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Resumo

Para melhorar o desempenho da estabilidade e a forma de resposta dos sistemas MIMO,
o controle dos modos é relevante para impor as especificagoes do projeto. Um método
bioinspirado para alocagao online da autoestrutura para o projeto de sistemas de controle
multivaridveis é apresentado neste documento. O método é baseado em redes neuronais
artificiais para a execugao da lei de controle e para o treinamento dos ganhos do controlador
por realimentagao de estados. Com o objetivo de sintonizar online os controladores de
espaco de estados, a matriz de ganho que satisfaz todas as especifica¢oes de projeto, é
apresentada uma proposta para calcular as matrizes de ganho que melhor atendem a uma
determinada faixa operacional de sistemas dindmicos MIMO. A proposta ¢é avaliada em dois
sistemas multivariaveis, o primeiro é um modelo mateméatico que representa um circuito
RLC de quarta ordem com duas tensoes de entrada e dois niveis de tensao controlaveis, e

o segundo modelo representa o controle direcional-lateral de uma aeronave F-16.

Palavras-chave: Alocacao de autoestrutura, online, redes neuronais artificiais.



Abstract

To improve the stability performance and the response form of MIMO systems, control of
the modes is relevant to impose the design specifications. A bioinspired method for online
eigenstructure assignment for the design of multivariable control systems is presented in
this paper. The method is based on artificial neural networks for the execution of the
control law and for training the controller gains by state feedback. Aiming online tuning
of state space controllers, the gain matrix that satisfies all the design specifications, a
proposal is presented to compute the gain matrices that best meet a given operating range
of MIMO dynamic systems. The proposal is evaluated in two multivariate systems, the first
is a mathematical model that represents a fourth-order RLC circuit with two input voltages
and two controllable voltage levels, and second model represents the lateral-directional

control of an F-16 aircraft.

Keywords: Eigenstructure assignment, online, artificial neural networks.
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Capitulo 1

Introducao

As abordagens bioinspiradas, tais como redes neuronais associadas a estruturas
de otimizacao, sao os pilares para a formulagdao e o desenvolvimento de métodos para
solucao de problemas de alocagao completa e parcial de autoestruturas em sistemas
dindmicos com miltiplas entradas e multiplas saidas (MIMO). A alocacdo completa leva
em consideracao a especificacdo de todos os autovalores e os componentes dos autovetores
associados, enquanto a atribuicdo parcial considera apenas a especificacdo de alguns pares
da autoestrutura (AE).

Apés a formulacao dos métodos para alocacao de autoestruturas (AAE) que sdo
propostos nesta dissertacao, apresenta-se os métodos para solu¢ao do problema de AAE
nas formas explicitadas no paragrafo anterior, a saber completa e parcial. Os métodos de
solucao baseiam-se em metodologias bioinspiradas do tipo redes neuronais para resolver o
problema de AAFE. Estes métodos de solucao sdo comparados com os métodos classicos
que sao apresentados em (LIU; PATTON]| (1998)).

O problema de alocagao de autoestrutura é de grande importancia na teoria e
aplicagoes de controle, pois a estabilidade e o comportamento dindmico de um sistema
multivariavel linear sdo governados pela autoestrutura do sistema (LU; CHIANG; THORP,
1993). Em geral, a velocidade de resposta é determinada pelos autovalores, enquanto
a forma da resposta é fornecida pelos autovetores. A alocacao da autoestrutura é um
método excelente para incorporar especificagoes classicas sobre amortecimento, tempo de
acomodacao e desacoplamento de modo em uma estrutura MIMO (SOBEL; LALLMAN;
1988) e tem se mostrado uma ferramenta util para o projeto de controle de voo (SOBEL:
SHAPIRO; JR, 1994). A técnica de alocacao de autoestrutura é usada para projetar leis de
controle de voo para aeronaves com muitos efeitos de controle, e a técnica juntamente com o
projeto feedforward adequado podem alcancar o desacoplamento estatico com estabilidade

interna, que ¢ um requisito importante em muitos sistemas de controle de voo.

O objetivo deste trabalho é desenvolver um método para alocacao de autoestrutura
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em sistemas MIMO por realimentacao de estados e também desenvolver um algoritmo
para alocacao de AE que se baseia em redes neuronais para execucao da lei de controle por
realimentacao de estado e uma outra RNA-E para o treinamento da primeira. O uso da
rede neuronal justifica-se porque os sistemas estudados podem ser sobredeterminados ou
subdeterminados em larga escala, mal condicionados, e sistemas que possuem incertezas
associadas. Além disso, tal estrutura de RNA evita o calculo da matriz inversa (HAM:
KOSTANIC, 2001]).

1.1 Justificativas

O problema de Alocagao de Autoestrutura (AAE) tem sua origem no problema
de alocacao de autovalores de sistemas multivariaveis, em que observou-se que, para um
determinado autovalor alocado, existe um conjunto de autovetores que correspondem ao
autovalor especificado, o que nao acontece nos sistemas monovariaveis. Devido a influéncia
que os autovalores exercem na resposta transitéria de sistemas dindmicos, o problema
de alocacao de autoestruturas tornou-se relevante no projeto e na analise de sistemas de

controle.

Os indices de desempenho (estabilidade, velocidade de resposta e formas de onda) de
um sistema dinamico multivariavel podem ser modificados de acordo com as especificagoes
do projetista através da Alocacdo de Autoestruturas. Portanto, o desenvolvimento de
métodos e técnicas para alocacdo de autovalores e autovetores em sistemas MIMO justifica-

se através da sua importancia no desempenho do sistema.

Os trabalhos de pesquisas desenvolvidos por (NETO, 2000), (FERREIRA; NETO,
2003) e (FERREIRA; NETO; TORRICO, [2003)) apresentam uma alternativa para resolver
o problema de AAFE no contexto de controle 6timo, os mesmos apresentam modelos de
busca baseados em técnicas de computagao evolutiva, algoritmo genético (AG). Nesta
pesquisa, apresenta-se uma proposta para solucionar o problema de AAE com a utilizagao
de duas redes neuronais estruturadas, a primeira rede fornece os parametros para a segunda

rede e, assim, obtendo uma matriz de ganho que aloque a autoestrutura desejada.

1.2 Motivacao

A motivacdo para o desenvolvimento desta pesquisa é guiada por meio de técnicas
de inteligéncia computacional (IC), trata-se de sintetizar o conhecimento necessario para
resolver um problema de controle multivariavel no conjunto das teorias de controle moderno
e classico. No intuito de realizar a alocacao de autoestruturas (AAE) de forma online, esta
autoestrutura é composta pelos pares de autovalores e autovetores, os quais influenciam

nas respostas de sistemas de malha fechada.
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1.3 Estado da Arte

As redes neuronais tem se mostrado uma eficiente ferramenta para solugdao online
de sistemas de equagdes lineares com coeficientes reais constantes e/ou varidveis no tempo
(CICHOCKI; UNBEHAUEN] [1992b)), (CICHOCKI; UNBEHAUEN] 1992a)), (ZHANG,
1993)), (HANG et al., [1997)) . Estas redes, semelhantes a neurénios, podem ser utilizadas,
apos pequenas modificagoes, em problemas relacionados, a saber, inversao e pseudo-inversa
de matrizes e para resolucao de problemas de programagao linear e quadratica. Especial

énfase é dada aos problemas mal condicionados.

Redes neuronais recorrentes também sao utilizadas para resolver equacoes lineares
simultaneas. Em muitos problemas de grande escala, o niimero de incégnitas envolvidas
¢ muito grande. Esses problemas em larga escala geralmente precisam ser resolvidos em
tempo real. (HANG et al [1997) utiliza um arranjo sistélico que fornece aceleragao linear
sobre a execugao sequencial em uma maquina com um unico processador. O arranjo
sistolico é baseado em uma topologia de anel e execucao sincrona, permitindo o uso de um

unico controlador para todos os elementos de processamento.

A ideia de uma rede neuronal estruturada para solucao de uma variedade de
problemas de algebra matricial é apresentada por (WANG; MENDEL| [1990)). Estes
problemas sao representados por uma arquitetura de uma RNA-E, esta rede deve ser
treinada, para corresponder a alguns padroes desejados e obter a solu¢ao para o problema
a partir dos pesos da rede estruturada resultante. Os algoritmos de treinamento para os
problemas sao back-propagation ou a modifica¢ao do erro do back-propagation. Em (WANG!
MENDEL; 1990) apresenta trés redes estruturadas e os correspondentes algoritmos de
treinamento que sao a decomposicao da matriz LU, resolucao de equacoes lineares e

decomposi¢ao de valores singulares.

Podemos citar como aplicacao relevante da AAE o trabalho desenvolvido por (GAN;
DANALI, 1999)), o mesmo explora a utilidade de uma rede neuronal recorrente baseada
em modelos (MBRNN) no diagnéstico de falhas. A caracteristica marcante dessa rede
¢é a incorporacao do conhecimento analitico do sistema em sua estrutura, o que reduz a
demanda por treinamento. A fim de fornecer uma base para o desempenho deste método e

aproveitar as outras solu¢oes baseadas em modelos em sua formulacao.

Em (YAICI; HARICHE] 2014)) apresenta um método para alocagao total de uma
autoestrutura desejada usando bloco de polos. Os sistemas descritos nas equacoes do
espago de estados (SSD) s@o transformados em sistemas na descrigao das fragdes matriciais
(MFD), os autovalores sdo chamados de autovalores latentes e os autovetores sao chamados
de vetores latentes. O método proposto permite alocar, exatamente, todo o conjunto
(e ainda mais) de valores latentes e vetores obtidos de uma autoestrutura desejada

usando compensacao dindmica. A condi¢ao necessaria é a controlabilidade do bloco ou a
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observabilidade do bloco do sistema.

A referéncia (LIU; LU, |1997) desenvolve uma técnica de projeto para memorias
associativas com capacidades de aprendizagem e esquecimento por meio de redes neuronais
de realimentacao artificial. A técnica de sintese proposta utiliza o método da AAE. As
redes geradas sao capazes de aprender novos padroes, bem como de esquecer os padroes
aprendidos, sem a necessidade de recalcular todos os pesos de interconexao e entradas
externas. Em muitos aspectos, os resultados constituem melhorias significativas em relagao
ao método de produto externo, a regra de aprendizagem de projecao e o método pseudo-

inversa com restrigoes de estabilidade.

Um estudo tedrico é apresentado em (WEL; MOTTERSHEAD, 2016) sobre a
viabilidade da aplicagao do controle ativo para o isolamento de vibracoes em estruturas
leves por meio da diagonalizacao de blocos das matrizes do sistema e ao mesmo tempo
alocar autovalores as subestruturas escolhidas separadamente. O mesmo, faz a alocagao
da autoestrutura usando o método de receptacoes, o método proposto funciona com
sucesso quando os autovalores do sistema de malha aberta sdo controlaveis e os autovalores
de malha-fechada sao distintos. O sistema de malha fechada é desacoplado para formar
subestruturas independentes e é demonstrado que autovalores podem ser alocados as
subestruturas separadamente. No caso de matrizes de sistemas em bandas, o nimero de

atuadores requeridos pode ser reduzido para duas vezes a largura de semi-banda.

Uma outra aplicagdo da AAE é proposto por (KONARA; ANNAKKAGE], 2016).
Neste, é apresentado um controlador de amortecimento em um sistema de poténcia usando
AAE a parcial direita. A técnica de AAE seleciona um conjunto de autovalores de malha
fechada junto com seus autovetores a direita ou esquerda. A selegdo de autovetores oferecem
uma flexibilidade extra que é explorada ao projetar um controlador de amortecimento
robusto que fornece o amortecimento requerido sob varias condigoes de operagao. Diferen-
temente dos algoritmos propostos anteriormente na literatura, este incorpora diferentes
condigoes de operagdo no proprio estagio de projeto para obter um controlador de amorte-
cimento robusto. Mais importante, quando os sinais medidos remotamente sdo usados no

controlador, a robustez pode ser melhorada.

A referéncia (BELOTTI; RICHIEDEI 2018) propoe uma abordagem hibrida na
qual o sistema mecanico e o controlador sao projetados simultaneamente para melhorar
a capacidade de obtenc¢ao da autoestrutura desejada. De fato, a modificacdo adequada
dos parametros inerciais e elasticos do sistema modifica o conjunto de autovetores que
podem ser obtidos através do controle ativo. Este, demonstra que tal objetivo pode ser
efetivamente realizado minimizando a classificacdo de uma determinada matriz que depende

das caracteristicas do sistema original e dos pares da autoestrutura desejada.

Os modos fisicos de um sistema podem ser desacoplados pela modelagem apropriada
dos autovetores como apresentado por (ALBOSTAN; G6KAgAN| 2018). Este apresenta
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o projeto de um controlador robusto com base na técnica de alocacdo de autoestrutura.
Mantendo a estrutura do autovetor desejado o maximo possivel, o algoritmo de otimizacao
Nelder-Mead é implementado para a busca da solucao robusta ideal. Diferentes fungoes de
custo de otimizagao sao investigadas em termos de sensibilidade de autovalores e robustez
de estabilidade. A eficacia do sistema de controle é demonstrada com simulagdes nao

lineares no modelo matemaéatico de aeronaves F-16.

1.4 Objetivos

Os objetivos desta pesquisa em alocacao de autoestruturas via aprendizado por
maquinas estao categorizados em gerais e especificos. Desta forma, distinguem-se pontos

abrangentes a serem alcancados para que sejam logrados os fins essenciais.

1.4.1 Objetivos Gerais

Apresentar um método para resolver de forma online o problema de Alocacao
de Autoestrutura em sistemas MIMO utilizando redes neuronais artificiais. A solucao
proposta consiste em desenvolver RNA-E e RNA-SLP para projeto online de sistemas de

controle.

1.4.2 Objetivos Especificos

Estudar modelos e pesquisas relacionadas a Alocacao de Autoestruturas.
o Pesquisar projetos de sistemas de controle.
o Formular o problema de AAE baseada em redes neuronais para aplicacoes online.

o Desenvolver algoritmos baseados em RNA-E e RNA-SLP como ferramenta para

Alocacgao de Autoestruturas.

o Desenvolver um algoritmo de aprendizado para treinar a RNA para aplica¢oes online

em sistemas de controle inteligente.

« Avaliar o projeto dos algoritmos propostos em modelos mateméaticos de sistemas e

verificar o seu desempenho em face a convergéncia e os objetivos de controle.

1.5 Organizacido da Dissertacao

Esta dissertagao esta organizada em capitulos, que estao dispostos da seguinte
forma: No Capitulo 2 apresenta-se as preliminares, abordando-se a formulagao classica do

problema de alocacao de autoestruturas e métodos de solucao, bem como trés métodos
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de analise de sistemas multivariaveis , tais como anélise modal, andlise da sensibilidade
individual e por fim decomposicao de valores singulares. No Capitulo 3 apresenta-se a
formulagao e a solugdes propostas para resolver o problema de alocacao de autoestrutura
de forma bio-inspirada e online, apresenta-se os algoritmos que compoem o sistema de
controle para alocagao de autoestruturas baseadas em redes neuronais do tipo feedforward
e estruturadas. No Capitulo 4, apresentam-se os resultados provenientes de avaliagoes em
modelos matematicos de plantas de ordem reduzida de sistemas do mundo real, tais como
sistema circuitos elétricos e uma aeronave F-16. Salientando-se as vantagens e desvantagens
do método do ponto de vista algoritmico, i.e., custos computacionais, tais como: memoria
e quantidade de operagoes e perspectivas de implementagao em sistemas do mundo real.
No Capitulo 5, apresenta-se conclusoes e comentarios a respeito do desenvolvimento do
trabalho.
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Capitulo 2

Alocacao de Autoestruturas e
Métodos para Analise de Sistemas

Multivariaveis

O problema de alocagao de autoestrutura (AAE) consiste na especificacao de
autovalores e autovetores desejados associados aos sistemas multivariaveis (MIMO), isto
permite grande flexibilidade na modelagem de respostas do sistema em malha fechada.
Os autovalores sao responsaveis pela estabilidade e taxa de crescimento e decaimento da
resposta temporal dos sistemas, enquanto que os autovetores estao relacionados com sua
forma, ou seja, o efeito da autoestrutura na resposta do sistema. Isto significa verificar
os efeitos provocados pelas interagoes entre a autoestrutura, as condi¢oes iniciais e as
matrizes de entrada e de saida do sistema (LIU; PATTON] [1998)).

Este capitulo apresenta formulagoes matematicas do problema de AAE, inclui
a definicdo de alocacao de autovalores e autovetores desejados, o compromisso entre
autovalores e autovetores em relacao ao comportamento dinamico de sistemas multivariaveis,
alocacdo da autoestrutura para o caso complexo, alocacdo completa da AE desejada
e o calculo das matrizes do ganho de retroacao de estados. Ainda neste capitulo sao
apresentados dois métodos de andlise de sistemas multivariaveis, a saber, analise dos

modos do sistema dindmico e analise dos valores singulares.

2.1 Sistemas Multivariaveis

Um sistema multivariavel (MIMO) é caracterizado por multiplas-entradas e mul-
tiplas saidas. Considere, em particular, um sistema MIMO modelado por combinagoes

lineares das varidveis de estado z1, 2,..., ¥, e as entradas de controle u;, us,..., ug,
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ou seja,
jfl = @111 + a2To + -+ - + a1, + bllul + - blquq
: (2.1)
Tp = Ap1X1 + Apaly + -+ + AppTpy + bnlul + bnquq'
Similarmente, para as variaveis de saida y1, vyo,..., yp, tem-se
Y1 = C1121 + C12%2 + -+ C1pTp + d11U1 + -+ dlquq
(2.2)
Yp = Cp1T1 + CpaTa + -+ Cpn Ty + dpruy + - -+ + dpgly.
A lei de controle do sistema dindmico é definida como
uy = Kllxl -+ Klgl'g + -+ Klnxn
: , (2.3)
Ug = qu.fl + qul'g + -+ anl'n
A descrigao do sistema de Egs. (2.1)) e (2.2) na forma vetorial é dada por
t = Ax+ Bu (2.4)
y = Cx+ Du, (2.5)

sendo A € R™*" a matriz que representa a dindmica do sistema, B € R"*? a matriz de
controle, u € R o vetor controle, C' € RP*" a matriz de saida, D € NP> a matriz de
transmissao direta, x € R™ o vetor de estados, y € RP*! o vetor de saidas. As Eqs. (2.4) e

(2.5 sado referidas como descricao em espaco de estado.

De forma similar, a descri¢ao da lei de controle de Eq. (2.3)) na forma compacta é
dada por

u = —Kuz, (2.6)

sendo K € RI*™ é a matriz de ganho de realimentacao de estados.

Substituindo a Eq. (2.3 na Eq. (2.1)), tem-se a equagao de estados para o regulador

que ¢é dada por
T = AClI s (27)
sendo A, a matriz de malha fechada que é definida por

Ay = (A- BK). (2.8)
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2.1.1 Descricao do Problema de Alocacao de Autoestruturas

O problema a ser resolvido é determinar a matriz de ganho de realimentacao de
estado K que aloca a autoestrutura a direita especificada pelo projetista, ou seja, um

determinado conjunto de autovalores Ay e autovetores direitos Vy;.

A autoestrutura desejada é representada pelo conjunto {Ay, V;}, onde A4 é a matriz

diagonal de autovalores do sistema dinamico em malha fechada definido como
Ad = dzag { /\dl )‘d2 s /\dn } y (29)
e V; é a matriz de autovetores associada é dada por

Vi = {'Udl Va2 -+ Udn}v (2-10)

sendo vy € C™" e \y; € C.

Para garantir a AE desejada, a matriz de ganhos K deve satisfazer

AaVy = [Adlvdl Ad2Va2  ++ AdnUdn } (2.11)

A partir da Eq. , observa-se que o problema consiste em determinar a solugao
de um conjunto de n sistemas lineares. Desta forma, para cada par (\;,v;), tem-se um
sistema linear para ser resolvido. No caso de realimentacao completa dos estados, os n
sistemas lineares devem ser resolvidos, o que nao ocorre no caso da alocac¢ao parcial da
autoestrutura. Consequentemente, a complexidade computacional do processo iterativo
para determinar o vetor de ganho K depende do nimero de variaveis de controle e da
ordem n do sistema, que estao relacionadas ao tamanho da matriz de ganho e ao niimero

de sistemas lineares.

Substituindo a Eq. (2.8]) na Eq. (2.11]), considerando que n sistemas lineares em
termos das componentes dos autovetores v; e das componentes \; devem ser resolvidos

para solucionar o problema de AF, tem-se
Assim, o problema de AF em termos da i-ésima autoestrutura calculada é dada
por

A’l}i — BK’UZ = )\dvi (213)

Observe que a Eq. (2.13)) é escrita explicitamente em termos dos ganhos K, ou
seja, a matriz de ganho de realimentacao de estados em malha fechada é desconhecida. A

forma classica que relaciona a AAFE na sua forma geral é dada por
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A Eq. (2.14), que é nao-linear para os desconhecidos K e v;, em sua forma vetorial

é expressa por

[(A=XT) B

Uj .
] =0, i=1,..,n. (2.15)
—KUZ'

Desta forma, o problema de AAE pode ser descrito como um problema de espaco nulo.

Para resolver o problema de AAFE, utiliza-se o seguinte artificio matematico, levando

em conta que a autoestrutura é especificada. Assim, a varidvel auxiliar w; é inserida em

(2.15) e é dada por

O valor de w; para um dado v; é calculado no contexto de busca de uma dada
matriz de ganho K que deve satisfazer o conjunto de restrigdes da autoestrutura desejada,
ou seja, {Aq, Va}.

Substituindo a Eq. (2.16]) na Eq. (2.15]), obtém-se uma equacao que relaciona o par

(vi, A;) com a varidvel auxiliar w;. A nova relagao é dada por

A solugao direta para determinagao do autovetor v; é dada pela inversa da matriz
(A — \I) por

Determina-se o vetor de ganhos w; de acordo com a seguinte equagao

w; = (BTB) ' BT(A — M)y, (2.19)

Uma vez que w; é calculado, para cada i, a partir da Eq. (2.19), o ganho de

realimentacao K torna-se
K=WV;, (2.20)

sendo W = [wy wy ... wy)

A Alocagao de autoestrutura tem por base o teorema de (MOORE] 1976), o qual
salienta a caracterizacao da classe de todos os autovetores que podem ser obtidos para um
dado conjunto de autovalores de malha fechada. Tem, também, o objetivo de apresentar um
algoritmo para calcular a matriz de ganhos de malha fechada que fornece a autoestrutura
desejada e que é a base para o desenvolvimento de varios métodos de alocagao. O principal
objetivo é mostrar que, se certas condigoes necessarias e suficientes forem satisfeitas, existe
uma matriz K de malha fechada que impoe a autoestrutura especificada. Esta proposicao

¢ apresentada na sequéncia.
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2.1.2 Teorema de Moore

Moore foi o primeiro a identificar a liberdade oferecida pela realimentacao de
estados além da especificacado dos autovalores de malha fechada para o caso em que os
autovalores sao distintos. Moore considera o sistema descrito por (KIMURA] [1978) e deriva,
condigoes necessarias e suficientes para a existéncia de K, que produz os autovalores e

autovetores prescritos.

Antes de apresentar o teorema de Moore, define-se
Sys=[ M —-A B, (2.21)

sendo \; o0 i-ésimo elemento do conjunto de autovalores {\;}I ;. Associada a Eq.(2.21)),
tem-se a matriz particionada
T
Ry=[ Ny M|, (2.22)

sendo que as colunas de R, formam uma base do espaco nulo da matriz S,. Considera-se

que B tenham colunas LI, desta forma as colunas de N, sao LI.

Teorema (MOORE, 1976)). Seja {A;}!_; um conjunto de autovalores auto-conjugados
distintos. Entao, existe uma matriz K™*" € R tal que (SOBEL; SHAPIRO; JR}, [1994])

se, e somente se, para cada i, as trés condigoes a seguir sao satisfeitas:

(i) os vetores {v;}"; sdo linearmente independentes em C",
(ii) v; = v} sempre que \; = A,

(ili) v; € subger(Ny,), sendo que o subge.(Ny,) representa o subespaco de C™ gerado pelas

colunas de Njy,.

Se K existe e posto(B) = m, entdo K ¢é tinica.
A seguir sdo apresentados as provas necesséarias e suficientes do teorema de Moore.
Prova:

Necessidade. A necessidade de (i) e (ii) segue da teoria matricial. Agora, da Eq.

(2.23), tem-se que

ou
(M —A B ”ilzo, (2.25)
V4

uma vez que as colunas de Ry, formam uma base para o espago nulo de S),, em consequéncia

tem-se v; € subge,(Ny,).
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Suficiéncia. Assumindo que o conjunto de autovetores {v}?_, satisfaz as condigoes

(i), (ii) e (iii), entdo existe um vetor z; (real ou complexo) tal que

A partir das defini¢oes de S e R, tem-se

(NI — A)N)y,z; + BM,, z; = 0. (2.27)
Se K pode ser escolhido de modo que
—My,z; = Kv;. (2.28)
entao

(M — (A + BK)]v; = 0. (2.29)

Moore prossegue mostrando que isso pode ser feito da seguinte maneira, se existe

um K, logo, a seguinte condicao deve ser satisfeita

Klo, vy o vy | =] -Myz —Myz -~ —My2 |- (2.30)

Para cada \; com valores reais, entao temos que v; e z; sao reais e a matriz de

autovetores é nao singular. Dal,

K = [ —My,z1 —My,zo -+ —DM,, 2z, } [ vl Vg e Uy ]_1. (2.31)

Se os autovalores desejados sao complexos, a equagao acima passa por uma leve
mudanca. Sendo w; = M), z; e assumindo que \; = A}, e v; = v; é dado a partir da
segunda proposi¢ao de Moore, isto implica que z; = z3. E assumindo que todos os outros

autovalores sao reais, entao K precisa satisfazer

K| vig +ju, v, —jor, vz - U } = [ Wi, + Wi, Wiy = Jwi W oo Wy }
(2.32)

Multiplicando ambos os lados da Eq. (2.32)) por uma matriz de transformagao nao

singular

1/2 — j1/2
1/2 + j1/2 , (2.33)
0 1
obtém-se
K[le vy, vz - vn}Z[wlR wy, ws --- wn}. (2.34)
Desde que o conjunto de {v}?; seja LI, a matriz { Ui, U1, Uz e Up } é nao

singular e, novamente, a matriz K pode ser calculada.
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Finalmente, uma vez que uma autoestrutura fixada define unicamente A + BK, K

também ¢é unico desde que o posto[B] = m.

Na proxima Secao é apresentado o método de projecao para alocacao de autoestru-

tura desejada.

2.2 Alocacao de Autovetores Desejados

E conhecido que um autovetor & direita admissivel em malha fechada pertence a um
subespago de dimensao m, onde m ¢é o nimero de entradas (ou controles) e é geralmente
menor que o niumero n de estados. Isto implica que os autovetores a direita em malha
fechada nao podem ser alocados arbitrariamente e somente aqueles que pertencem ao
subespaco admissivel correspondente podem ser alocados com exatiddo. Normalmente, um
autovetor desejado nao é dado no subespacgo do autovetor admissivel. Assim, o autovetor
desejado deve ser projetado no subespago admissivel, que é 6timo de acordo com algumas
fungoes de desempenho. Segundo (ANDRY; SHAPIRO; CHUNG, [1983) a fun¢ao de
desempenho ¢é dada por

Tp = (va, = v:)" Wi(va, — v3), (2.35)

sendo vy, € R™*! 0 autovetor desejado e W, € R™" ¢ uma matriz de ponderacio diagonal.
Existe um conjunto limitado de variagoes que sao permitidos para as especificagoes de
projeto, uma vez especificados os autovalores, tem-se um grau de liberdade matematico
na escolha dos vetores para satisfazer os autovalores especificados. A projecao 6tima é
executada escolhendo o autovetor do subespaco admissivel correspondente que minimiza a

funcao de desempenho J,, isto é

H%in (vg, — v3) T Wi(va, — vy). (2.36)

De forma geral, o autovetor desejado vy nem sempre esta contido no subsespaco
prescrito. Entao é feita uma escolha do melhor possivel autovetor alcancavel. Este melhor

autovetor ¢ a projegao do autovetor vy no subespago gerado pelas colunas de (A1 — A) ™' B,
como descrito na Fig. [1] (SOBEL; SHAPIRO; JR] [1994)).
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Autovetor

admissivel
autovetor Vi
desejado

Subespago gerado
pelas colunas de
(A—2gD7'B

*—__ Vetores base para o
espaco vetorial admissivel

Figura 1 — Projecao do autovetor desejado.

A combinagao gerada pelo espago nulo fornece um vetor v; que usado como autovetor
produzirda um sistema em malha fechada com o autovalor desejado A;. O vetor desejado é
projetado no espaco admissivel para obtengdo de um autovetor alcangavel. Se o autovetor

a direita for parametrizado como
v; = (I — A BW, (2.37)
a solugao que minimiza a fungao de desempenho J, da Eq. ¢ dada por
o, = (PIW,P,) P Wi, 2.39)
sendo
P, = (\I—A)'B, (2.39)

e o melhor autovetor a direita é determinado por

Vo, = P, W,.. (2.40)

Na maioria dos casos, apenas alguns dos elementos do autovetor desejado de malha
fechada vy sao especificados. Em particular, os elementos especificados em um autovetor
desejado sdo necessarios ser zero ou unidade (SOBEL; SHAPIRO, |1987)). Na pratica, isso
¢é importante porque a forma modal da resposta temporal do sistema de malha fechada
desejado depende dos autovetores, bem como dos autovalores do sistema. Por exemplo,
certos estados de um sistema nao devem ser observados para terem um papel significativo
na acao de modos especificos, enquanto outros devem ser vistos para exibirem um efeito

forte, e vice-versa. De acordo com o papel dos autovetores do sistema de malha fechada,
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isto pode ser assegurado atribuindo a cada um dos elementos do autovetor correspondentes
aos estados que nao devem ser observados na resposta de um determinado modo, o valor
zero. Aqueles que devem ser observados sdo atribuidos um valor que é diferente de zero
(nominalmente unidade)(LIU; PATTON] 1998). Para tal situagao, uma abordagem para

encontrar os melhores autovetores alcangaveis é agora descrita.

Considere agora a alocagao de autovalores complexos. A alocagao de autovalores
reais pode ser realizada usando uma abordagem similar simplificada. O autovetor desejado

complexo assumira a seguinte forma

Vi1 [}
. im o ~ V;
vy, = v(:f +ju)t = . + 7 . 2 , (2.41)
) i3 4
° °

sendo (e) um elemento nao especificado (ou nao restrito) e vy é um elemento especificado

que esta na k-ésima posicao do autovetor desejado,

(A4 BEKC) (v 4 jui™) = (07 + jui™) (N7 + jAI™). (2.42)

A representacao aritmética real do subespaco do autovetor admissivel a direita é
dada de modo que as primeiras n linhas correspondam a parte real do autovetor admissivel

e o restante a parte imaginaria. Assim, vy, é reformulado para

Ta, = ( v ) . (2.43)
(i

[gualando as partes reais e imaginarias, obtém-se

re er—A —xmp 1B o] [ we
O i Pl (2.44)
v Nl xel—A || o B || wim

O subespago do autovetor admissivel a direita é construido a partir das colunas
de P¢. Uma vez que somente alguns elementos de v4, sao especificados, esses elementos e
1
as linhas correspondentes de P¢ sdo selecionados simultaneamente. E possivel calcular o
1

vetor WW; tal que

b4, = P°W, (2.45)
sendo
V, = Lo e gt (2.46)
M/’ilm
sendo
P = A™'B, (2.47)
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[ aer—a —aimg
A=|" " i , (2.48)
AL\ — A

=" O (2.49)

0 B
Se o niimero de elementos especificados em 04, for menor que (ou igual a) 2m (m
no caso real), o sistema de Eq. ¢ indeterminado (ou exclusivamente determinado no
caso de igualdade), de modo que vy, serd exatamente alcangado. No entanto, se 04, tem
mais de 2m elementos (no caso real), o sistema de Eq. é sobredeterminado (ou seja,
sem solugdo). Neste caso, precisa-se calcular o vetor de projeto W, da Eq. de modo

que a fungao de desempenho J, dada por

seja minimizada. Assim, uma solu¢ao de melhor ajuste para o problema dos minimos

quadrados ponderados é obtida por
Wo, = (B WP )1 (Pr) Wi, (251)
e o melhor autovetor admissivel a direita v,, = vy + jvf)m é, desta forma, calculado por

— Ugf _ pCc I
b= | | =P W (2.52)

Com base nas formulagoes descritas nas Eqgs.(2.38)), (2.39)) e (2.40) pode-se desen-

volver um algoritmo para alocagao completa da autoestrutura especificada pelo método
dos minimos quadrados. Se a autoestrutura desejada nao for admissivel o algoritmo fornece

o melhor autovetor possivel admissivel para as condi¢oes de projeto.

Algoritmo AAE-LS-MP1

1 > Configuracao - Inicializacdo
> Selecionar as matrizes do sistema dindmico - A e B
> Selecionar a autoestrutura desejada - Agi, vdi

paran < 1:ny
faga

> Bases para os subespagos de autovetores admissiveis
P, =(\I—-A)"'B

> Representacdo do autovetor admissivel na base P,
Wo, = (PLWiP,,) ™ Pl Wiva,

10 > Autovetores admissiveis

11 Vo, = Py, W,

12 fim

13 > Matriz de Ganhos de Realimentagao

14 K=W,"v,

© 0 -1 O G
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Algoritmo AAE-LS-MP2

1 > Configuracao - Inicializacdo
2 > Selecionar as matrizes do sistema dindmico - A e B
- AreT— A =\img - B
3 A= L ¢ e B= 0
=N T N T—A 0 B
4 > Selecionar a autoestrutura desejada - Adi, vd;

re re

_ [ AL

— T J— (2

5 Vo, |: im :| e )\oi - |: Azm
Vo 0;

paran < 1:ny

faga
> Bases para os subespagos de autovetores admissiveis
pP;, =A"'B
10 > Representacdo do autovetor admissivel na base P,
1 Wo, = ((P2)TWiPE )™ (P5) Wb,
12 > Autovetores admissiveis
13 ba, = PLW;
14 fim
15 © Matriz de Ganhos de Realimentagao
16 K=W,"'Va

© 00 >

2.3 Meétodos de Analise de Sistemas Multivariaveis

Nas subsec¢oes a seguir sao apresentados métodos para analise dos sistemas di-
namicos, primeiro apresenta-se a analise dos modos do sistema dinamico, em seguida, ¢é
apresentado o método de andlise individual dos autovalores e a andlise da decomposicao

do valores singulares.

2.3.1 A AE e a Resposta do Sistema Dindmico

Apresenta-se nesta subsegao a influéncia exercida pela autoestrutura (AE) na
resposta temporal do sistema dindmico. A ideia basica é expressar a equacao de estado em
termos da autoestrutura e, logo apds, fazer uma analise da influéncia dos autovalores e
autovetores na resposta do sistema. Esta se¢cdo tem como referéncia o trabalho de (NETO,

2000). Seja o sistema linear homogéneo:
T = Az (2.53)

com o conjunto de n autovalores distintos {\;};_|, aos quais correspondem n autovetores
normalizados {v;};_, linearmente independentes que constituem uma base do espago n

dimensional e sao definidos por:

AUZ' - )\i/Uia <Uiavj> = 5i,j7 Z?] = 1727 s N (254>

1, Sei=j

T (2.55)
0, Sei#j

VA
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Portanto o vetor de estado x pode ser definido como:

n

z(t) = a;(t)v;. (2.56)

=1

Aplicando-se uma transformacao de equivaléncia

r="Vz, (2.57)
obtém-se a forma normal ou modal
A O 0
0 A -+ 0
i=Az=| oz, (2.58)
0 0 An

sendo A = V1AV e as colunas de V, conhecida como matriz modal, sdo os autovetores
v;, associados aos autovalores )\;, e as colunas de V! sdo os autovetores reciprocos ou

autovetores a esquerda. Ainda,
Li= Nz 1=1,2,...,n (2.59)
cujas solucgoes sao imediatas
=M i=1,2,...,n; o = z(0). (2.60)
Da Eq. , verifica-se de imediato que: 1. O sistema sera assintoticamente estavel
se todos os autovalores tiverem parte real negativa. 2. Se certos autovalores tiverem parte

real negativa de magnitude bem maior do que as outras, suas contribuigoes transitérias

serao despreziveis e poderemos tratar o sistema como tendo uma ordem inferior a n.

Portanto,
a et
a 6)\2t n
x=Vz= [ V] Vg Up } ? = Zaiemvi (2.61)
i=1
apetnt
n n
r =Y ai(t); =Y aeM, (2.62)
i=1 i=1

A

mostra que para cada vetor caracteristico v;, corresponde um modo ;e e que a resposta

livre é uma combinagao linear dos modos do sistema.

As constantes podem ser facilmente determinadas pelo emprego da base reciproca.
Se [ V1 Vg ... Up } constitui uma base de um espaco X de dimensao n, o conjunto de

vetores [ wy Ws ... Wy } definidos tal que

(vi,wj) :51'73‘, Z,] = 1,2,...,7’1, (263)
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é a base reciproca do espago X. De ([2.62)), para autovalores reais:

z(0) = iam, (2.64)

e escreve-se a resposta livre do sistema como:

2(t) = 3 (wn, 2(0))eNu;. (2.65)
i=1
Para autovalores reais, se as condigdes iniciais forem tais que «; = 0 para ¢ # 7, ou

seja, se apenas o j-ésimo autovetor for excitado, entao,

z(t) = ajeM';. (2.66)

Manipulando (2.53)) e derivando ([2.66))

i(t) = Az(t) = ajed' Av; = aj)\etit;. (2.67)

Portanto, neste caso, o vetor velocidade instantdnea (), tangente a trajetoria de
estado, é orientado ao longo do autovetor, onde, qualquer trajetéria que comega ou que

intercepta um autovetor permanece sobre esta direcao caracteristica.

Analogamente, para o sistema linear estacionario forgado,
&(t) = Ax(t) + Bu(t), (2.68)
pode-se decompor a funcao forcante ao longo dos autovetores v; fazendo

Bu(t) = H(t) =Y hi(t)v;. (2.69)
Desta forma, podemos escrever a equacgao de transicao de estado como

(wy, Bu(r))e " Dudr. (2.70)
1

n

=1 7

2(t) = 3wy, 2(0))eM o, + /

A equacao mostra a influéncia da autoestrutura na resposta do sistema
dindmico, caracterizando esta resposta como uma combinacao linear dos n modos e*iv;, i =
1,...,n, onde cada autovalor \; e o seu correspondente autovetor a direita v; definem
a caracteristica no dominio do tempo e a forma do i-ésimo modo. A referida equacao
também ressalta o efeito da entrada sobre cada modo. Se a entrada for escolhida de tal
maneira que apenas o j-ésimo modo for excitado e se o sistema for estavel, teremos em

regime

x,(t)

=1

/ Xn: (wy, Bu(7))eM " Duidr. (2.71)



Capitulo 2. Alocagio de Autoestruturas e Métodos para Andlise de Sistemas Multivaridveis 34

Substituindo (2.70)) em (2.5)), obtém-se uma expressao que permite salientar simul-
taneamente a influéncia da autoestrutura tanto em nivel de entrada quanto de saida do

sistema dinamico. Entao,

ton

C’sz (wy, (0)) + C’/Zvie”\"(t_ﬂ (w;, Bu(T))dr. (2.72)

b =1
Fazendo
vi=Cv, 1=12,...,n, (2.73)
entdo ; sdo as colunas da matriz C'V
[’71 Yoo 7n:|:C|:U1 (D (2.74)
e
B =wiB, j=12,...,n, (2.75)
sendo B’ sdo linhas da matriz W B
/ ! / T / / / T
[51 By - 5],} :[wl wy - w) | B. (2.76)

Como o conjunto dos n autovetores {w;};_, é o reciproco do conjunto dos n

autovetores {v;},_,, tem-se que:

W=V’ (2.77)

Substituindo (2.73)) e (2.75)) em (2.72)) e sabendo que (w;, Bu(1)) = (w;, B'u(1)),

tem-se
n t
= e i 2(0) + 3 [ (3 () (278)
i=1
O termo integral é uma convolugdo, entao:

Z’Yz (w;, +Z% * (B, u(T)). (2.79)

Observando a equagao (2.79)), verifica-se que ~; (w;, z(0)) e (B;, u(7)) relacionam as
saidas, as condigoes iniciais e as entradas, respectivamente, com os autovetores, estabele-

cendo a magnitude modal e

Os vetores linha 3! sdao as linhas de WB = V!B e representam o acoplamento
entre as entradas e os autovetores de A, que caracterizam o movimento no espago de
estado. Os vetores coluna ~; sdo as colunas de C'V' e representam o acoplamento entre os

autovetores no espaco de estado e o espaco de saida.
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Todos os movimentos possiveis no espaco de estado podem ser expressos como uma
soma dos movimentos caracteristicos associados com os autovalores, os chamados modos
como ja visto. Uma entrada u(t) no sistema é acoplada ao i-ésimo modo pela realizagao
do produto escalar (f3;,u(t)); este componente é unido com o movimento caracteristico

exponencial para obter-se:
(B, u(t). (2.80)

Portanto a saida é composta da soma dos movimentos ao longo do conjunto de

vetores 7; do espago de saida como

Z% Bl? > (2.81)

Aplica-se a transformada de Laplace nas Eqs. (2.4]) e (2.5)) e considera-se condigoes
iniciais nulas, e substituindo a solu¢do da equagao de estado x(s) na saida, tem-se a matriz

de transferéncia G(s)
G(s) = C(sI — A)7'B. (2.82)

Aplicando a transformada inversa de Laplace na Eq. (2.82)), no dominio do tempo tem-se

a matriz de resposta ao impulso dada por

G(t) = Ce™B. (2.83)
Das Eqgs. e - ) tem-se
G(s) = Ce"™'B (2.84)

VAW

Expandindo em série de Taylor o termo e e depois retornando ao termo

exponencial, obtém-se este termo expresso em termos da autoestrutura da matriz A

(VAW N (VAW)?3

VMW — T L VAW 4 ol 2 (2.85)
A2 A3
= VI(I+At+—+ +- | W
2! 3!
= VeMw.
Substituindo a forma exponencial final da Eq. (2.86) na Eq. (2.84), tem-se
G(t) = CVeMWB. (2.86)

Considerando que todos os autovalores A sao distintos e sabendo-se de (2.75) que
Bi =wiB e de (2.73) que v; = Cv;, (2.86]) que pode ser expressa como:

— nyieAtﬁl{, (287)
=1
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Devido a clareza com que G(t) em salienta o acoplamento da saida com os
vetores coluna 7;; e da entrada com os vetores linha !, esta equagao é til para mostrar o
efeito dos modos na controlabilidade e na observabilidade do sistema dinamico.

Quando vistos através da matriz de saida C, os vetores modais {v;}._,, sdo re-
presentados pelos vetores coluna {v;}!_,. Se qualquer vetor ; tende para zero, o i-ésimo
modo é nao observavel, caso contrario é observavel; se todos os modos sao observaveis o
sistema ¢ totalmente observavel. Desta maneira, verifica-se a observabilidade dos modos e
do sistema através do acoplamento dos vetores modais com as linhas da matriz de saida.

De forma similar, quando vistos através da matriz de entrada B os vetores modais
reciprocos {w;}._, sdo representados pelos vetores linha {£/}!_ ;. Se qualquer vetor
tende para zero, o i-ésimo modo ¢ nao controlavel, caso contrario ¢ controlavel; se todos
os modos sao controlaveis o sistema a totalmente controlavel. Desta maneira verifica-se
a controlabilidade dos modos e do sistema através do acoplamento dos vetores modais

reciprocos com as colunas da matriz de entrada.

2.3.2 Sensibilidade Individual dos Autovalores

Os sistemas multivariaveis também sao avaliados com relagao a sensibilidade
dos autovalores. A sensibilidade individual dos autovalores é expressa em termos dos
autovetores & direita e & esquerda. E possivel alocar a autoestrutura de forma que obtenha-
se autovalores de baixa sensibilidade (LIU; PATTON] [1998). A sensibilidade individual do

1-ésimo autovalor de uma dada matriz é expressa por

L; i
= [ Lillo]lvill (2.88)

7 Y
<LZ‘TU,'>
sendo v; e L; os autovetores a direita e & esquerda, respectivamente, ||L;||,||v;||, & norma-2

dos 7-ésimos autovetores, <L,~T, vi> o produto interno dos autovetores.

Autovalor de baixa sensibilidade produz variacao relativamente pequena em sua
posicao quando sujeito a perturbagdes. Um autovalor é considerado perfeitamente condici-
onado quando a sensibilidade for igual a unidade, uma vez que gera menor mudanca na

posicao do autovalor.

2.3.3 Decomposicdo em Valores Singulares

A Decomposigao em Valores Singulares (SVD) é muito 1til para a andlise de
sistemas multivaridveis. Os valores singulares maximos e minimos sao muito usados no
estudo da robustez e desempenho de sistemas MIMO no dominio da frequéncia (PINTO)
2012).

Considerando a frequéncia fixa w onde G(jw) é uma matriz complexa p x m, e

denota-se G(jw) simplesmente por GG, qualquer matriz G' pode ser decomposta em valores
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singulares (SKOGESTAD; POSTLETHWAITE] 2005),
G = UZVH, (2.89)

sendo

e ¥ é uma matriz p X m com k = min{p,m} valores singulares nao negativos, o;,

arranjados em ordem decrescente ao longo da diagonal principal;

o GH ¢ a transposta conjugada complexa de G, os valores singulares sdo as raizes

quadradas dos autovalores de GG

e U ¢ uma matriz unitaria p x p de vetores singulares de saida, u;;

o V é uma matriz unitaria m x m de vetores singulares de entrada, v; (SKOGESTAD!
POSTLETHWAITE, 2005) (ALBERTOS; ANTONIO| 2006)).

Pode-se obter informacoes importantes sobre as propriedades dos sistemas MIMO
com a interpretagdo do grafico dos valores singulares. Em particular, quantifica a banda
de ganho da planta em cada frequéncia. Isto é uma generalizagao natural da informacao
contida na magnitude do grafico de Bode classico para plantas SISO. A principal diferenga

aqui é que, no caso multivariavel, a banda de ganho é descrita por duas curvas, nao uma.

1. A planta tem um ganho alto em w se 0,,;,G(jw) > 1,

2. A planta tem um ganho baixo em w e 0,4, G(jw) < 1.

Observa-se que os limites para garantir a robustez de sistemas MIMO sao dados
em termos do minimo valor singular do ganho de malha que dever ser grande nas baixas
frequéncias para garantir a robustez de desempenho e o maximo valor singular de ganho
de malha deve ser baixo nas altas frequéncias para garantir a robustez de estabilidade.
Portanto, o controlador projetado satisfaz as condigbes de desempenho e estabilidade no

dominio da frequéncia.

Se a sensibilidade S(jw) é pequena, como descrito em baixas frequéncias, entao:

1

Omaa(S) = Omarl(I +CE) ] > s

(2.91)

Isto é, um grande valor 0,,;,(GK) garante um pequeno valor para ., (S). Por
outro lado, se a cosensibilidade T'(jw) é pequena, como é desejado em altas frequéncias,

entao

Omaz(T) = Omae|GK(I + GK)™'] & 0ppae(GK). (2.92)
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Ou seja, um pequeno valor de 0,,,,(GK) garante um valor pequeno de 0,4, (7).
Isto significa que especificagoes de S(jw) é pequena em baixas frequéncias e T'(jw) é
pequena em altas frequéncias, podendo igualmente ser formulado em termos de 7,,;,(GK),
sendo grande em baixas frequéncias e 0,,,,(GK) sendo pequena em altas frequéncias.
Assim, todas as especificagoes de desempenho serao em termos do maximo e minimo
valores singulares de ganho de malha GK (jw). O significado pratico disto é que precisa-se
somente calcular os valores singulares do ganho de malha GK (jw), e nao os de S(jw) e
T(jw), que satisfazem S(jw) + T (jw) = I,

e(s) = 5(s)(r(s) = n(s)) + T(s)n(s). (2.93)
Para baixas frequéncias, considera-se o ruido da Equagao (2.93)) igual a zero. Para

manter o erro pequeno é necessario assegurar que, em cada frequéncia, 0,4, (S(jw)) é

pequeno, o que pode ser garantido se for selecionado

Tmin(GK (jw)) > 1. (2.94)

J& para altas frequéncias, o ruido do sensor faz-se presente acima de alguns valores
de frequéncias conhecidas, logo de acordo com a Eq. (2.93]), para manter o erro pequeno

deve-se assegurar que
Tman (G (jw)) < 1. (2.95)

como pode se observar na Figura [2]

A

dB

Gméx(GK)

Rejeigdo a Perturbagdo
Insensibilidade a
variagdes na planta

Wp

>

W Rejeicdo a Ruido
Reducdo da energia de
Omin (GK) controle

Figura 2 — Resposta em Frequéncia desejavel para um sistema multivariavel (PINTO,
2012).
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Capitulo 3

Redes Neuronais Artificiais SLP e
Estruturadas para Alocacao Online

de Autoestruturas

Os sistemas de equacgoes lineares desempenham um papel importante em muitas
aplicagdes, tais como processamento de imagens, controle automatico e robética. Entretanto,
na pratica de engenharia é dificil um sistema ter equacoes lineares bem-condicionadas,
os métodos iterativos raramente sao usados devido a algumas restricoes na matriz de
coeficientes. Motivado pelas discussoes acima, o objetivo neste capitulo é apresentar um
método para resolver o problema de AAE formulado com base em sistemas de equagoes
lineares. Numerosos problemas cientificos e de engenharia exigem resolucao de equagoes
lineares simultaneas. Quando o niimero de varidveis desconhecidos é grande, a tarefa se
torna computacionalmente intensiva e alguns métodos existentes nao sao eficientes (HANG
et al., 1997).

Neste capitulo, é proposto um método bioinspirado para aloca¢do online de au-
toestruturas, as redes neuronais apresentadas tem por base a resolugao de sistemas de
equacoes lineares. A ideia basica dessa abordagem é representar um determinado problema
em uma arquitetura de rede estruturada; em seguida, treinar a RNA-E para corresponder

a alguns padroes desejados, e finalmente, obter a solugdo para o problema a partir dos

pesos resultantes (WANG; MENDEL] 1990).

3.1 Redes Neuronais Artificiais

As redes neuronais sao definidas por (HAYKIN et al., [2009) como um processador
maci¢amente paralelamente distribuido constituido de unidades de processamento simples,

que tem a propensao natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo dispo-
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nivel para o uso. Ao contrario dos modelos matematicos tradicionais, que sao programados,

as RNA aprendem as relagoes entre entradas e saidas selecionadas.

O neurdnio é a unidade basica de uma RNA, estes sao células eletricamente
excitaveis e podem gerar sinais elétricos através do seu corpo celular, estes sinais sao
multiplicados por um coeficiente (peso) e entdao somados ao corpo da célula, de modo que,
quando este somatoério atinge um valor limiar, o neurénio "dispara'e um sinal conhecido

como o potencial de acao é enviado através do axénio para as terminacoes sindpticas.

(KATADI, [2006).

O cérebro é um computador complexo, nao linear e paralelo. Ele tem a capacidade
de executar tarefas como reconhecimento de padroes, percepc¢ao e controle motor muito
mais rapido do que qualquer computador - mesmo que os eventos ocorram na faixa de
nanossegundos para portas de silicio e milissegundos para sistemas neurais. Além dessas
caracteristicas, outras, como a capacidade de aprender, memorizar e ainda generalizar, esti-
mularam pesquisas em modelagem algoritmica de sistemas neurais biologicos - denominadas

redes neurais artificiais (RNA) (ENGELBRECHT) 2007).

3.1.1 Neuronio Artificial

O "neurdnio basico"é abstraido de um neurdnio motor da medula espinhal de
mamiferos. Do soma (corpo celular) sobressai um ntmero de ramificagdes chamados
dendritos; o soma e os dendritos constituem a superficie de entrada do neurdnio. Ha
também a extrusdo do corpo da célula, em um ponto chamado de axénio (que fica préximo
ao segmento inicial), uma fibra longa chamada axo6nio, cujos ramos formam a arborizagao
axonal. As pontas dos ramos do axonio, chamadas terminais nervosas, atingem outros
neuronios ou efetores. O locus da interagao entre uma terminagao nervosa e a célula na
qual ele colide é chamado de sinapse, e dizemos que a célula com a terminac¢ao nervosa faz
as sinapses na célula com a qual a conexao é feita. De fato, os ramos axonais de alguns
neurénios podem ter muitas varicosidades, correspondentes as sinapses, ao longo de seu

comprimento, nao apenas no final do ramo (ARBIB, [2002]).

Um neurdnio é uma unidade de processamento de uma rede neuronal. Nao existe
um neurdnio tipico, ou seja, uma RNA pode ser interligada de diferentes formas, onde
as conexoes oriundas dos dados de entrada ou de saida de outros neurtnios sdo ser a
base para novas estruturacoes, estes sao denominados pesos sinapticos que podem ser
fixos ou ajustaveis, em um somador para efetuar a soma de todas as conexdes de entrada
do neurdnio e em uma funcao de ativacao responsavel por limitar a saida do neurdnio
(HAYKIN et al.| 2009)). A Figura [3| mostra uma analogia entre um neurénio biolégico e

um neuronio artificial, com os seus quatro componentes principais.
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Terminais

Sinapticos
Dendritos
Bias b
Sinais Saida
\‘ de o Vie
Entrada Somatério
Corpo Sinapticos
celular ;
(a) (®)

Figura 3 — Estrutura generalizada de um neurénio. (a) Neur6nio Natural (ARBIB| 2002).
(b) Neurénio artificial (HAYKIN et al., 2009).

As entradas da RNA sao representadas por x,,, e cada umas delas é multiplicada
pelos pesos das conexoes especificadas, que sdo representados por w,,. H4 uma entrada
extra denominada de Bias (by), esta é responsavel pela polarizagao, permitindo que o
neurdnio tenha uma saida diferente de zero. Na préxima etapa sao realizadas algumas
operacgoes matematicas e os produtos desta operacio sao alimentados através de funcoes
de ativagao nao-linear (p(-)) para gerar uma saida, se a entrada combinada exceder um
limite, ela ird ativar e enviar uma saida (KAIADI, 2006), esta saida geralmente é escolhida
entre os intervalos 0 e 1 ou -1 e 1. Como a derivada da funcao de ativacao é frequentemente
usada no treinamento da rede, é conveniente que a derivada seja expressa em termos do

valor da funcao original, pois assim os cédlculos adicionais sao minimizados de forma a
calcular a derivada desta fun¢ao (HAYKIN et al., 2009).

O resultado produzido pelo neuronio artificial é sintetizado por duas equagoes que

sao dadas por

v = sz‘%‘ + by, (3.1)

=1

Yr = p(vg). (3.2)

As Egs. (3.1) e (3.2)) representam a rede neuronal Single Layer Perceptron que

implementam as equagoes da lei de controle u = K.

3.1.2 Treinamento de uma Rede Neuronal

A aprendizagem consiste em ajustar os valores de peso e limiar até que um de-
terminado critério (ou varios critérios) sejam satisfeitos (ENGELBRECHT, 2007). A
caracteristica mais importante de uma RNA ¢é a de poder aprender modelos matematicos
experimentalmente, sem ter que determinar explicitamente as relacoes matematicas que

estao vinculadas com as solugoes dos problema, consequentemente, a RNA nao é pro-
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gramada, mas sim "treinada'através de um processo de aprendizagem baseado em dados
empiricos (BISHOP) 2006).

Existem trés tipos principais de aprendizado: aprendizagem supervisionada, apren-

dizagem nao supervisionada e aprendizagem por reforco.

Na aprendizagem supervisionada o neurdnio é fornecido com um conjunto de dados
que consiste em vetores de entrada e um alvo (saida desejada) associado a cada vetor de
entrada. Esse conjunto de dados ¢ referido como o conjunto de treinamento. O objetivo do
treinamento supervisionado é entao ajustar os valores de peso de modo que o erro entre a
saida real, do neur6nio e a saida alvo seja minimizado (HAYKIN et al., 2009) (BISHOP,
2006) (ENGELBRECHT], [2007)).

A aprendizagem nao supervisionada tem como objetivo descobrir padroes ou
recursos nos dados de entrada sem assisténcia de uma fonte externa. Muitos algoritmos de
aprendizado nao supervisionados basicamente realizam um agrupamento dos padroes de

treinamento.

Na aprendizagem por reforgo o objetivo é recompensar o neurénio (ou partes de

um neurdnio) por um bom desempenho e penalizar o neurénio por mau desempenho.

3.1.3 Algoritmos de Aprendizado

As redes neuronais utilizam algoritmos de aprendizado para aprender com os
dados que foram armazenados. Os principais algoritmos de aprendizado sao: descida
mais ingreme (Steepest Descent), método de Newton, Gradiente Conjugado, método
Quasi-Newton, algoritmo Levenberg-Marquardt e back-propagation. Dentre os principais

algoritmos, o mais utilizado é o algoritmo back-propagation.

A fim de minimizar o custo de uma predicao, é necessario analisar as entradas,
a funcdo custo e os pesos da rede, visto que contribuem para o calculo do custo, em
que alteragoes na entrada para obter uma saida correta esta fora de questao, uma vez
que o objetivo é fazer com que a rede use a resposta real do sistema para dar uma
resposta aceitavel. A fungao de ativacao esta fora do nosso controle quando a aprendizagem

estd em andamento, portanto, é o peso que precisa ser alterado para minimizar o custo

(MARSLAND], 2015).

O algoritmo back-propagation geralmente ¢ implementado de forma iterativa, o
resultado desse processo de aprendizagem ¢é passado para o neuronio de saida, onde
este resultado de aprendizagem é comparado ao resultado desejado, se o erro nao for
suficientemente pequeno, o processo de aprendizagem na camada oculta continuara até que
os resultados sejam satisfatérios (HAYKIN et al., [2009) (MARSLAND) 2015)) (BISHOP),
2006)).
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Os métodos de aprendizagem resultam em uma regra que ajusta os pesos das
conexoes entre unidades, de acordo com alguma regra de modificacao. Grande parte dos
algoritmos de aprendizagem sao derivados da regra de aprendizagem Hebbiana, esta foi
sugerida por Hebb (HEBB]| [1964). De acordo com a regra de Hebb, o ajuste aplicado no

peso sinaptico wy; em um instante de tempo ¢ dado por
Awgjy = pyr(n)z;(n), (3.3)

sendo y, representa as atividades pos-sinapticas, x; as atividades pré-sindpticas e p é
uma constante positiva a qual determina a taxa de aprendizagem (HAYKIN et al.| 2009).
Outra regra de treinamento comumente empregada utiliza a diferenca entre a entrada
atual (pré-sindptico) e o sinal desejado ao invés de somente as atividades pré-sindpticas
(x;), e é dada por

Awjp = pyr(n) (dj(n) — z;(n)) (3.4)
sendo d; o sinal de ativagao desejado fornecido por um "professor". Isto ¢ chamado de

Regra Delta e dentre uma de suas variagdes obtem-se a seguinte expressao

Awgy, = p(dj(n) = a;(n)) yx(n)z;(n). (3.5)

3.2 Redes Neuronais Estruturadas

Muitos problemas encontrados em ciéncia e engenharia envolvem a solucao de
sistemas de equacoes algébricas lineares, por exemplo. em processamento de sinal e
robética. Em principio, resolver sistemas de equacoes é equivalente a calcular a inversa
(ou pseudo-inversa) de uma matriz. Nesta se¢do, pretende-se estender algumas das ideias
para resolver sistemas de equacgoes e no desenvolvimento de estratégias de processamento
em tempo real ou online. Muitos excelentes métodos numéricos ja existem. Normalmente,
as restricoes de tempo para resolver sistemas de equagoes offline ndo sdo importantes, mas
boa solugao é fundamental. No entanto, se for necessario resolver sistemas de equagoes
online repetidamente, ou em tempo real, e se as restricoes de tempo para resolver essas
equagoes sao mais exigentes do que um computador digital tipico pode fornecer, é necessario
explorar métodos alternativos. Uma possibilidade é usar arranjos sistélicos ou wavefront
(LI; WAH, |1985)-(KUMAR), |1994). Outra abordagem ¢é usar redes neuronais artificiais
analogicas por causa de suas arquiteturas paralelas inerentes (CICHOCKI; UNBEHAUEN|
1993),(CICHOCKI; UNBEHAUEN] 1992b) e (CICHOCKI; UNBEHAUEN] |1992a).

Motivado pelo exposto no paragrafo anterior, o objetivo nesta secao é apresentar o
desenvolvimento de estratégias de aprendizado para solugao online de sistemas de equagoes
lineares. A filosofia basica é resolver certos problemas de algebra matricial por meio redes
neuronais. Isto ¢, usar uma abordagem de neurocomputacao para resolver um sistema de

equagoes lineares pode ser computacionalmente vantajoso para sistemas que devem ser
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repetidamente resolvidos quando certos parametros do sistema mudam muito lentamente
com o tempo (que é a razao pela qual o sistema de equagbes deve ser repetidamente
resolvido). Devido as pequenas variagoes de pardmetros do sistema, a "nova'solugao nao
esta "longe"da solugao "antiga'e, como resultado, poucas etapas de "aprendizado'serao
necessarias para alcangar a nova solugao (CICHOCKI; UNBEHAUEN; |1993).

3.2.1 Sistemas de Equacdes Algébricas Lineares Simultaneas

Dado o conjunto de equagoes algébricas lineares com coeficientes constantes

111 + A2 + - + ATy = bl

2171 + Qa2 + -+ + Q2p Ty = bo

Am1T1 + Q2T + -+ - + QppTy = bm

¢ desejado resolver para as incégnitas xq,xs,..., 2, , dados os coeficientes a;; for i =
1,2,...,mand j=1,2,...,nand b;; fori =1,2,...,m. A Eq. (3.6) ¢é escrita de forma

mais conveniente (compacta), ou ainda na forma matricial
Az = b, (3.7)

sendo que A € R™", x € R b e R e

ann Q2 - Qin
A 21 Q22 -+ Q2n ’ (3.8)
i Ama G
T =[x1,20, -, Tn] (3.9)
e
b=[b1, by, )" (3.10)

Existem trés casos possiveis que podem ocorrer: (1) Se m > n, esta é uma situacao
comum (mais equagoes do que desconhecidas), e o sistema de equagoes é referido como
sendo sobredeterminado (GOLUB; LOAN| 2013). (2) Se n > m (mais incégnitas do
que equagoes), o sistema de equagdes é chamado de indeterminado (GOLUB; LOAN;
2013)). (3) Quando m = n, existem tantas equacoes quanto incognitas (sistema exatamente
determinado). A Matriz A é algumas vezes chamada de matriz de dados, e o vetor b é
ocasionalmente chamado de vetor de observagao (GOLUB; LOAN]| 2013).
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3.2.2 Solucdo de EquacGes Lineares pelos Minimos Quadrados

Assumindo o conjunto geral de equagoes lineares dado na Eq. comm = n
(sistema sobredeterminado), considere primeiro o problema de minimos quadrados de
posto completo (GOLUB; LOAN| [2013). Em outras palavras, assumimos que a matriz
A possui posto completo, p(A) = n, e busca-se por uma solugao x. Para alcancar isso,

deve-se minimizar a fungao de custo escalar que é dada por
e(z) = [[Az |, (3.11)

para alguma norma p escolhida apropriadamente. Diferentes normas resultam em diferentes
solugoes 6timas. Se a norma 1 (L) e norma 0o (Ls) ou norma Chebyshev forem usadas,
a minimizagao de ¢ dificil porque a funcio e(x) = [[Az — b[|, ndo ¢ diferencidvel
para estes valores de p (ZHANG], 1993)). Quando p = 1 é escolhido é chamado de desvios
absolutos minimos. Para p = 2, isso é chamado de problema dos minimos quadrados
lineares. E quando p = 0o, é chamado de problema minimaz. O tipo de norma usado em
depende muito da distribui¢do de erros nos dados e do tipo de aplicagdo (HUBER)
1996).

Para o caso em que os erros tém uma distribui¢do exponencial dupla (ou distribui¢ao
de Laplace) (MOOD; GRAYBILL; BOES| [1974), a norma L; pode ser usada. Quando a
distribuicao de erro tiver transi¢oes nitidas, por exemplo, uma distribui¢cao uniforme, a
norma L., (ou norma Chebyshev) deve ser usada. No entanto, se a distribuigao de erro for
gaussiana (normal), é melhor usar a norma euclidiana (ou norma Lsy). Usando a norma

euclidiana, o problema dos minimos quadrados resultante
r%ins(x) = n\}inHA:z:—bH27 (3.12)

¢ mais tratdvel que os outros casos. Se A tem posto completo, a Eq. (3.7]) tem uma tnica
solugao (GOLUB; LOAN| [2013)). A fungao de custo escalar que é normalmente usada pode

ser escrita como

1 1
e(z) = 5 | Az —bll3 = 5 llell;, (3.13)
2 2

sendo
e=Axr—b (3.14)

a solugao do vetor de erro. Calculando o gradiente da Eq. (3.13)) em relagdo ao vetor z e

estabelecendo o resultado igual a zero, ou seja, V,e(z) = 0, tem-se que

AT Az — ATh = 0. (3.15)

Resolvendo z diretamente a partir da Eq. (3.15), tem-se que

x = A'b, (3.16)
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em que

At = (ATA)TTAT, (3.17)

é definida como a pseudoinversa de A. A solucao apresentada na Eq. (3.16) é a solucao
'em batelada"para o problema (3.7). Se m < n (problema é subdeterminado) e p(A) =m
(ou seja, A tem posto completo), a solugao para a Eq. (3.7)) é dada por

r= A", (3.18)
sendo
AT = AT(AATY (3.19)

a pseudoinversa de A.

3.2.3 Resolucdo de Problemas Lineares usando a Abordagem Neural baseada

em Minimos Quadrados

Supoe-se que precisa-se de uma solucao para a Eq. que nao seja baseada
no método em batelada, mas sim em uma abordagem que possa "aprender'a solucao.
Um método simples é baseado no método de descida gradiente mais ingreme (HAM:
KOSTANIC]| 2001)). A regra de aprendizado de tempo continuo é dada por

d
d—f = —uV,e(z), (3.20)
sendo p € ™™ (= [p44] para 4, j = 1,2,...,n) uma matriz positiva definida, geralmente

escolhida como diagonal, ou seja, ;; = p;6;5, sendo p; > 0, d;; é o delta Kronecker e
x(0) = xg. O lado esquerdo da Eq. (3.16) é o calculo do gradiente mostrado na Eq. (3.15)).
Substituindo-se este gradiente na Eq. (3.20]), tem-se a regra de aprendizado para resolver

um sistema de equacgoes

dr T Tp) _ T
primia (A Az — A b) = —pA" (Ax —b). (3.21)

Substituindo a Eq.(3.14)) na Eq.(3.21]) obtém-se a regra de aprendizado em tempo

continuo

d
ch = —puAe, (3.22)

para resolver o sistema de Eqgs. (3.7), com z(0) = z¢ como as condigdes iniciais. As
Egs. e juntas sao adequadas para resolver qualquer sistema de equagoes,
independentemente do sistema ser exatamente determinado m = n, sobredeterminado
(m < n), subdeterminado (m < n), ou se A tem posto incompleto, ou mesmo se A é
mal-condicionada (HAM; KOSTANIC| 2001) (WANG; MENDEL| 1990). Muitas vezes é

conveniente usar uma equacao matricial normalizada Az = b, onde

aij bz
b, = ———
“llaf

a1l

i=1,2,....mej=12...,n (3.23)

aij =
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Figura 4 — Diagrama de blocos para realizar o calculo dos minimos quadrados usando uma

abordagem de neurocomputacao para resolver o sistema de equacoes lineares
(HAM; KOSTANIC, 2001).

Uma arquitetura da rede neural estruturada é desenvolvida usando uma abordagem
de minimos quadrados para resolver sistemas de equacoes lineares. Um diagrama de blocos
de um sistema diferencial é mostrado na Fig. [d, que é a base para a realiza¢io de um

sistema continuo da abordagem de neurocomputacao.

Dado o vetor de erro definido na Eq. (3.14)), essa formulagiao de vetor de erro é
aplicavel apenas para o caso determinado (ou seja, m = n). Reformular-se a expressao de

eIro como

e=ATAz — ATb (3.24)

a fim de avaliar os erros durante o processo de aprendizagem para qualquer caso. Note
que o lado direito da Eq. (3.24]) sendo igual a zero resulta na Eq. (3.15)). Usando a Eq.
(3.24) na fungdo de custo do erro

e(z) = ; lells = ;eTe. (3.25)
e calculando o gradiente da Eq. em relagdo a x fornece a nova regra de aprendizado
em tempo continuo da Eq. como
dr _
dt
com z(0) = xy como as condigoes iniciais. Portanto, as Eqgs. e juntas fornecem

uma regra geral de aprendizado para resolver um sistema de equagoes algébricas lineares

— e, (3.26)

simultdneas. Além disso, ndo é necessario fazer a suposicao de posto completo, isto é,

p(A) = min(m,n). Isso é ébvio a partir da prépria regra de aprendizado.

A escolha dos elementos na matriz u é critica por razoes de estabilidade. Obviamente,
¢ desejavel assegurar que a Eq. , diferencial vetorial, seja estavel. A escolha dos
elementos em p também determina a velocidade de convergéncia para o estado de equilibrio
(isto é, a solugdo de Ax = b) (HAM; KOSTANIC| 2001) (WANG; MENDEL] 1990). Na
verdade, deriva-se diretamente as condicoes para a estabilidade da regra de aprendizado,
isto é, a Eq. vetorial-diferencial. Portanto, a derivada total da funcao de energia
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pode ser calculada e é dada por

£(z) = Vgs(:v)CZ (3.27)

No entanto, substituindo a forma geral da regra de aprendizagem em tempo continuo

dada através da Eq. (3.20) na Eq. (3.27)), tem-se que
é(z) = Vie(z)uV,e(). (3.28)
Usando V,e(x) = e, como explicado anteriormente na Eq. (3.28)), obtém-se

é(z) = —el pe. (3.29)

Assumimos que a matriz p é positiva definida, isto é, u > 0; portanto

é(r)=eTpe<0. €#0 (3.30)

A Eq. (3.30) declara a derivada total da fungdo de energia é sempre definida
negativa. Portanto, a Eq. (3.26]) assintoticamente estével.

A forma escalar da regra de aprendizagem pode ser escrita diretamente da Eq.

del‘ n
d = — Z HWin€h JI@(O) = T, (331)
t h=1
parai = 1,2,...,n. Novamente, a escolha dos pardmetros p;, deve ser feita cuidadosamente

para assegurar a estabilidade das equagoes diferenciais e a velocidade de convergéncia
razoavel para o estado de equilibrio (isto é, a solu¢ado de Az = b). Os termos e;, da Eq.
(3-31)) sao os elementos individuais do vetor de erro dado na Eq. (3.24)). Estes elementos

escalares do vetor de erro podem ser escritos definindo primeiro a matriz

W e ATA W e R (3.32)
Na forma escalar a Eq.(3.32)) é dada por
Why = Z AghQgr, (3.33)
q=1

parah=1,2,....,ner=1,2,...,n. Usando a Eq. (3.33)), os elementos do vetor de erros
dado na Eq. (3.24) pode ser escrito como

ep = Z Why Ty — Z ajnb;. (3.34)
r=1 =1
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3.3 Proposta de RNA-E para AAE

Nesta se¢ao propoe-se duas RNA-E para alocagao online de autoestrutura baseadas
nos principios e solugoes de sistemas lineares descritos nas segoes e3.2.3] Além da
RNA para o controle u = Kz, o treinamento RNA-SLP ¢é feito por meio da RNA-E. As
entradas da rede sao os estados do sistema e suas saidas sdo as leis de controle, o par

entrada-saida é usado para gerar o erro do sistema.

A Fig. |5| mostra a configuracdo geral de um sistema em espago de estados em
malha fechada com uma RNA-SLP | esta rede ira fornecer de forma online uma matriz
K de retroagao de estado capaz de alocar a autoestrutura especificada. O algoritmo de
treinamento depende da estimagao paramétrica das matrizes que representam a dinamica

do sistema e também da autoestrutura desejada.

A arquitetura da rede neuronal que representa o controle online e bioinspirado para
a alocacdo da autoestrutura por realimentagéo de estado é baseada na Eq. (3.35)). A partir
desta equagao, um diagrama de blocos da arquitetura das n RNA-SLP é construido, o que

é mostrado na Fig. [6]

»D(t)
t x(t) y(t)
r(t):@ B () f e e S
A(D) f¢
» Observador [«

RNA

Alggritmo de [ A(t) E (t)
Treinamento |q Ad e Vd

Figura 5 — Diagrama de blocos do sistema em espacgo de estados, em malha fechada com a
rede neuronal.

As entradas de controle da Eq. (2.6) sdo representadas em termos de equagoes

escalares que sao dadas por
w = —(K;z), i=1,..q, (3.35)
T
sendo K = | K;; Kipp ... K; } 1=1,..q.

A arquitetura da Rede Neuronal do Dispositivo de Controle da Fig. [6] ¢ uma

abstragao para o desenvolvimento de sistema embarcado (GAJSKI et al. 2009) para
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alocagao online de autoestruturas baseada em aprendizado bio-inspirado para treinamento
de redes neuronais perceptrons de camada tnica. Nesta rede as entradas sao os estados
amostrados para intervalos de tempo T,. Ainda, observa-se que a sua saida é comparada
com a entrada de controle especificada Uy. Esta entrada é montada a partir de cada
par (Vy, A;) da autoestrutura especificada. O algoritmo de treinamento da rede recebe o
resultado da comparacao entre o valor atual e o valor desejado. O subsidio para ajuste dos
pesos sinapticos da rede é fornecido pela comparacao entre esses dois sinais, considerando
que o sinal de saida para um dado valor da funcao de ativagao representa a atividade
pés-sinaptica e o sinal resultante do combinador linear é chamado de sinal pré-sinaptico,
conforme a teoria de RNA, que é apoiada pelos os postulados de Hebb (HAYKIN} [1999).

X1 X2 o Xp
¢ ]
Kll
) S
4 K,
N
» . Algoritmo de
‘/ Treinamento
. AB,Agevy
AN
x
4 K3
) Algoritmo de
Py K ‘/ Treinamento
2n d A
\ A,B, Az evy
® K1
x
. qu
» . Algoritmo de
® K )4 Treinamento
an A
\ A, B, Ad e Vg

Figura 6 — Arquitetura do Dispositivo de Controle da RNA-E para Alocacao de Autoes-
truturas.

Desta forma, percebe-se a demanda por novas arquiteturas e topologias que superem
ou agreguem valor ao projeto de sistema de controle em malha fechada. Estes novos sistemas
devem satisfazer a incerteza da operagao (erros humanos), reducao de custos na produgao

do produto final e variagdes do processo. Na Fig. [0 apresenta-se a arquitetura do sistema
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de controle que propoe atender e agregar as qualidades de alto desempenho nos sistemas

de controle.

O treinamento da RNA-SLP, que realiza a estrutura de controle por realimentagao
de estados, baseia-se na abordagem de rede neuronal estruturada RNA-E. A solugao da

RNA-E deve resolver n sistemas lineares do tipo

A Eq.(3.36) em termos de um problema de espago nulo (CHEN| 2013) é dada por

[(A— M) — B ;’/ ] ~0 (3.37)

sendo W o vetor intermediario que permite linearizar o sistema de equagoes da estrutura da
Eq.(3.36]). Levando em consideragao que a i-ésima autoestrutura especificada é representada
pelo par

Vi = (Vais Aai),s (3.39)

sendo {Ag4, V4} a i-ésima autoestrutura especificada, e substituindo os valores, a equagao

da AFE especificada em termos de W; é dada por

Na rede neuronal estruturada, as entradas transformadas sao dadas por W; e as

saidas sao dadas pela transformagao dos pares (vg;, Ag;)-

A partir da Eq. , 0 processo iterativo para o treinamento da rede do dispositivo
de controle, doravante denominado de ator no sentido que executa a decisao baseado
no treinamento da rede neuronal do tipo feedforward via uma RNA-E. Uma das mais
importantes equagoes para determinacao da matriz de realimentacao de estados ¢ dada

por
Bw; = (A - >\di[>'0di7 (3'41>
sendo B € "% e w; € RI*L.

A arquitetura desta rede de treinamento é proposta a partir da Eq. (3.41)). A forma

matricial, em termos dos seus coeficientes, é dada por

bii biz bz by, Wi an
PO | R B el (342
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sendo a = (A — \gI).

Na forma simplificada o sistema de equacoes lineares em W é representado por

BW =a. (3.43)

A partir da equagao matricial (3.43), que representa a rede para treinamento dos
pesos sinapticos do dispositivo de controle, constréi-se a arquitetura e apresenta-se a
proposta de um algoritmo para treinamento desta rede. A rede estruturada que tem como

entrada o vetor de singularidades do par (V, A;) e como saida o vetor de controle K.

A regra de aprendizado da RNA estruturada proposta baseai-se no método do

gradiente (Steep Descent), a regra de aprendizado para esta rede é dada pela variagao de
AW que é dada por (HAYKIN] 1999)

WO — T ye(W), (3.44)

dt

sendo p a taxa de treinamento que pertence ao espago de matrizes p € R7*™ e u é positiva
definida. De acordo com as Equagoes (3.44)) e (3.42)), o gradiente para o nosso problema,
conforme estipulado na Eq. (3.44) é dado por
dW (t)
dt

= —uBT"BW — B'q; (3.45)

De acordo com as Eqgs. (3.43)) - (3.45)) o erro expresso em termos dos pardmetros

do sistema e suas transformacoes é dado por

WO — —pBTe, (3.46)

sendo e o erro que é dado por
e = BW — a;, (3.47)

e as condi¢oes iniciais dadas por W (0) = W,

A Fig. [7] tem por base a estrutura de resolugdo dos minimos quadrados, conforme
ilustrado na Fig. [d A Fig. [7] apresenta uma estrutura em diagrama de blocos da rede

neuronal estruturada para o calculo da matriz W.

Wo
(Al — A)vg; + w l w
o U » BT b N >
u BT 4B

Figura 7 — Diagrama de blocos da rede neuronal para o cdlculo do matriz de ganhos W
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Aplicando a transposta conjugada na Eq. (2.16)), a formulagao do problema para

determinacao do ganho é dada por

VKT =wT, (3.48)

A determinagao do ganho K é realizado através da Eq. que depende do calculo
de W. A determinacao de K pelo LS em batelada envolve o calculo da pseudoinversa,
que devido a problemas de mal condicionamento torna o processo nao confiavel, podendo
nao apresentar solucao. Para contornar estes problemas, a determinacao do ganho K ¢

representado na forma de sistemas lineares pela direita.

Na forma de elementos, a matriz de ganhos é dada por
K=[K;]| i=1.q j=1.n
sendo

K € Roxn, (3.49)

O mesmo procedimento utilizado para a formulacdo do erro da primeira rede

neuronal ¢ utilizado para o calculo do erro da segunda rede, o mesmo ¢ dado por
€K = aKKrna - bKia (35())

sendo ax = VI € br; = Wrpas

O gradiente do erro é dado por

Veix = akeg, (3.51)
ko
.
o bl )— / _
uo Ve [V

Figura 8 — Diagrama de blocos da rede neuronal para o calculo do matriz de ganhos K

3.3.1 Algoritmo RNA-E

O algoritmo FA— RN A— E para alocagao de autoestuturas é construido por blocos

funcionais, estes blocos sao desenvolvidos visando as abordagens de sistemas embarcados
de (GAJSKI et al., 2009) e (LEE; SESHIA| [2016)).
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ALGORITMO - FA— RNA - F

1 1 Modelo do Sistema Dinamico

2 > Autoestrutura Desejada

3 b EA—RNA—Core

Primeiramente sao inseridas as condigoes iniciais e as matrizes em espaco de estado
do sistema (A, B, C e D), em seguida é especificada a Autoestrutura desejada ( Vy, Ay)

e entao é executado o algoritmo FA — RNA — Core.

O algoritmo EA — RN A — Core é constituido por duas RNA-E. A primeira rede

determina a matriz W e a outra determina o ganho da realimentagdo de estados K.

Devem ser inicializados todos os parametros necessarios para a execucao das redes
neuronais. A primeira rede neuronal que obtém a matriz de ganhos W. Os parametros
a serem inicializados sao: as matrizes da dinamica da planta A e do controle B, a taxa
de aprendizado p da RNA-E; o vetor inicial do peso da rede w;.,,(0), o erro inicial gy e o

gradiente do erro Vegy.

O primeiro lago do processo iterativo é iniciado na linha 8 | sendo executado até
o ndmero ny, ou seja, o numero de autovalores do sistema, na linha 10 é calculado o
parametro a;, o mesmo depende do primeiro par da estrutura especificada e também da
matriz que representa a dinamica do sistema. Na linha 12, o segundo processo iterativo
comega. Depois disso, os pesos sinapticos da rede, o erro e o gradiente sao calculados,
e entao o peso sinaptico da rede neuronal é atualizado até que o erro seja minimizado,
obtendo assim W,,,, que ¢é a representacao do autovetor desejado em relagao a matriz de

ganhos de realimentacao de estados K.

Para inicializar a segunda rede neuronal, devem-se carregar os parametros iniciais
que sao: variavel auxiliar ax, taxa de aprendizado da rede p, vetor inicial dos pesos da

rede K,,,(0)T, erro inicial ggx e gradiente do erro Vegg.

Na sequéncia, na linha 25 do algoritmo, um processo iterativo é iniciado, sendo
executado até o numero de entradas do sistema n.,;. Na linha 27, o parametro bg; é
armazenado, assim como as colunas da matriz W,.,, em cada iteracao. Na linha 30 comeca
o ultimo processo iterativo, este é responsavel por obter a matriz de ganhos K,,,. Em
seguida sao calculados os pesos sinapticos da rede, o erro, o gradiente e, em seguida, o peso
sinaptico da rede neuronal é atualizado até que o erro seja minimizado, obtendo assim
Krna'
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Algoritmo EA — RNA — Core

> Configuragao - Inicializagdo

> Inserir matrizes dindmicas - A e B
> Inicializar - g, Wina(0), Vg e Ag

> Inicializar - a; < (Aail — A)vg;

> Inicializar - €9 < BWynai — Qi

> Inicializar - Ve; + BTeq

S U W N

> Processo Iterativo
8 paran<1:ny

9 faga
10 an < (Ng, I — A)va,
11 para i < 1: Niter,,
12 faca
13 Wrna (1) ¢ Wrna(t — 1) + uVe;
14 €i < Bwrna(i) — @
15 Ve; + BT&;
16 fim
17 fim

18 © Fim do Processo Iterativo
19 W’rnu = [ wij :| 5 = 1, ...q, _7 = 1, A

20 © Inicializar - ax < VdT

21 > Inicializar - pu, K,nna(O)T

22 o Inicializar - €k, < ax Krna — bk,
23  © Inicializar - Ver, < aker,

24 > Processo Iterativo
25 paran < 1:nier,

26 faca

27 bk, < Wrna,

28 para i < 1: njter,

29 faca

30 krna (i) < krna(i — 1) + uVe;
31 ek + ax;krna — bx;

32 VEKi — a%lﬁ}(i

33 fim

34 fim

35 > Fim do Processo Iterativo
36 K’rna = [ kzg ] ) 1= 17"'q7 ] = 17 -
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Capitulo 4

Estudos de Caso e Experimentos

Computacionais

Os procedimentos para avaliar o desempenho dos algoritmos para alocacao de
autoestruturas sao apresentados neste capitulo, levando em consideracao a inicializacao do
processo iterativo, avaliando os resultados obtidos através dos métodos classicos, tendo
como referéncia a complexidade computacional e a estabilidade numérica. Assim, os
testes computacionais foram realizados via MATLAB e, em seguida, foram realizadas

comparagoes para avaliar a precisao das solu¢oes fornecidas por esses algoritmos.

Os experimentos sao realizados por meio de simulagoes e sao aplicados em dois
sistemas dindmicos MIMO para avaliar a funcionalidade dos algoritmos. No primeiro
sistema, os resultados do controle das tensoes nas fontes de alimentacdo de um circuito
elétrico de quarta ordem (DESOER; KUH, 1988) serao enfatizados. No segundo, os
resultados do controle lateral-direcional de uma aeronave, especificamente, o projeto de uma
aeronave F-16 (ALBOSTAN: GoKAsAN;| [2018) que representa um sistema multivariavel
de sexta ordem. Os sistemas sdo avaliados através da analise modal e decomposi¢ao em

valores singulares sob a 6tica de sistemas multivariaveis.

A Fig. [9 apresenta a metodologia utilizada para a realizacao dos experimentos
computacionais, sendo que primeiramente sao calculados por meio do método da projecao
o ganho de realimentagao que aloca a autoestrutura desejada, a partir dos algoritmos
AAE-LS-MP1 e AAE-LS-MP2, sendo que o primeiro esté relacionado ao caso em que a
autoestrutura apresenta somente autovalores reais, enquanto que o segundo algoritmo é
utilizado para o caso em que a autoestrutura apresenta autovalores complexos. Apds serem
alocados pelo método da projecao, utiliza-se o a alocacao por redes neuronais estruturadas
e SLP. E por fim, os sistemas multivaridveis sao analisados pelos métodos de sensibilidade

individual dos autovalores, decomposicao em valores singulares e analise modal.
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Caso Real

A 4

Alocacdo de
autoestruturas

Método da Projecdo

A 4

Caso Complexo

Alocacdo de
autoestruturas via Variagdo na taxa de
Redes Neuronais aprendizado
Estruturadas
> Analise SVD
Analise de Sistemas Analise Modal

multivariaveis

» Andlise da Sensibilidade

Figura 9 — Metodologia aplicada aos experimentos computacionais.

4.1 Circuito Elétrico de 42 ordem

O circuito elétrico passivo de 4 ordem e a disposicao dos seus elementos sao

apresentados na Fig. [I0] Este circuito é constituido por capacitores, indutores e resistores.

A lei das correntes é aplicada para relacionar as varidveis de tensao e corrente,
as fontes de energia do sistema e os elementos do circuito de parametros concentrados.
O comportamento do sistema é modelado por um conjunto de equacoes diferenciais e
algébricas, (DESOER; KUH]| 1988)).

Figura 10 — Diagrama esquematico do circuito elétrico de 4°.
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Aplicando as leis de Kirchhoff das correntes e das tensoes, obtém-se as equagoes
diferenciais que representam o referido circuito elétrico. Denotando por z; e x5 as tensoes
nos capacitores, x3 e xs as correntes nos indutores, e aplicando a lei de Kirchhoff das

correntes, obtém-se

N6 3: J
X1 x
—o=r 2
BT TR,
diL’l T
@ T R
dIl I T3
— = — — 4.1
dt CR, C (4.1)
N6 4. J
X2 o)
e bt R R
U0 T R
d$2 i)
——=—-———x
dt R
dl‘g To Ty
— = — - — 4.2
dt CR, C (4.2)
Aplicando a lei de Kirchhoff das tensoes, tem-se
Laco 1:
d
ul—Lﬁ—wl —R2($3+$4) =0
dt
dxs 1 Ry Ry Uy
s _ M1t 2 = = 4.
dt - pmo gt =0 (43)
Laco 2:
d
UQ_Lﬁ_xQ_RQ(x3+$4> =0
dt
d

dt L L L L

4.1.1 Descriciao em Espaco de Estados

O modelo do sistema multivariavel descrito em espago de estados por meio das Egs.

[EID)-@EA) ¢ dado por

i = Ax + Bu, t>t,, (4.5)
sendo A** a matriz de estado é dada por
- 1/CR, 0 1/C 0
0 -1/CR 0 -1/C
- 1/L 0 -Ry/L - Ry/L

0 /L -Ry/L -Ry/L
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sendo Ry =1Q, Ry = Ry, C =0.1uF e L = 1H.

A matriz de entradas B**? dada por

0 0
0 0
B = , (4.7)
/L 0
0 1/L

e, a partir da Eq. (2.5)), constréi-se a matriz de saida C?*4,

1000
C = , (4.8)
0100

as saidas do sistema sao as tensoes nos capacitores.

4.1.2 Alocacao da Autoestrutura através do Método da Projecao

Com a finalidade de validagao dos resultados obtidos através das redes neuronais,
sao calculadas por meio do método dos minimos quadrados e projecao a matriz de
representacao dos autovetores admissiveis Wy g e a matriz de ganhos de realimentacgao de
estados K g, conforme algoritmo AAE-LS-MP1, apresentado na Segao [2.2]

As etapas necessarias para AAE por meio do método da projecao sao as iniciali-
zagoes das matrizes dindmicas dadas nas Eqgs. (4.6) e (4.7), em seguida é especificada a

autoestrutura desejada que sao dadas por

0,4962 0,5012 - 10,5038 0,4987
- 0,4962  0,5012 0,5038  0,4987

= , (4.9)
- 0,5038 -0,4987 -0,4962 0,5012
- 0,5038 0,4987  -0,4962 0,5012
e
Ay = diag [ —3,2859 —4,4819 —8,4165 —8,1285 |. (4.10)

O préximo passo do algoritmo é calcular as bases para os subespacgos dos autovetores

admissiveis, como visto na linha 5 do algoritmo, estas sao dadas a seguir:

3,2449 40739 -1,6925 - 1,0136
—4,0739 —3,2449 10136 1,6925
P, = ’ ’ . Py=| ’ : (4.11)
2,1786  2,7353 -0,9339 - 0,5593
27353 2,1786 - 0,5593 - 0,9339
- 32,6499 - 29,6446 - 4,3618 - 2,4433
20,6446 32,6499 24433 4,3618
Py, = ’ ’ e P,=| " ’ . (4.12)

- 5,1701 - 4,6942 - 0,8163 - 0,4573
-4,6942 - 5,1701 - 0,4573 - 0,8163
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Na sequéncia, sao calculadas as representagoes dos autovetores admissiveis nas suas

respectivas bases. E entao, forma-se a matriz Wyg que é dada por

(4.13)

0,7036 -0,1831 -0,2271 0,0043
Wis = )

-0,7111  -0,2739  0,2309 - 0,2003

E, finalmente, obtém-se a matriz de ganhos de realimentacao de estados que aloca

a autoestrutura desejada, dada por

(4.14)

& .| 00879 00501 11371 -04804
b 0,0384 -0,0560 - 0,6358 1,1757 |

A seguir sao apresentados os resultados computacionais obtidos através das redes
neuronais estruturadas dedicadas em alocar a autoestrutura especificada para um sistema

elétrico de 4% ordem.

4.1.3 Alocacao Completa da Autoestrutura Desejada do Circuito Elétrico RLC

Com o intuito de investigar e verificar o modelo de rede neural proposto para a
solucao do problema de alocacao de autoestrutura, foram realizadas simulagdes computaci-
onais via formula de atualizacdo dos pesos. Para comprovacao dos métodos anteriormente

demonstrados matematicamente é aplicado em uma planta de um circuito elétrico RLC.

Em conformidade com o algoritmo EA-RN A-Clore, inicializa-se todos os parametros

necessarios para a obtencao de uma matriz K que em malha fechada com a planta aloque
a autoestrutura desejada {Ag4, Vy}. Esta AE é apresentada nas Eqgs. (4.9) e (4.10]).

As etapas necessdrias para obtencao da matriz de realimentacdo sdo expostas
na Secao [3.3.1] A seguir sao apresentados os resultados obtidos por meio de simulagoes
computacionais das redes neuronais artificiais. As RN As que calculam as matrizes W,,,, e

K, s2o denotadas pelas terminologias RN A-Ey e RN A-FE, respectivamente.

4.1.3.1 Simulacdo com p = 0,6 para RNA-Ey e RNA-Ey

Apresenta-se na Fig. [11] a evolucao do processo iterativo do peso sinaptico W, e
a sua convergéncia. Observa-se que com apenas 6 iteragoes houve a convergéncia do peso

sinaptico.
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v, W,
1
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. W, W,
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o 0.1
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0
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iteracéo iteracao
W3 W4
0.3
0.2 W13 [ W14
® Wos ® 0.2 Woq
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Figura 11 — Evolucao do processo iterativo das colunas da matriz W,,, com taxa de
aprendizado p = 0,6. Algoritmo FA-RN A-Core-RN A-Eyy.

Apresenta-se a evolugao do processo iterativo do ganho K,,, e a sua convergéncia
na Fig. [12] ou seja, os ganhos para a primeira e segunda entradas de controle. A taxa de

aprendizado p utilizada foi de 0,6.

12|~

1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
iterag@o

21

22|

05— 24|
/

ganhos

1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
iteragdo

Figura 12 — Evolucao do processo iterativo das colunas da matriz K,,, com taxa de
aprendizado p = 0,6. Algoritmo EA-RN A-C'ore-RN A-E.
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4.1.3.2 Simulacdo com p = 0,7 para RNA-Ey e RNA-Ey

Nas Fig. [13] e [14] , apresentam-se as evolucoes dos processos iterativos das redes
neuronais estruturadas, com ciclo de 10 iteragoes para a RN A-Eyy, ciclo de 100 iteragoes
para a RNA-Ey, e taxa de aprendizado p = 0,7 para ambas as redes. As curvas da
Fig. representam o comportamento dos elementos wyy, wis, wWi3, Wig, Way, Wz, W3
e wqy associados a matriz W,,,. As curvas da Fig[l4 mostram a evolugdo dos elementos

]{ZH, /{Zlg, k13, ]{I14, k217 ]{722, ]{Z23 (§ ]{Z24 associados a matriz Krna-

W, Wy
1
05 Wi 03 Wiz ]
. W w
3 ol 2 0.2 2
< <
5 ° 5
o 0.1
-0.5
0
-1
0 5 10 0 5 10
iteracao iteracao
W3 W4
0.3
0.2 W13 [ 7W14
o val| o, 02 —
o o
€ 0 € 0.1
< I
(o] o
0
-0.2
-0.1
0 5 10 0 5 10
iteracao iteracao

Figura 13 — Evolucao do processo iterativo das colunas da matriz W,,, com taxa de
aprendizado p = 0, 7. Algoritmo FA-RN A-Core-RN A-Eyy.
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Figura 14 — Evolucao do processo iterativo das colunas da matriz K,,, com taxa de
aprendizado p = 0, 7. Algoritmo FA-RN A-Core-RN A-FEk.

4.1.3.3 Simulacao com p = 0,8 para RNA-Ey e RNA-Ex

Nas Fig. e , apresentam-se as evolugoes dos processos iterativos das redes
neuronais estruturadas, com ciclo de 10 iteracoes para a RN A-Eyy, ciclo de 100 iteragoes
para a RN A-Ey, e taxa de aprendizado p = 0,8 para ambas as redes. As curvas da
Fig. representam o comportamento dos elementos wyq, wis, wWis, Wig, War, Wz, W3
e wqy associados a matriz W,,,. As curvas da Fig[l6 mostram a evolugao dos elementos

k‘11, k’12, k‘lg, k’14, ]{321, kgg, k‘zg € k’24 associados a matriz Krna-
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Figura 15 — Evolucao do processo iterativo das colunas da matriz W,,, com taxa de
aprendizado p = 0,8. Algoritmo FA-RN A-Core-RN A-Eyy.
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Figura 16 — Evolucao do processo iterativo das colunas da matriz K,,, com taxa de
aprendizado p = 0, 8. Algoritmo FA-RN A-Core-RN A-E.
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4.1.3.4 Simulacdo com p = 0,9 para RNA-Ey e RNA-Ey

Nas Fig. [I7] e [1§], apresentam-se as evolugdes dos processos iterativos das redes
neuronais estruturadas, com ciclo de 10 iteragoes para a RN A-Eyy, ciclo de 100 iteragoes
para a RNA-Ey, e taxa de aprendizado p = 0,9 para ambas as redes. As curvas da
Fig. representam o comportamento dos elementos wyy, wis, wWi3, Wig, Way, Wz, W3
e wqy associados a matriz W,.,,. As curvas da Fig[I§ mostram a evolugdo dos elementos

]{ZH, /{Zlg, k13, ]{I14, k217 ]{722, ]{Z23 (§ ]{Z24 associados a matriz Krna-

W, Wy
1
05 Wit 0.3 Wiz |]
. S w
8 21 8 0.2 22
< <
5 ° 5
o 0.1
-0.5
0
-1
0 5 10 0 5 10
iteracao iteracao
W3 W4
0.3
0.2 W13 [ W14
@ 23 o 0.2 Woq
o o
€ 0 € 0.1
< I
(o] o
0
-0.2
-0.1
0 5 10 0 5 10
iteracao iteracao

Figura 17 — Evolucao do processo iterativo das colunas da matriz W,,, com taxa de
aprendizado p = 0,9. Algoritmo FA-RN A-Core-RN A-Eyy.
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Figura 18 — Evolucao do processo iterativo das colunas da matriz K,,, com taxa de
aprendizado p = 0,9. Algoritmo FA-RN A-Core-RN A-FE.

As matrizes obtidas através das redes neuronais com a variacao da taxa de apren-

dizado com os valores entre o intervalo [0,6-0,9] sdo dispostas nas Tabelas|1| e .

Tabela 1 — Matrizes W,,, obtidas através da mudanca da taxa de aprendizado.

M Nitery, Wrna

06 10 - 0,7035 0,1830 0,2271 - 0,0043
’ 0,7110 0,2739 - 10,2309 0,2002

07 10 - 0,7036 0,1831 10,2271 - 0,0043
’ 0,7111  0,2739 - 0,2309 0,2003

08 10 - 0,7036 0,1831 0,2271 - 0,0043
’ 0,7111  0,2739 - 0,2309 0,2003

0.9 10 - 0,7036 0,1831 0,2271 - 0,0043
’ 0,7111  0,2739 - 10,2309 0,2003

A variacao da taxa de aprendizado entre os valores definidos anteriormente nao

apresentaram significativa alteragdo na convergéncia dos pesos sinapticos da RN A-FE,,,

ou seja, todas as matrizes obtidas convergiram para valores bem proximos aos calculados

através do método dos minimos quadrados. Para valores menores que esse intervalo de g,

por exemplo i = 0,2, foram observados que aumentou o nimero de iteragoes necessarias

para a convergéncia dos parametros.
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Tabela 2 — Matrizes K,,, de ganhos obtidos através da mudanca da taxa de aprendizado.

H niterk Krna
0,0380  0,0501 1,1367 - 0,4895

0,6 300 0,0384 -0,0560 - 0,6357 1,1756
07 300 0,0380 0,0501  1,1367 - 0,4895
’ 0,0384 -0,0560 -0,6357 1,1757
08 300 0,0379 0,0501  1,1367 - 0,4804

0,0384 -0,0560 -0,6358 1,1757

0,0379  0,0601  1,1371 - 0,4894

0.9 3000 L0e 4+ 14> 6 hags 00560 - 0,6358 1,1757

Observa-se que a RNA-E converge para os mesmos valores encontrados através do
método dos minimos quadrados. Percebe-se também que os sinais dos elementos estao

invertidos devido a forma que é calculada a matriz de malha fechada do sistema, isto é,
(A+ BK).

A variacgdo na taxa de aprendizado p apresentou uma leve alteracao na convergéncia
de alguns pesos da rede, a saber, ki1 e kyy, quando p = 0,7. Para u = 0,8 observa-se uma
oscilagdo um pouco mais acentuada na convergéncia dos pesos ki1, koo € koy. Agora, para

u=0,9 a rede neuronal ndo consegue obter a convergéncia dos pesos sinapticos.

Como pode ser observado nas Tabelas [I] e [2| as RNA-E se mostraram eficientes
para a alocacao completa da autoestrutura desejada, mas é necessario escolher de forma
adequada a taxa de aprendizado, tanto para aumentar a precisao dos resultados, como

para aumentar a velocidade de convergéncia.

4.1.3.5 Método lterativo de Richardson

O método iterativo de Richardson foi considerado como método de escolha da taxa
de aprendizado, a ideia basica é realizar iteracoes até a solucao da derivada de primeira

ordem tornar-se zero, isto é,

k(e +1) — k(2
. <Z+ ; (Z> :‘/di‘_Wrnai; (415)

sendo £(i) = VI k(i) — Wyna, € 7 > 0. A expressdo pode ser reorganizada para

k(i +1) = —k(i) — B) (V] = Wrna,), (4.16)

sendo 8 = (i), k(0) é o vetor de condigbes iniciais, e a iteragdo 6tima pode ser determinada

por

L et()e(d)
B(1) = TO)Vie(i) (4.17)
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Substituindo g por § na linha 15 do algoritmo (EA-RNA-Core), obtém-se a
evolucao do processo iterativo da matriz de realimentacao de estados, apresentada na Fig.
9L

k1
15 T T T T T
1k k11 -
k12
1%2]
S 05 k.|
cE Tk ] o
> 0 14 ||
0.5
1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
iteracao
I(2
15 T T T T T
1k k21 [
k22
w0
2 o05fF Kpg |
S k
> 0 24| |
0.5 B
1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
iteracao

Figura 19 — Evolucao do processo iterativo das colunas da matriz K,,, com taxa de
aprendizado de £.

Este método de escolha da taxa de aprendizado variavel  mostrou-se menos
eficientes quando comparado com taxa de aprendizado fixa p. Observando-se a evolugao do
processo iterativo da Fig. [I9] nota-se que sdo necessarias 150 iteragoes para a convergéncia,
de seus elementos. E com taxa de aprendizado fixa, a rede neuronal obtém a convergéncia

de seus parametros com 50 iteragoes.

4.1.4 Analise dos Valores Singulares

Conforme apresentado na Se¢ao [2.3.3]a decomposicao em valores singulares é uma
ferramenta utilizada para analise e verificacao de desempenho e estabilidade no dominio

da frequéncia.

Na Tabela [3| apresentam-se os ganhos de realimentagao de estados relacionados

com 0s seus respectivos valores singulares maximos e minimos.
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Tabela 3 — Valores singulares maximos e minimos dos sistemas em malha fechada.

Sistema, K O maz O min
0,0379 0,0501 1,1371 —0,4894
0 0,0384 —0,0560 —0,6358 1,1757 14,1865 1,9583
0,1438 —0,0391 2,8400 —0,6378
1 0,0391 —0,1438 —0,6378 2, 8400 14,3145 3,2166
0,1446 —0,0342 2,8273 —0,5055
2 0,0342 0,0095 —0,5055 0,6018 14,2873 11,7531
—0,0034 —0,0182 0,5277 —0,2260
3 0,0182 0,0034 —0,2260 0,5277 14,1722 1,2247
—0,0243 —0,0138 0,3379 —0,1494
4 0.0138  0.0243 01494 03379 151082 10244
Valores Singulares
O T T T T T T T T T T
10 E Controlador AAE | |
) Circuito Elétrico
_20 [ -
_30 ~ |
& -40 |
RS
o 50 :
C
4y
G -60r .
_70 [ -
_80 ~ -
_90 ~ -
_100 11l 1 1 R | 1 1 L1 a1l 11l 11
1072 10" 10° 10’ 102 10°

Frequéncia (rad/s)

Figura 20 — Grafico dos valores singulares do sistema em malha aberta e em malha fechada
com a matriz de ganhos K.

Na figura [20] sao mostradas as curvas provenientes dos valores singulares do sistema

em malha aberta e em malha fechada com a matriz de ganhos K,,,. Observa-se que com a

alocacao de autoestrutura houve um aumento na faixa de estabilidade. Nota-se que houve

uma melhora significativa em relagao a rejeicao ao ruido e consequentemente reducao da

energia de controle.
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Na Fig. [22/ sao mostrados os valores singulares dos sistemas apresentados na Tabela

Valores Singulares

0 T — ; . S
sys_planta
-10 sys, 7
20 sys, _
sys
a0k 2 |
sys,
o 40 \ Sys, A
o 501 1
[ \
o]
G 60 \ 7
-70 7
-80 f AN
_100 L 0ol L T S A | L N R | L 0ol L v N
1072 107" 10° 10’ 102 103

Frequéncia (rad/s)
Figura 21 — SVD

Figura 22 — Grafico Valores Singulares sistemas

4.15 Analise Modal

Os autovalores do sistema teste sdo apresentados na Tabela [4 e os autovetores

correspondentes estao na Tabela [5

Tabela 4 — Autovalores do circuito elétrico.

N¢ Autovalores \;
1 8,4164
2 -8,1283
3 -9,9993
4 -9,9994

O comportamento dindmico da resposta temporal do sistema pode ser melhor
compreendido através da andlise modal, que significa verificar os efeitos provocados pelas

interagoes entre a autoestrutura, as condigoes iniciais e as matrizes de entrada e de saida
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do sistema. A determinacao dos coeficientes de amortecimento, das frequéncias naturais
amortecidas e das contribui¢oes dos componentes dos vetores modais na entrada e na
saida do sistema sao os parametros utilizados para mostrar de forma direta a influéncia da
autoestrutura na dindmica do sistema. Os autovalores reais e os seus autovetores associados
sao chamadas de modos de primeira ordem e os autovalores complexos conjugados e seus
autovetores associados sdo chamados de modos complexos ou de segunda ordem (NETO,
2000).

Tabela 5 — Autovetores do Circuito Elétrico associados aos Autovalores 1 e 2.

Componente Autovetores
V1 V2 V3 V4
1 0,9877 | -0,0004 | 1,0000 | 0,0004
2 -0,0004 | -0,9829 | -0,0004 | 1,0000
3 0,1564 | -0,0001 | 0,0001 | 0,0000
4 0,0001 | 0,1840 | 0,0000 | -0,0001

Somente a analise dos autovalores nao ¢ suficiente para caracterizar o comporta-
mento do sistema dindmico. Sabe-se que cada componente do vetor de estado é formado
pela contribui¢do de cada modo. Unindo os resultados apresentados na Tabela [4, autovalo-
res, e na Tabela [5| autovetores, verifica-se a influéncia de cada modo na resposta temporal

do sistema dinamico.

Cada autovalor da Tabela [4] esta associado a um autovetor da Tabela [5] e cada
componente de um autovetor é associado a somente um estado. Por exemplo, o modo de
1# ordem, que corresponde ao autovalor 1 e ao autovetor 1 possui sua maior interagdo com
o estado 1 porque seu maior elemento esta na primeira posicao, ja para os estados 2 e 4
injeta contribuicao muito pequena. Observa-se na terceira linha da Tabela |5 que o modo 4

de 12 ordem nao influencia no estado 3.

Os acoplamentos entre os modos e as saidas e entre as entradas e os modos podem
ser determinados pelos produtos C'V e W B, respectivamente apresentados nas Egs.
e . Entao, o produto dos autovetores pela matriz de saida C fornece o grau da
distribuigao dos efeitos dos modos sobre a saida, Tabela[6], e o produto dos autovetores
reciprocos pela matriz B mostra o grau da distribuicao dos efeitos do controle sobre os
modos, Tabela [L1}

As colunas da Tabela [6] representam vetores e os valores numéricos de seus com-
ponentes sao interpretados como o grau de acoplamento entre os modos e a saida. Por
exemplo, para o modo de 1* ordem, o acoplamento representado pelo primeiro componente
da coluna 1, é o que exerce maior influéncia na saida 1; enquanto que o segundo elemento

da coluna 1 tem a menor influéncia para a saida 2.
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Tabela 6 — Acoplamento CV do circuito elétrico - Sistema 0.

Saida Vetores
1 2 3 4
1 -0,6137 | 0,5875 | 0,5692 | 0,4705
2 -0,5591 | -0,6492 | 0,8072 | -0,8630

Tabela 7 — Acoplamento CV do circuito elétrico - Sistema 1.

Saida Vetores
1 2 3 4
1 0,6687 | 0,6687 | 0,6710 | 0,6710
2 -0,6687 | -0,6687 | 0,6710 | 0,6710

Tabela 8 — Acoplamento CV do circuito elétrico - Sistema 2.

Saida Vetores
1 2 3 4
1 0,1691 | 0,9263 | 0,9263 | -0,2056
2 0,7968 | -0,1966 | -0,1966 | -0,9690

Tabela 9 — Acoplamento CV do circuito elétrico - Sistema 3.

Saida Vetores
1 2 3 4
1 -0,5514 | -0,6061 | -0,6972 | -0,7019
2 -0,5514 | 0,6061 | 0,6972 | -0,7019

Tabela 10 — Acoplamento CV do circuito elétrico - Sistema 4.

Saida Vetores
1 2 3 4
1 -0,5424 | -0,6004 | -0,6983 | -0,7025
2 -0,5424 | 0,6004 | 0,6983 | -0,7025

A contribuicao das entradas para os estados é observada através dos componentes
dos vetores coluna da Tabela [II] Como pode ser observado as todas as entradas tem

influencia direta nos modos do sistema dinamico.
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Observa-se que a entrada 4 pode exercer uma grande influéncia no estado 4 porque
o tltimo componente do vetor 1 possui um valor um pouco mais elevado quando comparado
com os valores dos outros componentes. Contudo a entrada 2 exerce maior influéncia sobre
o estado 2. Observando os componentes restantes do vetor de distribuicao de entradas
W B, verifica-se que as entradas exercem maior influéncia nos estados 2 e 4; para os outros

estados a influéncia é menor.

Tabela 11 — Acoplamento WB do circuito elétrico - Sistema 0.

Estados Vetores

1 2
-1.7029 | 1.6048
2.1486 | 2.2975
-2.0469 | 0.9290
-2.4276 | -1.8991

=W N

Tabela 12 — Acoplamento WB do circuito elétrico - Sistema 1.

Estados Vetores
1 2
1 - 2,0200i | - 2,0200i
2 + 2,0200i | + 2,0200i
3 - 5,7983i | + 5,7983i
4 + 5,7983i | - 5,7983i

Tabela 13 — Acoplamento WB do circuito elétrico - Sistema 2.

Estados Vetores
1 2
0,4438 - 2,0915
-3,3949i | - 0,7204i
+ 3,3949i | + 0,7204i
0,3649 - 1,7197

~ W N~
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Tabela 14 — Acoplamento WB do circuito elétrico - Sistema, 3.

Estados Vetores
1 2
1 -1,3318 | 1,3318
2 -1,9094 | -1,9094
3 1,6598 | 1,6598
4 1,0462 | -1,0462

Tabela 15 — Acoplamento WB do circuito elétrico - Sistema 4.

Estados Autovetores
1 2
1 -1,2781 | 1,2781
2 -1,7985 | -1,7985
3 1,5464 | 1,5464
4 0,9869 | -0,9869

4.1.6 Andlise da Sensibilidade Individual dos Autovalores

Além da alocagbes de autoestrutura apresentada na Sec¢ao [4.1.3] foram realizadas

diversas outras alocagoes para obtencao de uma matriz K que aloque a autoestrutura

desejada de forma a garantir certas condi¢oes de desempenho, a saber, baixa sensibilidade

de autovalores.

A Tabela [16] relaciona os autovalores de malha fechada e suas respectivas sensi-

bilidades para os 5 sistemas propostos, sendo o sistema apresentado na Secao éo

sistema 1.
Tabela 16 — Sensibilidades individuais dos autovalores.
Sistemas Autovalores e Sensibilidades
0 Agis, -3,2859 -4,4819 -8,4165 -8,1285
Nsiso 35,6652 5,1403 4,7098 2,4169
1 Agis, | -7,1011+1,8509i -7,1011-1,8509i -6,7389+0,64261 -6,7389-0,6426i
Nsis, 4,1047 4,1047 3,3573 3,3573
9 Agis, -2,8774 -6,9661+1,52141 -6,9661-1,5214i -8,6195
Nsiss 1,7822 3,6735 2,9611 4,0944
3 Agiss -1,9725 -3,9906 -8,3112 -8,7812
Nsiss 6,8483 3,8523 4,2204 17,5021
4 Agis, -1,6375 -3,7792 -8,4094 -8,8498
Nsisy 7,5621 4,2036 4,4497 17,8286
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Observa-se na Tabela[16]que o modo de 1* ordem correspondente ao quarto autovalor
do sistema 0 apresentou a menor sensibilidade dentre todos os sistemas apresentados.
Conforme exposto na Sec¢ao [2.3.2] quanto mais préximo a sensibilidade do autovalor de

uma unidade menor o movimento do autovalor quando sujeito a perturbacgoes.

4.2 Aeronave F-16

Para evidenciar as qualidades da metodologia proposta para alocacao online da
autoestrutura escolheu-se para sistema teste o modelo de uma aeronave F-16. Este sistema
foi apresentado por (ALBOSTAN; GoKAgAN]| 2018|) para realizar aloca¢ao de autoestru-
tura, consiste em fixar os autovalores em uma determinada faixa e alocar os autovetores

de tal forma que ocorra o desacoplamento de modos.

A seguir apresenta-se as equacgoes em espaco de estados do sistema multivariavel
F-16. A modelagem matemética estd detalhadamente no Anexo[A] As equagoes dindmicas
lateral-direcional sao linearizadas entre as condi¢oes de 10kft e 200 kts e transformado em
uma referéncia do eixo de estabilidade (STENGEL, 2015)).

[ _0.383 48 0172 0 1487 -153 |
20994 -0.147 0.0024 0.094 00074 0
1.0017 -13.84 -1476 0 -1201 0
A= (4.18)
0 0 1.0134 0 0 0
0 0 0 0  -202 0
0 0 0 0 0 —202
S
0 0
0 0
B = (4.19)
0 0
202 0
0 202

4.2.1 Alocacao da Autoestrutura através do Método da Projecao

Com a finalidade de validagao dos resultados obtidos através das redes neuronais,
sao calculadas por meio do método dos minimos quadrados e projecao a matriz de
representacao dos autovetores admissiveis Wyg e a matriz de ganhos de realimentagao de

estados Kg,conforme algoritmo AAE-LS-MP2 apresentado na se¢ao [2.2

As etapas necessarias para AAE por meio do método da projecao sdo as inicializa-

¢oes das matrizes dindmicas dadas nas Eqs. (4.18) e (4.19), em seguida é especificada a
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autoestrutura desejada que sao dadas pelas equagoes

0,0171 —0,0360 —0,1380 0,3814 —0,0793i  0,3814 +0,0793i —0,0906
0,0003 —0,0011 —0,0270 0,2626+0,1068i  0,2626 — 0,1068 —0,0261
0,1381  0,2011  0,9245 —0,3520 —0,0001i —0,3520 +0,0001; 0,0261

~0,0035 —0,0072 —0,1981 0,2085+0,1341i  0,2085 — 0,1341i —0,9942
0,4419  0,9560  0,2700 —0,2630 —0,1069i —0,2630 +0,1069; 0,0194
0,8862  0,0019 —0,1145 0, 7084 0,7084 ~0,0404

(4.20)

Va =

Ag=|—41 —40 —5 —1,2105+0,7776i —1,2105—0,7776i —0,0874 |. (4.21)

O préximo passo do algoritmo é calcular as bases para os subespagos dos autovetores
admissiveis, em seguida sao calculadas as representagoes dos autovetores admissiveis nas
suas respectivas bases, entao forma-se a matriz Wyg, dada por

Wre =
s 0,8610 0,0020 0,0876 —0,6659 —0,0272: —0,6659 + 0,02727 0,0402

(4.22)

[ 0,4292 0,9840 -0,2067 0,2432+40,1106¢  0,2432 —0,1106¢ —0,0193 ]

E, finalmente, obtém-se a matriz de ganhos de realimentacao de estados que aloca

a autoestrutura desejada, dada por

—-0,3783 11,9315 —0,5711 0,0120 11,1913 —0,0140
Kis =

—2,3083 —2,3226 —0,1468 0,1910 —0,0469 1,0657
(4.23)

A seguir sao apresentados os resultados computacionais obtidos através das redes
neuronais estruturadas dedicadas em alocar a autoestrutura especificada para um sistema

de uma aeronave F-16 de 6% ordem.

4.2.2 Alocacdo completa da Autoestrutura Desejada do Sistema F-16

Com o intuito de investigar e verificar o modelo de rede neuronal proposta para a
solucdo do problema de alocacao de autoestrutura, foram realizadas simulagdes computaci-
onais via formula de atualizacdo dos pesos. Para comprovacao dos métodos anteriormente
demonstrados matematicamente, ¢ aplicado em uma planta de uma aeronave F-16, no

qual pretende-se controlar o movimento lateral por meio da alocacao da autoestrutura.

Em conformidade com o algoritmo EFA-RN A-Core, inicializa-se todos os pardmetros

necessarios para a obtencao de uma matriz K, que em malha fechada com a planta, aloque
a autoestrutura desejada {Ag4, Vi}. Esta AE é apresentada nas Eqs. (4.20) e (4.21)).
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As etapas necessdrias para obtencao da matriz de realimentagao sdo expostas
na Secao [3.3.1l A seguir sdo retratados os resultados obtidos por meio de simulagoes
computacionais das redes neuronais artificiais. As RN As que obtém as matrizes W,,, e

K., sdo denotadas pelas terminologias RN A-Eyw e RN A-Ej, respectivamente.

4.2.2.1 Simulacdo com p = 0,001 para RNA-Ey e up = 0,4 para RNA-Eyg

Na Fig. 23] apresenta-se a evolugao do processo iterativo do peso sindptico Wyp,.

Observa-se que com apenas 8 iteragoes houve a convergéncia do pesos sinapticos.

Wy W,
o 1 o [1 (7] |
kel 1 kel 1 Wia
G Wy 805 Y
$05 H So.
0 0
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
iteragao iteracao
W3 W4
0.4
§ 0-2 Wis| | § o.g Wig
é 0 Wos §-0.2 24
02 08
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
iteracao iteracao
Wg We
a - 'l 2 0.04 - m
] 15 o 16
€ oo < 0.02 w
® 25 (o] 0 26
()] ()]
-0.02
-0.8 -0.04
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
iteragao iteracao

Figura 23 — Evolugdo do processo iterativo das colunas da matriz W,na com taxa de

aprendizado p = 0,001. Algoritmo FA-RN A-Core-RN A-Eyy.

Apresenta-se o comportamento de convergéncia do ganho K,,, na Fig. 24 ou
seja, os ganhos para a primeira e segunda entradas de controle. A taxa de aprendizado pu
utilizada foi de 0,4. Na Fig. [24] observa-se a convergéncia dos ganhos K,,, para as entrada

de controle, e o ultimo ganho a converge na 300? iteracao.
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Figura 24 — Evolugdo do processo iterativo das colunas da matriz K,na com taxa de
aprendizado p = 0,4. Algoritmo FA-RN A-Core-RN A-FE.

4.2.2.2 Simulacdo com p = 0,002 para RNA-Ey e = 0,5 para RNA-Eyg

Nas Fig. [25 e 20], apresentam-se as evolugoes dos processos iterativos das redes neu-
ronais estruturadas, com ciclo de 20 iteragdes para a RN A-Ey e taxa de aprendizado p =
0,002. Para a RN A-FEk ciclo de 1000 iteragoes e taxa de aprendizado p = 0, 5. As curvas da
Fig. 29 representam o comportamento dos elementos wy1, wia, wis, Wi, Wis, Wig, W21, Waa,
Wag, Waq, Was € Wag associados a matriz W,,. As curvas da Fig[26] mostram a evolugao

dos elementos lﬁl, ]{312, k,’lg, k14, k15, ]{316, k‘zl, k’gg, kzg, k’24, k‘25 (§] k‘zﬁ associados a matriz
Kfrna'
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Figura 25 — Evolugdo do processo iterativo das colunas da matriz W,na com taxa de
aprendizado p = 0,002. Algoritmo EFA-RN A-Core-RN A-Eyy .
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Figura 26 — Evolucao do processo iterativo das colunas da matriz K,na com taxa de
aprendizado p = 0,5. Algoritmo FA-RN A-C'ore-RN A-E.
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4.2.2.3 Simulacdo com p = 0,003 para RNA-Ew e it = 0,6 para RNA-E¥

Nas Fig. [27 e 28|, apresentam-se as evolugoes dos processos iterativos das redes neu-
ronais estruturadas, com ciclo de 20 iteragoes para a RN A-Ey e taxa de aprendizado p =
0,003. Para a RN A-FEk ciclo de 1000 iteracoes e taxa de aprendizado u = 0, 6. As curvas da
Fig.representamocomportamento dos elementos wqq, wig, Wiz, Wig, Wis, Wig, Wat, W,
W3, Way, Was € Wog associados a matriz W,,,. As curvas da Fig. mostram a evolugao
dos elementos kll; k’lg, ]{Zlg, k’14, l{?15, k16, ]{Z21, ]{7227 k}23, k24, k25 [§ k26 associados a matriz
Krna'
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Figura 27 — Evolugao do processo iterativo das colunas da matriz W,na com taxa de
aprendizado p = 0,003. Algoritmo FA-RN A-Core-RN A-Eyy.
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Figura 28 — Evolugdo do processo iterativo das colunas da matriz K,na com taxa de
aprendizado p = 0,6. Algoritmo FA-RN A-Core-RN A-FEk.

4.2.2.4 Simulacdo com p = 0,005 para RNA-Ey e = 0,7 para RNA-Eyg

Nas Fig. 29 e [30] , apresentam-se as evolugdes dos processos iterativos das re-
des neuronais estruturadas, com ciclo de 100 itera¢des para a RNA-Ey e taxa de
aprendizado p = 0,005. Para a RNA-Ei ciclo de 1000 iteragoes e taxa de apren-
dizado p = 0,7. As curvas da Fig. 29 representam o comportamento dos elementos
w11, Wi, W13, Wi, Wis, Wig, Wal, Wao, Wa3, Wy, Was € Wag associados a matriz W,,. As
curvas da Fig[30|mostram a evolucao dos elementos k11, k12, k13, k11, k15, K16, ko1, ko2, ko3,

koys, kos € kog associados a matriz K,.,,.
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Figura 29 — Evolugdo do processo iterativo das colunas da matriz W,.na com taxa de
aprendizado p = 0,005. Algoritmo EFA-RN A-Core-RN A-Eyy.
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Figura 30 — Evolugao do processo iterativo das colunas da matriz K,na com taxa de

aprendizado p = 0,7. Algoritmo EA-RN A-Core-RN A-E.

As matrizes obtidas por meio das redes neuronais com a varia¢gao na taxa de
aprendizado (intervalo de [0,001-0,005] para RN A-Ey, e intervalo de [0,4-0,7] para RN A-
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Ex), estao dispostas nas Tabelas [17) e [18]

Tabela 17 — Matrizes W,,, obtidas através da mudanca da taxa de aprendizado.

I Nitery, Wina

0.001 20 0,4550 0,9371 —0,2032 0,2431 4 0,1106i 0,2431 — 0,1106i —0,0193
0,9125 0,0019 0,0862 —0,6659 —0,0273i —0,6659 4 0,0273i 0,0402

0.002 20 0,4550 0,9371 —0,2032 0,2431 4 0,1106i 0,2431 — 0,1106i —0,0193
0,9125 0,0019 0,0862 —0,6659 —0,0273i —0,6659 4 0,0273i 0,0402

0.003 20 0,4550 0,9371 —0,2032 0,2431 4 0,1106i 0,2431 — 0,1106i —0,0193
0,9125 0,0019 0,0862 —0,6659 —0,0273i —0,6659 4 0,0273i 0,0402

0.005 100 —22,9722 —47,3084 10,2571 —12,2743 — 5,5846i —12,2743 + 5, 58461 0,9752

—46,0692  —0,0940 —4,3498 33,6207 + 1, 37671 33,6207 —1,3767i  —2,0308

Tabela 18 — Matrizes K,,, de ganhos obtidos através da mudanca da taxa de aprendizado.

H Niter,, Krna
—0,4361 1,8258 —0,5545 0,0171 1,1348 0,0419

0.6 1000 —2,4758 —2,3807 —0,1526 0,1971 —0,0483 1,1269
07 1000 —0,4361 1,8258 —0,5545 0,0171 11,1348 0,0419

—2,4758 —2,3807 —0,1526 0,1971 —0,0483 1,1269
08 1000 —0,4361 1,8258 —0,5545 0,0171 11,1348 0,0419

—2,4758 —2,3897 —0,1526 0,1971 —0,0483 1,1269

0,2773  0,1728 —0,4781  0,3136 —0,3560  0,5346

7
0.9 1000 11071y 453 _0,7137  1,0744 —1,2952 11,4698 —2,2077

Observa-se que para as taxas de aprendizado u entre [0,4-0,7] a rede obtém a matriz
de ganhos esperados, ou seja, a matriz de ganhos de realimentacao de estados K aloca
a autoestrutura especificada. Entretanto, quando se escolhe u = 0,005 para RN A-Ey, e
1 =0,7 para RNA-FE¥, a evolucao do processo iterativo mostra que seus elementos nao
convergem com o passar do processo iterativo, isto é, a rede com estes valores de taxa de

aprendizado nao alocam a autoestrutura desejada.

4225 Meétodo lterativo de Richardson

Agora aplicando o método de iterativo de Richardson descrito na secao [4.1.3.5),
substituindo p por 8 na linha 15 do algoritmo (EA-RN A-Core) obtém-se a evolugao do

processo iterativo da matriz de realimentagao de estados, apresentada na Fig. [31]
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Figura 31 — Evolugdo do processo iterativo das colunas da matriz K,na com taxa de
aprendizado . Algoritmo FA-RN A-Core-RN A-F.

Este método mostrou-se eficiente em comparacao com o método de escolha da
taxa de aprendizado i, neste método a taxa de aprendizado [ se altera na medida que
o gradiente do erro tende a zero. Observou-se que com 200 iteracoes os pesos sinapticos

convergernn.

4.2.3 Analise dos Valores Singulares

Como apresentado na Secao a decomposicao em valores singulares é uma
ferramenta utilizada para analise e verificacao de desempenho e estabilidade no dominio

da frequéncia.

Os ganhos de realimentagao de estados obtidos através das redes neuronais para
alocacao online de autoestruturas, estao relacionados com os seus respectivos valores

singulares maximos e minimos. Esta relagdo é apresentada na Tabela [19]

Em relacdo aos valores singulares maximos e minimos apresentados na Tabela [I9]
observa-se que o sistema 4 apresentou o maior dos valores singulares minimos e o sistema

3 apresentou o menor dos valores singulares maximos.

O diagrama de valores singulares fornece uma analise de desempenho e estabilidade

robusta para sistemas MIMO.
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Tabela 19 — Valores singulares maximos e minimos dos sistemas em malha fechada.

Sistema Krna Omax Omin

-0,6674  2,0845 —0,7150 0,0418 1,1802 —0,0140
—2,5204 —2,1496 —0,8980 0,2419 0,1818 1,0768
-0,6649  2,0518 —-0,6236 0,0437 1,1517 —0,0091

83,1757  0,0056

1 95056 —2.3405 —0.3640 0,2532 0.0154  1.1053 (8134 0,0004
~0,6640 12,0518 —0,6236 0,0437 1,1517 —0,0001

2 ~2.5056 2,3405 —0,3640 0,2532 0,0154 1,103 05304 00182
0,6664 2,071 —0,6797 0,0440 1,1692 —0,0121

3 _9.5147 —2,2232 —0.6921 0,2547 01177 1,0878 20358 0,0001

. ~0,3783 10315 —0,5711 0,020 L1913 —0,0140 o0t o

-2,3983 -—2,3226 —0,1468 0,1910 -0,0469 1,0657

Na Figura sao mostradas as curvas provenientes dos valores singulares dos
sistemas em malha fechada com a matriz de ganhos K,,,. Observa-se que com a alocagao
de autoestrutura houve um aumento na faixa de estabilidade. Nota-se que houve uma
melhora significativa em relacao a rejeicao ao ruido e consequentemente reducao da energia

de controle, também houve melhoria em relagao a rejeicdo de perturbagoes.
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Figura 32 — Grafico dos Valores Singulares dos Sistemas
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De acordo com as formulagoes e teorias apresentadas na Secdo [2.3.3] o sistema 4
apresentou melhor comportamento em baixas frequéncias, pois a curva desse sistema esta
mais acima que as outras, ou seja, houve uma pequena melhoria em relacao a rejeicao
as perturbacoes e insensibilidade a variagoes da planta. Na Fig. mostra os valores

singulares dos sistemas apresentados na Tabela [19]
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Figura 33 — Grafico dos valores Singulares dos Sistemas

Observa-se tanto pelos dados apresentados na Tabela e andalise grafica das
Figuras [32] e B3] que o sistema 4 apresenta melhores resultados, pois neste houve um
aumento no valor singular minimo e sem aumento significativo do valor singular maximo,
garantindo o critério de robustez. Entretanto o comportamento do sistema 2 também ¢é

aceitavel, pois a este apresenta comportamento similar ao sistema 4.

4.2.4 Analise Modal

Cada autovalor da Tabela [20] esta associado a um autovetor da Tabela 21], e cada
componente de um autovetor é associado a somente um estado. Por exemplo, o modo de
12 ordem que corresponde ao autovalor A\; e ao autovetor v; possui sua maior interacao
com o estado 6 porque seu maior elemento esta na sexta posicdo, ja para os estados 1, 2 e

4 injeta menor contribuicao. Observando o modo de 2* ordem na quarta linha da Tabela



Capitulo 4. FEstudos de Caso e Experimentos Computacionais 87

verifica-se que este injeta sua maior influéncia no estado 6, ja para os estados 2, 4 e 5

injetam menor influéncia.

Tabela 20 — Autovalores do F-16.

Ne° Autovalores \;
-41,0437
-39,8983
-4,7029

-1,2105 + 0,7774i

-1,2105 - 0,7774i
-0,0266

S UL W N~

Tabela 21 — Autovetores do F-16 associados aos Autovalores.

Componente Autovetores
U1 V2 U3 V4 Us Ve
1 -0,0151 | -0,0379 | -0,1387 | 0,3814 - 0,0793i | 0,3814 + 0,0793i | -0,0906
2 -0,0003 | -0,0011 | -0,0271 | 0,2626 + 0,1068i | 0,2626 - 0,10681 | -0,0261
3 -0,1416 | 0,2986 | 0,9250 | -0,3521 - 0,0001i | -0,3521 + 0,0001i | 0,0261
4 0,0035 | -0,0076 | -0,1993 | 0,2087 + 0,1341i | 0,2087 - 0,1341i | -0,9942
5 -0,4674 | 0,9533 | 0,2681 | -0,2630 - 0,1068i | -0,2630 + 0,10681 | 0,0194
6 -0,8725 | -0,0225 | -0,1133 0,7084 0,7084 -0,0404

Os acoplamentos entre os modos e as saidas e entre as entradas e os modos
podem ser determinados pelos produtos C'V e W B, respectivamente apresentados nas
Egs. e (2.76). Entao, o produto dos autovetores pela matriz de saida C' fornece o
grau da distribuigdo dos efeitos dos modos sobre a saida, Tabelas 22] - [26], e o produto dos
autovetores reciprocos pela matriz B mostra o grau da distribuicao dos efeitos do controle
sobre os modos, Tabelas [27] - [31]

Tabela 22 — Acoplamento CV do F-16 - Sistema 0.

Saida Vetores
1 2 3 4 5 6
1 -0,0291 | -0,0391 | 0,0006 | -0,4125 + 0,1483i | -0,4125 - 0,1483i | -0,0929
2 -0,0009 | -0,0011 | -0,0013 | -0,2755 - 0,1531i | -0,2755 + 0,1531i | -0,0086
3 0,2936 | 0,2971 | -0,8401 | 0,3485 - 0,0906i | 0,3485 + 0,0906i | 0,0074
4 - 0,0075 | -0,0075 | 0,1387 | -0,2148 - 0,1342i | -0,2148 + 0,1342i | -0,9956
5 0,9361 | 0,9523 | -0,3246 | 0,2611 + 0,1621i | 0,2611 - 0,1621i | 0,0013
6 0,1911 | -0,0573 | -0,4119 -0,6482 -0,6482 -0,0027
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Tabela 23 — Acoplamento CV do F-16 - Sistema 1.

Saida Vetores
1 2 3 4 5 6
1 -0,0520 | 0,0363 | 0,0889 | -0,3870 + 0,1024i | -0,3870 - 0,1024i | -0,0933
2 -0,0014 | 0,0011 | 0,0151 | -0,2594 - 0,1205i | -0,2594 + 0,1205i | -0,0061
3 0,2322 | -0,2980 | -0,9309 | 0,3809 - 0,0876i | 0,3809 + 0,0876i | 0,0049
4 -0,0058 | 0,0076 | 0,1827 | -0,2482 - 0,1166i | -0,2482 + 0,1166i | -0,9956
5 0,7533 | -0,9537 | -0,2958 | 0,2493 + 0,1216i | 0,2493 - 0,1216i | -0,0013
6 -0,6131 | -0,0181 | -0,0662 -0,6731 -0,6731 0,0028
Tabela 24 — Acoplamento CV do F-16 - Sistema 2.
Saida Vetores
1 2 3 4 5

1 0,0523 | -0,0307 | 0,0743 0,5977 0,5977 -0,0939

2 | 0,0014 | -0,0009 | 0,0121 | 0,1034 + 0,2292i | 0,1034 - 0,2292i | -0,0022

3 -0,2033 | 0,2952 | -0,9271 | -0,3933 + 0,0965i | -0,3933 - 0,0965i | 0,0033

4 0,0051 | -0,0075 | 0,1798 | 0,1109 + 0,1312i 0,1109 - 0,1312i | -0,9955

5 | -0,6623 | 0,9426 | -0,2071 | -0,0386 - 0,1974i | -0,0386 -+ 0,1974i | -0,0057

6 0,7192 | 0,1531 | -0,1195 | 0,5139 - 0,2855i 0,5139 + 0,2855i | 0,0111

Tabela 25 — Acoplamento CV do F-16 - Sistema 3.
Saida Autovetores
1 2 3 4 5 6

1 -0,0445 | 0,0349 | 0,0289 | -0,4041 + 0,1318i | -0,4041 - 0,1318i | -0,0934
2 -0,0013 | 0,0010 | 0,0033 | -0,2698 - 0,1426i | -0,2698 + 0,1426i | -0,0052
3 0,2891 | -0,2978 | -0,8861 | 0,3596 - 0,0904i | 0,3596 + 0,0904i | 0,0039
4 -0,0073 | 0,0076 | 0,1554 | -0,2262 - 0,1294i | -0,2262 + 0,1294i | -0,9956
5 0,9294 | -0,9525 | -0,3188 | 0,2566 + 0,1487i | 0,2566 - 0,1487i | -0,0023
6 -0,2249 | -0,0534 | -0,2972 -0,6579 -0,6579 0,0049

As colunas da Tabela representam vetores e os valores numéricos de seus

componentes sao interpretados como o grau de acoplamento entre os modos e a saida. Por

exemplo, para o modo de 1? ordem, o acoplamento representado pelo primeiro componente

da coluna 6, é o que exerce maior influéncia na saida 1; enquanto que o primeiro elemento

da coluna 1 e 2 tem a menor influéncia para a saida 1. De forma similar é realizada a

analise da influéncia para as outras saidas.
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Tabela 26 — Acoplamento CV do F-16 - Sistema 4.

Saida Vetores
1 2 3 4 5 6
1 0,0171 | -0,0360 | -0,1389 | 0,3814 - 0,0793i | 0,3814 + 0,0793i | -0,0906
2 0,0003 | -0,0011 | -0,0270 | 0,2626 + 0,1068i | 0,2626 - 0,1068i | -0,0261
3 0,1381 | 0,2911 | 0,9245 | -0,3520 - 0,0001i | -0,3520 + 0,0001i | 0,0261
4 -0,0035 | -0,0072 | -0,1981 | 0,2085 + 0,1341i | 0,2085 - 0,1341i | -0,9942
5 0,4419 | 0,9560 | 0,2700 | -0,2630 - 0,1069i | -0,2630 + 0,1069i | 0,0194
6 0,8862 | 0,0019 | -0,1145 0,7084 0,7084 -0,0404

A contribuicao das entradas para os estados é observada através dos componentes
dos vetores coluna da Tabela [27] Observa-se que a entrada 2 exerce uma grande influéncia
no estado 1 porque o primeiro componente do vetor 1 possui um valor mais elevado quando
comparado com os valores dos outros componentes. Entretanto, a influéncia da entrada 1
neste é bastante reduzida. Observando os componentes restantes do vetor de distribuicao

de entradas W B, verifica-se que as entradas exercem maior influéncia somente nos estados

1, 2 e 3 para os outros estados a influéncia relativamente pequena.

Tabela 27 — Acoplamento WB do F-16 - Sistema 0.

Estados Vetores
1 2
1 14,7963 86,4598
2 9,2855 -84,6390
3 7,6767 0,9879
4 -0,6706 - 1,0697i | 0,5868 + 1,0015i1
5 -0,6706 + 1,0697i | 0,5868 - 1,0015i1
6 0,8891 0,1447

Tabela 28 — Acoplamento WB do F-16 - Sistema 1.

Estados

O Ok W N

-0,2080 - 0,7627i
-0,2080 + 0,7627i
1,0610

Vetores
1 2
0,3667 -33,8758
-23,0268 -27,0780
7,1549 1,0896

0,7335 + 1,4371i
0,7335 - 1,4371i
0,1628
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Tabela 29 — Acoplamento WB do F-16 - Sistema 2.

Estados

S Tk W N

Vetores
1 2
-3,9889 25,5384
20,7950 18,2654
7,1418 0,8607

0,3531 + 0,2871i
0,3531 - 0,2871i
1,1160

-0,6974 - 0,2518i
-0,6974 + 0,2518i
0,0584

Tabela 30 — Acoplamento WB do F-16 - Sistema 3.

Estados Vetores
1 2
1 -0,7311 -76,9206
2 -24,3500 -75,4034
3 7,3137 0,9923
4 -0,5352 - 0,9938i | 0,6297 + 1,1159i
5 -0,5352 + 0,9938i | 0,6297 - 1,1159i
6 0,9471 0,1497

Tabela 31 — Acoplamento WB do F-16 - Sistema 4.

Estados Vetores
1 2
1 -0,7097 23,9880
2 23,3746 -10,9154
3 -7,4031 -0,7517
4 -0,1525 + 0,2972i | -0,7845 - 1,7802i
5 -0,1525 - 0,2972i | -0,7845 + 1,7802i
6 1,1642 0,2956

425 Andlise da Sensibilidade Individual dos Autovalores

Além da alocagoes de autoestrutura apresentada na Secao [4.2.2] foram realizadas

diversas outras alocagoes para obtencao de uma matriz K que aloque a autoestrutura

desejada de forma a garantir certas condi¢oes de desempenho, a saber, baixa sensibilidade

de autovalores.



Capitulo 4. FEstudos de Caso e Experimentos Computacionais 91

A Tabela 32| relaciona os autovalores de malha fechada e suas respectivas sensibili-

dades para os 5 sistemas propostos, sendo que o sistema apresentado na Segao éo

sistema 4.
Tabela 32 — Sensibilidades individuais dos autovalores.
Sistemas Autovalores e Sensibilidades
0 Agisy | 39,8233 -40,0461 -6,1393 -0,9906 + 1,0461i -0,9906 - 1,0461i -0,0075
Nsiso | 09,2990  3,8208  2,6670 2,1135 2,7667 15,2385
1 Agis, | -40,5736  -39,9814 -5,1642 -1,1366 + 0,89181 -1,1366 - 0,8918i -0,0050
Nsis, | 2,200  1,7092  1,1837 1,3294 2,9915 14,6426
9 Agis, | -40,7641 -39,8781 -5,2252 -1,0634 + 2,13861 -1,0634 - 2,1386i -0,0033
Nsis, | 4,9360  1,9904  1,1898 1,8126 3,8947 17,9238
5 Agis, | -40,1865 -40,1865 -5,7778 -1,0392 + 0,9992i -1,0392 - 0,9992i -0,0040
Nsis; | 4,0660  2,8793  2,0765 1,2520 2,7870 15,3069
4 Agis, | -39,8259 -40,9945 -4,7293 -1,2105 + 0,77761 -1,2105 - 0,77761 -0,0266
Nsisy | 93,7938  1,6608  1,1171 1,5166 2,5539 12,3813

Observa-se na Tabela [32] que o modo de 1* ordem correspondente ao terceiro auto-
valor do sistema 4 apresentou a menor sensibilidade dentre todos os sistemas apresentados,
e quanto menor a sensibilidade do autovalor menor é o movimento do autovalor quando

sujeito a perturbacgoes.



92

Capitulo 5
Conclusao

Neste capitulo apresenta-se a conclusao e comentarios gerais da dissertacao jun-
tamente com suas principais contribui¢oes e propostas. Ainda, cita-se sugestoes para

desenvolvimentos futuros relacionados a alocacao online de autoestruturas.

5.1 Conclusodes Gerais

Apresentou-se uma abordagem de controle inteligente orientada para alocacao de
autoestrutura em sistemas dinamicos multivariaveis. O método esta apoiado em inteligéncia
computacional, especificamente, redes neuronais artificiais. Um algoritmo bio-inspirado,
do tipo RNA para o projeto online de sistemas de controle que sao dedicados a alocagao
de autoestrutura completa por realimentagao de estados foi apresentado nesta dissertacao
de mestrado. Duas redes neuronais foram propostas para resolver o problema de AAE
em sistemas de controle MIMO. A primeira rede é responséavel pela obtengao da matriz
de representacao e a uma segunda rede calcula a matriz de realimentacao de ganhos que

aloca a autoestrutura especificada.

As redes neuronais estruturadas utilizadas baseiam-se na metodologia de solucao de
sistemas lineares. Os resultados computacionais das simulagdes foram comparados com o
método da projecao e minimos quadrados para alocagao de autoestruturas. Percebeu-se que
a escolha adequada da taxa de aprendizado influencia significativamente no comportamento

das redes neuronais.

Além da anélise da evolugao iterativa dos parametros das redes neuronais foram
feitas andlises da resposta do sistema dinamicos, ou seja, acoplamento entre entradas
e saidas. Também foram realizadas analises relacionadas a decomposi¢ao em valores

singulares dos sistemas dinamicos.

O desenvolvimento desta proposta apresentou solugoes alternativas para alocacao

online de autoestrutura aplicados no controle de uma planta circuito elétrico e num sistema
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que representa uma aeronave, de tal forma que se acredita que a referida proposta possa
contribuir para a melhoria do desempenho da estabilidade dindmica e transitéria do
sistema. Os resultados apresentados sao vistos como uma boa alternativa para aplicagoes

do mundo real.

Percebeu-se também que a andlise da autoestrutura é importante, pois mostra
claramente a influéncia das relagoes entre os autovalores, autovetores, condi¢oes iniciais e

entrada na composicao da resposta temporal do sistema.

5.2 Contribuicdes

As principais contribui¢des desta pesquisa estao em torno dos seguintes contextos:

o Desenvolvimento de uma metodologia para Alocagao completa e parcial da Auto-
estrutura especificada de forma online através de redes neuronais artificiais que

baseiam-se em variacoes paramétricas.

5.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, enumera-se os seguintes topicos em Alocagdo de Autoes-

truturas que sao:

o Aplicacao do sistema em plantas de sistemas autonomos, e em outros processos

compostos por sistemas MIMO;
o Alocacao de autoestrutura utilizando projeto de controladores H..;
 Alocagao online de autoestruturas baseada em Computacao Evolutiva (PSO e GA);

o Alocacgao online de autoestruturas garantindo as condi¢oes de otimalidade, robustez

e adaptabilidade dos sistemas dinamicos;
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Apéndice A

Modelagem Matematica da

Aeronave F-16

A.1 Descricao do Modelo

A lei de controle lateral-direcional é baseada na dindmica linearizada, dindmica
de rolagem e espiral da aeronave. As equagdes de estado lateral-direcionais linearizadas

sao derivadas em termos de pequenas perturbagoes no referencial do eixo do corpo da
aeronave (STENGEL, [2015) e (ALBOSTAN; GoKAsAN| 2018)).

&= Axr + Bu
(A1)
y=Cz
sendox=[r v p |[T,bu=[6, 6 ]% eC =TI

Os atuadores podem ser incluidos no modelo linearizado, de seguinte forma.

n A B

A= 02><4 _Aact

R [ 04x2

B - Aact ] (AQ)
CY _ [_6><6

A = diag [ 202 202 |

sendox:[r v op 0, (5r}eucz[(5fb (57?]T.

Por uma questao de simplificagdo, as representacoes de segunda ordem dos modelos
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de sensores sao usadas para definir as saidas reais.

i =A%+ Bu, us=2 j=C%+ Du, (A.3)
sendo
A = blOdeiag(ATatea Aada Arate) Aatta Adef; Adef)a
. T T
B—blockdiag([o 1} ,~--,{0 1})
é = blOdeiag(Cratea Oada Crate7 Catt7 Cdef7 Cdef)7
D = diag(Dratm Dada Dratea Datt7 Ddef) Ddef)a
0 1 T
Arate = ) Brate — |: O 1 :|
—1105.3 —45.5
Conw = [ 799.74  -19.39 |,  Day = 0.1099
0 1 ] T
wd = , Ba=101
! [ - 51002 - 143.9 =10 1]
Cag = | 39241 -92.5 |, Daa = 0.2306
0 1] T
A ef — ) B ef — 01
" [-193440 620 |7 T [0 1]
Cuacp = | 193440 0] € Dy =0
A equacao total incluindo o modelo dos sensores podem ser denotados da seguinte
forma
T = A% + B,
_ (A.4)
j=Ct
A12x12  D12x6 12x2
Arexis prex 0= eé:|:6~16><12 DGXG}.

9

(6x12 A6><6



Apéndice A. Modelagem Matemdtica da Aeronave F-16 101

As equacoes derivadas até agora sao definidas no referencial do eixo do corpo, a fim

de representar as equagoes no quadro de referéncia do eixo de estabilidade que precisamos

implementar a matriz de transformacao.

Ts = AT + By,
(A.5)

sendo

~ S |
_ - A
As == TA(T)il == N S ,? —1
06><12 TA(T)
12x2
B.—TB=|" .
TB

T [12><12 012><6
(612 T6><6

Taxs i cos(ay) 0  —sen(ay)
_ _ ~1
| p3x3 3x3 ] e T'= 0 Vn 0
sen(ay) 0 cos(an)

(.)n valor na condi¢ao de compensagao.

Um sistema de controle de velocidade de rotagao do eixo de estabilidade e angulo
de inclinacao pode ser projetado pelo método de feedforward e de saida. Isso resulta nas

seguintes equacgoes de malha fechada.

u. = Kyr — Ky
. S _ (A.6)
zs = (As — BsKCy)xs + B Kyr
T
sendo 1 = [ pref pgret } e K; € R2*2,

Como este é um sistema de multiplas entradas, uma matriz de ganho de realimen-

tacao K é assintoticamente estavel, pode ser calculada usando a técnica de alocacao de

autoestrutura.

'%s - Asj:s + Esuc
(A7)
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sendo A, = TAT~!, B,=TB e C, = 16,
As equagoes dindmicas lateral-direcional sao linearizadas entre as condigoes de

10kft e 200 kts e transformado em uma referéncia do eixo de estabilidade.

[ -0.383 488 0172 0 1487 - 153
-0.994 -0.147 0.0024 0.094 0.0074 0
A 1.0017 -1384 -1476 0 -1201 0
A= (A8)
0 0 10134 0 0 0
0 0 0 0 -202 0
0 0 0 0 0 —20.2 |
S
0 0
. 0 0
B, =
0 0
202 0
0 20.2
0.9867 0  -0.1623
. 0 00097 0 033
T —

0.1623 0 0.9867
O3X3 [3x3
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