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RESUMO

Em varios sistemas de controles reais, é exigido que o controlador atenda a requisitos
complexos. Em particular, ha uma demanda de estratégias de controle capazes de ope-
rar sistemas nao-lineares sem o conhecimento do modelo matematico do comportamento
do sistema. Também, ha uma necessidade em considerar que o sistema a ser controlado
pode apresentar um comportamento variando consideravelmente ao longo do regime de
funcionamento. Exemplos de sistemas nao-lineares desconhecidos variantes no tempo sao
encontrados em diversas areas como: sistemas servo pneumaticos, veiculos elétricos, e
sistemas roboticos. Controladores convencionais como o controlador proporcional inte-
gral derivativo (PID) ndo tem todos os atributos necessarios requeridos nesse contexto.
Outras técnicas adequadas para controlar sistemas nao-lineares como linearizagao por re-
alimentacao tem sua efetividade significativamente comprometida quando aplicada a um
sistema nao-linear desconhecido. Um controle adaptativo baseado em aprendizagem pode
ser um alternativa para lidar com comportamentos nao-lineares e operar mesmo sem o
conhecimento do modelo matematico do sistema variante no tempo, em virtude da sua
de capacidade de aprender e adapta-se a novas situagoes. Nesta tese de doutorado, foram
investigados trabalhos aplicando o mapa auto-organizavel de Kohonen ou algum mapa de-
rivado dessa rede em problemas de controle. Em seguida, estratégias de controles baseado
em SOM para o contexto de sistemas nao-lineares desconhecidos variantes no tempo foram
desenvolvidas. Mais especificamente, as estratégias de controle usam um mapa inspirado
no SOM, o mapa auto-organizavel com campo receptivo adaptativo local (LARFSOM),
em uma abordagem de controle em multiplos modelos. O LARFSOM ¢é capaz de divi-
dir o espaco de operacao do sistema e aprender acoes de controle apropriadas para cada
comportamento do sistema. Durante o regime de operagao, o LARFSOM pode identifi-
car o atual comportamento do sistema e selecionar a acao de controle. Adicionalmente,
o LARFSOM foi estendido através de técnicas de mapeamento continuo por partes, pro-
porcionando uma acao de controle mais precisa e mais suave. Trés sistemas nao-lineares
foram usados para avaliar o desempenho do controle: o sistema do péndulo invertido, o
sistema do manipulador roboético, e o oscilador de Van der Pol. Nos experimentos, os
sistemas foram simulados com seus parametros variando ao longo do tempo e os resul-
tados foram comparados com outros métodos. Além disso, a capacidade de mapeamento
continuo através do LARFSOM estendido foi validada em situacdes de aproximacao de
funcao estatica, variante no tempo e em problemas reais. Os resultados sugerem que as
técnicas de controle baseadas em mapas auto-organizaveis podem controlar sistema nao-
lineares variantes no tempo e podem ser eficazes ao lidar com configuracoes de sistema

nao apresentadas na etapa de treinamento.

Palavras-chave: Sistemas nao-lineares. Sistemas variantes no tempo. Mapa Auto-organi-

zével (SOM). Controle Adaptativo baseado em Aprendizagem. Controle baseado no SOM.



ABSTRACT

In several control systems, a controller must be designed to meet complex require-
mens. Particularly, it is required control strategies for nonlinear systems without prior
knowledge of the mathematical model of the system dynamics. Also, it is necessary to
take into consideration that the controlled system can have a behavior that varies consider-
ably over the operating regime. Examples of unknown time-varying nonlinear systems are
found in many fields as Servo-pneumatic systems, electric vehicles, and robotic systems.
Conventional controllers such as proportional-integral-derivative (PID) controllers do not
have all the attributes necessary to meet the requirements. Other techniques suitable
for controlling nonlinear systems, as feedback linearization, have the performance signif-
icantly decreased when applied in unknown nonlinear systems. Learning-based adaptive
controllers can be suitable alternatives to deal with nonlinearities, and unknown time-
varying systems because they can learn and adapt themselves to new situations. In this
doctoral work, self-organizing maps (SOMs) applied for control system problems were
investigated. Then, Self-Organizing Maps based control strategies were developed to deal
with unknown nonlinear time-varying systems. Specifically, the proposed control strategies
use a SOM-based model, local adaptive receptive field self-organizing map (LARFSOM),
in a multiple model control approach. LARFSOM can split the operating space of the
system and learns suitable control actions for each system behavior. During the operat-
ing regime, LARFSOM can identify the current system behavior and selects the control
action. Additionally, the LARFSOM was extended using piecewise continuous mapping
techniques to produce more precise and smoother control actions. Three nonlinear sys-
tems were used to evaluate the control performance: the inverted pendulum system, the
robotic manipulator system, and the Van der Pol oscillator. In the experiments, the sys-
tems were simulated in a time-varying way. The results of the proposed methods were
compared against the results of conventional methods. Furthermore, the properties of the
extended LARFSOM were validated in simulations. The results suggest that the control
techniques based on self-organizing maps can control time-varying nonlinear systems and
can be effective when dealing with system configurations not presented during the training

phase.

Keywords: Nonlinear systems. Time-varying systems. Self-organizing Map. Learning-

based adaptive control. SOM-based control.
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1 INTRODUCAO

A atual tendéncia dos sistemas de controle é caracterizada por um aumento na complexi-
dade dos requisitos. Por exemplo, um sistema de controle deve operar um sistema nao-linear
desconhecido com mudltiplas entradas e miltiplas saidas (MIMO), e ao mesmo tempo, deve-
se considerar a possibilidade de multiplos comportamentos do ambiente, do processo ou
da planta (WU; CHEN; LI, 2015; TAN et al., 2017). Diferentes comportamentos podem ser
caracterizados por mudancas repentinas nos valores paramétricos do sistema, falha de
sensores ou subsistemas, e até disturbios externos (NARENDRA; BALAKRISHNAN, 1997).
Naturalmente, ha uma demanda de controles capazes de repostas rapidas e acuradas as
mudangas do sistema (NARENDRA; BALAKRISHNAN, 1997).

Segundo (NARENDRA, 2016), controladores usuais nao sao capazes de satisfazer tais
requisitos complexos. Por exemplo, os controladores proporcionais integrativos derivati-
vos convencionais (PID) nao alcagam resultados satisfatérios para sistemas nao-lineares
variantes no tempo devido a sua estrutura linear com valores de ganhos constantes (CHEN;
GONG, 2017). Outras técnicas apropriadas para sistemas nao-lineares, como a lineariza¢ao
por realimentacao e o backstepping, tem seus desempenhos significativamente reduzidos
quando aplicadas em um sistema no qual a nao-linearidade é desconhecida ou ha incerte-
zas sobre os distiurbios (SOLTANPOUR; KHOOBAN; KHALGHANT, 2016). Em alguns casos,
essas técnicas podem tornar o sistema em malha fechada instdvel (SLOTINE; LI, 1991;
KHALIL, 2002).

Uma possivel via para desenvolver um controle capaz de responder adequadamente em
um contexto de sistemas nao-lineares variantes no tempo desconhecidos ¢é utilizar métodos
da computagao inteligente. Através destes métodos, o controlador terd as habilidades de
aprender, identificar e se adaptar a novas situagoes (NARENDRA; BALAKRISHNAN, 1997).
Estes predicados podem permitir a capacidade de lidar com nao-linearidades, sistemas
desconhecidos, e mudancas repentinas durante o regime de operagao do sistema. Conside-
rando este contexto, este doutorado apresenta propostas de controle usando técnicas de

computacao inteligente, mais especificamente, os Mapas Auto-organizaveis de Kohonen.

1.1 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

Segundo Passino (2010), sistemas de controle inteligente é um dos campos mais investi-
gados dos controles modernos e tém atraido interesse tanto do ponto de vista académico
quanto industrial. Esta importancia vem em virtude da sua aplicabilidade com sucesso em
diversos tipos de sistemas tais como industriais, aeroespaciais, robodticos, automotivos e
quimicos. Essa classe é referente aos controles que utilizam alguma técnica de inteligéncia

artificial ou inteligéncia computacional. Entre os principais tipos de sistemas de controle
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inteligente estao: os controles nebulosos (fuzzy), os controles especialistas (expert), os
controles evolucionarios e os controles neurais.

No campo dos controles inteligentes, ainda ha tépicos desafiadores tanto em termos
tedricos quanto em aspectos praticos. Um deles é a area de conhecimento sobre os con-
troladores fundamentados no mapa auto-organizavel de Kohonen (SOM, do inglés self-
organizing map) (KOHONEN, 1982; KOHONEN, 1990). Segundo Kohonen (2013), o mapa
auto-organizavel é uma rede neural artificial relacionada ao classico problema de quan-
tizacdo vetorial e é amplamente aplicada em problemas de agrupamentos e exploracao
de dados. Mas, ha trabalhos reportados em outros campos como na engenharia de con-
trole (BARRETO; ARAUJO; RITTER, 2003; HULSEN, 2007).

O SOM possui caracteristicas interessantes para ser aplicado no campo de sistemas
de controle. Uma delas é o paradigma de aprendizagem intrinseca a essa rede neural. O
mapa auto-organizavel de Kohonen tem uma aprendizagem nao-supervisionada (KOHO-
NEN, 2013). Nesse paradigma, a estrutura neural aprende através de dados nao-rotulados e
o objetivo ¢é identificar os diferentes padroes dos dados e construir representagoes internas
desses padroes. Esse tipo de aprendizagem pode simplificar o controlador e, consequente-
mente, implicar em uma carga menor na programacao de um sistema de controle (BAR-
RETO; ARAUJO; RITTER, 2003). Ao mesmo tempo, pode melhorar a robustez para lidar
com grande volume de dados e redundancia de informagoes (HULSEN, 2007). Outro ponto
sobre modelo nao-supervisionado é que ele pode ser projetado para aprender incremen-
talmente (BARRETO; ARAUJO; RITTER, 2003). Desta forma, o sistema de controle pode,
ao longo da execugao, aprimorar seu desempenho. Essa caracteristica é encontrada em
sistemas controlados por um operador humano. A medida que o operador humano vai ga-
nhando experiéncia, o sistema vai sendo melhor controlado. Na Sec¢ao 3.2, as propriedades

do SOM em sistemas de controle sdo detalhas.

1.2 ESTADO DO PROBLEMA

A grande maioria dos sistemas de controle encontrados na pratica exibem uma dinamica
nao-linear (SLOTINE; LI, 1991). Outro ponto também importante que ocorre na prética
é que os parametros que definem o comportamento do sistema podem mudar ao longo
do tempo (NARENDRA, 2016). Por consequéncia destas duas caracteristicas, o sistema
pode apresentar uma dinamica tao complexa que um sistema de controle de modelo tinico
apresentard dificuldades para operar adequadamente (CHO et al., 2007). Na pratica, isso
também se traduz em uma inviabilizacdo da modelagem através da linearizagdo em um
ponto de operacao, pois o sistema pode requerer operacoes em regioes do espaco de estados
onde a aproximacao linear nao é valida.

Para esses sistemas complexos, modelos locais de controle vém sendo aplicados e eles
podem simplificar bastante tanto a modelagem quanto o projeto do controlador (CHO et

al., 2007; CHO et al., 2006). A ideia é usar varios modelos para representar a dindmica
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do sistema ao longo de todo o regime de funcionamento e entdo utilizar um sistema
de identificagdo para selecionar o controlador mais apropriado para o comportamento
atual do sistema. Esta estratégia de identificar e controlar simultaneamente para controle
de sistemas nao-lineares foi inicialmente proposta por Narendra e Parthasarathy (1990).
Posteriormente, Narendra, Balakrishnan e Ciliz (1995), Narendra e Balakrishnan (1997)
reformularam em um conceito de multiplos modelos do sistema com a capacidade de
comutacao.

A ideia de controles de multiplos modelos se encaixa bem com a estrutura de mapas
auto-organizaveis. O SOM pode ser utilizado para dividir o espaco de operagao em subes-
pacos e selecionar um modelo de controle apropriado em cada regido (CHO et al., 2007). Por
sua vez, este modelo de controle local pode ser potencialmente mais simples do que um
unico controle global. A abordagem de multiplos modelos esta relacionada, também, ao
sucesso do uso de Mapas Auto-organizaveis em identificacao de sistemas dindmicos nao-
lineares (BARRETO; ARAUJO, 2004; BARRETO, 2007). A identificagdo do sistema pode ser
realizada pela rede SOM. Isto é possivel porque o SOM é capaz de criar uma representa-
¢ao da dinamica do sistema e discriminar diferentes comportamentos a partir da ativacao
de diferentes regides do mapa topoldgico. O aspecto mais interessante em modelar um
controle de multiplos modelos com o SOM é que essa rede neural pode ser usada para
generalizar os modelos locais de controle aprendidos. O controle podera ser robusto para
variagoes de parametros no sistema e, além disso, podera também operar para parametros
nao considerados na etapa de treinamento.

Porém, controles baseados no SOM podem apresentar uma perda no desempenho
devido a quantizacdo do mapeamento (HULSEN, 2007). Como a rede SOM realiza uma
quantizagao vetorial, o seu processo de treinamento faz uma discretizagao tanto do espago
de entrada quando do de saida (KOHONEN, 1990). Consequentemente, o mapeamento
construido nao é continuo. Em um problema que as entradas e as saidas podem assumir
valores continuos, a chance destes valores serem exatamente iguais aos armazenados nos
nodos ¢ infima. Isso pode implicar em uma menor acuracia na identificacao e na acao de
controle do sistema, e dificultar a generalizacao a partir de poucos exemplos. Uma possivel
solugao para isto seria utilizar alguma técnica capaz de construir um mapeamento continuo
ou um mapeamento continuo por partes sobre o SOM.

Além de um mapeamento continuo, essa técnica aplicada entre os nodos de uma rede
SOM pode proporcionar as seguintes propriedades: coeréncia no mapeamento entrada-
saida visto que os calculos podem ser realizados de modo similar tanto no espacgo de
entrada quanto no espago de saida; a técnica que gera valores intermediarios pode ser
realizada usando somente o nodo vencedor e seus vizinhos topologicos ao invés de todos
os nodos da rede; e resultados satisfatorios podem ser obtidos mesmo com um ntmero
menor de nodos e de exemplos treinamento em comparagao ao treinamento de uma rede
sem mapeamento continuo (LUDWIG et al., 1995; WALTER; RITTER, 1996). Portanto, o foco
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desta pesquisa é explorar a estratégia de controle basado em SOM com a capacidade de
mapeamento continuo por partes em uma abordagem de multiplos modelos para controlar

sistemas nao-lineares e com mudangas desconhecidas em tempo de operacao.

1.3 OBJETIVO

O objetivo principal deste doutorado é propor, implementar e analisar sistemas de controle
inteligentes baseados em mapas auto-organizaveis capazes de controlar sistemas desconhe-

cidos nao-lineares com parametros variantes no tempo.

1.4 CONTRIBUICOES
As contribuic¢oes deste trabalho sao:

» Extensoes aplicaveis em mapas auto-organizaveis para aproximacao de fung¢ao nao-

linear variante no tempo;

o Um controle inteligente baseado em SOM sob a estratégia de realimentagao de
estados capaz de identificar e gerar uma agao de controle apropriada para controlar

sistemas desconhecidos nao-lineares variantes no tempo;

o Um controle adaptativo direto baseado em SOM aplicavel a uma classe de sistemas

nao-lineares variantes no tempo com prova de convergéncia;

1.5 ESTRUTURA DA PROPOSTA

O restante deste documento aborda os seguintes assuntos:

O Capitulo 2 descreve uma visao geral dos conceitos relacionados a sistema de controle
e uma defini¢do formal do problema de controle. Uma introducao de diferentes métodos
de controle também ¢ feita ao longo desse capitulo.

O Capitulo 3 apresenta investigacao de sistemas de controle baseados em mapas auto-
organizaveis. Sao descritas as principais caracteristicas positivas e as limitagoes para esse
tipo de controle. Também, h&a um levantamento de trabalhos que propuseram controlado-
res baseados no SOM.

As abordagem de controle desenvolvidas nesta tese sao baseadas no mapa auto-organizavel
com campo receptivo adaptativo local (LARFSOM). No Capitulo 4, hd uma descrigdo do
LARFSOM para modelagem de fungdes nao-lineares variantes no tempo. Também, sao
apresentadas técnicas da literatura e propostas desenvolvidas durante este doutorado para
a construcao de mapeamento continuo por partes sobre mapas auto-organizaveis.

O Capitulo 5 apresenta as duas propostas de controle baseado em SOM para problemas
de controle de sistemas nao-lineares variantes no tempo desenvolvidas. Primeiramente, é

detalhada a estratégia de controle sob o arcabougo de realimentacao de estados e como
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o LARFSOM leva em conta o fator temporal da dinamica do sistema para identificar o
comportamento atual. Em segundo momento, a segunda proposta de controle baseado em
SOM é apresentada. Essa segunda proposicao consiste de um controle adaptativo direto
em multiplos modelos para uma classe de sistemas nao-lineares variantes no tempo. Para a
segunda proposi¢ao, esse capitulo apresenta uma demonstracao de estabilidade no sentido
de Lyapunov.

O Capitulo 6 reporta os resultados das validagoes realizadas no LARFSOM para mape-
amento continuo por partes. Diferentes técnicas para mapeamento continuo sobre o LARF-
SOM foram avaliadas. As avaliagbes foram realizadas utilizando fun¢des nao-lineares sob
ruidos com dados irrelevantes e redundantes. Também foram realizados experimentos sob
condi¢oes de mudanca da saida ao longo do tempo e mudanca na distribuicdo de entrada
ao longo do tempo. Por fim, validagoes foram executadas sobre problemas de dados do
mundo real.

O controle proposto baseado no LARFSOM em realimentacao de estados foi simulado
nos sistemas do péndulo invertido e manipulador robdtico para avaliar a capacidade de
controle. Nos capitulos 7 e 8, ha a descricao matematica de cada sistema, a descri¢ao do
experimentos e os resultados obtidos.

O controle adaptativo direto baseado no LARFSOM foi simulado no oscilador de Van
der Pol para avaliar a capacidade de controle. O Capitulo 9 traz a descricao matematica
do sistema, a descricao do experimentos e os resultados obtidos.

O Capitulo 10 trata das discussoes finais e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTOS DE CONTROLE PARA SISTEMAS NAO-LINEARES E VA-
RIANTES NO TEMPO

2.1 SISTEMA DE CONTROLE

Segundo Nise (2011), um sistema de controle consiste em subsistemas e processos (ou
plantas) construido para obter uma resposta de saida desejada com uma performance es-
pecifica para uma dada entrada. Em geral, sistemas de controle sao encontrados em apli-
cagoes de diversas engenharias tais como elétrica, da computagao, de controle, mecanica,
espacial, biomédica e quimica. A evolucao de sistemas de controle nasce da necessidade
de desenvolver estratégias de controle para operar em problemas cada vez mais complexos
como, por exemplo, sistemas de multiplas entradas e multiplas saidas, variantes no tempo
e sem o conhecimento a prior: da modelagem matemética. Para atender os requisitos cada
vez mais demandantes no desempenho dos sistemas de controle, vém sendo empregados
diferentes esquemas de controle avancado. Alguns deles sdao: controle nao-linear, controle
adaptativo, controle otimo e controle inteligente.

Neste trabalho de doutorado, foram considerados sistemas que podem ser representa-

dos pela seguinte modelagem matematica:

&(t) = f((t), u(t), ps(t)) (2.1)
y(t) = h(z(t), u(t)) (2.2)

onde os vetores y(t), x(t) e u(t) representam a resposta, o estado atual e a entrada
do sistema, respectivamente. A funcao h representa o mapeamento estado e entrada do
sistema para a resposta do sistema. Ja a funcao f representa o comportamento do sistema
com suas nao-linearidades e pode variar ao longo do tempo ¢. Pode-se denotar ps(t) para
se referir aos parametros da funcao f quando eles variam ao longo do tempo. Abaixo, sdo

apresentados os conceitos basicos de sistemas dinamicos.

Estado O estado do sistema dindmico é constituido por um conjunto de varidveis, co-
nhecidas por varidveis de estado, de modo que com o conhecimento destas variaveis
no instante ¢ e a entrada no instante ¢ (t > ty), pode-se determinar completamente

a salda do sistema no instante t.

Sendo assim, o estado do sistema dindmico em ¢ é determinado univocamente pelos
valores das varidveis no instante t( e a entrada no instante ¢ (¢ > t,), e é independente
do estado e entrada para t < t;. Normalmente, ao lidar com sistemas lineares e

invariantes no tempo, é escolhido o tempo ty como zero.
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Vetor de Estado O estado do sistema dindamico é constituido por um conjunto de n
variaveis de estado. Essas variaveis podem ser consideradas como as n componentes

de um vetor x(t). Tal vetor é chamando de vetor de estado.

Espaco de Estado O espaco de estado é um espago n-dimensional onde n é o ntimero
de variaveis de estado. Cada eixo de coordenada representa uma variavel de estado
e qualquer estado do sistema pode ser representado por um ponto no espaco de

estado.

Estabilidade A estabilidade do sistema pode significar que as saidas e os sinais inter-
nos de um sistema de controle sdo delimitados por limites admissiveis. Esse tipo de
perspectiva de estabilidade é analisada por um critério de estabilidade de entrada-
limitada/saida-limitada BIBO (bounded-input/bounded-output). De uma maneira es-
trita, a estabilidade do sistema pode significar que as saidas do sistema convergem a
um estado de equilibrio. Esta ultima é chamada de estabilidade assintética ou esta-
bilidade no sentido de Lyapunov. A teoria de estabilidade tem um papel importante
na analise e no projeto de sistemas de controle, pois fornece ferramentas capazes de
assegurar que o sistema opere de maneira segura e com garantias de alcancar o re-
sultado esperado mesmo na presenca de variagoes, pertubagoes e incertezas durante

a operacao. Detalhes formais sobre estabilidade estao apresentadas no Apéndice A.

Controlabilidade Um sistema é dito controlavel no instante tq se for possivel, usando-
se um vetor de controle arbitrario, sem qualquer restri¢ao, transferir o sistema de
qualquer estado inicial &(ty) para qualquer outro estado em um intervalo de tempo
finito.

Observabilidade Um sistema ¢ dito observavel no instante ¢, se for possivel determinar
o estado inicial () do sistema a partir da observacao da saida em um intervalo

de tempo finito.

Robusto Um sistema de controle é robusto quando no projeto de controle é considerado
que na modelagem da planta a ser controlada havera incertezas. Essa metodologia
se volta para o fato que a planta e elementos do ambiente no qual o sistema de
controle ir4 operar nao podem ser modelados com exatidao, e, podem, até mesmo,
se alterar de modo imprevisivel ao longo da execugao. Logo, o objetivo do projeto de
controle robusto é garantir desempenho desejado mesmo na presenca de incertezas
significativas no processo de modelagem. Pode-se dizer que um sistema de controle
é robusto quando apresenta mudancas aceitaveis do desempenho predefinido devido

as inexatidoes ou possiveis mudangas no sistema a ser controlado (DORF; BISHOP,

2010).
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2.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

O problema se caracteriza em determinar uma estratégia de controle capaz de gerar en-
tradas para o sistema w (comando de controle) de tal forma que a saida do sistema y(t)
(Eq. 2.1) siga um comportamento desejado y4(t). Os sistemas de controle nos quais a es-
pecificagao é um estado estacionario sao classificados como requladores automaticos. Caso
a especificacao seja um comportamento dindmico das varidveis de estado do sistema ¢ dito
que é um problema de rastreamento (ASSUNCAO; ANDREA; TEIXEIRA, 2004 ), também de-
nominado na literatura por problema de seguimento (FLORES; SILVA, 2010) ou problema
de acompanhamento (LEONARDI; CRUZ, 2005).

Um ponto crucial para o projeto de controle é a necessidade de lidar com sistemas nao-
lineares e variantes no tempo. Para isso, normalmente ¢ adequado projetar um controle
com duas fases (NARENDRA; PARTHASARATHY, 1990): A primeira fase é a identificagao.
Nesta fase, é identificada a dindmica do sistema. J& a segunda fase é a de controle. Nesta
fase, é gerada uma acao de controle apropriada para atender as especificagdes de saida do
sistema.

Outro fato é o conhecimento sobre a funcao f e seus pardmetros. Nao é sempre que f
e py(t) sao conhecidos. Para esse caso, as abordagens neurais de controles adaptativos sao
bastante convenientes visto que ha apenas as informagoes de entrada e saida da funcao
f. Essas abordagens também sao aplicadas adequadamente para o caso no qual f é uma
funcao vetorial nao-linear que torna o projeto de controle dificil. Em ambos os casos, f e
py(t) sao desconsiderados e é construida uma aproximacao da funcao f para projetar o
controlador.

Segundo Lawrence, Tsoi e Back (1996), ha duas abordagens para conceber a fungao
aproximada: Uma é aproximar f através de um tnico modelo nao-linear f, conhecida
como modelagem global. A outra abordagem é dividir o espaco em regioes locais e modelar
localmente a dindmica da funcao f. Matematicamente, é feita uma decomposicao da
funcao f em uma série de modelos locais ]"k, com k = 1,..., N. Dessa forma, o modelo
“global” é constituido pela unido de todos os modelos locais f,, definido somente na regido
Ry.

et u®)= U fle),ud) (2.3)

onde

RiNR; =0, Vi#j (2.4)
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2.3 METODOS DE CONTROLE

A seguir, sera descrita sucintamente cada abordagens de controle mencionada. Também, é
apresentado resumidamente o controle proporcional integral derivativo (PID) e estratégias

de controle aplicadas a sistemas nao-lineares.

2.3.1 Controlador Proporcional Integral Derivativo

Controle direto e retroalimentado com ganho fixo (fized-gain feedback and feed-forward
control) é o controle mais simples e mais usado nos diferentes problemas de automagao.
Acredita-se que mais de 90% dos processos de controle atuais sdo do tipo proporcional
integral derivativo (PID) (ASTROM; HAGGLUND, 2001). E comum encontrar essa classe
de controle na forma proporcional mais derivativo, proporcional mais integrativo ou pro-
porcional mais integral mais derivativo. Esta ultima forma é apresentada na Equacao
2.5.

u(t) = K, - e(t) + K, /Ot e(t)dt + K4 - Cclie(t) (2.5)

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

de referéncia (a saida desejada) e a saida do sistema e K, é denominado sensibilidade

proporcional ou ganho. Ja K; = ?p e Kqg = K, -Tyonde T; e Ty representam os tempos
integrativo e derivativo, respectivarlnente.

Uma das principais vantagens ligadas a essa classe de controle é a simplicidade. Isso
reflete na sua facil implementagdo e na sua capacidade de ser utilizado em esquemas

sofisticados de controle.

2.3.2 Controle Nio-Linear

Nesta secao, sao apresentadas duas abordagem de controle nao-linear. Ambas sao aplica-
veis quando ha uma modelagem matematica que captura o comportamento dindmico do

sistema.

2.3.2.1 Método de Linearizacao por Realimentacao

A primeira estratégia de controle nao-linear a ser apresentada é método de linearizacao por
realimentagdo. Essa técnica consiste em tornar um sistema nao-linear em linear a partir
da realimentacao e de uma lei de controle adequada. Porém, pode levar a um projeto de
controle ineficiente ja que controladores de linearizacao por realimentacao podem gerar um
grande esfor¢o desnecessario para cancelar a nao-linearidade (HADDAD; CHELLABOINA,
2011).

Considere um sistema nao-linear com a seguinte forma:

&(t) = f(z(t) +g(x®)u(t), z(0)=z, >0, (2.6)
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y(t) = h(x(t)), (2.7)
onde x € R", u,y € R, f : R" - R", g : R" - R e h : R — R™. Assuma

que f(-), g(+) e h(-) sao suaves. Sendo assim, as fungoes sdo consideradas infinitivamente
diferenciaveis, e f(-) tem pelo menos um ponto de equilibrio, isto é, um ponto x. tal
que f(x.(t)) = 0. Além disso, para o sistema nao-linear, assume-se que as propriedades
necessarias para a existéncia de uma soluc¢ao tnica sao satisfeitas.

O sistema nao-linear modelado pela Eq. 2.6 é linearizdvel através da realimentacao se
existe uma transformacao global inversa de estado 7 : R” — R” e uma lei de controle em
realimentacdo u = a(z) + b(x)v, na qual a : R* — R™ e b : R" — R™™ satisfaz b(x) # 0
e x € R™, e transforma o sistema (Eq. 2.6) em uma forma linear controlavel. Neste caso,
as técnicas de projeto de controle linear podem ser usadas para estabilizacao do sistema,

pois agora o sistema esta linearizado.

2.3.2.2 Meétodo Backstepping

Outra estratégia de controle nao-linear é a abordagem de controle através do backstepping.
Essa técnica consiste em um método recursivo de estabilizacao para sistemas na forma
de realimentagao estrita (strict-feedback form). Essa estratégia pode ser aplicada em uma
classe de sistemas nao-lineares nos quais a dindmica interna ¢ estabilizavel. O controle
em backstepping tem recebido grande atencao nas pesquisas de controles nao-lineares de-
vido ao fato que ele prové um arcabouco para projeto de controladores nao-lineares para
uma grande classe de sistemas nao-lineares dindmicos em cascata. Uma caracteristica
interessante dessa abordagem ¢é que, diferentemente da abordagem de linearizacao por re-
alimentacao, o projeto do controlador nao tem a necessidade de cancelar a nao-linearidade
do sistema. Abaixo, hd uma descri¢ao breve desse método.

Considere um sistema nao-linear com a seguinte forma:

i1 = fi(z1) + g1(21) 72

&y = fox1, ®2) + go(1, 22) 3

i3 = f3(w1, 72, 73) + g3(T1, T2, ¥3) 74 (2.8)
T = fm(T1, .o Tm) + gm(T1, .. T W
onde ¢ = [r1 29 ... xm]T € R™ denota o vetor de estado do sistema, u € R" é o

comando de controle, e as fungoes f; e ¢g; para i = 1,2,...,m sdo as fungoes de estado e
de entrada do i-ésimo subsistema. Para o projeto do controlador, esse método consiste em
primeiro determinar um valor desejado para x,, denotado por xo4, tal que o subsistema
1(t) = fi(x1, x94) faga a varidvel x; seguir estavelmente o valor de referéncia x14. Entéo,

apos, seleciona-se um comportamento desejado x34 para a variavel x3 tal que x, rastreie
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Ajuste de
Parametros
parametros
do controlador
Yre
. ! Uu Ya
sinal de Controlador Processo -
. comando saida
referéncia

de controle

Figura 1 — Esquema de um controle adaptativo, adaptado de (ASTROM; WITTENMARK,
1995).

Taq. Esse procedimento é repetido, até, finalmente, escolher um w(t) tal que x,, rastreie

Tmd-

2.3.3 Controle Adaptativo

Usualmente, as caracteristicas do processo ou da planta que determinam a dindmica do
sistema, isto ¢, a funcao f da Equacao 2.1, ndao sao constantes. Isso pode ocorrer por
diversos motivos. Alguns deles sdo: deterioracao dos componentes ao longo do tempo,
variacoes nas condigoes do ambiente, e, até mesmo, a propria natureza dos componentes
do sistema.

Normalmente, os efeitos provocados por pequenas variagoes nas caracteristicas dina-
micas podem ser atenuados por um sistema de controle com realimentagao. Contudo, para
variacoes significativas nas caracteristicas do sistema, o controle deve possuir a habilidade
de adaptacao. Esta habilidade consiste na capacidade de se auto-ajustar ou automodificar
para se adequar as novas caracteristicas do ambiente ou da estrutura.

Segundo Astrom e Wittenmark (1995), um controlador adaptativo é um controlador
com pardmetros modificaveis através de mecanismo de ajuste. A Figura 1 apresenta um
diagrama representando o controle adaptativo. Pode-se notar que em um sistema de con-
trole adaptativo ha 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 é bastante atrativo, pois pode responder a variagoes
ambientais e a erros ou incertezas do projeto do controlador. Segundo Ogata (2011),
também pode se adaptar para compensar falhas de componentes, aumentando, assim, a

confiabilidade no sistema.

2.3.4 Controle Otimo

Controle 6timo ¢ um importante componente na teoria de controle moderno. Foi inicial-
mente desenvolvido na década de 1960 e seu inicio esta ligado a era da corrida espacial,

dos computadores e dos robos (LEWIS, 2010). Pode-se afirmar que é um ramo da teoria
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de controle moderno que lida com o projeto de controle para sistemas dinamicos atra-
vés da otimizacao de um indice de performance que, por sua vez, depende das variaveis
do sistema. As aplicagoes do controle 6timo foram bastante significativas no controle de
aplicacoes espaciais, aeroespaciais e militares.

Tipicamente, para o problema de controle 6timo, deve-se definir os seguintes elementos:

e Uma modelagem de equagoes de estados;
» Condicoes iniciais do sistema;

o Conjunto de objetivos definidos;

O objetivo central na confec¢ao desta abordagem é encontrar uma lei de controle viavel
tal que o sistema parta das condigdes atuais do sistema e atinja o estado alvo otimizando
um indice de desempenho.

O controle 6timo consiste de uma extensao do calculo de varia¢oes. Pois, esse problema
de otimizacao esta definido em espacos de fungoes de dimensoes infinitas e tem a funcao
objetivo definida por um operador de integracao. Ha duas poderosas ferramentas para
resolver os problemas de conjunto de restrigdes: principio do maximo (ou minimo) de
Pontryagin e programagao dindmica de Bellman (LOCATELLI, 2001).

O controle 6timo é muito bem adaptado para problemas aeroespaciais e aplicagoes
militares. Aplicagoes 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).
No Apéndice B, é apresentado um controle étimo que foi implementado e utilizado neste

doutorado.

2.3.5 Controle Inteligente

Um campo do controle moderno interessante e estudado atualmente é o controle inte-
ligente. H4 mais de uma definicdo para esta classe de controle. Objetivamente, pode-se
defini-lo como um paradigma de controle que propde empregar uma ou mais técnicas de
inteligéncia computacional no projeto do sistema de controle (PASSINO, 2010). Técnicas
de computacao inteligente podem ser empregadas tanto na modelagem da planta ou iden-
tificacao do modelo de planta quanto no controlador que gerar as agoes de controle. Ainda
mais, o controlador inteligente pode ser projetado sem a necessidade de empregar um mo-
delo ou um identificador do sistema. A classe desses controles inteligentes é denominada
de controle dirigido por dados (HOU; WANG, 2013). Em geral, os controles inteligentes

podem apresentar as seguintes caracteristicas (ALBUS, 1990):

o Aprendizagem automatica;

o Autorreconfiguracao;
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e Mecanismos de inferéncia;
» Elaboracao e uso de planejamentos;
e Mecanismos de tomada de decisao;

o Capacidade de extrair as informacoes mais relevantes de dados sem prévio proces-
samento, isto é, de dados brutos sem estarem classificados ou estruturados e até

mesmo com ruido.

Todas essas caracteristicas dao a esse tipo de controle um alto grau de autonomia. Os
sistemas de controle inteligente podem ter a capacidade de detectar alteragdes na planta
ou até mesmo no ambiente. Podem tomar decisdes corretas mesmo na falta de parte
da informacao ou proveniente de miltiplos sensores. E sdo capazes de se reconfigurarem
na situacao em que apresentem falhas internas. Os controles inteligentes sao comumente
divididos em algumas subclasses. Algumas delas sdo: controle nebuloso (fuzzy), controle

especialista (ezpert), controle evolucionario e controle neural (PASSINO, 2010).

2.3.6 Controle Neural

Segundo Blondin, Séez e Pardalos (2019), a medida que deseja-se atuar em sistema cada
vez mais complexo, o modelo matematico passar a ser mais dificil de construir. Em algu-
mas aplicacgoes, as informagoes a priori do modelo nao sao suficientemente precisas para
projetar um controle fixo que satisfaga todas as especificagoes do projeto (BLONDIN; SAEZ;
PARDALOS, 2019; POLYCARPOU; FARRELL, 2010). Nesse caso, uma abordagem é projetar
um controlador capaz de se ajustar durante a execugao para melhorar seu desempenho a
medida que os dados de entrada e saida fornecem mais informagoes sobre incertezas do
modelo do sistema.

O controle adaptativo, apresentado na Subsecao 2.3.3, foi desenvolvido para essa classe
de problemas e as redes neurais podem ser adequadas a um projeto de um controlador
adaptativo. Isso pode ser justificado pelas caracteristicas dos modelos conexionistas (HUNT
et al., 1992). Os modelos neurais sdo aproximadores capazes de operar sobre ambiente
impreciso e com parametros variantes no tempo. Outro ponto atrativo, na utilizacao
de metodologias usando redes neurais, é a capacidade de identificacdo de mudancas na
dindmica em tempo de execuc¢ao e adapta para funcionar sobre esse novo comportamento
do sistema. Os modelos neurais sao capazes de aprender as informacoes relevantes do
ambiente. Entao, o termo controle neural é o nome dado na literatura para os sistemas
de controle que empregam uma rede neural no projeto de controle.

Os esquemas de controle neural podem ser classificados de maneira geral como adap-
tativo direto ou indireto. Ambos seguem nogoes basicas oriundas da estratégia de controle
adaptativo classico. O esquema adaptativo indireto usa um modelo neural explicito da

planta para ajustar os parametros do controlador. Enquanto o esquema direto usa um
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controlador parametrizado em termos de uma rede neural e a regra de atualizacao dos
pesos, também chamada de lei de adaptacao, é derivada de tal forma que a combinacao
controle neural e planta em malha fechada seja estavel.

Antes de explicar as abordagens de controle neural indireta e direta, é importante
definir trés termos inerentes ao campo dos controle neurais, sao eles: adaptacao, aprendi-
zagem e auto-organizagdo. Na literatura, diferentes autores podem usar diferentes signifi-
cados para esses termos. Aqui, os significados serao os definidos por Polycarpou e Farrell
(2010). Segundo esses autores, adaptacao refere-se as mudangas temporais. A aprendiza-
gem significa que o método retém informacgoes como variaveis mesuraveis aplicadas em
uma fungao. Portanto, a aprendizagem tem uma conotacao espacial enquanto a adaptacao
tem um sentido de efeito temporal. Ja a auto-organizacao é um termo usado para designar
a caracteristica que uma estratégia de controle neural é capaz de modificar a estrutura de

aproximacao da fungio durante a fase de operagao (ZHAO; FARRELL, 2007).

2.3.6.1 Controle Adaptativo Indireto usando Redes Neurais

O arcabougo conceitual do controle adaptativo indireto para sistemas de tempo continuo

¢ apresentado na Figura 2.

| |

Projeto do Identificador
Controlador Neural
Yre + E u Ya
- I Je Contrélador Planta -
sinal de - : comando saida
referéncia : de controle

Figura 2 — Estrutura de um controle adaptativo neural indireto.

O comportamento da planta é capturado usando uma rede neural. Assumindo que a
rede neural se comporta suficientemente igual a planta, o controlador é projetado de tal
forma que estabilize o modelo neural da planta usando a malha realimentacao partindo
da planta real.

Sendo assim, o controle adaptativo indireto ¢ implementado seguindo estes dois esta-

gios:

o Identificacao do sistema: O modelo neural é explicitamente treinado para se

comportar suficientemente igual ao sistema a ser controlado;

o Controle: O controlador é projetado para que o modelo explicito identificado no

passo 1 tenha o comportamento desejado.
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2.3.6.2 Controle Adaptativo Direto usando Redes Neurais

Em certos cendrios, nao ha conhecimento exato da nao-linearidade do sistema e isso
inviabiliza a aplicacao de técnicas como a linearizacao por realimenta¢do. A abordagem
adaptativa direta é apropriada para tais cenarios. Ela consiste de usar um modelo neural
capaz de estimar a nao-linearidade do sistema e, através do modelo treinado, construir
uma estratégia de controle capaz de linearizar e controlar o sistema adequadamente, assim
como seria feito através da técnica linearizacao por realimentacao.

No esquema adaptativo direto, o controlador é projetado em uma rede neural e a lei de
ajuste dos pesos é derivada de tal forma que a combinacao do controlador neural e a planta
na configuracao de malha fechada tenha erro de rastreamento convergindo para zero. O
arcabougo conceitual do controle adaptativo direto para sistemas de tempo continuo é

apresentado na Figura 3.

Modelo de Ym
Referéncia
: +
_____ Mecanismo e :>
de Ajuste -
0.
Yre + Uu Ya
- ! O Controlador Planta -
sinal de — comando saida
referéncia s de controle

/

4

Figura 3 — Estrutura de um controle adaptativo direto com modelo de referéncia.

2.4 CONCLUSAO

Este capitulo teve trés objetivos principais: (1) definir formalmente o problema de con-
trole no contexto de sistemas nao-lineares variantes no tempo, (2) apresentar brevemente
conceitos fundamentais do contexto de sistemas de controle, e (3) sumarizar estratégias
de controle fundamentadas na literatura importantes no desenvolvimento deste trabalho
de doutorado. Os conceitos, as ideias e as estratégias serdo empregas nas estratégias de

controle propostas neste doutorado.
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3 ESTRATEGIAS DE CONTROLE BASEADO EM SOM

Neste capitulo, é apresentada uma andalise da literatura existente sobre sistemas de con-
trole baseados no mapa auto-organizavel de Kohonen (KOHONEN, 1982; KOHONEN, 1990)
ou algum mapa variante dele. Primeiramente, é definido o termo controle baseado em
SOM. Logo em seguida, é descrito o SOM e sdo tratadas as principais caracteristicas e
as limitacoes das estratégias de controle baseado em SOM. Depois, sao descritos sucin-
tamente alguns sistemas de controle baseado em SOM. Por tultimo, uma conclusao com

analise dos modelos existentes servirao de base para este trabalho de doutorado.

3.1 CONTROLE BASEADO EM SOM

Os trabalhos aqui apresentados foram concebidos empregando mapas auto-organizaveis.
Logo, este trabalho adotou o termo controle baseado em mapa auto-organizdvel para de-
signar as estratégias de controle inteligente baseado no mapa auto-organizavel de Kohonen

ou em qualquer mapa auto-organizavel derivado do SOM original.

3.1.1 Mapa Auto-organizavel - SOM

O SOM também chamado de mapa auto-organizéavel de caracteristica (self-organizing fe-
ature map - SOFM) foi desenvolvido por Teuvo Kohonen na década de 1980 (KOHONEN,
1982) e tem sido usado com sucesso para resolver um grande ntimero de aplicagoes em
diversos campos, tais como agrupamento de dados, reconhecimento de padroes, proces-
samento de sinais, otimizagao, controle de processos e controle motor (KOHONEN, 2001b;
KOHONEN, 2001a; KOHONEN, 2013). O SOM é um modelo de rede neural competitivo
com a propriedade de reduzir padroes de alta dimensionalidade em um mapa de dimen-
sao inferior. Em geral, o mapa é constituido por uma grade uni ou bidimensional de nodos
(Figura 4). O mapa topolégico é automaticamente organizado através de um processo ci-
clico de comparagao dos padroes de entrada com o vetor de pesos de cada nodo e ajuste
do nodo mais semelhante e de sua vizinhanca. Dessa forma, o algoritmo de aprendizagem
organiza os nodos em uma malha onde cada regiao desta malha atua como um “agrupador
de caracteristicas” dos dados.

O SOM funciona basicamente da seguinte forma: quando um padrao de entrada & é
apresentado, a rede procura o nodo com melhor correspondéncia, isto é, o nodo cujo vetor
de pesos a ele associado é o mais préximo do padrao de entrada segundo uma medida
de distancia. Esse nodo é chamando de vencedor. Durante o processo treinamento, a rede
aumenta a semelhanca do nodo vencedor e de seus vizinhos ao padrao & através de uma
regra de ajuste que esta especificada na Equacao 3.1. O processo termina quando as modi-

ficagoes no mapa sao insignificantes. Em sintese, a rede constréi um mapa topoldgico onde
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Camada de Saida

@ Camada de Entrada

Figura 4 — Exemplo de topologia usada para SOM. As unidades da camada de entrada
sao conectadas a todos os nodos da camada de saida.

nodos que estao topologicamente proximos respondem de forma semelhante a padroes de
entrada parecidos (KOHONEN, 1982).

A regra de ajuste dos pesos tem a seguinte forma:

wi[t + 1] = wi[t] + aft]hok[t] (§[t] — welt]) (3.1)

no qual wg[t] é o vetor de pesos do nodo ny no instante t. Normalmente, o vetor inicial
wy[0] é um vetor de valores aleatérios. £[t] é o padrao de entrada apresentado no instante
t. a(t) é a taxa de aprendizagem representada por uma fun¢ao que decresce monotoni-
camente a medida que ¢ cresce. Outro ponto importante é que 0 < aft] < 1e aft] — 0
quando t — 00. hgi[t] ¢ a fungdo vizinhanga cujo valor depende do nodo vencedor n,
do nodo atual ny e do instante t. A funcao h tem valor méaximo unitario e minimo nulo
e decresce a medida que se distancia do né vencedor. Para assegurar a convergéncia,
para ng # ny tem-se hg[t] — 0 quando t — oo. Normalmente, ¢ escolhida uma funcao

gaussiana para representar h j[t]:

haslt] = exp (_ [ [] = rs[¢]]] ) (3.2)

’ 202[t]

no qual 7 [t] e r,[t] sdo as coordenadas dos nodos ny e ng no gradil, respectivamente. o/[t]
define a regiao de vizinhanga. Assim como «[t], ¢ — 0 quando ¢t — co. As fungoes aft] e

o[t] podem ser modeladas das seguintes formas:

aff] = s + (0 — 1) exp [—T’j (3.3)
o[t] = 00 + (00 — 0o0) €XP {—TJ (3.4)
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3.2 CARACTERISTICAS DAS ESTRATEGIAS DE CONTROLE BASEADO EM SOM

Estratégias de controle baseados no mapa de Kohonen sao solugoes uteis para sistemas

de controle visto que o SOM combina as seguintes propriedades:

Aprendizagem Nao-supervisionada A primeira caracteristica sobre essa classe de
controle estd no seu paradigma de aprendizagem. Esse tipo controle herda, normal-
mente, o paradigma de aprendizagem da rede SOM, que é chamado de aprendizagem
nao-supervisionada. Por sua vez, na aprendizagem nao-supervisionada, a rede neu-
ral ndo necessita de um “professor” externo para informar as respostas corretas. A
rede SOM ¢é capaz de se auto-organizar para construir representacoes internas dos
padroes de entrada sem um “supervisor”. Esta habilidade de auto-organizagdo pode
simplificar o controlador e, consequentemente, implicar em uma carga menor na pro-
gramacao de um sistema de controle. Consequentemente, o custo da implementagao
do controle pode ser reduzido (BARRETO; ARAUJO; RITTER, 2003).

Aprendizagem Incremental Outro ponto sobre modelos nao-supervisionados é que
eles podem ser confeccionados para uma aprendizagem incremental. Desta forma, o
sistema de controle pode, ao longo da execucao, aprimorar seu desempenho. Assim
como um operador humano, o sistema é mais abrangentemente controlado a medida
que o controlador vai adquirindo mais experiéncia (BARRETO; ARAUJO; RITTER,
2003).

Modelo Baseado em Dados O SOM ¢é uma rede aplicavel sem muitas suposicoes e
pode ser aplicavel universalmente a partir de dados do sistema. Isso implica que
um controlador baseado na rede SOM pode controlar um sistema com modelo des-
conhecido somente usando dados mensurdveis do sistema (RITTER; MARTINETZ;
SCHULTEN, 1992).

Modelo Nao-linear O SOM tem a capacidade de modelar relacoes nao-lineares em sim-
ples mapeamentos espaciais. Visto que seu objetivo principal é construir uma trans-
formagao nao-linear dos padroes de entrada de dimensao arbitraria em um mapa
discreto normalmente unidimensional ou bidimensional (HAYKIN, 2009). Ele é ca-
paz de construir a transformagao adaptativamente e com preservagao da ordenacao

topolégica dos padroes de entrada.

Resolucao de Ambiguidades A rede SOM é adequada para problemas com grande
volume de dados e com redundancia de informacoes, propriedade estéd presente em
alguns sistemas de controle como sistemas de controle robéticos (RITTER; MAR-
TINETZ; SCHULTEN, 1992; HULSEN, 2007). Esta caracteristica pode ser util para

resolver ambiguidades de possiveis mapeamentos.
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Interpretabilidade A rede SOM pode ter um certo grau de interpretabilidade, pois cada

regiao do mapa aprende a responder a um determinado padrao de entrada (WALTER,

1997).

Poder de Generalizagao 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, a alteragoes do ambiente do sistema ou
distirbios externos. Essa particularidade é também importante em diversos sistemas
de controle. O controle pode ser capaz de operar o sistema, mesmo para parametros

nao apresentados na etapa de treinamento (MINATOHARA; FURUKAWA, 2011).

Uma limitacao presente nesta classe de controle ¢ uma perda na acuracia devido a
uma discretizacao do espacgo de entrada e de saida. Porém, essa perda na acuracia pode
ser superada ao menos de duas maneiras: (1) pode-se ampliar o conjunto de treinamento
aumentando a taxa de amostragem e associar a um numero maior de prototipos na rede
(2) ou pode-se projetar o controle a partir de um SOM estendido ou uma rede derivada
do SOM que possui a caracteristica de saida continua ou continua por partes. Para essa

segunda alternativa, mais detalhadamente, pode ser utilizada:

 Alguma técnica de interpolacao apropriada para rede SOM (GOPPERT; ROSENSTIEL,
1995; GOPPERT; ROSENTIEL, 1997; HULSEN, 2007);

o Uma camada extra capaz de gerar um saida continua na rede SOM (SBARBARO;
BASSI, 1995; PRINCIPE; WANG; MOTTER, 1998);

e Uma rede derivada do SOM com capacidade de mapeamento continuo, ou continuo
por partes (WALTER; RITTER, 1996; FLENTGE, 2006).

Outra limitacao em estratégias de controle baseados na rede SOM é ter um mapa de
tamanho fixo e conexdes pré-definidas. Sendo assim, a rede pode nao se adequar bem ao
espaco de entrada do sistema ou pode ser necessario varias tentativa para encontrar o
valor adequado do niimero de nodos e da topologia da vizinhanga. A solugdo deste ponto
estd em utilizar as redes SOMs que tem a capacidade de ajustar o nimero de nodos e a
topologia a medida que é necessario (ARAUJO; REGO, 2013). Tais redes sdo conhecidas

por mapas auto-organizaveis com estrutura variante no tempo (SOM-TVS).

3.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Foi feito um levantamento da literatura de sistemas de controle inteligentes baseado em
SOM. Foi observado que alguns trabalhos aplicaram SOM em uma abordagem de mul-
tiplos modelos. Entao, primeiramente, sao descritos sucintamente sistemas de controle
na abordagem multiplos modelos baseado em SOM. Logo em seguida, sao apresentados

trabalhos da literatura sob outras abordagens.
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3.3.1 SOM Aplicado em Controle Adaptativo baseado em Miuiltiplos Modelos

Nesta forma de abordagem, os projetistas normalmente utilizam a rede SOM para mo-
delar a dinamica do sistema. O SOM pode ter o papel de dividir e escolher o espago
de operacao de cada controle local. Normalmente, cada nodo tem um modelo local que
aproxima o comportamento do sistema para um determinado espago de operagao e, por
sua vez, esse modelo local é usado para definir o controlador local. Nestes casos, o SOM
identifica o comportamento do sistema e seleciona o modelo local que mais se aproxima da
dindmica do sistema, e consequentemente, pode ser também responsavel pela comutacao
dos controladores locais. Trabalhos com essa abordagem estdo relacionados a arquite-
tura de controle de miltiplos modelos (NARENDRA; PARTHASARATHY, 1990; NARENDRA;
BALAKRISHNAN, 1997). Alguns trabalhos estao descritos nos préximos paragrafos.

Sbarbaro e Bassi (1995) apresentaram um controle baseado no SOM. O papel da rede
era particionar as regides de operacao de um processo quimico nao-linear e organizar
modelos locais capazes de predizer o comportamento do sistema. A partir desses modelos
locais, controladores locais foram projetados para determinar o comando de controle para
o sistema.

Principe, Wang e Motter (1998) e Motter (2000) propuseram uma estratégia de con-
trole preditivo de multiplos modelos locais através de uma modelagem dinamica local com
varias redes SOMs. O modelo ¢ capaz de comutar os multiplos modelos para estimar a
resposta do sistema com acuracia. Inspirado na arquitetura de multiplos modelos, cada
rede SOM foi aplicada para desempenhar os seguintes papeis: (1) Particionar as regioes
de operagao para obter uma modelagem da dindmica global do sistema sobre uma con-
digdo especifica de alimentacao do sistema; (2) derivar os modelos lineares locais a partir
dos pesos da rede e indiretamente organizar topologicamente os modelos locais; e (3) se-
lecionar o modelo local mais apropriado para simular a aplicagdo de uma sequéncia de
controles candidatos. A rede SOM juntamente com os modelos locais associados a cada
nodo do mapa podem ser interpretados como um modelo de comportamento entrada,/-
saida da planta para uma classe fixa de entradas. Esse controle foi implementado em
hardware e aplicado ao problema nao-linear de identificagao e controle de tinel de vento
durante testes aerodindmicos em trés diferentes aeronaves. Essa estratégia de controle ob-
teve resultados que satisfizeram as especificagoes do projeto, mas, como proprios autores
concluem, esse controle nao é de proposicao geral devido ao fato que as agoes de controle
candidatas sdo especificas para o problema de controle de tunel de vento.

Thampi et al. (2002) atacaram o problema de modelagem e controle de sistemas dis-
cretos nao-lineares utilizando mapas de Kohonen. O método proposto foi esquematizado
em multiplos modulos de identificadores e controladores. O papel do SOM consistiu em
modelar a dindmica através do seu poder de representacdo dos dados de entrada. Cho
et al. (2006) propuseram um controle no esquema de modelagem linear local através de

um Mapa Auto-Organizavel. A fungao da rede era identificar a regido de operacao do
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sistema e selecionar adequadamente o controle linear para controlar o sistema. 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
regioes de operagao. Em cada regiao, ha um controlador local por modo quase-deslizante
(local quasi-sliding mode controller - QSMC).

Minatohara e Furukawa (2011) trabalharam em um controlador que atendesse a dois
requisitos importantes para sistema de controle complexos: (1) resposta rapida para mu-
dangas repentinas no objeto controlado e (2) aquisi¢do de um comportamento geral a
partir de um pequeno nimero de padroes de treinamento. Para isso, propuseram o con-
trolador adaptativo auto-organizéavel (self-organizing adaptive controller - SOAC). Esse
controlador foi projetado sob a arquitetura de multiplos médulos para atender ao primeiro
requisito. Por sua vez, o segundo requisito foi atendido através do poder de generalizacao
da rede SOM. Mais precisamente nesse ponto, o SOAC foi elaborado sob uma extensao
do SOM chamada rede modular SOM (mnSOM) (TOKUNAGA; FURUKAWA, 2009). Cada
modulo consiste de um par preditor/controlador. O preditor pode ser visto como um iden-
tificador do comportamento da planta. Ja o controle a ser aplicado é determinado a cada
instante e é escolhido através do preditor que mais se aproxima da planta.

Dayuan, Zheng e Hai (2013) projetaram um controle auto-organizavel no esquema de
multiplos médulos para manobra de veiculo aéreo nao-tripulado. O mapa auto-organizavel
foi responsavel por dividir o espaco de operacao. Em cada regiao, havia um modelo linear
aproximado da cinemdtica nao-linear do veiculo. Por sua vez, controladores locais foram
projetados para cada modelo linear local. Também, foi proposto um comutador adaptativo
fundamentado no SOM. Os resultados simulados sugeriram um aumento na velocidade
de resposta e na acuracia do controle.

Kiumarsi, Lewis e Levine (2015) atacaram o problema de controle de sistemas dis-
cretos variantes no tempo através de uma abordagem de miltiplos modelos com mapa
auto-organizavel. No caso, inspirados em modelos neuro-cognitivos, propuseram o mapa
auto-organizavel adaptativo (ASOM). O ASOM foi aplicado para detectar mudangas na
dindmica do sistema, e adicionava novos modelos locais a medida que novos compor-
tamentos do sistema eram detectados. O ASOM também alimentava uma estrutura de
aproximacao de fun¢do com um sinal de responsabilidade. Essa estrutura de aproxima-
¢ao ¢ adaptada de maneira online através de nova técnica de aprendizagem por reforco e
ponderada localmente a partir do sinal de responsabilidade. A acao de controle é gerada
a partir da sequéncia temporal dos estados do sistema e dos comandos de controle. Este
sistema de controle foi simulado no controle discreto do sistema massa-mola-amortecedor.

Zhao et al. (2016) propuseram um sistema de controle para um manipulador flexi-
vel piezoelétrico-pneumatico. Esse sistema hibrido foi decomposto em dois subsistemas: o
subsistema piezoelétrico e o subsistema pneumatico. Para o subsistema pneumatico, eles

investigaram um controle inverso em multiplos modelos baseado no SOM para controle
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da vibragao. O SOM foi utilizado para dividir o espaco de saida em regioes locais. O
conjunto de treinamento de cada regiao local foi usado para estimar um modelo linear
local do subsistema pneumatico. Mais especificamente, o método dos minimos quadrados
ponderados foi usado para obter o modelo local. No caso, os ponderadores foram calcula-
dos a partir da distancia entre o nodo do modelo local e nodo representante do conjunto
dos dados de treinamento. A partir dos modelos lineares locais, controladores inversos
locais sao construidos. Durante a fase de operacao, uma janela de tempo de tamanho
3 no sinal de saida do subsistema é usada como entrada do SOM. O processo de com-
peticao seleciona um controlador inverso local. O controlador inverso vencedor mais um
controlador proporcional em realimentacao negativa sao aplicados para gerar o sinal de
controle apropriado. O sistema de controle foi avaliado para um manipulador flexivel real

e os resultados sugerem que o controlador foi efetivo em suspender a vibragao.

3.3.2 Outros Trabalhos Relacionados

Delgado (2000) apresentou uma rede SOM com modificagoes aplicavel ao contexto de
problemas de controle nao-linear. A principal modificacao foi a adicdo de um camada
extra de ganhos, onde cada ganho esta associado a um nodo da rede SOM. A entrada da
rede é o vetor composto pelo erro de rastreamento e pela derivada do erro. A saida da
rede é calculada a partir da soma da ativagdo dos nodos da rede ponderada pelos ganhos
da ultima camada. Delgado também propds uma aprendizagem hibrida. A camada da
rede SOM ¢ treinada pelos ajustes tradicionais da rede SOM e a camada de ganhos é
adaptada através de um treinamento estocastico inspirado na quimiotaxia (chemotazis).
O controlador é proposto em duas abordagens: linearizagao pela realimentacao e controle
otimo. Para avaliar o desempenho, esse controlador foi simulado em um manipulador de
Unico elo.

Barreto e Aratjo (2004) apresentaram uma técnica de modelagem geral chamada me-
moria associativa temporal por quantizagao vetorial (vector-quantized temporal associative
memory - VQTAM) para identificagdo e controle de sistemas dindmicos. Liu, Xiao e Yu
(2008) aplicaram o conceito de modelagem entrada-saida do VQTAM sobre um mapa
auto-organizavel intervalar. Esse mapa considera os pesos nos nodos como intervalos nu-
méricos, e aplicacdo do mapa proposto foi na implementacado de um controle inverso.
Barreto, Araijo e Ritter (2003) também apresentaram uma revisao de redes SOMs apli-
cadas em modelagem adaptativas e controle de manipuladores robodticos. Barreto, Aratjo
e Ritter (2003) argumentam que as redes SOMs podem ser mais simples em termos fun-
¢do de aproximacao e projeto do controle que redes tradicionais como redes perceptron
de multicamadas (MLP) e de fungdo de base radial (RBF).

Hiilsen (2007) prop6s uma variante da rede SOM com requisitos adequados para apren-
dizagem do modelo inverso do sistema. Ele apresentou o mapa auto-organizavel interpo-

lado localmente (self-organising locally interpolating map - SOLIM). O SOLIM é uma rede
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inspirada no SOM com capacidade de realizar interpolacao e extrapolacoes localmente.
Esta interpolacao é uma extensao da interpolagao do simplex, que é continua, local e
interpretavel. O SOLIM foi simulado para validacdo de propriedades importantes dentro
do contexto de modelagem inversa de sistema e foi avaliado em um sistema de controle
de micro-robos.

Laflamme, Slotine e Connor (2011) apresentaram um controle neural de wavelet para
operar em sistemas incertos com atuadores semi-ativo. Esta condicao aparece em cenario
de controle de estrutura civil de larga escala como pontes e viadutos. Esse controle herda
a caracteristica da auto-organizacao do SOM. Em outro trabalho, Laflamme, Slotine e
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-organizacdo da entrada (algoritmo self-organizing input - SOI). Ele foi
responsavel por ajustar a camada do espaco de entrada. Ja a Unica camada escondida
chamada de rede neural de wavelet (wavelet neural network - WNN) foi organizada pelo

Mapa Auto-Organizavel.

3.4 CONCLUSAO

As abordagens de controle usando SOM mais importantes para o desenvolvimento deste
trabalho estao sintetizadas nas Tabelas 1 e 2. Foi observado nos trabalhos principalmente
o papel da rede SOM no projeto de controle. Também, levou em conta o contexto do
problema de controle e os detalhes da planta usados para avaliar. Foi feito um levanta-
mento das modificacoes e extensdes na rede para o contexto de problemas de controle.
Isto inclui melhorias no processo de treinamento, extensoes no vetor de entrada, adicao de
camada extra, métodos de interpolacao e extrapolacao, ou aplicacdo de uma variante da
rede SOM. Foi analisado o desenho de controle investigando os esquemas de controle apli-
cados, os detalhes dos modelos matematicos e os controladores auxiliares utilizados. Por
fim, foi constatado se hé garantias de estabilidade nas estratégias de controle propostas

na literatura.
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Tabela 1 — Resumo dos trabalhos aplicando SOM para problemas de controle usando a
abordagem de multiplos modelos.

Trabalho Papel do SOM Problema | Sistema Prova | Modificagao Modelos
Local dynamic mo- .. s
. . - | (1) Particionar es- Multiplos  SOMs; Modelos
deling with SOM N .
L pago de operacao; Adigdo de camada lineares:
and applications to . . ’
. (2) Derivar mode- | \~ . , extra;  Modifica- | Comandos
nonlinear  system los locais; (3) Or Nao-linear; | Ttnel de Nio 50 1m0 treino:
identification and | . > delos 1 Discreto vento Eama da de entra dal de control/e
control (PRINCIPE; gamzs(mz)mso le o8 1o concatenacio pre-
WANG; MOTTER, Cals(il 1 eleCIOnar Combomal ¢ definidos
1998) modelo loca p
(1) Particionar es- Modelos
Adaptive  inverse | pago de operagdo; Simulagao Adicao de camada lineares;
control using SOM | (2) Organizar mo- Niolinear: de sis- extra; camada de Controla-
based multiple | delos locais; (3) Se- Discreto " | temas Nao entrada - concate- dore.zs
models (THAMPI et | lecionar modelo lo- discretos nagdo temporal da local's
al., 2002) cal; (4) Comutar gerais resposta e controle adaptati-
controladores locais vos
Modeling and " in- ” P“Ktlmonér ?S_ Adigao de camada
verse controller de- | PASO ¢ operagao; Simulagao § Modelos
. (2) Organizar mo- | \,~ ;. ) extra; camada de lineares;
sign for an un- . Nao-linear; | de veiculo - s
. .| delos locais; (3) Se- . . - | Nao entrada - concate- Controle
manned aerial vehi- leci delo 1 Continuo; | aéreo nao nacio temporal da
cle based on SOM CZCITOHZ) m% fno tgr tripulado res‘f o DOLe Inverso
(CHO et al., 2006) * omuta P
controladores locais
(1) Particionar es-
Quasi-sliding mode | pago de operagéo; Simulagao Adicao de camada Controle
control strategy ba- | (2) Organizar mo- | . . de sis- extra; camada de modo
. . Nao-linear; .
sed on multiple- | delos locais; (3) Se- Discreto temas Sim entrada - concate- Quasi-
linear models (CHO | lecionar modelo lo- discretos nacao temporal da sliding
et al., 2007) cal; (4) Comutar gerais resposta
controladores locais
Simulagao
(1) Organizar mo- dos  siste-
The self-organizing | delos locais; (3) | Nao-linear; | mas massa
adaptive controller | Ponderar  contro- | Continuo; | mola Nio rede modular SOM LQR,
(MINATOHARA; FU- | ladores locais; (4) | Variante amorte- ) i ) PDA;
RUKAWA, 2011) Estimar  parme- | no Tempo | cedor e
tros do sistema péndulo
invertido
Optimal control of
nonlinear discrete
time-varying  sys- | (1) Particionar es- sistema )
tems using a new | pago de saida; (2) Nio-linear: | mas52 Adic¢do de camada Aprendiza-
neural network | Organizar modelos Discreto " | mola Nao extra de saida; sinal gem por
approximation locais; (3) Comutar amortece- de responsabilidade reforgo
structure (KIU- | controladores locais dor
MARSL; LEWIS;
LEVINE, 2015)
Vibration  control
f e atic <
or a .pneumdt%(’ (1) Particionar es- Adigdo de camada Modelos
driven piezoelectric ,
. . pago de saida; (2) I extra; camada de lineares;
flexible  manipu- . Nao-linear; | Manipulador ~ ~ AEES
. Organizar modelos . p Nao entrada - concate- Controle
lator using SOM . Continuo | fexivel < ’
. locais; (3) Comutar nagao temporal da Inverso
based multiple trolad locai resposta
models  (ZHAO et controladores locais p
al., 2016)
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Tabela 2 — Resumo dos outros trabalhos aplicando SOM para problemas de controle.

Trabalho Papel do SOM | problema | Sistema | Prova | Modificagio Controle Modelos
Control of Nor‘ﬂi— (1) Mapear o erro Simulacio Adigao de camadg /Cc?rltrole ' Ganhos
near Systems Using . U . extra; aprendi- | 6timo; li- | ass50ciado
: .. e a deriva do erro | Nao-linear; | de  mani- | . .. N oF
a  Self-Organising - , Sim zagem hibrida | nearizacao a cada
i em agoes 6timas de | Continuo pulador de . . -
Neural Network ntrol fnico elo (tradicional + apr. | pela reali- nodo:
(DELGADO, 2000) controte ’ estocdstica) mentagao
Identification and
Control of Dynami- Simulagao modelo
cal System Using | (1) mapeamento | Nao-linear; | de um | e Concatenacao tem- | Controle au.to—
the SOM (BAR- | temporal Continuo | sistema : poral da entrada preditivo TCEIessIvo
RETO;  ARAUJO, nao-linear linear
2004)
Sistema SOLIM; Inter-
Self-Organising Lo- real de polagdo  simpler; Vetores de
C?,Hy Ir}tcrpolatillg (1) Aprender mo- N?Lo—l/incar; mici'o— Extrapola(;zflo; i suporte de
Maps in Control . .| Continuo; | robds; - Auto-organizacao Controle entrada,
’ . delo inverso do sis- . k . N Nao
Engineering  (SO- toma Variante simulagao no espago de en- | Inverso pré-
LIM) (HULSEN, no tempo | de mani- trada separada da definidos;
2007) pulador de auto-organizagao
dois elos no espago de saida
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4 MAPA AUTO-ORGANIZAVEL PARA SISTEMA NAO-LINEAR VARIANTE
NO TEMPO

As estratégias de controle propostas foram projetadas para atender alguns requisitos im-
portantes de controle de sistemas nao-lineares variantes no tempo. Sao eles: resposta ra-
pida e acurada a mudancas inesperadas na planta ou processo controlado e aprendizagem
da dindmica do sistema a partir de uma amostra pequena de exemplos (MINATOHARA;
FURUKAWA, 2011). As propostas de controle construidas neste trabalho buscaram atender
a esses requisitos. Para isso, elas foram fundamentadas em uma variante da rede SOM cha-
mada mapa auto-organizdvel com campo receptivo adaptativo local (LARFSOM). Mais
detalhadamente, as solu¢oes de controle foram projetadas usando uma arquitetura de
miultiplos modelos. Nesse sentido, o controlador em multiplos modelos deve ser capaz de
identificar o status atual do processo ou da planta, e selecionar uma acao de controle apro-
priada. Ao utilizar LARFSOM, esse mapa pode prové ao controlador uma estratégia de
rapida resposta a mudancas no sistema controlado ja que o processo de competicao entre
nodos pode ser empregado para comandar uma rapida mudanca na geragao de agoes de
controle. O LARFSOM também pode ser capaz de aprender diferentes comportamentos
do sistema e agoes de controle, e aplica-los adequadamente inclusive para configuracoes
paramétricas do sistema a ser controlado nao apresentadas na etapa de treinamento.

Como apontado no Capitulo 3, mapas auto-organizaveis como o LARFSOM apresenta
uma degradagdo na sua acuracia devido ao processo de quantizacao vetorial. Para cons-
truir um modelo mais acurado, o LARFSOM foi estendido para ter a capacidade de ma-
peamento continuo por partes. Técnicas de interpolacao e extrapolacgao podem melhorar
a acuracia do LARFSOM na resposta, reduzir o nimero de nodos no mapa, e viabilizar
aprendizagem a partir de um ntmero reduzido de exemplos de treinamento (WALTER;
RITTER, 1996).

Na primeira secao, a rede LARFSOM ¢ descrita. Logo apés, sao apresentadas técnicas
da literatura e outras desenvolvidas durante o doutorado para a construgao de uma mape-
amento continuo por partes sobre mapas auto-organizaveis. Por fim, é feita uma discussao

sobre os métodos propostos.

4.1 LARFSOM - MAPA AUTO-ORGANIZAVEL COM CAMPO RECEPTIVO ADAPTATIVO
LOCAL

O LARFSOM ¢é uma rede inspirada na versao original do SOM e foi proposto original-
mente por Aratdjo e Costa (2009) para o problema de quantizacdo de cores de imagens.
A principal diferenca para a rede SOM estd no fato do LARFSOM ter uma estrutura
topoldgica variante no tempo (ARAUJO; REGO, 2013). O LARFSOM inicia com um mapa

de dois nodos e, durante o treinamento, insere novos nodos e novas conexoes entre eles no
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mapa. A regra de insercao de nodos é baseada na similaridade entre as amostras em um
agrupamento e seu protétipo. Se o mapa possuir algum vetor de pesos associado a um
nodo suficientemente semelhante ao padrao de treinamento apresentado, esse mapa nao
necessita de um novo prototipo para representar esse padrao. Caso contrario, esse mapa
necessita de um novo nodo para representar adequadamente tal padrao. Uma questao im-
portante é como definir similaridade entre o padrao de entrada e os prototipos do mapa.
Para resolver isso, o LARFSOM considera grau de similaridade determinado por um li-
miar de ativacao, calculado com respeito a um valor de campo receptivo de vizinhancga
local (ARAUJO; COSTA, 2009).

O LARFSOM funciona da seguinte forma: quando um padrao de entrada & é apre-
sentado, a rede procura os dois nodos com vetores de pesos mais proximos de &. Logo
em seguida, a rede calcula o grau de ativacao deste nodo mais proximo, o nodo vencedor,
para decidir entre insercao de um novo nodo ou atualizagao dos pesos do vencedor. Esse
processo de treinamento é repetido varias vezes e se encerra quando a rede converge. O
critério de convergéncia pode ser determinado por um niimero méaximo de iteragées ou um
nivel maximo aceitavel do erro nao-supervisionado. Por fim, sdo filtrados todos os nodos
desconectados.

O LARFSOM tem as seguintes caracteristicas:
o Numero adaptativo de nodos;
» Topologia variante no tempo;

o Insercao de novos nodos a medida que nao ha prototipos suficientemente semelhantes

ao padrao apresentado;

o Similaridade decidida através de um limiar calculado a partir de uma funcao de

ativagao do tipo base radial;

o Campo receptivo ajustado por nodo, calculado considerando a distancia dos dois

nodos mais proximos;
o Taxa de aprendizagem de cada nodo dependendo de seu ntimero de vitérias;

o Liberdade na construgao da vizinhanca.

4.1.1 Estrutura do LARFSOM

O modelo apresentado neste trabalho é uma versao estendida do LARFSOM apropri-
ada para aproximacdo de funcdes f : R%n — Rut  Esta versdo estendida é modelada
como uma memoria associativa temporal por quantizagao vetorial (VQTAM) (BARRETO;
ARAUJO, 2004), entdao o vetor de pesos do nodo n;, w;, é divido em duas partes: vetor

de pesos de entrada w!™ e vetor de pesos de saida w¢“*. No caso, o vetor w!™ armazena

out
i

informagoes sobre o espaco de entrada enquanto o vetor w"*, sobre o espaco de saida.
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O LARFSOM estruturalmente consiste de um conjunto de nodos conectados entre si.

O conjunto de nodos ¢é denotado por N enquanto o conjunto de conexdes por C. Cada

nodo n; = (wi", wf™, v;) é composto por um vetor de peso de entrada wi™ € R% um
vetor de pesos de saida w?" € R% ¢ um contador de vitérias do nodo v;. Uma conexio

¢;,j corresponde uma ligacao entre os nodos n; e n;.

4.1.2 Algoritmo de Treinamento do LARFSOM

Os detalhes do procedimento de treinamento do LARFSOM serao apresentados nesta
subsecao. A Figura 5 ilustra a estrutura variante no tempo do LARFSOM.

Passo 1 - Inicializar Mapa: Como dito anteriormente, o mapa inicial é constituido
por dois nodos conectados (Fig 5a). O vetores de pesos iniciais sdo escolhidos aleatoria-
mente do conjunto de treinamento. Também, sdao estabelecidos os valores dos seguintes

parametros:

« Taxa de aprendizagem final (p;);

» Modulador da taxa de aprendizagem (¢);

o Limiar de atividade (ar);

« Maxima quantidade de vitérias de um nodo (Vmaz);

e Erro minimo (é,,;,) ou nimero maximo de iteragoes (tmaz);

o Numero méximo de nodos (Nyaz)-

Passo 2 - Selecionar Amostra: Uma amostra £ ¢ aleatoriamente selecionada do conjunto
de treinamento e apresentada a rede como estimulo de treinamento (Fig. 5b). A amostra

tem a mesma dimensao do vetor de pesos w;, definidas como

£ = e w; = (4.1)
Eout w;)ut

Passo 3 - Competicao entre Nodos: O LARFSOM determina os dois nodos com melho-
res correspondéncia com a amostra. Esses nodos sao denotados por ng, e n,, e chamados
de nodos vencedores. No caso, os nodos vencedores sao os dois nodos que seus vetores de
pesos de entrada sdo os mais préximos do vetor do espaco de entrada €™ da amostra. Os
dois nodos vencedores sao determinados por:

S17 S27

onde d(w, &) = |w — €||* e N é o conjunto de todos os nodos da rede.
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E ;
(a) Estrutura inicial (b) Amostra &
6 ;
/"m',,
(¢) Adicionando novo nodo (d) Atualizando nodo vencedor

Figura 5 — Estrutura variante no tempo do LARFSOM. (a) Estrutura inicial do LARF-
SOM com dois nodos conectados. (b) Amostra de treinamento & é apresentada
ao mapa. (¢) Um novo nodo ¢ adicionado ao mapa. (d) Vencedor é ajustado.

Passo 4 - Calcular Atividade: O LARFSOM calcula o sinal de ativagao do estimulo de
entrada sobre o nodo vencedor. Primeiramente, o campo receptivo do nodo vencedor ry,

é calculado:

in
52

o n
ry = ||wl - w

(4.3)

Em seguida, ¢é calculada a atividade de ng, por meio de uma fungdio de base radial:

a5, = copl= [én — wit]) (4.4)

Tsq

Passo 5 - Inserir Novo Nodo: A rede insere um novo nodo (n,.,) se a ativa¢ao do nodo
vencedor é menor que um limiar de ativa¢do (ar) e o nimero de nodos no mapa |N| é

menor que o nimero maximo de nodos N, (Fig. 5c). Nessa situagdo, a rede:

L +ws, +w
o Adiciona novo nodo com vetor de pesos Wye, = slf?,

« Remove as conexoes entre os dois vencedores ng, e n,, (caso exista);

« Calcula as distancias: d(w", wi,), d(w?, wi ) e d(w!, wir);

« Insere as conexdes relacionadas as duas menores distancias.
Passo 6 - Atualizar Nodo Vencedor: A rede atualiza o vencedor se a atividade a,, é

maior ou igual ao limiar ar, ou o atual nimero do nodos na rede |N| é igual ao niimero

méaximo de nodos N,q. (Fig. 5d). Nessa situagao, a rede:
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« Insere uma conexao entre os vencedores ng, e ng, (caso nao exista);

Incrementa o contador de vitéria do vencedor: vy, [t] = vg, [t — 1] + 1;
« Atualiza o vetor de pesos de entrada do vencedor: w!"[t + 1] = w?[t] + Aw!";

+ Atualiza o vetor de pesos de saida do vencedor: w™[t + 1] = wd"'[t] + Awd*.

onde,
Aw = pim x (€™ —w,]) (4.5)
Awd!" = pour % (7 — wi") (4.6)
e v
51
EX Py se Vs < Umax
Pin = Pout = / ' (47)
€ X pf caso contrario

Passo 7 - Atualizar Numero de Iteracoes: A rede incrementa o numero de iteragoes
t=t+1.

Passo 8 - Critério de Parada: O procedimento de treinamento termina quando a rede
atinge algum critério de parada. O critério de parada ¢ definido pela Equagao 4.8 ou por
atingir o nimero maximo de iteracoes t,,q,. Caso o critério nao tenha sido atingido, o
procedimento retorna para o passo 2.

1 n;EN

e= v S Jwilt] — wift — 1)” < ep = 1074 (4.8)

O valor de e,, = 107 é sugerido pelo o artigo original do LARFSOM (ARAUJO; COSTA,
2009). Nos experimentos deste trabalho, foi utilizado apenas o niimero méximo de itera-
¢oes como critério de parada.

Passo 9 - Remover Nodos: Por fim, a rede remove todos os nodos desconectados.

A Figura 6 mostra o diagrama de fluxo com subprocedimentos utilizados na aprendi-

zagem.
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( Inicializar Mapa }
v
[SelecionarAmostra% ------------- .
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v e,

[ Competigdo J
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E[Remover conexdes entre vencedores} : ¥
: v : E‘[Inserir conexdo entre vencedoresji
5 Inserir novas conexées ..: O retsessssessessesssressageeranrersarannannanes =
teaeand Atualizar numero de iteragées}< --------

emreer L
[ Calcular saida aproximada ] :

passos

adicionais \"4 kS

1 sim
Remover nodos

Figura 6 — Diagrama de fluxo do procedimento de treinamento do LARFSOM estendido
para aproximacao de funcao.

42 MAPEAMENTO CONTINUO POR PARTES COM LARFSOM

No dominio de sistemas de controle, hé sistemas que tem um comportamento que varia
consideravelmente ao longo da fase de execucao. Sabendo que grande parte desses sistemas
envolve também nao-linearidades, construir um modelo ou um controlador para tais sis-
temas pode ser visto como construir um modelo que aproxima o comportamento de uma
funcao nao-linear variante no tempo. Dentro deste contexto, como apontado em Flentge
(2006) e Vijayakumar, D’Souza e Schaal (2005), um algoritmo de aprendizagem deve
cumprir trés requisitos: (1) permitir aprendizagem incremental para lidar com a saida de
fungdes variante no tempo e com distribuigao de entrada nao-estaciondria (2) apresentar
custo computacional baixo e (3) realizar estimativas acuradas.

Neste trabalho, foi adotado o cenario de aprendizagem incremental descrito por Schaal

e Atkeson (1998). Aprendizagem incremental corresponde a um sistema de aprendizagem
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que tem seus pesos atualizados sem degradacao dos conhecimentos previamente aprendi-
dos e leva em conta trés consideragbes: (1) um cendrio de meméria limitada de modo que
nao ha uma memoria extra para armazenar e reutilizar as instancias de treinamento. Essa
consideracao ¢ importante visto que ha abordagens de armazenamento e reuso de dados de
treinamento previamente apresentados ao modelo de aprendizagem para promover uma
aprendizagem incremental, porém essas abordagens sao ineficientes em ambiente de tempo
real (PARISI et al., 2019).(2) As distribui¢oes de entrada e de saida sao desconhecidas, e
(3) essas distribuigoes podem variar ao longo do tempo.

O SOM e outros mapas derivados dele como o LARFSOM constroem uma mapa-
mento discreto do espago de entrada no espago de saida (CAMPOS; CARPENTER, 2000).
Mesmo com uma perda na acuracia devido a discretizagao, muitos autores propuseram
técnicas de aproximagao de fungao aplicando SOMs (BARRETO, 2007; CAMPOS; CARPEN-
TER, 2000; FLENTGE, 2006; GOPPERT; ROSENSTIEL, 1995; GOPPERT; ROSENTIEL, 1997;
HECHT; LEFORT; GEPPERTH, 2015; LUDWIG et al., 1995; THAMPI et al., 2002; WALTER,;
RITTER, 1996). A principal motivagdo para aplicar SOMs em um problema de aproxima-
¢ado de funcao é que o SOM tem a capacidade de aprender um mapeamento nao-linear
de um espaco de entrada de alta dimensao para um espaco de saida de baixa dimensao
preservando a topologia do espago (GOPPERT; ROSENTIEL, 1997; KOHONEN, 1982).

Modelar uma funcao continua através de um mapeamento discreto pode fornecer uma
modelagem insuficientemente acurada para o problema alvo. A partir disto, nasce a ne-
cessidade de projetar e utilizar técnicas de interpolacao e extrapolacao sobre redes do
tipo SOM para criar um mapeamento continuo, ou um mapeamento continuo por par-
tes (CAMPOS; CARPENTER, 2000; GOPPERT; ROSENTIEL, 1997; WALTER; RITTER, 1996).

Tais técnicas aplicadas sobre SOM podem apresentar as seguintes caracteristicas:

» Consisténcia no mapeamento entre entrada e saida: A distribuicao espacial dos
nodos no espago de saida é similar a distribuicdo das amostras no espaco de en-
trada (LUDWIG et al., 1995);

» Cooperacao topoldgica: O vetor de saida pode ser computado através da cooperacao

do nodo vencedor com os nodos da sua vizinhanga topolégica (LUDWIG et al., 1995);

e Resultados acurados usando um ntmero reduzido de nodos e padroes de treina-
mentos. As técnicas de interpolagao e extrapolagao aplicadas sobre os nodos de um
mapa auto-organizavel podem proporcionar resultados mais acurados com um ni-
mero menor de nodos e ajustados a partir de um conjunto de treinamento menor

do que na versao discreta (WALTER; RITTER, 1996).

4.2.1 Trabalhos Relacionados

Técnicas de interpolagao e extrapolacao propostas na literatura aplicadas para mapas

auto-organizaveis incluem diversas abordagens. Entre elas, destacam-se o mapa linear
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local (local linear map) (LLM) (MARTINETZ; RITTER; SCHULTEN, 1990; RITTER; MARTI-
NETZ; SCHULTEN, 1992) e interpolagao localmente ponderada (locally weighted interpola-
tion) (FLENTGE, 2006).

4.2.1.1 Mapa Linear Local

O mapa linear local se baseia na mesma estrutura do SOM descrita na Secao 3.1.1. Ha
um conjunto de nodos n; € N, no qual cada nodo tem um vetor de pesos de entrada

in

™ e um vetor de pesos de saida w?“'. Esses nodos estao conectados em um estrutura

w

topolégica predefinida C'. Em cada nodo, h4& um modelo linear local que é descrito pelo

vetor de pesos de saida wf", e uma matriz jacobiana A;, que, neste caso, vai representar
estimativas das derivadas parciais da func¢ao a ser aproximada. O mapeamento de uma
amostra do espaco de entrada £ para o espaco de saida serd construido utilizando apenas

o nodo vencedor. Logo, a saida aproximada sera calculada da seguinte forma:

M,(€") = w + A, (£" — w") (4.9)

onde o nodo vencedor ng é determinado por:

|wi — & . VmieN (4.10)

out "¢ a matriz jacobiana A sdo ajustados pela a regra de

Os vetores de pesos w™ e w
auto-organizagdo herdada do SOM. Entao, o nodo vencedor n, e seus nodos vizinhos sao

ajustados pela mesma regra apresentada na Eq. 3.1:

wil[t+ 1) = wil't] + o R [1] (€7 — wi[1]) (4.11)
wft 4 1] = w ! [f] + o™ [y 1) (€ — wi'[1) (4.12)
Alt + 1] = Aglt] + o R [1) (AL — Aslt]) (4.13)

as fungoes de vizinhanca R [t], he4[t] e hé,[t] sdo descritas de acordo com a Eq. 3.2

e as taxas de aprendizagem o™[t], a[t] e aA[t], pela Eq. 3.3. Os termos £€° e A° sio

estimados através das seguintes equagoes:

N

(ds)
[CAlS

£ = wi[t] + Auft + 1] (67 — wi'[t]) (4.15)

A, = As + ((EOUt - ]W/s<€m)) - Asds) (414)

onde dy, = €™ — w™. Outros trabalhos no contexto de aproximagao de fungio que se
basearam nesse método sao (MOSHOU; RAMON, 1997; WINTER; METTA; SANDINI, 2000;
CHO; PRINCIPE; MOTTER, 2003).
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4.2.1.2 Interpolacao Localmente Ponderada

Flengte propds o gés neural crescente com interpolacdo localmente ponderada (locally
weighted interpolating growing neural gas - LWIGNG) para aproximacao de fungoes nao-
linear com aprendizagem incremental (FLENTGE, 2006). Neste trabalho, Flengte gene-
ralizou a interpolagao linear por partes proposta por Goppert e Rosenstiel (1995) para
o SOM utilizando a regularizacdo de Tikhonov. Flengte aplicou também uma técnica
de aprendizagem localmente ponderada para melhorar as aproximagoes calculadas pelos
modelos locais e chamou esse método de interpolagao linear por partes localmente pon-
derada (locally weighted piecewise linear interpolation - LWI). LWIGNG foi aplicado com
sucesso para aproximar fungoes variantes no tempo. No entanto, a técnica LWI consome
um tempo excessivo tanto no treinamento quanto na execucao e isto pode inviabilizar
uma aplicagdo em problemas de tempo real.

Na proxima secao, sao apresentadas adaptagoes sobre o LARFSOM para ter a ca-
pacidade de mapeamento continuo por partes. As duas técnicas propostas por Flentge
foram aplicadas no LARFSOM e sao denominadas de LARFSOM com Interpolacao
(LLARFSOM) e LARFSOM com interpolagdo linear por partes localmente ponderada
(LWI-LARFSOM). Também, sao descritas duas técnicas alternativas para a interpolagao
linear de modo que a solugao final tenha um custo computacional baixo. Essas alternati-
vas sao chamadas de método da diferenca - D e método da diferenca estendido - xD. Esses
dois métodos também sao melhorados através da aprendizagem localmente ponderada e
sao denominados por método da diferenca localmente ponderado - LWD e método da di-
ferenca estendido localmente ponderado - LWxD. Essas técnicas aplicadas no LARFSOM
sao chamadas de D-LARFSOM, xD-LARFSOM, LWD-LARFSOM e LWxD-LARFSOM.
A Figura 7 ilustra os nodos e as conexdes usadas na geragdao da aproximacao por cada

método de saida continua por partes.

4.2.2 LARFSOM com Interpolacao Linear por Partes - [-LARFSOM

Flentge parte do principio de que a maneira mais direta de aproximar uma funcao f :
R%n — R%w com uma rede SOM é associar cada nodo n; a um valor de saida w,y;.
No caso, Flentge trabalhou apenas com d,,; = 1. Outro ponto, herdado do Mapa Auto-
organizavel com Interpolacao (I-SOM) proposto por Géppert e Rosenstiel (1995), consiste
no calculo da interpolacao através de um sistema de coordenadas locais. Esse sistema de
coordenadas tem o centro representado pelo vencedor e emprega algumas conexoes para
os vizinhos do vencedor como eixos de coordenadas. Nesta abordagem, o primeiro passo ¢é
representar a amostra & nesse sistema de coordenadas locais. Para tal, o vetor de entrada
€™ é decomposto em uma combinagio linear do vetor de pesos de entrada w’ do nodo

vencedor ng e dos vetores diferenca normalizados I; gerados a partir dos nodos vizinhos
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(¢) LWD-LARFSOM (d) LWxD-LARFSOM

Figura 7 — Os nodos e as conexdes tracados em verde e azul sao usados para calcular a
saida aproximada através do D-LARFSOM, xD-LARFSOM, LWD-LARFSOM
e LWxD-LARFSOM, respectivamente. O nodo W, (em verde) é o nodo ven-
cedor em todas as ilustracoes.

n(s’i):
. . NS
" =w 4+ ail, (4.16)
i=1
com
L, = (wizy = ws") : ) (4.17)
ity
(s,2) s
onde a tupla (s,i) para i = 1,..., Ny corresponde ao indice do i-ésimo nodo vizinho do

vencedor ng, logo, 'wf?,i) ¢ o vetor pesos de entrada do nodo vizinho n ;) e a; ¢ o valor da
coordenada sobre o eixo I ;.

A Equagao 4.16 pode nao ter solucdo, ter uma tunica solu¢do ou varias solucgoes. Isto
vai depender do nimero de vizinhos Ny, da dimensdao do vetor de entrada £ e da posicao

dos vizinhos. Assim, esse problema pode ser formulado como um sistema linear:

Da = d, (4.18)

com

D [ls,l ce ls,Ns] a = [al Ce GNS]T ds — €Zn o win (419)

s
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Flentge resolveu a Equagao 4.18 através do uso da regularizacdo de Tikhonov. Esse

método calcula a de maneira a minimizar a seguinte soma:

lds — Dall* + 1 |lal’ (4.20)

O termo g é um ponderador e penaliza valores grandes de |a;| dentro da equagao
de erro quadratico. Como a solucao depende da escala da entrada, deve-se considerar os
vetores diferenga entre o vencedor e seus vizinhos de maneira normalizada (Eq. 4.17). A

solucao da regularizacao de Tikhonov é a seguinte’:

a=(D"D +ul)"'D"d, (4.21)

onde 0 < 4 < 1 e [ é a matriz identidade.
Para evitar uma extrapolagdo excessiva, um procedimento é realizado para garantir

que nao haverd um vetor a;l,; na decomposigao aproximada do vetor de entrada €™ que

seja maior que o vetor diferenga correspondente ao vizinho n;. Isto significa, enquanto

a condicao 4.22 nao for satisfeita, um procedimento é realizado para remocao de alguns

vetores diferencga.

in n

max{[lalyll} = max{lai]} < |wit, — w]

| (4.22)

A remocao é realizada através da selecao de vetores diferencas normalizados com
dire¢bes similares ou opostas de modo a manter os maximo de vetores diferengas com
diferentes diregoes.

Este procedimento é realizado da seguinte forma até atingir a condicao através do

recalculo dos a;:

1. Selecione os vetores diferencas normalizados I,; e I, ; com maior produto escalar

absoluto |l - L5 ;|.

2. Remova a coluna de D correspondente ao vetor diferencas normalizado que minimiza

o produto escalar I, ;, - ds onde k =17 ou k = j.

O passo 1, seleciona os vetores mais “dependentes” entre si. O passo 2, mantém o vetor

que aponta mais para a direcao de d.

Interpolacdo Linear por Partes

7

A saida do modelo local Ms(ﬁi") ¢ calculada através de um interpolagao entre o valor

out

2" e dos valores de saida correspondentes aos vizinhos do

de saida do nodo vencedor w

Néo houve a necessidade de calcular a matriz inversa. A solucdo da regularizacdo de Tikhonov pode ser
encontrada consideram a resolucdo dos sistemas lineares através do método LU. Isso é feito através do
operador \ presente nas linguagem Matlab, Octave e Julia.
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vencedor wz’”t) que nao foram excluidos de D. Para simplificar a explicacdo através de

formas matematicas, considera-se o parametro a,; = 0, se o vetor diferenca normalizado
I, ; foi removido de D e a,; = a;, caso o vetor diferenca normalizado I ; estd associado

ao valor a; da coluna 7 do vetor D. Sendo assim, o calculo da saida do modelo local fica:

( out _ w;)ut)

M,(€™) = "““rZa“ (4.23)

n in
w(s i) — W

Melhores resultados de aproximacao podem ser alcangados através do gradiente des-
cendente para ajustes dos valores de saida dos nodos. Para usar o gradiente descendente
foi considerada a funcio de erro E(£i) = (1/2)(£°% — M,(£™))2. Entéo, a regra de ajuste

out

do valor w2 do nodo vencedor e dos seus vizinhos wigh

fica da seguinte forma

Awg"™ = iy ( Z ) (e — NI, (&™) (4.24)

in
Hw(s 1) — Wy

a —~ .
AW = Cout s al — (et — M, (&™) (4.25)
(s,k) — s

onde v,y corresponde a taxa de aprendizagem. 2

4.2.3 Meétodo da Diferenca - D-LARFSOM

O método da diferenca parte da ideia de usar o vetor diferenca d, entre o vetor de entrada
€™ e o vetor de pesos de entrada w™ para gerar uma saida aproximada (Fig. 7a). Nesse
caso, o vetor diferenca, calculado pela expressio d, = £€" — w™, onde s referencia o nodo
vencedor ng, é ponderado por um vetor de pesos k para produzir um fator de ajuste sobre
a saida do nodo vencedor w?" para o padrao de entrada €.

Diferentemente da técnica da interpolacao linear por partes previamente descrita, o
método da diferenca aproxima uma saida vetorial, isto é, €% € R%ut, onde d,,; > 1. Para
isso, cada nodo n; passa a ter d,,; vetores de pesos denotados por k:l ondel =1,..., dyyu.
O vetor de saida do modelo local M, (€™) é calculado através de uma comblna(;ao do

out

vetor de pesos de saida do vencedor w?* com o vetor diferenca d,. Entao, o calculo da

salda do modelo local fica:

MI(E™) = w™ ] + K. -dy, 1=1,....dpw (4.26)

s

onde k! é o vetor de pesos do nodo vencedor n, usado no célculo do valor da posigao I do
vetor da aproximacao da saida ]\Z(Em)
O vetor de pesos k! pode ser ajustado usando o método do gradiente descendente

sobre o erro quadratico médio. A funcio de custo a ser minimizada é dada por E(£™)[l] =

Os cdlculos das derivadas para deducao das Equagdes 4.24 e 4.25 estao apresentados em (FLENTGE, 2006).
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(1/2)(€°4[1] — ML[1)(¢))? para [ = 1,. .., doy. Logo, a regra de atualizacio dos pesos é
dada por:

AR, = ag - d - (€[] = ML[I)(E™)) (4.27)

onde oy, é a taxa de aprendizagem para os vetores k.3

E importante ressaltar que o método da diferenca é semelhante ao mapa linear lo-
cal (LLM) (MARTINETZ; RITTER; SCHULTEN, 1990) visto que ambos sdo baseados em
uma modelagem linear em cada regiao local. A diferenca parte da funcao de erro a
ser otimizada. No mapa linear local (LLM), a fungdo de erro ¢ dada por E(£™) =
(1/2)((&°" — M, (&™) — d,)T - (€7t — M,(¢£™)) — d,), enquanto no método da diferenca,
a funcao de erro 6 E(£M)[1] = (1/2)(£°“[l] — ML[I](¢™))2. Os vetores k! do D-LARFSOM
podem ser interpretados como fatores de corregao da aproximagao local mais diretamente
relacionados com o erro do modelo local.

Outro ponto a se observar é que o mapa linear local utiliza o processo de auto-
organizacao para adaptar o vetor de pesos de entrada, o vetor de pesos de saida e a
matriz jacobiana, e também, utiliza o gradiente descendente sobre o vetor de pesos de
salda e a matriz jacobiana. J& o D-LARFSOM utiliza o processo de auto-organizacao
para criar representacoes no espaco de entrada e no espago de saida interligadas pela pro-
pria estrutura do mapa. Logo, o processo de auto-organizacao adapta apenas os vetores
de pesos de entrada e de saida. J4 o método do gradiente descendente é utilizado apenas
para ajustar os vetores de pesos k!. Enquanto a matriz jacobiana do LLM ¢é atualizada
pelo processo de auto-organizacao e pelo gradiente descendente. Essa segunda diferenca

proporciona um custo computacional menor ao D-LARFSOM em comparacao ao LLM.

4.2.4 Método da Diferenca Estendido - xD-LARFSOM

O método da diferenca pode ser estendido usando os nodos da vizinhanca local. No caso, o
vetor de saida estimado é calculado usando os vetores diferenca entre o vetor de entrada e
o vetor de pesos de entrada do vencedor e dos seus vizinhos (Fig. 7b). Os vetores diferenga
sao dados por d,; = €™ 'w(s » onde a tupla (s, i) para i =1,---, [N representa o indice
do i-ésimo vizinho do vencedor ng e a tupla (s, 0) denota o vencedor ns, logo, w (s.0) denota
o vetor de pesos de entrada w"

Em cada nodo n;, novos vetores de pesos denotados por kﬁj sao adicionados para
cada conexao ¢; ; que nodo n; possui e para cada valor no vetor de saida, [ = 1,..., doyu.
Adicionalmente, os vetores de pesos k! i0 bara l=1,...,d,; também sao inclusos no nodo

n;. Entao, a saida vetorial aproximada calculada pelo modelo local é dada por:

|Ns|

M,[I)(€™) = w2l Zle- wir =10 dou (4.28)

Os calculos das derivadas para deducao da Equagao 4.27 estao apresentados no Apéndice C.
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onde s denota o nodo vencedor ng.
Cada vetor de pesos le’j pode ser ajustado através do método do gradiente descen-
dente. Usando a fungao de custo dada pelo erro quadratico médio E(&;,)[l] = (1/2)(&ow[l]—

Ms[l] (&:n))?, a regra de ajuste dos pesos é calculada por:

Akng = 0 ds,j : (Eout[l] - Ms [l] (€m)) (429)

onde «y, é a taxa de aprendizagem.*

4.2.5 LARFSOM para Mapeamento Continuo por Partes Localmente Ponderado

Através de aprendizagem localmente ponderada (locally weighted learning), é possivel
aprimorar o valor estimado por qualquer um dos métodos descritos nas subsecoes anteri-
ores. O novo valor de safda F,(£™) vai ser calculado através de uma combinacio do valor
de saida M(s,[)) (¢™) do nodo vencedor com os valores de saida do seus vizinhos M, (s.0) (™).
O célculo dos valores de saida ]\7(571-) (&™) pode ser realizado pelo método da interpolagio
linear por partes, pelo método da diferenca ou pelo método da diferenca estendido. A com-
binagao dessas técnicas produz novas versoes do LARFSOM estendido para mapeamento

continuo:

o LWI-LARFSOM: LARFSOM com interpolacio linear por partes localmente ponde-

rada. A saida do modelo local M é calculada através Eq. 4.23;

o LWD-LARFSOM: LARFSOM com método da diferenca localmente ponderado. A
saida do modelo local M & calculada através Eq. 4.26 (Fig. 7c);

o LWxD-LARFSOM: LARFSOM com o método da diferenca estendido localmente
ponderado. A saida do modelo local M é calculada através Eq. 4.28 (Fig. 7d).

Para o calculo da ponderagao dos modelos locais, ¢ adicionado um novo parametro A; ;
para cada conexao c; ; existente entre os nodos da rede. O valor de A; ; vai corresponder ao
valor de “abrangéncia” do modelo local do nodo n; em diregao ao nodo n;. Adicionalmente,
existira o parametro \; o que significard a abrangéncia do modelo local do nodo n; sobre
si mesmo. Estes \;; sao usados para calcular pesos normalizados m, que também vao
depender da distancia entre o vetor de entrada e o vetor de pesos de entrada do nodo n;.

Entao, o calculo dos pesos normalizados fica:

e e wizy
ms,k:(sm) = ] ) ) k= Oa T |N8| (430)
N Ao |En-w
Zz:o €
onde a tupla (s,7) para i = 1,--- , Ny corresponde ao indice do i-ésimo nodo vizinho do

vencedor ng e a tupla (s,0) corresponde ao indice do nodo vencedor ng.

Os calculos das derivadas para deducao da Equacao 4.29 estdo apresentados no Apéndice C.
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Saida dos Modelos Locais Localmente Ponderados

A aproximacdo final (&™) pode ser calculada através da ponderacao dos modelos locais
utilizando os pesos normalizados m (€"). Sendo assim, o cdlculo da aproximagcao final

fica®:

|Ns|

F (&™) = > M k(€7 M5 ) (€™) (4.31)

Para cada modelo local M(&k) utilizado para o cédlculo da saida aproximada F’S(Em),
podem ser realizados ajustes finos. Neste caso, a regra de ajuste vai depender da técnica

usada no calculo do modelo local M, (s,k)-

4.2.5.1 Interpolacdo Linear por Partes Localmente Ponderada - LWI-LARFSOM

Usando a interpolagao linear por partes como modelo local M(sﬁk), o valor de saida arma-

zenado em cada nodo pode ser ajustados da seguinte forma:

N(s k)

A = o k(€M) (1— > o). )(50“—?5(5"» (4.32)

=l —wims|

AWl 5y = QoutTs 1 (€

Jr—— (ot _ (g (4.33)
it sy — wit |

para todos os j =1, ,|N| (s vizinhos do nodo n).°
4.2.5.2 Método da Diferenca Localmente Ponderado - LWD-LARFSOM

Usando o método da diferenca como modelo local ]Tj(syk), 0s vetores kés k) armazenados

no nodo n k) podem ser ajustados por:

Ak, 1y = - - dispy - (€[] — M [1(€™)) (4.34)

onde «y, é a taxa de aprendizagem dos vetores ke [ = 1,. .., dyy.0

4.2.5.3 Meétodo da Diferenca Estendido Localmente Ponderado - LWxD-LARFSOM

Usando o método da diferenga estendido como modelo local AAI/(S,k), os vetores ké&k)’j

armazenados no nodo n( ), podem ser ajustados por:

Ak g = - Mg - dis gy - (€71 — M »[l](E™), nj € nery U Nesry (4.35)

A Equagao 4.31 é semelhante ao mecanismo de inferéncia aplicado no modelo fuzzy Takagi-Sugeno (Takagi;

Sugeno, 1985), porém, a fungao equivalente ao M, ;) no modelo Takagi-Sugeno se limita, normalmente,
a fungdes polinomiais de primeiro grau ou constantes (SIDDIQUE, 2014).
Os célculos das derivadas para deducao das Equagoes 4.32 e 4.33 estao apresentados em (FLENTGE, 2006).
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onde oy, é a taxa de aprendizagem dos vetores ke l = 1,..., dous."

4.2.5.4 Adaptacdo da Abrangéncia dos Modelos Locais

Os valores para os pesos de abrangéncia ); ; podem ser calculados através do método do
gradiente descendente de maneira a refinar as aproximacoes feitas pelo modelo final. Isto
pode ser feito de modo que modelos locais com uma boa aproximacao tenha um peso
maior, enquanto aqueles que tem aproximagcoes ruins, passem a ter pesos menores. Sendo

assim, os ajustes podem ser calculados por:

A)\s,(s,k:) = —Q) ‘

€ — wily|| mar(€") (FE") = M (€7)) (F(&™) — &) (4.30)

onde a, é um taxa de aprendizagem para os pesos \; ;.* Flentge (2006) sugere que o valor

inicial para os pesos de abrangéncia \; ; seja nulo.

4.2.6 Treinamento do LARFSOM com Métodos de Mapeamento Continuo por
Partes

O treinamento do LARFSOM com alguma das técnicas de mapeamento continuo por
partes é executado de modo online. No laco de treinamento apresentado na Secao 4.1.2,
dois passos sao adicionados apds o passo 7: (1) calcular a saida através do método escolhido
e (2) ajuste dos pesos do método. O diagrama de fluxo apresentado na Figura 6 mostra
os passos adicionais para o treinamento do LARFSOM com um método de mapeamento
continuo. O procedimento de treinamento do LARFSOM estendido de modo incremental

¢é apresentado em Pseudocodigo 4.1.

Os calculos das derivadas para deducao das Equacoes 4.34 e 4.35 estao apresentados no Apéndice C.
Os célculos das derivadas para deducao da Equagdo 4.36 estdo apresentados em (FLENTGE, 2006).



99

Algoritmo 4.1: Treinamento da rede LARFSOM estendido de modo incremental

Dados: Sicinamento = {&i}, (i = 1,..., ) conjunto de treinamento
Inicio
ps < taxa de aprendizagem final; € <— modulador da taxa de aprendizagem;
ar < limiar de atividade; v,,4; - nimero maximo de vitérias;
Emin — €rro minimo; t,,,, < nimero maximo de iteracoes;
Nz  nimero maximo de nodos;
Mapa < Inicializagao(); //mapa com 2 nodos e conectados;
para n; € Mapa fazer
& < selecionar aleotoriamente de Sy, cinamento;
w; < &; //Inicializar pesos
v; <= 0; //Nimero de vitorias
fim
//Treinamento online;
repita
&; < Selecionar um padrao de treinamento de S einamento;
ns, < Selecionar o nodo mais préximo ao padrao de treinamento;
ns, < Selecionar o 22 nodo mais proximo ao padrao de treinamento;
| + comprimento do vetor w;

; o N2
ra = /5 (winli] - wizfi))
//Calcular o campo receptivo de ng,;
wm m
as, = eail Hil i ); //Calcular a atividade de n,;
s1
//Inserir um nodo se a ativagio do vencedor estiver abaizo do limiar;
se a5, < ar e |N| < Npq, entao
Whovo < &i; //Inserir novo nodo;
Remover conexoes entre ng, e ns,;
Calcular distancias entre ny,op0, 75, € Ms,;
Inserir as duas conex6es com menores distancias;
fim
//Caso contrario, atualizar os pesos do vencedor;
senao faca
Inserir uma conexao entre ng, € ng, se ela nao existir;
Vs, = Vs, + 15 //Incrementar contador de vitorias do vencedor;

Vs

€ X p;maw S€ Vs, < Umaz

’ € X py caso contrario

Au751 =pX (sz — Wy, (t));

ws, (t+1) = w,, (1) + Aw,,;

fim

€2+ mapeamentoContinuo();
ajusteFinoMapeamentoContinuo();

até nao existir novas amostras de treinamento;

Fim
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4.3 CONCLUSAO

Este capitulo apresenta o desenvolvimento de diferentes versdes do LARFSOM para o
contexto de sistemas nao-lineares variantes no tempo. Nesse contexto, o modelo do sistema
ou do controlador pode ser visto como um modelo que aproxima o comportamento de um
funcao nao-linear variante no tempo. Como apontado por Vijayakumar, D’Souza e Schaal
(2005), um algoritmo de aprendizagem nesse contexto deve cumprir trés requisitos: (1)
permitir aprendizagem incremental para lidar com a saida de func¢oes variante no tempo e
com distribuicao de entrada nao estaciondria (2) custo computacional baixo e (3) realizar
aproximacoes acuradas.

Para construcao do modelo que atenda esses requisitos, o LARFSOM foi estendido
como uma memoria associativa temporal por quantizagao vetorial (VQTAM), e méto-
dos de mapeamento continuo foram aplicados sobre o LARFSOM estendido para realizar
aproximacoes mais acuradas. Dois métodos de mapeamento continuo foram selecionados
da literatura, que sdo a interpolagdo linear por partes generalizada (I) e interpolagao
linear localmente ponderada (LWI) (FLENTGE, 2006). Este trabalho apresenta duas téc-
nicas, método da diferenga (D) e método da diferenga estendido (xD), para substituir a
interpolacao linear a fim de obter melhores aproximacoes com um menor esforco compu-
tacional. Essas duas técnicas com aprendizagem localmente ponderada sao chamadas de
método da diferencga localmente ponderado (LWD) e método da diferenga estendido local-
mente ponderado (LWxD). Desse modo, o processo de treinamento incremental combina
a abordagem autossupervisionada® do LARFSOM estendido, o gradiente descendente e a
aprendizagem localmente ponderada. Pode-se afirmar que o esquema de redugao do erro
da aprendizagem auto-supervisionada contribui para a aprendizagem de representacoes
do espaco de entrada e saida. Enquanto o método do gradiente descendente e a apren-
dizagem localmente ponderada sao utilizadas para melhorar a qualidade da aproximacao
final.

As principais contribuigoes apontadas neste capitulo sdo: (i) o desenvolvimento de
uma versao estendida do LARFSOM para aprendizagem incremental em problemas de
aproximacao de fungdes nao-lineares variantes no tempo e (ii) proposigoes de alternativas
ao método LWI, estado da arte em termos de técnica de mapeamento continuo para redes
SOMs.

Segundo Barreto e Aratijo (2004), o termo abordagem autossupervisionada refere-se a aplicagdo da apren-
dizagem nao-supervisionada no problema da aprendizagem supervisionada sem a necessidade da compu-
tacdo explicita de um sinal de erro.
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5 ESTRATEGIAS DE CONTROLE BASEADO NO LARFSOM

Neste capitulo, sao apresentadas propostas de estratégias de controle apropriada para sis-
temas com modelos desconhecidos e com mudangas repentinas durante a execugao. Pri-
meiramente, é descrito o controle por realimentacdo de estados baseado no LARFSOM.
Essa solucao foi proposta a partir de uma investigacao das possiveis utilizagoes do SOM
em estratégias de controle. Foram considerados os modelos LARFSOM e LARFSOM com
capacidade de mapeamento continuo por partes para a construcao de uma estratégia de
controle em multiplos modelos. Esse controle também ¢é visto como um controle adapta-
tivo por realimentacao de estados. Nessa proposta, sdo utilizados dois LARFSOMs. Um
LARFSOM ¢é responsavel por estimar o comando de controle direto enquanto que um
segundo LARFSOM estima os ganhos da malha de realimentacao de estados. Entao, o
sinal de controle direto é combinado com sinal da malha de realimentagao para produzir
a acao de controle a ser aplicada no sistema.

Em um segundo momento, é apresentado o controle adaptativo direto baseado no
LARFSOM. A motivacao desta segunda proposi¢do é o desenvolvimento de um contro-
lador baseado no LARFSOM com garantias de convergéncia. Essa segunda estratégia de
controle consiste de um controle adaptativo direto sob a arquitetura de multiplos mode-
los. Analogamente & primeira estratégia, na etapa de treinamento, o LARFSOM adquire
informagoes sobre o comportamento do sistema e divide o espago de operagao em regioes.
Nessa etapa, também ¢é aprendido uma agdao de controle para cada regiao. Na etapa de
operacao, o LARFSOM identifica o comportamento do sistema e seleciona o controlador
local apropriado para o comportamento atual. Diferentemente da primeira estratégia, este
controlador local consiste de um controlador adaptativo direto. A teoria de estabilidade
de Lyapunov é usada para demonstrar a convergéncia do erro de rastreamento e todos os
outros sinais do sistema em malha fecha. O desenvolvimento desta abordagem de controle

considerou uma classe de sistemas nao-lineares variantes no tempo.

5.1 CONTROLE POR REALIMENTACAO DE ESTADOS BASEADO NO LARFSOM

Nessa secao, é apresentada uma estratégia de controle desenvolvida nesse trabalho. A
descricao do modelo do controle nesta secao considera apenas o LARFSOM original,
mas a abordagem apresentada é facilmente aplicavel para as versbes do LARFSOM com
mapeamento continuo por partes.

O sistema de controle proposto esta esquematizado sobre a estratégia de controle por
realimentacao de estados. Um esquema genérico de um controle por realimentacao de
estados estd apresentada na Figura 8.

Em uma etapa de pré-treinamento, controladores em realimentacao de estados sao de-
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senvolvidos para controlar a planta. No caso, os controladores sao projetados considerando
o sistema conhecido e diferentes controladores podem ser desenvolvidos para diferentes
situagoes paramétricas do sistema. Estes sistemas de controle sao simulados para produ-
zir dados de treinamento. Neste trabalho, empregou-se o controlador linear-quadratico

(LQR) para sistemas de controle para aquisicao dos dados de treinamento.

T v + u ;E £ Yy
sinal de Controlador sinal do _ comando f / estado do 8 saida do
referéncia controlador de controle T sistema sistema

em malha aberta

h

K

Figura 8 — Diagrama de blocos do controle por realimentacao de estados.

A ideia central desta estratégia de controle é utilizar LARFSOMSs para generalizar os
diferentes sistemas de controle projetados para situacoes especificas nas quais se conhe-
ciam os parametros do sistema (apenas para fins de geracdo de dados para treinamento).
Isso significa que os LARFSOMs, através do processo de treinamento, devem ser capazes
de criar protétipos de diferentes dinamicas do sistema e aprender agoes de controle para
cada caso. Logo, o novo sistema de controle baseado no LARFSOM deve poder contro-
lar o sistema para as diferentes situacoes de controle simuladas na etapa de geracao de
dados de treinamento, e, também, devido a sua capacidade de generalizagao, para novas
situacoes.

O controle adaptativo inteligente emprega dois blocos de LARFSOMs. O primeiro
deles ¢ aplicado para generalizar o controlador em malha aberta. Portanto, o proposito
desse LARFSOM ¢ estimar o sinal de controle em malha aberta v, que assegura que o
erro de estado estacionario esteja em um nivel aceitavel. Esse LARFSOM ¢é denotado por
LARFSOM". Um segundo bloco de LARFSOM é responsavel por estimar os ganhos da
malha de realimentacio K. Ele é denotado por LARFSOMPF. A escolha por utilizar dois
LARFSOMs se deve as diferentes caracteristicas utilizadas para estimar o sinal v e para
estimar os ganhos K. A arquitetura do sistema de controle proposto estda apresentada na

Figura 9.

5.1.1 Vetor Concatenado de Entrada

Para que os LARFSOMSs possam identificar a dindmica do sistema, é preciso levar em
consideracao o fator temporal do comportamento do sistema. Isso pode ser feito através
de um mecanismo de memoria de curto prazo. Uma estrutura com atrasos no tempo,
também conhecida por sliding window, é utilizada como mecanismo para armazenar uma
sequéncia temporal de amostras dos sinais que é apresentada aos LARFSOMs como sua

entrada. Isso permite que a sequéncia temporal de amostra seja tratada com uma amostra
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T+ e JU |+ U x x )
sinal de — erro de LARFSOM _ comando f estado do & saida do
referéncia rastreamento de controle 1 sistema sistema
h o
LARFSOMK ----cnmeememneneane

Figura 9 — Diagrama de blocos do sistema de controle usando LARFSOM.

Meméria

Meméria @> Mapa @
@:> Memoria

Figura 10 — O mapa auto-organizavel treinado com padroes de entrada concatenados. No
exemplo, trés padroes de entrada sdo concatenados para formar o vetor de
entrada da rede. Adaptado da Figura 2 de (KANGAS, 1990).

I@!ﬁl

Unica ao invés de receber os padroes um a um. Como notagao, essa estrutura ¢é referida com
&, e sera chamada de vetor concatenado de entrada. A Figura 10 apresenta a estrutura
de armazenamento temporal.

Como dois LARFSOMs sao aplicados, tem-se dois vetores concatenados de entrada dis-
tintos. Como descrito anteriormente, esses dois LARFSOMs demandam diferentes discri-
minantes, logo dois vetores concatenados de entrada distintos sdao construidos. A notagao
&, se referir ao vetor concatenado de entrada para o LARFSOM". Enquanto a notagao
£-F remete ao vetor LARFSOMF. Especificamente, os vetores £V e &, no instante t sio

wm

definidos por:

x”[1]
&1 = [e[t] &, [t) = [1 (5.1)
cad
onde
x[t] elt] vt — 1]
x[t] = : e [t] = : v [t] = : (5.2)
x[t —p+1] eft —p+1] o[t —p+1]

onde x[t] é o vetor de estado, e[t] é o sinal de erro, e v[t] é o sinal do controlador em malha
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aberta. O tamanho da janela de tempo p é definido previamente. Técnicas podem auxiliar
na escolha do pardmetro p como o indice de Lipschitz (HE; ASADA, 1993), porém, nos
experimentos, a escolha foi feita através tentativas preliminares de usar o menor tamanho

possivel.

Fase de Aprendizagem do Controle

No treinamento, tem-se um vetor &,,[t] associado a cada &;,,[t]. No caso dos vetores &;,°[t],
o vetor &,,5[t] é composto pelo sinal v[t] no instante ¢. J& para os vetores &;,"[t], o vetor

—v

out[t] € dado pelo ganhos de realimentacao K|t] do tempo t. Apds os procedimentos

treinamentos apresentados no Capitulo 4, o vetor de pesos de saida do LARFSOM" com-
preende uma estimativa do sinal @, e o vetor de pesos de saida do LARFSOM*, uma

estimativa do ganhos K.

Fase de Execucao do Controle

O sinal de controle w[t] é calculado usando o LARFSOM" e LARFSOM*. Assumindo que
5% denota o vencedor de LARFSOMY e s¥ denota o vencedor de LARFSOM, o sinal de

controle u[t] é definido por:

wlt] = o[t],, — K5[t] - @[] (5.3)

onde D[t]s e Kszf [t] sdo as estimativas do sinal de controle em malha aberta e os ganhos de
realimentacéo calculadas pelos modelos locais vencedores dos LARFSOM® e LARFSOM?,

respectivamente.

5.1.2 Discussao

A principal contribuicao do Controle por Realimentacio de Estados Baseado no LARF-
SOM esta em generalizar controladores projetados para diferentes configuragoes paramé-
tricas do sistema sobre a arquitetura de controle por realimentacao de estados. O projeto
de controle LARFSOM utiliza da auto-organizacao e do gradiente descendente para apren-
der os padroes de comportamento e as acoes de controle a serem aplicadas em sistemas
com configuragdes paramétricas apresentadas ou nao na etapa de treinamento. Esse con-
trole é capaz de responder as mudancas comportamentais inesperadas do sistema a ser
controlado, mesmo nao tendo informagoes sobre os novos parametros do sistema durante
a execugao. Além disso, esse controle pode também mapear comportamentos em agoes
que nao estavam presentes no conjunto de amostras de treinamento através do poder de
generalizagdo do LARFSOM.

Narendra e Balakrishnan (1997) afirmaram que as caracteristicas de estabilidade de

sistemas com muiltiplos modelos e comutacao de controladores sao substancialmente mais
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dificeis de analisar. Mas, para garantir a estabilidade do sistema com comutagao de contro-
les locais, cada possivel configuragao da planta em tempo de operagao deve ser estabilizada
por ao menos um dos controladores locais. Este trabalho assume que os controladores lo-
cais aprendidos sao robustos o suficientes para garantir essa primeira afirmagao. Isto pode
ser assumido sem grandes consequéncias negativas, pois os reguladores lineares quadrati-
cos possuem garantias de robustez (LEWIS, 2010). Entao, o ponto central da estabilidade
deste controle esta na identificagdo do sistema. O LARFSOM aprende comandos de con-
trole em malha aberta e ganhos da malha de realimentacdo capazes de controlar um
determinado comportamento do sistema. Porém, identificagbes incorretas do comporta-
mento ao longo da execucao vao selecionar agoes de controle incapazes de levar o sistema
de controle a convergéncia, pois os comandos de controle foram gerados para serem esta-
veis para o outro ponto de operagao. Entao, o ponto crucial na estabilidade desse sistema
do controle baseado no LARFSOM esta na qualidade da discriminacao do comportamento
do sistema.

Um ponto importante a ser discutido é a competigdo do controle LARFSOM. Os
LARFSOMs sao capazes de aprender diferentes comportamentos do sistema. O processo
de competicao também vai desempenhar o papel de identificacdo do comportamento do
sistema, e consequentemente, comutar as a¢oes de controle assim como em alguns traba-
lhos citados na Subsecao 3.3.1. A competicao usa somente dados provenientes do espago
de entrada &;,(t) e os vetores de pesos de entrada w™ tanto na fase de treinamento
quando na fase de execucdo. Desta forma, a rede divide o espaco de operacao de modo
que comportamentos do sistema semelhantes, mesmo sendo provenientes de configuragoes

paramétricas diferentes, possam ser sintetizadas em um mesmo maédulo.
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5.2 CONTROLE ADAPTATIVO DIRETO BASEADO NO LARFSOM

Nesta se¢ao, é apresentada a segunda estratégia de controle para sistema com modelos
desconhecidos. Esse segundo método de controle considerou um classe de sistemas de

nao-lineares variantes no tempo.

5.2.1 Classe de Sistemas Considerados

Seja a classe de sistemas nao-lineares variantes no tempo expressos pela forma de Bru-
novsky (WANG; HILL, 2006):

:i:z-:xiﬂ, 1§Z§7’L—1
in = f(x,ps) +u (5.4)
Y=o
onde y é a saida do sistema, © = [z1 2o -+ ,]T é o vetor de varidveis de estado, u

¢ a entrada de controle e f(x,ps) é uma fungdo nao-linear. O vetor p; consiste dos
parametros da funcao f que variam ao longo do tempo t. No contexto de sistema com
modelo desconhecido, tanto a fungao f quanto os parametros py sao desconhecidos.

Considere o seguinte modelo de referéncia:

Tgi = Ty(iv1), I1<i<n-1
Tan = fa(Ta) (5.5)
Ya = Tan
onde y, representa a saida do modelo de referéncia, xq = [Tg1 Tg2 - xdn]T é o estado

desejado, e fy(-) é uma funcdo nao-linear conhecida. O objetivo é projetar uma lei de
controle u de modo que a saida do sistema y = x; siga a saida do modelo de referéncia
Yd = Tad1-

Se a fungao f(-) e os pardmetros p; fossem conhecidos, poderia ser aplicada a estratégia

de controle linearizagdo por realimentagdo através da seguinte lei de controle:

u=—f(x,ps) + kv + Ae™ D 4o eW G (5.6)

onde e = x4 — x; é 0 erro de rastreamento, 7 = e 1) + X\je(™ 2 4 ... 4 )\, _je é erro
filtrado e e ¢ a i-ésima derivada de e. Com essa estratégia, o sistema em malha fechada

se torna 7 = —k,r, isto é, linear e possivelmente estdvel (KAR; BEHERA, 2009).

5.2.2 Controle Adaptativo Direto Baseado no LARFSOM

Esta estratégia de controle utiliza apenas um LARFSOM em duas etapas: treinamento
e operacao. Na etapa de treinamento, o LARFSOM divide o espago de comportamen-

tos do sistema em regides locais e organiza as informagoes sobre diferentes dinamicas
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- Erro Filtrado Sistema
Mode}o dg NG Uu b= x
Referéncia | + r=em™ D 4 A 1L 1N e 7! vk
1 xn:f(:capf)—i_u
Lei de Adaptacao
e - T
ks = —Fdgr
7
. " D-LARFSOM
i _ o
dn fs= wgut Jrlk{ - dg
»

U = _fs(&;)) + kyr + /\le(nil) + -+ )\n—le(l) + Zan

Figura 11 — Diagrama de blocos do sistema de controle adaptativo direto baseado no
LARFSOM.

do sistema. Nessa etapa, o LARFSOM aprende uma acao de controle para cada regiao
local. Na etapa de operacao, o controlador baseado no LARFSOM atua considerandos
duas fases. Na primeira fase, o LARFSOM identifica a dindmica do sistema e seleciona
um controlador local. Na segunda fase, o controlador local se adapta e gera uma acao
de controle apropriada para o comportamento identificado. A principal diferenga dessa
abordagem para a apresentada na Secao 5.1 esta na adaptacgao direta dos controladores
locais. Isso proporciona ao controlador um refinamento continuo das ac¢oes de controle
durante o regime de operagao. A Figura 11 apresenta o diagrama de blocos do sistema de
controle adaptativo direto baseado no LARFSOM.

Mais especificamente, a estratégia de controle adaptativo direto baseado no LARF-
SOM consiste em aplicar o D-LARFSOM para aproximar a funcdo f(z,ps) (Eq. 5.4).
Considerando um sistema de uma tnica saida, o controlador local do nodo vencedor ng

pode ser expresso da seguinte forma!:

fo&) = wi + kI - d, (5.7)

onde k; ¢ o vetor de pesos do nodo vencedor ng, e d, é o vetor diferenca (ds = &;, — w™).
No caso, o vetor concatenado de entrada &;, consiste de uma sequéncia temporal de

estados do sistema mais os parametros do sistema que gerou a sequéncia, isto é:

xt]

=] 5.9
x[t —p+1]

Py

L Fo(&in) = wot + KT - dy seria expresso por M, (&) = w2 + kT - d, na notacdo do Capitulo 4. Uma
nova notacao foi escolhida para facilitar o entendimento da prova de convergéncia.
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Vale ressaltar que os parametros do sistema py sao desconsiderados durante a fase de
operagcao, visto que o sistema é desconhecido. Essa informacao é apenas usada durante o
treinamento. Sendo assim, a distancia d na Equacao 4.2 durante o treinamento foi alterada
para:

, 2 ~ 9
) win &l se B sl =0

00 caso contrario

d(w;",€;,) (5.9)
Essa modificacao foi feita para promover uma divisao de possiveis configuragoes do sis-
tema, e partir disso, uma divisao do espaco de comportamento do sistema. Isso pode
proporcionar uma aprendizagem mais detalhada de possiveis comportamentos ja que di-
namicas semelhantes de configuracoes de sistemas diferentes serao modelados em nodos

diferentes.

5.2.3 Analise de Estabilidade

Seguindo os mesmos passos de Kar e Behera (2009), o Teorema 1 sumariza o resultado

da andlise de estabilidade.

Teorema 1. Suponha que a funcio f(x,ps) da Equacdo 5.4 € aproximada por f;(fl})
usando o D-LARFSOM. Entdo, a lei de controle u = —f,(&;,) + kyr + Aje™1) 4+ ... +
M1eWM) + G4, estabiliza o sistema da Eq. 5.4 no sentido de Lyapunov caso o vetor de
PESOS k, seja ajustado pela lei de adaptacao Z:s = —Fd,r, onde F' € uma matriz definida

positiva. —

Demonstracao. Seja o erro de rastreamento filtrado r definido como:

r=em ) 4N e 4 N e (5.10)

onde e = x4; — 21 é 0 erro de rastreamento e e ¢ a i-ésima derivada de e. Os parametros
A1, A9y, Ap_1 sao escolhidos de tal modo que o sistema representado pela Eq. 5.10

apresente um comportamento convergente. Considerando a seguinte lei de controle wu:

u=—fo(&) + kor + e o N e® + g, (5.11)

O objetivo é garantir uma propriedade de convergéncia uniforme para o erro de ras-
treamento r e para o vetor de pesos E:Z

Suponha que existe um vetor de pesos k, que a funcao f(x,py) pode ser modelada
com f(z,ps) = w? + kI - dy, onde s denota o nodo vencedor n,. Aplicando a lei de

controle u no sistema (Eq. 5.4):

in = f(2,pf) + [~ fo(&5) + ko + M 4o N e i) (5.12)
in = w2 + kTd, — w? — kTd, + kyr + Ae™ ™V + o N e® iy, (5.13)
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Definindo E = kI — kT, a Equacdo 5.13 pode ser escrita da seguinte maneira:

i = Ef dg+ kyr 4+ Me™ ) 4o x e 4y,

e(n) - j;dn - xn

e = — El'd, — kyr — M) — .-\, e

Derivando o erro de rastreamento filtrado (Eq. 5.10):

i=e™ £ N po N, e
Substituindo e™ da Eq. 5.17 na Eq. 5.16:

i = —k, — E, d;

Considerando a seguinte fun¢ao de Lyapunov candidata:

1 1
V = §7°2 + §E£F71Eks

Derivando V' tem-se:
V=ri+E.FE,
Substituindo 7 da Eq. 5.18,
V=r(~kr - Ejd,) + E{ FE,

Como k, é constante, Eks = —k,

V= —k? - Bl (i + F k)

Fazendo o segundo termo da Eq. 5.22 igual a zero,

0=dy+ F 'k,
ES = —Fd,r

Usando a regra de adaptacao Eq. 5.24, a Eq. 5.20 fica

V = —kyr?

(5.14)

(5.17)

(5.18)

(5.19)

(5.20)

(5.21)

(5.25)

Assim, a lei de controle descrita pela Equacao 5.11 e a lei de adaptagao descrita pela

Equacdo 5.24 garante que V > 0, V < 0 e V — oo quando ||r|| = oo e || Ej,

¢ globalmente estavel no sentido de Lyapunov.

— 0

tornando a Equacao 5.19 uma fungao de Lyapunov. Assim, temos garantias que o sistema

]
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5.2.3.1 Incluindo erro de aproximacao

Agora, suponha que a funcio f(x, py) pode ser modelada por f(x,p;) = w2 + k! - d,+e,
onde € é um erro de aproximacao diferente de zero que ¢ limitado por um valor positivo

suficientemente pequeno ||€|| < ey. Considerando essa modificagao, a derivada de V' fica:
V=r(=kr - Bj d.—€) + B} F'Ey, (5.26)

Usando a lei de adaptacao l;s = —Fd,r

V =—kyo?—er (5.27)
V pode ser expresso por:
V < —kor? + |er|| (5.28)
e
—k,r? 4 ler|| = — kor® +en |7l (5.29)
= — Il (ko [I7]] — €n) (5.30)

V' serd negativa se o termo k, ||r|| — ex for positivo. Entao,

ky|r|| —exn >0

EN (5.31)
rl| > —
Il > S
Isso implica que V serd definida negativa enquanto ||r|| = ey/k,. Logo, o erro de

rastreamento filtrado r pode vir a ser arbitrariamente pequeno escolhendo um k, sufici-

entemente grande.
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6 VALIDACAO

Neste capitulo, ha uma investigacao da qualidade da aproximacao realizada pelos métodos
de mapeamento continuo incorporados ao LARFSOM. Simulagoes foram executadas em
diferentes casos a fim de avalizar a acurdcia do mapeamento e aprendizagem. Foram

considerados os seguintes cenarios:

1. Aproximacao de fungdo com saida estatica (Experimentos 1.1, 1.2 e 1.3);
2. Aproximagao de funcao com saida variante no tempo (Experimentos 2.1 e 2.2);
3. Distribui¢ao de entrada variante no tempo (Experimento 3);

4. Benchmark de aproximagao de fungao (Experimentos em benchmarks).

6.1 DESCRICAO DO EXPERIMENTOS

6.1.1 Dados Sintéticos

A funcao usada para avaliar a acurdcia do mapeamento foi:

flxy,z0) = max{e_m””%, 6_50Z§, 1,25 - e‘mx%ﬂ"g)} (6.1)

Um rufdo gaussiano N (0;0,01) foi adicionado na saida da fungdo durante o treinamento
para gerar uma leve dificuldade em aproximar a funcao. Essa fungao ruidosa foi aplicada
por Vijayakumar, D’Souza e Schaal (2005), e Flentge (2006) em trabalhos anteriores para
avaliar o LWPR e LWIGNG, respectivamente. Na Figura 12, é apresentada a superficie
gerada por essa funcao sem o ruido. Pode-se observar que a funcdo gera uma superficie
com valores maiores que 1 na regiao central, com valores constantes em certas areas, e
regioes com rapida mudanga de valores.

Para avaliar a aproximacao de fun¢ao em um cendrio de aprendizagem incremental,
cada instancia de treinamento é gerada aleatoriamente de modo online, considerando
potenciais mudancas na funcdo durante o tempo de treinamento. E importante ressaltar
que o exemplo de treinamento processado é descartado apds o mapa utiliza-lo.

Em cada experimento, 100k passos de treinamento sdo realizados. A cada 1k passos,
o erro quadratico médio normalizado (normalised Mean Square Error - nMSE) é calcu-
lado sobre um gradil de 41x41 em [—1,1]?. Este experimento é repetido 100 vezes. Mais

detalhadamente, cada iteracao de treinamento consiste em:

1. Um vetor de atributos de entrada [ z]” é aleatoriamente gerado no espago [—1, 1]%;

2. A sailda f(x1,z9) é calculada e o exemplo de treinamento com ruido & = [z1 23
(f(z1,22) + N(0,0,01))]T é gerado;
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Figura 12 — Funcao a ser aproximada.

3. A rede é treinada com o padrao &;
4. A saida aproximada é computada através de uma técnica de mapeamento continuo;
5. Os pesos do método de mapeamento continuo sao refinados;

6. O exemplo de treinamento & é descartado.

De acordo com Maltoni e Lomonaco (2019), os experimentos de dados sintéticos rea-
lizados nesta tese podem ser vistos como cenarios de aprendizagem incremental do tipo

Novas Instancias (New Instances - NI).

6.1.1.1 Func3o de Saida Estatica

Para aproximacao de funcao de saida estética, trés experimentos foram considerados:
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Exp 1.1 - O vetor de atributos de entrada sendo um vetor bidimensional composto por

€in — [!101 l’Q]T;

Exp 1.2 - O vetor de entrada do Exp 1.1 é concatenado com um vetor de oito valores
constantes, e o vetor 10-D resultante é multiplicado por uma matriz de rotagao
aleatérial. Isso é feito para avaliar sobre dados de entrada redundantes. O vetor de

atributos de entrada fica €™ = R X [[z; x][c c ccccc d]]T;

Exp 1.3 - O vetor de entrada do Exp 1.2 é concatenado com um vetor com dez valores
aleatérios de uma distribui¢do gaussiana N (0,0,025). Isso é feito para avaliar os

métodos sobre dados de entrada irrelevantes.

Os Experimentos 1.2 e 1.3 objetivam avaliar a capacidade dos métodos em recuperar a
funcao original de entrada bidimensional, que agora esta incorporada em espaco de maior
dimensao, sem a utilizagao de técnicas de reducao de dimensionalidade adicionais. Uma
técnica de aprendizagem robusta devera preservar a acuracia das aproximacoes feitas no

Experimento 1.1.

6.1.1.2 Funcdo com Saida Variante no Tempo

Para aproximacao de funcao com saida variante no tempo, dois experimentos foram con-

siderados:

Exp 2.1 - Saida aumentando lentamente: A saida da fungdo com ruido f(zq,x2) +
N(0,0,01) é multiplica pelo fator ¢/50000 durante os primeiros 50k passos, onde
t ¢ a quantidade de passos de treinamento executados até o momento. Depois de
50k passos de treinamento, o mapa é treinado com fungao sem ruido f(z1,z5). En-

tao, a fungdo com saida variante no tempo é dada por:

(t/50000) - (f(z1,x2) +N(0,0,01)) ¢ < 50000
[y, 22) t > 50000

fepr.l(xla X2, t) =

onde f(x1,z2) é dada pela Eq. 6.1. Nesse experimentos, o nMSE é calculando usando
a fungao fespe1 sem o ruido N(0,0,01).

Exp 2.2 - Ruido decrescendo lentamente: Um ruido gaussiano variante no tempo N (0, 1—
t/50000) é adicionado a saida da funcao f(z1,xs) durante os primeiros 50k passos.
Esse ruido gaussiano decresce lentamente a varidncia de 1 até zero. Depois de 50k

passos de treinamento, o mapa é treinado com a fungao sem ruido f(z1,xs). Nesse

A matriz de rotagao aleatoria R é calculada pelo comando qr(randn(10)) presente nas linguagens Matlab,
Octave, e Julia.
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caso, o nMSE ¢é calculado com a fungao sem ruido f(z1,x2) durante toda a fase de

treinamento. Entao, a fun¢do com saida variante no tempo é dada por:

f(21,22) + N(0,1 —¢/50000) ¢ < 50000
fezp2.2($17$27t) - ! ? (63)
fx1, 22) t > 50000

onde f(x1,z,) é dada pela Eq. 6.1. Esse experimento avalia a interferéncia do conhe-
cimento ruidoso aprendido previamente na adaptacao de mudancas sobre a saida da

funcao.

6.1.1.3 Distribuicao de Entrada Variante no Tempo

Exp 3.1 - Esse experimento se baseia no vetor de entrada de 10-D do FExp 1.2. Nesse
experimento, a constante ¢ se torna um valor variante no tempo durante os pri-
meiros 50k passos de treinamento. Depois de 50k passos, ¢ se torna uma constante.

Matematicamente, pode-se representar pela Equagao 6.4.

sowaC1 + (1= so05) 2 < 50000
¢ t > 50000

onde ¢; e ¢y sao valores aleatérios em [0, 1]. O valor ¢(t) é usado para construir o
vetor de entrada £ = R x [[x1 xa][c(t) c(t) c(t) c(t) c(t) c(t) c(t) c(t)]]T, onde R é

uma matriz de rotacao aleatoriamente gerada.

6.1.1.4 Ajuste de Parametros

Para escolher os parametros de treinamento para LARFSOM, diversos valores foram
experimentados para limiar de ativacao ar, taxa de aprendizagem final p; e modulador da
taxa de aprendizagem ¢ utilizando apenas o LARFSOM no Expl.1. Os valores ar = 1,65,
pr = 0,001 e € = 0,4 foram selecionados e aplicados em todos os outros experimentos.
Também, foram usados os valores sugeridos no artigo original (ARAUJO; COSTA, 2009)
para a maxima quantidade de vitérias v,,q, nos experimentos Fxpl.1, Fxpl.2 e Erpl.3.
Entretanto, esse parametro foi alterado para v,,,, = 2000 nos Ezp2.1, Fxp2.2 e Fxp3.1
visto que o mapa precisa acompanhar o comportamento variante durante a execugao do
experimento. Para os experimentos Fapl.1, Fxpl.2, Expl.53, Fxp2.1 e Exp2.2, o nimero
méaximo de nodos N4, é 64 (mesmo valor aplicado em (FLENTGE, 2006)), e para Exp3.1,
Nopae = 225. Os valores sugeridos ay = 1000 e A\;;; = 30 de (FLENTGE, 2006) foram
empregados para os métodos localmente ponderados. Também, a taxa de aprendizagem
oy, dos métodos da diferenga e da diferenga estendido foi variada entre [0,01 1]. As taxas
de aprendizagem usadas foram a;, = 0,7 para o método da diferenca, e oy = 0,1 para o

método da diferenca estendido.
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Tabela 3 — Principais caracteristicas das bases de dados de problemas de benchmarks.

Problemas # de instancias # de atributos Descricao

Abalone 4177 7 continuas e 1 nominal® idade do abalone a partir das medidas fisicas

Boston Housing 506 13 continuas valores imobilidrios no subtrbio de Boston

Auto Price 159 14 continuas e 1 inteira  prego do carro a partir de suas caracteristicas

Servo 167 4 nominais® fendmeno nao-linear em um experimento servomecanico
Machine CPU 209 6 continuas desempenho relativo da CPU

Auto-MPG 398 4 continuas e 3 nominais® consumo de combustivel na cidade em milhas por galdao (mpg)
Bank (8FM) 8192 8 continuas taxa de rejeigdes em um banco por causa da fila cheia

Kin. of Robot Arm (Kin-8nm) 8192 8 continuas Cinemaética direta de um braco robético

@ Cada atributo nominal foi transformado em um vetor bindrio.

6.1.2 Problemas de Benchmarks

As abordagens propostas e da literatura foram desenvolvidas para aproximacao de fungoes
nao-lineares variantes no tempo que naturalmente demandam aprendizagem incremental.
No entanto, pode-se usar no modo tradicional da aprendizagem em lote (off-line) para
analise. Oito problemas de benchmarks de regressao foram considerados: seis sao do repo-
sitério de dados para aprendizagem de maquina da UCI (BACHE; LICHMAN, 2013), e dois
outros sdo do repositério DELVE (RASMUSSEN et al., 1996).2 Foram consideradas bases
de dados de regressao populares tais como as bases Auto-MPG e Boston Housing, como
também, bases ruidosas como Bank (8FM) e Kinematic of Robot Arm (Kin-8nm). As
principais caracteristicas das bases de dados usadas estao descritas na Tabela 3.

Esses experimentos utilizam uma analise de aprendizagem em lote. Entao, cada ex-
perimento consiste de 30 repetigoes independentes de treinamento do mapa. Em cada
repeticao, foi empregada validagao cruzada do tipo k-fold, com k = 5. Sendo assim, qua-
tro particoes de dados foram aplicadas para treinamento e uma, para teste. Todos os
valores de entrada foram normalizadas dentro do intervalo [—1, 1] enquanto a saida foi
normalizada entre [0, 1]. O desempenho foi mensurado através da raiz do erro quadrético
médio (RMSE). Aqui, os métodos usando o LARFSOM também foram comparados com
a maquina de vetores de suporte para regressao (SVR), uma técnica de aprendizagem de
maquina aplicada com sucesso em aproximacao de fungoes (BASAK; PAL; PATRANABIS,
2007; SMOLA; SCHOLKOPF, 2004). A fungao de kernel utilizada foi a fungao de base radial
K(xi,x;) = e Mzi=zil* O valor de v é igual a 1/(ntimero de atributos) e o parame-
tro de margem C' ¢ selecionado empiricamente. Foram tentados os seguintes valores para
pardmetro de margem C € {2'2 211 .. 271 272} O valor de C que apresentou melhor re-
sultado foi selecionado. Os resultados foram avaliados comparativamente através do teste
estatistico ndo paramétricos de Friedman e o teste de Wilcoxon post-hoc com intervalo de
confianca de 95%.

Todos os experimentos para o LARFSOM com mapeamento continuo por partes foram
implementados em Julia v0.5.2 (BEZANSON et al., 2012; BEZANSON et al., 2017). Os expe-

As bases de dados podem ser acessadas através do site <http://www.dcc.fc.up.pt/~ltorgo/Regression/
DataSets.html>


http://www.dcc.fc.up.pt/~ltorgo/Regression/DataSets.html
http://www.dcc.fc.up.pt/~ltorgo/Regression/DataSets.html
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Tabela 4 — Parametros e valores dos métodos utilizados na aproximacao de funcoes de
problemas de benchmarks.

Método Parametro valor Descrigao
K(z;, x;) e~ llzi—a;l” fungao de kernel
SVR v 1/(# de atributos) valore de gama
C C e {212,211 . 271 272} valor de margem
Pf 0,001 taxa de aprendizagem final
€ 0,4 modulador da taxa de aprendizagem
LARFSOM ar 1,65 limiar de atividade
U 100 maxima quantidade de vitérias de um nodo
tmaz tmas € N ntiimero maximo de iteragoes™®
Nas Npaz €N niimero maximo de nodos™*
Qyyout 0,1 taxa de aprendizagem do valor de saida
LWI I 0,1 parametro da regularizagao de Tikhonov
Ninit Ainit € N valor inicial para o parametro de abrangéncia®
ay o € Ryg taxa de aprendizagem do parAmetro de abrangéncia*
g [0,1 0,01 0,001] taxa de aprendizagem do vetor de pesos k*
LWD e LWxD Ninit Ainit € N valor inicial para pardmetro de abrangéncia™*
1Y) o € Ryg taxa de aprendizagem do pardmetro de abrangéncia*

Os valores exatos para os parametros com * estdo na tabela 6.

rimentos usando SVR foram executados através de um wrapper do LIBSVM 3.22 para
Julia.> A LIBSVM (CHANG; LIN, 2011) é uma biblioteca codificada em C/C++ de SVM e
contém duas versoes basicas SVM para regressao: epsilon-SVR e nu-SVR (SCHOLKOPF et
al., 2000). Nos experimentos, foi aplicado o epsilon-SVR. Mais detalhes sobre epsilon-SVR
podem ser encontrados em (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).

E importante mencionar que os experimentos utilizando LIBSVM véo ser naturalmente
mais rapidos do que os experimentos envolvendo o LARFSOM. Ha dois motivos para
isso, a implementacdo do LIBSVM é em C/C++ e foi bastante otimizada ao longo das
diferentes versoes. Ja os algoritmos implementados neste trabalho nao foram otimizados.
Isso poderia ser feito, por exemplo, através busca otimizada do nodo vencedor usando
método de acesso espacial (DENNY; GOZALI; MANURUNG, 2016) e codificagdo otimizada
para a linguagem Julia (EKRE et al., 2019).

6.1.2.1 Ajuste dos Parametros

Os parametros podem ser divididos em duas categorias principais: os parametros refe-
rente a0 LARFSOM e os parametros dos métodos usados para mapeamento continuo. O

procedimento para ajuste dos pardmetros consiste em:

1. Encontrar os pardmetros do LARFSOM que minimizam o erro de aproximacao
(RMSE);

Link do wrapper usado nos experimentos https://github.com/madsjulia/SVR.jL.
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2. Encontrar as taxas de aprendizagem ayout (LWI) ou o (LWD e LWxD) que minimi-
zam o erro do mapeamento continuo do LARFSOM sem a aprendizagem localmente

ponderada;

3. Encontrar os parametros para a aprendizagem localmente ponderada A;,;; e o uti-

lizando os pardmetros selecionados nas passos anteriores.

Para os parametros do LARFSOM, diferentes valores para os parametros nidmero
mdzimo de nodos Np.. € nimero mdximo de iteracoes t,,., foram testados para cada
base de dados. Experimentos preliminares mostraram que o LARFSOM é mais sensivel
a escolha desses dois pardmetros em cendrios estacionarios de aprendizagem em lote.
Parametros como taza de aprendizagem final py, modulador da taza de aprendizagem € e
mazrima quantidade de vitorias v, sao mais importantes para aprendizagem incremental.
A Tabela 4 sumariza todos os parametros.

Para os parametros dos métodos de computacao da saida:

» A taxa de aprendizagem «y, pode ser diferente entre os métodos da diferenca e da di-
ferenca estendido. Preliminarmente, os experimentos usaram dois valores diferentes
de ay, e escolheu-se o valor que minimizou o erro de aproximagao dos métodos sem
a aprendizagem localmente ponderada. Os valores considerados foram: a; = 0,1 e
ap = 0,01 para o método da diferenca, e ap, = 0,01 e a, = 0,001 para o método da

diferenga estendida.

o A escolha do valor inicial de \;,;; e da taxa de aprendizagem «; foi conduzida da
maneira sugerida em (FLENTGE, 2006). Primeiramente, valores diferentes para A,
usando a; = 0 foram testados e foi selecionado o melhor valor. Depois, ajustamos o

parametro «; para obter a melhor aproximacao.

6.2 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Esta se¢ao apresenta os resultados do LARFSOM para aproximacao de fungdes usando

diferentes técnicas.

6.2.1 Resultados Comparativos em Aproximacao de Funcao com Saida Estatica

Os desempenhos dos LARFSOMs para aproximacao de funcao foram primeiramente anali-
sadas comparativamente sobre os experimentos Fxpl.1, Ezpl.2 e Expl.3. As Figuras 13a,
13b e 14a mostram a curva de aprendizagem média, e a Figura 14b, o tempo médio gasto
em 100 simulagoes dos respectivos experimentos ao longo de 100k passos. Os resultados
dos trés experimentos sao similares. A média do nMSE de cada método apds 100k passos

de treinamento estao apresentadas na Tabela 5.
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Figura 13 — Curva de aprendizagem média na aproximacao de funcao com saida estatica
com vetor de entrada 2D (a) e 10D (b).

Como mostrado nas Figuras 13a, 13b e 14a, o LARFSOM com saida discreta na-
turalmente tem uma aproximacao pior que qualquer LARFSOM com algum método de
mapeamento continuo. O LWxD-LARFSOM e LWD-LARFSOM aproximaram com mais
acuracia que os outros métodos. Em um primeiro momento, o LWI-LARFSOM ¢é o mais
acurado, mas, depois de cerca de ~ 20k passo de treinamento, o LWxD-LARFSOM e LWD-
LARFSOM sao os mais acurados. Também cabe ressaltar que o nMSE final do LWxD-
LARFSOM e LWD-LARFSOM sao menores do que nMSE final relatado em (FLENTGE,
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Figura 14 — Curva de aprendizagem média na aproximacao de funcao com saida estatica
com vetor de entrada 20D (a) e tempo médio de execucao na aproximacao de
funcdo com saida estética em todos os experimentos (b). Os resultados apre-
sentados nas Figuras 13a, 13b e 14a sugerem que os métodos nao sao sensiveis
a dados redundantes e irrelevantes. Detalhes estao descritos na Secao 6.2.1.

2006) usando LWIGNG (aproximadamente 0,006 e 0,007 dos LWxD-LARFSOM e LWD-
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Tabela 5 — Média do nMSE dos métodos apds 100k passos de treinamento.

Método 2-D 100k 10-D 100k 20-D 100k

LARFSOM 0,125 £ 0,01 0,14 £+ 0,013 0,146 £ 0,015
[-LARFSOM 0,058 £ 0,008 0,071 £ 0,01 0,075 £ 0,011
D-LARFSOM 0,016 £ 0,003 0,021 £ 0,005 0,021 £ 0,004

xD-LARFSOM 0,016 £ 0,003 0,021 & 0,004 0,022 + 0,005
LWLLARFSOM 0,013 & 0,007 0,016 = 0,004 0,018 = 0,005
LWD-LARFSOM 0,007 + 0,001 0,007 + 0,002 0,008 + 0,002
LWxD-LARFSOM 0,006 + 0,001 0,006 + 0,001 0,007 + 0,002

LARFSOM, respectivamente, contra 0,009 do LWIGNG). E importante frisar que os mé-
todos LWD e LWxD, assim como o LWI, conseguiram recuperar a fungdo bidimensional
original quando confrontados com dados redundantes e irrelevantes (Expl.2 e Ezpl.3).
A Figura 14b mostra o tempo médio das 100 execugoes dos 100k passos de treina-
mento mas 100x41x41 calculos da saida aproximada. O LWxD-LARFSOM é quase duas
vezes mais rapido do que LWI-LARFSOM e o LWD-LARFSOM ¢é quase trés vezes mais
rapido do que LWI-LARFSOM. A principal razao para isso pode ser atribuida ao custo
computacional menor dos métodos da diferenga e da diferenca estendido em comparacao

ao método da interpolagao linear por partes.

6.2.2 Resultados Comparativos em Aproximacao de Funcao com Saida Variante
no Tempo

Como dito anteriormente, para os experimentos Frp2.1 e Fxp2.2, o nimero maximo de
vitorias foi ajustado para v,, = 2000 visto que o mapa precisa acompanhar as mudancas
na fungao a ser aproximada. As Figuras 15, 16 e 17 mostram as curvas de aprendizagem
média de 100 simulagoes dos experimentos Ezp2.1, Fxp2.2 e Fxp3.1 ao longo de 100k
passos.

Como mostrado na Figura 15, o LWxD-LARFSOM e LWD-LARFSOM podem apro-
ximar com mais acuracia do que os outros métodos. Em um primeiro momento, o LWI-
LARFSOM é o mais acurado, mas o LWxD-LARFSOM passa a ser o mais acurado apds
aproximadamente 14k passos de treinamento. D-LARFSOM e xD-LARFSOM aproximam
melhor do que I-LARFSOM apoés cerca de 18k passos.

Os resultados do Fxp2.2 estao apresentados na Figura 16. Durante os primeiros 10k
passos, o ruido é forte, e todos os métodos nao conseguem aproximar com um nMSE
menor do que 0,5. D-LARFSOM e LWD-LARFSOM parecem ser os menos sensiveis a
ruido durante os primeiros 50k passos. Apos 50k passos, os métodos LARFSOM e I-
LARFSOM convergem, e os outros conseguem reduzir o nMSE. Ao fim do experimento,

o LWxD-LARFSOM e LWD-LARFSOM mostram ser os mais acurados.
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Figura 15 — Curva de aprendizagem média para a aproximacao de funcao com saida va-
riante no tempo no experimento Fzp2.1. Esses resultados sugerem que os
métodos podem lidar com fungoes variante no tempo. Mais detalhes na Se-
cao 6.2.2.

6.2.3 Resultados Comparativos em Aproximacao de Funcdao com Distribuicao Va-
riante no Tempo

Para o Fxp3.1, o nimero maximo de nodos N,,., foi 225. Na Figura 17a, pode-se ob-
servar que D-LARFSOM, xD-LARFSOM, LWI-LARFSOM, LWD-LARFSOM, e LWxD-
LARFSOM reduzem continualmente o nMSE desde do inicio do treinamento até por volta
de 35k passos de treinamento. Também, pode-se observar que todos os métodos sofrem
uma perda significativa da acurdcia logo em seguida ao instante de descontinuidade do
comportamento variante no tempo da distribuigao de entrada (Eq. 6.4).

Entre 35k e 50k passos de treinamento, a variancia do erro de todos os métodos
aumenta (Fig. 17a). Para analisar esse fenémeno, foi plotado o nimero médio de nodos
durante o treinamento para as repetigdes, para repeti¢oes com |c; — o < 0,25 e com
lcy — o > 0,75 (Fig. 17b). Pode-se constatar, através da Figura 17b, que o nimero de
nodos também aumenta entre 35k e 50k passos de treinamento para todas as repeti¢oes
e para repetigoes com |c; — co| > 0,75. Porém, a média do nimero de nodos para as
repetigoes com |c; — o] < 0,25 ndo aumenta entre 35k e 50k passos de treinamento. Isso
sugere que a variancia do nMSE entre 35k e 50k passos pode estar relacionada com o valor
aleatério da diferenca entre ¢; e cp. Entdo, quando a diferenga é grande, o LARFSOM

decide adicionar novos nodos. Esses novos nodos nao estao treinados o suficiente para
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Figura 16 — Curva de aprendizagem média para a aproximacao de funcao com saida vari-
ante no tempo no experimento Frp2.2. Resultados apresentados em b suge-
rem que os métodos podem lidar com fung¢oes com saida variante no tempo,
e em a, mostram que os métodos foram sensiveis a fortes ruidos. Detalhes sao
descritos na Secao 6.2.2.
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Figura 17 — Resultados no experimento da aproximacgao de fung¢ao com distribuicao de
entrada variante no tempo (Ezp3.1). Em (a), curva de aprendizagem mé-
dia e em , média do nimero de nodos usando o LARFSOM para todas as
100 repetigoes, para repetigoes com |c; — o < 0,25 e para repeti¢oes com
lcy — 2| > 0,75 (b). Resultados apresentados em a sugerem que os métodos
podem lidar com funcoes variante no tempo. Mais detalhes nas Sec¢oes 6.2.2
e 6.2.3.
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produzir saidas acuradas, logo, o nMSE é afetado negativamente. Contudo, se a diferenca
for pequena, poucos nodos sao adicionados, portanto, mais nodos previamente treinados
sao utilizados no calculo da saida aproximada.

No experimento Fzp3.1, o LWI-LARFSOM aprende mais rapidamente do que o LWxD-
LARFSOM e LWD-LARFSOM no comeco do treinamento e logo apés a descontinuidade.
Porém, o LWxD-LARFSOM e LWD-LARFSOM produzem melhores aproximacoes do que
LWI-LARFSOM ao longo das duas fase, antes e depois da descontinuidade. Vale ressaltar
que o I-LARFSOM perde acuracia significativamente logo apds a descontinuidade, e em
seguida, nao consegue reduzir o erro de aproximacao consistentemente. Esse fato sugere

que a interpolacgao linear é sensivel a mudancas abruptas na distribuicao de entrada.

6.2.4 Resultados Comparativos em Benchmarks

Foi feita uma andlise comparativa de trés versdes do LARFSOM para aproximacao de
funcado em problemas de benchmarks. Na analise, foram considerados a taxa de erro, o
tempo de treinamento e o tempo de resposta (tempo gasto para calcular a saida apro-
ximada). Selecionou-se as trés técnicas com melhores resultados de aproximagio para
os dados sintéticos: LWI-LARFSOM, LWD-LARFSOM e LWxD-LARFSOM. O objetivo
deste estudo comparativo é responder duas questoes: (1) Os LARFSOMs estendidos para
aproximacao de fun¢ao sdo competitivos em comparacao a um algoritmo de aprendiza-
gem supervisionada em termos de acurdcia em problemas de benchmarks? (2) Os métodos
da diferenca e da diferencga estendido com aprendizagem localmente ponderada sao mais
acurados e menos custosos computacionalmente do que a interpolagdo linear por partes
localmente ponderada?

O algoritmo de aprendizagem supervisionada usado nesta tese foi a maquina de ve-
tores de suporte para regressao (SVR). Essa técnica foi selecionada para comparagao,
pois é largamente aplicada em diversos problemas de regressao (AL-MUSAYLH et al., 2018;
DIAZ-VICO et al., 2017; LI; FANG; LIU, 2018; SALCEDO-SANZ et al., 2014; WANG; LI, 2018). O
parametro ajustado para cada experimento usando o SVR foi o pardmetro de margem C.
Esse parametro foi selecionado para cada base de dados e o valor especifico esta apresen-
tado na Tabela 6. Essa tabela também apresenta os parametros de treinamento para os
LARFSOMs com os métodos LWI, LWD e LWxD. Os demais parametros de treinamento
foram ar = 1,65, py = 0,001, e = 0,4 e v,, = 100.

Para as bases de dados Kinematic e Bank, ao utilizar todos os dados de treinamento,
o LARFSOM com LWI demandou muitos nodos e muitas iteragoes de treinamento. Essa
condi¢ao inviabilizou os experimentos do LWI-LARFSOM nessas bases, visto que o LWI-
LARFSOM necessitava de muito tempo de treinamento e muito tempo de resposta.* Tal

constatacao sugere que o LWI ¢é sensivel a presenca de ruido ja que essas duas bases

O LWI-LARFSOM gasta 150 vezes e 5 vezes mais de tempo de treinamento e resposta, respectivamente,
do que o LWxD-LARFSOM.
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Tabela 6 — Valores para os parametros de treinamento usados nos problemas de bench-

marks.
SVR LWI-LARFSOM LWD-LARFSOM LWxD-LARFSOM
Base de dados

C | Naao | tmaz | Ninit | 00 | Nowaw | twaz | @ | Ninit | 00 | Nonao | tmao | 0 | Ainit | o

Boston Housing | 2° 90 75 5 10 25 200 | 0,1 5 10 25 200 | 0,01 5 10
Kinematic 27 100 | 150 1 1 40 100 | 0,01 5 1 40 100 | 0,001 5 1
Auto MPG 23 60 100 5 1100 | 20 50 | 0,1 5 1100 | 20 50 | 0,01 5 | 100
Abalone 27 100 25 15 | 50 15 100 | 0,1 | 15 | 50 15 100 | 0,01 | 15 | 50
Price 20 15 200 5 1 5 100 | 0,01 | 1 0,1 5 100 | 0,001 | 1 1
Servo 20 30 200 5 5 10 100 | 0,1 5 50 10 150 | 0,01 5 1
Machine CPU 2! 15 100 1 1 2 20 | 0,1 | 30 | 250 2 100 | 0,01 | 20 | 30
Bank 24 50 100 5 1 5 50 [ 0,01 1 0,1 5 50 | 0,01 5 10,1

sao consideradas ruidosas. Logo, para realizar uma anélise comparativa com o LWI, fo-
ram realizados experimentos com essas bases de dados reduzidas para apenas um fold
de treinamento (escolhido de maneira aleatéria a cada treinamento de um lote). Esses
experimentos estao referenciados com * na Tabela 7.

Pode-se ver na Tabela 7 que o LWD e LWxD conseguiram atingir resultados significa-
tivamente melhores ou equivalente aos do SVR e do LWI. O LWD atingiu a menor taxa
RMSE para 5 bases de dados e o LWxD, para 3 bases de dados (ambos foram o menor
erro para a base de dados servo). Para as bases Abalone, Price, Bank reduzida, as taxas
RMSE do LWD-LARFSOM sao estatisticamente menores do que os outros métodos. O
SVR atingiu o menor RMSE para 3 bases, kinematic, kinematic reduzida e bank. Respon-
dendo a primeira questao deste estudo comparativo, os resultados sugerem que o LWD ¢
equivalente ao SVR em termos de acuracia.

A Tabela 7 também mostra que o SVR é treinando mais rapidamente do que os
LWD-LARFSOM e LWxD-LARFSOM para todas as bases de dados. Entretanto, em
termos do tempo de resposta, o LWD e LWxD sao mais rapidos do que o SVR em 5
bases (Auto MPG, Abalone, Price, Servo e Machine CPU). O custo computacional dos
métodos baseado no LARFSOM aumenta principalmente em virtude do niimero de nodos
no mapa e do niimero de iteragoes na fase de treinamento, e, na fase de operacao, aumenta
em virtude do niimero de nodos. Como mencionado na Secao 6.1.2, as implementacoes
dos métodos baseado no LARFSOM néao sao otimizadas. O tempo de treinamento e de
resposta poderiam ser otimizados utilizando métodos de acesso espacial na busca do nodo
vencedor.

Quando os métodos LWD e LWxD sao comparados ao LWI, os LWD e LWxD conse-
guem aproximagoes mais acuradas do que LWI para todas as base (Tabela 7). E impor-
tante salientar que LWD e LWxD conseguem esse feito com um menor niimero de nodos
e iteragoes de treinamento (Tabela 6). Também, o LWI falhou para as base kinematic e
bank quando utiliza todo conjunto de treinamento na fase de aprendizagem. Por sua vez,
os LWD e LWxD foram solugoes viaveis visto que ndo demandam aumento de memoria

como o LWI. Esse fato sugere que LWD e LWxD podem evitar uma limitagdo importante
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Tabela 7 — Média do erro RMSE, média do tempo de treinamento, média do tempo de
resposta para aproximacao de fungoes de problemas de benchmarks.

‘ Base de dados ‘

Método

RMSE

‘ Tempo de treinamento (seg) ‘ Tempo de resposta (ms) ‘

Boston Housing

SVR
LWI-LARFSOM
LWD-LARFSOM
LWxD-LARFSOM

0,0794 £ 0,0024 X
0,1063 & 0,0056 v/
0,0797 + 0,0051 X
0,0789 + 0,0054

0,0178 + 0,0111
13,2401 + 0,2783
5,5338 £ 0,2017
6,3134 + 0,2376

0,742 + 0,91
381,71 + 20,136
69,100 + 7,773
94,967 + 7,217

SVR
LWI-LARFSOM

0,0647 + 0,0004

19,9711 + 0,4694

263,275 £+ 2,578

LWxD-LARFSOM

0,0464 + 0,0114

2,0317 £+ 0,0229

Kinematic
LWD-LARFSOM | 0,0959 + 0,0014 v 3223,6582 + 57,0598 489,705 + 11,073
LWxD-LARFSOM | 0,0925 + 0,0014 v/ 4065,4198 + 60,5011 1731,183 + 23,679
SVR 0,0826 + 0,0008 1,096 £+ 0,0387 200,082 + 2,138
Kinematic* LWI-LARFSOM 0,1236 + 0,0091 v/ 6925,0085 + 286,2433 9730,166 + 729,793
LWD-LARFSOM 0,0961 £+ 0,0013 v 688,8619 4 14,0455 461,764 + 153,764
LWxD-LARFSOM | 0,1067 «+ 0,0011 v/ 989,9604 + 6,6839 1663,289 + 52,641
SVR 0,0745 + 0,0015 X 0,0996 + 0,0015 16,457 + 0,337
Ao MPG LWLLARFSOM | 0,0777 + 0,0032 v 88,5572 + 21,5555 60,531 + 14,987
LWD-LARFSOM | 0,0733 + 0,0028 3,7812 + 0,1117 2,573 + 0,813
LWxD-LARFSOM | 0,0774 £ 0,0026 v/ 4,9315 4+ 0,1418 429 + 0,9
SVR 0,0780 + 0,0003 v/ 1,0167 + 0,013 179,940 + 0,810
Abalone LWI-LARFSOM 0,0807 + 0,0006 v 561,6155 + 48,6642 1129,723 + 154,496
LWD-LARFSOM 0,0765 + 0,0005 60,1706 + 3,075 26,213 £+ 2,743
LWxD-LARFSOM | 0,0769 «+ 0,0005 v 75,3861 + 2,9586 34,742 + 2,772
SVR 0,0880 =+ 0,0030 v/ 0,0291 + 0,0009 9,075 + 0,198
Price LWLLARFSOM | 0,0956 + 0,0068 v/ 81,047 + 33,6651 42174 + 15,506
LWD-LARFSOM 0,0819 + 0,0038 1,8350 £ 0,0471 0,701 + 0,461
LWxD-LARFSOM | 0,0847 + 0,0033 v/ 2,3802 + 0,1628 0,999 + 0,424
SVR 0,1084 + 0,0079 v 0,0669 + 0,0023 9414 + 0,282
Servo LWI-LARFSOM 0,1039 + 0,0134 v 94,2758 + 37,8348 48,757 + 16,571
LWD-LARFSOM | 0,0893 + 0,0096 X 26632 £+ 0,1019 0,910 £ 0477
LWxD-LARFSOM | 0,0893 -+ 0,0075 54766 + 0,1469 9,146 + 1,234
SVR 0,0694 + 0,0033 v 0,0226 + 0,0008 6,799 + 0,197
. LWI-LARFSOM 0,0583 4+ 0,0133 v 18,8756 + 2,3725 21,696 + 4,788
Machine CPU
LWD-LARFSOM 0,0473 4+ 0,0123 X 0,3068 £ 0,0232 0,646 + 0,604

0,747 £ 0,595

SVR
LWI-LARFSOM

0,0454 + 0,0002

0,5015 + 0,0061

19,752 + 0,294

LWD-LARFSOM
LWxD-LARFSOM

0,0488 + 0,0004
0,0493 +£ 0,0010 v/

10,4734 + 0,1463
13,7693 & 0,21

Bank LWD-LARFSOM | 0,048 + 0,0002 v 42,1714 + 0,2236 33,504 + 1,231
LWxD-LARFSOM | 0,0489 + 0,0005 v/ 54,5558 + 0,176 51,100 + 1,475
SVR 0,0526 + 0,0008 0,084 + 0,0153 0,772 + 1,914

_— LWLLARFSOM | 0,1012 + 0,0047 ¢/ 1070,2283 + 95,1346 30584,379 + 3242,278

34,208 + 1,657
50,613 + 1,493

Os experimentos com o conjunto de treinamento reduzido para apenas um fold estao indicados com *. Os resultados
dos testes de hipdtese estao denotados pelos simbolos X (néo rejeita) e v (rejeita com (p < 0,05))

do LWI.

Para todas as bases de dados, os LWD e LWxD demandaram menos nodos do que o
LWI, e para cinco bases (Kinematic, Auto MPG, Price, Servo e Bank), os LWD e LWxD

necessitaram de menos iteragdes de treinamento do que o LWI (Tabela 7). Isso pode

significar que os métodos LWD e LWxD precisem de menos nodos e menos iteragoes de
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Tabela 8 — Vantagens do LWD-LARFSOM e LWxD-LARFSOM em comparacao ao SVR

e LWI-LARFSOM.

Problema

SVR

LWI-LARFSOM |

LWD-LARFSOM |

LWxD-LARFSOM ‘

aproximagao de fungao estética® (Exp 1.1, Exp 1.2, Exp 1.3) nao X sim sim sim
aprox. de fungdo com saida variante no tempo® (Exp 2.1, Exp 2.2) | ndo X sim sim sim
distribui¢do de entrada ndo estética® (Exp 3) nao X sim sim sim
eficiéncia no treinamento (problemas de benchmarks) rapida lenta X moderada moderada
eficiéncia na resposta (problemas de benchmarks) rapida lenta X rapido rapido
desempenho acurado (problemas de benchmarks) sim nao X sim sim

2 De acordo com Flentge (FLENTGE, 2006), os resultados do SVR em um cendrio de aprendizagem online nao foram bons.

treinamento para aprender aproximacoes acuradas do que LWI precisaria. Entao, isso
pode ser interpretado como uma outra forma de otimizar o custo computacional além da
reducao através de procedimentos menos custosos. Logo, respondendo a segunda questao,
os experimentos sobre problemas de benchmarks sugerem que os LWD e LWxD sao mais
rapidos do que o LWI tanto no tempo de treinamento quanto no tempo de resposta. A
Tabela 8 sumariza vantagens dos LWD-LARFSOM e LWxD-LARFSOM.

6.3 CONCLUSAO

As simulacoes apresentas neste capitulo sugerem que os LARFSOMs para mapeamento
continuo tém aspectos importantes para aplicacoes de controle em um cenario de mu-
dancas no sistema. Para esse cenério, o modelo do sistema ou do controlador podem ser
vistos como uma funcao variante no tempo. Entao, os LARFSOMs foram avaliados na
aproximacao de uma funcao que podia ter a saida variante no tempo ou estar sobre uma
distribuicao de entrada variante no tempo. Um importante aspecto para esse cenario é
a demanda de uma aprendizagem incremental. Ha trés mecanismos que suportam essas
aprendizagem de maneira apropriada com a definigao feita na Secao 4.2: (1) a estrutura
variante no tempo e (2) a estratégia de regularizacao da taxa de aprendizagem do LARF-
SOM, e (3) a modelagem do mapeamento através de modelos locais. Os resultados sobre
o cenario de mudangas ao longo do treinamento mostraram que o LARFSOM com técni-
cas de mapeamento continuo tem a capacidade de aprender incrementalmente mesmo na
presenca de dados redundantes, irrelevantes e ruidosos.

A acuracia das aproximagoes e o custo computacional também foram avaliadas. Os
experimentos sobre dados de problemas de benchmarks serviram de suporte para uma
analise comparativa do LARFSOM para mapeamento continuo. A maquina de vetores
de suporte para regressao (SVR) foi selecionada para gerar resultados comparativos. Os
LARFSOM para mapeamento continuos com aprendizagem localmente ponderada, LWD-
LARFSOM e LWxD-LARFSOM, sao algoritmos de aprendizagem com capacidade de ge-
neralizacao e acuracia equivalente ao SVR. Porém, o custo computacional ainda é elevado
em comparacao ao do SVR. Mas, vale ressaltar que o custo computacional foi reduzido

em comparacao ao LWI-LARFSOM. Além da reducao no custo, este trabalho satisfez um
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dos pontos levantados com trabalhos futuros em (FLENTGE, 2006). Os LWD-LARFSOM
e LWxD-LARFSOM tem menos parametros para ajustar do LWIGNG (9 parametros

contra 14).
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7 EXPERIMENTOS NO PENDULO INVERTIDO

Esse capitulo apresenta e discute alguns experimentos para verificar a capacidade do con-
trole por realimentagdo de estados baseado no LARFSOM. O primeiro sistema escolhido
para fornecer uma visao desse controle foi o péndulo invertido. Segundo Boubaker (2013),
o péndulo invertido é um dos problemas mais fundamentais da teoria de controle nao-
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. Neste experimento, a
massa e o comprimento do péndulo vao variar ao longo da execugao provocando assim

um sistema nao-linear variante no tempo.

7.1 PENDULO INVERTIDO COM CARRINHO

Considere um péndulo invertido sobre um carrinho com a seguinte modelagem dina-
mica (MINATOHARA; FURUKAWA, 2011):

(M + m)i + mlfcos(0) — mif*sen(9) + fi = u

. . (7.1)
mlicos(0) + (I +mi*)0 — mglsen(0) + CH =0

onde x é posi¢ao do carrinho [metros|, 6 é a posi¢ao angular do péndulo [rad], g = 9.8 é
aceleragio da gravidade em [m/s%, M = 5.0kg é a massa do carrinho, m é a massa do
péndulo em [kg] e [ é o comprimento até o centro de massa do péndulo [metros]. O estado
do sistema é representado por & = [z 0 & 9]T A entrada de controle é denotada por .
O coeficiente de atrito do carrinho é f = 10.0kg/s, e coeficiente de atrito do péndulo é
C = 0.0004kgm?/s. O momento de inercia é I = ml?/3[kgm?]. A massa do péndulo m e o
comprimento do péndulo [ serdo os parametros variantes no tempo durante a execuc¢ao do
controle. Mais detalhes sobre a modelagem do péndulo invertido e da linearizagao desse

sistema estao apresentados no Apéndice D.

7.2 DESCRICAO DO EXPERIMENTO

Nesta se¢ao, sao explicados os detalhes da execugao do experimento do péndulo inver-
tido. Nesse experimento, foram usadas 9 configuracdes da planta para treinamento e 9
para teste. Duas das configuracao foram usadas tanto para treinar quanto para testar. Os
valores dos pardmetros m; e [; de treinamento e teste foram os mesmo usados em (MINA-
TOHARA; FURUKAWA, 2011). As configuragoes do sistema usadas no treinamento foram
as combinagoes de trés valores de massas do péndulo m € {0,2;1;1,8} com trés valores
de comprimento [ € {0,6;1,2;1,8} e sdo representadas por py,pa, ..., Py. Os valores das

configuragoes de teste estao apresentados na Tabela 9. Na Figura 18, sdo mostradas as
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X Parametros para Treinamento
O Parametros para Teste

1.8 -

02}

06 09 12 15 1.8
[ [m]

Figura 18 — Parametros da planta usados para treinamento e teste. Figura adaptada
de (MINATOHARA; FURUKAWA, 2011).

configuragoes paramétricas do sistema usadas para o treinamento e teste neste experi-
mento.

Na execucgao do teste, é feita uma mudanca da posicdo desejada do carrinho x. Os
possiveis valores desejados para x sdo {1; —1;0} e a mudanga ocorre a cada 10 segundos.
O estado inicial é £y = [0 0 0 0]” e o primeiro valor desejado para posigdo do carrinho é
xqg = 1. Também ocorre a mudancga dos valores das configuragoes da planta de teste a cada
10 segundos. A ordem das configuracoes de teste foi [pa, P, Pc, Pp, PE, PF, PG, PH, P1)-
As simulagoes foram executadas usando o método de Runge-Kutta de 4* ordem com
tamanho de passo h = 0,01 [seg]. A Figura 19 mostra o sinal de referéncia para posigao
desejada do carrinho e as configuracoes do sistema usados durante a fase de teste.

Para construir os dados de treinamento, o sistema foi controlado usando o LQR pro-
jetado sabendo da configuracao paramétrica da planta. Os parametros usados em todos
os experimentos deste capitulo envolvendo o LQR estdao apresentados na Tabela 10. Para

cada configuracao de treinamento, o sistema foi simulado por 30 segundos. Dessa forma,

Tabela 9 — Valores dos parametros m e [ usado para testar

Pa DB Dbc Pp DPE Dr Dac D Dr
m; 1 0,9 0,8 0,92 1,82 1,48 1,244 0,648 0,2
[, 1,2 1245 1,134 0,915 0,915 1,257 1,71 1,749 12
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Cart Position —— Desired position L
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Figura 19 — Posicao desejada do carrinho (em vermelho) e configuragoes do sistema du-
rante a fase de teste.

Tabela 10 — Valor dos pardmetros para o controle LQR.

Parametro Valor
R 1
Q diag{500,1,1,1}

cada valor desejado de posicao do carrinho é simulado por 10 segundos. Para formar o
conjunto de treinamento de fato, foram feitas tuplas com os dados de {vetor do estado do
sistema x(t), sinal do erro e(t), saida do controle em malha aberta v(t), ganhos da ma-
lha de realimentacao K (t)} provenientes das simulagoes. Os dados de treinamento foram
normalizados para que todas as variaveis ficassem com média igual a 0 e desvio padrao
igual a 1. A partir desses dados, os vetores concatenados de entrada de tamanho p foram

gerados.

7.3 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

Nessa secao, sao descritos os detalhes de cada modelo avaliado e sao apresentados os

resultados obtidos nas simulagoes do experimento do péndulo invertido.

7.3.1 Resultados LQR

Nessa subsecao, sao mostrados os resultados obtidos no experimento do péndulo invertido
usando o regulador linear quadréatico (LQR). Em um primeiro momento, é mostrado o re-
sultado com LQR sendo projetado usando a informagao da configuragao do sistema. Dessa
maneira, é gerado um LQR especifico para cada configuragdo da planta. Na Figura 20, é
apresentado o resultado dessa simulagao. Este experimento é feito para mostrar um resul-
tado comparativo para os sistema de controle que nao utiliza a informacao dos parametros
da planta.

Também, foi feito um outro experimento usando um tnico LQR. Dessa vez, foi esco-
lhida uma configuracgao de planta de treinamento e foi gerado um controle LQR especifico

para essa configuracao. Foi selecionada a configuracao de treinamento py. Esse controle
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Figura 20 — Resultado da simulagdo do LQR para um caso de conhecimento total das
configuragoes da planta.

foi usado para todas as configuragoes de teste. Para melhor entendimento do texto, vai-
se denominar este controle de LQR,,. Na Figura 21, é apresentado o resultado deste
experimento.

Como seria esperado, o controle LQR,,, deixou de funcionar adequadamente, sem res-
ponder ou com instabilidade. Entao, foram feitos outros experimentos para tentar iden-
tificar quais configuracoes de teste estavam apresentando um comportamento instavel. O
resultado foi que para as configuracoes de teste pg, Pr, Pc € P, 0 LQR,, apresentou
um comportamento instavel. O experimento sem os casos de teste que o LQR,,, falha esta

apresentado na Figura 22.

7.3.2 Resultados do Controlador por Realimentacao de Estado Baseado no LARF-
SOM

Nessa subsec¢ao, sao mostrados os resultados obtidos no experimento do Péndulo Invertido
usando LARFSOMs. Como pode ser observado no diagrama de blocos apresentado na
Figura 9, ha dois modelos de LARFSOM aplicados para controlar o sistema, LARFSOM?"
e LARFSOMY*. O LARFSOM?" é responsével por estimar os comandos do controle em
malha aberta v(t) e LARFSOMPY infere os ganhos da malha de realimentacio K. Entao,
foi realizado o treinamento de 10 pares de LARFSOM. As redes foram treinadas com
os parametros apresentados na Tabela 11. Para este experimento, os seguintes indices de
desempenho foram considerados: a integral do erro absoluto (IAE), J(IAE) = [{ |e(7)| dr,
a integral do erro absoluto ponderado no tempo (ITAE), J(ITAE) = [i7|e(7)|dr, a
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Figura 21 — Resultado da simulacao do LQR,,. No inicio, h4 uma resposta nao-
amortecida. Porém, o sistema fica instavel a partir da configuracao de teste
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Figura 22 — Resultado da simulagao do LQR,, usando apenas as configuragoes p4, pc,

Pp, Pe € pr do conjunto de teste.

. . t - .
energia do sinal de controle E, = [ u?(7)dr, e o valor mdximo do sinal de controle g,

Para avaliar o resultado do sistema de controle baseado nos LARFSOMs, foram com-
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Tabela 11 — Valores dos parametros usados no treinamento dos LARFSOMs

Parametro Valor -
LARFSOM" | LARFSOMF ‘ D-LARFSOM" | D-LARFSOM"* ‘ xD-LARFSOM" | xD-LARFSOM*
Pr 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
€ 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4
dm 100 100 100 100 100 100
P 9 9 9 9 9 9
tmazx 5 5 5 5 5 5
Niaz 3000 3000 600 1000 600 1000
ar 0,1 0,04 0,1 0,04 0,1 0,04
Qg - - 0,001 0,001 0,001 0,001

Tabela 12 — Resultado dos indices de desempenho na simula¢ao do péndulo invertido.

Indice LQR  LARFSOM D-LARFSOM xD-LARFSOM
E. 1777 1423,26 2175,48 2111,31
J(IAE) | 29,82 31,62 30,61 30,36
J(ITAE) | 1252,52  1352,01 1298,62 1282,95
Unnae 69,12 23,84 44,79 43,67

binados os LARFSOM" e LARFSOM?" de mesmo indice de treinamento. Sendo assim,
ha 10 configuragoes de experimento. Nesta secao, todos os resultados apresentados foram
obtidos pela configuracao que obteve menor erro de rastreamento J(IAE) para a simulagao
usando o conjunto de treinamento.

Na Figura 23, é apresentado o resultado do LARFSOM na simulagao com o conjunto de
parametros do sistema usados para treinamento. Na Figura 23b, sao apresentados o sinal
estimado do controle em malha aberta e o sinal da malha de realimentagao aplicados no
sistema durante a mesma simulacao. Para um efeito comparativo, sao mostrados também
os comandos de controle em malha aberta e o sinal da malha de realimentagao gerados
por um controle LQR com o conhecimento dos parametros do sistema.

Na Figura 23a, pode-se notar que o sistema de controle LARFSOM controlou ade-
quadamente, isto ¢, sem gerar instabilidade, para todos os parametros de treinamento.
O tnico detalhe foi o comportamento transitorio em torno do instante de tempo 73 se-
gundos. Nesse caso, a resposta transitoria teve um elemento oscilatério significativo. Isto
também pode ser observado na Figura 23b.

Os LARFSOM?" e LARFSOMP selecionados também foram simulados para os para-
metros de teste. Na Figura 24 e 25, sao apresentados os resultados desta execucao de teste.
Os resultados dos indices de desempenho estao apresentados na Tabela 12. O resultados
sugerem que o controle proposto baseado em trés versoes do LARFSOM tem potencial
para controlar sistemas desconhecidos variante no tempo.

Foram realizadas simulacoes de 90 segundos usando unicamente cada pardmetro do

conjunto de treinamento e de teste. Este experimento foi feito para verificar se o sistema
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Figura 23 — Resultado do LARFSOM para simulacao de controle do sistema usando as
configuragoes de treinamento. (a) mostra o angulo do péndulo 6, a posi¢ao
do carrinho z e o sinal de controle u. (b) mostra o valor estimado para o sinal
de controle em malha aberta v e o sinal de realimentagao K X . (¢) mostra

os ganhos estimados.

era capaz de controlar adequadamente cada parametro isoladamente e sem variar os pa-

rametros do sistema. Os controles LARFSOM controlaram adequadamente, isto é, sem

um comportamento instavel, todos as configuragdes de sistema simuladas.
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Figura 24 — Simulagoes de teste do péndulo invertido usando o LARFSOM e o D-
LARFSOM. (a) e (b) mostram o angulo do péndulo 6, a posi¢ao do carrinho
x e o sinal de controle u. (c) e (d) mostram o valor estimado para o sinal
de controle em malha aberta v e o sinal de realimentacdo K x x. (e) e (f)
mostram os ganhos estimados.
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Figura 25 — Simulagoes de teste do péndulo invertido usando o xD-LARFSOM. (a) mostra
o angulo do péndulo 0, a posi¢ao do carrinho x e o sinal de controle u. (b)
mostra o valor estimado para o sinal de controle em malha aberta v e o sinal
de realimentacao K x @. (c¢) mostra os ganhos estimados.
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8 EXPERIMENTOS NO MANIPULADOR ROBOTICO

A capacidade do controle por realimentacio de estados baseado no LARFSOM também
foi avaliada no sistema de manipulador robético. Esse sistema nao-linear afim vem sendo
usado para avaliacdo de controladores nao-lineares (PAN et al., 2011). Com este experi-
mento, pode-se verificar o poder de generalizacao do controle baseado no LARFSOM para
um problema nao-linear afim com os parametros variando no tempo. Neste experimento,
ha, também, uma avaliacao do controle na presenca de distirbios externos.
Primeiramente, serao mostradas as equacoes dinamicas do sistema robodtico. Em se-
guida, sera calculada a linearizagao do sistema. Logo em seguida, haverd uma descri¢ao do
experimento. Depois, sera descrita a abordagem LQR aplicada para controlar o sistema
e serao apresentados os resultados obtidos pelo LQR. Por fim, serdao descritos os detalhes

dos LARFSOMs aplicados para controlar o sistema e seus resultados.

8.1 SISTEMA DINAMICO DO MANIPULADOR ROBOTICO
Considere um manipulador robdtico de tinico elo com a seguinte modelagem dindmica:

i1 = fi(t,z1, 72, u) = 7
Ty = folt, 21, 22, u) = —(dyxo + My gylycos(xq))/J + (1/J)u+d (8.1)

Yy = g(t,l'l,l'Q,U) =1

onde z; é a posicao angular do manipulador, x5 ¢ a velocidade angular, m, ¢ a massa de
carga, [, ¢ o comprimento do manipulador, J = (1,33)m,.[> é o momento de inércia e d, é
o fator de amortecimento. O disturbio externo, representado por d, ¢ um modelo de atrito

composto por uma combinag¢ao de atrito de Coulomb e de atrito viscoso.

d = —(sgn(za)c, +vaa)/J (8.2)

onde ¢, € RT é o torque provocado pelo atrito de Coulomb, e v, € R é o coeficiente do
atrito dindmico. A Figura 26a apresenta o modelo do manipulador robético e a Figura 26b
mostra o disturbio externo ao longo do tempo em uma simulagao do sistema variante no

tempo.
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Figura 26 — (a) diagrama esquematico do manipulador robético de tinico elo. (b) distirbio
externo ocorrido durante uma simulacao do sistema com variacao da massa
de carga durante o tempo.

8.2 LINEARIZACAO DO SISTEMA

Foi realizada a linearizacao do sistema para aplicagdo do controle LQR. A linearizacao
foi feita através do calculo da matriz Jacobiana do sistema. Entdo, o sistema linearizado

¢é descrito da seguinte forma:

onde A; ¢ a matriz jacobiana. Entao, definindo matematicamente para o sistema do

manipulador robético tem-se:

A = Oz Oma| _ (8 4)
P lor ok|  |migdisin(e)  —d, :
o0x1 0z J Ni
5= |- 85
I dfa N 1 ( : )
ou J

Foi desconsiderado o distiirbio externo no calculo da linearizagao, pois esta linearizagao
sO ¢ usada para projetar o controle LQR e ele é aplicado sem o conhecimento deste

disturbio.

8.3 DESCRICAO DO EXPERIMENTO

Nesta secao, sao explicados os detalhes da execucao do experimento do manipulador
robotico. No cendrio de teste, a massa de carga vai variar no tempo conforme esta

funcdo: m, = 5+ 4sen(t)kg. Sendo assim, o sistema do manipulador serd um sistema
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nao-linear afim variante no tempo. Neste experimento, foram utilizadas 5 configura-
¢oes de treinamento com diferentes valores de massa de carga. Os valores usados foram:
m, € {1; 2,5; 5; 7,5; 9}. Para os demais pardmetros do sistema, os valores escolhidos
foram: I, = 0,25m, d, = 2kg - m?/s, ¢, = 1,5, v, = 0,3, e £(0) = [7/6 0]7. O obje-
tivo do controle é garantir que o angulo do manipulador rastreie o sinal de referéncia
r(t) = [sen(t) cos(t)]T. As simulacdes foram executadas usando o método de Runge-
Kutta de 4% ordem com tamanho de passo h = 0,01 [seg]. Este experimento foi abordado
da mesma forma que foi aplicado no trabalho de Pan et al. (2011).

Para construir os dados de treinamento, sistemas de controle foram simulados conside-
rando individualmente cada configuragao do sistema para treinamento. Nessas simulagoes,
foi aplicado o controle LQR com integradores. Mais detalhes dessa estratégia de controle
serao descritas na proxima secao.

Para cada configuracao do sistema de treinamento, simulacao de 20 segundos foram
executadas considerando o mesmo sinal de referéncia, r(t) = [sen(t) cos(t)]”. Para formar
o conjunto de treinamento de fato, foram construidas tuplas com os dados {vetor do estado
do sistema x(t), sinal dos erros' e(t), o sinal de controle dos integradores v(t), ganhos da
malha de realimentacio K (t)} do mesmo instante ¢ provenientes das simulagoes. Os dados
de treinamento foram normalizados para que todas as variaveis ficassem com média igual
a 0 e desvio padrao igual a 1. A partir desses dados, os vetores concatenados de entrada

de tamanho p foram gerados.

8.4 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

Nesta secao, sao descritos os detalhes de cada modelo avaliado e sao apresentados os

resultados obtidos nas simulagoes do experimento do manipulador robético.

8.4.1 Descricao do LQR com Integradores

Para controlar o manipulador foi utilizada uma abordagem do LQR mais dois integradores.
Em experimentos iniciais, usando somente o LQR, houve um valor de erro estacionario
grande. Uma das formas de contornar esta situacao é colocar elementos integrativos para
que o controlador rastreie adequadamente o valor desejado.

O projeto do LQR utilizado para rastrear a saida desejada foi diferente do aplicado no
experimento do péndulo invertido. Neste experimento, foi implementada uma outra alter-
nativa de adaptar o LQR em uma estratégia de controle para o problema de rastreamento.
Os ganhos de realimentacao foram calculados como estao explicadas na Subsecao B e foi

usada a linearizacao do sistema no estado atual do sistema para projeta-los. Isto ¢, a

Como na etapa de projeto de controle usando LQR considerou integradores sobre os erros, o sinal de
erros foi na pratica as integrais dos erros de rastreamento das varidveis x; e xs.
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Figura 27 — Diagrama de blocos do sistema controlado pelo LQR mais dois integradores
para garantir um erro pequeno no estado estacionario.

cada novo estado atual do sistema, o sistema é linearizado e novos valores de ganho de
realimentacao sao computados.

Para converter o LQR em uma solucdo para o problema de rastreamento, foram adi-
cionados dois integradores. Ha dois integradores visto que melhores rastreamentos foram
obtidos através de uma estratégia de controle da posicao angular desejada e da velocidade
angular desejada ao mesmo tempo. Entao, o comando de controle aplicado a planta sera

da seguinte forma:

U= Upr + U — KT - (8.6)

Os termos uy= e uy=» sao os sinais de controle dos integradores do erro da posi¢do angular
e do erro da velocidade angular do sistema, respectivamente. Os dois termos = € e
formam o sinal de controle v = [ue1 uz+2]7. Dessa maneira, o sistema de controle projetado
usando o LQR com integradores ficou com a configuracao mostrada no diagrama de bloco

da Figura 27, na qual & = f(t,«,u) é uma funcdo composta por f; e fo da Equagao 8.1.

8.4.2 Resultados LQR

Nesta subsecao, sao mostrados os resultados obtidos em simulagoes usando o controlador
LQR com integradores. Foram feitos experimentos com este controle convencional para
gerar um conjunto de treinamento para o controle LARFSOM. Os parametros usados no
controle LQR foram @ = diag(250,250), onde diag significa matriz diagonal, e R = 1
para todas configuragoes de treinamento exceto para configura de massa m, = 1lkg. Na
configuracdo m, = lkg foi usada R = 10. Os valores dos ganhos dos integradores estao
apresentados na Tabela 13. O ajuste dos parametros foi por tentativa e erro. Os resul-
tados das simulagoes estao apresentados na Figura 28. Como foi descrito anteriormente,
nestas simula¢des nao houve mudanga na massa de carga e nao héa presenca dos distirbios

externos.
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Tabela 13 — Ganhos dos integradores para todas as massas de carga de treinamento (m,.).

Parametro | Valor
Ko 2550
Kies 550

A Tabela 14 exibe uma avaliacdo do desempenho do controle LQR com integrado-
res para este experimento. Os indices de desempenho avaliados para este experimento
foram: J(IAE) = [i|e()|dr, J(ITAE) = [57|e(7)|dr, a energia do sinal de controle
E, = [y u®(7)dr, tempo de estabilizacio t, (settling time) com um erro limite de 5% e os
percentuais de erro no estado estacionario denotados por e4 % e e % referentes aos erros

e1 e eg, respectivamente.

Tabela 14 — Medidas de desempenho avaliadas nas simulagdes para gerar o conjunto de
treinamento.

Medida | m,=1|m,=25|m,=5|m,=75|m, =9
E. 119 514 1912 4236 6076
J(IAE) 0,698 0,667 0,699 0,751 0,790
J(ITAE) | 1,800 1,477 1,779 2,282 2,659
ts 0,52 0,46 0,44 0,42 0,41
es1% 0,618 0,821 1,018 1,220 1,345
es2% 0,511 0,281 0,782 1,401 1,819

8.4.3 Resultados do Controlador por Realimentacao de Estado Baseado no LARF-
SOM

Nesta subsegao, sao descritos alguns detalhes de como foram abordados os LARFSOMs
para controlar o sistema do manipulador robdtico e sao apresentados os resultados. Dois
LARFSOMs sdo usadas para controlar o sistema. O LARFSOM? infere os ganhos de ma-
lha de realimentacao K e o LARFSOM?" estima sinal de controle gerado pelos integradores
v = [ug= upe2]?. Os pardmetros de treinamento estdo apresentados na Tabela 15.

Para avaliar o resultado do sistema de controle baseado nos LARFSOMSs, foram combi-
nados os LARFSOMs de mesmo indice de treinamento. Sendo assim, ha 10 configuracoes
de experimentos. Nesta secao, todos os resultados apresentados foram obtidos pela confi-
guragao que obteve menor J(IAE).

Nas Figuras 29 e 30, sao apresentados os resultados das simulagoes usando a estratégia
de controle LARFSOM. Pode-se notar que, em todos os casos, o rastreamento da posi¢ao
angular foi muito préximo do valor de referéncia (sen(t)) e apresentou um comporta-

mento suave para esta variavel (Figs 29a, 29b, e 30a). Em particular, o controle baseado
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Figura 28 — Resultado da simulagao para as configuragdes do sistema para treinamento.
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Tabela 15 — Valores dos parametros usados no treinamento das LARFSOMs

Parametro Valor -
LARFSOM" | LARFSOMF ‘ D-LARFSOM" | D-LARFSOM"* ‘ xD-LARFSOM" | xD-LARFSOM*
Pr 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
€ 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4
dm 100 100 100 100 100 100
P 4 9 4 9 4 9
tmaz 5 5 50 15 50 15
Niaz 500 60 50 30 50 30
ar 0,7 0,03 0,2 0,015 0,2 0,015
Qg - - 0,01 0,01 0,001 0,001

na versao discreta do LARFSOM nao conseguiu seguir a velocidade angular desejada de
uma maneira suave. Esse fendmeno estd principalmente associado a qualidade da aproxi-
magcao do sinal de controle v que garante um erro de rastreamento em nivel desejado. O
LARFSOM versao discreta nao foi suficientemente acurado para aproximar a acao de con-
trole dos integradores, e consequentemente, a velocidade angular tem um comportamento
nao suave (Fig 29¢). Entretanto, esse fenémeno foi significativamente reduzido usando o
D-LARFSOM e xD-LARFSOM (Figs 29b e 30a) justamente pelo fato desses mapas apro-
ximarem de maneira mais acurada as agoes de controle dos integradores (Figs 29d e 30b).
E importante também ressaltar sobre os ganhos da malha de realimentacéo inferidos pelos
LARFSOMs. Os ganhos estimados nao precisam ser necessariamente muito préximos dos
valores produzidos pelo LQR. Como discutido na Secao 5.1.2, ha uma boa margem de
tolerancia visto que eles sao bem robustos. Isso pode ser observado pela diferenca entre
os valores inferidos pelos LARFSOMs e o LQR nas Figuras 29c¢, 29d e 30b.

Na Tabela 16, sao mostrados os indices de desempenho obtidos pelos controles LARF-
SOMs. Esses resultados podem ser comparados com trés controles adaptativos fuzzy
(AFC). Os trés controladores sdo caracterizados por utilizar um sistema de légica fuzzy
para modelar o controlador e estimar a acao de controle ideal. Também, todos os trés AFC
sao controles adaptativos diretos com suas regras de adaptacao derivadas do teorema de
estabilidade de Lyapunov. Phan e Gale (2006) propuseram o primeiro AFC selecionado
para comparacao. Esse AFC se baseia no teorema da aproximacao universal de sistema
fuzzy e consegue estimar a a¢ao de controle considerando o conhecimento do sinal do ganho
de controle. Pan, Huang e Sun (2009) propuseram o segundo AFC escolhido para a analise
comparativa. Nesse AFC, ha um modulo fuzzy adicional que atua como um compensador
adaptativo. Sua func¢ao é estimar o erro de aproximacao 6timo e reduzir a influéncia do
erro da aproximagao no desempenho do sistema. Pan et al. (2011) também propuseram o
terceiro AFC. Nessa proposicao, eles reformularam seu trabalho anterior reprojetando o
controle adaptativo direto utilizando um sistema fuzzy com universo de discurso variavel.
O universo de discurso varia de acordo com fatores de contracao-expansao dependentes

das variaveis de entrada. Esse universo de discurso variavel pode proporcionar mudancas
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Tabela 16 — Resultado das medidas de desempenho nas simulagoes usando controle por

realimentagao de estados baseado no LARFSOM.

fndice | LARFSOM D-LARFSOM xD-LARFSOM AFC*P AFC*¢ AFCd
J(IAE) 4,479 0,837 0,849 1,065 0,817 0,622
J(ITAE) | 39,220 4,431 3,373 4725 1,641 0,877
E, 2909,8 2517.3 2524 4 2380 238 2384
t, 0,96 0,45 0,44 2910 3,010 0,735
e % 2,191 1,081 1,049 4,012 0,779 0,563
es2% 64,112 1,283 0,821 11,40 5540 0,405

2 Os resultados dos Controles Adaptativos Fuzzy AFC foram retirados do artigo

de (PAN et al., 2011).
> AFC proposto por Phan e Gale (2006).

¢ AFC proposto por Pan, Huang e Sun (2009).

4 AFC proposto por Pan et al. (2011).

nas regras fuzzy, que melhoravam a acuracia da saida do sistema fuzzy.

Os controles baseados nos D- e xD-LARFSOM conseguiram melhores indices de de-

sempenho do pior ACF com excecao da energia do sinal de controle. Em comparagao ao

segundo melhor AFC, os controles baseados no LARFSOM foram melhores em termos

de tempo de estabilizacdo t, e do erro de estado estacionario e,»%. J& em comparacao ao

melhor AFC, os controles baseado no LARFSOM foram melhores em termos de tempo

de estabilizacao t,. Esse tempo de estabilizagao reduzido é uma caracteristica de controle

em multiplos modelos (NARENDRA; BALAKRISHNAN, 1997).
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Figura 29 — Resultado das simulagoes do manipulador robdtico usando o LARFSOM e
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(a) mostra o estado do sistema @« e o sinal de controle u. (b) mostra o sinal
de controle u, o sinal da malha de realimentacao h e os ganhos da malha de
realimentacdo K. (c¢) mostram os erros de rastreamento.



108

9 EXPERIMENTOS NO OSCILADOR DE VAN DER POL

Para demonstrar a eficicia da abordagem de controle adaptativo direto baseado no LARF-
SOM, foi considerado o sistema oscilante de Van der Pol. O oscilador de Van der Pol é
um sistema de segunda ordem amortecido nao-linearmente. Neste experimento, além da
analise da capacidade de controle em um problema nao-linear com os parametros vari-
ando no tempo, ha uma avaliacao do controle no rastreamento de um modelo de referéncia

nao-linear. Foi utilizado oscilador de Duffing como modelo de referéncia.

9.1 SISTEMA OSCILANTE DE VAN DER POL

O oscilador de Van der Pol pode ser modelado pelas seguintes equages dindmicas (PAN;
YU, 2017):

T = T
iy = f(z,B) +u (9.1)
y=m

onde f(x,3) = —x1 + B(1 — 22)xy. Os termos © = [ 25)7, u e y sdo o vetor de estado,

a entrada de controle e a saida do sistema, respectivamente. O parametro variante no

tempo [ é referente a forca de amortecimento e pondera a nao-linearidade do sistema.

9.2 MODELO DE REFERENCIA - OSCILADOR DE DUFFING

O modelo de referéncia escolhido foi oscilador de Duffing.

g1 = Tao

_ . (9.2)

Tgo = — P1d2 — PaTa1 — P3Tie + q cos(wt)
onde pi, p2, p3, ¢ € w sao parametros conhecidos. Para as simulagoes, os valores dos
parametros foram p; = 0,4, po = —1,1, p3 = 1,0, ¢ = 1,498 e w = 1,8. O estado inicial do
modelo de referéncia z4(0) = [0,2 0,3]7. Esses valores foram os mesmos usados em (PAN;
YU, 2017).

9.3 DESCRICAO DO EXPERIMENTO

Nesta se¢ao, sao explicados os detalhes da execugao do experimento do oscilador de Van
der Pol. Neste experimento, foram utilizadas cinco configuragoes de treinamento com
diferentes valores do parametro . Os valores usados foram: § = [0,5 1 1,5 2,0 2,5]. Para
gerar os dados de treinamento, o sistema é simulado para cada configuracao de treinamento

por 120 segundos. Nesse caso, o valor de f(x, ) é conhecido e a lei de controle aplicada
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é uma linearizagao por realimentacao:
u = —f(w, 6) + l{?vT’ -+ )\16 + thg (93)

onde k£, = 10 e A\; = 10. Os dados de treinamento provenientes das simulac¢oes sao
organizados em vetores concatenados de treinamento & formado por {vetores de estado

concatenados x~, parametro do sistema (3, valor da funcio f(x,[3)}, isto é:

x(t)

E=|z(t—p+1) (9-4)
Py
f(x, 5)

onde p é o comprimento da janela de tempo. Os dados de treinamento foram normalizados
de modo que todas variaveis ficassem com média igual a 0 e desvio padrao igual a 1.

Nas simulagoes de teste, o valor de f muda a cada 50 segundos e a ordem dos valores
é[a=06 —0p=1— 0o =14 — pp =17 — Prg = 2,2]. As simulagoes foram
realizadas usando GNU Octave 4 e executadas através do método de Runge-Kutta de
quarta ordem como o comprimento de passo h = 0,01.

O Controle adaptativo direto baseado no LARFSOM foi treinado com os parametros
apresentados na Tabela 17. Para a lei de controle, também foram usados os valores k, = 10

e A1 = 10. Para a lei de adaptacao, a matriz F' é uma matriz diagonal de 0,1.

Tabela 17 — Parametros de treinamento do LARFSOM.

Parametros Valor

Py 0,001
€ 0,4
ar 0,05
U 100
tmaz 100
Nz 20
D 9

9.4 RESULTADOS DO CONTROLADOR ADAPTATIVO DIRETO BASEADO NO LARF-
SOM

Nesta segao, sao apresentados os resultados obtidos nas simulagoes do experimento do

oscilador de Van der Pol. Na Figura 31, pode-se notar que o sistema de controle pode
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Figura 31 — Resultado do controle adaptativo direto baseado no LARFSOM. Reposta do
sistema e desejada, sinal de controle, e aproximacgao de f por f usando o
D-LARFSOM.

seguir o modelo de referéncia (x4 ). As Figuras 32a e 32b mostram a resposta transiente
e estaciondria, respectivamente. Nota-se que o D-LARFSOM nao aproxima de maneira
acurada a funcdo f durante o regime transitério (Fig. 32a). Porém, a acurdcia aumenta
significantemente durante o periodo de estado estacionario (Fig. 32b).

Para fazer uma andlise comparativa, a lei de controle da linearizagdo por realimenta-
cao (Eq. 9.3) foi escolhida como benchmark. Nesse caso, o valor da fungao f é conhecido,
e os mesmos valores k, = 10 e A\; = 10 foram usados. A Tabela 18 apresenta os resulta-
dos de medidas de desempenho. Os resultados do controle adaptativo direto baseado no

LARFSOM foram similares ao da linearizagao por realimentagao.

Tabela 18 — Resultado das medidas de desempenhos.

Medida Benchmark D-LARFSOM
Jz, (IAE) 2,438 2,323
E. (Energia) 1041 1090

ts (tempo de estabilizagao) 0,26 0,25
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Figura 32 — Resultado usando o controle adaptativo direto baseado no LARFSOM. (a)
Resposta transitério no intervalo ¢ € [0s 15s]. (b) Resposta no estado estaci-
ondrio no intervalo t € [235s 250s].
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10 CONCLUSAO

Nesse trabalho de doutorado, foram propostas estratégias de controle baseadas em ma-
pas auto-organizaveis para o problema de controle de sistema nao-linear variante no
tempo. Especificamente, as propostas foram concebidas empregrando um mapa variante
do SOM chamado de mapa auto-organizdavel com campo receptivo adaptativo local - LARF-
SOM (ARAUJO; COSTA, 2009). O LARFSOM foi aplicado com o objetivo de dividir o
espaco de operacao do sistema, identificar o comportamento do sistema e adquirir a¢oes
de controle para cada comportamento do sistema. Nesse trabalho, o LARFSOM foi es-
tendido para ter a capacidade de mapeamento continuo por partes, e consequentemente,
melhorar o desempenho de sistema de controle.

A inspiracao de projetar controles a partir de mapa auto-organizavel, chamados nesse
trabalho de controles baseados em SOM, vem de alguns fatores presentes nessa classe de
redes neurais. O primeiro deles é aprender sem supervisor (KOHONEN, 2013). A aprendi-
zagem nao-supervisionada pode simplificar o controle, e também, pode permitir aprendi-
zagem incremental (BARRETO; ARAUJO; RITTER, 2003). O SOM é um modelo nao-linear
baseado em dados capaz de aprender um mapeamento nao-linear. Esse mapeamento, além
de ser interpretavel, pode ser aplicado para resolver certas ambiguidades existentes nos
dados. Outro fator é que o SOM ¢é adequado para a estratégia de controle com miltiplos
modelos, e vem sendo aplicado com sucesso para projetar controladores capazes de terem
respostas adequadas mesmo que haja mudangas repentinas no objeto controlado (PRIN-
CIPE; WANG; MOTTER, 1998; CHO et al., 2007; KIUMARSI; LEWIS; LEVINE, 2015; ZHAO et al.,
2016). O SOM também tem sido aplicado com sucesso na identificagdo de sistemas diné-
micos lineares e nao-lineares (BARRETO, 2007). O tltimo fator é o poder de generalizacao
que tem o SOM e suas variantes. Essa caracteristica da a possibilidade de esquematizar o
controle para ser robusto a comportamentos nao apresentados na etapa de treinamento.

Assim, foi estudada, além das técnicas tradicionais de controles nao-lineares, a sub-
classe de controle inteligente composta de controles neurais que usavam mapas auto-
organizaveis. Foram identificadas as caracteristicas relevantes desse tipo de controle para
o problema de sistemas de controle. Também, foram apresentadas as limitagoes dessa
subclasse com possiveis solugoes para contorna-las.

O LARFSOM, assim como o SOM, é caracterizado por um processo de quantizagao
vetorial. Isto, a priori, nao impede a sua aplicacao em aproximar fungoes continuas. Mas,
em problemas de controle de sistema, ¢ importante atingir niveis altos de acuracia na
identificacao e na geracao da acao de controle para sistemas com alta sensibilidade a vari-
agoes paramétricas. Sendo assim, este trabalho de doutorado estudou e propds técnicas de
mapeamento continuo por partes para mapas auto-organizaveis. Inicialmente, duas técni-

cas propostas por Flentge (2006), a interpolagao linear por partes e a interpolagao linear
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por partes localmente ponderada, foram estudadas em detalhes e implementadas. Obser-
vando limitacoes dessas técnicas, foram desenvolvidas duas outras técnicas para substituir
a interpolacao linear por partes, chamadas de: método da diferenca e método da diferenca
estendido. Esses dois métodos com aprendizagem localmente ponderada produzem outras
duas técnicas: método da diferenca localmente ponderado e método da diferenca estendido
localmente ponderado.

A partir dos estudos realizados, foram propostas duas estratégias de controles basea-
das no LARFSOM. A primeira proposta foi projetada utilizando a estratégia de controle
por realimentacao de estados em um esquema de multiplos modelos. Nessa proposta, dois
LARFSOMs foram empregados. Ambos sao capazes de dividir o espaco de operagao do
sistema e aprender acoes de controle a partir de dados provenientes de simulagoes de
controles em realimentagao de estados para diferentes configuragoes do sistema. Entao,
os papeis dos LARFSOMs consistem em aprender comportamentos do sistema para di-
ferentes situagoes de controle, aprender agoes de controle para cada situacao, identificar
o atual comportamento do sistema desconhecido na presenca de possiveis pertubacgoes
incertas e selecionar a acao de controle apropriada para o comportamento identificado.

A segunda proposta de controle nasce da necessidade de garantias de convergéncia.
Assim como a primeira, o LARFSOM foi usado para dividir o espago de comportamentos
do sistema em regioes locais, identificar o comportamento do sistema e aprender agoes de
controle para cada comportamento. Mais especificamente, em cada regiao local, ha um
controlador adaptativo direto, que é responsavel por inferir o comportamento nao-linear
do sistema. A partir dessa estimativa, é possivel utilizar a técnica de linearizagdao por
realimentacao para gerar o sinal de controle. A teoria de estabilidade de Lyapunov foi
utilizada para garantir a convergéncia do erro de rastreamento e dos pesos do controlador
local vencedor.

As técnicas da literatura e os métodos propostos para mapeamento continuo usando o
LARFSOM foram validados em experimentos sintéticos e em problemas de benchmark. Os
resultados dos experimentos usando dados sintéticos sugerem que os métodos propostos
tém as seguintes propriedades: aproximacao acurada de fungoes nao-lineares, capacidade
de aprendizagem incremental, capacidade para aproximacao de fun¢oes com saida variante
no tempo e distribuicao de entrada variante no tempo, e robustez a dados irrelevantes e
redundantes. E interessante frisar que os LARFSOMs com os métodos de mapeamento
continuo por partes (D-, xD-; LWD-, e LWxD-LARFSOM) tém menos pardmetros para
serem ajustados do que o LWIGNG. Os resultados dos experimentos sobre os problemas de
benchmark sugerem que os mapas LWD-LARFSOM e LWxD-LARFSOM sao algoritmos
de aprendizagem competitivos em termos de acuracia em comparacao ao SVR. Assim
como também nos resultados com dados sintéticos, foi observada uma significativa melhora
no tempo de treinamento e no tempo de resposta nos LWD- e LWxD-LARFSOM em
comparacao ao LWI-LARFSOM. Isso pode ser explicado pelo fato que LWD- e LWxD-
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LARFSOM sao menos custosos computacionalmente, e precisaram de menos nodos e
menos iteragoes de treinamento do que LWI-LARFSOM. Vale ressaltar também que os
métodos desenvolvidos D-, xD-, LWD-, e LWxD-LARFSOM potencialmente podem ser
empregados em outras classes de problemas como predigao de séries temporais, problemas
de classificacao e até reconstrucao de superficies de objetos como foi feito por Ivrissimtzis,
Jeong e Seidel (2003) e Régo, Ferreira e Aratjo (2011).

Para realizar uma avaliagao do controle por realimentacao de estados baseado no
LARFSOM, dois sistemas foram selecionados para simulagoes. Um deles foi o péndulo
invertido. Sistema conceituado como um dos mais fundamentais da teoria de controle
nao-linear e um dos mais usados para avaliar controles em sistema de natureza insta-
vel (BOUBAKER, 2013). Outro foi o manipulador robético de um tnico elo. Em todas
simulagoes, os parametros dos sistemas variaram ao longo do tempo. Os resultados suge-
rem que o método proposto em realimentacao de estados tem dois pontos importantes:
(1) controla adequadamente em cendrios de pardmetros variando abruptamente ou suave-
mente ao longo da execugao e (2) ser eficaz ao lidar com configuragoes nao apresentadas na
etapa de treinamento. Além disso, este controlador também apresentou robustez a distur-
bios externos nas simulagoes do manipulador robético. Comparagoes entre os LARFSOMs
com mapeamento continuo por partes e o LARFSOM discreto, mostrou uma melhora na
qualidade dos indices de desempenho ao utilizar os LARFSOMs continuo por partes. Este
controle proposto também foi comparado com trés controles adaptativos fuzzy (AFC). O
controle mostrou ser competitivo em comparacao aos AFCs e apresentou melhores indices
de tempo de estabilizagao.

O controle adaptativo direto baseado no LARFSOM foi avaliado em simulagoes do osci-
lador de Van der Pol. Neste experimento, o modelo de referéncia foi o oscilador de Duffing,
que também é um sistema nao-linear. Nas simulac¢oes, a componente nao-linear do sistema
de Van der Pol variou abruptamente ao longo do tempo. Esse controle foi comparado com
o método de controle, linearizagao por realimentacgao, considerando o conhecimento exato
da componente nao-linear do sistema. Os resultados sugerem que o controlador adapta-
tivo direto baseado no LARFSOM foi capaz de modelar a nao-linearidade do sistema ao
longo da fase de operacgao, e, com isso, controlar adequadamente o sistema. Os valores
dos indices de desempenho, erro de rastreamento, energia do sinal e tempo de estabiliza-
¢ao, foram semelhantes aos obtidos pela técnica de controle sabendo a nao-linearidade do

sistema.

10.1 TRABALHO PUBLICADO

O artigo relativo aos estudos e desenvolvimento do LARFSOM com mapeamento continuo
por partes para aproximacgao de func¢ao variante no tempo foi aceito para publicagdo no

periédico Neural Processing Letters.
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o Ferreira, P. H., Aratjo, A. F., 2020. Growing Self-Organizing Maps for Nonlinear

Time-Varying Function Approximation. Neural Processing Letters.

10.2 LIMITACOES DAS ABORDAGENS

Acerca das técnicas de mapeamento continuo por partes para SOM, o método da diferenca
localmente ponderado (LWD) e o método da diferenca estendido localmente ponderado
(LWxD) apresentam ainda um custo computacional elevado. Tanto o tempo de treina-
mento quanto o tempo de resposta do mapeamento podem ser reduzidos.

Controles em multiplos modelos em geral sao mais dificeis de avaliar matematicamente
as caracteristicas de estabilidade (NARENDRA; BALAKRISHNAN, 1997) e isso refletiu no
controle por realimentagdo de estados baseado no LARFSOM. Entao, a principal limitagao
é auséncia de uma andlise de estabilidade desse controle. Outra limitacao importante é
uma avaliacdo da robustez desse controle. Como o controle por realimentagdo de estados
baseado no LARFSOM aprende a partir de dados do LQR para diferentes configuragoes
do sistema, é esperado que esse controle seja capaz de controlar o sistema para as configu-
racgoes usados para gerar os dados de treinamento e para novas configuragoes. Porém, até
que ponto essas novas configuragoes podem ser diferentes das configuragoes apresentadas
na etapa de treinamento? Entao, é necessario uma analise da robustez dos controladores
usados para etapa de treinamento para inferir um nivel de robustez desse controle baseado
no LARFSOM.

A segunda proposta de controle apresentada nesta tese visou atacar a principal li-
mitagao da primeira. Porém, houve a necessidade de delimitar uma classe de sistemas
nao-lineares variantes no tempo. Logo, a principal limitagao é ser uma estratégia de con-
trole aplicavel somente a sistemas que podem ser modelados dentro da classe alvo. Uma
outra limitacao que atinge ambos métodos de controle propostos é a necessidade de gerar

dados para treinamento a partir de sistemas de controle previamente estabelecidos.

10.3 TRABALHOS FUTUROS

As limitacoes das abordagens desenvolvidas durante o doutorado indicam diretrizes para
trabalhos futuros. Para contornar a limitacao do custo computacional do mapeamento
continuo por partes usando LWD-LARFSOM e LWxD-LARFSOM, futuros trabalhos en-
volve a otimizacao da busca do vencedor através de técnicas de acesso espacial (DENNY;
GOZALI; MANURUNG, 2016) e uma implementacao apropriada para GPU. Também, ou-
tras técnicas de interpolagao e combinagao de modelos locais podem ser consideradas em
uma remodelagem do LWD- e LWxD-LARFSOM para redugdo do niimero de parametros.
A técnica de interpolagao e combinagao dos modelos realizadas pelo kernel de Voronoi in-
duzido (IVK) proposto por Aupetit, Couturier e Massotte (2001) podem ser uma diretriz

para essa redugao do nimero de pardametros. Além desses, sugere-se: uma investigacao
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e analise comparativa da informacao topolédgica como realizada por Aupetit (2006), e o
desenvolvimento de um processo de auto-organizacao que incorpore o contexto semantico
como desenvolvido por Hartono, Hollensen e Trappenberg (2015).

A partir dos LWD- e LWxD-LARFSOM otimizados, a proposta de controle por rea-
limentagao de estado baseada nesses dois mapas pode ser avaliada. Apds validagoes dos
modelos de mapeamento continuo por partes propostos e realizadas as avaliagoes das
estratégias de controle em simulagoes, o curso natural de futuros esforgos estd na imple-
mentagao e avaliacdo do controle em um sistema real. Um possivel sistema real seria o
controle de movimento de uma mao robética. Neste cenario, o sistema de controle tem o
desafio de lidar com diferentes configuragoes da mao robdtica. Alguma delas sdao: controle
de movimento de precisao ou de forga; controle de movimento no ato de agarrar diferentes
tipos de objetos; e controle de movimento com ou sem objeto na mao.

Para evitar a necessidade de projetar controladores previamente para gerar o conjunto
de treinamento, a técnica de babbling pode ser utilizada (ROLF; STEIL; GIENGER, 2010).
Também, pode ser considerado um controle baseado no LARFSOM sem uma etapa prévia
de treinamento. Conceitualmente é verificada através dos experimentos de validagao, os
LARFSOMs estendidos para tarefas de aproximacao de funcoes variantes no tempo tém
a caracteristica de aprender incrementalmente. Logo, poderia ser considerado o desen-
volvimento de um controle baseado no LARFSOM com uma aprendizagem acontecendo
continuamente e somente durante a etapa de operacao. Nesse sentido, a segunda proposta
de controle tem um potencial maior, visto que ja tem uma regra de ajuste para os contro-
ladores locais acontecendo continuamente durante o regime de operagao. Necessitaria de
modificagoes para adquirir e refinar as informacoes sobre a divisao do espaco de operagao
do sistema e identificagdo do sistema.

Além dos trabalhos futuros ja mencionados, sugere-se para o controle adaptativo direto
baseado no LARFSOM: (1) continuar o desenvolvimento do controlador seguindo os passos
de Kar e Behera (2009) para controlar uma classe de sistemas nao-lineares afins com
multiplas entradas e miltiplas saida; e (2) remodelar a regra de ajuste dos controladores

locais considerando uma classe de sistema nao-lineares nao-afim como foi feito por Park
et al. (2005).
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APENDICE A - ESTABILIDADE

As ferramentas matemaéticas para demonstragao de estabilidade de um sistema dindmico
sao fundamentais na analise e no projeto de sistemas de controle. Através delas é possivel
encontrar garantias que o sistema opera de maneira segura e pode executar o resultado
esperado mesmo em face de incertezas no modelo da planta, variagoes durante a execugao e
a presenca de perturbacoes. As abordagens de estabilidade do sistema podem ser divididas
em duas grandes classes (SIDDIQUE, 2014):

o Teoria Quantitativa;

e Teoria da Estabilidade Geral.

Na teoria quantitativa de sistemas dindmicos, indices de estabilidade e robustez sao
usados. Ha duas classes principais de indices. Uma delas é relacionada a estabilidade
relativa e d4 uma medida do grau de estabilidade no ponto de equilibrio na origem. Ja a
outra classe é referente a estabilidade global do sistema e avalia quao distante o sistema
estd de uma bifurcacao originada por um par atrator-repulsor. Esses indices ja foram
usados para analisar e projetar sistemas de controle (SIDDIQUE, 2014).

J& a teoria da estabilidade geral se divide em dois ramos principais, sao eles:

1. Estabilidade no sentido de Lyapunov;

2. Estabilidade entrada-saida.

A.1 TEORIA DE ESTABILIDADE DE LYAPUNOV

A Anélise de estabilidade de Lyapunov é uma analise do comportamento do sistema

proximo do seu ponto de equilibrio. Considere um sistema dinamico formulado por:

z = f(t,x) (A.1)

E dito que z, é um ponto de equilibro se f(x.) = 0. O significado disso é que & = 0,
e consequentemente, no ponto de equilibro, nao ha nenhuma tendéncia de mudanca de
estado. Um ponto de equilibrio ¢é dito estdvel no sentido de Lyapunov se para todo € > 0

e qualquer ty > 0 existe um raio o (g, €) tal que:

g — x| < o(ty,€) = |@(t) — x| < € (A.2)

onde x(t) é a solucao do sistema (Eq. A.1) e &y = x(to). Dizer que o sistema é estével

pode ser interpretado da seguinte forma: se o estado inicial do sistema é suficientemente
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proximo de um ponto de equilibrio estavel, os estados do sistema permanecem ao longo
de todo tempo t tao proximos do ponto de equilibrio quanto quisermos.
J4 um ponto de equilibrio x. é assintoticamente estavel no sentido de Lyapunov se x,

for estavel e

lx(t) — x| =0, t— o0 (A.3)

Dizer que o sistema é assintoticamente estavel pode ser interpretado da seguinte forma:
se o estado inicial do sistema é suficientemente proximo de um ponto de equilibrio as-
sintoticamente estavel, os estados do sistema convergirao para ele ao longo do tempo t.
Também é dito que o ponto de equilibrio x. é instavel quando ele nao for estavel.

Um conceito importante para sistemas variantes no tempo, é a noc¢ao de estabilidade
uniforme. E dito que o sistema é uniformemente estdvel, quando o raio sigma(e) é inde-
pendéncia em relacao ao instante de tempo inicial 3. O mesmo vale para uniformemente
assintoticamente estdvel. Por ltimo, tem-se a nocao de estabilidade assintdtica global. E
dito que o sistema é globalmente assintoticamente estavel, quando a condi¢ao de conver-
géncia para o ponto de equilibrio assintoticamente estavel ¢ independente do estado inicial
do sistema.

H&a duas formas de determinar a estabilidade de um ponto de equilibrio. Uma ¢é o
método indireto e a outra é o método direto. O método direto é a maneira mais robusta
de determinar a estabilidade. Através dela, é capaz de analisar sistemas nao-lineares e
sistemas variantes no tempo. Também, é possivel determinar a estabilidade assintética e
a estabilidade ordinaria. Além disso, esse método pode estabelecer a regiao de estabilidade
assintotica, como também, o dominio de atracdo de um equilibrio. E é uma ferramenta
importante para o projeto de controle para sistemas nao-lineares com garantias de esta-
bilidade. O principal ponto negativo é que nao ha uma maneira sisteméatica de encontrar

a funcao de Lyapunov, fato crucial para a analise da estabilidade.

A.2 ESTABILIDADE ENTRADA-SAIDA

A teoria de estabilidade entrada-saida é uma ferramenta para analisar a estabilidade e
robustez do controlador, e requer menos suposi¢oes do sistema a ser controlado, como, por
exemplo, a funcao de ganho. O sistema ¢ visto com um mapeamento entrada-saida e esta
técnica fornece um teste de estabilidade de “entrada limitada/saida limitada” para um
controlador estatico pré-sintetizado. O resultado final eventual da analise de estabilidade
entrada-saida esta no teorema do ganho pequeno. De acordo com o teorema do ganho, a

condigao suficiente para a estabilidade de um sistema em malha fechada é dada por:

G- [H] <1 (A.4)
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onde G representa o sistema, H o controlador e ||-|| denota a norma. Este critério também
¢ conhecido por critério de conicidade e é uma condicao suficiente, sendo assim, a nao
satisfagdo dessa condigdo nao necessariamente significard que o sistema seja instdavel. O
projetista pode adicionar e subtrair um bloco C' no sistema de controle para aumentar a

aplicabilidade da condicao. Sendo assim, o critério de conicidade ¢ reformulado para:

lca+ca)?|-|H-C| <1 (A.5)

onde o bloco C' deve ser linear e estdtico, e a sua escolha vai garantir a estabilidade.
Esta técnica é bem adequada para sistemas estaveis em malha aberta e problemas de
alta dimensionalidade. A principal desvantagem é que as vezes os limites conicos podem
ser muito “cautelosos” e ndo podem ser usados em perspectiva global.
A partir desta reformulagao, é possivel analisar o sistema em duas medidas com relacao
ao centro C. As duas medidas sdo: A derivagdo conica dy(C) de controlador nao-linear

H e a robustez conica r¢(C) da planta linear G.

ra(C) = G(I +CG)™|
du(C) = |[H = C||

(A.6)

Se C' ¢ escolhida de tal modo que a malha fechada tende a instabilidade, entao o ganho
tende a infinito e r(C') converge para zero. O critério de conicidade pode ainda levar a

outro dois critérios de estabilidade, sao eles: critério de circulo e critério de Popov.
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APENDICE B - REGULADOR LINEAR QUADRATICO

O regulador quadrdtico linear (LQR) é um controle por realimentacao de estados pro-
posto por Kalman (1960). O LQR é um projeto de controle 6timo para sistemas lineares
(Eq. B.2) com indice de performance quadratico (Eq. B.5). Mais precisamente, é gerada
uma lei de ganhos de realimentacgao, que otimiza o indice através da solugao da equacao
diferencial de Riccati (LEWIS, 2010).

O objetivo do LQR é garantir a estabilidade do sistema mantendo-o em torno do ponto
de equilibrio. Neste doutorado, o controle LQR foi aplicado a problemas de rastreamento,
portanto, é apresentada aqui a versao capaz de seguir um sinal de referéncia r(t).

Considerando um sistema linear SISO representado pela Equacao B.2, a saida do
sistema y dado pela Equagao B.3, e um sinal de referéncia r, a estratégia de controle é

dada pela seguinte equacao:

u=—-Kx+v (B.1)

onde v é um sinal de controle requerido para garantir um rastreamento do sinal de referén-
cia r de modo que o erro no estado estacionario seja a um nivel aceitavel. J& K representa
o vetor de ganhos de realimentacao do estado. Os ganhos de realimentacao K e o sinal
v(t) sdo determinados pelas equacoes apresentadas na Tabela 19. O LQR também pode
atuar no caso em que y e r sao vetores, isto €, o caso de rastreamento de multiplas saidas.
A Tabela 19 apresenta as equacoes necessarias para implementacao desse controle 6timo
para o problema de rastreamento. Na Figura 33, é apresentado o diagrama de blocos do

controle LQR capaz de rastrear o sinal r.

T =Ax+ B

——>1i = (A— BK)Tw+ T RrR1gT

K

Figura 33 — Diagrama de bloco do controle linear quadratico para rastreamento.
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Tabela 19 — Controle Rastreador Linear Quadratico

Modelagem do sistema

£ =Ax+ Bu, t>ty, x(t)) ==

Saida do sistema

y=Cx

Erro de rastreamento

Indice de desempenho

J(ty) = ;eT(T)Pe(T) + ; /T(eTQe + u’ Ru)dt

to

Controle otimo para rastreamento

FEquacao de Riccati

(B.2)

(B.3)

(B.4)

~-S=A"S+SA-SBR'B"s+c'Qc, t<T, S(T)=C"PC (BS6)

Ganho de retroalimentacao 6timo

K =R'B"S

Sistema para frente (Feedforward)

—=(A—-BK)"w+C'Qr, t<T, w(T)=C"Pr(T)

Controle para frente (Feedforward) mais retroalimentagdo

u(t) = —Kt)z(t) + R B w(t)

(B.7)

(B.8)

(B.9)
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APENDICE C - DEDUCAO DAS REGRAS DE APRENDIZAGEM

Neste apéndice, sao apresentadas as derivadas para obter as regras de aprendizagem uti-
lizadas nos procedimentos de treinamento dos métodos para mapeamento continuo por
partes sobre o LARFSOM. Para simplificar os cdlculos e a notagdo neste apéndice, sera
considerada a aproximacao de uma fung¢ao de saida unidimensional (d,,; = 1). Logo, a
funcao de custo a ser minimizada pode ser expressa por E(£M) = (1/2)(£% — M, (€™))2
para os métodos da diferenca e da diferenca estendido, e E(£™) = (1/2)(£7" — F,(£™))?
para os métodos localmente ponderados. Aplicando o método do gradiente descendente
para encontrar a regra de ajustes dos pesos k, tem-se:
0B (™)

Ak = —op— > = (6™ = M (€™))

onde oy, é uma taxa de aprendizagem.

OM, (&™)

o (C.1)

C.1 DERIVADAS PARA REGRA DE APRENDIZAGEM DO METODO DA DIFERENCA

Para o vetor de pesos k; do nodo vencedor n:

aﬂs(éln) o a out _
ok, Ok, (g + ks d,) = d, (C.2)

C.2 DERIVADAS PARA REGRA DE APRENDIZAGEM DO METODO DA DIFERENCA
ESTENDIDO

Para o vetor de pesos k;; do nodo vencedor n:

oM, (&™) 9 ] Yl Ok,
= w' + ) ksydsy | = = dgy, (C.3)
ak&j (9k257j ( kzz;) kZ:O 8ks,j
visto que
I k=
Oks _ J (C.4)
Oksj |0 k£
entao ~
OM, (™)
e = (C.5)

C.3 DERIVADAS PARA REGRA DE APRENDIZAGEM DOS METODOS LOCALMENTE
PONDERADOS

OFs(£™m)
ok;

aﬁs in o [Nl _ |N\ 8M5

. , . . OM 4 (€
Para calcular a derivada , € preciso determinar (8’+(£)
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Ha dois casos:

1. Caso: n; = nsp)

1T 3 |Ns k I ‘Ns k |
OMs1) (§™) 0 PN o~ Oks ).
: = Wis ) + ki disp | = == - ds k)
ok, Okopyy \ Z% (0T lz:[:) Okryg Y
(C.7)
visto que
ak(s,k),l _ I i=j (C.8)
Ok |0 145
entao . ‘
OM s 1) (€M)
—= = d ) C.9
ak(57k)7j ( 7k)7.7 ( )
2. Caso: n; # ns k)
OF,(&™)
=0 1
ok, (C.10)
visto que
k
i _ (C.11)

ok;



132

APENDICE D - MODELAGEM DA DINAMICA DO PENDULO INVERTIDO

Neste apéndice, é descrita, em detalhes, a modelagem da dindmica do sistema péndulo
invertido utilizado nos experimentos do Capitulo 7. Também é mostrado como se deu a
linearizacao desse problema. Por ultimo, sao apresentadas as matrizes da modelagem por
variaveis de estado.

De maneira simples, o problema do péndulo invertido consiste em controlar um pén-
dulo invertido fixado em um carrinho motorizado que pode se movimentar sobre um trilho.
O objetivo do controle é conservar o péndulo no estado invertido através de aplicagoes
de forcas no carrinho, mesmo que haja perturbacgoes aplicadas ao sistema ou haja mu-
dancas na posicao desejada do carrinho. Um exemplo do mundo real que se relaciona
diretamente com este sistema péndulo invertido é o controle de inclinagao do foguete na
decolagem (BENSON, 2014). No caso, o objetivo é manter o foguete na posigao vertical.
Também ha analogias com problemas, tais como, controle do diciclo Segway, controle de
um brago robdtico, posicionamento de guindastes especiais e controle de dedos roboti-
cos (RIZK; KRUT; DOMBRE, 2007; BABAZADEH; KHIABANI; AZMI, 2016).

Para modelar matematicamente, foi utilizado o esquema de forcas apresentado na Fi-
gura 34a. Nesse caso, foi considerada uma versao bidimensional do problema. Sendo assim,
o péndulo s6 podera se mover no plano zy mostrado na Figura 34b. Para esse sistema,
a entrada de controle ¢ a forca u, que move o carrinho na horizontal, e os resultados sao
observados através dos valores da posicao angular do péndulo 6 e da posi¢ao horizontal

do carrinho z.

9 by
m B
v
y 2
z p/Le; "
M L}
(L v
777777 TTTTT7
(a) Carrinho com péndulo (b) Pendulo livre

Figura 34 — (a) Diagrama esquematico do sistema mecanico do péndulo invertido em um
carrinho. (b) Diagrama esquematico do corpo livre do péndulo.
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D.1 ANALISE DAS FORCAS E SISTEMA DE EQUACOES

Analisando a Figura 34b, obtém-se a seguinte expressao para o centroide do péndulo
(Equagoes D.1 e D.2):

x. = x + lsen(0) (D.1)

ye = lcos(0) (D.2)

Somando as forgas no diagrama de corpo livre do carro na dire¢do horizontal, pode-se

obter a seguinte equacao de movimento:

Mi +bi+H =u (D.3)

Para encontrar uma expressao para forca H, pode-se fazer a soma das forcas no dia-

grama de corpo livre do péndulo na dire¢do horizontal.

2 . .
H = m(iQ(m + Isen(6)) = mi + milfcos(0) — ml6*sen(0) (D.4)

Substituindo H da Equagao D.3 pela Equagao D.4, pode-se obter a seguinte expressao:

(M +m)i + mlfcos(0) — mlf*sen(0) + fi = u (D.5)

Para obter a segunda equacao de movimento para este sistema, soma-se as forcas

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

2 . .
V —mg = mjtz(x + Isen()) = —mifsen(0) — mlH?*cos(6) (D.6)

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

Visen(#) — Hlcos(0) = 16 + C8 (D.7)

onde I é o termo de momento de inércia e é dada pela expressao I = mTlQ
Combinando as Equacoes D.4, D.6 e D.7 para eliminar os termos V' e H, obtém-se a

seguinte expressao:

miicos(0) + (I +mi*)6 — mglsen(0) + CH = 0 (D.8)

As duas equagoes usadas para modelar o movimento do péndulo invertido sao as
Equacgoes D.5 e D.8.
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D.2 LINEARIZACAO

Como as Equagoes D.5 e D.8 sao nao-lineares, foi feita uma linearizacdo em torno de
6 = 0, pois esse sistema apresenta um comportamento préximo ao linear em torno desse
ponto. Entao, considerando que 6 tem pequenas varia¢oes em torno de zero, pode-se usar
as seguintes aproximacoes: sen(f) = 6, cos(d) =1, 62 =0, 62 = 0 e #9 = 0. Sendo assim,

as Equacoes D.5 e D.8 podem ser expressas da seguinte forma:

(M 4 m)i +milf + fi =u (D.9)

mli + (I +mi*)8 — mgld + CH =0 (D.10)

D.3 REPRESENTACAO POR VARIAVEIS DE ESTADO

As equagoes linearizadas do movimento descritas anteriormente também podem ser re-
presentadas na forma de espago de estado. Para isso, elas sdo reorganizadas em uma série
de equagodes diferenciais de primeira ordem. Uma vez que as equagdes sao lineares, elas

poderao, entao, ser colocadas na forma de matrizes, como descrito na Equacao D.11.

0 9
=A- + B - u(t) (D.11)
_é_ _9'_

Apo6s manipulagoes algébricas nas Equacgoes D.9 e D.10, os valores obtidos para as

matrizes A e B foram os seguintes:

0 0 1 0
A 0 0 0 1 D
o 0 —m2gl? —(I+ml?)b mlc ( 12)
Den Den Den
0 mgl(M+m) mlf —(M+m)C
L Den Den Den
0
0
B= (D.13)
I+ml?
Den
—ml
L Den

Den = I(M +m) + Mml? (D.14)
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