da rede LARFSOM e
logo em seguinte o ajuste dos k; e kg usando o algoritimo genético do Apéndice A. Na etapa
de execugdo, cada vetor de peso (w) é constituido da seguinte maneira: [x(¢),u(r),X(t + At)],
sendo x(¢) o vetor de estado da planta, u(r), o comando de controle e X(r + At), a estimativa de
proximo estado. A parte que corresponde a configuragdo da planta p,, € descartada. Por fim,

foi verificado o resultado da instancia de controle LARFSOM. Na Tabela 6.6, sdo mostrados
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Figura 6.9: Resultado do SOAC para uma simulag@o sem as configuracdes de teste Pp e
Ps.

os parametros usados no treinamento da rede LARFSOM. J4 na Figura 6.13, € apresentado o
resultado da simulacao do controle LARFSOM.

6.4 Consideracoes Finais

Essa secdo é dedicada a uma discussao sobre os resultados obtidos no experimento
do Péndulo Invertido. Os resultados desses experimentos foram analisados pelos gréficos dos
resultados na simulag@o do controle e também sobre o mapa de configuracdes aprendidas.

O controle SOAC nio obteve um resultado satisfatéorio. Porém, esse resultado insa-
tisfatério nao ocorre em todas as configuracdes. No melhor caso, o SOAC falhou para duas
configuracOes de teste. Também foram feitos experimentos em um SOAC ideal, isto €, um
controle SOAC com acesso a informacgao da configuracao de teste. O resultado foi positivo e
bastante semelhante ao controle ideal usando LQRs. Esse ultimo fato sugere que a instabilidade
do controle SOAC ocorre devido a falhas na identificacdo da planta de teste. As redes lineares
de predi¢do ndo conseguiram discriminar corretamente as configuracdes de planta a partir do
comportamento delas.

O controle SOM obteve um resultado bom, porém com instantes de leve oscilagdes e com

offsets entre o valor desejado e o valor da posi¢do do carrinho. Esses momentos de oscilagdes
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Figura 6.10: Resultado do SOAC com modificagdo na sele¢do do vencedor. Resultado
bastante semelhante ao resultado do LQR ideal (Figura 6.4).

se apresentaram semelhantes ao que ocorre entre os instantes 60 segundos e 70 segundos da
Figura 6.12. E os offsets se apresentaram semelhantes ao que acontece no instante de 20 segundos
e 50 segundos da Figura 6.12. Essas falhas ndo comprometeram o comportamento geral do
experimento, diferentemente do que acontece no controle SOAC. Nos momentos de oscilacdes, a
escolha da configuracdo de planta a partir da regido de operacdo ndo € suficientemente adequada
para ter um controle do sistema com resultados andlogos ao LQR ideal. Porém, o conjunto de
prototipos de configuragdes do sistema aprendido pelo SOM foi superior ao do SOAC. Esse fato
importante deu a controle SOM a capacidade de controlar o sistema sem graves momentos de
instabilidades ou oscilagdes como os que ocorreram com o SOAC. Os prot6tipos construidos pelo
SOM se distribuem mais fidedignamente no espago de configuragdes. Enquanto os protétipos
aprendidos pelo SOAC se distribuem mais desorganizadamente com uma tendéncia de irem
mais para a borda da regido delimitada pelo conjunto de treinamento. Isto também sugere que,
nesse experimento, a capacidade de aprender um comportamento geral a partir de um pequeno
conjunto de amostras ¢ melhor no controle SOM do que no SOAC.

O sistema teve um comportamento subamortecido quando foi controlado pelo LARF-
SOM. O principal motivo desse fato € que 0 médulo do comando de for¢a do controle LARFSOM
nao diminui tanto quanto LQR a medida que a resposta do sistema vai se aproximando do valor

desejado. As vezes acontece o contrdrio. Ao invés de diminuir o médulo do comando de controle,



6.4. CONSIDERACOES FINAIS 90

Tabela 6.5: Valores dos pardmetros usados no SOM.

Parametro Valor
N (critério de parada) 150
(o)) 70
Oinf 0.5
7(0) 0.61
Qo 0.01
Oloo 0.0001
7(a) 30

Tabela 6.6: Valores dos pardmetros usados no LARFSOM

Parametro Valor

N (critério de parada) | 50
P 0,05

£ 0,3

dm 25

ar 3,0

o LARFSOM aumenta. Mas, isso ocorre com uma menor frequéncia. Outro ponto que deve ser
observado € que o algoritmo genético em todas as vezes parou pela regra do nimero maximo de
geragdes. Enquanto, no experimento do sistema massa-mola-amortecedor, o algoritmo genético
quase sempre parou pelo critério de validacdo. Isso mostra que a constru¢ao dos protétipos pelo
LARFSOM ainda pode ser melhorada visto que o algoritmo genético tem uma func¢do de ajuste
fino. Mas, mesmo assim, € interessante comentar que o comportamento do sistema controlado

pelo LARFSOM nio teve um comportamento instivel.
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Figura 6.11: Resultado da aprendizagem do SOM.
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Figura 6.12: Resultado do SOM.
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Conclusao

Durante esse trabalho de mestrado, foram propostas duas solugdes de estratégias de
controle inspiradas em Mapas Auto-Organizdveis para sistemas de controle lineares e nao-
lineares. Uma delas foi concebida sobre o Mapa Auto-Organizdvel adaptado para identificagao
do comportamento do sistema. Enquanto a segunda proposta foi confeccionado a partir de uma
variante da rede SOM chamada Mapa Auto-organizdvel com Campo Receptivo Adaptativo Local
(LARFSOM) com a caracteristica de ter uma estrutura variante no tempo. A inspiracio de
projetar controle a partir de Mapas Auto-Organizdveis, chamados nessa dissertacdo de Controles
Auto-Organizaveis, veio de alguns fatores presentes nessas redes. O primeiro deles € aprender
sem supervisor. A aprendizagem nao-supervisionada pode simplificar o controle e, também,
pode permitir uma aprendizagem incremental. Outro fator € que a rede SOM ¢é adequada
para o esquema de multiplos controles. Multiplos controladores t€ém sido usados com sucesso
para projetar leis de controles capazes de ter respostas adequadas mesmo que haja mudancas
repentinas no objeto controlado WOLPERT; KAWATO (1998); MINATOHARA; FURUKAWA
(2011) e os mapas podem ser utilizados para determinar e organizar autonomamente o conjunto
de mdédulos de controles. O tultimo fator é o poder de generalizacdo que tem o SOM e suas
variantes. Essa caracteristica da a possibilidade de esquematizar o controle para ser robusto o
suficiente e adquirir o comportamento geral a partir de um pequena amostra de exemplos de
treinamento.

Assim, foi estudada a subclasse de controle inteligente composta de controles neurais do
tipo Mapas Auto-organizdveis. Foram identificadas as caracteristicas relevantes desse tipo de
controle para o problema de sistema de controles. Também, foram apresentadas as limitagcdes
dessa subclasse de solucdes de controle. De inicio foi feito um levantamento de métodos auto-
organizdveis para controle. Dentre os modelos estudados foi selecionado o SOAC para uma
estudo detalhado e implementagdo. O SOAC consiste de um esquema de multiplos médulos em
que cada médulo tem um par preditor/controlador. O preditor tem o objetivo de identificar o
comportamento do sistema. O controlador a ser utilizado € definido a cada instante e é escolhido
através do preditor que melhor identifica o comportamento do sistema. O SOAC foi construido
sobre uma variante da rede SOM chamada rede modular SOM (mnSOM).
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A partir desse estudo, foram projetados dois controles auto-organizdveis. Na primeira
proposta, foi utilizada também a arquitetura de multiplos médulos. Em cada nodo da rede tem
uma parte do vetor de pesos dedicada para reconhecimento do sistema e outra, para representar
o controlador. Dessa forma, os Mapas Auto-organizdveis foram adaptados para identificacao
da dindmica do sistema. Nesse ponto, o projeto de identificacdo foi inspirado pela Memoria
Associativa Temporal por Quantizagdo Vetorial (VQTAM). J4 a segunda proposta € inspirada na
variante da rede SOM chamada Mapa Auto-organizavel com Campo Receptivo Adaptativo Local
(LARFSOM). A rede LARFSOM tem as seguintes caracteristicas: Numero adaptativo de nodos;
topologia varidvel; criacdo de novos nodos a medida que nio ha protétipos semelhantes ao padrao
de entrada; similaridade decidida através de um limiar calculado a partir de uma funcgado de base
radial; campo receptivo calculado por meio da distancia dos dois nodos mais proximos; taxa de
aprendizagem dependendo do niimero de vitéria do nodo; liberdade na construcio da vizinhanca;
e remog¢ao dos nodos nao-significativos ao final do treinamento. Este segundo controle foi
esquematizado através modelagem inversa direta. Cada nodo da rede LARFSOM também foi
adaptado para aprender o comportamento do sistema dinamico. Para isso, o nodo aprende uma
estimativa de estado do sistema, de comando de controle e de futuro estado do sistema apds a
aplicacdo da estimativa de comando de controle. Na etapa de execucdo, € selecionado o comando
de controle que tem melhor estimativas de estado do sistema e estado desejado (futuro) do
sistema. O comando selecionado € aplicado apds um ajuste, que € feito a partir dos erros entre as
estimativas e o valor real do sistema. Esse ajuste é ponderado por pesos que foram encontradas
por um algoritmo genético.

Foram realizados experimentos em simulagdes de dois sistemas de controle. Um deles
foi o sistema Massa-Mola-Amortecedor. Este sistema se caracteriza por ser linear, de segunda
ordem e por ter uma natureza estavel em malha aberta. O outro foi o sistema Péndulo Invertido,
um sistema mais complexo do que o primeiro, conceituado como um dos problemas mais fun-
damentais da teoria de controle ndo-linear. Ideal para estudos de sistema de natureza instavel.
Todos os dois sistemas sdo usado para analisar e comparar os resultados de projetos de controle
para problemas lineares (o primeiro) e ndo-lineares (o segundo). Em ambas simulacdes, os
parametros dos sistemas variaram ao longo do tempo. Isso foi feito para provocar um compor-
tamento mais complexo nesses sistemas dinamicos e verificar a capacidade dos controles em
responder a mudancas repentinas. Todos os experimentos foram executados com os controles
auto-organizdveis, e também, com métodos convencionais para efeito de comparacdo. O método
convencional usado no sistema Massa-Mola-Amortecedor foi o controle PDA. O método con-
vencional usado no experimento do Péndulo Invertido foi o controle 6timo LQR. Os resultados
obtidos no experimento Massa-Mola-Amortecedor foram analisados graficamente e pelo erro
RMSE. Enquanto os resultados do experimento Péndulo Invertido foram analisados graficamente.
Neste ultimo experimento, também foi feita uma comparacio da aprendizagem de configuragdes
de sistema entre os métodos SOAC e controle SOM.

Resultados do experimento sistema Massa-Mola-Amortecedor mostraram uma superio-
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ridade no desempenho de rastrear o valor desejado dos métodos propostos. O destaque nessas
simulacdes foi para o controle LARFSOM que obteve a menor média do RMSE, 0,015682.
Enquanto a média do RMSE do controle SOM foi igual a 0,018322 e a do SOAC fo1 0,021801.
O método convencional utilizado para comparagdo foi o controle PDA. Esse método de controle
ndo conseguiu rastear adequadamente e seu erro RMSE foi significantemente mais alto. O RMSE
do PDA foi 0,14569. Esses resultados demonstraram que as solu¢des propostas podem ser usadas
para sistemas lineares variantes no tempo.

J4 os experimentos do sistema Péndulo Invertido mostraram uma limita¢do do controle
LARFSOM. Os resultados do LARFSOM apresentaram um comportamento subamortecido.
O LARFSOM apresentou dificuldades em identificar corretamente a regiao de operagao para
escolha adequada dos comandos de controles. Um fator que implicou nesse mal desempenho
do LARFSOM foi a maneira de indicar o valor desejado. No primeiro experimento, o valor da
posi¢do desejada era dada por uma fungdo continua. Enquanto no segundo, era dada por uma
funcgdo discreta. Sendo assim, sugere-se que 0 LARFSOM ¢€ mais adequado para planejadores
de trajetorias desejadas continuas. J4 os resultados do SOM foram superiores. O SOM apre-
sentou melhor desempenho de rasteamento e a aprendizagem de protétipos de configuragcdes
foi melhor do que a do SOAC. As configuracdes aprendidas pelo SOM foram distribuidas mais
uniformemente. J4 o SOAC nio identificou corretamente em algumas configuracdo de teste
na simulacdo. Acarretou em escolhas inadequadas de controladores locais levando a estados
instaveis no sistema. Mas, ao testar um SOAC, com prévio conhecimento das configuragdes
de teste, os resultados sdo bastante semelhantes ao do controle 6timo ideal. O método LQR
ideal, com conhecimento das configuracdes de teste, obteve o melhor desempenho. Mas, o
LQR projetado a partir de uma configuragao especifica de treinamento nao conseguiu controlar
péndulo invertido e o sistema € levado a estados instaveis.

Para trabalhos futuros, considera-se investigar melhorias no controle LARFSOM para
rastrear o valor desejado no sistema Péndulo Invertido. Uma pesquisa a ser feita ¢ como melhorar
sua operacdo mesmo para valores desejados regidos por func¢des discretas. Também se sugere
que realize o desenvolvimento de um controle baseado no LARFSOM, mas na abordagem de
aprendizagem por realimentacdo do erro. Uma ideia € inserir novos médulos a medida que a
qualidade dos controles locais ndo atingir um desempenho esperado. E interessante um estudo
dos controles SOAC, SOM e LARFSOM em outras plataformas de experimentos. Pretende-se
explorar a capacidade desses controles em um sistema de controle de posi¢ao de dedos de uma
méo robética. E importante, também, avaliar o desempenho destes controles sobre os aspectos de
tempo e recursos necessdrio para processamento. Isto € visando uma aplicagc@o destes controles

em sistema de tempo real embarcado em um sistema robdético.
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Algoritmo Genético

Nesse apéndice, € descrito o algoritmo genético utilizado para ajustar os pesos de kg e
kg da Equacdo 4.25. Primeiramente, € abordado um contexto sobre algoritmos genético. Logo
em seguida, € definido e detalhado o algoritmo genético projetado. Por fim, é apresentado o

diagrama de fluxo do algoritmo genético.

Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AG) € uma classe de algoritmos usados para encontrar solugdes
em problemas de otimiza¢do. E também a classe de Algoritmos Evoluciondrios mais conhecida.
Os AGs foram concebidos por Holland HOLLAND (1975) que se inspirou fortemente na ideia
darwiniana da origem das espécies. Holland fundamentou que o funcionamento dos AGs
consiste das seguintes etapas: Inicializacdo da populagdo, avaliacao dos individuos, seleciao dos
pais, cruzamento, mutagao, atualizacdo da populacdo e critério de parada. Na Figura A.1, é
apresentado o diagrama de fluxo do funcionamento de um algoritmo genético convencional.

Inicialmente, o AG cria um conjunto de solucdes. Cada solug@o € um individuo e todas
as solucdes formam a populagdo. Tais solugdes sdo submetidas ao processo de evolugdo e novas
solugdes vao surgindo. O processo de evolugdo € constituido pelas seguintes etapas:

Avaliacio dos individuos: Avaliacdo da aptiddo do individuo, isto €, o quao boa € a
solugdo.

Selecao de pais: Selecao de individuos para a reproducdo. Essa selecdo € estocéstica e a
probabilidade de cada individuo é proporcional a aptidao dele.

Cruzamento: Caracteristicas de individuos sdo selecionadas e recombinadas para gerar
novos individuos.

Mutacao: Caracteristicas dos novos individuos sdo alteradas aleatoriamente.

Atualizacao da Populacao: Os novos individuos sdo inseridos na populagdo.

Critério de parada: Verificacio do critério de finalizagdo do processo de evolugao.
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Figura A.1: Diagrama de fluxo do funcionamento do algoritmo genético.

AG Implementado

Agora, é demonstrado, em detalhes, o algoritmo genético projetado. Primeiro, € definida
a representacdo do individuo. Em seguida, sdo mostrados a mutagdo e o cruzamento. Depois,
sdo apresentados o modelo de populagdo e a selecao de pais. Por fim, sdo descritos o modo de
avaliacdo da aptidao e o critério de parada.

Representacao: A representacdo usada foi um vetor de valores reais. Os primeiros
elementos do vetor representam k. e os tltimos, k5 ([k k7).

Mutacao: H4 duas mutacdes que podem ocorrer. Cada uma com 12% de probabilidade,
mas nunca acontece as duas simultaneamente no mesmo individuo. As duas mutagdes consistem
de alterar aleatoriamente o valor de cada alelo. A diferenca estd na aleatoriedade. Uma usa uma
distribui¢do uniforme entre [—1, 1], e outra, uma distribui¢do normal com gt =0e o = 1. Na

equacgado A.1, tem-se a formalizacdo da mutagdo.

/

[X,],"',Xn]<—[.X'l,"',Xn]+a*[d1,"',dn]

onde [x/,---,x]] é o individuo modificado pela mutagdo, [x;,-- - ,x,] é o individuo selecionado
para mutacdo, o é uma valor aleatdrio [0, 1] e d; é outro valor aleatério que pode ser da distribui-

¢do uniforme ou da normal.
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Recombinacio: A recombinagdo usada € a recombinacdo aritmética completa. Consiste

de uma soma ponderada dos alelos de um pai com o outro (Equagdo A.2).

filho=oxx+ (1 —a)x*y

onde x e y sdo os pais selecionados para cruzar e & ¢ uma valor aleatério [0, 1].

Modelo de populacao: Foi escolhido o modelo geracional (generational model). Nesse
modelo, a cada geragdo, toda a populagdo € substituida pela sua prole, “a nova geragao”. Sendo
assim, em uma populagdo de tamanho 7, sdo selecionados 2 * 7y pais para o cruzamento, em
cada geracdo. Foi utilizado ¥ = 30 em todos os experimentos. A populagdo inicial é composta
por individuos criados aleatoriamente. Para o experimento do sistema massa-mola-amortecedor,
cada individuo foi construido da seguinte forma: x; = [e], — 1 *xep,e3, — 1 xeq,e5,—1 * 6], onde
e; ¢ um nimero aleatério de uma distribui¢ao exponencial com A = 1. Foi utilizado esse tipo
de aleatoriedade porque se observou que as melhores solugdes para esse problema tinham
o formato [+,—,+,—,+,—]. Para o experimento do Péndulo Invertido, cada individuo foi
construido da seguinte forma: x; = [e1, ez, €3, €4, €5,€6,¢7, e8], onde e¢; € um niimero aleatério de
uma distribui¢do uniforme entre —1,5 e —1,5.

Selecdo de Pais: a escolha dos pais € feita através da selecdo por torneio. Na sele¢ao
usada, eram sorteados dois individuos da populacdo com reposi¢cdo e o mais bem avaliado, com
maior aptiddo, era escolhido como um dos pais. Sao realizados 2 * 7y torneios. Apds todos
torneios, os pais sdo casados (pareados) dois a dois, na ordem dos torneios.

Avaliacdio: A avaliacio é feita da seguinte forma: E aplicado [kg

,k"] do individuo no
problema alvo. Avalia o sistema de controle ao rastrear uma determinada trajetéria desejada. A
trajetoria desejada € a mesma para todos individuos de todas as geracoes e € diferente da trajetoria
desejada usada nos testes apresentados nos capitulos dos experimentos. Apds a simulacio, €
calculado o erro entre a trajetéria da saida do sistema e a desejada. O erro mensurado € RMSE,
expresso na Equacgdo 5.4. Entdo, a aptiddo do individuo € o inverso do erro calculado.

Critério de Parada: Foi aplicada a técnica hold-out como critério de parada. Para isso,
ha duas trajetérias desejadas além da de teste. Uma trajetdria € a de treinamento e outra, a de
validagdo. Em cada populacao, € verificada se encontrou uma nova melhor solu¢do levando em
consideragdo todas as geragoes. Caso melhore k vezes, em seguida, a solucdo para a trajetoria de
treinamento e nao melhore para a trajetéria de validagao, € finalizado o processo de evolugao
e a solucdo que teve melhor desempenho para a trajetéria de validacio € apresentada como a
soluc¢do. Ha também outro critério de parada, que € o nliimero maximo de geragoes Ngeracoes- FO1
utilizado nos experimentos k = 10 € ngergcoes = 100.

A Figura A.2 apresenta o fluxo do funcionamento do AG implementado.
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Figura A.2: Diagrama de fluxo do funcionamento do algoritmo genético implementado.
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Geracao de Coeficientes de Realimentacao

Esse apéndice é dedicado a apresentar a geracao de coeficiente para o controle usado
no péndulo invertido. Para esse experimento, em alguns momentos, foi utilizado um controle
chamado regulador quadrdtico linear (LQR) LEWIS (2010). Mais precisamente, foi aplicado o
controle LQR para problemas de rastreamento visto que ha mudancas na posi¢do desejada do
carrinho. Para o problema de rastreamento, o LQR também € conhecido por rastreador LQ.

O LQR € um controle realimentado proposto por Kalman. O LQR € o projeto de
controle 6timo para sistemas representados por equacdes diferenciais lineares (Eq. B.2) com
indice de performance quadrético (Eq. B.5). Mais precisamente, é gerada uma lei de ganhos de
realimentacdo, que otimiza o indice, através da solu¢ao da equacgao diferencial de Riccati LEWIS
(2010).

O funcionamento do regulador LQ € manter o estado do sistema proximo de zero para
garantir estabilidade. Outro problema fundamental no projeto de sistemas € controlar um sistema
de que a saida apresente um comportamento especifico, isto €, siga uma trajetoria de referéncia
diferente de zero r(¢). Um exemplo € no problema de péndulo invertido feito nos experimentos.
A posicao desejada do carrinho muda ao longo do tempo. Esse tipo de problema é chamado
de problema de rastreamento ou servodesign LEWIS (2010). Para essa finalidade a lei de
controle do LQR ¢ alterada. A questdo fundamental aqui é que para o rastreamento 6timo alguns
termos diretos (feedforward) devem ser adicionados a entrada do controle no circuito fechado
realimentado LQR bdsico que vai garantir a estabilidade do sistema.

Considerando o sistema linear representado pela equagdo B.2, com z(¢), dado pela
equacdo B.3, sendo a saida do sistema que deve rastrear um dado sinal de referéncia r(7). O LQR
também pode controlar para o caso que z(t) e r(t) sdo vetores, isto é, o caso de rastreamento de

multiplas saidas. A entrada do controle é dada por:

u=—Kx+v

onde v(¢) é um sinal de realimentagéo requerido para o desempenho de um bom rastreamento. K
s30 os ganhos de retroalimentac@o. Tanto K quanto v(¢) sdo determinados de modo que o erro de

rastreamento (Equacdo B.4) seja pequeno. A Tabela B.1 apresenta as equagdes necessdrias para
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Figura B.1: Resposta antecipada do rastreador LQ 6timo.

implementagdo desse controle 6timo para o problema de rastreamento.

A estrutura de realimentagdo € basicamente a mesma do LQR apresentado em LEWIS
(2010). Mas, ha também um controlador PI que contém o erro de rastreamento. A presenca
do sinal de erro de rastreamento ¢(f) no controle PI tem o efeito da adi¢do na alimentagdo de
entrada de um termo de velocidade do erro v(¢) para o sinal de controle. O ganho de rastreador
de K e sinal v(¢) sdo determinados pela abordagem 6tima LQ, dadas pelas equacdes apresentadas
na Tabela B.1. O ganho de realimentacdo K é determinado da mesma maneira como no caso LQ
tipo regulador.

O sinal de alimentacdo de entrada € calculado usando o sistema dinamico (Equa-
cao B.8que é chamado o sistema adjunto. Na realidade, o rastreador LQ 6timo € nao-causal,
porque hé necessidade do conhecimento de valores futuros da entrada de referéncia r(z). Esse
valores futuros sdo utilizados para calcular w(z). As ramificagdes desta natureza nao-causal do
rastreador 6timo encontram-se ilustrados na Figura B.1, que mostra a resposta de rastreador 6tima
para um sistema de controle de peso escalar utilizando R =1 e diferentes valores do coeficiente
de erro de saida P. Pode ser observado que o sistema comeca a alterar seu comportamento antes
da referéncia r(t), de modo que o sistema antecipa as alteragdes em r(t). Este comportamento

antecipatorio é uma caracteristica importante do rastreador 6timo.
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Tabela B.1: Controle Rastreador Linear Quadratico

Modelagem do sistema

x=Ax+Bu, t>1), x(t)=x0

Saida do sistema

z=Cx

Erro de rastreamento

Indice de desempenho

1 T 1 r T T
J(t0) = 5e (T)Pe(T) + 5 / (" Qe +u” Ru)d

Controle otimo para rastreamento
Equacdo de Riccati

—S=A"S+SA—-SBR'B'S+cToc, r<T, S(T)=Cc'PC

Ganho de retroalimentagdo dtimo

K=R'B’S

Sistema para frente (Feedforward)

—w=(A-BK)'w+C'Qr, t<T, w(T)=CIPr(TI)

Controle para frente (Feedforward) mais retroalimentacdo

u(t) = —K()x(t) + R 'BTw(r)




