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Resumo

O surgimento de novas plantas industriais com grande complexidade e a necessidade de
melhorar a operagdo das plantas ja existentes tem fomentado o desenvolvimento de sistemas
de controle de alto desempenho, estes sistemas devem atender nao s6 as especificagoes de
projeto, tal como: figuras de mérito, mas também devem operar com um custo minimo
e sem causar impactos desastrosos para o meio ambiente. Motivados por esta demanda,
apresenta-se nesta dissertacao o desenvolvimento de métodos para sintonia online dos
parametros dos sistemas de controle, ie, apresenta-se uma metodologia para a sintonia
online de controladores PID adaptativo e étimo via Redes Neurais Artificiais (RNAs). A
abordagem desenvolvida nesta dissertacao tem base as agdes dos controladores PID de trés
termos, redes neurais artificiais com funcoes de base radial e Controle preditivo baseado em
modelo (MPC - Model Predictive Control), a partir da unido destas abordagens elabora-se
a formulacdo geral do controlador PID Adaptativo-Otimo via redes neurais artificiais, com
sintonia online. A metodologia de ajuste online dos parametros da RNA esta no contexto
do MPC para predi¢ao de saida da planta. Para o caso do controlador PID, tem-se a
modificagdo da estrutura padrao com o objetivo de adaptacao em funcao do erro. O ajuste
dos termos do controlador PID e da predigao da saida na planta, de forma 6tima, é realizada
pelo ajustes dos pesos da RNA-RBF. Além disso, apresenta-se a implementacao indoor
do sistema de controle desenvolvido para o posicionamento de um painel fotovoltaico. As
avaliagoes de desempenho do sistema proposto sdo obtidos de resultados de experimentos
computacionais que sao baseados em modelos matematicos e experimentos em hardware
que sao obtidos de um modelo reduzido de um painel fotovoltaico. Por fim, comparando
o PID classico com o controlador desenvolvido constatou-se que este ltimo apresenta
mais flexibilidade para inserir novas métricas de desempenho e os resultados atingidos sao
melhores do que os parametros obtidos por meio da sintonia do PID classica, tais como:

métodos de Ziegler-Nichols ou tentativa e erro.

Palavras-chave: Sintonia online, redes neurais artificiais, controlador PID, controle

adaptativo, painel fotovoltaico e controle preditivo.



Abstract

The emergence of new industrial plants with great complexity and the need to improve
the operation of existing plants has fostered the development of high performance control
systems, these systems must not only meet the design specifications, such as merit figures,
but also operate at minimal cost and impacts at environment. Motivated by this demand,
it is presented in this dissertation the development of methods for on-line tuning of control
system parameters, ie, a methodology is presented for the on-line tuning of adaptive and
optimal PID controllers via Artificial Neural Networks(ANNs). The approach developed in
this dissertation is based on three PID controllers parameters. [Artificial neural networks
with radial base functions and Model Predictive Control (MPC). From the union of these
approaches a general formulation of an Adaptive-optimal PID controller via artificial
neural networks with on-line tuning was presented. The on-line tuning methodology for
the ANN parameters is presented in the context of MPC, predicting plant output. For the
PID controller, we proposed a modification of the standard structure in order to adapt the
error function. The adjustment of the PID controller parameters and the prediction of the
optimally plant output, are performed by the ANN-RBF weights adjustments. In addition,
an indoor implementation of the control system were proposed for the positioning of a
photovoltaic panel. The performance evaluations of the proposed system were obtained
from computational experiments results that were based on mathematical models and
hardware experiments, that were obtained from a reduced model of a photovoltaic panel.
Finally, a comparison between the proposed methodology with the classical PID controller
were performed and the proposed methodology presented to be more flexible to the
insertion of new performance metrics and the results achieved from the ANN, were better
than the ones obtained by the classical PID tuning, such as: Ziegler-Nichols or trial and

CITor.

Keywords: Online tuning, artificial neural networks, PID controller, adaptive control,

photovoltaic panel and Controle preditivo.
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1 Introducao

A humanidade tem sempre procurado a melhor solugdo de problemas no ambiente
que a cerca. Conforme a situacao, essas solugoes podem ser de varias maneiras possiveis.
Citam-se os problemas de engenharia com um menor custo possivel sem perder a qualidade.
Os sistemas de controle de alto desempenho contribuem para atender esta necessidade

premente do mundo contemporaneo.

Desta forma, percebe-se a demanda por novas arquiteturas que superem ou agre-
guem valor ao projeto de sistema de controle em malha fechada. Estes novos sistemas
devem satisfazer a incerteza da operagao (erros humanos), reducao de custos na produgao
do produto final e variagdes do processo. A Figura[l] representa uma arquitetura do sistema
de controle de alto desempenho proposto nesta dissertacao para atender e agregar as

qualidades de alto desempenho nos sistemas de controle.

Figura 1 — Arquitetura do Sistema de Controle de Alto Desempenho.

|
L
I 1 S 1 de
(I ensor I Alto-Desempenho !
P! Primdrio 1 I
1 1 I
L + I |
[ 1 :
I ' \Processador : Unidade I Sist Saida
1 e s
[ I Sinais | Decisio : Dinamico
I Unidade : I
1! de | ? :
1 ! Medicio Indireta , |

Fonte: Elaborado pelo autor

Os sistemas de controle inteligente apresentam propriedades de adaptabilidade,
predicao e aprendizado que sao associadas a abordagem de inteligéncia computacional.
As metodologias classicas de estimacao paramétrica tem a finalidade de obter a sintonia
dos ganhos da funcao de transferéncia da malha de controle adaptativo e 6timo. A uniao
destas abordagens tem-se mostrado uma alternativa atraente para sintonia online dos

parametros dos estimadores e controladores em sistemas do mundo real. No contexto de
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sistemas de controle de alto desempenho, modelos e algoritmos propostos baseados em
Redes Neurais Artificiais (RNA) s@o desenvolvidos e avaliados para realizagao da sintonia

online em arquiteturas de controle adaptativo.

Observa-se na Figura 1| que o sistema de controle de alto desempenho ¢é constituido
dos blocos da unidades de decisao e de medicao indireta. A unidade de decisao realiza
a arquitetura de controle adaptativo com seus estimadores, modelos de referéncia e leis
de controle com propriedades de otimalidade e robustez. A unidade de medicao indireta
processa os sinais capturados (processador de sinais) pelo sensor primdrio, por meios de
algoritmos baseado em RNA que envia a unidade de decisao comparando o sinal de saida

do sistema dindmico.

Os resultados de uma pesquisa para o projeto online de controladores de alto
desempenho sdo apresentados nesta dissertacao. Estes controladores, além de atender as
especificagoes de projeto, estao comprometidos em promover melhorias de baixo custo
operacional. Para atingir as mencionadas qualidades de alto desempenho, mostra-se o
desenvolvimento de um sistema de controle adaptativo-6timo baseado em redes neurais e

mecanismo de predi¢ao. Esse mecanismo ¢ tratado no contexto de controladores baseados

em MPC (Model Predictive control).

A insercao de novos métodos que contribuem para atender novas demandas tec-
nolédgicas de alto desempenho operacional vem crescendo ao longo deste milénio. Para
tanto, as abordagens de adaptabilidade representada pelo controle adaptativo e de otimali-
dade representada pelo controle 6timo. Essas abordagens fornecem a base tedrica para o

desenvolvimento da metodologia proposta para o projeto online de sistemas de controle.

Durante o projeto deve-se estar atento para problemas relacionados com a teoria do
controle 6timo e com aplicagoes online que podem surgir durante a fase de desenvolvimento

e implementacao, tais como:

a) Teoria do controle 6timo.
A teoria do controle 6timo fornece o suporte para resolver problemas de automacao
em processos elétricos, mecanicos e industriais. Muitas vezes, a natureza fisica
destes processos introduzem atrasos de tempo. Em sistemas de engenharia, os
atrasos sao, muitas vezes, presentes devido as defasagens de medigao, transmissao e
transporte, operagoes computacionais, ou comportamento dindmico nao modelado
de componentes do sistema (VINTER] 2010)). Em sistemas de controle, sabe-se que
os atrasos de tempo podem prejudicar o desempenho do sistema e até mesmo causar
a instabilidade (BEVRANI] [2009)). A presenca de atrasos de tempo, muitas vezes,

coloca varios desafios, em ralagdo a uma solucao otima.

b) Aplicagoes online

As aplicagoes online apresentam gargalos que requerem uma investigacdo na im-
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plementacao para nao comprometerem os projetos de controle em tempo real. Por
exemplo, os métodos de otimizacao necessitam de grandes esforcos computacionais

que muitas vezes tendem a falhar com a complexidade do sistema dinamico.

Nesta dissertagao ¢ apresentado o desenvolvimento e implementagao de modelos para
projeto de controladores PID via sintonia online e caracteristicas de adaptabilidade e oti-
malidade. O desempenho do método para sintonia de controladores PID adaptativo-6timo
¢é avaliado em um sistema de controle de posicao de um painel fotovoltaico. Especificamente
para fins de avaliacao da metodologia, apresenta-se o procedimento para implementacao
do controle PID, aplicando um método de sintonia classico e em sequéncia verifica-se o
desempenho do sistema de controle. Por fim, em relagao ao indice de desempenho dos
controladores, compara-se o desempenho do PID adaptativo-6timo via RNA proposto com
o controlador PID classico. As implementacoes sao associadas aos algoritmos online que
sao desenvolvidos para ajustes dos parametros em sistemas de controle com arquitetura
PID e adaptativo-6timo. Em termos de hardware, o desempenho do sistema desenvolvido

¢é avaliado indoor no controle de posicao de um painel fotovoltaico.

1.1 Objetivos

Os objetivos deste trabalho sao classificados em gerais e especificos. Desta forma,
distinguem-se os pontos abrangentes a serem alcangados para que sejam logrados os fins

essenciais.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral da dissertacao é apresentar o desenvolvimento de uma meto-
dologia para o projeto onlne de controladores PID adaptativo e PID adaptativo-6timo.
Como também, implementar e avaliar o método proposto de sintonia em um sistema de

posicionamento de painel fotovoltaico.

1.1.2 Objetivo Especificos

1. Desenvolver uma rede neural para previsao da saida do comportamento do sistema

dindmico em malha-fechada;

2. Desenvolver algoritmos online para ajustes de parametros em sistemas de controle

com arquitetura PID e adaptativo-6timo;

3. Avaliar (indoor) o desempenho do método de sintonia dos pardmetros em modelos

reduzidos de plantas do mundo real, tais como: controle de posicao angular;
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4. Desenvolver um sistema embarcado para o controle de posicao de um painel fotovol-

taico;

1.2 Motivacao

A ma regulagem dos sistemas de controladores industriais é a principal motivagao
para o desenvolvimento desta pesquisa. De forma que os métodos de sintonia tém a
vantagem de facilitar o cdlculo dos pardmetros do controlador (quando comparados com
métodos de concepgao analiticos). Por outro lado, o uso de regras de sintonia é uma boa,
alternativa para o ajuste por tentativa e erro. E claro que as varias regras de sintonia de
controlador propostas na literatura ndo tem um impacto industrial na pratica. Uma razao
¢é que as regras de sintonia nao sao acessiveis, estando espalhadas por toda a literatura de

controle. Além disso, a notagao utilizada nao é unificada.

Pode-se verificar a importancia crescente em relacao a sintonia online de controla-
dores PI e PID em uma referéncia de |O’Dwyer| (2009)), da primeira edi¢do de 2002 até a
de 2009 que foram computados e resumidas as regras de sintonia para esses controladores
de processos com uma tnica entrada e saida (Single Input, Single Output - SISO) e com
atraso de tempo. De forma que na edi¢ao de 2009, observa-se um total de 1731 regras de

sintonia. Das quais 60% foram especificadas para sintonia online.

A motivacao em relacao a utilizacao de RNA para a adaptacao do sistema de
controle vem das técnicas de aprendizagem empregadas que tém sido baseadas em estruturas
de fungoes de base radial (Radial Basis Function - RBF). Uma das suas vantagens ¢ que
requerem recursos computacionais e de armazenamento minimos, o que os torna ideais para
agentes méveis (PAPAIOANNOU; ROUSSAKI; ANAGNOSTOU, 2006) (NARENDRA
ANNASWAMY/| 2012]).

1.3 Organizacio da dissertacio

A dissertagao estd organizada em capitulos que apresentam, inicialmente, a for-
mulacao e solu¢do do problema e apéndices com fundamentos de controladores PID e de
Redes Neuronais Artificiais (RNA). No decorrer do desenvolvimento do projeto online, o

estado da arte é associado aos modelos e algoritmos da metodologia proposta.

O problema da sintonia e o estado da arte sdo apresentados no Capitulo[2l Apresenta-
se o modelo matematico de sistemas em tempo discreto que tem suas origens nos modelos
de tempo continuo, os referidos modelos sdo apresentados no Apéndice[A] Ainda, aborda-se

o modelo discretizado de controladores PID com estrutura modificada.

No Capitulo |3 é apresentada a formulacao do sistema de controle adaptativo

via RNA com aplicagdo do método de sintonia online do controlador PID. Aborda-se o
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mecanismo de controle adaptativo e sua relagao de otimalidade no algoritmo de controle
proposto. Como também discute-se a situagoes de variagoes paramétricas do sistema
que mudam imprevisivelmente ao longo tempo. Neste capitulo, tem-se a estruturagao do

mecanismo de controle adaptativo direto e indireto.

O método e algoritmo para sintonia online do controlador PID RNA-Preditivo é
apresentado no Capitulo [4 No inicio apresenta-se as arquiteturas de predi¢do tradicional
e de predigao via RNA-RBF. Aborda-se o método de sintonia do controlador PID via rede
neural artificial. Para finalizar o capitulo tem-se a estrutura de sintonia dos controladores,

com a apresentacao do mecanismo de atualizacdo dos pesos da RNA.

No Capitulo|5| mostra-se o sistema de rastreamento solar desenvolvido na dissertacao
(Controlador PID-Adaptativo via rede neural RBF). Apresenta-se os elementos constituintes
da estrutura fisica de maneira detalhada, descrevendo-se a modelagem do sistema de
rastreamento e o mecanismo de sintonia do sistema de controle de posicdo do PID-

Adaptativo via RNA-RBF. O capitulo é finalizado com os experimentos computacionais.

Finalmente, no Capitulo [6] é apresentado a concluséao e os trabalhos futuros. No

que concerne aos conceitos basicos de controle e RNA.

Os Apéndices [A] e [B] apresentam os contetidos que sao utilizados para uma melhor
compreensao do desenvolvimento da proposta do projeto online. No Apéndice[A] apresenta-
se os principais conceitos de modelagem de sistemas dindmicos, de controle em malha
fechada (feedback) e malha aberta (feedforward). No Apéndice [B| descreve-se o conceitos
neurofisiologia, destacando-se a juncao sinaptica, unidade neural e fung¢oes de ativacao.
Dando sequéncia, tem-se a topologia das redes neurais em relagdao a representagao do
conhecimento, abordagem do perceptron de multiplas camadas (multilayer perceptron -

MLP) com o algoritmo de aprendizado Backpropagation.
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2 Problema da Sintonia e Estado da Arte

O problema da sintonia de controladores associado com o projeto online sao
apresentados neste capitulo. Especificamente, discute-se estado da arte, mostrando as
evolugoes dos controladores adaptativos via redes neurais artificiais e uma abordagem com
sistemas de controle fundamentado em MPC. No final do capitulo é dada uma visdao geral

da solugao proposta e comentarios finais.

Topicos concernentes a definicao do problema da sintonia e estado da arte, como
também, a metodologia aplicada em controle adaptativo e controladores PID sao apresen-
tados e comentados neste capitulo. O problema da sintonia do controlador PID, métodos
de discretizacao e modificagoes em sua estrutura sao amplamente apresentados no contexto
de projeto online. No estado da arte aborda-se a evolucao do desenvolvimento e discussoes
a respeito de controladores PID, sistemas adaptativos e controle preditivo via RNAs.
Aborda-se também, a associagao da teoria de ajustes dos parametros de sistemas de
controle para viabilizar o projeto da sintonia online do controlador de alto desempenho,

conforme discutido no Capitulo [1f .

2.1 O Problema da Sintonia de Controladores PID

O controlador PID é usado por varias razoes, dentre as principais sao rejeitar
as incertezas dos modelos de processo, resistir os efeitos das perturbagoes, melhorar o
desempenho da planta e controlar as variaveis do sistema. Este controlador é amplamente

utilizado em sistemas de controle industriais.

Em relacao a sintonia do controlador PID, sua estrutura nao depende, em geral,
dos valores particulares dos parametros do modelo da planta. Por este motivo, tem-se a
necessidade de uma esquematizagao para um projeto de controle adequado que leve em
consideracao o ajuste online dos seus parametros. A associacao do sistema de controle
como um esquema de projeto esta representado na Figura [2| que pode ser desenvolvido nas

formas online ou offline.

Ainda, a Figura [2] esta representando o funcionamento de um sistema de controle,
considerando uma visao geral de concepcao da sintonia para um projeto de controle.
Para o projeto e ajuste dos parametros ou ganhos de um bom controlador, é necessario

conhecimentos béasicos que sao abordados ao longo desse capitulo.
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Figura 2 — Esquema para projeto de controle.

—

Desempenho Projeto Modelo
- do da

Desejado Controlador Planta

énci : : Saida
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«|] Controlador —>
> Controlador
\——

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.1.1 Métodos de sintonia do controlador PID

A selecao dos parametros do controlador PID, isto é, a sintonia do controlador deve,
ser realizada de acordo com as especificacoes de projeto para um processo em questao.
Geralmente, as especificacoes estao relacionadas com o ponto de ajuste, ou com a tarefa de
rejeicao de perturbagoes. Contudo em alguns casos, estas duas situagoes sdo de importancia
primordial. O esforco de controle, geralmente, é a preocupacao primordial, uma vez que
esta relacionado com o custo final do processo e com a vida 1til do atuador. Deve-se,

portanto, ser mantido em um nivel minimo.

A fim de assistir o operador na sintonia do controlador PID, corretamente e com
pequeno esforco, iniciou-se esse processo com as conhecidas formulas de Ziegler e Nichols
(1942) e, posteriormente, um grande niimero de regras de sintonia foram criadas nas tltimas
décadas (ASTR6M; ALBERTOS; QUEVEDO, 2001), (O’ DWYER| [2009). Elas abordam
os diferentes requisitos de controle possiveis e sao geralmente baseadas em modelos simples
da planta que derivam de férmulas empirica ou analitica. O operador deve obter um modelo
adequado para aplicar a regra de sintonizagdo mais conveniente, relativa aos requisitos de

controle especificados.

A concepc¢ao do procedimento de sintonizagao automatica envolve muitas questoes
criticas, tais como a escolha do procedimento de identificacdo, normalmente baseado em
resposta ao degrau ou em experiéncia de realimentagao de relé (YU, 2006). Uma excelente
apresentacao deste tépico pode ser encontrada em (GRIMHOLT; SKOGESTAD) 2016)).

2.1.2 Modelos para Controle Digital

Devido a natureza binaria dos computadores digitais para comunicacdo processo-
maquina, modelos algébricos continuos de controladores sao discretizados para o controle
digital. Nesta seccao apresenta-se o modelo controlador PID discretizado, maiores detalhes

da formula¢do matemadtica sdo apresentados no Apéndice [A]
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2.1.2.1 Modelo Matematicos de Sistemas em tempo discreto

As medigoes sao amostradas e quantizadas no conversor analégico-digital. Para o
processamento digital de medigoes e assim também para a identificacao com computadores
digitais. Aproximar os pulsos do sinal amostrado z4(t) que tém a largura h por um impulso
0 de area equivalente é tratamento valido para grandes tempos de amostragem. A referida
aproximacao ¢ dada por

o0

xs(t) = x

5(t — kTp). (2.1)

Considerando h unitario, tem-se que
Z (kTy)o(t — KTy). (2.2)
Aplicando a transformada de Laplace na relacao de z*(t), tem-se que

z*(s) = ZL{x*(t)} = i x(KTy)e Hos (2.3)

k=0

A transformada de Laplace z*(s) tem um comportamento periédico, conforme apresentado

na expressao dada por
x(s) = 2" (s +ivwy), v=0,1,2,.. (2.4)

Com frequéncia de amostragem wy = % A transformada z é dada por

i (ETp)e ™. (2.5)

Com Tps limitado, z(z) converge para |z| > 1, que pode ser alcancado para a maioria dos
sinais, considerando uma escolha apropriada de §. De forma semelhante, a transformada de
Laplace, assume-se que z(kTp) = 0 para k < 0 e d > 0. A sequéncia z(z) é, em geral, uma
série de comprimento infinito. No entanto, para muitos sinais de teste, pode-se fornecer

expressoes de forma fechada (POULARIKAS| 2010), (GRAF, [2012).

Um sinal de teste, frenquentemente utilizado, é a resposta ao impulso que pode
ser em tempo discreto ou em frequéncia. A reposta ao impulso g(¢) em tempo discreto
corresponde uma soma de convolugao obtida pela excitacdo com um d-impulso, é usado
para calcular a saida do sistema devido a uma entrada u(k7}). Se a saida ¢ lida de forma
sincrona a entrada, entao a convolugao é dada por

o0

y(kTy) = Z —v)1)g((k — v)Tp). (2.6)

Levando em consideracao a periodicidade, que é dada por

G*(iw) = lim G*(s), w<

T
S—iw - TD ’

(2.7)
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o sinal continuo lido na frequéncia angular wy = 27/Tp, para sinais harmonicos com w < wg
wWo ™

com wy = — = —.

2 To

Para w > w, obtém-se sinais de saida espectrais com uma frequéncia mais baixa

ap6s a amostragem, tem que

G(z) =T{[Z G} _,,.} = Z{C(s)} (2.8)

a fungao de transferéncia G(z) é obtida por um segurador de ordem zero, a func¢ao de

transferéncia resultante é dada por

HG(z):{1—2‘1}Z{G(S>}:Z_lff{G(S)}, (2.9)

S z S

com manipulagdes algébricas das equagoes Eq.(2.8)) e Eq.(2.9) tem-se a fun¢do de transfe-

réncia dada por

v y(z) bgtbizt 4+ bpz™ Bz
= = = ) 2.1
Gz") w(z)  l4+az '+ +a,zm Az (2.10)

Para processo com tempo morto, Tp = dTj com 1,2, ..., tem-se a funcao de transferéncia
dada por

B(z™")

Gz = A(2_1>z (2.11)

A Eq. (2.10) na forma de equagao a diferenga é dada por
y(2) (I +a' + ... anz™™) =u(2)(bg + b1zt + ... bpz™), (2.12)
reescrita no dominio do tempo discreto é dada por

y(k) +ary(k — 1)+ ... + apy(k — n) = bou(k) + byu(k — 1) + ... + bu(k — m).
(2.13)

2.1.2.2 Controlador PID Discreto

As leis de controle previamente consideradas, até o momento devem-se ser discreti-
zadas para implementacao do controlador PID digital. Isto pode ser feito com qualquer
um dos métodos de discretizaciao disponiveis (ASTROM; WITTENMARK, 2013b)), tais
como: diferengas finitas, regra trapezoidal e Tustin. Considera-se a expressao em tempo
continuo de um controlador PID na forma ideal, que é dada por
de(t)

dt |’

u(t) =K [e(t) + 7{ /Ot e(r)dr +Tp (2.14)

I

sendo os parametros K,T; e Tp, o ganho , tempo integrativo e tempo derivativo, respecti-

vamente.



Capitulo 2. Problema da Sintonia e Estado da Arte 25

Para um periodo de amostragem 7Tj a Eq. é algebricamente transformada em
uma equacao a diferencga. Por discretizacao, a derivada é substituida por uma diferenca
de primeira ordem dos erros, e a integral por uma soma, também dos erros. A integragao
continua pode ser aproximada por integracao retangular ou trapezoidal. A expressao na
forma discreta é dada por

ulk) = K |e(k) + 20

’ﬂ

261—1 %’( (k) —e(k —1))] - (2.15)

A Eq. representa uma equacao nao recursiva do PID. Para a informacao de
uma soma, todos os erros passados, e(k), devem ser armazenados. No entanto, algoritmos
recursivos sao mais adequados para programacao em computadores. Esses algoritmos
sdo caracterizados pelo calculo da variavel atual, u(k), baseado na varidvel manipulada
anterior, u(k — 1), e em termos de correcao. Para derivar o algoritmo recursivo, é necessario

atrasar a Eq. (2.15) em k — 1 para determinar a variacao A(k). A nova equagao é dada por

u(k) —u(k —1) = qoe(k) + qre(k — 1) + goe(k — 2) (2.16)
sendo
k-1
uwk—1)=Kle(k—1)+ ;}; Z: e(t—1)+ ?l;(e(k —1)—e(k—2))], (2.17)

com 0s seguintes parametros,

Tp
= K1+ — 2.1
w = K(1+3) (218)
Tp To)
= K(142——— 2.1
o = K122 - (2.19)
Tp
= K 2.2
& <T0> (2.20)

em que a mudanga na variavel manipulada atual é dada por

Au = u(k)—u(k—1). (2.21)

A Eq.(2.17) é modificada de Eq. (2.15). No tempo discreto k — 1 em que (i)
substitui e(i — 1) no processamento da soma. Entdo, os coeficientes ¢o e ¢ mudam de
tal forma que nao existe uma combinagao com os coeficientes definidos para tempos de
amostragem maiores. Pois uma transformada z direta da equacao do controlador continuo

nao é possivel devido ao termo derivativo.

Para uma discretizagdo pelo método trapezoidal da Eq. (2.14)), é dada por

u(k>=Kl(k)+§’f;<();e(k’)+§; <>>+77:§< (k) — e(k —1))]| . (2.22)
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Apés a subtracao da equagao correspondente para u(k — 1), outra relagao recursiva

¢é dada por
u(k) = u(k — 1) + qoe(k) + qre(k — 1) + gre(k — 2) (2.23)

os parametros do PID com discretizacao pela regra trapezoidal sao definidos por

T Th
= K (1 — ) 2.24
Th T
= —K (1 2— — ) 2.25
Tp
| = K () . 2.26
ds T, ( )

2.1.3 Controlador PID discretizado com modificacao

A equacao diferencial, discretizada, do controlador PID em tempo continuo como
estd representado Equacoes e , e outras modifica¢oes foram fontes de trabalhos
em pesquisas (ASTROM; WITTENMARK| 2013a) (LANDAU; ZITO, 2005). Para reduzir
grandes variagoes da variavel manipulada apos mudancas rapidas da variavel de referéncia,
w(k), esta ndo é incluida no termo derivativo, em vez do algoritmo comum, do controlador
PID (ISERMANN] 2013)). Substituindo a Eq. para k e k — 1 na Eq(2.21)), tem-se

que

Au=K {e(k’) —e(k—1)+ %e(k‘ -1+ 77:1; (e(k) —2e(k —1) +e(k — 2))} . (2.27)

Com as modificagoes algébricas na Eq.(2.16)), tem-se equivaléncia dada por

Au=K {e(k) —e(k—-1)+ g:?e(k; —-1)+ % (—y(k) +2y(k —1) —y(k — 2))} (2.28)

Com e(k) = w(k) —y(k). As alteragdes de amplitude da varidvel manipulada sao reduzidas,

se a referéncia estiver presente apenas no termo de integracao. A nova equagao é dada por

Au=K {—y(k) + ;‘;e(k N gfj (—y(k) +2y(k — 1) — y(k — 2))} (2.29)

Com este algoritmo é mais apropriado em fungao de e(k) do que e(k — 1). Essas
modificagdes, no algoritmo, sdo menos sensiveis aos sinais de frequéncia elevada de w(k)
do que aos de y(k). Por conseguinte, para o mesmo tipo de perturbagao, por exemplo, a
entrada de um processo é a variavel manipulada, as diferencas entre os parametros do

controlador obtidos pela otimizacao de parametros tornam-se menores.

Com este algoritmo ¢é entao mais apropriado usar e(k) em vez de e(k — 1). Esses
algoritmos modificados sdo menos sensiveis aos sinais de frequéncia elevada de w(k) do que

aos de y(k). Por conseguinte, para o mesmo tipo de perturbacao. Por exemplo, a entrada
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de um processo e a variavel manipulada, as diferencas entre os parametros do controlador

obtidos pela otimizagao de parametros tornam-se menores.

Outras modifica¢oes sao obtidas por diferentes realiza¢oes do termo derivativo, por

exemplo, a variacao do erro dada por

T, - Ae(k) _ Tp

T = g (elk) —e(k = 1) (2.30)

De maneira que tem-se na forma nao recursiva a Eq.(2.14), ou na forma recursiva a
Eq.(2.27) é dada por
T,
70 (e(k) — 2e(k — 1) + e(k — 2)). (2.31)
0
O termo derivado, no entanto, pode ser necessario para melhorar o desempenho de controle
para o ruido de média frequéncia, uma vez que, se nao for grande, um polo do processo
pode ser cancelado de fora aproximada a regiao de estabilidade pode ser aumentada e

maiores ganhos podem ser usados.

2.2 Estado da Arte

Para fins de salientar a viabilidade e importancia do tema da dissertacao, o estado
da arte é apresentado no contexto das abordagens do controlador PID, com mecanismo de
adaptacgao e predi¢ao via rede neural. Desta forma, os principais topicos que alicercam
o desenvolvimento dos modelos e algoritmos para sintonia online de controladores PID
adaptativo-6timo via redes neuronais artificiais sdo apresentados sobre um ponto de vista
geral, histérico e contemplando suas contribui¢oes no contexto do trabalho realizado. Desta
maneira, tem-se um mecanismo de sintonia do controlador PID composto por RNA, com

o objetivo de ajustar seus parametros.

2.2.1 Controlador PID

O controlador PID é considerado um componente chave no controle de processos
industriais. Durante o tltimo século muitas estruturas diferentes de combinac¢oes tém
sido propostas para superar as limitagoes deste controlador. Devido a sua simplicidade e
utilizacao tem-se mostrado uma poderosa solugao para o controle de grande nimero de
processos industriais (ASTR6M; ALBERTOS; QUEVEDO, [2001). Este modelo de controle
¢é bastante popular e utilizado no campo industrial devido a facilidade de concepcao e
implementagao a baixo custo (YAGHOOBI; MOJALLALI, [2016). Porém, a sintonia ideal
para o ganho do controlador, ainda, é desafiadora e motivante. Em varios livros e artigos,
tais como algoritmos evolutivos PSO (SOLIHIN; TACK; KEAN| [2011)), DE (BINGUL,
2004), GA (HERREROS; BAEYENS; PERaN]| 2002), dentre outros tém sido usados para

sintonia do controlador PID.
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Os controladores PID sao o algoritmo de controle mais comum. Métodos simples
de sintonia para estes controladores foram desenvolvidos por Ziegler e Nichols (1942),
em um artigo seminal na década de quarenta. Entretanto, existem desvantagens que sao
costumeiramente modificadas, em alguma forma, para se adequar a uma solucao desejada.
Os métodos propostos por |Ziegler e Nichols (1942) para sintonia de controladores PID e
PI possuem limitacoes que requerem atencao (HAGGLUND; ASTROM, 2004) (ASTROM:
HAGGLUND, 2006) (ASTROM; WITTENMARK] 2013a)), no entanto, mantiveram-
se muito populares devido a sua simplicidade. Recentemente, existem alguns métodos
avancados em Zhang, Shi e Mehr| (2011) e Zhang, Shi e Liu| (2013) para sintonia dos

parametros deste controlador.

Os controladores PID convencionais sao os mais preferidos em aplicagoes industriais,
devido a sua necessidade de uma simples estrutura e hardware. Além disso, o controlador
PID é o componente basico na hierarquia multi-nivel moderno de controle, que funciona
como dispositivos de regulamentacao segundo uma abordagem de |Chan, Chen e Chen
(2016)). Os processos quimicos altamente nao-lineares e variantes no tempo podem, no
entanto, representar um grande desafio para o projeto do controlador PID. Por este
motivo, as aplicagbes de RNAs e outras combinagoes tem sido crescente na sintonia
deste controlador, pois o0 mesmo tem caracteristicas lineares, como sera visto na secao da

adaptabilidade, juntamente com combinagoes em sistemas de inteligencia artificial.

Uma outra combinacao do controlador PID é com uma estrutura preditiva, pois
tem a vantagem significativa, em relagdo a capacidade de prever o erro usando o modelo
do processo, de perturbacao estocastica e, a priori, o conhecimento futuro do processo. De
maneira que a sintonia dos parametros do controlador sera de minimizar os erros futuros

previstos, antes de qualquer perturbacgao a saida do processo.

2.2.2 Controle Adaptativo

Segundo uma narrativa de Tsypkin e Nikolic (1971, pesquisadores citados em artigos
e livros da 4rea de controle adaptativo como em Landau et al.| (2011) e|Astrom e Wittenmark
(2013a) com sua contribuigdo fundamental e reconhecida em algoritmos adaptativos.
Tsypkin e Nikolic| (1971) diferenciam trés periodos caracteristicos no desenvolvimento da
teoria de controle automatico, sendo denominados de periodos deterministico, estocastico

e adaptativo.

Os métodos e resultados dos periodos deterministicos e estocésticos, foram direta-
mente aplicados aos sistemas automaticos com informagoes suficientes, onde a modelagem
matematica da planta e as suas agoes externas ou caracteristicas estatisticas eram conheci-
das. Nesse periodo existia um confronto com uma maior ou menor incerteza inicial, mas
com tudo isso nao se tinha um controle impossivel, em principio. Isto é evidenciado pelo

aparecimento de um novo periodo, o da adaptacao.
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Conforme [Tsypkin e Nikolic (1971) a possibilidade de controlar o sistema sob
uma informacao a priori incompleta e até mesmo com pouca informagao, é baseado na
aplicagao da adaptacao e aprendizagem em sistemas de controle automéatico que reduz a
incerteza inicial usando informacoes obtidas durante o processo de controle. Desta forma,
o controle adaptativo abrange um conjunto de técnicas que proporcionam uma abordagem
sistematica para a sintonia automatica de controladores em tempo real, a fim de conseguir
ou manter um nivel desejado de desempenho em sistema de controle, quando a dinamica
da planta sdo desconhecidas e/ou mudam no tempo |[Landau et al.| (2011)). Existem casos
que o efeito da adaptacao desaparece na medida que o tempo aumenta. Mudancas nas

condicoes de operacao pode exigir a reinicializacao do processo de adaptacao.

As abordagens em sistemas de controle adaptativo publicadas em |Camacho e
Bordons (2012), |Camacho e Bordons (2004)), [Findeisen e Allgower| (2002) e as referéncias
Garcia, Prett e Morari (1989) Qin e Badgwell (1997) contribuem com o arcabouco de
aplicagoes. As abordagens de controle 6timo auxiliam com o grau de liberdade do projetista
em atender, i.e., inserir de forma sistematica as limitacoes de consumo energético e restri¢oes

que sao oriundas da regulamentagao ambiental.

Atualmente sao utilizados controladores tradicionais, em grande maioria, projetados
com base em modelos precisos como o controle de realimentacao de estado, o controle
de alocagao de polos e assim por diante (CHEN et al., 2016). Porém, as variagoes dos
parametros, incertezas e perturbagoes sempre estao presentes na planta real, para o qual o
controlador projetado nao atinge o desempenho desejavel em todo instante ou nao pode

garantir a instabilidade do sistema controlado.

2.2.3 Controle preditivo via rede neural

Apesar da vasta literatura sobre sintonia do controlador PID, como ja mencionado
de forma introdutéria, uma porcentagem significativa destes controladores, em modo
automadtico, sdo mal sintonizados, conforme |Garpinger, Hagglund e Astrom (2014) e
Seborg et al.| (2010)). Por conseguinte, o desempenho étimo nem sempre é alcancado. A
necessidade de produtos de alta qualidade, redugao do consumo de energia (combustivel e
eletricidade), o aumento da concorréncia de mercado cria uma necessidade indiscutivel, de

melhorar o desempenho do controle no processo.

O controle preditivo baseado em modelo ganhou atencao significativa no meio
industrial e cientifico, principalmente no milénio atual. Este crescimento pode ser visto em

banco de dados de jornais e revistas académicos.

A capacidade do controle preditivo baseado em modelo (MPC - Model Preditive
Control) de lidar com sistemas de multiplas entradas e saidas (MIMO), restrigoes do

processo e incluir, naturalmente, critérios objetivos para projeto de controladores foi
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desenvolvido pela Shell Oil no inicio dos anos 1970, com aplicagdo para controle multi-
varidveis em processo de destilagao. Mais tarde, |Cutler e Ramaker| (1980)) apresentou uma
descricao do MPC sem restrigoes na forma de controle, representada por uma matriz
dindmica. Desde entdo, tem havido numerosos estudos sobre o algoritmo MPC e suas
aplicagoes. Uma revisao, generalizada, no campo de projetos que buscam o MPC como
base, desenvolvimento e suas aplicagoes foram apresentados por (Christofides et al.| (2013a)),
Lee et al.| (2011)) e (QIN; BADGWELL, 2003). Estes trabalhos contribuiram de forma

significativa para o estudo e aplicagoes no meio industrial e académico.

O MPC é um sistema de controle considerado, como o tnico, que apresenta um
esquema avangado e teve um impacto notével na industria, segundo Maciejowski (2002)). A
aplicacao da metodologia do MPC, de maneira tradicional, é¢ implementado aos processos
em grande escala e proporcionam pontos de sintonia para controlador PID no nivel de
regulamentacao. No entanto, a evolucao da computagao e otimizacao viu a implementacgao
de controladores baseados em MPC na camada regulamentar, mesmo para sistemas com
constantes de tempo pequenas, por exemplo em |[Wills e Heath| (2005)), |Valencia-Palomo e
Rossiter| (2011)).

Um dos principais obstéculo na aplicagdao do sistema de controle baseado em MPC
nao linear se torna o problema de otimizacao formulado em cada instante de tempo discreto
e deve ser resolvido em tempo real (LEE, 2011), no entanto, o tempo disponivel entre
dois instantes de tempo pode nao ser suficiente para satisfazer os requisitos do MPC
(GRAICHEN; KUGI, [2010). Para superar esse problema e estender a aplicabilidade do

MPC, com sistemas de dindmica rapida, o conceito de MPC explicito foi desenvolvido.

Como resultado, ao contrario do controlador PID, os algoritmos do sistema de
controle baseado em MPC pode ser aplicado com sucesso aos processos que sao dificeis de
controlar (isto é, os processos com um atraso de tempo signiﬁcativo)(LAWRYNCZUK,
2014]). E claro que, o modelo utilizado para a previsao deve corresponder com as proprie-
dades do processo, o horizonte previsto tem de ser suficientemente longo. A ideia deste
sistema de controle é muito geral, de maneira que nao se imponha qualquer restri¢cao sobre
o tipo de estrutura do modelo. E por isso que o algoritmo baseado em MPC pode ser
desenvolvido nao sé para processos com uma entrada e uma saida (SISO), mas também
para processos multivariados (MIMO). Em tal caso, gragas a utilizagdo do modelo de
previsao e de otimizacao dos futuros erros de controle, todos as juncoes existentes sao

automaticamente levados em conta.

A inteligéncia computacional tem sido amplamente utilizado durante as duas
ultimas décadas para a concepgao de novos sistemas de controle automatico, especialmente

nos casos em que métodos convencionais ndo conseguem desenvolver modelos dindmicos
apropriados do processo e/ou calcular a lei de controle (MOHAMMADIAN] 2002).

A RNA tem-se tornado uma poderosa ferramenta de aprendizagem utilizada para
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a execucao de tarefas complexas, tais como a obtenc¢do de aproximagoes nao-lineares e
controle de sistemas dinamicos, uma prova dessa importancia é vista em artigos da década
de 90 & recentes como Narendra e Parthasarathy| (1990), [Sastry, Santharam e Unnikrishnan
(1994), Arahal, Berenguel e Camacho (1998)), [Henriques et al. (2010)) e |Arinton, Caraman
e Korbicz| (2012)). Estes trabalhos tem como principais vantagens a alta capacidade de
aprendizagem baseada na otimizacao, com fungoes de erro apropriadas e alto desempenho

na aproximagao de fungoes nao-lineares.

Devemos mencionar que, para a construcao de neuro-controladores existem mais
possibilidades ao lado do erro quadratico médio entre a saida do modelo de referéncia e a
saida real da planta (ROVITHAKIS; CHRISTODOULOU, [2012).

2.3 Solucao Proposta

Dentro da solucao geral do sistema de controle proposto, tem-se o desenvolvimento
de dois mecanismos agregados no sistema. O primeiro é responsavel pela predi¢ao da saida
da planta e o segundo é encarregado pela sintonia do controlador PID. Ambos possuem
sintonia online dos seus parametros. De maneira mais detalhada, a solu¢ao da sintonia
online do controlador PID é usada, uma abordagem adaptativa com critério de otimalidade
em relagdo ao ajuste dos pardmetros do controlador por meio de uma RNA - RBF. Para
uma interpretacdo em relacdo ao sistema de controle baseado em MPC faz-se uso de
um mecanismo de predi¢do via RNA - RBF. Este sistema de controle desenvolvido serd

esquematizado e aplicado em um controle de posicionamento de um painel fotovoltaico no
Capitulo [5

2.4 Comentarios

Os conceitos basicos de PID, a sua importancia e desenvolvimentos tecnologicos
recentes constituem os alicerces que sustentam a solugao proposta. Por este motivo, tem-se
o desenvolvimento de métodos e algoritmos para sintonia online dos ganhos de controlador

baseado em RNA com uma estrutura de controle adaptativo do tipo MPC.
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3 Controle Adaptativo e RNA

Os métodos que sustentam o projeto online do sistema de controle adaptativo e
otimo sao apresentados neste capitulo. Aborda-se a otimalidade, no contexto da formulagao
dos indices de desempenho deterministico que estao associados com a estrutura de controle
adaptativo direto e indireto. Desta forma, tem-se uma visao geral do sistema de controle

baseado em MPC que tem por base as abordagens de aprendizado por RNA-RBF.

No contexto de métodos e praticas de controle adaptativo baseados em redes neurais
artificiais sdo apresentados os principais métodos das referidas abordagens que compdem o
nucleo do sistema online, para o projeto de controladores de alto desempenho. Inicialmente,
apresenta-se o controle adaptativo, envolvendo tépicos em otimalidade e seus critérios,
estruturas do controle adaptativo, nas formas direta e indireta. Dando sequéncia, apresenta-
se a filosofia do sistema de controle preditivo, apresentando a formulagao do controle
preditivo baseado em modelo (MPC) e sua fungdo objetivo. Os conceitos necessérios para
uma melhor compreensao da associacdo das RNAs com controle sao apresentadas no
Apéndice [B] topicos tais como: elementos do neurénio elementar e redes de Perceptron
Multi-Camadas(MLP - MultiLayer Perceptron). Aborda-se as RNAs de fungao de base
radial e, por fim, faz-se os comentarios a respeito da associacdo RNA - RBF e controle
MPC para constituirem o niicleo das estratégias de estimacgao de pardmetros na estrutura

de controle de alto desempenho desenvolvida.

3.1 Controle Adaptativo

Uma pesquisa na literatura vigente sobre o controle adaptativo, como citada
em Rovithakis e Christodoulou| (2012), Astrom e Wittenmark (2013a), Landau et al.
(2017), pode-se observar a existéncia de varias defini¢oes sobre o que se deve considerar
na aprendizagem (formacao), auto-aprendizagem e adaptagao. Infelizmente, mesmo no
caso dos sistemas automaticos, essas defini¢oes sao contraditorias. Nao se ira entrar na
analise comparativa e critica dessas defini¢oes. Em vez disso, trata-se de conceitos que sao

convenientes para o propoésito do trabalho.

A auto-aprendizagem é, definida como, aprender sem correcoes externas, isto é, sem
punigoes ou recompensas. Nao ha informacgoes adicionais sobre a correcdo ou incorre¢ao
da reacdo do sistema (ASTROM; WITTENMARK, 2013a)). A adaptacao é considerada
um processo de modificagdo dos parametros ou da estrutura do sistema e das agoes de
controle. As informacoes atuais sao usadas para obter um estado definido, geralmente
otimo, do sistema quando as condi¢oes de operacao sao incertas e variam no tempo. Na

linguagem cotidiana, "adaptar-se", significa mudar um comportamento para conformar as
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circunstancias. Intuitivamente, um controlador adaptativo é, portanto, um controlador
que pode modificar seu comportamento em resposta as mudancas na dindmica do processo

e a perturbagoes.

3.1.1 Otimalidade

Pode-se dizer, sem exagero, que o problema da otimalidade ¢ um grande contratempo
central da ciéncia, da engenharia e até da vida cotidiana. Quaisquer conclusoes, ac¢oes
ou dispositivos produzidos aceitos podem ser considerados 6timos de um certo ponto de
vista, uma vez que foram dados uma preferéncia sobre outras possiveis conclusoes, agoes

ou dispositivos, isto é, eles foram considerados como os melhores.

Na tentativa de alcancar uma meta, surgem trés problemas de imediato. O primeiro
é selecionar e formular o objetivo. Algo que é melhor em certa circunstancia pode estar
longe de ser o melhor em outras. A selecao e formulacao de uma meta dependem de muitos
fatores, e sao frequentemente realizados com grandes dificuldades. Muitas vezes sabe-se o

que se quer, mas, infelizmente, nao se pode formular precisamente o desejado.

Uma vez que o objetivo é escolhido, o segundo problema é combiné-lo com os
recursos disponiveis, ou seja, levar em consideragao as restricoes. Mesmo um objetivo

claramente formulado nao é garantia de sua prépria realizagao.

Finalmente, depois de selecionar o objetivo e considerar as restri¢oes, tem-se que
resolver o terceiro problema, para realizar o objetivo sob as restri¢goes existentes, pelo qual
o valor real de diferentes métodos matematicos de otimizacao e seu poder ou fraquezas

sao realmente esclarecidas.

3.1.2 Critérios de Otimalidade

Um problema de otimizacao pode ser reduzido a outro, em um grande nimero
de situacgoes deve-se encontrar a melhor politica, em certo sentido. Cada uma dessas
politicas 6timo é caracterizada por um conjunto de niimeros, ou fungoes. A qualidade de
uma politica adotada é medida por um indice, caracteristica quantitativa, que define a

proximidade do objetivo escolhida.

A melhor politica corresponde ao extremo de um Indice de Desempenho (ID),
isto é, a0 minimo ou ao maximo, dependendo de um problema particular. Os indices de
desempenho sao geralmente algumas fun¢des que podem ser consideradas como expressoes
em que as curvas ou os vetores caracterizam as politicas e desempenham o papel de

variaveis independentes.

Considera-se apenas fungoes vetoriais, aquelas que dependem dos vetores, formadas
por varias variaveis. Tais funcionais podem ser obtidas usando métodos diretos de calculo

variacional. Em geral, o indice de desempenho pode ser dado na forma de esperanca
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expressa por
J(c) :/x Q(x, c)p(x)dx, (3.1)

ou equivalente,

J(c) = Mi{Q(x, ¢)}, (3-2)

sendo (x,c) o funcional do vetor ¢ = (cy, ..., cy) que depende do vetor de sequéncias ou
processos aleatérios x = (x,, ..., zx) com a Fung¢ao Densidade de Probabilidade (FDP),
p(x); X é o espago dos vetores x. Para melhor entendimento, nesta segio, representa-se

todos o0s vetores como matriz colunas.

Na Eq. nao é enfatizada uma possivel dependéncia dos funcionais, em vetores
conhecidos, que serao encontrados nos estudos de problemas especificos. Uma série de
indices de desempenhos que diferem apenas na sua forma, correspondem a Eq.. Um
critério muito difundido na teoria da decisao estatistica é o risco médio, critério bayesiano,

que ¢é definido por
N
R(d) = /A >~ Powyud,(x, c)p, (x)dx, (3.3)
v,u=1

sendo P a probabilidade do elemento observado, = pertencer ao subconjunto A, de A;p,(x)
¢ a FDP condicional, definida sobre o subconjunto A,;d,(x,c) é a regra de decisao que

depende de um vetor desconhecido dos parametros ¢ é dado por

I, sex¢ A,

(3.4)
0, sex€elp,

du(X, C) = {

e wy, (v, =1,...,N) é o elemento da matriz de custo W que define o custo de decisoes

incorretas. Escreve-se a férmula para R(d) expressa por

R= > ww/A P,p,(x)d,(x, c)dx (3.5)

vp=1
Segue-se que R pode ser considerada como uma expectativa matematica condicional de

uma variavel aleatéria w,,, com uma distribui¢ao de probabilidade representada por

/A P,p,(x)d,(x, c)dz,

usa-se o indice de desempenho que define a probabilidade de que uma certa variavel esteja

entre os limites Q(x, c) < &9, expressa por
J(c) = P{e1 < Q(x,c) < &3} (3.6)
Agora, introduz-se a funcao caracteristica dada por

0(x,c) = {1’ e < Qe <<

0, caso contrario
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com manipulagoes algébricas e levando em consideracao a Eq. (3.6, tem-se a forma dada

por
J(C) = Mx {9(X> C)}7 (38>

observando que Eq.(3.8) corresponde a Eq.(3.2)).

O objetivo é encontrar o minimo, por exemplo, no caso de Eq.(3.3]), ou o0 maximo ,
para a Eq.(3.6]), de um funcional. Portanto, esses funcionais sdo chamados de critério de

otimalidade.

Além dos critérios de otimalidade que sao dados sob a forma de expectativa
condicional, Eq., com base na média do conjunto, os critérios de otimalidade com
suporte de Q(x,c) em relagdo ao tempo, também podem ser usados, dependendo se = é
uma sequéncia aleatéria {x[n|;n =0,1,2,...} ou um processo aleatério {x(t);0 <t < co}.

Os critérios de otimalidade sao dados por

T(©) = Jim_ 3 Z Q(x (3.9)
ou equivalente,
J(c) = T@mf/ . (3.10)

Para as sequéncias do sistemas dinamicos, os critérios de otimalidade da Eq. e
Eq. que diferem do critério da Eq. no procedimento de média, tempo ou média
de conjunto, sao equivalentes. Isso significa que as expressoes desses funcionais sempre
coincidirao, se pudermos obté-los de forma explicita. Em qualquer outro caso, os critérios
de otimalidade da Eq. diferem da Eq.. No entanto, esse fato nao impossibilita o
uso do critério de otimalidade da Eq. ou sua generalizacdo, mesmo nos casos em que
a cada passo, em cada instante de tempo, a forma da fungao @) é variavel, isto é, quando o
somatério da Eq.(3.9) representar Q,(x[n], c) e a integra¢ao da Eq.(3.10) corresponder a
Q(x(t),c,t)dt.

Os critérios de otimalidade tém, ou pelo menos devem ter, um certo significado
fisico ou geométrico definido. Nos sistemas de controle o critério de otimalidade representa
uma medida de desvio do sistema desejado ou prescrito. A selecao de um critério especifico
de otimalidade esta relacionado a uma tendéncia de encontrar a sintonia entre o desejo
de descrever o problema apresentado com mais precisao, e a possibilidade de obter uma

solugdo mais simples para o problema mateméatico correspondente.

Em processos deterministicos e estocasticos com informagao, a priori, o critério de
otimalidade, isto é, o funcional J(c) é explicitamente conhecido, ao mesmo tempo com
suas restri¢oes. No inicio, supoe-se que as restrigoes do segundo tipo nao exista, e que as

do primeiro tipo estao incluidas no funcional. A dimensao inicial do vetor ¢ é reduzida.
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O funcional J(c) é diferencidvel, seu extremo (maximo ou minimo) é atingido

J(e),
Be. (v=1,..,N)

sao simultaneamente iguais a zero, ou, em outras palavras, para as quais o gradiente da

somente para valores ¢ = (cy,...,cy), 0s quais N derivadas parciais

funcao ¢é expressa por

dJ(c) 8J(c)) ’ (3.11)

VJ(C)z( der 7 e

é igual a zero. Os vetores ¢ para os quais V.J(c) = 0, sdo chamados de vetores estaciondrios
ou singulares, mas todos eles nao sao 6timos, isto é, nao correspondem ao extremo desejado

do funcional. Portanto, V.J(c) = 0 é apenas uma condigao necesséria.

3.1.3 Estrutura do Controle adaptativo

Para alcancar e manter um nivel aceitavel de desempenho do sistema de controle,
quando ocorrem mudancas, grandes e desconhecidas, nos parametros do modelo, uma
abordagem de controle adaptativo deve ser considerada. Nesses casos, a adaptagao fun-
cionarda na maior parte do tempo e o termo adaptacdo nao-desaparecendo, caracteriza

completamente esse tipo de operagao, conhecida também por adaptacao continua.

Associando com o diagrama da Figura[l] do Capitulo[2], que enfatiza os controladores
adaptativos de alto desempenho com propriedade de otimalidade. No contexto de varios
esquemas de controle adaptativo, a implementacao dos trés blocos fundamentais: medigao
do desempenho, comparar e decidir. De fato, pode nao ser facil decompor o esquema de
controle adaptativo de acordo com o diagrama da Figura [3] Apesar disso, a caracteristica
basica que permite decidir sobre a adaptabilidade do sistema é a presenca ou a auséncia

do controle em malha fechada de um determinado indice de desempenho.

Figura 3 — Configuracdo de um sistema de controle adaptativo.
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Fonte: (LANDAU et al., 2011)
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O sistema de controle, especificamente, adaptativo utiliza informacao obtida em
tempo real para melhorar a sintonia do controlador, de modo a conseguir ou manter um
nivel de desempenho desejado. Existem muitos sistemas de controle que sao projetados
para alcancar um desempenho aceitavel, na presenca de variagoes dos parametros, mas
eles nao asseguram um controle em malha fechada do desempenho e, como tal, ndao sao

adaptdveis (LANDAU et al., 2011).

3.1.4 Controle Adaptativo Indireto

O esquema de controle indireto pode ser visto na Figura [4. Este esquema é
visto como uma extensao para sistemas em tempo real, no procedimento de projeto do

controlador, conforme exemplificado no apéndice [A] e representado na Figura [2|

Figura 4 — Esquema de controle adaptativo indireto
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Fonte: (IOANNOU; FIDAN], [2006)

Um controlador adequado pode ser projetado de maneira online, se um modelo
da planta for estimado em linha, a partir das medidas de entrada e saida disponiveis,
conforme apresentado na Figura[5 O esquema é denominado indireto pela adaptagao dos
parametros do controlador, sendo feita em duas etapas: estimativa online dos parametros
da planta e o calculo online dos parametros do controlador com base no modelo de planta

estimada.

O esquema faz uso das estimativas dos parametros do modelo da planta atual como
se fosse igual a verdadeira para calcular os parametros do controlador, conhecido como

principio de equivaléncia certeza ad-hoc.

A ideia bésica é construir um preditor ajustivel para a saida da planta que pode ou
nao usa-la para comparar a saida prevista com a saida medida. De forma a gerar um erro
entre a saida da planta e a saida prevista, denominado erro de predi¢ao ou erro do modelo

da planta. Este erro é usado por um algoritmo de adaptacao de parametros que em cada
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Figura 5 — Esquema para a estimacao de parametros online
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Fonte: (LANDAU et al., 2011)

instante de amostragem ira ajustar os parametros do preditor ajustdvel para minimizar o

erro de predicao, no sentido de um determinado critério.

3.1.5 Controle Adaptativo Direto

Em contrapartida ao controle adaptativo indireto, o direto tem como uma das
principais caracteristica a especificagao do desempenho desejado pela malha de controle.
Em muitos casos, o desempenho desejado do sistema de controle, por realimentacao,
pode ser especificado em termos das caracteristicas de um sistema dindmico que é uma
realizacdo do comportamento desejado do sistema em malha fechada. Um objetivo de
rastreio especificado, em termos de tempo de subida e overshoot para uma entrada ao
degrau pode ser alternativamente expresso como o comportamento de entrada-saida de
uma funcao transferéncia. De tal forma que o objetivo de regulacdo em um ambiente
deterministico, pode ser especificado em termos da evolugao da saida, a partir de uma
pertubacao inicial, especificando a localizacao desejada dos polos de malha fechada. Para o
caso em questao, o controlador é concebido, de tal modo, que um modelo de planta dado,

o sistema em malha fechada tem as caracteristicas do sistema dindmico desejado.

O modelo de referéncia da Figura [6] é uma realizacao do sistema com desempenho
desejado, para um projeto de controlador linear em ambiente deterministico, usando um
modelo de referéncia explicito com especificagoes de desempenho. Desta forma, o projeto
do controlador é feito de modo que o erro entre a saida da planta e a saida do modelo de
referéncia é aproximadamente zero para condigoes iniciais idénticas, consequentemente
o erro inicial desaparece com a dindmica da planta (LANDAU et al.; 2011)). Quando os
parametros da planta sao desconhecidos ou mudam com o tempo, para alcancar e manter
o desempenho desejado, uma abordagem de controle adaptativo é considerada, sendo
aplicado um esquema conhecido como controle adaptativo por modelo de referéncia. Este

esquema baseia-se na observacao da diferenca entre a saida da planta e a saida do modelo
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Figura 6 — Esquema de um controlador linear em ambiente deterministico
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de referéncia. E uma diferenca entre os desempenhos real e desejado.

Esta informacao, em conjunto com outras, é utilizada pelo mecanismo de adaptacao
(posteriormente denominado algoritmo de adaptagao de pardmetros) para ajustar direta-
mente os parametros do controlador em tempo real, de forma a forcar assintoticamente
o erro do modelo da planta para zero. Este esquema corresponde ao uso de um conceito

mais geral conhecido por MRAS (Model Reference Adaptive Systems).

Em alguns casos, o modelo de referéncia pode receber medigoes da planta, a fim de
prever os valores futuros desejados da saida, isto pode ser visto em melhor detalhe em
Landau (1984]).

3.2 Sistema de Controle Preditivo

Os conceitos de predicao, realimentagao e antecipagao estao intimamente ligados ao
nosso dia-a-dia e a descri¢ao é particularmente clara na explicagao destes conceitos: conduzir
(controlar) um automével por realimentagao (reagdo) é como conduzi-lo olhando apenas
para o retrovisor. S6 depois de detectarmos o desvio é que reagiriamos e corrigiriamos a
trajetoria. A maneira como conduzimos é por predicao e antecipagao. Tal como no controle
preditivo, a estratégia seguida é também de horizonte recuante, ou seja, a todo o momento,
face a nova informacao que nos chega, estamos a reavaliar a situagdo e a tomar por 6tima

uma nova sequéncia de agoes, embora, obviamente, s6 apliquemos a que se torna imediata.

3.2.1 Controle Preditivo Baseado em Modelo - MPC

O termo Controle Preditivo Baseado em Modelo (MBPC ou MPC - Model (Based)
Predictive Control) ndo designa uma estratégia de controle especifica, mas uma gama,

muito ampla de métodos de controle que faz-se uso explicito de um modelo do processo
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para obter o sinal de controle minimizando uma fungao objetiva (CAMACHO; ALBA|
2013). Estes métodos de projeto conduzem controladores lineares que tém praticamente a
mesma estrutura e apresentam graus adequados de liberdade. As ideias que aparecem em
maior ou menor grau em toda a familia de controle preditivo sdao basicamente o uso de
modelo matematico do sistema, a lei (funcdo objetiva) e um horizonte de controle. Pode-se
verificar uma ideia geral desse tipo de sistema de controle na Figura [/, A metodologia dos
controladores que pertencem a familia MPC é caracterizada pela estrutura representada

pelo seguinte esquema,

Figura 7 — Estrutura béasica do MPC.

Trajetoria
de
v referencia

Sistema ->f)
Predi¢do \

de
saida

Entradas e saidas
assadas
P +

A 4

Entrada Futura
Erro Futuro

Otimizagdo &

Fonte: Elaborado pelo autor.

A estratégia do sistema de controle MPC fornece as saidas futuras y(t+k|t) para um
determinado horizonte de controle, N, que é definido dentro de um horizonte de predicao,
conforme apresentado na Figura 8] Para as predi¢oes em cada instante de tempo, ¢, em
que ¢é usado o modelo matematico do sistema, a predicao da saida depende dos valores do

conjunto de entrada e saidas passadas para o sinal do controle futuro, u(t+k|t), k =1,...N.

O conjunto de sinais do controle, no contexto do MPC, é calculado por meio da
otimizacado de um determinado critério, a fim de manter o processo mais proximo possivel
da trajetéria de referéncia w(t + k), que pode ser o préprio ponto de ajuste ou uma

aproximacao da mesma. Este critério toma geralmente a forma de uma funcao quadratica.

O sinal de controle u(t|t) é enviado para o processo, enquanto que os proximos sinais
calculados sdo rejeitadas, pois no préximo instante de amostragem y(¢ + 1) é conhecido e

o primeiro passo ¢ repetido com este novo valor.
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Figura 8 — Estrategia do MPC.

u(t+klt)

W

Y(t+klt)

N

L | I
t-1 t t+1 ... t+k t+N

Fonte: Elaborado pelo autor

Todos os algoritmos do sistema de controle MPC possuem elementos comuns e

varias opgoes que podem ser escolhidos para dar origem a diferentes algoritmos para
controle (CAMACHO; ALBA| 2013).

Um projeto completo deve incluir os mecanismos necessarios para obter o melhor
modelo possivel, que possa possuir caracteristicas o suficiente para capturar plenamente
a dinamica do processo. E também, deva ser capaz de permitir que as previsoes sejam
calculadas e, ao mesmo tempo, ser intuitiva e permitir andlise tedrica. A utilizacao do
modelo é determinada pela necessidade de calcular a saida futura §(¢+k|t). Alguns modelos
utilizados para essa finalidade sdo: resposta ao impulso, resposta ao degrau, funcao de
transferéncia, espaco de estados e outras como redes neurais artificias (HAN; KONG; LIU|
2016) e légica fuzzy (KILLIAN et all 2016).

A resposta ao impulso é descrita, de maneira que a saida esté relacionada com a

entrada expressa por
y(t) =>_ hau(t—1), (3.12)
1=1

em que h; é a saida amostrada quando o processo recebe um impulso unitario, dado por
Eq.(3.13). Esta soma é trucada e somente N valores sdo considerados (assim, apenas os

processos estaveis sem integradores podem ser representados), como estd representada na
Figura [Jp.

y(t) = Zhiu(t —1) = H(z YHu(t) (3.13)
i—1
Com H(z7Y) = hiz7t + hoz 2+ hgz=2 + -+ + hyz~". A predicio dos valores ¢ dado por

It + k[t) = i hou(t + & — i) = H(z"Du(t + K|t). (3.14)

=1
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A resposta ao degrau é semelhante a Eq. (3.12), exceto que agora o sinal de entrada é, por

sua vez, um degrau. Para sistemas estaveis, a resposta ¢ dada por:

y(t) = g0+ 3 giddult — i) = yo+ G(")(1 — = )u(t) (3.15)

i=1
Em que g; representa os valores amostrados da saida para a entrada ao degrau e u(t) =
u(t) — u(t — 1) como mostrado na Fig. [9b. O valor de yo pode ser tomado como sendo 0,

sem perda de generalidade, de modo que o preditor pode ser representado por

" [

Figura 9 — Respostas ao impulso e degrau.

ha

tot+l 2 - t+N t o+l 2 .- t+N

Fonte: Elaborado pelo autor

g@+ma:§immu+k—uw (3.16)

i=1

B
A funcao de transferéncia utiliza, G = —, com saida representada por

A
A(z"Yy(t) = B(z—1)u(t) (3.17)

com Az =1+4+az27 +az 2+ + a2 ™ e Bz = b1z 4 boz 2 + - -+ bz ™.

Desta forma, tem-se, que a equagao é dada por

g@+mw:izj%@+k—m) (3.18)

A representacgao da Eq. (3.18) é valida para processos instaveis e tem a vantagem de

nao precisar de todos os parametros, embora o conhecimento, a priori, do processo seja

fundamental (CAMACHO; BORDONS| 2012).
Para espaco de estado tem-se uma representacao dada por
x(t) = Mx(t—1)+ Nu(t—1) (3.19)
y(t) = Qz(t), (3.20)
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em que x é o estado.E M, N e () sdo as matrizes do sistema, entrada e saida. A predigao

do modelo é dada por

k
Gt +k|t) = Q2+ k|t) = Q | MFx(t) + Y. M 'Nu(t + k —ilt)]| . (3.21)

=1

A lei de controle é simplesmente o feedback de uma combinacao linear do vetor de
estado, embora as vezes a base de estado escolhida nao tenha significado fisico. Os calculos
podem ser complicados com uma necessidade adicional de incluir um observador, caso os
estados nao estejam acessiveis (CAMACHO; BORDONS, [2012)).

3.2.2 Funcao Objetivo do MPC

O objetivo geral do sistema de controle MPC é obter a saida futura (y) no horizonte
considerado e, ao mesmo tempo, seguir um sinal de referéncia (w). Com estes critérios,
definir o esforgo de controle (Au) necessario para penalizacao. Figura [10| caracteriza as
formas de sinais de resposta livre e forcada. A expressao geral para a fungao objetivo é

dada por

Figura 10 — Representacao de sinais em resposta livre e forcada

4\_’4\—1\? —>1 Processo e

ot ¢ Lw»Jf %

Fonte: Elaborado pelo autor

No Ny,
J(Nl, N27 Nu) = > 5(])77/}2 + Zl sy (322)
‘]:

em que Y e U,
¥ = [9(t +j[t) — w(t + j)]
p=AG)[Aut +j - 1))

As variaveis N1, Ny e N, sdo os horizontes minimo, maximo e de controle, respectivamente,

(3.23)

de forma que o horizonte maximo, ndo necessariamente coincide com o horizonte de
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controle. Os coeficientes §(j) e A(j) estao relacionado com o comportamento futuro do

sistema, podendo variar entre 0 e 1.

Para a trajetéria de referéncia r(t + k) do sistema de controle preditivo a evolugao
futura é conhecida, a priori. Na Eq. (3.22]) pode-se levar em consideragao a trajetéria de
referéncia w(t + k), que deve coincidir com a referéncia r(t + k). Uma aproximagio suave

a partir do valor atual da saida y(t) é dada por
wt+k)=rt+k)+a(yt) —rt), (3.24)

usada no controle preditivo funcional. A minimizacao da func¢ao J, conforme Eq. ,
resulta nos valores de u(t + k|t). Os valores das saidas futuras §(t + k|t) sdo calculadas
em funcao das entradas e saidas passadas. Esta estrutura da lei de controle é imposta
pela utilizagao do conceito de controle de horizonte (NN,), como mostrado em [Kwon e Han
(2006), que considera depois de um intervalo de N, < N, variagoes inexistentes do sinal

de controle proposto, de maneira que possa ser expressada por
Au(t+7—-1)=0 j> N, (3.25)

que equivale a dar pesos infinitos com mudancas no controle, a partir de um certo instante.
O caso extremo seriam considerar N, igual a 1 com o qual todas as ac¢des futuras seria

igual a u(t).

3.3 Redes Neurais Artificiais para Controle

A medida que os computadores se tornam cada vez mais poderosos, os pesquisadores
continuam a ser desafiados a usar maquinas de forma eficaz para tarefas relativamente
simples para os seres humanos. Com base em exemplos, juntamente com alguns comentarios
de um "professor", aprendemos facilmente a reconhecer a letra “H”. Mais experiéncia nos

permite refinar nossas respostas e melhorar nossa representacao.

Embora, possamos descrever regras pelas quais pode-se tomar essas decisoes, elas
nao refletem necessariamente o processo real que usamos para sua descricdo. Mesmo sem
um professor, podemos agrupar padroes semelhantes. Uma outra atividade humana comum
é tentar alcangar um objetivo que envolve a maximizacao de um recurso, ao mesmo tempo
que satisfaz certos limites. Cada um destes tipos de problemas ilustra tarefas para as
quais solugoes de computadores podem ser procuradas. A computacao digital tradicional,
sequencial, baseada em légica supera em muitas areas, mas tem sido menos bem sucedida
para outros tipos de problemas. O desenvolvimento de redes neurais artificiais comegou héa
aproximadamente 50 anos, motivado por um desejo de tentar entender o cérebro e emular

algumas de suas acoes.

As redes neurais artificiais sdo uma tentativa de modelar as capacidades de processa-

mento de informagao dos sistemas nervosos. Assim, é necessario considerar as propriedades
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essenciais das redes neurais bioldgicas do ponto de vista do processamento das informagoes.
Isso permitird desenhar modelos abstratos de RNAs, que podem ser simuladas e analisadas.
Embora os modelos tenham sido propostos para explicar a estrutura do cérebro e os siste-
mas nervosos de alguns animais sao diferentes em muitos aspectos, ha um consenso geral

de que a esséncia da operacao de conjuntos neurais é “controle através da comunicagao”

(BROWN, [2012).

3.3.1 Modelagem Neural

A descricao de conceitos especificos da neurobiologia que pertencem a uma deter-
minada arquitetura de RNA, como também conceitos béasicos que tém um significado mais
universal. Nesse sentido, aborda-se primeiro os neurdnios artificiais de forma individuais,
depois para as jungoes sinapticas entre os neurénios das RNAs. Descrevemos o modelo da
computagao neural, proposto por McCulloch e Pitts| (1943)), autores atuais como [Souza e
Soares (2016), Haykin et al.| (2009)), e examina-se sua relagao especifica com os modelos de

redes neurais. Estas representagoes bdsicas sdo tratadas no Apéndice [B]

3.3.2 Redes Neurais Artificiais de Funcdo de Base Radial RNA - RBF

As Redes Neurais Artificiais de Funcao de Base Radial é constituida de trés camadas,
como apresentado na Figura[I1] A camada de entrada é composta por nés de unidades
sensoriais, responsavel por distribuir o sinal recebido. Uma camada oculta constituida de
neurdnios que realizam uma transformacao nao-linear da entrada, por meio de fungoes de
base radial. Por fim, uma camada de saida, responsavel por receber o sinal processado da

camada oculta.

Figura 11 — Estrutura de uma rede RBF

y=F(x)

Fonte: Elaborado pelo autor
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A RBF possui uma caracteristica multidimensional, que depende da distancia entre
seu vetor de entrada u € R" e um centro previamente definido ¢ € R". Com a distancia

definida por

d= \/(u —o)T(u—c). (3.26)

Existem diferentes tipos de RBFs, dentre elas tem-se a funcao cubica, a funcao multiqua-

dratica e a funcao gaussiana, que sao dadas por

G(d) = d° (3.27)
1

G(d) = ((‘;) 2 (3.28)
il

G(d) =e o (3.29)

Quando uma rede neural artificial RBF é usada para classificacao, ela resolve esse
problema, transformando-o em um espago dimensional elevado. A justificativa para tal
resolugdo é dada pelo teorema de|Cover (1965]), que estabelece um problema de classificacao
sendo mais provavel ser linearmente separavel em um espago com dimensionalidade elevada

do que em espaco de baixa dimensao.

Um esquema geral para RNA-RBF, como descrito na Figura [11], tem o seu modelo

matematico representado por
y=F(u)=> wG (||u — cz||3l> (3.30)
i=1

em que G(-) é uma funcdo de base radial, u? = (uy,us, ..., us) é a entrada, ¢; é o centro, r;

é o raio, m é o numero de neurdnios. A relagdo entre estes parametros é dada por

2 (u — Ci)T(U — <)

— Cilly, = ) 3.31
Juc 3:31)
sendo R; definido por
! 0 0 0
V)
1
0 0 0
Vo)
R; = - : (3.32)
0 : e e 0
V)
1
0
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na forma vetorial, é dado por

27 = R"R;, (3.33)
e com manipulacoes algébricas tem-se que

Ju—cl?2 = (u—c)" R Ri(u—c;) = (u—c;)" 27 (u— ). (3.34)

A matriz (2; é interpretada como uma covariancia. Se R; é dada por

1
i ? 0 0
0 NE= 0 0

RZ. _ . . e 1 ce . (3'35>
0 . e \KT”) e 0
; |

\/Esz')

entdao obtém-se uma base eliptica para a funcao. A funcao gaussiana é uma das RBF mais

populares, que é dada por
G (lu=cl) = et
ef(ufci)TRlTRi(ufci)
= W) (ume) (3.36)
Estas func¢oes tém a propriedade de serem fatordveis. A RBF gaussiana é capaz de

aproximar funcoes nao-lineares continuas. Algumas aplicagbes pioneiras podem ser vistas

em Park e Sandberg (1991) e Narendra e Parthasarathy (1990).

Para um ntimero de N exemplos de treinamento, a definicao do erro é dada por

1Y 2
=35> (3.37)
n=1
sendo e(n) dado por
e(n sz (Hu — ¢ i) : (3.38)

O erro quadratico & é minimizado em relagao a w;, ¢; e/ou r;. Esta minimizagao

pode ser realizada para cada passo do processo interativo ou época. Para o caso do
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atualizacao dos pesos w; tem-se que

o&(n) 0 1,

owi(n) — Owi(n) <2€ W)
::dm&&m<W0—;wﬁmMM—QMD

o&(n) )

dw(n) —e(M)G (Jlu(n) - cil7,) (3.39)

Com o uso da regra do gradiente descendente, os pesos atualizados para i = 1,...,m
obtém-se de forma dada por
0& (n)

Ol (3.40)

wi(n +1) = wi(n) = nu

Considerando a atualizacao dos centros, tem-se que

e = 7 (30

2 a 2
(Iutw) = esm)I7,) G5 (lutm) = em)1,)

2) f’)’c?(n) (lu(n) = cs(m)|I2,) (3.41)

= G (|lu(n) - ci(n)

em que G'(f) é dado por

¢ - 25
Ainda, considera-se que
(%in) (lu(n) = ci(m)|2) = —2RI(n)Ri(n) (u(n) - ci(n)) (3.42)

para se obter a derivada parcial, que é dada por

gfgg 2wi(n)e(n)G (lu(n) = ci(n)])2,) BRI (n)Ri(n) (u(n) = ci(n)) . (3.43)

Os centros atualizados para ¢ = 1, ..., m sao obtidos a partir da expressao que é dada por
0&(n)

(n+1) = ciln) = : 44

Cz(n + ) Cz(n) Te acz(n) (3 )

Por conseguinte, tem-se a atualizacao dos raios, considera-se que os trés parametros sao

atualizados. A seguir apresenta-se a deducdo da adaptacio do raio, da matriz £2; !,

0&(n) 0 — (162 (n)>

902 (n) 00! 2
9 2 9 2
= _wi(n)e<n)WG (||U(n) — ¢ci(n) n(n)) WG (||U(") —ci(n) n(n))
= & (Ilu(n) = ()12, - (Ilu(n) = ()11 ) (3.45)

012" (n)
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para se obter,

08 (n)

30 0y ) = ()

L) = (wn) = cn) (un) = cn))" = Qin), (3.46)

derivando em relacdo 2; ! Eq. (3.46) tem que

o&(n) 1
STy — e (Ilu(n) = ci(n)

2m) Qi(k).

)

Os raios sao atualizados, i = 1, ..., m, pela expressao que é dada por

08 (n)

27 (n+1) = Q'_l(”)—nﬂm-

K3 (3

(3.47)

Nota-se que & é uma fungdo convexa apenas em relagdo a w;. Geralmente a seguinte

relacao ¢ selecionada

No <N < Ny-

Desta forma, o passo de interacdo da descida dos pesos é maior do que os centros, e
este ultimo passo é maior do que o raio. A adaptacao de pesos ajuda a minimizar o erro
entre a saida da rede e a saida desejada. Adaptar os centros assegura o agrupamento das
informacoes de entrada. Os raios sdao adaptados para atingir um certo grau de sobreposicao

entre as fungoes de base radial.

3.4 Comentarios

Apresentou os conceitos e formulagao mateméatica das abordagens de controle
adaptativo associados com otimalidade e redes neurais. Especificamente, tratou-se das

redes RBF e a metodologia do sistema de controle MPC.
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4 Sintonia RNA-Preditiva de Controladores
PID

O desenvolvimento das estratégias e das adequacgdes de modelos e algoritmos para
sintonia de controladores PID sao apresentados neste capitulo. Os modelos permitem
a insercao de estratégias para ajustes dos ganhos do controlador, apresentando-se uma
estratégia fundamentada em RNA - RBF que estd associada com o sistema de predi¢ao da

saida da planta.

O capitulo é organizado em cinco se¢oes que descrevem os métodos e procedimentos
para sintonia online RNA-preditiva de controladores PID. A arquitetura do sistema de
predicao da proposta é apresentado na Secao 4.1. O modelo do controle preditivo e da
RNA é apresentado na Secao 4.2., discute-se a arquitetura do MPC direto baseado em

RNAs com preditores recursivo e nao-recursivo d — step a frente.

Os modelos para predicao de sistemas e a estrutura do controle baseada em RNA-
RBF sao apresentados na Secao 4.3, associando o esquema de controle adaptativo direto
com uma RNA - RBF. Na Secdo 4.4 a arquitetura da proposta da sintonia RNA-RBF
de controlador PID em um contexto adaptativo é apresentado por meio de expressoes
matematicas que expressam os parametros. Aborda-se a estrutura do controlador PID-RBF
neural e os passos para elaboracao do procedimento de atualizacao dos parametros da

RNA - RBF. Na Secao 4.5 apresenta-se os principais comentarios a finais do capitulo.

4.1 Arquitetura do Sistema de Predicao

A maneira pela qual os elementos das RNAs estao interligados descrevem a arquite-
tura de um preditor. A arquitetura, ou estrutura, de um preditor suporta sua capacidade
de representar as propriedades dinamicas do sinal de entrada em tempo discreto esta-
tisticamente nao estacionario e, portanto, sua capacidade de prever algum valor futuro.
Os blocos de construgoes basicas dos preditores de tempo discretos sdo formados por os
somadores, retardadores e multiplicadores. Os fundamentos de preditores lineares para
sinais estatisticamente estacionarios sao encontradas no trabalho de WIENER| (1950). Os
estudos posteriores de |Christofides et al.| (2013b)) e Box et al.| (2015) foram construidos
sobre estes fundamentos. Tais estruturas lineares estdo muito bem estabelecidas no proces-
samento de sinais digitais e sao classificadas como filtros digitais de resposta ao impulso
finito (FIR - Finite Impulse Response) ou de resposta de impulso infinita (IIR - Infinite
Impulse Response) (KAY], 2013).

Um sinal aleatério em tempo real discreto {y(k)}, onde k ¢é o indice de tempo
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discreto e{-} denota o conjunto de valores, sendo comumente obtido por amostragem de
alguma medida analdgica. Tais sinais aleatorios em tempo discreto tém estatisticas que
variam no tempo, mas em curto prazo, elas podem ser assumidas como sendo invariantes
no tempo.O principio da previsdo de um sinal em tempo discreto é representado na Figura

. O valor do sinal y(k) é predito com base na soma dos valores de p passado, isto é,

Figura 12 — Representacao de resposta livre e forcada

y(k—=p) yk=2)  yk)
y(k=1)
(k-p) k-2 k-1) k
\ )
1
> ayk—i)

Fonte: Elaborado pelo autor

y(k—1), y(k—2), - - ,y(k — p), ponderado pelos coeficientes a;, com i = 1,2, ..., p para

formar a previsdo §(k). O erro de previsao, e,(K), torna-se,
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A estimativa do pardmetro a; baseia-se na minimizacao da funcao do erro, e o erro
quadratico médio E [e?(k)], em que E [] denota o operador de esperancga e {y(k)}, assume
como estatisticamente estével, com média zero (ATHANASIOS| 2017)). Uma vantagem
fundamental do critério de erro quadratico médio é a chamada condicao de ortogonalidade,

que implica em:

Ele(k)y(k —j)] =0, (4.2)

em que j = 1,2, ..., p é satisfeito somente quando a; = 1,2, ..., p, assumir valores 6timos.
Como consequéncia da Eq.(4.2) e da estrutura linear do preditor, os pardmetros dos pesos
otimos podem ser encontrados a partir de um conjunto de equacoes lineares, denominadas

equagoes de Box et al.| (2015) dada por

ryy(0) ryy(1) e ryy(p—1) ay ryy(1)
ryy(1) ryy(0) o Ty(p—2) a | ryy(2)

ryy(P—1) ryy(p—2) - Ty (0) ap Tyy(P)
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em que 1, (7) = Ely(k)y(k+7)] é um valor da funcdo de autocorrelagao de y(k) a

defasagem 7. Estas equagoes podem ser escritas em forma vetorial expressa por
R,a=r,, (4.4)

em que R,,, € RP*P ¢ a matriz de autocorrelacao e a,r,, € R sdo o vetores de parametro

do preditor e correlacao cruzada, respectivamente.

A qualidade da previsdao é julgada pelo minimo erro médio quadratico (MMSE
- Minimum Mean Square Error), calculado a partir de E[e?(k)] quando os pardmetros

dos pesos do preditor assumem valores 6timos. O MMSE ¢é calculado a partir de 7,,(0) —
Soho1 @iy ().

As medidas reais s6 podem ser assumidas como sendo localmente de sentido amplo
e, portanto na pratica, os valores da funcao de autocorrelagdo devem ser estimados a partir

da medida de comprimento finito para empregar Eq. (4.3]), aplicando uma medida N de
comprimento finito, {y(G), y(l),....y(N — 1)} tem-se que,

i y(k+ 1) (4.5)

. 1

T JE—
yy

N k=0

emqueT=0,1,2,....p.

A estimativa dos parametros dos pesos sao refinadas em cada ntimero de amostras,
k, com base na nova amostra y(k), com erro de previsao e,(k). A atualizagdo dos pesos é

dada por

a(k +1) = a(k) +nf (ep(k), y(k)) (4.6)
em que 7, f(-) sdo o ganho de adaptacdo e uma funcao dependente do algoritmo de

Figura 13 — Blocos para construgao de preditores: (a) deformador, (b) adicionador, (c)

multiplicador
a_ (N atb 4 ab
y(k) y(k-1)
— !
b
(a) b
(b) (c)

Fonte: Elaborado pelo autor

aprendizagem, respectivamente. O a(k) é o estimador e (k) é o vetor preditor.
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Sem conhecimento prévio adicional, zero ou valores aleatorios, sao escolhidos para
condigbes iniciais dos pesos em Eq. (4.6), ou seja, a;, ou n;, i = 1,2,...,p, em que n; é

uma variavel aleatéria.

A abordagem sequencial da estimagao paramétrica dos pesos é particularmente
adequada para o funcionamento de preditores em ambientes estatisticamente nao estacio-

narios.

4.2 Controle Preditivo e RNA

A modelagem no sentido de aplicagdes em MPC sao bem reconhecidos. Ao contréario
do controle tradicional, em que a modelagem e analise representam uma pequena parte do
esforco no desenvolvimento de aplicativos, pois em projeto de controle que a maior parte
do tempo gasto é atribuido a modelagem e identificacdo do sistema. A estruturacao e
sequencia de tarefas envolvidas do sistema de controle MPC no posicionamento do painel

fotovoltaico é representado na Figura [14]

Figura 14 — Sequéncia de tarefas envolvidas na aplicacao genérica de sistema MPC.

| .
- Otimizagdo Realimentagdo I
I da e da .
- Dinamica Saida I
I Y .
. |
! MPC '
) i I
| Entrada/Saida Entrada/Saida .
; Variavel Manipulada Leitura VM e VC |

N

— - - = wd

Fonte: Elaborado pelo autor

Um problema que ocorre durante o treinamento da rede neural é denominado
overfitting. O erro no conjunto de treinamento é direcionado para um valor muito pequeno,
mas quando novos dados sao apresentados a rede, o erro é grande. A rede memoriza
os exemplos de treinamento, mas nao aprendeu a generalizar as novas situac¢oes. Um
método para melhorar a generalizagdo da RNA ¢é utilizado um erro grande o suficiente

para proporcionar um ajuste adequado. Quanto maior a rede utilizada, mais complexas
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sao as fungoes que a rede pode criar. Se for utilizada uma rede suficientemente pequena,

nao terd energia suficiente para sobrecarregar os dados.

Um dos algoritmos mais avancados da segunda abordagem é a chamada “regula-
rizagao”. Este algoritmo envolve a modificagao da funcao de desempenho, normalmente

escolhido para ser a soma dos quadrados dos erros.

O uso da fungdo de desempenho fara com que a RNA tenha pesos e bias menores,
forcando a sua resposta ser suave e menos provavel o overfit. O problema da regularizagao
mostra-se dificil para determinagao do valor 6timo do parametro. Os pardmetros muito
grandes, pode-se haver overfitting, enquanto que se a proporc¢ao for muito pequena, a
RNA néo ir4 ajustar adequadamente os dados de treinamento. E desejével determinar os

parametros de regularizacao 6timos da forma online.

421 MPC direto baseado em RNAs

Existem varias maneiras de usar RNAs em sistemas de controle. Na descri¢ao dos
algoritmos de controle baseados em modelos RNAs, considera-se que o modelo do processo

é expresso na forma discreta, dada por
y(k+1) =  (y(k), o y(k =1+ 1), u(k), ooy ulk —m + 1)), (4.7)

em que u(k) e y(k) sdo vetores de entrada e saida no instante de tempo k. O valor de n e
m estao relacionados com a ordem de sistema. A funcao f é nao linear que se pensa ser

conhecida, embora alguma ideia de sua estrutura seja provavelmente aparente.

O tempo de atraso do processo é crucial para a obtencao do modelo baseado em
RNA de maneira adequada. O tempo de atraso (d,d > 0) do processo é introduzido na

seguinte pela equacao dada por

yk+1) = f(yk),....,y(k —n+1),ulk —d),..,u(lk —d—m+1)). (4.8)

O controle MPC baseado em RNA confia-se nas consideragoes da funcao aproximada
de f expressa por uma RNA. Para isso, considera-se que y(k),...,y(k —n + 1),u(k —
d),...,u(k —d—m+ 1), sdo as entradas e y(k + 1) é a saida, respectivamente, de maneira
que um modelo dindmico aproximado ¢é construido ajustando um conjunto de pesos de
conexao e bias por meio do treinamento. Consequentemente a estimacao da saida predita

¢ dada por
9k +1) = fann (y(k), ..., y(k —=n+1),u(k = d),...,u(k —d —m+ 1)) (4.9)

Esta RNA recursiva é utilizada na estrutura MPC, para obter a predi¢cao do modelo, de

maneira que se possa usar a previsao de varias maneiras.

Descreve-se dois tipos de preditores com estrutura d-step a frente para compensar

a influéncia do tempo de atraso.
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4.2.2 Preditor recursivo d-Step a frente

Com base no modelo da Eq. (4.9)), pode-se usar uma técnica recursiva sucessiva

para obter o preditor d-step a frente que é dado por

gk+d+1)= fanny 9k +4d),....9k+d—n+1),u(k —d),...,u(lk —d—m+1))
(4.10)

Esse preditor depende das previsdes nas etapas anteriores, dentro do horizonte de previsao.
A propriedade recursiva do preditor habilita a extensao para previsao de longo alcance.

Para um horizonte de previsao P, o preditor de longo alcance ¢ dado por

9k +ilk) = fann @k +i—1),...,9(k + i —min(i,n)),y(k), ...
oy y(k —mazx(n —1,0)),u(k +i—d), ..., u(k+i—d—m+1)), (4.11)

em que §(k +i|k) é o valor de predi¢ao de y para o momento k + ¢ obtido em k com base

nas informacdes disponiveis até k.

4.2.2.1 Preditor ndo recursivo d-Step a frente

O preditor nao recursivo d-step a frente utiliza as sequéncias de ambas as entradas
e saldas passadas do processo até o tempo de amostragem k para construir o modelo

preditivo dado por
gk+d+1)=gann (y(k),....y(k —n+1),u(k),..,u(k —d—m+1)). (4.12)

Comparado com o preditor recursivo d-step a frente, o preditor nao recursivo é simples,
pois nao requer o procedimento recursivo. No entanto, um banco de preditores deve ser
usado em um horizonte preditivo se houver qualquer intencao de usar esse tipo de preditor
para a previsao de longo alcance. A previsao de longo alcance usando o preditor d-step a

frente nao-recursivo é dado por
Gk +1) = g'in k), . ylk —n+ 1), ulk+i—d),...,u(k —d—m+1)). (4.13)

A seguir, deriva-se as formas explicitas do preditor neural da Eq. (4.13]). O modelo neural

feedforward, com q camadas para a representacao do processo é dado por
Pk +i) =t (Wi e (Wt ety (W Ik +4)))), (4.14)

em que [ (k+i) = {y(k),....,y(k + 1 —n),u(k +i—d),...,u(k + 1 —d — m)}. Deve-se notar
que em contraste com o preditor neural recursivo, para os diferentes passos de predicao
dentro do horizonte de previsao, os valores dos pesos dos preditores neurais nao recursivos

sao diferentes.
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Usando as predicoes obtidas dos procedimentos descritos anteriormente, o movi-
mento de controle é determinado de maneira a solucionar o seguinte problema de otimizacao

dado por

win = {g | Qur(h+1) — 9k +9) 7+ 3" | Ridsulk +i — 1) ||2}. (4.15)

u(k).. u(k+M-1 i1

Isso leva a um problema de otimizacao nao-linear e nao-convexo, para o qual a solugao
global ¢ dificil de se encontrar. Portanto, os algoritmos de otimizacao especiais devem ser
usados. A representacao esquematica do MPC baseado em RNAs sao apresentados na
Figura [15]

Figura 15 — MPC direto baseado em RNAs com de otimizagao iterativo.
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.3 Predicao de Sistemas e RNA-RBF

A base da previsao de séries temporais foram explorados para a identificacao de
sistemas dindmicos nao-lineares usando RNA parcialmente recorrentes (NARENDRA
PARTHASARATHY/ 1990). Na descrigao dos algoritmos de controle com base em modelos
de RNA considera-se que o processo ¢ escrito na forma discreta (HUNT et al., [1992)
(ANILKUMAR; PADHIYAR; MOUDGALYA| 2016). A dindmica da plantas nao-lineares
¢é dada por

yk+1) = flyk),...y(k—n+1)..,u(k),..,u(k —m+1)), (4.16)

em que u(k) e y(k) sado vetores de entrada e saida no instante de tempo k. Os valores de n
e m esta relacionado com as ordens de y(k) e u(k), respectivamente. A fun¢ao f representa
um padrao nao linear, considerada desconhecida, embora alguma ideia da sua estrutura é

provavelmente evidenciada.

Considerando o sistema de segunda ordem dado por

y(k) = —ary(k — 1) — agy(k — 2) + bou(k) + byu(k — 1) + bou(k — 2).. (4.17)
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A RNA para previsao da saida do sistema dindmico é baseado em uma RBF de
treinamento online. A predicao na saida do sistema baseado na Eq.(4.16) é dada por

bk +1) = Flyk)y(k - Dy(k —2),u(k),ulk— 1) +u(k —2)).  (418)

Para a predi¢ao da saida do sistema dindmico no instante de (k+ 1) é adquirida, utilizando

a propriedade de aproximacgao de fungoes por meio de RNA - RBF, ja descrita na Secao
E3).

A entrada da RNA - RBF é composta por seis unidades sensoriais que sao repre-
sentadas pelas entradas e saidas do sistema. A entrada da RBF é dada por y(k), y(k —
1)7y(k - 2)7 u<k)>u(k o 1) e u(k - 2)

O esquema do mecanismo de predi¢ao neural ¢ mostrado na Figura [16]

Figura 16 — Esquema do mecanismo de predicao baseado na RNA - RBF.

u(k) y(k)
G(z) >

l e, (k)

> RNAP 1‘

Yok +1)

Fonte: Elaborado pelo autor

A entrada da camada da rede neural RBF é composta de unidades sensoriais dado

por X = [w1 9 w3 74 75 267 . A entrada da camada oculta de j neurdnios é dada por

Ihl = C11¥1 + ... T C41T4 + C51T5 + C41T

I, = c1271+ ... + Caoy + C50T5 + Co2T6
’ (4.19)

[h8 = (1871 + ...+ Cy874 + C58T5 -+ CesLg
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A saida de cada neur6nio da camada oculta é dada por

On, = frer(In)

th = fRBF(Ih2> (4 20)

Ons = [rBr(In)

em que ¢;; € o centro que ligam j (j = 1,2...8) neur6nios na camada oculta (i = 1,2, 3, ..., 6)
as unidades sensoriais da camada de entrada. A frpr representa uma funcao gaussiana

dada por

fRBth = exp (—W), (4.21)

em que n e j representam os nimeros de neurdnios na camadas de entrada e na camada

oculta, respectivamente. O vetor da largura na funcao gaussiana é dada por
b - [bl bQ b5 b7 bg], (422)

em que b; > 0. E o vetor peso sendo w = [wy, wa, ws, ... wr, ws]. A entrada do neurdnio

na camada de saida é representada por

Io, = wir frer(In,) + wor frer(Iny) + oo + w1 frRBF (Ihs)- (4.23)
A saida do neur6nio na camada de saida da rede é dada por
Yp(k +1) = follo,). (4.24)
Para o indice de performance da funcao RBF tem-se que
E(k) = Yy(k) — ) (4.25)

em que ¥ é o valor da predigdo da saida atrasada. A atualizagao dos pesos w;; e centros

cjn da rede neural RBF ¢é realizada pela expressao dada por
U=y, (k+1) ¢ " (4.26)

O método do gradiente descendente é usado para a atualizacao dos parametros da rede

neural RBF' expressa por

Awj(k) = —ngs = —n(y(k) = yp(k +1) ¢7"). (4.27)
Em que substituindo ¥ na Eq.(4.27) calcula-se a variagdo do peso, dado por
Aw;(k) = —ng- = —n(y(k) = ) (4.28)

Considerando os pesos anteriores e fazendo as devidas manipulagoes algébricas tem-se a

atualizagdo dos pesos é dada por

wi(k) =w;(k—1)+ Aw;(k) + ... + a(w;(k — 1) — w;(k — 2). (4.29)
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Para a atualizacao da largura na funcao gaussiana, tem-se que
Abj(k) = —ng (4.30)
Substituindo ¥ em Eq. , tem-se que
Aby(k) = —nly(k) = V)w, fror(Z50). (4.31)
A atualizacao de b;(k) é dada por
bj(k) =b;(k—1)+ Abj(k)+ ...+ a(bj(k—1) —bj(k—2)). (4.32)

Por fim, as atualizacoes dos centros c;; ¢ dada por

Acj(k) = —ng? (4.33)

Ocj;

Substituindo ¥ em Eq. , tem-se que
Acsi(k) = —nly(k) — W)u,(E) (4.34)
em que as atualizagoes dos centros é dada por
cji(k) =cj(k—1)+ Acji(k) + ... + acjilk — 1) — ¢;i(k — 2)) (4.35)

em que n € (0,1) é a taxa de aprendizagem e & € (0,1) é o momento. No caso de
aplicagoes para aproximagoes de fungdes com rede neurais RBF, os parametros de b; e ¢;
devem ser escolhidos de acordo com o valor de entrada. Esse procedimento foi o mesmo
adotado para o procedimento de ajustes da rede neural RBF. Se os valores dos parametros
sao escolhidos de forma inadequada, a funcao de gaussiana nao vai ser efetivamente
mapeados e a RNA-RBF sera invalido, para aplicacao proposta pelo dissertacao. O método
do gradiente descendente ¢ um método eficaz para ajustar ¢; e b; em aproximacoes de

func¢des com rede neural RBF.

4.4 Sintonia RNA-RBF de Controlador PID

O controlador PID é um componente béasico na hierarquia multinivel moderno de

controle, que funcionam como controladores de regulamentacao segundo uma abordagem

em |Chan, Chen e Chen| (2016).

Apesar da vasta literatura sobre sintonia do controlador PID, uma porcentagem
significante em modo automético sdo mal sintonizadas, segundo [Ender (1993). Por con-
seguinte, o desempenho 6timo nem sempre é alcancado. A necessidade de produtos de
alta qualidade, redugao do consumo de energia (combustivel e eletricidade), o aumento da
concorréncia de mercado cria uma necessidade, indiscutivel, de melhorar o desempenho do

controle no processo.
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4.4.1 Estrutura do controlador PID-RBF neural

Os modos tradicionais do controlador PID é dada pelos modos localizado e incre-
mental. A realizagdo da estrutura da RNA - RBF no modo localizado ¢ modificado por

meio de uma combinacao linear dos termos do controlador PID.

A estrutura do controlador PID neural, representada pela Figura[17] é desenvolvida
pelo método direto, no sentido de obter a saida do controlador por meio das entradas da
RNA - RBF.

Figura 17 — Esquema do controlador PID Neural RBF

r(k+1)
—

y(k)

Controle PID u(k + 1)\

Neural -

S
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RNA-RBF
Predigdo

v
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Fonte: Elaborado pelo autor

A RNA - RBF é composta por trés unidades sensoriais, oito neurdnios na camada

oculta e um neurdnio na camada de saida. A entrada da rede, x, na RNA - RBF é dada

por
r = e(k)
- Tifjo e(k). (4.36)
- A;(k)

A estrutura da rede neural é escrita em funcao de .J, dada por

J = Llya(k) — y(k))*. (4.37)

O método da descida mais ingreme é usado para os ajustes dos pesos da RNA - RBF para

atingir o objetivo de J. Em que a fun¢do de erro é dado por

e(k) =ya—y, (4.38)

A saida do controlador, u(k), ja definido, tem-se o vetor de entrada da RNA - RBF dado

por
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I = cur + s + cx3
Iy}, = ciawy + a2 + C3073
I, = ci3z1 + ca3my + C3373 (4.39)
I, = 1371 + Co32 + C3373
I, = ci15m1 + Cos52 + C3573
em que x; = e(k), xo =T Zk: e(k) e x3 = AQT(k). Sendo que o h representa a camada oculta
e u esta relacionada com aZ:PgNA de controle. A saida de cada neur6nio da camada oculta
¢é dada por,
Oy, = frer(ly)
O, = [frer(ln,)
O, = [frer(lh) (4.40)
Oy, = [frer(ln,)
he = frer(Ihs),

em que frpr e b foram definidos pela Eq. (4.21)) e Eq. (4.22)). A entrada do neur6nio na

camada de saida é dado por
15, = wi frer(1}) +wa frer(I},) + ... +ws1 frer(1}). (4.41)
A saida da rede RBF fornece a agao de controle u(k) dada por
u(k) = folI3,) (4.42)

A funcdo da camada de saida da rede fp tem um comportamento linear.

4.4.2 Atualizacdo dos parametros da rede

A atualizacao dos parametros da rede neural RBF de controle é realizado pelo

método do gradiente decrescente, dado por

E(k) = 3l(ya(k) —y(k)]. (4.43)

Para a atualizac@o dos pesos w;(k) da rede de controle tem-se que

Awj(k) = —niE = —ne(k)(y(k) — y(k)) 523 h;
(4.44)
wi(k) = wi(k—1)+ Aw;(k) + aAw;(k),

sendo 7 e « as taxa de aprendizagem e momento, respectivamente.
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As préximas atualizacoes dos parametros b e ¢, sao dados por

Abs(k) = —n5E = ne(k)ghp 5>
(4.45)
Abj(R) = (k) 28w, frse (2oL
Para os centros da funcao gaussiana tem-se que,
Ac(k) = —n2E = ne(k) ) 2utt
(4.47)
Acs(k) = ne(k) ges fror(P50)
em que 8ygk; é o valor jacobiano expressando a sensibilidade da saida e entrada do sistema.
Este valor pode ser obtido pelo sinal de au(g

4.5 Comentarios

Apresentou-se as arquiteturas de predi¢ao em sistemas discretos baseados em RNAs.
Para a saida futura do sistema foi considerado d-step a frente, com atualizagdo dos pesos
da rede neural preditiva. Abordou-se o mecanismo de sintonia do controlador PID baseado
em uma rede neural estruturada por fungoes de base radiais e levando em consideracao os

ajustes 6timos dos pesos da rede RBF.
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5 O Sistema Embarcado SC-Tracker

A caracterizagdao do problema-solugdo que consiste na descricdo da sintonia online e
formulacgao do controlador PID sao apresentadas neste capitulo. Aborda-se a metodologia do

método de solucao e desenvolvimento de algoritmos online via inteligéncia computacional.

O sistema desenvolvido, chamado de SC-Tracker, embarcado em micocontrolador
esta relacionado com a avaliagao da proposta e sua implementacao dos algoritmos de
controle adaptativo do tipo MPC. Estes algoritmos sao baseados em RNA-RBF para
sintonia online dos parametros do controlador PID. O capitulo esta organizado em secoes
que descrevem o problema do alvo mével e a modelagem do sistema de controle para
rastreamento nas Segoes 5.1 e 5.2, respectivamente. Na Secao 5.3 apresenta-se os modelos
de sintonia RNA-RBF desenvolvidos para realizacdo do controle de alto desempenho. O
enfoque do sistema embarcado deve-se ao algoritmo de controle para rastreamento que é

apresentado na Secao 5.4.

Os experimentos computacionais e hardware sao apresentados na Se¢ao 5.5 que sao
baseados em um modelo reduzido com atuador, sensores, microcontrolador e planta. Nos
experimentos computacionais o desempenho do SC-Tracker sao mensurados com respostas
ao degrau e diagrama de bobe. O experimentos em hardware mostram os resultados da
implementacao online dos algoritmos para sintonia dos parametros do controle baseado

em estruturas adaptativas.

5.1 O Problema do Alvo Mdével

No contexto de controle, o problema do rastreamento ¢ constituido por dois
momentos: o primeiro é a fase de detecgdo que representa a presenca do objeto e no
segundo momento consiste no posicionamento do dispositivo. A caracterizacao do processo
permite a extracdo de parametros, tais, como constante de tempo, ganhos e estabilidade,
que permitem estabelecer restri¢des ou especificagoes para o entendimento dos requisitos

de controle.

Umas das dificuldades em modelagem de sistemas é a impossibilidade de conhecer
toda a dinamica do sistema que se pretende trabalhar. Isto leva a obter um modelo
para uma dada aplicacao, devido a complexidade dos processos subjacentes ou a falta de
conhecimento dos parametros criticos (como por exemplo, coeficientes de transferéncia
de massa, calor, ou viscosidades dependentes da temperatura e da pressdao) do modelo.
Uma maneira de superar esses problemas em modelagem de processo, com alteragoes, ¢ a

utilizacdo de RNA como modelo caixa preta nao linear do comportamento dindmico do
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processo (SIENIUTYCZ, 2016)).

5.2 Modelagem do SC-Tracker

A formulagao do problema do SC-Tracker solar envolve equacgoes que expressam a
relacdo entre as derivadas de uma ou mais func¢oes desconhecidas em relacao as variaveis

independentes, como momento de inércia, variacao do coeficiente de atrito e outras variaveis.

5.2.1 Descricdo do Sistema Planta/Controle

O rastreamento da radiagao solar da Figura[l1§ é constituido por duas estruturas
baseados em componentes mecéanicos e eletroeletronicos. A primeira é responsavel pelo

mecanismo de transmissao do movimento.

A funcao de transferéncia do sistema é composta por atuador (motor) e processo
(painel), sendo representada por G(s). O momento de inércia (J,, = 3,2 x 1075 kgm?) e o
coeficiente de atrito (b, = 5,5 x 107%) do motor sao despreziveis em relagdo ao momento
de inercia (J, = 100 kgm?) e o coeficiente de atrito (b,, = 1) do painel. Assim ao momento

de inércia e o coeficiente de atrito do motor sdo adicionados o J da planta.

Figura 18 — Sistema de rastreamento.

Fonte: Elaborado pelo autor

Seguindo uma taxonomia convencional, os elementos do sistema de controle da

Figura [18] sao descritos como:

o Processo e Carga
Para fins de controle, o processo de rastreamento do alvo mével (Radiagao Solar)
é composto por cargas distribuidas, caracterizadas como fixas e variadas. A carga
fixa é a soma das forcas de atrito geradas pelos mancais de deslizamento. A carga

variada é composta pelo momento de inércia e reagoes naturais e normais.
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e Sensores
O processo é constituido por dois sensores, um LDR para o rastreamento da radiagao
solar, cuja resisténcia varia conforme a radiagdo que incide sobre ele. Este sensor é
responsavel pela localizacdo que deve satisfazer as condigoes especificadas para alvo
movel e tem o papel importante para referéncia do sistema de controle. O segundo
sensor é responsavel pelo correto posicionamento da painel solar, formado por um
potencidmetro linear. A curva da variagao de resisténcia ¢ constante (linear) em
relagao ao angulo de giro do eixo. A posicao do painel é verificada pelo potenciémetro

e enviado para o sistema de controle.

o Atuadores
O motoredutor representa o atuador que possui as seguintes caracteristicas técnicas
de tensao de 12 V e rotagao de 75 rpm e fabricado pela BOSCH. O atuador é
acoplado no eixo do painel solar e com funcao de movimentar o conjunto movel,

composto por eixo, painel solar e sensores.

o Unidade de Controle
A unidade controle consiste do microcontrolador ATmega328 da Atmel de 8 bits,
pertencente a familia AVR da Atmel. Possui uma arquitetura e conjunto de instrugoes
bésicas, particular dos grupos tinyAVR (microcontroladores ATtiny), megAVR (os
ATmega) e XMEGA (os Atxmega).

5.2.2 Modelo da Planta

O rastreamento da radiacao solar possui como parametros do motor os seguintes
dados de projeto, R, = 4 Q, L = 2.75 x 107% H, b,, = 3.5077 x 1075 ¢ K,, = 0.0274
que foram extraidos do datasheet fornecido pelo site fabricante. Contudo, para muitos
motores CC, em relacdo a sua modelagem para fins de controle, é desconsiderado o efeito
da indutancia de armadura, pois a contribuicdo de L é muito menor que o efeito J
(FRANKLIN; POWELL; WORKMAN| 1998)). Neste caso a funcao de transferéncia para

analise ¢ dada por

O(s) 10m Ky (5.1)
Vi(s)  ws[(Ls + R)(Jys + b,) + K K] + 10K, '

para consideragoes dos efeitos da induténcia em relagdo ao momento de inércia do motor

CC a nova equacao ¢é dada por

O(s) 107K
Vo(s)  w[(RJ,s2 + Rbys) + KyKys] + 10Ky,

(5.2)

Levando em consideracao a relagao entre o angulo do eixo (a,,) do motor e o dngulo do

painel (a,), é exemplificada conforme a geometria apresentada pela Figura . Desta forma,
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Figura 19 — Modelagem matematica do painel solar

— Painel moével

— Polia do motor

\
Polia de transmisséo do painel

Fonte: Elaborado pelo autor

a funcao de transferéncia do sistema é dada por

O(s) _ 0.006849 s
Ve(s) — (0.0009998s2 + s)° .

Esta situacao do sistema de controle em malha fechada é estavel, nao possuindo

nenhum polo no semi plano s do lado direito.

5.2.3 Modelo do Controle Adaptativo Otimo

O sistema de controle atuando no ambito de rastreamento, desse projeto de controle,
tem-se as abordagens vistas nos Capitulos [3] e [d] referentes ao controle adaptativo baseado
na estruturagao direta dos parametros do controlador. Os critérios de otimalidade sao
processos deterministicos estocasticos com informagoes, a priori da planta. Este critério é
escolhido de maneira a encontrar o melhor ajuste para os pesos da RNA-RBF do sistema

de predigao e controle.

A realimentacao do controle de rastreamento é tratada sobre um ponto de vista
do MPC para a predicao da saida futura do sistema em um passo a frente. O ajuste dos
pesos da RNA e o mecanismo de sintonia do sistema de controle adaptativo é apresentado

em detalhes no Capitulo [4]

As aplicacoes do sistema de controle proposto é desenvolvido a aparte de diretrizes

que sao dadas por:

1. A modelagem do processo dindmico, entrada e saida, em forma discreta é dada por:

y(k) = —ary(k — 1) — apy(k — n) + ... + bou(k) + byu(k — 1) + bu(k —m) (5.4)
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2. O controlador PID desenvolvido na forma de equacoes a diferenca, realizavel pelo

método de Euler,

u(k) = K |e(k) + T izk%e(i —1) + TAe(k)] (5.5)

sendo definido a variacao do erro Ae(k), em que Ae(k) = e(k) —e(k —1).

3. A rede neural baseada na RBF para a func¢ao de predicao, representado na Figura

20|, ¢ dada por uma estrutura 6-5-1.

Figura 20 — Estrutura da Neural RBF Preditiva

Yp(k +1)

Fonte: Elaborado pelo autor

A entrada da rede é composta por seis unidades sensoriais de maneira que as
trés primeiras sao formadas pela entrada atual e duas atrasadas. As outras sao
a salda atual e duas saidas atrasadas da planta. Especificamente as entradas sao

representadas pelo vetor x,, = [1, X9, T3, T4, T35, Tg|, que tem suas componentes dadas

por
= yk)
ro = ylk—1
r3 = ylk—2)
6 = (k) (5.6)
ry = u(k—1

re = u(k—2)

4. O controlador neural preditivo baseado em RBF ¢ contituido por uma estrutura 3-5-1.

A entrada da RNA-RBF que constitui o controle é definida pelo vetor x, = [x1, z9, 23],
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os elementos do referido vetor sao expresso por

T = e(k)
k

ry = T e(k) (5.7)
i=0

vy — AeT(k)

5.3 Sintonia RNA-RBF proposta

A RNA-RBF é usada para arquitetura do controlador PID neural adaptativo. A
RNA é projetada com estrutura 3-5-1 baseada na RBF com sintonia online aplicada em
uma estrutura polinomial. O controlador PID neural é desenvolvida pelo método direto,

para se obter a saida por meio das entradas da RNA-RBF.

A estrutura da RNA é fundamentada na funcao de custo J que é dada por,
J=1r(k+1) —y(k+ 1), (5.8)

O método da descida mais ingreme é usado para ajustes dos pesos da RNA com o objetivo

de atingir e toleravel (especificado pelo projeto), na forma:
e(k)=r(k+1) —y,(k+1), (5.9)

para o critério da Eq. (5.8)), a saida do controlador é a atuacao futura do mesmo em um
passo a frente, como u(k + 1). O vetor de entrada da RNA-RBF é definido por

Iy, = cnx+ceanxa + ca12s
Iy, = ciax1 + coata + C3o13
Iy, = ci3r1 + co320 + C333, (5.10)
Iy, = c1321 + Co3a + 3323
I, = c1521 + CosT2 + 3573,

em que [ e u sao a safda da camada oculta e o indice referente a saida do controle.

5.4 Sistema Embarcado de Controle para Rastreamento

O objetivo do controle é rastrear a variacdo de Radiagao Solar (RS), neste caso nao
pelo movimento aparente da rotagao do sol, mas provocada por um sistema circular de luz
artificial em uma velocidade de 1 m/s. O sistema dindmico recebe a RS pelo conjunto de
sensores formado pelos LDRs e envia para a unidade de controle. A arquitetura em malha
fechado do sistema MPC de rastreamento RS é representado na Figura [21] E utilizado um
modelo matematico de segunda ordem do sistema de controle do processo. O controlador
PID neural baseado numa RBF com uma estrutura 3-5-1 e para a rede neural preditiva é

usada uma rede com estrutura 6-5-1.
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Figura 21 — Arquitetura em malha fechado do SC-Tracker MPC

r(k+1) u(k+1)

Painel Solar

Sistema dindmico

Sensor

"

posigdo

Fonte: Elaborado pelo autor

5.4.1 Algoritmos do Sistema Embarcado

O algoritmo de controle adaptativo baseia-se no modelo de previsdo implementado
com uma RNA-RBF a fim de otimizar os ajustes dos pesos da RNA. A préxima etapa tem
o objetivo de sintonizar o controlador PID por meio dos ajustes dos pesos da RNA-RBF
de controle para um error toleravel da saida do sistema de rastreamento. A otimizacao
esta relacionado no ajuste dos pesos das RNA-RBF de predigao e controle do sistema. Os
indicadores de desempenho da otimizagdo variam no tempo. O pseudocdédigo do sistema

de controle é descrito no Algoritmo [I]

Os parametros do algoritmo relacionados com RNA-RBF sao os raios, as constantes
de aprendizado r, a e n, respectivamente. A inicializacdo do algoritmo consiste em
estabelecer valores numéricos para estes parametros que possuem a sua magnitude baseado

em heuristicas.

A seguir apresenta-se o mecanismo de atuacao do algoritmo. Para tanto, descreve-se
as interacoes entre as linha 2 até 31 do referido algoritmo. Este laco maior envolve calculo

da lei de controle por meio de operacoes, ie, instrugoes que sao classificadas em blocos.

Nas linhas 3-5. Lago Interno 1 - Célculo do Centroide para M, neur6énios.Nas linhas

6-7. Bloco Sequencial 1- Instrugao 3 - Calculos de u(k) e e(k).

Nas linhas 8-10. Lago Interno 2 - Instrugoes para o calculo de du,,(j). Na linha 11.
Bloco Sequencial 2- Calculo das Entradas - Instrucoes. Nas linhas 12-14. Lago Interno 3 -

Instrugoes para o célculo de h.(j).

Nas linhas 15-16. Bloco Sequencial 3- Instrucoes para o célculos de y,(k) e e(k) e

ep(k), apresentados com maior detalhe no Capitulo 4.

Inicio da atualizacdo da predicdo para fazer a correcao dos pesos da rede. Nas
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Algoritmo 1: Algoritmo-de-controle
Entrada: r, a, n

Resultado: u,

inicializagao;

=

2 para k=1 até N faga
3 para j = 1 até M, faca

. — || (e —cel:,9) |7
4 hc(]) = exp 2 % b2
5 fim
6 u(k) = wy X hy;
v | e(k) =r(k) —y(k);
8 para j = 1 até M, faca
9 | duy(j) =1 x e(k) x hy, x dy,(k)
10 fim
11 Wy = Wy, + dy + o % (Wup — wus);
12 para j =1 até M, faca

» — |l (zp — & (:, ) |7
13 he(j) = exp 3
14 fim

15 yp(k) = w' = ';

16 | ep(k) = (y(k) —yp(k —1));
17 para j = 1 até M, faga

_ ()2
18 hy(j) = exp | (%2 XC£2("]> | para j = 1 até Nuenireda faca
19 | de(i ) = n X ep(k) x w(j) x h(j) x (x(i) = e(i, j)) x (0(7)7?);
20 fim
21 fim
22 para j = 1 até M, facga

: — |l (e — ce(:,) |12

23 he(j) = exp 5% b
24 fim

25 u(k) = wy X hy;

26 | e(k)=r(k)—y(k);
27 para j = 1 até M, faca

28 | duy(j) =1 x e(k) x hu(j) x dyu(k)
29 fim

30 WU = Wy, + dtyy + a0 X (Wy, — Wy, );

s1 | yp1 = yp(k);

32 fim

linhas 17-21. Lago Interno 3 - Instrucoes para o célculo de h,(j). Nas linhas 18-5. Lago

Interno 3a - Instrugoes para o célculo de d.(i, 7) que é interno ao lago para o célculo h.(7).

Nas linhas 22-31, tem-se o inicio das instrugoes para o controle RBF. Nas linhas

22-24. Lago Interno 4 - Instrugoes para o célculo de h.(j).

Nas linhas 25-26. Bloco Sequencial 4- Instrugoes para o célculos de u(k) e e(k).

Nas linhas 26-27. Lago Interno 5- Instrugées para o célculo de du,,(j). Bloco Sequencial 5-
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Instrugoes para o calculo de w,, e e(k) para armazenamento da saida yp;.

5.5 Experimentos Computacionais e Hardware

A validacao do sistema de controle proposto é realizada de duas maneiras por meio
de experimentos computacionais e hardware. O primeiro experimento é desenvolvido para
avaliar o desempenho da sintonia online em atingir o objetivo de controle, tais como: valor
de pico, tempo de acomodacao, erro de regime e etc. A segunda experimento avalia a

realizabilidade do projeto em sistemas embarcados de controle via sintonia online.

5.5.1 Experimentos Computacionais

Os experimentos computacionais apresentam resultados do controlador PID classico

e do controlador proposto.

1. Controlador PID classico
A funcao de transferéncia do sistema no dominio da frequéncia tem-se a andlise em
relacao ao polos e zeros, em malha fechada, de maneira que a seguinte representacao

grafica mostrada na Figura[22] O sistema possui um par de polos complexos. Néao

Figura 22 — Representacao dos Polos e Zeros

Polos

0.8 B

-1

0.4 4 _

0.2 r _
1.4e+03 1.2e+03 1e+03 800 600 400 200

-0.2 - *

Eixo Imaginéario (seconds

04 F _
-0.6 -

-0.8 | *
1 1 1 1 1 1

-1
-1500 -1000 -500 0
Tempo (seconds ')

Fonte: Elaborado pelo Autor

h& nenhum polo no lado do semi plano direito.

A Figura [23| representa uma entrada degrau para analise do sistema, sem controle,

em ralagao a sua robustez em relagao ao estado inicial, ap6s uma perturbagao.
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Figura 23 — Resposta ao degrau com sistema sem controle.

Resposta ao degrau

Posicao

0 1 1 1
0 50 100 150 200
Tempo (s)

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 1 — Comportamento do sistema em relagao ao 1D

Parametros Figuras de Mérito sem SC-PID
Tempo de subida t, | 320.79

Tempo de acomodagao | t, | 571.21

Overshoot M, |0

Tempo do pico tp | 1.54e+03

Para o comportamento do sistema solar, sem a aplicacdo do controle, tem-se o Indice
de Desempenho (ID) mostrado na Tabela [1]

Em relacao ao comportamento do sistema com o controlador PID classico sintonizado
pelo método proposto por Ziegler e Nichols| (1942)). O sistema tem como resposta
ao degrau o sinal de saida mostrado na Figura e resumido os parametros do
controlador PID na Tabela 2l E o indice de desempenho do sistema de controle é

mostrado na Tabela B3l

Em relacao ao comportamento do sistema aplicada o método de sintonia do contro-
lador PID proposto por Ziegler e Nichols| (1942)),tem-se como resposta ao degrau o
sinal de saida mostrado na Figura [24] e os pardmetros do controlador PID resumido
na Tabela 2] O indice de desempenho do sistema de controle ¢ mostrado na Tabela

De forma que o indice de desempenho do sistema com o controle PID é resumido na
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Figura 24 — Resposta ao degrau com PID.

Resposta ao degrau Com PID

Posicao

0 0.5 1 1.5 2 2.5
Tempo (s)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 2 — Valores dos parametros do controlador PID

Parametros do Controlador
K, K; Ky
1156.464 | 2094.16 | 11.87

Tabela 3 — Comportamento do sistema em relacao aos [Ds com controle

Parametros Figuras de Mérito com SC-PID
Tempo de subida t, | 0.2008

Tempo de acomodagao | t, | 1.4524

Overshoot M, | 14.48

Tempo do pico t, | 0.5405

Tabela [3l

2. Controlador PID-RBF Adaptativo
O controlador PID-RBF Adaptativo é composto por duas partes. A primeira é
responsavel pela predicao da saida do sistema. Este recebe o sinal de controle
aplicado no atuador (motorredutor) e a leitura da posigao do painel (Potenciémetro).
Os dados sao enviados para RNA-RBF que inicializa os pardmetros internos da rede.
Na Figura [25| verifica-se a predicdo da saida do sistema em um passo da frente. A
segunda parte é responsavel pela sintonia do controlador PID que em conjunto com

a primeira representa uma caracteristica do controle preditivo baseado em MPC.

a) Predicao da saida do sistema
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A predigao da saida do processo é baseado em uma rede RBF com treinamento
online. A entrada da rede é composta por seis unidades sensoriais. Representadas

por

vk+1) = fly(k),y(k —1),y(k = 2), ..., u(k), u(k — 1) + u(k — 2)) (5.11)

Para a predigao da saida do processo no instante de (k+1) é adquirida utilizando
a RNA-RBF com uma estrutura 6-5-1.

O esquema do mecanismo de predigao neural é mostrado pela Figura[16] Pode-se
verificar o bloco do mecanismo de predicao formado por uma RNA baseada em
RBEF. O bloco fornece a saida futura da planta em um passo a frente.

A Figura fornece o erro da predicdo de um passo a frente da saida do
processo em relacao a saida atual. Compare-se a saida real com a predita pelo

sistema, de maneira que se obtém um bom sinal de predi¢ao para o processo de

rastreamento da radiacao solar.

Figura 25 — Sinal de predi¢ao do sistema de rastreamento.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

b) Controlador PID-RBF Adaptativo
O controle PID-RBF Adaptativo possui uma estrutura 3-5-1 e a funcao de
custo J é descrita na Eq. (5.8). Na entrada da rede é realizada uma combinagao

linear em func¢ao do erro, descrito em detalhe na Secao [5.3]
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Figura 26 — Resposta ao degrau unitario - sistema simulado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.5.2 Experimentos em Hardware

O desempenho do sistema de controle é avaliado para rastreamento. Nos testes
de validacao a fonte de alimentacdo do motorredutor é limitado com uma tensao de
-12V a 12V. Na Figura mostra o sinal da posicao do sistema de controle proposto,
juntamente com o valor de referéncia. O sistema esta com uma faixa de operacao de angulo
de rastreamento de 0 a 300°, sendo que a tensao obtida no potencidometro varia entre 0 e
3,57 V e nominal de 0 & 5 V.

5.6 Comentarios

O problema do rastreamento da Radiacdo Solar (RS), a dificuldade quanto a
modelagem e a impossibilidade de conhecer toda sua dindmica foram apresentado neste
capitulo. O sistema foi descrito para uma melhor compreensao do mecanismo de controle
em uma sequencia logica para desenvolvimento do algoritmo final de controle. Apresentou-
se as estruturas das RNAs baseadas em RBF e mecanismo de ajustes dos pesos, da mesma
forma, abordou-se a estrutura do PID adaptativo. Por fim, explanou-se os experimentos
computacionais e de hardware com seus respectivos resultados associados com gréficos e

tabelas.
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Figura 27 — Resposta ao degrau unitario - sistema real.
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6 Conclusao

Na conclusao apresenta-se comentarios gerais da dissertacao juntamente com suas
principais contribui¢oes. Ainda, cita-se sugestoes para desenvolvimentos futuros, novas
estruturas de controle adaptativo e aplicagoes da metodologia para o projeto online de
sistemas de controle do tipo MPC, enfatizando os métodos para sintonia de parametros de

controladores e preditores desenvolvido pela pesquisa.

6.1 Conclusoes Gerais

Apresentou-se nesta dissertacdo o problema e estudo do desenvolvimento da sin-
tonia do controlador PID, ao longo de sua trajetéria na industria. Fez-se a organizacao
das estruturas do controle adaptativo via RNA-RBF com uma abordagem online de
ajustes dos pesos da rede. Desenvolveu-se o SC-Tracker para rastreamento da radiacao
solar que apresentou bons resultados em campo. Demostrou-se um novo método para
atender novas demandas tecnolégicas que exigem a acao de sistemas de alto desempenho
operacional. O método proposto possui caracteristicas de adaptabilidade representado
pelo controle adaptativo. A otimalidade esta fundamentada na otimizacao dos parametros
da RNA-RBF preditiva e sintonizacao do controle PID de forma online para o sistema
de posicionamento. Os experimentos em hardware mostrou-se melhores em ralagao ao
experimentos computacionais, pois o primeiro se adaptou rapidamente com as incertezas
reais da planta. Esta melhora é justificada pela caracteristica da RNA - RBF em realizar

sintonia online em seus parametros livres do SC-Tracker.

6.2 Contribuicoes

As principais contribuigoes desta dissertagao estao em torno dos seguintes contextos:

e Desenvolvimento de uma metodologia para o projeto online de controladores de alto
desempenho que baseia-se nas abordagens de controle adaptativo do tipo Model
Predictive Comtrol (MPC) e redes neuronais do tipo Radial Basis Function (RBF).

« Criagao de metodologia para implementacao do algoritmo SC-Tracker (controlador

e estimador) em microcontroladores.

e Desenvolvimento de uma plataforma para avaliacao de algoritmos para captura e

posicionamento na referéncia tracker-target.
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6.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, enumera-se os seguintes tépicos em controle e sistemas

embarcados que sao:

o Aplicar o SC-Tracker em sistema de geracao de calor e processos compostos por
sistemas MIMO.

» Desenvolver outras estruturas de controle adaptativo, tais como GPC e GMV. Estes
controladores estao presentes nos processos industrias e combinados com outros

sistemas de controles.

o Avaliar a complexidade computacional dos nicleos de controle e estimadores para

aplicagoes e desenvolver métricas para avaliar o desempenho dos referidos algoritmos.
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A Conceitos de Modelagem e Controladores

PID

No intuito de fornecer um melhor apoio para as explicacoes dos capitulos desta
dissertacao foram conceituados os assuntos como modelagem de sistemas dinamicos,
controladores PID em tempo continuo e discreto. Nesta dissertacdao, o termo analdgico
refere-se aos aspectos das implementacao em sistemas de tempo continuo. No ponto de
vista teorico dos objetos em estudo, tais como: planta e controlador. Faz-se no decorrer do
apéndice uma conexao entre sistemas analdgicos e digitais por meio da discretizacao de
sistemas em tempo continuo. De forma resumida, discute-se a conversao analdgica para
digital, por meio da qual os sinais se tornam compativeis com sistemas. Aborda-se as

consideracoes referentes ao controlador PID com uma introducdo em sistema de malha
fechada.

A.1 Modelagem de Sistemas Dinamicos

A concepcao de algoritmos sofisticados de controle e bem sintonizados pressupoe
o conhecimento de modelos dos processos em que se deseja aplicar. Os requisitos para
o sistema de controle esperado, em diferentes campos de aplicagao, nao sao idénticos
devido as diferencas nos processos envolvidos. Para varios tipos de processos tem-se uma
abordagem diferenciada, em relagao as variaveis envolvidas, por exemplo, nos processos
mecanicos e aeroespacial, embora a estabilidade seja um problema, a nao linearidade e os

atrasos de tempo nao sao significativos em relagao aos processos da industria quimica.

O controle analdgico e digital sao as duas classes existentes na técnica de projeto.
Como existe um grande de nimero de sistemas no mundo real que sao descritos por
equacgoes diferenciais, as técnicas para projeto de controladores analdgicos tornaram-se
populares, pois a maioria sao embarcados de forma digital, que é bastante popular. Embora

seja possivel discretizar os controladores analégicos para obté-los de forma digitais.

Uma revisao das técnicas de modelagem em sistemas nao-lineares sao abordados
em |Aguirre (2004)). Sendo que as trés classes de sistemas, entrada e saida, sdo os modelos

paramétricos, nao-paramétricos e semi-paramétricos.

Os alicerces bésico por tras das abordagens da modelagem nao ¢é estimar o que ja é
conhecido, mas utilizar o conhecimento prévio sobre a fisica do sistema ao selecionar um

modelo.

As RNAs, especialmente as redes recorrentes, podem ser empregadas como estima-
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dores de todas as classes dos modelos citados acima. Estreitamente relaciona-se com os

conceitos das técnicas da modelagem de caixa branca, caixa cinza e caixa preta.

Devido as suposi¢oes simplificadoras e ao conhecimento impreciso dos parametros
de processo, é preciso validar com periodicidade um modelo teoricamente derivado, com
experiéncias conduzidas em um processo real. Para um modelo linear dado na forma de
uma funcao transferéncia, a medicao da resposta a frequéncia fornece uma boa ferramenta
para sua validacdo. Uma dessas ferramentas ¢ o diagrama de Bode que fornece uma
representacao transparente da dinamica do processo, tais como ressonancias, tempo de
atraso e a ordem do modelo. A principal vantagem da resposta em frequéncia é o fato de
nao serem realizadas suposi¢oes sobre a estrutura do modelo. E em contrapartida a sua
desvantagem ¢ que ao longo tempo de medicao, especialmente, para processos com longos

tempos de sedimentacao se necessita da suposicao de linearidade.

Em caso de disturbios leves, também pode ser suficiente para comparar as respostas
ao degrau do processo e modelo. Na presenca de distirbios mais graves, entretanto, ¢
preciso recorrer a métodos de correlagao ou de estimacao paramétrica de modelos em

tempo continuo.

A.1.1 Modelo matematicos de sistemas em tempo continuo

Modelos matematicos de processos podem ser paramétricos ou nao-paramétricos. Os
modelos nao-paramétricos representam a relagdo entre a entrada e saida por meio de uma
tabela ou curva, Figura 28 Eles ndo exibem uma certa estrutura, possuem uma dimensao
infinita e estabelecem a base para o método de identificacao, conhecido por caixa-preta. Os
modelos nao-paramétricos mais proeminentes de processos lineares invariantes no tempo

sao fundamentados em resposta ao impulso, resposta ao degrau e a frequéncia.

Figura 28 — Processo dindmico com entrada u e saida y.

u( g @) y@
u (io) G (iw) v (im)

Fonte: Elaborado pelo autor

Os modelos paramétricos representam a relacao entre a entrada e saida por meio
de equacoes. Em geral, eles contém um nimero finito de parametros explicitos. Estas
equacgoes podem ser estabelecidas pela aplicagao de técnicas de modelagem. Por meio da
formulacao das equacoes de equilibrio para sistemas fisicos ou quimicos, de equacoes de

estados e fenomenoldgicas, constroi-se um sistema de expressoes que contém os parametros
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fisicos, que sao chamados de coeficientes do processo. Este sistema de equagoes expoe a
estrutura elementar do modelo e pode ser representado por meio do diagrama de blocos
detalhado. Modelos que exibem uma estrutura elementar sao chamados de modelos caixa

branca, os ndo-paramétricos sao os caixa preta.

Para as equacoes diferenciais o comportamento da entrada e saida do processo é de
interesse, entao os estados do sistema serao eliminados (se possivel). O modelo matematico
resultante assume a forma de uma Equagao Diferencial Ordinéria (EDO) para um sistema

de parametros agrupados. No caso linear a EDO ¢é dada por

Y () + an_1(t) + ... + a1y(t) + agy(t) = (A1)
b ™ () + by ™ () + .. + bya(t) + bou(t),

em que os parametros do modelo a; e b; sdo determinados pelos coeficientes do processo
¢;. Durante a transi¢ao do processo fisico, para o modelo de entrada/saida, a estrutura
subjacente pode ser perdida. Para processos com parametros distribuidos, pode-se obter
Equagoes Diferenciais Parciais (EDP) semelhantes. Ja em relagao a fungao transferéncia e
a resposta a frequéncia por aplicacao da transformada de Laplace a EDO na Eq. e

fazendo todas as condigOes iniciais a zero, obtém-se a funcao de transferéncia, neste caso,

paramétrica,
by + b e+ b,s™ B
G(S) _ y(S) _ o+ 015 + + S _ (S) (AQ)
u(u)  ag+ars+...+ast A(s)
Determinando o limite s — iw, tem-se a resposta a frequéncia é dada por
Gliw) = lim G(s) = |G (iw)|e™, (A.3)

S—>iw
em que a magnitude é |G (iw)| e a fase ¢(iw) = ZG(iw) que estao representadas em fungao

dos parametros do modelo.

A.1.2 Sistemas de controle por malha fechada

O sistema de controle de malha fechada é representado na Figura 29 Sendo y(t) a

saida do sistema e r(t) é o sinal de referéncia.

O sistemas de malha fechada apresentado na Figura [29| contém pelo menos dois
sistemas dinAmicos: a planta (H;(s)) e o controlador(Hz(s)). A saida y(t) = Hp(s)e® do
sistema com uma referéncia externa r(t) = e é resultante em Hy(s)H;(s)uq(t), sendo
e(t) = r(t) — y(t) e com manipulacgoes algébricas obtém-se o resultado do sistema em
malha fechada dada por

HM(S) . HQ(S)Hl(S)

N 1+ HQ(S)H1(8)7 <A4>

a estratégia do controle de malha fechada envolve a medigao, a comparagao com o valor

requerido e a utilizacao de uma correcao adequada.
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Figura 29 — Sistema de controle em malha fechada.

r(t) e(t) y(®
= - H1(s) —1 Hy (s) -

Fonte: Elaborado pelo autor

A.2 Acoes do Controlador PID

A aplicacao correta de uma lei para o controlador PID consiste na soma das trés
acoes de controle: uma ac¢ao proporcional, uma acao integral e uma derivada. Estas a¢oes
sao descritas singularmente a seguir. Com as operacoes do sistema de malha fechada, de

forma generalizada, os principais componentes podem ser agrupados conforme a Figura |30

Figura 30 — Sistema de tipico de controle industrial.

Saida

SET-
POINT Controle Atuador Processor >

Fonte: Elaborado pelo autor.

Embora os parametros do controlador PID em tempo continuo possam ser recupe-
rados a partir do projeto do controlador PID digital, em alguns casos, as metodologias de
tempo discreto nao foram desenvolvidas para a sintonizagdo em tempo continuo (LANDAU!

ZITO), 2005).

Na industria de processo, o controlador mais utilizado é o controlador PID, ou
também chamada de controlador de "trés termos". Para este controlador em tempo continuo

tem-se que
K
D(s) = K, + ?I + Kps. (A.5)

Na Eq.(A.5) os trés pardmetros K,, K ¢ Kp sdo escolhidos para desempenhar um com-
portamento desejado do processo. Uma forma alternativa de representar o controlador
PID é dada por

!
K (1 bt TD3> , (A.6)
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em que, para esta representacao, os parametros K, T; e T definem o controlador de trés
termos. As duas formas sao equivalentes. Preferi-se usar no decorrer do trabalho a forma
expressa na Eq. , pois os ganhos associados a cada termo fica mais claro. Uma
versao digital é obviamente necessaria para aplica¢des de controle em computador, onde
as operagoes continuas necessitam ser discretizadas e aproximadas. Tem-se o controlador

no ponto de erro em um sistema de malha fechada como mostrado na Figura [31]

Figura 31 — Sistema de controle com PID em s.
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Fonte: Elabora pelo autor.

A.2.1 Acao proporcional (P) do controlador PID

A agdo do controle proporcional é proporcional ao erro de controle, conforme com

a expressao dada por

u(t) = Kpe(t) = Kp(r(t) —y(t)), (A7)

em que K, é o ganho proporcional. Seu significado ¢ direto, pois implementa a operacao
tipica de aumentar a varidvel de controle. A funcdo de transferéncia do controlador

proporcional pode ser derivada trivialmente como C(s) = K.

A.2.2  Acdo integrativa (1) do controlador PID

A acdo integral é proporcional & magnitude e a duragao do erro de controle, em
que K; é o ganho integral. A acado integrativa esta relacionada aos valores passados do

erro de controle. A funcao de transferéncia correspondente é dada por

u(t) = K; /Ot e(T)dr, (A.8)

a acao integrativa é chamado, muitas vezes, de reset automatico. Deste modo, o uso de
uma acao proporcional em conjunto com uma acao integral, isto ¢, de um controlador PI,
resolve os principais problemas da resposta oscilatoria. A representacao em dominio da

frequéncia é dado por

Cls) = K, (1 + T18> . (A.9)
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O controlador integrativo é usado quando é necessario uma correcao, durante qualquer

offset estavel, o valor de referéncia constante.

A.2.3 Acdo derivativa (D) do controlador PID

Enquanto a agdo proporcional é baseada no valor atual do erro de controle e a acao
integrativa é baseada nos valores passados do erro de controle, a acao derivativa é baseada
nos valores futuros previstos do erro de controle. Uma lei ideal para esse controle é dada
por
de(t)

dt

u(t) = K, 250 (A.10)

em que K, ¢é definido como ganho derivado. A fun¢ao de transferéncia do controlador
correspondente é C(s) = Kys. O controlador pode usar a taxa de mudanga do sinal de

erro como uma entrada, isso introduz um elemento de previsao na agao de controle.
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B Conceitos de Redes Neurais Artificiais

Este apéndice tem por objetivo fornecer apoio para uma melhor compreensao da
abordagem sobre RBF apresentada no Capitulo 3. Aborda-se a fisiologia neural, a juncao
sinaptica, fungoes de ativagoes, arquitetura das redes neurais artificiais e perceptrons de

multiplas camadas

B.1 Fisiologia Neural

A Figura [32] descreve os principais componentes de uma célula nervosa tipica no
sistema nervoso central. A membrana (1) de um neurénio separa o plasma intracelular
do fluido intersticial externo a célula. A membrana é permeavel a certas espécies iOnicas
e atua para manter uma diferenca de potencial entre o fluido intracelular e extracelular.
Ele realiza essa tarefa, principalmente, pela acao de uma bomba de sédio-potassio. Este
mecanismo transporta ions de sédio para fora e ides de potassio para dentro da célula.

Outras espécies i0nicas presentes sdao os ions cloreto e ions organicos negativos.

Figura 32 — Principais componentes de uma célula nervosa.

(7)

Fonte: (boundless.com, [2017))

As principais estruturas de uma célula nervosa incluem dendritos (2), o corpo
celular (3) e um tnico axoénio (4). O axénio de muitos neurénios é cercado por uma

membrana chamada bainha de mielina (6). Os nodos de Ranvier (5) interrompem a bainha
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de mielina periodicamente ao longo do comprimento do axdnio. As sinapses (7) conectam

os axoOnios de um neurénio a varias partes de outros neurénios.

B.1.1 Junc3o Sinaptica

A comunicagao entre os neuronios ocorre como resultado da liberacao pela célula
pré-sinaptica de substancias chamadas neurotransmissores e da subsequente absorcao
dessas substancias pela célula pos-sindptica. Quando o potencial de acao chega como a
membrana pré-sindptica, mudangas na permeabilidade da membrana causam um influxo
de ions de calcio. Estes ides fazem com que as vesiculas contendo os neurotransmissores se
fundam com a membrana pré-sinaptica e libertem os seus neurotransmissores para a fenda

sinaptica.

Figura 33 — Conexao sinaptica entre neuronios.
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Fonte: (]Artiﬁcial Intelligence Tutorial|, |2017[)

Em resumo, embora as atividades relacionadas ao neuronio biolégico possam parecer
simples no inicio, seus componentes, ao funcionarem totalmente sdo responsaveis por todo
o processo executado e gerenciado pelo cérebro humano. Estima-se que a rede neural
bioldgica, com caracteristica muito excéntrica, seja composta por cerca de 100 bilhdes de
neurénios (SOUZA; SOARES, [2016). Cada um deles esta interligado através de conexoes

sindpticas (tornadas possiveis por mais de cinquenta substdncias neurotransmissoras)

para uma média de 6.000 neurdnios, resultando em um total de 600 trilhoes de sinapses
(BROWN], [2012).
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B.1.2 Unidade Neural

Um neurdnio é uma unidade de processamento de informacao que é fundamental
para o funcionamento de uma Rede Neural Artificial (RNA) (HAYKIN et al.,|[2009). A RNA
é composta por conjunto de sinapses (ou elos de conexao), somador e fungao de ativagao,
mostrada na Figura[34] O conjunto de sinapses, cada um dos quais, é caracterizado por
um peso ou forca prépria. Especificamente, um sinal z; na entrada da sinapse j conectada
ao neurdnio k ¢ multiplicado pelo peso sindptico wy;. Onde o primeiro subscrito em wy;
refere-se ao neurdnio em questao, e o segundo subscrito refere-se ao final da entrada da
sinapse a que se refere o peso. E por fim,a funcao de ativagao vem para limitar a amplitude
da saida do neurdnio. A funcao de ativacao é também referida como uma funcao restritiva,
na medida em que restringe (limita) o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida

a um valor finito.

Figura 34 — Modelo nao-linear de um neuronio.
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Fonte: (HAYKIN et al., [2009)

Em relagdo ao modelo RNA da Figura [34, tem-se a inclusdo de bias aplicado
externamente, representado por b;. O bias by tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada
liquida da funcao de ativagdo, dependendo se ela é positiva ou negativa, respectivamente.

Escrevendo em termos matematicos o neuronio k£ é dada por

u=> wyr; (B.1)
j=1
yr = p(ur, + by). (B.2)

Sendo x1, xs, ..., T, 0s sinais de entrada e wy1, Wia, ..., Wiy, SA0 08 respectivos pesos sinap-

ticos do neurdnio k; u € a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; by é o
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bias; ¢(+) é a fungao de ativagao; e yi é o sinal de saida do neurdnio. O uso do bias by, tem
o efeito de aplicar uma transformacdao afim a saida u; do combinador linear no modelo

dado por
U = Uy + by. (B3)

Os bias by podem ser positivo ou negativo. A relacao do campo induzindo local ou potencial
de ativagdo, vy do neurdnio k e a saida de combinador linear u; é dada pola Eq.[B.3] O
bias by ¢ um parametro externo do neuronio artificial k. Considerando a Eq. e com
manipulagoes algébricas da Eq. e Eq. , pode-se formular a expressao dada por

v = iwijj (B.4)
Y = o(vr) (B.5)

Na Eq. (B.4) tem-se a adi¢do de uma nova sinapse e fazendo a entrada xo = +1 com peso
wgo = by, obtém-se um modelo nao-linear do neuronio, uma ilustracao desse modelo neural
é visto na Figura [35]

Figura 35 — Modelo nao-linear de um neurdnio.

Fonte: (HAYKIN et al., [2009)

B.1.3 Funcao de ativacao

As funcgoes de ativacdo podem ser divididas em dois grupos fundamentais, as
parcialmente diferencidveis e totalmente diferencidveis, quando se considera seus dominios
de definigdo completa (SOUZA; SOARES| 2016]). As funcoes degrau (limiar), sinal e
rampa simétrica sdo as trés principais fungoes parcialmente diferencidveis. Para as fungoes
totalmente diferencidveis tem-se as funcgoes logistica, tangente hiperbélica e gaussiana.
Existe uma infinidades de outras fungoes de ativagao, porém para nivel de conhecimento

deste trabalho o ultimo grupo ¢é de grande utilidade.
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A funcao de ativagao, ou também conhecida como funcao de transferéncia, mostrada
no bloco, ¢(-), da Figura 35 é uma fungao linear ou nao linear, definindo a saida de um
neurdénio em termos do campo local induzido v,. Uma funcgao de ativagdo particular é
escolhida para satisfazer a especificacdo de um problema que o neurénio estd tentando

resolver.

Um exemplo de uma funcgao parcialmente diferencidveis é limiar. Esta assumira
valores positivos unitarios quando o potencial de ativacao do neurdnio for maior ou igual
a zero,caso contrario, o resultado serd nulo, Figura [30] Desta forma sua representagao

matematica ¢ dada por

1, sev=>=0
v)=<{" B.6
o) {O, sev < 0 (B.6)
em que v é o campo local induzido do neurénio com representacao dada por
m
V. — Zwijj + bk (B?)
j=1

Figura 36 — Funcao limiar.

@(v)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ja para caso de fungoes totalmente diferencidveis tem-se, por exemplo, a funcao
logistica representado pela Figura 37 Esta fungdo sempre assumi valores reais entre zero e

um. A sua representagao é dada por

1
)= et

As fungoes de ativacao definidas nas Eq. e Eq. (B.8) variam de 0 a 1. Para o caso de
uma fungao de ativagao impar tem-se variagdo de —1 a +1. A fungao limiar da Eq. (B.8)

(B.8)

¢ dada por
1, se u>0
e(v)=40, se u=0, (B.9)
—1, se u<0
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Figura 37 — Fungao logistica para variar o parametro de inclinacao a.
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Fonte: (HAYKIN et al., [2009)

B.1.4 Topologia das Redes Neurais Artificiais - RNAs

A topologia das RNAs esta associada com diferentes formas estruturais possiveis e
diferentes niimeros de neurtnios nas camadas de entrada, intermediaria e de saida da rede.
Quando se trata das arquiteturas RNAs, tem-se a descri¢ao de como os seus neur6énios sao
dispostos, ou colocados, em relagdo uns aos outros. A organizacao da RNA estd, de certa

forma, ligada ao algoritmo de aprendizagem usado para treinamento da rede.

Em geral, pode-se identificar trés classes fundamentais de arquitetura das RNAs,
que sao as: feedforward de camadas simples, feedforward de camadas multiplas e redes

recorrentes ou realimentada.

As redes feedforward de camada simples, Figura [38] tem como caracteristica,
na forma simples, uma camada de entrada de nés (unidades sensoriais) que se projeta
diretamente sobre uma camada de saida de neur6nios (nés de computagao), mas nao o
contrario. Nao se conta a camada de entrada porque nao ha uma computacao envolvida,

mas se o envio do sinal para camada seguinte (HAYKIN et al., 2009).

As classes de RNAs feedforward de camadas miultiplas, Figura [39] se diferenciam
pela presenca de uma ou mais camadas ocultas, cujos noés de computacao sao correspon-
dentemente chamados neuronios ocultos ou unidades ocultas, parte da rede neural que

nao ¢é vista diretamente da entrada ou na saida da rede.

E por fim, tem-se a rede neural recorrente diferenciada de uma rede neural fe-

edforward por possuir pelo menos uma lago de realimentacdo. Pode-se ver melhor essa
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Figura 38 — Rede feedforward de Camada Simples

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 39 — Rede feedforward de Camadas Multiplas

Fonte: Elaborado pelo autor.

realimentacao na Fig. [I0] A realimentagao refere-se a da saida do neurdnio voltando para,

sua propria entrada.

A dindmica neural consiste em duas partes: do estado de ativacdo e dos pesos
sinapticos. A memoéria de curto prazo em redes neurais é modelada pelo estado de ativacao
da rede. A memoria de longo prazo corresponde a informacao do padrao codificada nos
pesos sinapticos devido a aprendizagem. As leis de aprendizagem sdo meramente modelos
de implementacao da dinamica sindptica. Para a representacdo do conhecimento tem-se

quatro regras que sdao de natureza de senso comum representadas por:

1. Entradas semelhantes de classes semelhantes devem produzir representagoes seme-

lhantes no interior da rede, sendo classificadas como pertencentes a mesma classe.

2. Os itens a serem categorizados como classes separadas devem receber representacgoes

amplamente diferentes na rede.

3. Se uma caracteristica particular é importante, entdo deve haver um grande niimero de
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Figura 40 — Redes Recorrentes ou realimentada

Fonte: AUTOR

neuronios envolvidos na representagao desse item na rede. Desta forma o desempenho
de detecgao de um tal sistema de radar ¢ medido em termos de duas probabilidades:

a de deteccao e alarme falso.

4. Informagoes prévias e as invariancias devem ser incorporadas na concepc¢ao de uma
RNA sempre que estiverem disponiveis, de modo a simplificar o projeto da rede por

nao ter que aprendeé-los.

O perceptron de Rosenblatt| (1962)) é construido em torno de um neurdnio nao
linear do modelo McCulloch e Pitts (1943) de um neurdnio. De maneira que a modelagem

neural consiste em um combinador linear limitado por uma funcao de ativagao.

Figura 41 — Esquema da rede Perceptron

Bias b

’\Hl

Fonte: Elaborado pelo autor

A simplicidade da rede Perceptron deve-se a sua condi¢ao de ser constituida por



Apéndice B. Conceitos de Redes Neurais Artificiais 99

apenas uma camada neural, possuindo assim um Unico neurénio artificial. Onde a rede é

composta por m sinais de entrada (unidades sensoriais) e apenas uma saida.

Em relacao a Figura 41| os pesos sindpticos do perceptron sao wq, wa, ..., Wy,. As
entradas aplicadas ao perceptron sao denotadas por x1, zs, ..., Z,,. Tendo os bias, b, aplicada
externamente. A partir do modelo, encontra-se um limitador na entrada, ou campo local

induzido dada por

v = i w;x; + b. (B.10)

i=1
A finalidade do perceptron é classificar corretamente o estimulo nas entradas
sensoriais em uma das duas classes, 1 ou %3. Em que a regra para decidir a classificacao
é atribuir o ponto representado pelas entradas para a classe %, se a saida do perceptron y
for +1 e para a classe %, se for —1. Na forma mais simples do perceptron, existem duas
regides de decisao separadas por um hiperplano, que é definido pela Eq. sendo igual

a Zero.

e Método da descida mais ingreme
O método da descida mais ingreme é uma lei de aprendizagem que descreve o vetor
de peso para a i-ésima unidade de processamento na interagao (n + 1), em termos

do vetor de peso no momento (n), dado por

win+1) = w(n)—ngln) (B.11)
Aw(n) = w(n+1)—w(n) (B.12)
= —ng(n) (B.13)

em que g = A& (w), g é o vetor gradiente calculado na interagdo w(n) e n é a taxa
de aprendizagem, sendo uma constante positiva. De forma que o vetor gradiente é

expresso por

o o 9"

Ow, Ows’ 7 Owyy,

A& (w(n)) (B.14)

em que A é o operador gradiente.

e Método de Newton
O método de Newton tem uma ideia béasica de minimizar a aproximacao quadratica

da fungdo de custo &, em torno do ponto corrente w(n) dado por
E(w(n+1)) < &(w(n)) (B.15)
sendo w(n) o valor antigo do peso e w(n + 1) o valor atual dado por

A& (w(n)) = E(wn+1))—&(wn)) (B.16)
= g'(n)Aw(n) + ;AWT(’FL)H(TL)AW(TL) (B.17)
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em que g é o vetor gradiente com dimensao m x 1 e H(n), sendo a matriz hessiana

dada por
H = v&(w)

A P& PE 7
ow? Ow, 0w, Ow10w g
0?& 0?& 0*&

— Owo 0wy ow3 Owo0w s (B.18)

0?& 0?& 0*&

| Qwpy 0wy Owp 0w, ow?, |

o Método de Gauss-Newton
O método de Gauss-Newton é baseado na funcao de custo expressa por uma soma

dos erros quadrados dada por

E(w) = (i) (B.19)

1

1 n
2 <
de foma que o erro é calculado com base em e(i) = d(i) — y(i), com d(7) sendo a
resposta desejada e y(i) é a saida da rede. Pode-se verificar a Figura e obter
facilmente a equacao dada por

y(i) = v(i) = > wr; +b (B.20)

i=1

O sinal de erro é uma funcao do vetor de peso ajustavel. Para uma equivaléncia,
com manipulagdes lineares, pode-se escrever na forma modificada (HAYKIN et al.,

2009)), expressa por
w(n+1)=w(n) — (J'(n)J(n) + )7 I (n)e(n) (B.21)

em que (J¥(n)J(n) + 0I) é definida positivamente para todo n.

B.1.5 Perceptrons de Multiplas Camadas

A Figura 42| mostra um exemplo de perceptrons de miltiplas camadas com uma
estrutura de uma camada de entrada, uma camada intermediaria, ou oculta e uma camada
de saida. Os neurdnios na camada de entrada atuam como distribuidores dos sinais de
entrada z; para os neurdnios da camada seguinte, neste caso, na camada oculta. Cada
neurénio na camada oculta resume seus sinais de entrada x; depois de ponderar com as
forgas das respectivas conexoes da camada de entrada e, desta forma, calcula a saida y(7)

como uma func¢ao f da soma dada por

y(i) = f (Z wjixz) (B.22)

em que f é uma fungdo de ativagdo, do tipo logistica, ja descrita na Sec¢ao (B.1.3)) ou uma
Funcao de Base Radial da Segao (3.3.2)).
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Figura 42 — Estrutura perceptrons de multiplas camadas
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Fonte: Elaborado pelo autor

B.1.6 Algoritmo Backpropagation

O algoritmo backpropagation (BP),com método por descida do gradiente, é o algo-
ritmo de treinamento MLP mais comumente utilizado (SOUZA; SOARES, |2016) (HAYKIN
et al., 2009). D4 a mudanga na variacao dos pesos Aw;; de uma conexao entre neurdnios i

€ j expresso por
Awji(n) = nd;(n)y;(n) (B.23)

em que 6(n) é um gradiente local definido por

_96m)
i(n) = 51)]-(71)'

(B.24)

Para todos, exceto os problemas mais triviais, varias épocas sao necessarias para que a
MLP seja devidamente treinado. O que efetivamente permite que a alteracdo dos pesos

anteriores influenciem a nova mudanca do peso atual expresso por
Awji(n) = nd;(n)y;(n) (B.25)

em que Aw;;(n), n, 6;(n) e y;(n) é a corregao dos pesos, taxa de aprendizado, gradiente

local e sinal de entrada do neurénio j.

O critério de convergéncia sensivel para aprendizado por retropropagacao é consi-
derar que o algoritmo tenha convergido quando a norma euclidiana do vetor gradiente
alcangar um limiar suficientemente pequeno (KRAMER; SANGIOVANNI-VINCENTELLI,
1989). Outra propriedade utilizada é considerar que o algoritmo de retropropagagao tenha
convergido é quando a taxa absoluta de variagdo do erro médio quadrado por época for
suficientemente pequena (HAYKIN et al., 2009) (PHAM; LIU, 1995).
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