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Resumo

A necessidade de aumentar a produtividade industrial, associada com os requisitos de
qualidade e baixo custo, gerou uma demanda para o desenvolvimento de controladores
de alto desempenho. Motivado por esta demanda, apresentou-se neste trabalho modelos,
algoritmos e uma metodologia para o projeto online de sistemas de controle de alto desem-
penho. Os modelos apresentam caracteristicas de adaptabilidade por meio de arquiteturas
de sistemas de controle adaptativo. O desenvolvimento de modelos, baseia-se em redes
neurais artificiais (RNA), do tipo funcao de base radial (RBF, radial basis function), para
o projeto online de sistemas de controle adaptativo do tipo modelo de referéncia associado
com o controle de modos deslizantes (SMC, sliding mode control). Os algoritmos e o
sistema embarcado desenvolvidos para o projeto online sao avaliados para o rastreamento
de alvos moveis, neste caso, o rastreamento da radiacao solar. O sistema de controle tem o
objetivo de manter a superficie do médulo fotovoltaico perpendicular a radiagao solar, pois
dessa forma a energia gerada pelo modulo serda a maior possivel. O processo consiste de
um painel fotovoltaico acoplado em uma estrutura que gira em torno de um eixo paralelo
a superficie da terra, posicionando o painel de forma a capturar a maior radiacao solar em

funcao de seu deslocamento ao longo do dia.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais. controle adaptativo. projeto online.



Abstract

The need to increase industrial productivity coupled with quality and low cost requirements
has generated a demand for the development of high performance controllers. Motivated
by this demand, we presented in this work models, algorithms and a methodology for the
online project of high-performance control systems. The models have characteristics of
adaptability through adaptive control system architectures. The models developed were
based on artificial neural networks of radial basis function type, for the online project of
model reference adaptive control systems associated with the of sliding modes control.
The algorithms and the embedded system developed for the online project were evaluated
for tracking mobile targets, in this case, the solar radiation. The control system has the
objective of keeping the surface of the photovoltaic module perpendicular to the solar
radiation, in this way the energy generated by the module will be as high as possible. The
process consists of a photovoltaic panel coupled in a structure that rotates around an axis
parallel to the earth’s surface, positioning the panel in order to capture the highest solar

radiation as function of its displacement throughout the day.

Keywords: Artificial neural networks. adaptive control. online project.
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Introducao

A necessidade de aumentar a produtividade industrial, associada com a qualidade
e baixo custo, gerou uma demanda para o desenvolvimento de controladores de alto
desempenho. Motivado por esta demanda, apresenta-se nesta dissertacao modelos e uma
metodologia para o projeto de sistemas de controle de alto desempenho. Tay, Mareels
e Moore, (1998)) apresentam os fundamentos e as aplicagoes de sistemas de controle de
alto desempenho. Os modelos apresentam caracteristicas de adaptabilidade por meio de
arquiteturas de sistemas de controle adaptativo e os parametros das estruturas algébricas
das citadas arquiteturas sao computados pelos métodos de computacao bioinspirada em

redes neurais artificiais.

De forma a firmar o compromisso com o desenvolvimento de sistemas de controle
de alto desempenho, apresenta-se o desenvolvimento de um modelo e procedimentos para o
projeto online de sistemas de controle adaptativo do tipo model reference adaptive control
(MRAC). O ajuste ou sintonia para o calculo da lei de controle é guiado por uma rede

neural artificial do tipo radial basis function (RBF)

A computacao bioinspirada, acronimo de computacao biologicamente inspirada, é
constituida de estratégias e algoritmos para serem implementados em computadores a fim
de modelar o comportamento dos seres vivos constituindo, dessa forma, um importante
subconjunto da computacao natural (DUAN; LI, [2014)). Todos os algoritmos bioinspirados
tais como redes neurais, algoritmos genéticos ou inteligéncia em enxames tentam reproduzir
a forma como os organismos biolégicos e bio-organismos (como neurdnios e bactérias)
operam para atingir um alto nivel de eficiéncia, mesmo se, algumas vezes, a melhor solu¢ao
real ndo é alcangada (KAR 2016).

Neste trabalho optou-se por utilizar a computagao bioinspirada em redes neurais
artificiais (RNA), pois elas possuem caracteristicas adicionais aos métodos convencionais
para o projeto de sistemas de controle que sdo baseados na teoria de controle classica.
Segundo Haykin et al.| (2009), uma rede neural é um processador com alto grau de

paralelismo distribuido constituido de unidades de processamento simples, que tém a
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propensao natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para
o uso. As principais vantagens do uso de redes neurais sao o seu poder computacional, em
virtude da sua estrutura macicamente paralelamente distribuida, e da sua habilidade de

aprender e consequentemente generalizar.

O controlador aplicado é o controle adaptativo por modelo de referéncia (MRAC,
model reference adaptative control). Esse tipo de controlador ajusta automaticamente
os seus parametros para obter as propriedades desejadas em malha fechada (ASTROM:
WITTENMARK] 2013; LANDAU et al| 2011). O desenvolvimento proposto tem por
base as técnicas de medicao baseada em modelo, adotada na realimentagao das variaveis

controladas, e inteligéncia computacional, sendo empregada no ajuste dos parametros.

Os modelos bioinspirados em redes neurais artificiais sdo desenvolvidos para sinte-
tizar as estruturas algébricas de controladores por realimentagao de saida. O treinamento
da rede é efetuado inicialmente pelos minimos quadrados recursivos (RLS, recursive least
squares) e suas variantes para a sintonia dos pardmetros dos blocos funcionais de um
sistema de controle adaptativo proposto. Em seguida o controle é embarcado em um
microcontrolador que deve satisfazer as especificagoes de desempenho em malha fechada
estabelecida pelo modelo de referéncia. O desempenho do sistema é avaliado de modo que
a saida do sistema em malha fechada acompanha a dindmica estabelecida pelo modelo de
referéncia, levando em consideracao o intervalo de amostragem de forma a nao comprometer

o desempenho produtivo e a segurancga operacional do sistema.

A rede neural, juntamente com o controle adaptativo, sao implementados com o
intuito de realizar o controle de um sistema constituido por um painel fotovoltaico. O
controle é realizado no sentido de que a trajetéria do painel fotovoltaico acompanhe a

trajetoria de uma fonte luminosa atendendo os requisitos de desempenho em malha fechada

1.1 Problema do Alvo Mdbvel

A descrig¢ao do problema do alvo mével e suas solugoes sao apresentados no contexto
de caracterizacao e solucao do problema. A abrangéncia e a importancia do problema sao
expostos na caracterizacao do problema do alvo mével. Os métodos usados para solucionar

este problema sao apresentados de forma abrangente e de baixo custo.

1.1.1 Caracterizacao do Problema do Alvo Mével

O problema consiste em posicionar os dispositivos, tais como: painéis solares,
cameras, para rastrear ou interagir com alvos méveis. Dessa forma, tem-se as seguintes
situagoes: painéis solares que devem ser posicionados para capturar o maximo de energia e

cameras para rastrear invasores em perimetros circulares.
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Na Figura [, apresenta-se o diagrama de blocos do sistema de controle de alto
desempenho para rastreamento de alvos moveis. O sinal de referéncia, proveniente do
processador de sinais, é gerado de acordo com a posi¢ao do alvo que é dada pelas variagoes

dos sinais si, s, ..., sy, dos sensores.

Figura 1 — Arquitetura do sistema de controle de alto desempenho

Unidade de Medicao Indireta

I
|

[ - s

i | Processador Sensor ] !
! de - . . -l

| Sinais Primdrio ~——f— Swp
I I

L

|
I 1
L = |
I : . .
! || proseto Ontine |1\ | giaterna | Soida
I e L -
| Sistema de Controle ' | Adaptativo : | Dinamico
de : |
1 Alto-Desempenho ~ - - - - - - - - - ? ---1
|
1

Fonte: Produzindo pelo autor

O problema é formulado a partir dos mapeamentos compostos do espacgo das

entradas e do espaco de saida que sao dados por

G:{s1,82,. s Snp, T} — (T ,z,y,2) (1.1)
0:(T,z,y,2z) — O (1.2)
em que si, Sg, ..., Sy 08 sinais obtidos no instante 1" pelos sensores primarios, estes sinais

sao associados com coordenadas x, y e z cartesianas para posicionamento do sistema. As
coordenadas z, i e z sdo processadas para estabelecer a posicio de referéncia, 07¢/ | para o

atuador, que compoe o sistema dinamico.

1.2 Justificativa

O projeto e implementacao de controle adaptativo para sistemas com parametros
variantes no tempo e/ou desconhecidos estd imbuido de alto grau de complexidade, pois
¢é necessario escolher a estrutura do modelo e, além disso, existe a presenca de variagoes
paramétricas, incertezas de modelagem e pertubagoes do ambiente. Em vista disto, faz-se
uso de técnicas de identificacao de sistemas para modelar a relagao entrada-saida da planta.
O modelo obtido pode ser usado para projetar um controlador adaptativo a ser usado em

sistemas com parametros desconhecidos e/ou variantes no tempo que atenda métricas de
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qualidade operacional, além das que sdo proporcionadas pelos sistemas em malha fechada.
Desta forma, propoe-se o desenvolvimento de sistemas de controle adaptativo sintonizado

por redes neurais artificiais.

Em vista da necessidade e da importancia do ensino das aplicagoes de conhecimento
tedrico em uma situagdo do mundo real, ainda considerando, as dificuldades de se adquirir
plataformas comerciais, apresenta-se como justificativa o desenvolvimento e montagem
de uma plataforma para pesquisa e validagao experimental para métodos de controle
inteligente que estao associados com as abordagens para o projeto online de sistemas de
controle adaptativo. As abordagens de identificagdo de sistemas de controle e inteligéncia
artificial compoem uma visdo mais ampla, em termos de contextualiza¢do, universo no

qual pertence esta proposta.

1.3  Objetivos

Os objetivos a serem alcancados neste trabalho estao listados a seguir e agrupados

em objetivos gerais e especificos.

1.3.1 Objetivo Geral

De maneira geral, o objetivo é desenvolver modelos para sintonia do projeto online
de sistemas de controle que sao baseados em inteligéncia computacional. Posteriormente,

planeja-se sintetizar o controle dos mesmos utilizando métodos de controle adaptativo.

1.3.2 Objetivos Especificos

Desenvolver rede neural artificial do tipo RBF para sintonia de sistemas de controle

adaptativo;
« Desenvolver algoritmos para projeto online de sistemas de controle adaptativo;

o Levantar o modelo da planta por meio de técnicas de identificacao de sistemas a

partir de dados de entrada e saida da planta;

o Avaliar o desempenho dos modelos matematicos reduzidos de sistemas dindmicos do
mundo real.
1.4 Organizacido da Dissertacao

A dissertacao esta organizada em capitulos que apresentam os conceitos basicos

dos paradigmas de redes neurais artificiais (RNA), controle adaptativo, timeline, estado
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da arte e o desenvolvimento da pesquisa juntamente com os resultados obtidos para o

projeto online de sistema de controle adaptativo para seguir alvos médveis.

No Capitulo 2] conceitos, timeline e estado da arte dos paradigmas de controle
adaptativo e redes neurais artificiais (RNA) sao expostos e comentados no contexto da
pesquisa desenvolvida em projeto online de um sistema de controle neuro-adaptativo. O
referido capitulo é finalizado com o estado da arte de cada paradigma citado, a saber:
aprendizado online de RNAs, sistemas de controle adaptativo, projeto online de sistemas

de controle e a interagao entre sistemas de controle e RNA.

Os principais métodos dos paradigmas de RNAs e o controle adaptativo sao
expostos no Capitulo [3] Estes métodos sao o sustentdculo tedrico das fungdes de controle
e treinamento da RNA para o projeto online de sistemas de controle neuro-adaptativo.
Apresenta-se, ainda, no Capitulo [3] a integragdo dos paradigmas de controle adaptativo

por modelo de referéncia e RNA para o projeto online de sistemas de controle.

Os modelos propostos para o projeto online de sistemas de controle (SC) neuro-
adaptativos sao apresentados no Capitulo . O desenvolvimento do método (procedimento)
e algoritmos tem por base a integracao entre os paradigmas de rede de base radial e

controle, associados com estratégias de controle dos modos deslizantes e aprendizado RBF
e RLS.

No Capitulo [5 apresenta-se o desenvolvimento da aplica¢do dos modelos, desenvol-
vidos no Capitulo [, para projeto online do SC-neuro-adaptativo. O método é aplicado a

um sistema que tem por objetivo seguir um alvo mével.

No Capitulo [6], sao apresentadas as conclusdes, comentdrios e trabalhos futuros
que sao resultantes desta pesquisa em controle adaptativo e redes neurais para o projeto

online de sistema de controle.

No Apéndice [A] é mostrado o modelo do neurdnio nao linear juntamente com
as principais fungoes de ativacdo usadas em redes neurais artificiais. No Apéndice [B], é
apresentada a modelagem matematica do conjunto atuador-carga no sentido de se obter a

funcao de transferéncia que relacione a saida e a entrada do sistema.
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Preliminares

Os principais conceitos acerca das teorias de controle adaptativo e redes neurais
artificiais (RNA) empregadas no projeto online de sistemas de controle adaptativo sao
abordados neste capitulo. A sintonia dos pardmetros deste sistema é baseada em redes
neurais artificias do tipo radial basis function (RBF). Estes conceitos originados nas teorias
de controle adaptativo e RNA sao inseridos no contexto do sistema de controle de alto

desempenho para rastreamento de alvos méveis, conforme apresentado na Figura [1}

A primeira técnica de controle adaptativo mostrada é a de escalonamento de ganho.
Essa técnica visa selecionar um certo niimero de pontos de operagdo que cubram toda a
faixa de operacao do sistema. Em seguida, é realizada uma discussao sobre o regulador
autoajustével, proposto por Astrom e Wittenmark (2013), bem como o algoritmo de

alocacao de polos para o polinémio de grau minimo.

Expoe-se, ainda, neste capitulo as redes perceptron de multiplas camadas. Além
disso, é apresentado o algoritmo backpropagation com a regra de aprendizagem de Widrow-
Hoff. Esse algoritmo é usado em redes do tipo perceptron de multiplas camadas para

ajustar os seus parametros livres.

2.1 Controle Adaptativo

De acordo com o dicionario Houaiss “adaptar” significa ajustar, acomodar, tornar
ou ser adequado a. De forma intuitiva, um controlador adaptativo é um controlador que
pode modificar o seu comportamento em resposta a modificacdes na dindmica do processo
e na natureza do distirbio. De modo formal, um controlador adaptativo é um controlador

com parametros ajustaveis e com um mecanismo para ajustar esses parametros (AST ROM;
WITTENMARK] [2013)).

A técnica de controle adaptativo proporciona o ajuste automatico dos parametros
de controle, em tempo real, a fim de atingir ou manter um nivel desejado de desempenho

do sistema de controle quando os parametros dinadmicos do processo a ser controlado
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sao desconhecidos e/ou varidveis no tempo. A principal caracteristica desta técnica é a
capacidade de extrair informagoes significativas, a partir de dados reais, a fim de ajustar

o controlador e apresentar um mecanismo de ajuste dos parametros, seja do modelo de
planta ou do controlador (LANDAU et al., [2011))(LANDAU et al., 2017)).

Dentre os tipos de sistemas de controle adaptativos mais utilizados trés se destacam:
escalonamento de ganho, regulador autoajustavel e controle adaptativo por modelo de

referéncia, sendo este apresentado no Capitulo [3|

2.1.1 Escalonamento de Ganho

A ideia do escalonamento de ganho é selecionar um certo ntimero de pontos de
operacao que cubram toda a faixa de operacao do sistema. Entdo, em cada um desses
pontos, o projetista faz uma aproximagcao linear invariante no tempo da dindmica da planta
e projeta um controlador linear para cada planta linearizada. Entre os pontos de operagao
os parametros do compensador podem ser entao interpolados, ou escalonados, resultando
assim em um compensador global. O escalonamento de ganhos é conceitualmente simples
e, de fato, bem-sucedido para varias aplicacoes. O principal problema com escalonamento
de ganho é que ele tem somente garantia tedrica limitada de estabilidade em operacao nao
linear. Outro problema ¢ a carga computacional envolvida em um projeto de escalonamento

de ganho, devido a necessidade de calcular muitos controladores lineares.

Na Figura [2] tem-se o diagrama de blocos de um sistema com escalonamento de
ganho. O escalonamento de ganho pode ser visto como um sistema de controle em malha
fechada em que os ganhos da realimentacao sao ajustados usando compensacao no elo de

alimentacao direta.

O controlador é sintonizado para cada condi¢ao de operacao. Devido aos varios
valores presentes na tabela de escalonamento deve-se dedicar uma atencao especial a

transicao entre as diferentes condigoes de operacao.

O escalonamento de ganhos tem a vantagem de que os pardmetros do controlador
podem ser alterados muito rapidamente em resposta a mudancgas do processo. Como nao
ocorrem estimativas dos parametros, os fatores limitantes dependem da velocidade com que
as medicoes auxiliares respondem as mudancas do processo (ASTROM; WITTENMARK,
2013).

2.1.2 Regulador Autoajustavel

No projeto de sistemas de controle adaptativo é assumido que a estrutura do
modelo do processo é especificada. Os parametros do modelo sao estimados de forma
online e a estimacao pode ser realizada de maneira continua ou em batelada. A estimacgao

paramétrica pode ser efetuada de diversas formas. Existem também varias técnicas que
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Figura 2 — Diagrama de blocos de um sistema com escalonamento de ganho
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Fonte: Adaptado de |Astrém e Wittenmark| (2013)

podem ser usadas para o projeto do sistema de controle. Nesta abordagem os parametros
estimados sao tratados como os parametros verdadeiros no projeto do controlador. Isto é

chamado de principio da equivaléncia a certeza (ASTROM; WITTENMARK, [2013)).

2.1.2.1 Regulador Autoajustavel Deterministico

O regulador autoajustével (STR, self turning regulator) ajusta automaticamente
os seus parametros para obter as propriedades desejadas do sistema em malha fechada.
A escolha da estrutura do modelo e sua parametrizacao sao importantes praticas para
reguladores autoajustaveis. Frequentemente, o modelo pode ser reparametrizado tal que
os parametros do controlador podem ser estimados diretamente. Isto ¢, um algoritmo

adaptativo direto é obtido. Essa abordagem tem sido chamada de implicita.

Uma abordagem indireta ¢ estimar os parametros da fungao de transferéncia do
processo. Isto resulta em um algoritmo adaptativo indireto. Os parametros do controlador
nao sao atualizados diretamente, mas indiretamente via a estimagao do modelo do processo.
Esse método é chamado frequentemente de explicito. Na Figura[3] é apresentado o diagrama
de blocos baseado no regulador autoajustdvel indireto. E assumido que a estrutura do

modelo do processo é especificada.

Os parametros do modelo sao estimados recursivamente de forma online e o bloco
“Estimador” fornece uma estimativa dos parametros do processo. O bloco “Lei de controle”
contém célculos que sao exigidos para realizar o projeto de um controlador com um
método especificado e alguns pardmetros que podem ser escolhidos externamente. O bloco

“Controlador” é uma implementacao do controlador cujos parametros sao escolhidos do
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Figura 3 — Baseado no regulador autoajustavel indireto
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projeto de controle. Consideragoes sobre os parametros dos blocos que constituem a Figura

sao realizadas na subsecoes seguintes.

2.1.2.2 Algoritmo RLS para Estimacao Paramétrica

Dentre as varias técnicas existentes de estimacao paramétrica, a mais utilizada é a

dos minimos quadrados recursivo (RLS). As equagbes do RLS sdo dadas por

Pk
K0 = - DPR- Dete - 1) 2
I = Bk~ 1)+ KR)w(R) - &7 (k — DGk — 1) (2:2)
P() = (I— K(K)§"(k ~ 1))P(k ~ 1) (2.3

em que K ¢ o vetor de ganhos; P a matriz de covariancia do erro; ¢ o vetor de regressores

e 0 é a estimagao do vetor de parametros 6.

Considerando que o sistema dindmico é modelado por uma funcio de transferéncia

da seguinte forma
Y(Z) - boZ + b1

X(2) 224 a1z +ay

G(z) = (2.4)

em termos de equacao a diferencas o sistema dinamico é modelado por

y(k)2% + arzy(k) + ay(k) = bozu(k) + bru(k) (2.5)
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Multiplicando a Equacio (2.5)) por ¢~2 resulta em
y(k) + ary(k — 1) + agy(k — 2) = bou(k — 1) + byu(k — 2) (2.6)
e a Equagao (2.6) pode ser reescrita como

y(k) =" (k- 1)0 (2.7)

€ que
9T:(a1 (05} bo b1)

pl(k=1)=(~ylk—=1) —y(k-2) u(k—1) u(k-2))

2.1.2.3 Projeto por Alocacdo de Polos

Um dos métodos de projeto de controle usado no STR é o de alocagao de polos

A ideia é projetar um controlador que fornega os polos desejados em malha fechada. O

processo pode ser descrito por um sistema de entrada tinica e saida tunica (SISO) expresso
por

Ay(t) = Blu(t) + v(t)) (2.8)

em que A e B sao polindmios em z e sao relativamente primos.

De acordo com a Figura [3] pode-se escrever um controlador linear geral da seguinte

forma
Ru(t) = Tu.(t) — Sy(t) (2.9)
em que R, S e T sdo polindmios que compoem o bloco do controlador na Figura [3|

A eliminagao da lei de controle, u, entre as Equagoes (2.8) e (2.9)) resulta nas

equacgoes para o sistema em malha fechada, que sdo dadas por

BT BR
_ " 2.1
v = dr+ 85" Arr s (2:10)
¢ AT BS
“ = Fp g5~ arr st (211)
O polinémio caracteristico em malha fechada é dado por
AR+ BS = A, (2.12)

A ideia chave no método de projeto é especificar o polindémio caracteristico desejado
em malha fechada A.. Os polinomios R e S podem ser resolvidos da Equacao (2.12)) que ¢

chamada de equagao de Diophantine ou equacao de Bezout.
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Para determinar o polinémio 7', na Equacao (12.9)), é requerido que a resposta do
sinal de comando, u,., para a saida seja descrita pela dinamica desejada em malha fechada

(modelo de referéncia) expressa por
Amym (t) = Bmc(t) (2.13)

em que, segue das Equacoes (2.10]) e (2.11)), que as condigbes resultam na relagdo dada

por
BT BT B,

AR+ BS A, A,

em que o modelo de referéncia depende do modelo, sistema e do sinal de comando.

(2.14)

A Equacao implica que existe cancelamento de fatores de BT e A,.. Fatorando
o polinémio B como
B= BB~ (2.15)
em que Bt é um polindmio monico cujos zeros sao estaveis e tdo bem amortecidos que
podem ser cancelados pelo controlador e B~ corresponde a fatores instaveis ou fracamente
amortecido que nao pode ser cancelado. Segue que B~ deve ser um fator de B,, expresso
por

B, =B™B,, (2.16)

desde que BT é cancelado, ele deve ser um fator de A.. O polinémio caracteristico em
malha fechada é dado por
A, = A A, BT (2.17)

Uma vez que BT é um fator de B e A, segue da Equacao (2.12)) que
R=RB* (2.18)
e a equacao de Diophantine ¢ reduzida a

AR + B~ S = A,A,, = A, (2.19)

Introduzindo as Equagoes (2.15)), (2.16) e (2.17) na Equacao (2.9) resulta no

polinémio T, que é dado por

T = A,B (2.20)

m

2.1.3 Algoritmo MDPP

O algoritmo de alocagao de polos de grau minimo (MDPP) descrito em Astrom e
Wittenmark| (2013) tem como resultado os polinémios R, S e T' do controlador autoajustavel.
Esses polindmios possuem grau minimo e sdo calculados por meio de alocagdo de polos. A

seguir, tem-se o algoritmo MDPP:
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Dados: Polinémios A, B.
Especificagoes: Polindmios A,,, B,,, e Ap.

Condigoes de Compatibilidade:

grau A,, = grau A

grau B,, = grau B

grau A, = grau A — grau BT —1
B, = BB,

Passo 1: Fatorar B como B = B*B~, em que BT é monico

Passo 2: Encontrar a solucdo R e S com deg S < deg A de
AR + B~ S = A A,
Passo 3: Formar R = R' Bt ¢ T = A,B,, e calcular o sinal de controle da lei de controle

Ru =Tu.— Sy

Sem cancelamento de zeros: Bt = 1, B~ = B, e B,, = B, em que 3 =
A, (1)/B(1). Além disso, deg A, = deg A—deg B—1eT = A,. O polindémio caracteris-

tico em malha fechada é A. = A,A,,, e a equacao de Diophantine no Passo 2 resulta em

AR+ BS = A, = A A

O método descrito nas Segoes e foi implementado em um sistema de
acompanhamento da trajetéria do sol descrito em Machado, Santos e Neto (2016]) como

fruto desta pesquisa.

2.1.4 Timeline e Estado da Arte em Controle Adaptativo

No inicio dos anos 1950, as pesquisas em controle adaptativo comecaram os primeiros
desenvolvimentos significativos tedricos e experimentais. Por exemplo: o projeto de pilotos
automaticos para aeronaves de alto desempenho. Nesse tipo de sistema a dinamica muda
drasticamente quando a aeronave passa de um ponto de operacao para outro. Em |Whitaker!
Yamron e Kezer| (1958)) é sugerido um controle adaptativo por modelo de referéncia (MRAC,
model reference adaptive control) para resolver o problema do controle automatico de
aeronaves. Foram usadas leis adaptativas de varios esquemas adaptativos propostos. A
regra MIT foi usada para projetar as leis adaptativas dos varios esquemas de controle
adaptativos propostos. Em |[Kalman| (1958), foi proposto um esquema adaptativo por

alocacao de polos baseado no problema do controle linear quadratico 6timo.

Nos anos de 1960 foi o periodo mais importante para o desenvolvimento da teoria

de controle adaptativo. Técnicas de espago de estados e teoria de estabilidade baseada em
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Lyapunov foram introduzidas. Desenvolvimentos em programagcao dindmica (BELLMAN]|
1957), controle dual (FEL’DBAUM| 1965)), controle estocastico de modo geral e em identi-
ficacdo de sistemas e estimacdo paramétrica (ASTROM; EYKHOFF| 1971),(TSYPKIN
NIKOLIC, [1971) desempenharam um papel primordial na formulagao do controle adapta-
tivo. Em 1966, as leis adaptativas baseadas em regras do MIT usadas nos esquemas de

MRAC dos anos 1950, foram reprojetadas aplicando a abordagem de projeto de Lyapunov.

Os avangos na teoria da estabilidade e o progresso na teoria de controle nos
anos 1960, melhoraram o entendimento do controle adaptativo e contribuiram para um
forte e renovado interesse neste campo de pesquisa nos anos 1970. Por outro lado, o
desenvolvimento simultaneo e progressivo em computadores e componentes eletronicos
possibilitaram a implementagao de controladores complexos e contribuiram para o aumento
do interesse em aplicagoes de controle adaptativo. Nos anos 1970 foram obtidos varios
avangos no projeto de controladores adaptativos. Esquemas MRAC usando a abordagem de
projeto de Lyapunov foram projetados e analisados em (EGARDT, 1979), (MORSEL [1980),
(NARENDRA; LIN; VALAVANTI| 1980). Os conceitos de positividade e hiper-estabilidade
foram usadas em (LANDAU, |1979)) para desenvolver uma ampla classe de esquemas MRAC
com propriedades de estabilidade bem estabelecidas. Ao mesmo tempo, esforcos paralelos
para plantas de tempo discreto em um ambiente deterministico e estocastico produziram
varias classes de esquemas de controle adaptativo com rigorosas provas de estabilidade
(GOODWIN; RAMADGE; CAINES] 1980), (GOODWIN| 1984). As pesquisas da década
de 1970 e o desenvolvimento de uma ampla classe de esquemas de controle adaptativo com
propriedades de estabilidade bem estabelecidas foram acompanhadas por varias aplicagoes
bem-sucedidas (HARRIS; BILLINGS| 1981), (NARENDRA; MONOPOLI, [1980).

A abordagem de controle adaptativo indireto foi desenvolvida significativamente a
partir de /Astrém e Wittenmarkl (1973) onde o termo “autoajuste” foi idealizado. O esquema
resultante correspondeu a uma versao adaptativa do controle discreto de varidancia minima.
Um outro desenvolvimento aparece em |Clarke e Gawthrop (1975). De fato, o controlador
de variancia minima autoajustavel e suas extensoes sao esquemas de controle adaptativo
direto, uma vez que se estima diretamente os pardmetros do controlador. Foram necessérios
varios anos para entender que os sistemas de controle adaptativo por modelo de referéncia

de tempo discreto e os reguladores estocasticos de autoajuste baseados na minimizacao da
variancia de erro pertencem a mesma familia (EGARDT, |1979)), (LANDAU;, |1982).

Entretanto, os sucessos da década de 1970, foram seguidos por controvérsias sobre
a viabilidade do controle adaptativo. No ano de 1979, foi apontado que os esquemas
adaptativos da década de 1970 poderiam facilmente se tornar instaveis na presenca de pe-
quenos distirbios (EGARDT)|1979). O comportamento nao-robusto do controle adaptativo
tornou-se muito controverso no inicio dos anos 80, quando mais exemplos de instabilidades

foram publicados demonstrando falta de robustez na presenca de dinamica nao modelada
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ou distirbios limitados (IOANNOUJ 1983), (ROHRS et al., [1985)). Isso estimulou muitos
pesquisadores, cujo objetivo era compreender os mecanismos de instabilidade e encontrar
formas de contorné-los. Em meados da década de 1980, varias novas modificagoes foram
propostas e analisadas, levando a um conjunto de trabalhos conhecido como controle
adaptativo robusto. O trabalho sobre o controle adaptativo robusto continuou ao longo dos
anos 80 e envolveu a compreensao das varias modificacoes de robustez e sua unificacao sob
um ambito mais geral (EGARDT) 1979), (IOANNOU; SUN; [1988)), (IOANNOU; DATTA|
1991)).

A solucao do problema de robustez no controle adaptativo levou a solucao do
problema de controle de uma planta linear cujos parametros sao desconhecidos e mudam
com o tempo. Até o final da década de 1980 e comeco da década subsequente varios
resultados inovadores foram publicados na drea de controle adaptativo para plantas
lineares variantes no tempo (MIDDLETON; GOODWIN| [1988)), (GU; SHAO, |1993),
(TSAKALIS; LIMANOND] [1994).

O foco da pesquisa de controle adaptativo no final dos anos 1980, ao inicio dos anos
1990, foi sobre as propriedades de desempenho e sobre a extensao dos resultados da década
de 1980 a certas classes de plantas nao-lineares com parametros desconhecidos. Esses
esforgos levaram a novas classes de esquemas adaptativos, motivados pela teoria de sistemas
nao-lineares (KANELLAKOPOULOS, |1992), (KANELLAKOPOULOS; KOKOTOVIC;:
MORSE], [1991)) bem como a esquemas de controle adaptativo com melhor desempenho
transitério e em regime permanente (DATTA; IOANNOU| 1991), (SUN| 1993).

Atualmente o controle adaptativo ainda tém sido bastante estudado. O foco principal
estd em plantas que apresentam nao-linearidades, variagao paramétrica, multiplas entradas
e multiplas saidas e queira-se obter ou manter um certo nivel de desempenho do sistema de
controle em malha fechada quando os parametros dindmicos do processo a ser controlado

sao desconhecidos e/ou varidveis no tempo.

Em Moreno-Valenzuela et al.| (2016) é empregado o controle adaptativo, juntamente
com redes neurais, para o objetivo de rastreamento de trajetoria de um péndulo Furuta, que
¢ um sistema subatuado de dois graus de liberdade. Em Zhang et al. (2016a) desenvolve-
se um controlador de rastreamento adaptativo para pontes rolantes de péndulo duplo
sujeito a incertezas paramétricas e perturbacoes externas. Em uma aplicacao pratica, as
pontes rolantes sao normalmente sujeitas a incertezas de parametros do sistema, como
massas de carga 1util incertas, comprimentos de cabo, fric¢oes e distirbios externos, como
resisténcia ao ar. A maioria dos métodos de controle de guindaste existentes tratam o
balanco de carga 1til como a de um tnico péndulo. No entanto, certos tipos de carga ttil
e mecanismos de icamento resultam em dinamica de péndulo duplo. Os efeitos de péndulo
duplo fazem com que a maioria dos métodos de controle de gruas existentes nao funcionem

normalmente. O método de controle de rastreamento adaptativo proposto garante que o
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erro de rastreamento do carrinho esta sempre dentro de um conjunto anterior de condigoes
de contorno e converge para zero rapidamente. A estabilidade assintética do ponto de

equilibrio do sistema em malha fechada é assegurada pelas técnicas de Lyapunov e Lemma
de Barbalat.

2.2 Arquitetura RNA do tipo MLP

As redes neurais RBF bem como as redes MLP (multilayer perceptron) sao clas-
sificadas como RNA do tipo feedforward. Em virtude das redes RBF e MLP terem uma
estrutura feedforward, nesta secao apresentam-se os principais conceitos deste tipo de
arquitetura. No Apéndice [A] apresentam-se os conceitos basicos de RNA necessérios para
uma melhor compreensao do modelo proposto, bem como os conceitos de redes neurais e
o neuronio nao-linear com as principais fung¢oes de ativacao aplicadas em redes neurais

artificiais.

2.2.1 Redes MLP

As redes de multiplas camadas alimentadas adiante sdo uma importante classe de
redes neurais. Dentre as camadas que as compoem tem-se a camada de entrada que é
composta por um conjunto de unidades sensoriais (nés de fonte), uma ou mais camadas
ocultas de nés computacionais e uma camada de saida de nés computacionais. Esse tipo
de arquitetura é conhecida como feedforward em que o fluxo de sinal é o seguinte: o sinal
de entrada se propaga, camada por camada, da camada de entrada para a camada de

saida. Essas redes sao chamadas de perceptrons de multiplas camadas.

As redes MLP tém sido aplicadas para resolver diversos problemas. O seu trei-
namento é realizado de forma supervisionada através de um algoritmo muito popular
conhecido como algoritmo de retropropagacao de erro (error backpropagation). Este algo-

ritmo é alicercado na regra de aprendizagem por corre¢ao de erro (SILVA et al., [2017)).

O algoritmo backpropagation consiste de duas etapas através das diferentes camadas
da rede: um passo para frente, a propagacao, e um passo para tras, a retropropagacao. Na
etapa de propagacao, um vetor de entrada ¢ aplicado as unidades sensoriais da rede e o
seu resultado se propaga ao longo da rede, camada por camada. Com isso, um conjunto de
saldas é produzida como a resposta da rede. Durante a etapa de propagacao os parametros
livres da rede sao todos fixos. Ao longo do passo de retropropagacao, os parametros livres
sao todos ajustados de acordo com uma regra de correcdo de erro. O sinal de erro é
obtido como a saida da rede subtraida da resposta desejada. Esse sinal de erro é entao
retropropagado, camada por camada, da camada de saida para a camada de entrada. O
ajuste dos parametros livres é feito com o objetivo de que a resposta da rede fique mais

proxima da resposta desejada.
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Os trés pontos a seguir destacam as caracteristicas basicas dos perceptrons multi-

camadas:

1. O modelo de cada neur6nio da rede inclui uma funcao de ativagdo nao linear que é
diferenciavel. Uma funcao de ativagao normalmente utilizada é a funcao logistica

1

~ TrenCo) (2.21)

Yi

em que v; é o campo local induzido (soma ponderada de todas as entradas sinapticas

acrescidas do bias) do neurénio j, e y; é a saida do neurdnio.

2. A rede abrange uma ou mais camadas ocultas de neuronios que nao fazem parte da

entrada e nem da saida da rede.

3. A rede apresenta um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da rede.

E por meio da combinacao dessas caracteristicas, concomitantemente com a habili-
dade de aprender da experiéncia através de treinamento, que advém o poder computacional
dos perceptron de multiplas camadas (HAYKIN et al., 2009).

Figura 4 — Arquitetura de uma rede perceptron de miltiplas camadas com duas camadas
ocultas

Entradas < > Saidas

Camada neural
de saida

12 Camada Neural 28 Camada Neural
Escondida Escondida

Fonte: Silva et al.| (2017)

Na Figura [4], apresenta-se o gréafico arquitetural de um perceptron de multiplas

camadas com duas camadas ocultas e uma camada de saida. Por meio da Figura [4]
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percebe-se que a rede é completamente conectada. Ou seja, um neurénio de cada camada

da rede estd conectada a um neurdnio da camada anterior.

Neste tipo de rede existem dois tipos de sinais: os sinais funcionais e os sinais
de erro. Um sinal funcional é um sinal de entrada (estimulo) que incide nas unidades
sensoriais da rede, propaga-se para frente (neuroénio por neurénio) através da rede e surge

na camada de saida da rede como um sinal de saida.

A seguir, descreve-se o algoritmo backpropagation. O sinal de erro na saida do

neurdnio j, na iteragao n, é expresso por (HAYKIN et al., |2009)
ej(n) = d;(n) —y;(n) (2.22)

O erro total é obtido somando todos os termos %ej?(n) de todos os neurdnios da

camada de saida, de acordo com
i 1
“(n) = 52 & (n) (2.23)
jeC
em que o conjunto C' inclui todos os neurdénios da camada de saida da rede.

O campo local induzido, v;(n), produzido na entrada da fungao de ativagio associada

ao neuronio j, é dado por
v =Y wji(n)yi(n) (2.24)
=0

em que m o namero total de entradas; w;;(n) é a conexao entre dois neurénios da rede.

Usando a regra de aprendizagem de Widrow-Hoff, a mesma pode ser escrita como
Awj;(n) = aAwj;(n — 1) + nej(n)yi(n) (2.25)

em que « um nimero positivo chamado constante de momento e 1 é uma constante positiva
chamada de constante de aprendizagem. A taxa de aprendizagem, 7, estda diretamente
relacionada com a taxa de variagdo dos parametros livres da rede, de uma iteracao para a
outra. Uma taxa de aprendizado grande pode levar a rede a instabilidade, por isso, o termo
momento, «, é incluido, para evitar o perigo de instabilidade. No Capitulo [3 apresenta-se

a RNA do tipo RBF, bem como realiza-se uma comparacao entre as redes do tipo MLP e
RBF.

2.3 Timeline e Estado da Arte em Redes Neurais

As primeiras pesquisas sobre redes neurais biologicamente inspiradas comegaram no
ano de 1943, quando McCulloch e Pitts (1943)) publicaram o primeiro trabalho relacionado

a neurocomputacao. Este trabalho resultou na primeira idealizacdo do neurdnio artificial,
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pois nele os autores realizaram a primeira modelagem matematica inspirada no neurénio

biolégico.

J& o primeiro método de treinamento de redes neurais foi proposto por Hebb (1949)),
que em sua homenagem ficou conhecida como regra de aprendizado de Hebb. Esta regra é

baseada em suposicao e observacoes de natureza neurofisiologica.

Dentre os inimeros trabalhos que surgiram, desde entao, se destaca o trabalho de
Frank Rosenblatt, que durante o biénio de 1957 e 1958, desenvolveu o primeiro neurocom-
putador, concebendo o modelo bésico do Perceptron (ROSENBLAT'T] [1958).

O modelo desenvolvido por |[Rosenblatt (1958)) estimulou o interesse da comunidade
cientifica devido a sua habilidade em reconhecer padrdoes simples. Em virtude disso, Widrow !
Hoff et al.| (1960)) desenvolveram um tipo de rede chamada de Adaline — adaptive linear.
Posteriormente, eles propuseram a Madaline, a Adaline multipla. Essas redes tém o seu
aprendizado alicercado na regra Delta, que é conhecida como algoritmo de aprendizado do

gradiente estocéastico (LMS, least mean square).

Porém, em Minsky e Papert| (1969), os autores demonstraram de forma acentuada
a limitacao das redes neurais artificiais, formadas por uma camada, em aprender a relagao
entre entradas e saidas de funcoes logicas simples como a XOR. Nesta publicacao, os
autores demonstraram a impossibilidade das RNAs efetuarem a classificagao correta de

padroes para classes nao linearmente separaveis.

Desde entao, as publica¢oes sobre redes neurais foram em pequenas quantidades.
Mas os trabalhos foram retomados com |Hopfield| (1982). Neste trabalho o autor escreve

acerca de redes recorrentes fundamentadas em fungoes de energia.

A retomada definitiva dos estudos sobre redes neurais se deu por varios fatores:
computadores com maior capacidade de processamento, novas descobertas sobre o sistema
nervoso, algoritmos de otimizacao mais eficientes. Porém, destaque especial deve ser dado
com a publicacdo de Rumelhart et al.| (1986), em que os autores desenvolveram o algoritmo
denominado backpropagation. Esse algoritmo permite o ajuste dos parametros livres de
uma rede neural com mais de uma camada possibilitando, inclusive, solucionar o problema

de aprendizado de padroes da fungao logica XOR.

Com a retomada das pesquisas sobre redes neurais muitos trabalhos foram publi-
cados com diferentes aplicagoes e diversas propostas de algoritmos. Uma descri¢do mais
detalhada sobre o histérico das redes neurais, desde a origem, com a evolugao das mesmas
pode ser encontrada em (HAYKIN et al., |2009).

No trabalho descrito em [Zhang et al. (2016b)), os autores tém o objetivo de resolver
o problema de controle de trajetoria de manipuladores robéticos coordenados. Para lidar
com as incertezas e instabilidade de manipuladores robdéticos coordenados e melhorar o

desempenho do sistema com restricao de saida, eles projetaram um controlador usando
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a rede neural de funcao de base radial que tem a capacidade de aproximar quaisquer
fungbes limitadas e continuas efetivamente. Uma barreira de funcao de Lyapunov também

¢ introduzida para evitar a violacao da restricao de saida.

Em pesquisas recentes os algoritmos inteligentes tem sido aplicados em varias
areas de conhecimento. Como destaque tem-se algoritmos genéticos (ASADI et al., 2016),
otimizagao de enxames de particulas (ISHAQUE; SALAM, 2013)), colénia de formigas
(WANG; GAO; QIU| 2015) e algoritmo do embaralhamento dos sapos saltitantes (BHAT-
TACHARJEE; SARMAH, 2014)), redes neurais bioinspiradas (ZHOU et al., [2013)), mapa
auto-organizado (LEE et al., [2016) e logica fuzzy (HO; CHEN| 2016)). Neste trabalho é

utilizado redes neurais artificiais como algoritmo inteligente.

O potencial das RNAs permite a solugao de varios tipos de problemas provindos
das mais diversas 4reas de conhecimento possiveis. E o caso do setor automotivo, em que
se utiliza redes neurais artificiais para realizar a deteccao e classificacao de falhas em
motores de combustao interna utilizando dados de vibragao do angulo do virabrequim
(AHMED et all 2015). Outra aplicagao apresentada em |Guo et al| (2014) apresenta um
estudo sobre o controle lateral no rastreamento de trajetérias de veiculos inteligentes
para sistemas rodoviarios automatizados. Neste artigo o controlador para o rastreio da
trajetoria é projetado em funcao do modelo dindmico lateral do veiculo. O modelo dindmico
¢é produzido por uma rede neural de fun¢do de base radial baseada em uma estrutura

variavel de modos deslizantes.

Na &area de energias renovaveis é possivel aplicar técnicas baseadas em redes
neurais para diagnéstico de faltas em sistemas fotovoltaicos (CHINE et all |2016). Outra
abordagem descrita em [Punitha, Devaraj e Sakthivel (2013)) é no rastreamento do ponto
de méxima poténcia (MPP, mazimum power point) quando o sistema esté sob condicao
de sombreamento parcial. Isso gera a presenca de multiplos picos nas caracteristicas de

tensao de alimentacao que devem ser considerados pelo algoritmo proposto.

Outra area importante é a de economia e financas. Essa area apresenta problemas
de dificil tratamento devido ao comportamento nao-linear desses sistemas. A criacao de
um sistema inteligente que pode prever com precisao o preco das acoes de forma robusta
sempre foi um tema de grande interesse para muitos investidores e analistas financeiros.
As redes neurais tém ajudado na criacdo desse sistema por meio da predi¢ao do preco das
agoes (HAFEZI; SHAHRABI; HADAVANDI| 2015) e na previsao de séries temporais de
pregos financeiros (NIU; WANG; [2014)).

Aplicagoes de redes neurais também podem ser encontradas na area de robdtica
para realizar o controle de um manipulador robético de n—elos com restri¢oes nos estados
(HE; CHEN; YIN| 2016]). Além disso, em [He et al.| (2016) é realizado o controle de um
manipulador robético com zona morta na entrada e restrigoes na saida. A rede neural é

usada para aproximar a fun¢do de zona morta e o modelo desconhecido do manipulador
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robotico. Os trabalhos com manipuladores robdticos sao desafiadores, pois esses sistemas
apresentam dindmicas nao-lineares. Adicionalmente, eles apresentam incertezas nos pa-
rametros, sdo sistemas com multiplas entradas miltiplas saidas (MIMO, multiple-input
multiple-output) e apresentam vibragoes, quando se trata de manipuladores flexiveis, que

podem ser suprimidas por meio de um controle neural (SUN; HE; HONG| 2016)).

2.3.1 RNA e Controle Adaptativo

O estudo realizado em [Zhao et al.| (2016) investiga o controle de realimentagao de
estado da rede neural adaptativa e observacao robusta para um sistema de suspensao ativa
que considera incertezas paramétricas, disturbios rodoviarios e saturacao do atuador. Uma
vez que ¢é dificil obter estados precisos na pratica, um observador neural é desenvolvido
para fornecer estimativa de estado utilizando os dados de entrada e saida medidos do
sistema. Sun, Gao e Kaynak| (2013)) propoem uma estratégia de controle adaptativo para
suspensoes ativas de veiculos com restri¢oes rigidas. Um controlador adaptativo é projetado
para estabilizar a posicao do veiculo e, entretanto, melhorar o conforto de condugao na
presenca de incertezas de parametros, onde os espacos de suspensao, as cargas dinamicas
dos pneus e as saturagoes do atuador sao consideradas restricbes no dominio do tempo.
Além disso, esta prevista uma trajetéria de referéncia para manter os movimentos verticais
e de inclinagao da carroceria para estabilizar em um tempo predeterminado, o que ajuda
a ajustar as aceleracoes de acordo com niveis elevados ou baixos para melhorar o conforto

de conducao.

Em Castaneda et al.| (2016) ¢ apresentado um esquema de controle para a regulacao
e rastreio de trajetorias, apesar das perturbacoes externas em um helicéptero de trés graus
de liberdade. O esquema permite reduzir o esfor¢o de controle, reducao de vibragao e
rastreamento preciso. A abordagem proposta combina um diferenciador continuo com
um controlador adaptativo. O diferenciador fornece estimativa de estado, enquanto que o
algoritmo adaptativo é escolhido de tal forma que os ganhos do controlador sdo adaptados
para reduzir o esfor¢o de controle e ndao requerem o conhecimento dos limites das incertezas

e perturbacoes.

Muitas outras aplicagoes de controle adaptativo podem ser encontradas em diversos
locais. E, por meio das aplicagoes citadas, verifica-se que existe uma relacao estreita entre
o controle adaptativo e as redes neurais artificiais de forma que em muitos dos trabalhos

mencionados as duas areas estao presentes.

2.4 Comentarios

Neste capitulo foram apresentadas diversas abordagens em controle adaptativo,

tais como escalonamento de ganho e o regulador autoajustavel na versao deterministica.
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Em seguida foi mostrado o algoritmo de estimacao paramétrica e o projeto por alocacao
de polos, bem como o algoritmo MDPP. Ainda, foram exibidos um breve historico sobre
redes neurais artificiais e outro sobre controle adaptativo. O capitulo é finalizado com o

estado da arte sobre redes neurais artificiais e controle adaptativo.
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Sistemas de Controle Bioinspirados

Os sistemas de controle bioinspirados em redes neurais artificiais sao abordados,
sob o ponto de vista de controle adaptativo e RNA do tipo funcao de base radial, com
o objetivo de desenvolver modelos e algoritmos para o projeto online de controladores

neuro-adaptativos.

As redes neurais artificiais sao técnicas computacionais motivadas ou inspiradas
no funcionamento do cérebro humano. No comeco, o trabalho sobre redes neurais foi
motivado pela observacao de que o cérebro humano processa informagoes de uma forma
completamente diferente de um computador digital tradicional (HAYKIN et al., |2009)).
Baseado nessa motivacao, o desenvolvimento de RNAs proporcionaram diversas orientagoes

para a elaboracao de algoritmos de aprendizagem e adaptabilidade (SILVA et al., [2017)).

Enquanto os computadores convencionais funcionam de forma sequencial, proporci-
onando maior eficiéncia na resolucao de tarefas nas quais devem ser obedecidas etapas,
o cérebro humano funciona de maneira paralela, e sendo intensamente conectado é mais

eficiente na resolucao de incumbéncias que exigem diversas variaveis (KAR, [2016]).

O fato que difere as maquinas fundamentadas em redes neurais dos computadores
atuais é que estes baseiam seu processamento explicitamente em modelos matematicos.
Ja a forma neural, contudo, nao é baseada em modelos, mas utiliza calculos mateméaticos
para efetuar suas operagoes e dessa forma podem coordenar diversos graus de liberdade

durante a execucao de tarefas e frente a diversos ambientes (SILVA et al 2017).

Dentre os muitos tipos de redes neurais artificiais existentes, duas se destacam em
funcao da quantidade de trabalhos em que sao usadas, as redes perceptron de multiplas
camadas e as redes de fungao de base radial. A seguir, abordam-se teorias, métodos e
algoritmos em redes neurais artificiais e controle adaptativo para o projeto online de
controladores. Os topicos abordados constituem o fundamento para o desenvolvimento
desta pesquisa: arquiteturas de RNA (redes MLP e RBF); sistema adaptativo por modelo

de referéncia; controle de modos deslizantes e controle adaptativo baseado em RBF. Estes
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topicos sao agrupados com o proposito de formar os modelos para a solu¢ao dos problemas

de alvos moéveis.

3.1 Redes Neurais do tipo RBF

As redes de funcao de base radial podem ser empregadas em quase todos os tipos
de problemas tratados pelo MLP, inclusive aqueles que envolvem aproximacao de fungoes e
classificagdo de padroes. A diferenca basica entre elas é que a rede MLP pode ser composta
por mais de uma camada oculta, enquanto que a estrutura basica da rede RBF é composta

por apenas uma camada oculta, como pode ser visto na Figura [f

Figura 5 — Estrutura de uma rede de fungoes de base radial

Vetor de
Entraday
X

Camada de entrada Camada escondida Camada de saida
de tamanho 1my de tamanho N de tamanho um

Fonte: Haykin et al.| (2009)

As redes RBF, assim como as MLP, possuem uma arquitetura feedforward de
camadas multiplas, cujo treinamento é efetivado de forma supervisionada. A informagao é
apresentada a entrada da rede, passa pela camada oculta e é finalizada na camada neural

de saida.

A funcao de ativacao das redes RBF, geralmente, sao as Gaussianas. Para esse tipo

de fun¢ao de base radial quanto mais préximo do centro estiver o estimulo, mais préximo
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da unidade sera a resposta da funcao de ativacao.

Uma rede de fun¢ao de base radial é formada por trés camadas que possuem fungoes

distintas:

1. A camada de entrada é formada por unidades sensoriais que conectam a rede ao

ambiente em que ela esta inserida;

2. A segunda camada, Unica camada oculta existente na rede, executa uma transforma-

¢ao nao linear do espaco de entrada para um espago oculto;

3. A camada de saida é linear, projetada para fornecer a resposta da rede a um padrao

de ativagao aplicado a camada de entrada

Na Figura [3], foi apresentada a estrutura basica de uma rede neural de fun¢io de
base radial em que mg é a dimensao do vetor de entrada x; N é o tamanho da amostra de
treinamento que corresponde a quantidade de neurénios na camada oculta. Cada neurdnio

¢ matematicamente descrito por uma funcao de base radial que é dada por
i (x) = el x = x; []), j=12,....,N

Considerando as fungoes de base radial como sendo uma funcao Gaussiana, cada

unidade computacional da camada oculta da rede é definida por

pi(x) = p(x—x;)

1 .
= exp —T‘JZ | x —x; [|*], j=12,...,N (3.1)

Para o vetor o = [0y, . .. ,JN]T, o; representa o comprimento da j-ésima Gaussiana

com centro X; para o neuronio j. Os centros das funcoes Gaussianas sao dadas por

X11 X12 - XIN
X921 X2 + XoN

Xij = . : . . (3:2)
Xmol Xme2 *°° XmgN

em que X;; representa o valor da coordenada do centro da funcao gaussiana do neurdnio j

para a i-ésima entrada, 1 = 1,2, ..., my.

A saida da rede é definida por

N
y=F(x)=> wie(|x—x;|) (3.3)

j=1
em que w; é o i-ésimo elemento do vetor de pesos sindpticos w= [wy, ..., wm,]"; €, x; a0

os pontos de dados conhecidos considerados como centros das fungoes de base radial.
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O indice de desempenho é definido como uma func¢ao do quadrado do erro entre a

salda da RBF e a saida desejada e é expresso por

#n) = £ (y(n) — d(n))’ (3.4)

Os parametros livres podem ser atualizados de acordo com o método do gradiente
descendente. A atualizacdo dos pesos conectados ao neurdnio j é dada por

Aw;(n) = —Tlgufﬂz n(y(n) —d(n)) x;

De acordo com a regra de Widrow-Hoff e com a insercao do termo momento a

atualizagdo dos pesos resulta em

wj(n) = w;j(n — 1) + Aw;(n) + a(w;(n — 1) — w;(n — 2)) (3.5)

A variacao da distancia entre as fun¢oes gaussianas e os seus respectivos centros é

dada por

o & Ix—x; |

A = =g =0y = dm) w;n)x; =23

Assim como aconteceu com os pesos sinapticos, a atualizacao das distancias com a

insercao do termo momento assume a seguinte forma

oij(n)=0;(n—1)4+ Acj(n) + a(oj(n —1) —g;(n — 2)) (3.6)
Os centros das gaussianas sio expressos por

Ax; = -ngf =1 (y(n) — d(n) x;—— (3.7

[oan

Com a inser¢ao do termo momento a atualizagao dos centros das gaussianas é
expressa por
xj(n) =x;(n — 1) + Ax; + a(x;j(n — 1) — x;(n — 2)) (3.8)

Se os valores de x; e o; forem escolhidos de acordo com a faixa de valores de

entrada pode-se fixar os valores de x; e o0; e trabalhar somente com a Equacao (3.5)).

3.1.1 Comparacao Entre Redes do Tipo RBF e MLP

Devido a semelhanca entre as topologias das redes RBF e MLP, muitas vezes
considera-se que as redes RBF fazem parte das redes MLP. Mas com excecao da topologia,
as redes RBF e MLP possuem propriedades diferentes. Em primeiro lugar, as redes RBF sao

mais simples do que as redes MLP, pois as redes MLP normalmente tém arquiteturas mais
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complexas. Em segundo lugar, as redes RBF sao mais faceis de serem treinadas do que as
redes MLP por causa da sua arquitetura simples e fixa de trés camadas. Em terceiro lugar,
as redes RBF atuam como redes de aproximacao local e as saidas de rede sao determinadas
por unidades ocultas especificadas em certos campos receptivos locais, enquanto as redes
MLP trabalham globalmente e as saidas de rede sao decididas por todos os neurénios (XIE;
YU; WILAMOWSKI, 2011)) (BISHOP, 2005). Em quarto lugar, é essencial definir estados
iniciais corretos para redes RBF, enquanto as redes MLP usam inicialmente parametros
gerados aleatoriamente. Por ultimo e mais importante, os mecanismos de classificacao
para redes RBF e redes MLP sao diferentes: os agrupamentos RBF sao separados por
hiper-esferas, enquanto que em redes MLP, hiper-superficies arbitrariamente formatadas
sdo usadas para a separagao (XIE; YU; WILAMOWSKI, 2011)).

As redes MLP e RBF tém basicamente as mesmas aplicagoes, mas estruturas de
calculo internas diferentes. A principal vantagem das redes RBF é a sua estrutura mais
simples do que a MLP, uma vez que aquela tem apenas trés camadas e o processo de
treinamento é muito mais rapido, visto que no processo de treinamento da rede MLP
existe uma etapa de propagagao e outra de retropropagacao do erro (HAYKIN et al.|
2009)(BISHOP, 2005)). Além disso, as redes RBF sao capazes de boa generalizagao, alta
tolerdncia aos ruidos de entrada e capacidade de aprendizagem online (SANTOS et al.|
2013). Do ponto de vista da generalizagao, as RBF podem responder muito bem a padroes

que nao foram usados para treinamento (YU et al., [2011)).

3.1.2 Sistema Adaptativo por Modelo de Referéncia

O sistema adaptativo por modelo de referéncia (MRAS, model-reference adaptive
system) foi originalmente proposto para resolver o problema em que as especificagoes de
desempenho sao dadas em termos de um modelo de referéncia. Ele pode ser considerado
como um servo-sistema adaptativo em que o desempenho desejado é expresso em termos
de um modelo de referéncia, o qual fornece a resposta desejada a um determinado sinal de
comando. Um diagrama de blocos desse sistema é mostrado na Figura [ O sistema tem
uma malha de realimentacao comum composta do processo e do controlador e outra malha
de realimentacao que modifica os parametros do controlador. Os pardmetros mudam com
base na realimentagao do erro, que é a diferenca entre a saida do sistema e a saida do
modelo de referéncia. Os mecanismos de ajuste dos pardmetros no sistema adaptativo por
modelo de referéncia podem ser obtidos de duas formas: usando o método do gradiente

(regra MIT) ou aplicando a teoria de estabilidade.

3.1.2.1 A regra MIT

A regra MIT é a abordagem original do controle adaptativo por modelo de referéncia.

Para apresentar a regra MIT deve-se considerar um sistema em malha fechada em que
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Figura 6 — Diagrama de blocos de um sistema adaptativo por modelo de referéncia

y
—»  Modelo - l
Parimetros do controlador
Ajuste dos
parametros ¢
uC
— L o> U Y
Controlador Planta —
—

Fonte: Adaptado de |Astrém e Wittenmark| (2013)

o controlador tem um parametro ajustavel, f. A resposta desejada em malha fechada é
especificada por um modelo cuja saida ¢ y,,. Considerando e o erro entre a saida y e a saida
do sistema em malha fechada do modelo y,,. Uma possibilidade é ajustar os parametros

de tal forma que a funcao de custo
L,
J(0) = 3¢ (3.9)

¢ minimizada. Para minimizar J é necessario mudar os parametros na direcao do gradiente

negativo de J que é dado por

do oJ Oe
Y i 3.10
it~ oo~ o0 (3.10)
Em que e = y—y,,, determina o erro do modelo e # ¢ um parametro do controlador. O
pardmetro v determina a taxa de adaptacdo (ASTROM; WITTENMARK, 2013)(LANDAU
et al, [2017). A Equacao (3.10) também se aplica quando had muitos pardmetros para serem
ajustados. O simbolo € pode ser interpretado como um vetor e de/00 como o gradiente do

erro com relagdo aos parametros 6.

3.1.2.2 Teoria de Estabilidade

Por nao existir garantia que um controlador adaptativo baseado na regra MIT
resultarda em um sistema estavel em malha fechada, é desejavel projetar um controlador
adaptativo que garanta a estabilidade do sistema. Uma nocao intuitiva de estabilidade é
que sistemas estaveis sao sistemas bem comportados em torno de um ponto de operacao
desejado. Conceitualmente existem duas classes de estabilidade: a estabilidade de Lyapunov

e a estabilidade entrada-saida.
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Para a estabilidade de Lyapunov, considere o sistema auténomo

#(t) = glz(t)] (3.11)

em que x € R" e g(z) é uma func¢do vetorial n x 1. Assumindo que g(0) = 0, assim = = 0
é um ponto de equilibrio do sistema (WANG, (1999)).

Definigao [3}1: (WANG] [1999) (Estabilidade de Lyapunov) O ponto de equilibrio
x = 0 é dito estédvel se, para qualquer ¢ > 0, entdo existe um 6 > 0 tal que [|z(0)] < o
implica que ||z(t)|| < € para todo t > 0. Um sistema é dito assintoticamente estavel se
ele é estavel e adicionalmente existe ¢ > 0 tal que ||z(0)|| < ¢’ implica z(t) — 0 quando
t — oo. Finalmente, o ponto de equilibrio = 0 ¢é dito estavel se existe nimeros positivos

a, A er tal que
lz@)] < aflz(0) e (3.12)

para todo t > 0 e ||z(0)]] < r. Se a estabilidade assintética ou exponencial se mantiver
para qualquer estado inicial z(0), entdo o ponto de equilibrio = = 0 é dito ser globalmente

assintotico ou exponencialmente estavel.

Na Figura[7] tem-se a ilustragao dos sistemas assintoticamente estdvel (curva 1);

sistema marginalmente estavel (curva 2) e sistema instavel (curva 3).

Figura 7 — Conceitos de estabilidade

Fonte: Slotine, Li et al.| (1991)

Na curva 1, da Figura[7] verifica-se que existe uma superficie de raio r < R tal que
se [|z(0)]| < r, entdo [|z(t)|| < R para todo ¢t > 0. Isto significa que a trajetéria do estado
do sistema pode ser mantida arbitrariamente proxima da origem iniciando suficientemente
perto dela. Ainda da Figura[7], percebe-se que quando a trajetéria do estado ultrapassa
a superficie de raio R o sistema ¢ dito instavel. Porém, quando a trajetéria dos estados
permanece dentro da regido r <[|z(t)|| < R o sistema ¢ dito marginalmente estdvel. A

superficie de raio r é chamada de regiao de atragao.
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Para a estabilidade entrada-saida, considera-se qualquer sistema que mapeia a
entrada u(t) € RN asaida y(t) € RN™.

Definigao 2: (WANG, [1999) (Estabilidade entrada-safda) Fazendo L7 ser o
conjunto de todos as fungdes vetoriais g(t) = (g1(t), ..., ga(t)? : [0,00) — R, tal que
lgll, = (Ziillgill3)'? < o0, em que Jlgill, = (J5° | 9:(t) I” dt)"/7, p € [1,00] e ||gilloc =
SUDye(0.00) | 9i(t) | - Um sistema com entrada u(t) € %" e saida y(t) € R™ ¢é dito L, estavel

se
u(t) € Ly implica y(t) € L' (3.13)

em que p € [0,00]. Em particular um sistema é L., estavel (ou estabilidade entrada

limitada saida limitada) se u(t) € L% implicar que y(t) € L.

3.2 Controle de Modos Deslizantes

Frequentemente, ha divergéncias entre a planta real e o modelo matematico desen-
volvido para o projeto do controlador. Estas diferencas podem ser devido a varios fatores,
pois o modelo é uma simplificacdo do mundo real ou de alguma forma conveniente de
trabalhar com este mundo de modo que o seu comportamento seja muito proximo do
sistema modelado. Varios métodos de controle foram desenvolvidos para eliminar qualquer

discordancia entre o modelo e a planta real.

Uma dessas abordagens para o projeto do controlador é a metodologia chamada de
controle de modo deslizante (SMC, sliding mode control). Este é um tipo especifico de
sistema de controle de estrutura variavel. O sliding mode control tem sido extensivamente
implementado em diferentes tipos de sistemas, incluindo sistemas mecanicos, sistemas de

poténcia, etc.

Considere um sistema SISO nao linear dado por
2™ = f(x) +u (3.14)

em que u € N é a entrada de controle, z € R ¢ a saida, e x= (x,4,..., 2T € R ¢
o vetor de estado. Na Equagao [3.14] a fungdo f(x) ndo é totalmente conhecida, mas a
incerteza de f(x) é limitada por uma fungdo conhecida de x. Entretanto, a fungao f(x) é

expressa por

fx) = f(x) + Af(x) (3.15)

| Af(x) [< F(x) (3.16)

em que Af(x) conhecido, mas f(x) e F(x) sdo desconhecidas. O objetivo é determinar

uma lei de controle u = u(x) tal que o estado x do sistema em malha fechada siga o
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estado desejado x4 = (24, Zq, - - - ,x((jn_l))T (WANG]/ |1999)). Ou seja, o erro de rastreamento,

definido por
e=x—-x4=(e,¢,...,emNT (3.17)

deve convergir para zero.
A ideia bésica do controle deslizante é dada a seguir. Definida uma funcgao escalar

d
s(x,t) = (E—i-)\)"_le

e 1 0L Xe™D £ 02 N2 L AT le (3.18)
em que A é uma constante positiva (SLOTINE; LI et al., [1991)). Entao,
s(x,t) =0

define a superficie variante no tempo S(¢) no espago de estados R". Por exemplo, se n = 2

entao a superficie S(t) é dada por
s(x,t)=é4+de=2+A v —dq—Arg=0 (3.19)

que é uma linha reta no plano de fase x — &. Essa superficie de deslizamento é mostrada
na Figura [§

Figura 8 — Superficie de deslizamento

\‘ S(t)
B

Fonte: Produzido pelo autor

Assim, o problema de controle de rastreamento é equivalente a manter a funcao

escalar s(x,t) em zero. Isso pode ser feito escolhendo a lei de controle u tal que

1d,
— < — 2
ths < —nls| (3.20)
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em que 7 é uma constante positiva. A Equacgao , ¢ chamada de condicao de des-
lizamento. Ela garante que |s(x,t)| diminuird se x ndo estd na superficie S(t), ou seja,
a trajetéria do estado se moverd para a superficie S(t), como ilustrado na Figura . A
superficie S(t) é chamada de superficie de deslizamento, o sistema na superficie estd no
modo deslizante e o controle que garante a Equacao , ¢é chamado de controle de

modo deslizante ou controle deslizante.

3.3 Comentarios

Neste capitulo foi apresentada a arquitetura de uma rede neural artificial do tipo
RBF. Em seguida foi feita uma comparacao entre ambas as arquiteturas. Para este trabalho
foi escolhida a rede do tipo RBF pelo fato de ter uma estrutura mais simples que a MLP e o
processo de treinamento ser mais rapido. Posteriormente foi mostrado o sistema adaptativo
por modelo de referéncia com a regra MIT. A regra MIT foi o génesis do controle adaptativo
por modelo de referéncia, porém a mesma nao tem garantia de estabilidade do sistema em
malha fechada. Dessa forma, apresentou-se a teoria de estabilidade com foco na estabilidade
de Lyapunov. O capitulo ¢é finalizado com o controle por modos deslizantes, que é um tipo
de controle com estrutura variavel em que as trajetérias dos estados se movem para a

superficie de deslizamento.
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Na abordagem apresentada neste trabalho, o sistema é formado por modelo de
referéncia, mecanismo de ajuste, rede neural do tipo RBF e controle por modos deslizantes.
Em suma, os blocos que contém a rede neural do tipo RBF e o mecanismo de ajuste sao
os principais blocos do sistema de controle online com propriedades de adaptabilidade e
aprendizado, conforme apresentados na Figura[9] Ainda, apresenta-se o desenvolvimento e
as caracteristicas dos modelos baseados em estruturas algébricas e em RNA, abordando-se

o desenvolvimento e as caracteristicas dos modelos e estruturas referidos anteriormente.

Estes modelos estao inseridos no contexto do diagrama de blocos do sistema
apresentado na Figura [9 que representa a arquitetura de controle de alto desempenho, no
contexto adaptativo, baseado no modelo de referéncia a ser seguido pela planta, mecanismo
de ajuste, rede neural do tipo RBF e estratégia de controle slide mode control (SMC).

Estes modelos representam os contetidos que sao inseridos nos blocos funcionais do projeto

Figura 9 — Controle adaptativo neural

Modelo de
Referéncia

A

W Mecanismo <

/ de Ajuste

f(x) RBFNN |« ®

Controle > Planta

Fonte: Produzido pelo autor
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online de sistema de controle neuro-adaptativo.

Nas secoes do restante deste capitulo, apresentam-se os modelos para cada bloco
funcional do sistema de controle neuro-adaptativo da Figura [9] A teoria, algoritmos e
métodos para a sintonia de parametros de sistemas de controle adaptativo constituem
a sistematizacao para a integracao dos modelos que constituem as etapas que o projeto
online de sistema de controle neuro-adaptativos sao apresentados de forma integrada
e referenciado de acordo com os conceitos e formulagoes das abordagens de controle

adaptativo e redes neurais apresentadas nos Capitulos |2 e [3|

4.1 Modelos Neuro-Adaptativos

Os modelos neuro-adaptativos sdo constituidos dos modelos que representam as
unidades do controlador, sintonia e mecanismo de ajuste das unidades do modelo geral

para o projeto online de sistemas de controle de alto desempenho.

4.1.1 Controle Adaptativo Baseado em RBF
Considere um sistema de segunda ordem dado da seguinte forma
§=[f.9)+9ly,9)u (4.1)

em que f e g sao funcgdes desconhecidas, e u e y sdo a entrada e a saida do sistema,

respectivamente.

A Equagao (4.1)) pode ser escrita como

jfl = XT3
Ty = f(x1,22) + g(x1, T2)U (4.2)
y = 1

O sinal de posigao ideal é y4 e o erro é definido por
E=Yqg—Y =Yg — T1 (4.3)

A lei de controle por modos deslizantes segundo |Slotine, Li et al.| (1991)), é dada
por
1
u = —[—f(x)+iq+ B'E 4.4
S0 | (1.4)
em que x = [7; 25)T, 8= [By f1]T e E = [e é]T. Substituindo a lei de controle (4.4)) e o
erro (4.3]) em (4.1)), obtém-se o seguinte sistema de controle em malha fechada em fungao

do erro

E4 Bre+ Boe =0 (4.5)



Capitulo 4. Modelos Neuro-Adaptativos para Projeto Online de SC 48

com f3; e 3y constantes positivas escolhidas, tais que o polindomio s? + 315 + By seja estavel
(WANG/ 1999)). Com as escolhas corretas de 3 e By tem-se que quando t — 0o, e — 0 e
e — 0.

Da Equacao (4.4)), se f(x) e g(x) ndo forem conhecidas a lei de controle nao é

realizével.

Levando em consideragao que da Equagao (4.4]) somente f(x) é desconhecida pode-

se projetar uma RBF para aproximar f(x) de f(x). O algoritmo da RBF ¢é descrito como
(GE et al, 2013)

hi = g(IE—cy /83)
f = WT'h(E)+¢

em que ¢(-) é a funcao gaussiana; c e b sdo o centro e a largura da gaussiana, respectivamente;
E é o vetor de entradas, i é a i-ésima entrada da rede, j é o j-ésimo neurdnio da camada
oculta, h= [hy, hy, -+, h,]T é a saida da camada oculta, W é o vetor de pesos e € é o

erro da aproximagao.
A saida da rede RBF que fornece a aproximacao de f é dada por
A o T
f(x) = W'n(E) (4.6)
em que W é a estimativa de W.

Dessa forma, a lei de controle resultante é dado por

1 A . T
u = m[—f(x) + ja + " E] (4.7)

A lei de controle adaptativa escolhida é representada a seguir

W = —+E’PBh(x) (4.8)

4.1.2 Analise da Estabilidade

Substituindo a lei de controle, expressa pela Equagao (4.7), na Equacao (4.1)),

tem-se que o sistema em malha fechada é expresso como (WANG, 1999)

é=-F"E+[f(x) - f(x)] (4.9)

A:[ 0 1] B:m (@.10)
—Bo —5 1

a Equacao (4.9) pode ser escrita da seguinte forma

Fazendo

E = AE + B[f(x) — f(x)] (4.11)
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O vetor de peso 6timo, no sentido de aproximar f(x) de f(x), é expresso como

fx) = fx)|} (4.12)

W* = arg min {sup

O erro de modelagem ¢ caracterizado por

w= f(x[W*) = f(x) (4.13)

Consequentemente, a Equagdo (4.11)) resulta em

E = AE + B{[/(x) — f(x|W*)] + w} (4.14)

Escolhendo a funcao de Lyapunov como

1 1 - .
V= 5ETPE + 2f(vv — WHT(W - W*) (4.15)
fy
em que v é uma constante positiva. O erro de estimagao do vetor de pesos é representado
por W — W*. A matriz P é simétrica e definida positiva e satisfaz a seguinte equacao de

Lyapunov
AP +PA = -Q (4.16)

com Q > 0, A é dada pela Equagao (4.10)). A derivada de V resulta

V= —iE"QE+E"PBuw+
| i o [ T (4.17)
+1(W = W7 |W +1E"PBh(x)
Substituindo a lei adaptativa (4.8)) na Equagao (4.17), tem-se que
. 1
V= —iETQE +E'PBw (4.18)

Desde que o erro de aproximacao, w, pode ser feito muito pequeno por meio da
RBF e —%ETQE < 0, pode-se obter V < 0.

4.2 Algoritmos Online do SC Proposto

Os algoritmos online do sistema de controle adaptativo tem por base as arquiteturas
de rede neurais do tipo RBF, e o controle adaptativo do tipo model reference adaptive
control. Estas arquiteturas sao integradas ao método ou estratégia de controle do tipo modo
deslizante para determinacao dos parametros do sistema de controle com caracteristicas

de adaptabilidade e aprendizado.
Os algoritmos de estimagao e controle estao descritos nas Subsegoes eld.2.2
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4.2.1 Algoritmos do Estimador

O Algoritmo [4.1] representa a implementagao das Equacoes (2.112.3)) do recursive
least square, conforme apresentado na Subsegao 2.1.2.2) do Capitulo [2]

Algoritmo 4.1: Algoritmo do Estimador RLS
Entrada: P, y, u, N

Resultado: 0

inicializagao;

jun

2 parai =1 até N faga

/* cadlculo do vetor de regressores */
3 | p=[yli—1);—y(i —2);u(i — Du(i — 2)};
4 | K=Px)/1+ (" xPxyp)); /* calculo do ganho */

/* cadlculo da matriz de covaridncia */
5 P=(P-Kx !l xP);

/* cadlculo do vetor de pardmetros */
6 O(1:N,i)=0(1:N,i—1)+ K x (y(i) — T x0(1: N,i—1));

7 fim

O estimador do sistema tem por base o treinamento RLS padrao do Algoritmo
4.1l O Algoritmo [4.1] tem como entrada os vetores de saida, y, e de entrada, u, que sdo

amostrados em cada instante 7T', a matriz P ¢ inicializada com valores altos.

Regido pelas Equagoes (2.112.3) do RLS, o restante das instrugoes do algoritmo
consiste dos passos bésicos que sao o calculo do vetor de regressores na instrucao 3, o
calculo do ganho na instrucao 4, o cdlculo da matriz de covaridncia na instrugao 5 e o

calculo do vetor de parametros na instrucao 6.

4.2.2 Algoritmo de Controle

O algoritmo de controle ajusta o ganho do controlador em funcao da saida da
rede do tipo RBF e a sintonia dos parametros livres da rede neural é realizada conforme

descrito na Subsecao 4.1.1]

O algoritmo de controle representa o processo de rastreamento do alvo movel pelo
sistema proposto. O acompanhamento do objeto em questao é realizado pela unidade de
atuagao que posiciona o sistema-rastreador de forma a acompanhar o alvo observado. No

Algoritmo [4.2] existe a presenga da saturagao do sinal de controle. Essa saturagao serd
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abordada na Secao [5.3]

Algoritmo 4.2: Algoritmo de controle
Entrada: Ba Ca ba Yd, Ydy» Y15, 7, P7 Wla gz, K7 N

Resultado: u(z)
inicializagao;

M=# de colunas de C;
3 para k=1 até N faga

=

N

4 time(k) = k X ts ; /* ts & o tempo de amostragem */
5 | dya = (ya(k) — ya,)/ts;

6 | ddya= (dya(k) — dya,)/ts;

7 ler( (k)) ; /* saida do sensor de posigdo */

8 | dy(k) = (y(k) —)/ts;

9 e(k) = (ya(k) — y(k )) /* calculo do erro */

) -
0 | de(k) = (dya(k) — dy(k));

11 E= [e(k),de(k)]" /* vetor de erro */
12 paraj—laél\/[faga
zp(—

|| oK)= (E—C(1: M, )T x (E—C(1:M,3j))/(2xbxb))

14 fim

15 W=W, —tsxyxE' xPxBxh; /x calculo do vetor de pesos */

16 fk)=WT xh /* fungdo f(z) */

17 | u(k) = (—=f(k) + ddys(k) + KT x E)/gx /* calculo de u(x) */
/* saturagdo de u(z) */

18 se u(k) < —12 entao

19 ‘ u(k) = —12;

20 sendo se u(k) > 12 entao

21 ‘ u(k) = 12;

22 fim

23 escreve(u(k)) ; /* sinal de controle aplicado ao atuador */
/* retorno dos pardmetros */

24 W, =W;

25 | ya, = Ya(k);
26 dyq, = dyq(k);

27 fim

Seguidamente, apresenta-se a descrigdo de operagao do algoritmo e a origem das
equagoes que fazem parte das instrugoes. Os dados de entrada do Algoritmo 4.2 sdao: B,
C, b, y4, Y4y, v1, v, P, Wy, gz, K, N. Na instrugao 4, t; ¢ o tempo de amostragem para
aquisicao do sinal em intervalos de tempo 7. Nas linhas 5 e 6 sao feitas diferenciacoes
numeéricas de primeira e segunda ordem, respectivamente, do sinal desejado y,. Estes

célculos servirdo para compor a lei de controle da Equagao (4.7)). Na instrugao 7, é



Capitulo 4. Modelos Neuro-Adaptativos para Projeto Online de SC 52

realizada a leitura da tensao na saida do potencidmetro para fins de comparacao entre o
sinal de saida do sistema e o sinal desejado. Os calculos feitos nas linhas 8-10 servem para
computar os elementos que constituem o vetor de erro E. No laco composto pelas linhas
12-14, é realizado o cédlculo das camadas ocultas da rede RBF. Na linha 15, é obtido o
valor do vetor de pesos W, conforme Equacao . Nas linhas 16 e 17, sao calculadas
as Equacgoes e , respectivamente. A funcao de saturagao do sinal de controle
estd representada entre as linhas 18-22. Na linha 23, o valor obtido de u(k) é aplicado ao

atuador do sistema. Nas linhas 24-26, é realizado o retorno dos parametros do algoritmo.

4.3 Comentarios

Neste capitulo, foi exibido o controle adaptativo baseado em rede neural artificial
do tipo RBF, bem como a analise da estabilidade acerca da lei de controle adaptativa
escolhida. A lei de controle escolhida leva em consideracao a filosofia do controle por
modos deslizantes. Na sequéncia, ¢ apresentado o algoritmo do estimador dos parametros
da planta e o algoritmo de controle proposto para realizar o ajuste da sinal de controle
de forma que a variavel controlada tenha a mesma dinamica que o modelo de referéncia
pré-determinado. O capitulo foi finalizado com os algoritmos propostos do estimador e de

controle que sao baseados no treinamento RLS e RBF, respectivamente.
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O desenvolvimento dos métodos e algoritmos propostos sao apresentados neste
capitulo. A base tedrica para este desenvolvimento foram expostos no Capitulo [d Além
disso, é apresentada a descricao do problema juntamente com a sua formulagdo matematica
e o seu modelo discretizado. Para a realizacao do controle do seguidor solar é apresentado
o projeto e a implementacao do SC-neuro-adaptativo. Posteriormente, sao apresentados os

testes de validagao computacional e em hardware.

Na Figura [10, apresenta-se a arquitetura do sistema de controle neuro-adaptativo.
Esta estrutura viabiliza a implementacdo de uma plataforma para o projeto online de
controladores e estimadores do referido sistema de controle. Por sua vez, o SC-neuro-
adaptativo tem por base o controle adaptativo, controle de modos deslizantes e redes

neurais artificiais.

Figura 10 — Controle neuro-adaptativo aplicado ao PV
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Fonte: Produzido pelo autor
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5.1 Problema do Seguidor Solar

A metodologia apresentada é aplicada em um sistema de acompanhamento solar
com o proposito de manter a superficie do médulo fotovoltaico (PV) perpendicular a
incidéncia dos raios solares. O sistema dindmico, representado pelo atuador, PV e sensor de
posicionamento pode ser visto na Figura[11} O atuador do sistema é um motor de corrente
continua com a sua armadura constituida de ima permanente. O elemento responsavel por

medir a posi¢ao angular do PV é um potenciometro acoplado ao eixo do PV.

Figura 11 — Visao geral do sistema

Fonte: Produzido pelo autor

Para fins de controle, o PV é modelado como uma carga no eixo do motor. Com

base nessa premissa, na Figura [I2] mostra-se o acoplamento entre a carga e o atuador.

Figura 12 — PV como carga no eixo do motor

Atuador Carga Sensor

etetetetets!

Fonte: Produzido pelo autor

Ainda que na Figura[I2] o PV aparega conectado diretamente no eixo do atuador é
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relevante salientar que o eixo do atuador, para a referida aplicacao, é um parafuso sem fim
acoplado em uma engrenagem que, por sua vez, ao seu centro estd conectado o eixo que
transmite o movimento ao PV. O acoplamento entre o parafuso sem fim e a engrenagem
nao permite que exista o movimento no sentido do painel para o eixo do motor. Portanto,
nesse tipo de montagem, o movimento s6 acontece no sentido do eixo do motor para o

painel fotovoltaico.

A modelagem matematica do conjunto atuador-carga é apresentada no Apéndice

Bl

5.2 Formulacao Matematica do Sistema de Controle

A formulacao matematica do problema é apresentada para o conjunto atuador e
carga. No Apéndice [B] apresenta-se o atuador eletromecanico utilizado e os detalhes das

equagoes diferenciais ordinarias que regem a dinamica do mesmo.

Se a corrente de campo, if, ¢ constante, o torque aplicado na carga ¢ dado por

d*0(t)
dt?

do(t)

J
dt

+ Y (5.1)

em que kyi,(t) o conjugado T'(t) e k; = kig(t) uma constante. O coeficiente J é considerado
como o momento de inércia total da carga, eixo e rotor do motor; ¢, o deslocamento

angular da carga; e f, o coeficiente de friccao viscoso dos mancais de deslizamento.

Quando o atuador estd movimentando a carga, uma tensdo, v,, forca contra
eletromotriz (fcem), surge no circuito de armadura que, por sua vez, opoe-se a tensao
aplicada. A tensdo vy(t) é linearmente proporcional a velocidade angular do eixo do atuador

¢é dada por
do(t)
dt

vp(t) = ks (5.2)

Assim o circuito de armadura que pode ser visualizado na Figura 38, do Apéndice

B, é descrito por

Ruial®) + L2 4 (0) = (1) (5:3)

Aplicando a transformada de Laplace na Equacgdo (5.3]) e por meio da eliminagao

de I, nessas equacoes, obtém-se a fungao de transferéncia de v, = u para 6 que é dada por

- O(s) Ky

(5.4)

O diagrama de blocos da Figura[l3] representa o modelo, em fungao de transferéncia,

do motor CC controlado pela armadura. Este diagrama ¢ elaborado com base nas Equacoes

61 3.
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Figura 13 — Diagrama de blocos atuador-carga

kp [

Fonte: Produzido pelo autor

Em aplicagoes, a indutancia de armadura, L,, é levada a zero (CHEN, 2015). Neste

caso, a Equacao (5.4]) é reduzida a

_ @(3) k; km
() U(s)  s(JRys+ kiky+ fRy)  s(Tms + 1) (5-5)
em que
ky = M Constante de ganho (5.6)
‘ JR
Ton = m Constante de tempo (5.7)

A constante de tempo, 7,,, na Equacao (5.7]), depende da carga e do circuito
de armadura. As Equacoes (5.4) e (5.5) sao frequentemente chamadas de fungao de
transferéncia do motor, embora elas sejam efetivamente a funcao de transferéncia do motor

e carga.

5.2.1 Modelo Discretizado

Em seguida, deve-se encontrar o equivalente digital do conjunto eixo-PV, pois os
compensadores digitais geram uma sequéncia de niimeros que deve, posteriormente, ser
transformada em um sinal analdgico para ser aplicado a planta analégica. Essa conversao

é chamada de segurador de ordem zero (ZOH).
A funcao de transferéncia do segurador de ordem zero é dada por

1 — e—Ts

S

Gn(s) (5.8)

Em controle digital, uma planta ¢ geralmente conectada a um segurador de ordem

zero (conversao D/A).
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A funcgao de transferéncia do modelo discretizado, considerando a dindmica do

segurador de ordem zero, é dada por

Gy =21z lé(s)] (5.9)

Multiplicando o numerador e o denominador da Equagao (5.5), por 1/7,,, tem-se

que
Gls) = k;ms(si/% (5.10)
‘ G(s) 1
s km52(8+1/7m) (5.11)

A funcao de transferéncia discreta, correspondente a Equagao (5.11)), é dada por

T

Z lé(ﬂ L 7 )z + (1 —emm — Lemn))

2m 22 (5.12)

Tm (= 1= e TT)

S

e o equivalente digital do conjunto eixo-PV resulta em

ko (5 — 1+ e:r:)z +(1— e — —_Tefz;)
{;! = — Tm Tm 1
(2) Tm (z —1)(z — e T/mm) (5.13)

Como o sistema é projetado para ficar ao ar livre, ele estara sujeito as mudancas
das condigoes ambientais tais como variacdo de temperatura e de direcao e intensidade do
vento. Além disso, a funcao de transferéncia do mesmo motor serd diferente se ele aciona
varias cargas distintas, pois as caracteristicas dinamicas do atuador dependem da carga.
Caso a carga nao esteja balanceada o momento de inércia, J, é alterado em func¢ao do
deslocamento angular, . Essas situagoes levam a uma variacao dos parametros do modelo
em funcao do tempo. Outra razao para o uso desta metodologia adaptativa sdo as incertezas
paramétricas. Portanto, a fim de alcangar e manter um nivel aceitavel de desempenho
do sistema de controle em malha fechada na ocorréncia de variagao dos parametros do
modelo, uma abordagem de controle adaptativo deve ser considerada (LANDAU et al.,
2011).

5.3 Projeto do SC-Neuro-Adaptativo

Os modelos para o projeto online de sistemas de controle neuro-adaptativo sao
aplicados, por meio de algoritmos de estimacao e controle, em um sistema dinamico

constituido de um painel solar.
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5.3.1 Modelagem da N3o-Linearidade do Sistema

O sistema em malha fechada é mostrado na Figura [I4] Entre a saida do controlador,
u;, € o sinal que efetivamente é aplicado nos terminais do atuador, u, existe a presenca de

uma funcao de saturacao. A saida da funcao de saturacgao é o proéprio sinal de controle

Figura 14 — Sistema em malha fechada

Ue € Uz U Yy
Controlador —® ——»| Planta

Fonte: Produzido pelo autor

quando o mesmo esta entre —12 V e 12 V. A func¢ao de saturacao representa os limites de
tensao impostos ao atuador, pois a fonte que fornece tensao ao atuador ¢é limitada entre 0
Ve 12 V. A comutagao entre uma tensao positiva e negativa é realizada por meio de um

circuito de ponte H. Matematicamente, a funcao de saturacao é expressa por

12, sewu; > 12
u=14 wu, se —12<u <12 (5.14)
—12, sewu; < —12

5.3.2 ldentificacao da Planta

A fungdo de transferéncia da planta foi obtida aplicando um sinal do tipo degrau no
sistema de posicionamento em malha fechada, pois o sistema em malha aberta ¢ instavel
(ver Figura[l5). Com os dados de entrada e saida do sistema de posicionamento foi realizada
a identificagdo da planta, por meio do algoritmo RLS. Na Figura [15], pode ser vista a
resposta ao degrau unitario do sistema identificado em malha aberta e na Figura [16] a
resposta do sistema identificado ao degrau unitario em malha fechada. Percebe-se das
Figuras [15] e [I6] que o sistema ¢é instdvel em malha aberta, mas estdvel em malha fechada.
Isso se da porque a variavel de saida é a posicao. Quando é aplicado um nivel de tensao
fixo a um motor CC, este comeca a girar indefinidamente. J4, se o sinal aplicado for a
saida do detector de erro, o motor sé ira parar quando a saida do sistema chegar proxima

do sinal de referéncia, pois neste caso o erro é préximo de zero.
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Figura 15 — Resposta ao degrau do sistema em malha aberta
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Fonte: Produzido pelo autor

Figura 16 — Resposta ao degrau do sistema em malha fechada
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5.3.3 Modelo de Referéncia

O sinal de posigao desejado é dado por yg = w2u,./(s* + 2Cw,s +w?) em que w,, = 2
rad\s e ¢ = 0,8. Portanto, o sinal do modelo de referéncia é definido pela dindmica dada

por
4

. 5.15
32+3,23~|—4u ( )

Ya =
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em que ¥4, o sinal de trajetéria desejado e o sinal de comando é u.. A resposta ao degrau
unitério da dindmica expressa na Equagao (5.15)), pode ser visualizada na Figura .

Figura 17 — Resposta ao degrau unitario do modelo de referéncia
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Fonte: Produzido pelo autor

5.3.4 Modelo do Atuador-Carga

O modelo do conjunto atuador-carga pode ser representado pelo seguinte sistema

de equagoes

i’l = T2
iy = f(x)+g(x)u
Yy = @,

em que x; € Ta Sao a posicao e a velocidade, respectivamente; u € a lei de controle e y é a

salda do sistema.

Por meio da identificacao dos parametros do sistema obteve-se os seguintes valores

de f(x) e g(x): f(x) =—1,2192, — 3,717z e g(x) = 2, 315.

Os estados iniciais da planta sdo nulos, pois inicialmente o sistema estd em repouso.
A estrutura da rede RBF é escolhida como 2-7-1, ou seja, duas unidades sensoriais, sete
neurdnios na camada oculta e um neurénio na camada de saida. Os parametros c e b
foram escolhidos comoc=5[-3 —2 -1 0 1 2 3;,-3 -2 -1 0
1 2 3[;b=0.1.
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5.3.5 Experimentos Computacionais

Para a realizacdo dos experimentos computacionais, foram empregadas a lei de
controle e a lei adaptativa . Escolhendo Q = 500015, 81 = 5, By = 50 e v = 16000,
tem-se os resultados do experimentos computacionais mostrados nas Figuras [I8] [I9] [20]
e 21} Na Figura[18] tem-se que o erro entre o sinal do modelo de referéncia e o sinal de
posicao capturado do sensor tende a zero a medida que o tempo passa, sendo que a maior

amplitude do sinal de erro foi no inicio do teste.

Figura 18 — Graficos da posigao
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Fonte: Produzido pelo autor

Portanto, a saida da planta consegue acompanhar bem a dinamica estabelecida pelo
modelo de referéncia. O sinal da velocidade estimada é mostrado na Figura [I9, juntamente
com a velocidade desejada. Assim como no caso anterior, as maiores amplitudes relacionadas
ao sinal de erro sao presenciadas no inicio do teste. O sinal de controle pode ser visto na
Figura [20] Esse sinal apresenta picos de amplitude ao longo do teste. Esses picos ocorrem
durante o transitorio ocasionado pelas variagoes bruscas do sinal de referéncia no sentido
de realizar a correcao do sinal de saida de forma mais rapida. Durante os instantes em
que o sinal de saida estd préximo do sinal do modelo de referéncia o sinal de controle é

préximo de zero.
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Figura 19 — Gréficos da velocidade
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Figura 20 — Lei de controle
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Na Figura , sdo apresentados o sinal f(z) e a sua estimacao, f(z). Mesmo os
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valores real e estimado de f(x) ndo ficando préximos um do outro, em grande parte
do tempo, o sinal de saida consegue acompanhar bem o sinal do modelo. O tempo de
acomodacao do sistema em malha fechada pode ser reduzido modificando-se os parametros

¢ e wy, que compoem o modelo de referéncia.

Figura 21 — Gréfico de f(z) e f(z)
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5.4 Desenvolvimento e Montagem do SC-Neuro-Adaptativo

Nesta secao, apresenta-se o desenvolvimento da montagem do sistema de controle
neuro-adaptativo. O projeto do referido sistema de controle é abordado em termos da
unidade de controle, planta (atuador e processo) e o sensor. Além disso, é apresentada

uma visao geral da planta juntamente com a unidade de poténcia utilizada neste trabalho.

5.4.1 Unidades SC-Neuro-Adaptativo

Os componentes do sistema de controle de malha fechada composto de controlador,

sistema de acionamento, atuador, PV e sensor de posi¢ao podem ser vistos na Figura [22]

No canto superior esquerdo da Figura 22| destaca-se o atuador do sistema, um
motor CC com o campo constituido de ima permanente com alimentagao de armadura de
12 V e velocidade de 75 rpm. No canto inferior direito da Figura [22], destaca-se o sensor

de posicao utilizado no projeto, um potencidometro linear com resisténcia de 20 k2. A
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Figura 22 — Sistema de controle em malha fechada
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Fonte: Produzido pelo autor

tensao de saida do PV é de 12 V. Ao lado do circuito de acionamento, tem-se o controlador

utilizado no projeto, um microcontrolador mega328p da Atmel.

5.4.1.1 Unidade de Sensoriamento

O sensor de posigao utilizado no projeto é um potenciémetro linear com resisténcia
de 20 k€). A amplitude dos sinais sdo dados em Volts. O sistema estd limitado a um angulo
de varredura menor que 360°, sendo que a tensao obtida na saida do potencidometro varia
entre 0 e 3,57 V. A tensao do sinal de comando pode variar entre 0 V e 5 V, mas esta

limitada aos mesmos valores da tensao lida pelo potenciometro.

5.4.1.2 Unidade de Controle

A unidade de controle consiste de um microcontrolador mega328p da Atmel,
conforme apresentado na Figura Este microcontrolador contém um conversor A/D de
10 bits de resolucao. Ao microcontrolador mega 328p, estao conectados como entrada o
sinal de posicao lido do potencidometro, que é a variavel controlada, e o sinal de controle,
que é a varidvel manipulada. A varidvel manipulada é um sinal do tipo PWM (pulse width
modulation) enviado ao sistema de acionamento juntamente com o sentido de giro do
atuador. A frequéncia do sinal PWM ¢é de aproximadamente 490 Hz, sendo o ciclo de
trabalho varidvel entre 0 % e 100 %. O ciclo de trabalho indica qual o percentual de tensao

da bateria é aplicado nos terminais do atuador.
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Figura 23 — Microcontrolador do sistema de controle

5.4.2 Unidade de Poténcia

A vista superior da montagem da unidade de poténcia é apresentada na Figura [24]
O sistema de acionamento ¢ composto de um circuito de ponte H, dobrador de tensao e

circuito de disparo.

Figura 24 — Montagem do sistema de acionamento

Fonte: Produzido pelo autor

O circuito de disparo recebe o sinal de controle do microcontrolador, na forma de
PWM, e envia esse sinal entre os terminais de gate e source dos MOSFETs que compoem

a ponte H. A ponte H é utilizada neste projeto para permitir com que a carga possa girar
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no sentido horario e no sentido anti-horario. O circuito dobrador de tensao é usado para
aumentar a tensao entre os terminais de gate e source dos MOSFETs de forma que os
MOSFETSs funcionem na regiao de saturagdo com a menor resisténcia possivel entre os

terminais de drain e source.

5.4.2.1 Circuito Dobrador de Tensio

O circuito dobrador de tensao foi sintetizado com o oscilador 555, resistores,
capacitores e diodos zeneres. Na Figura [25] apresenta-se o diagrama esquematico do

circuito dobrador de tensao.

Figura 25 — Diagrama esquematico do circuito dobrador de tensao
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Fonte: Produzido pelo autor

Este circuito recebe uma tensao de entrada de 12 V e entrega uma tensao de
saida em torno de 24 V. A tensao que este circuito entrega é utilizada para o disparo dos
MOSFETs que compdem a ponte H, de forma que os MOSFETSs trabalhem na regiao de

saturacao.

5.4.2.2 Circuito de Disparo

O diagrama esquematico do circuito de disparo é apresentado na Figura 26, O
circuito de disparo funciona na légica direta, ou seja, se no terminal “A”, o nivel l6gico
for “HIGH” entao no terminal “G1”, o nivel logico sera “HIGH”. O mesmo raciocinio
é empregado na relagdo entre os terminais “B” e “G2”. A presenga de um nivel légico
“HIGH” no terminal “A”, significa que o eixo do atuador se movimenta no sentido horério.
A variagdo da largura do pulso PWM no terminal “A”, faz com a tensao aplicada nos
terminais do atuador seja modificada. A presenca de um nivel l6gico “HIGH” no terminal

“B”, significa que o eixo do atuador se movimenta no sentido anti-horario. E importante
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Figura 26 — Diagrama esquemaético circuito de disparo
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ressaltar que os terminais “A” e “B” nao podem ter sinais logicos “HIGH” ao mesmo
tempo, pois isso faz com que todos os MOSFETs da ponte H conduzam ao mesmo tempo

provocando, dessa forma, um curto circuito na fonte.

5.4.2.3 Circuito da Ponte H

O circuito esquemadtico da ponte H (ver Figura é constituido de quatro MOS-
FETs de canal N e quatro diodos. Os MOSFETs funcionam aos pares. Quando o sentido

Figura 27 — Diagrama esquematico circuito da ponte H
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de giro é horario os MOSFETs “Q1” e “Q4” estao funcionando na regiao de saturacao

e os MOSFETs “Q2”7 e “Q3” estao funcionando na regiao de corte. Quando o sentido
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de giro é anti-horario os MOSFETs “Q2” e “Q3” estao funcionando na regiao de satu-
ragao e os MOSFETs “Q17 e “Q4” estao funcionando na regiao de corte. Os diodos em
anti-paralelo sao usados para proteger o circuito contra a tensao reversa causada pelos
terminais no motor na auséncia subita de corrente entre os seus terminais. Isso ocorre ao
retirar, instantaneamente, a tensao entre os terminais do atuador (borda de descida do

sinal PWM).

Na Tabela (1}, é mostrada a tabela verdade com os niveis dos sinais l6gicos nos
p
terminais “A” e “B”, conforme Figura [26] juntamente com o sentido de giro do eixo do
) p

atuador. O estado nao permitido significa que a fonte de tensao estara em curto-circuito.

Tabela 1 — Tabela verdade do sentido de giro do atuador

A \ B \ Sentido de giro
LOW | LOW | Parado
LOW | HIGH | Anti-horario
HIGH | LOW | Horario
HIGH | HIGH | Nao permitido
Fonte: Produzido pelo autor

5.5 Experimentos em Hardware

Os experimentos em hardware consistem dos testes de validagdo da metodologia
proposta aplicada ao rastraemento de um alvo movel, ou seja, o rastreador para posicionar

um painel solar.

O desempenho do sistema é avaliado como seguidor. E importante ressaltar que
nos testes de validagdo o sinal de controle ficou limitado entre -12 V e 12 V, pois a
tensao nominal da fonte é de 12 V. Isso faz com que o desempenho geral do sistema seja
comprometido. Na Figura [28] ¢ apresentada o sinal de posicao do sistema juntamente com
os sinais do modelo de referéncia, o sinal de comando do sistema e a diferenca entre eles.
O sinal de erro apresenta a maior amplitude no inicio do teste. A amplitude dos sinais é
dada em Volts. O sistema esta limitado a um angulo de varredura menor que 360°sendo
que a tensao obtida do potencidometro varia entre 0 V e 3,57 V e a tensao do sinal de
comando podendo ser entre 0 V e 5 V, mas limitada aos mesmos valores da tensao lida

pelo potenciometro.
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Figura 28 — Posi¢ao do seguidor
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Na Figura [29, percebe-se que o desempenho da velocidade do seguidor foi compro-

metida. Essa situacao deve-se ao fato do sinal de controle ser limitado entre -12 V e 12
V.

Figura 29 — Velocidade do seguidor
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Como pode ser visto na Figura [30] o sinal de controle é limitado entre -12 V e 12

V. A saturagdo do sinal de controle é obtida varias vezes ao longo do teste. Essa é a causa



Capitulo 5. Projeto Online do SC-Neuro-Adaptativo 70

do desempenho do sistema ser comprometido.

Figura 30 — Lei de controle — seguidor
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Na Figura , mostra-se o grafico de f(z) e f(z) referentes ao teste de validacdo.
Percebe-se que mesmo os valores real e estimado de f(z) nao ficando préximos um do

outro em grande parte do tempo o sinal de saida consegue acompanhar o sinal do modelo.

Figura 31 — Grafico de f(z) e f(z) — seguidor
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5.6 Comentarios

Neste capitulo, foi apresentado o desenvolvimento dos modelos, dos procedimentos e
dos algoritmos para o projeto online de sistemas de controle neuro-adaptativo. Além disso,
foram apresentados os resultados dos experimentos computacionais, que foram obtidos
por meio de simulacoes de modelos matematicos, e dos experimentos em hardware, que
foram obtidos em uma planta do mundo real. E importante salientar que nos resultados
do teste de validacao existe a questao da saturacao do sinal de controle e que o mesmo
esta limitado entre -12 V e 12 V. Em virtude disso, o sinal de saida do teste de validagao
nao fica muito préximo do sinal de saida, conforme os resultados obtidos nos experimentos

computacionais.
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Conclusao

Nesta dissertacao, apresentou-se uma metodologia de controle adaptativo, por
modelo de referéncia, baseada em redes neurais de funcao de base radial e controle por
modos deslizantes, para o controle de sistemas dinamicos. Inicialmente, apresentou-se um
estudo acerca de controle adaptativo e as redes neurais artificiais. Neste estudo, aborda-se
o controle adaptativo por escalonamento de ganhos e o regulador autoajustavel. O escalo-
namento de ganhos é bem sucedido em muitas aplicagoes, porém a carga computacional é
elevada devido a necessidade de calcular muitos controladores lineares. J4 no regulador
autoajustavel, o ajuste dos parametros do controlador é realizado de forma a obter as
propriedades desejadas do sistema em malha fechada. Esse ajuste pode ser feito de forma
direta ou indireta. Em ambos os casos, o algoritmo de estimagao paramétrica empregado ¢é
o RLS. Além disso, é abordado o algoritmo de alocagdo de polos de grau minimo para o
projeto de sistemas de controle em malha fechada. Em relagdo as redes neurais artificiais,
foi apresentada a arquitetura das redes perceptron de multiplas camadas, juntamente com
o algoritmo backpropagation. A regra de aprendizagem utilizada é a regra de aprendizagem
de Widrow-Hoff. O algoritmo backpropagation é frequentemente empregado em redes do
tipo MLP.

Em seguida, apresentou-se as redes neurais de fungdes de base radial e realizou-se
um estudo comparativo entre as redes MLP e RBF, no que concerne as suas arquiteturas,
fungoes de ativacao e treinamento. Salientou-se, ainda que o algoritmo backpropagation é
frequentemente empregado em redes do tipo MLP, porém ele nao é utilizado em redes do
tipo RBF, porque neste tipo de rede nao existe a etapa de retropropagacao. Apresentou-
se o sistema adaptativo por modelo de referéncia. A proposta do MRAS é resolver o
problema em que as especificacoes de desempenho sdo dadas em termos de um modelo
de referéncia. Mostrou-se que o método do gradiente (regra MIT) como mecanismo de
ajuste dos parametros no sistema nao possui garantia de estabilidade do sistema em malha
fechada. Porém, pode-se fazer uso da teoria de estabilidade de Lyapunov para resolver

esta questao. Outrossim, foi apresentada a filosofia do controle de modos deslizantes, que
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é um tipo de controle de estrutura variavel.

Para o projeto online do sistema de controle neuro-adaptativo, apresentou-se o
controle adaptativo baseado em RBF, juntamente com a andlise de estabilidade. Também,
foram apresentados os algoritmos de estimacao e de controle. Apresentou-se o problema que
se quer resolver, juntamente com a sua solucao. Fez-se referéncia aos circuitos eletronicos
que constituem a unidade de poténcia do sistema, bem como o microcontrolador utilizado

e o sensor de posicionamento.

Por fim, foram apresentados os resultados, experimentais e em hardware, obtidos
com este trabalho. A metodologia apresentada, foi aplicada em um sistema de rastreamento
de trajetéria solar. Por meio dos resultados obtidos, percebeu-se que a resposta do sistema
dindmico seguiu, de forma satisfatéria, a trajetéria esperada, que é especificada pela

dindmica desejada do modelo de referéncia.

6.1 Trabalhos Futuros

A seguir listam-se alguns trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos a partir

da proposta apresentada. Os temas ou itens para os trabalhos futuros sao:

1. Validagao em outros sistemas dinamicos, tal como um aeroestabilizador;
2. Avaliacao da complexidade computacional do sistema proposto;

3. Comparacgao com outros tipos de controladores, tal como o LQR.



74

Referéncias

AHMED, R. et al. Automotive internal-combustion-engine fault detection and classification

using artificial neural network techniques. IEEFE Transactions on vehicular technology,
IEEE, v. 64, n. 1, p. 21-33, 2015. Citado na pégina [33]

ASADI, H. et al. Robust optimal motion cueing algorithm based on the linear quadratic
regulator method and a genetic algorithm. IEEFE Transactions on Systems, Man, and
Cybernetics: Systems, IEEE, 2016. Citado na pagina |33|

ASTROM, K. J.; EYKHOFF, P. System identification—a survey. Automatica, Elsevier,
v. 7, n. 2, p. 123-162, 1971. Citado na pégina [27]

ASTROM, K. J.; WITTENMARK, B. On self tuning regulators. Automatica, Elsevier,
v. 9, n. 2, p. 185-199, 1973. Citado na pégina [27]

ASTROM, K. J.; WITTENMARK, B. Adaptive control. [S.1.]: Courier Corporation, 2013.
Citado 6 vezes nas péaginas [16] [20] 21}, 22} 25 e [41}

BELLMAN;, R. Dynamic Programming. [S.l.]: Princeton University Press, 1957. Citado
na pagina [27]

BHATTACHARJEE, K. K.; SARMAH, S. P. Shuffled frog leaping algorithm and its
application to 0/1 knapsack problem. Applied Soft Computing, Elsevier, v. 19, p. 252-263,
2014. Citado na pagina [33|

BISHOP, C. Neural Networks for Pattern Recognition. [S.l.]: Clarendon Press, 2005.
(Advanced Texts in Econometrics). ISBN 9780198538646. Citado na pdgina [40]

CASTANEDA, H. et al. Continuous differentiator based on adaptive second-order
sliding-mode control for a 3-dof helicopter. IEEE Transactions on Industrial Electronics,
IEEE, v. 63, n. 9, p. 5786-5793, 2016. Citado na pagina [34]

CHEN, C.-T. Analog and digital control system design. 2015. Citado 2 vezes nas paginas
e RT

CHINE, W. et al. A novel fault diagnosis technique for photovoltaic systems based on
artificial neural networks. Renewable Energy, Elsevier, v. 90, p. 501-512, 2016. Citado na

pagina (33|



Referéncias 75

CLARKE, D. W.; GAWTHROP, P. J. Self-tuning controller. In: IET. Proceedings of the
Institution of Electrical Engineers. [S.1.], 1975. v. 122, n. 9, p. 929-934. Citado na pagina
27

DATTA, A.; IOANNOU, P. A. Performance improvement versus robust stability in model
reference adaptive control. In: IEEE. Decision and Control, 1991., Proceedings of the 30th
IEEE Conference on. [S.1.], 1991. p. 748-753. Citado na pégina .

DUAN, H.; LI, P. Bio-inspired computation in unmanned aerial vehicles. [S.l.]: Springer,
2014. Citado na pagina [15]

EGARDT, B. Stability of adaptive controllers. [S.l.]: Springer, 1979. v. 20. Citado 2 vezes
nas paginas [27] e [28

FEL’DBAUM, A. A. Optimal Control Systems. [S.1.]: Elsevier, 1965. v. 22. Citado na
pagina [27]

GE, S. S. et al. Stable adaptive neural network control. [S.1.]: Springer Science & Business
Media, 2013. v. 13. Citado na péagina [48|

GOODWIN, G. Adaptive filtering prediction and control. [S.l.]: Prentice Hall, 1984.
Citado na pégina [27]

GOODWIN, G.; RAMADGE, P.; CAINES, P. Discrete-time multivariable adaptive
control. IEEE Transactions on Automatic Control, IEEE, v. 25, n. 3, p. 449-456, 1980.
Citado na pégina [27]

GU, X.; SHAO, C. Robust adaptive control of time-varying linear plants using polynomial
approximation. In: IET. IEE Proceedings D-Control Theory and Applications. [S.1.], 1993.
v. 140, n. 2, p. 111-118. Citado na pagina [28|

GUO, L. et al. Intelligent vehicle trajectory tracking based on neural networks sliding

mode control. In: IEEE. Informative and Cybernetics for Computational Social Systems
(ICCSS), 2014 International Conference on. [S.1.], 2014. p. 57-62. Citado na pégina .

HAFEZI, R.; SHAHRABI, J.; HADAVANDI, E. A bat-neural network multi-agent
system (bnnmas) for stock price prediction: Case study of dax stock price. Applied Soft
Computing, Elsevier, v. 29, p. 196-210, 2015. Citado na pégina [33|

HARRIS, C. J.; BILLINGS, S. Self-tuning and adaptive control: theory and applications.
[S.1]: Peter Peregrinus London, 1981. Citado na pagina [27]

HAYKIN, S. S. et al. Neural networks and learning machines. [S.1.]: Pearson Upper Saddle
River, NJ, USA:, 2009. v. 3. Citado 8 vezes nas paginas [I5], [30}, 31}, 32} [36}, [37], [40] e 82

HE, W.; CHEN, Y.; YIN, Z. Adaptive neural network control of an uncertain robot with
full-state constraints. IEEE Transactions on Cybernetics, IEEE, v. 46, n. 3, p. 620-629,
2016. Citado na pagina [33]

HE, W. et al. Neural network control of a robotic manipulator with input deadzone and
output constraint. IEEFE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics: Systems, IEEE,
v. 46, n. 6, p. 759-770, 2016. Citado na pagina |33,



Referéncias 76

HEBB, D. O. The organization of behavior: A neuropsychological approach. [S.1.]: John
Wiley & Sons, 1949. Citado na pagina [32]

HO, S.-J.; CHEN, B.-S. Low design-cost fuzzy controllers for robust stabilization of
nonlinear partial differential systems. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, IEEE, v. 24,
n. 6, p. 1378-1394, 2016. Citado na pagina (33|

HOPFIELD, J. J. Neural networks and physical systems with emergent collective
computational abilities. Proceedings of the national academy of sciences, National Acad
Sciences, v. 79, n. 8, p. 2554-2558, 1982. Citado na pagina 32|

IOANNOU, P.; DATTA, A. Robust adaptive control: Design, analysis and robustness
bounds. In: Foundations of adaptive control. [S.1.]: Springer, 1991. p. 71-152. Citado na

pégina [28
IOANNOU, P.; SUN, J. Theory and design of robust direct and indirect adaptive-control

schemes. International Journal of Control, Taylor & Francis, v. 47, n. 3, p. 775-813, 1988.
Citado na pégina [28|

IOANNOU, P. A. Adaptive systems with reduced models. Lecture notes in control and
information sciences, Springer-Verlag, 1983. Citado na pégina [28|

ISHAQUE, K.; SALAM, Z. A deterministic particle swarm optimization maximum power
point tracker for photovoltaic system under partial shading condition. IEEE transactions
on industrial electronics, IEEE, v. 60, n. 8, p. 3195-3206, 2013. Citado na pagina [33|.

KALMAN, R. E. Design of a self-optimising control system. Trans. ASME, v. 80, p.
468-478, 1958. Citado na péagina [26]

KANELLAKOPOULOS, 1. Adaptive control of nonlinear systems. Tese (Doutorado) —
University of Illinois at Urbana-Champaign, 1992. Citado na pagina [28§]

KANELLAKOPOULOS, I.; KOKOTOVIC, P. V.; MORSE, A. S. Systematic design of
adaptive controllers for feedback linearizable systems. IEFE Transactions on Automatic
control, IEEE, v. 36, n. 11, p. 1241-1253, 1991. Citado na pagina |28|

KAR, A. K. Bio inspired computing — a review of algorithms and scope of applications.
Expert Systems with Applications, Elsevier, v. 59, p. 20-32, 2016. Citado 2 vezes nas

péginas [I5] e [36]
LANDAU, 1. Adaptive control: the model reference approach. [S.1.]: Marcel Dekker, Inc.,
New York, 1979. Citado na pégina [27]

LANDAU, I. Combining model reference adaptive controllers and stochastic self-tuning
regulators. Automatica, Elsevier, v. 18 n. 1, p. 77-84, 1982. Citado na pégina [27]

LANDAU, I. D. et al. Adaptive and Robust Active Vibration Control: Methodology and
Tests. 1. ed. [S.1.]: Springer International Publishing, 2017. (Advances in Industrial
Control). ISBN 978-3-319-41450-8,978-3-319-41449-2.  Citado 2 vezes nas paginas 21] e [41]

LANDAU, I. D. et al. Adaptive control: algorithms, analysis and applications. [S.1.]:
Springer Science & Business Media, 2011. Citado 3 vezes nas péginas [16] 2] e [57]



Referéncias 7

LEE, J. H. et al. A novel memetic algorithm using modified particle swarm optimization
and mesh adaptive direct search for pmsm design. IEEE Transactions on Magnetics,
IEEE, v. 52, n. 3, p. 1-4, 2016. Citado na péagina (33|

MACHADO, M. C.; SANTOS, H. S. S.; NETO, J. V. d. F. Online project of adaptive
control systems applied to the problem of solar tracking. International Journal of Modern
Engineering Research, v. 6, n. 12, p. 50-58, December 2016. Citado na péagina [26]

MCCULLOCH, W. S.; PITTS, W. A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity. The bulletin of mathematical biophysics, Springer, v. 5, n. 4, p. 115133, 1943.
Citado na pégina [31]

MIDDLETON, R. H.; GOODWIN, G. C. Adaptive control of time-varying linear systems.
IEEE Transactions on Automatic Control, IEEE, v. 33, n. 2, p. 150-155, 1988. Citado na

pagina [28].
MINSKY, M.; PAPERT, S. Perceptrons. MIT press, 1969. Citado na pégina [32

MORENO-VALENZUELA, J. et al. Adaptive neural network control for the trajectory
tracking of the furuta pendulum. IEEFE Transactions on Cybernetics, IEEE, v. 46, n. 12,
p- 3439-3452, 2016. Citado na pagina 28|

MORSE, A. Global stability of parameter-adaptive control systems. IEEE Transactions
on Automatic Control, IEEE, v. 25, n. 3, p. 433-439, 1980. Citado na pagina [27]

NARENDRA, K.; LIN, Y.-H.; VALAVANI, L. Stable adaptive controller design, part ii:
Proof of stability. IEEE Transactions on Automatic Control, IEEE, v. 25, n. 3, p. 440-448,
1980. Citado na pégina [27]

NARENDRA, K. S.; MONOPOLI, R. Applications of adaptive control. [S.1.]: Academic
Press, New York, 1980. Citado na pégina [27

NIU, H.; WANG, J. Financial time series prediction by a random data-time effective
rbf neural network. Soft Computing, Springer, v. 18, n. 3, p. 497-508, 2014. Citado na

pagina |33
PUNITHA, K.; DEVARAJ, D.; SAKTHIVEL, S. Artificial neural network based modified

incremental conductance algorithm for maximum power point tracking in photovoltaic
system under partial shading conditions. Energy, Elsevier, v. 62, p. 330-340, 2013. Citado
na pagina [33|

ROHRS, C. et al. Robustness of continuous-time adaptive control algorithms in the
presence of unmodeled dynamics. IEEE Transactions on Automatic Control, IEEE, v. 30,
n. 9, p. 881-889, 1985. Citado na pagina [28|

ROSENBLATT, F. The perceptron: A probabilistic model for information storage and
organization in the brain. Psychological review, American Psychological Association, v. 65,
n. 6, p. 386, 1958. Citado na pagina [32]

RUMELHART, D. E. et al. Parallel distributed processing, vol. 1&2. Cambridge, MA:
The MIT Press, 1986. Citado na pagina |32}



Referéncias 78

SANTOS, R. B. et al. Comparison between multilayer feedforward neural networks and a
radial basis function network to detect and locate leaks in pipelines transporting gas.
Chem. Eng. Trans, v. 32, n. 1375, p. 1380, 2013. Citado na pégina [40]

SILVA, 1. N. d. et al. Artificial Neural Networks : A Practical Course. 1. ed. [S.L.]: Springer
International Publishing, 2017. ISBN 978-3-319-43162-8,978-3-319-43161-1. Citado 3

vezes nas paginas [29] [30] e [36]

SLOTINE, J.-J. E.; LI, W. et al. Applied nonlinear control. [S.1.]: Prentice-Hall Englewood
Cliffs, NJ, 1991. v. 199. Citado 3 vezes nas paginas [42], [44] e [47]

SUN, C.; HE, W.; HONG, J. Neural network control of a flexible robotic manipulator
using the lumped spring-mass model. IEEE Transactions on Systems, Man, and
Cybernetics: Systems, IEEE, 2016. Citado na pagina |34}

SUN, J. A modified model reference adaptive control scheme for improved transient
performance. IEEE Transactions on Automatic Control, IEEE, v. 38, n. 8, p. 1255-1259,
1993. Citado na pagina [28

SUN, W.; GAO, H.; KAYNAK, O. Adaptive backstepping control for active suspension
systems with hard constraints. IEEE/ASME transactions on mechatronics, IEEE, v. 18,
n. 3, p. 1072-1079, 2013. Citado na pagina [34]

TAY, T.; MAREELS, I.; MOORE, J. High Performance Control. 1. ed. [S.1.]: Birkhauser
Boston, 1998. (Systems & Control: Foundations & Applications). Citado na pagina [15

TSAKALIS, K. S.; LIMANOND, S. Asymptotic performance guarantees in adaptive
control. International journal of adaptive control and signal processing, Wiley Online
Library, v. 8, n. 2, p. 173-199, 1994. Citado na pagina [28|.

TSYPKIN, Y. Z.; NIKOLIC, Z. J. Adaptation and learning in automatic systems. [S.L]:
Academic Press New York, 1971. v. 73. Citado na pagina [27

WANG, L.-X. A course in fuzzy systems. [S.1.]: Prentice-Hall press, USA, 1999. Citado 4
vezes nas paginas [42] [43] [44] e (48

WANG, T.; GAO, H.; QIU, J. A combined adaptive neural network and nonlinear model
predictive control for multirate networked industrial process control. IEEE, 2015. Citado

na pagina [33|

WHITAKER, H. P.; YAMRON, J.; KEZER, A. Design of model-reference adaptive
control systems for aircraft. [S.1.]: Massachusetts Institute of Technology, Instrumentation
Laboratory, 1958. Citado na péagina |20

WIDROW, B.; HOFF, M. E. et al. Adaptive switching circuits. In: NEW YORK. IRFE
WESCON convention record. [S.1.], 1960. v. 4, n. 1, p. 96-104. Citado na pégina [32,

XIE, T.; YU, H.; WILAMOWSKI, B. Comparison between traditional neural networks
and radial basis function networks. In: IEEE. Industrial Electronics (ISIE), 2011 IEEE
International Symposium on. [S.1.], 2011. p. 1194-1199. Citado na pégina [40]

YU, H. et al. Advantages of radial basis function networks for dynamic system design.
IEEE Transactions on Industrial Electronics, IEEE, v. 58, n. 12, p. 5438-5450, 2011.
Citado na pagina [40]



Referéncias 79

ZHANG, M. et al. Adaptive tracking control for double-pendulum overhead cranes
subject to tracking error limitation, parametric uncertainties and external disturbances.
Mechanical Systems and Signal Processing, Elsevier, v. 76, p. 15-32, 2016. Citado na

pagina [28].

ZHANG, S. et al. Adaptive neural network control of coordinated robotic manipulators
with output constraint. IET Control Theory € Applications, IET, v. 10, n. 17, p.
2271-2278, 2016. Citado na pégina [32.

ZHAO, F. et al. Adaptive neural network control for active suspension system with
actuator saturation. IET Control Theory and Applications, IET, v. 10, n. 14, p. 1696-1705,
2016. Citado na pagina |34}

ZHOU, Q. et al. Observer-based adaptive neural network control for nonlinear stochastic
systems with time delay. IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems,

IEEE, v. 24, n. 1, p. 71-80, 2013. Citado na pégina [33]



Apéndices



81

Redes Neurais Artificiais e Sintonia

O desenvolvimento dos paradigmas de redes neurais artificiais é apresentado no

contexto de conceitos basicos, arquiteturas e métodos de treinamento.

A.1 Modelo do Neuronio Nao Linear

Inicialmente, na Figura |32 é apresentado o modelo da unidade bésica dessas redes,

o neur6nio nao linear. Esse neurénio pode ser identificado por trés elementos basicos:

1. Um conjunto de sinapses ou pesos sinapticos. Essas ponderagoes sao representadas
por wy;. Isso significa que o sinal de entrada, z;, ¢ conectado ao neurénio k através
do peso sindptico wy;. Ao contrario da ponderacao de uma sinapse no cérebro, o
peso sinaptico de um neurénio artificial pode situar-se em um intervalo que inclui

tanto valores negativos como valores positivos.

2. Um combinador linear, responsavel por realizar a soma dos sinais de entrada ponde-

rados pelas respectivas sinapses ao neurdnio.

3. Uma funcao de ativagao para limitar a amplitude da saida do neurénio. A funcgao
de ativacao é também chamada de funcao de esmagamento, em que a amplitude
permissivel do sinal de saida é limitada para algum valor finito. Geralmente a saida

de um neurdnio é normalizada entre uma faixa de 0 a 1 ou alternativamente de -1 a
1.

No modelo do neurénio da Figura [32 tem um fator externo aplicado ao neurdnio
chamado de bias, b,. O bias, tem como consequéncia aplicar uma transformagao afim ao
combinador linear para aumentar ou diminuir o valor de v, dependendo se o seu sinal é

positivo ou negativo.



APENDICE A. Redes Neurais Artificiais e Sintonia 82

Figura 32 — Modelo de um neurdnio nao linear com multiplas entradas

Bias
7~ by
X1 O—p|
Funcéo de ativacéo
* @ Vg Said
Sinais de 3 alda
entrada () Yk
.
) de soma
Xy O—>
_

Pesos
siapticos

Fonte: Haykin et al.| (2009)

Para o neurdnio k da Figura 32, o campo local induzido, vy, é definido por
Vg = Zwijj + bk (Al)
j=1

e a saida, ¥y, do neurdnio k é dada por

Yr = () (A.2)

em que &, s, ..., T, sao os sinais de entrada; wgi, Wga, . . . , Wy, SA0 08 Pesos sinapticos

do neurénio k; by, é o bias e ¢(-) é a fungao de ativagao.

Dentre as fungoes de ativacao empregadas nas redes neurais artificiais do tipo MLP,
as mais utilizadas sao a fungao logistica e a tangente hiperbédlica. Ja quando se trata de

RNAs do tipo fun¢@o de base radial a mais utilizada é a fungdo gaussiana.

As fungoes de ativacao sao divididas em dois grandes grupos: fungoes parcialmente

diferenciaveis e as fungoes totalmente diferenciaveis.

Funcoes de ativacao parcialmente diferenciaveis: As funcgoes de ativacao
parcialmente diferenciaveis sao func¢oes de ativagdo que possuem pontos cuja primeira

derivada nao existe. Nessa categoria as mais utilizadas sao:

a) Fungdo de limiar ou fungao de Heaviside

A fungao de Heaviside pode ser vista na Figura[33] A saida dessa funcao de ativagao
produz zero se o seu argumento ¢ menor que zero e produz 1 se o seu argumento é

maior ou igual a 0. Essa funcao de ativagao é utilizada para classificar entradas em
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dois grupos distintos. Assim, tem-se que

1, seu>0
g(u) = (A.3)
0, seu<0

Figura 33 — Funcao de Heaviside

g(u) A
le

Fonte: Produzido pelo autor

b) Fungao linear por partes

Os resultados desta fungao de ativagao sao iguais aos valores do campo local induzido
quando definidos dentro do intervalo [—a,a], e limitados aos valores inferiores e
superiores, caso contrario. A funcgao linear por partes pode ser vista na Figura [34] e

matematicamente é definida por

—a, seu<—a
gu)=< u, se —a<u<a (A.4)

a, seu>a

Funcgoes de ativagao totalmente diferenciaveis: As funcoes de ativagao total-
mente diferenciaveis sao funcgoes de ativagao cuja primeira derivada existe para todos os

pontos do seu dominio de definicao. Nessa categoria, as mais utilizadas sao:

a) Fungdio Logistica
O resultado da funcao logistica sempre assumira valores reais entre zero e um. Sua

expressao matematica é dada por

1
1+ exp(—a-u)

g9(u) (A.5)

em que a a constante real que representa o parametro de inclinagado da funcao

logistica. Variando o valor de a é possivel obter fungoes logisticas com diferentes
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Figura 34 — Funcao linear por partes

Fonte: Produzido pelo autor

Figura 35 — Funcao logistica
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Fonte: Produzido pelo autor

inclinagoes. Com o aumento do valor de a (a — 00) o formato da fungao logistica vai

se aproximando do formato da funcao de Heaviside. Esse comportamento é ilustrado
na Figura [35]

Em contraposicao a funcao de Heaviside, a funcao logistica é totalmente diferen-

ciavel para todos os seus valores de entrada.

b) Fungio tangente hiperbolica

A saida da funcao tangente hiperbodlica, diferente da logistica, pode assumir qualquer
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valor entre —1 e 1. Matematicamente essa funcao é definida por

1 —exp(—a-u)
1+ exp(—a-u)

g9(u) (A.6)

A constante a estd associada ao nivel de inclinagao da fungao tangente hiperbélica

em relagdao a origem. A ilustragao dessa fungao pode ser vista na Figura [36]

Figura 36 — Funcao tangente hiperbolica

,,,,,,,,, ‘\a = 1

Fonte: Produzido pelo autor

Assim como acontece para a funcao logistica, quanto maior for o valor do

pardmetro a, mais inclinado sera o grafico da funcao tangente hiperbdlica.

As fungoes logistica e tangente hiperbodlica fazem parte da familia de fungoes

chamadas de sigmoidais.

¢) Fungao gaussiana

A funcao de ativacao gaussiana é a fungao de ativagao mais comumente utilizada
em redes de funcao de base radial. A saida do neurdnio, g(u), produz as mesmas
quantidades para valores do campo local induzido, u, que estejam a uma mesma
distancia do seu centro, c. Dessa forma, a curva é simétrica em relagdo ao centro. A

funcao gaussiana é definida por

o) = exp (—5 lu—c?) (A7)

em que u é o valor do campo local induzido, o parametro ¢ define o centro da
func¢do gaussiana e ¢ indica o quao dispersa esta a curva em relagdo ao seu centro.

Graficamente esta fungao é ilustrada na Figura [37]
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Figura 37 — Funcao gaussiana
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Atuadores Eletromecanicos

Dentro de uma malha de controle, existem elementos que produzem movimento
atendendo a comandos que podem ser do tipo elétrico. Um exemplo de atuador muito uti-
lizado em sistemas de controle é o motor de corrente continua. Este mecanismo transforma

a energia de entrada (energia elétrica) em energia cinética.

Na Segao [5.1] foi apresentado o conjunto atuador-carga que é um motor de corrente
continua com a armadura constituida de ima permanente. Neste apéndice, é apresentada a
modelagem mateméatica do conjunto atuador-carga, representado na Figura [38, no sentido

de se obter a funcao de transferéncia que relacione a saida e a entrada do sistema.

Figura 38 — Modelo do conjunto atuador-carga

Circuito de armadura

Fonte: Adaptado de

Como a armadura do atuador é constituida de ima permanente o circuito de campo

¢é considerado constante e a tensao de entrada é aplicada no circuito de armadura.

Se a corrente de campo, if, ¢ constante, o torque aplicado na carga ¢ dado por

T(t) = kyia(t) (B.1)
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em que k; = kig(t) uma constante. Considerando .J, como o momento de inércia total da

carga, eixo e o rotor do motor; 6, o deslocamento angular da carga; e f, o coeficiente de

friccao viscoso do rolamento. Entao, tem-se que o torque é expresso por

d?0(t)
dt?

do(t)
dt

T(t) = J +f (B.2)

que descreve a relagao entre o torque do motor e o deslocamento angular da carga.

Quando o atuador esta movimentando a carga, uma tensao, v, contra eletromotriz
(fcem) surge no circuito de armadura que, por sua vez, opoe-se a tensao aplicada. A tensdao

vp(t), proporcionalmente linear & velocidade angular do eixo do atuador é definida por

w(t) = b, 20 (B.3)

Assim, o circuito de armadura da Figura |38, é descrito por

Ryiq(t) + L di;it) + vy(t) = va(t) (B.4)
Ruia(t) + L, di;iﬂ + kbdflgf) _—_ (B.5)

Usando as Equacoes (B.1)), (B.2)) e (B.5)), podemos encontrar a funcao de transfe-
réncia do atuador. A substituigdo da Equacao (B.1)) na Equacao (B.2)), e a aplicagdo da

transformada de Laplace na Equagao (B.2), assumindo as condigoes iniciais nulas, resulta

kil,(s) = Js*O(s) + fsO(s) (B.6)
U(s) = RoI,(8) + Lasly(s) + kpsO(s) (B.7)

A eliminacao de I,, das Equacoes e (B.7) resulta em
- O(s) ky

A Equagao (B.8) é a fungdo de transferéncia de v, = u para 6.
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