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Resumo

A representacao de sistemas dinamicos ou plantas por meio modelos matemati-
cos ocupa uma posicao relevante no projeto de sistemas de controle, permitindo
que o projetista avalie o desempenho dos controladores durante a fase de de-
senvolvimento do projeto. Estes modelos também sao utilizados para resolver o
problema da dificuldade ou impossibilidade da insercao de sensores em plantas
para medicao de variaveis controladas, onde os modelos viabilizam a medi¢ao nao
invasiva destas variaveis, fornecendo uma alternativa para realizagao do controle
indireto adaptativo e 6timo de um dado processo. Nesta dissertagao apresenta-
se o desenvolvimento de modelos propostos baseados em redes neurais artificiais
recorrentes para o controle sensorless ou indireto da planta. Os modelos propos-
tos estao associados com as abordagens de Identificagdo de Sistemas e de RNA’s
recorrentes. OS algoritmos desenvolvidos para o treinamento das RNAs sao do
tipo Backpropagation acelerado e RLS, que sao comparados com estratégias e
métodos classicos, para obtencao online dos parametros do sistema de controle
indireto de uma planta térmica, tendo como atuador uma célula Peltier. Para
fins de avaliacao de desempenho do sistema de controle indireto da planta, os mo-
delos paramétricos e controladores digitais adaptativos do tipo PID e regulador
linear quadratico (DLQR) sao avaliados por meio de simulages hibridas, sendo
os algoritmos dos controladores implementados em microcontroladores e a planta
representada por modelos mateméaticos. Os resultados apresentados sao promis-
sores, nao s6 sentido do desempenho do sistema de controle, mas também nos
custos reduzidos para seu desenvolvimento, operacao e flexibilidade de aplicacao
em outros sistemas dinamicos.

Palavras-chave: Controle Adaptativo, Controle Proporcional-Integral-Derivativo
(PID), Redes Neurais Artificiais, Treinamento on line de RNAs, Identificacao de
Sistemas, Sistema Térmico, Medicao Indireta, Célula Peltier, Regulador Linear
Quadratico Discreto (DLQR), Sistemas Embarcados.
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Abstract

The representation of dynamic systems or plants via mathematical models occu-
pies an important position in control system design that allow the performance
evaluation of the controller during his development stage.

These models are also used as an alternative to solve the problem of the hard-
ness or impracticability to install sensors that measure the controlled variables,
the dynamic systems representations enable non-invasive measurement of these
variables. As consequence the designer has an alternative way to perform adaptive
and optimal sensorless control for a given process.

In this dissertation is presented a proposal for control systems schemas and
algorithms, based on recurrent neural networks (ANN) and Box-Jenkins models,
that are dedicated to sensorless or indirect control of dynamic systems.

The proposed models and algorithms are associated with the systems identi-
fication and recurrent ANN approaches. The algorithms developed for the AAN
training are Backpropagation Accelerated and RLS types that are compared with
classical methods and strategies to obtain it online parameters of indirect control
of system for a thermal plant, where the actuator is Peltier cell.

The performance the parametric models of the plant and adaptive PID digital
controllers and linear quadratic regulator (DLQR) that are the main elements
of the sensorless temperature control system, are evaluated by means of hybrid
simulations, where the algorithms implemented in micro controllers and the plant
represented by mathematical models.

The performance results of the proposed sensorless control algorithms are
promissory, not only, in terms of the control system performance, but also due to
the reflexibility to deploy it in other dynamic systems.

Key-words: Adaptive Control, Proportional-Integral-Derivative Control (PID),
Artificial Neural Networks, Online training of ANN’s, Systems Identification,
Thermal System, Indirect Measurement, Discrete Linear Quadratic Regulator
(DLQR), Peltier cell and Embedded systems.

Viil



Lista de Figuras

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
2.10
2.11

3.1

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10
411

5.1
5.2
5.3

5.4

Blocos conectados de Hammerstein. . . . . . . . . ... .. ... ... .. ... 24
Blocos interconectados de Wiener. . . . . . . . .. ..o 25
Neuronio Biolégico. . . . . . . . . .. o 28
Neuronio Artificial . . . . . . . . ... 28
RNA deuma camada . . . . . . . . . . . ... ... 30
RNA com miiltiplas camadas . . . . . . . .. ... ... ... 30
RNA realimentada . . . . . . . . . . ... ... 31
Exemplo de uma RNA como estimador paramétrico . . . . . . . . .. .. ... 32
Exemplo de uma RNA como modelo . . . . ... ... ... ... ....... 32
Modelo RNA/ARX obtido de (HAYKIN, 2001) . . . . ... ... ... .... 33
Aprendizado com professor (HAYKIN, 2001) . . . . ... ... ... ... ... 35
Arquitetura de uma rede multicamadas . . . . . . ... ... ... L. 44
Camara térmica . . . . . . . . . ... 51
Dados para estimagao do ntucleo do SMI, medidos de 4 em 4 segundos . . . . . 54
Medicao para verificagao das diferencas de temperatura entre ar interno e objeto 54
Caracteristica estatica para o modelodo SMI . . . .. . ... ... ... ... 55
Estimagao de primeira e segunda ordem para o modelo do SMI . . . . . . . .. 56
Validagao para o modelo do SMI . . . . . . .. . ... ... ... ... ... 57
Caracteristica estatica real e estimada do sistema nao linear . . . . ... . .. 58
Estimagao para temperatura no ar em relacao a tensao na célula . . . . . . .. 60
Estimacao para temperatura no objeto em relacao a tensao na célula . . . . . 61
Validagao para os modelos referentes ao ar e objeto . . . . . . .. .. ... .. 61
Diagrama de Bode para verificagao da influéncia do SMI . . . . . . . . .. .. 63
Estrutura RNA/ARX para controle . . . . . . . ... ... ... ... . ..., 65
Estrutura RNA no Espago de Estados . . . . . . ... ... .. ... ...... 66
Temperatura do objeto, Erro e Pesos com treinamento BP - RNA/ARX para

uma iteracao por amostra . . . .. ... ..o 68
Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP- RNA/ARX
para uma iteracao por amostra . . . . . . .. ... 69

1X



5.5

2.6

2.7

2.8

2.9

5.10

5.11

5.12

5.13

5.14

0.15

5.16

5.17

5.18

5.19

5.20

5.21

5.22

5.23

5.24

0.25

Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP - RNA/ARX para

10 iteragoes por amostra . . . . . . ..o Lo 69
Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP - RNA /ARX
para 10 iteracoes por amostra . . . . . . . .. ... 70
Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP - RNA/ARX com
iteragoes por amostra limitado por condicao deerro . . . . . . ... ... L. 70
Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP - RNA /ARX
com iteragoes por amostra limitado por condi¢ao de erro . . . . . .. ... .. 71
Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP - RNA /Espago de
Estados com uma iteracao por amostra . . . . . .. ... ... L. 72
Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP - RNA /Espago
de Estados com uma iteracao por amostra . . . . . .. ... 72
Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP - RNA /Espaco de
Estados com 10 iteragoes por amostra . . . . . . . . . . . .. ... ... ... 73
Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP - RNA /Espago
de Estados com 10 iteragoes por amostra . . . . . . . . .. ... 73
Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP - RNA /Espaco de
Estados com numero de iteragoes limitado por critério de erro . . . . . . . .. 74
Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP - RNA /Espago
de Estados com ntumero de iteragoes limitado por critério de erro. . . . . . . . 74
Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP-AG - RNA/ARX

com uma iteragao por amostra . . . . ... ..o 76
Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP-AG -
RNA/ARX com uma iteragdo por amostra . . . . . . . . ... ... ... ... 76
Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP-AG - RNA/ARX

com 10 iteragoes por amostra . . . . . . . ..o 7
Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP-AG -
RNA/ARX com 10 iteragdes por amostra . . . . . . . . . ... ... ... ... 77
Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP-AG - RNA/ARX

com iteragoes por amostra limitadas por critériodeerro. . . . . . . . ... .. 78

Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP-AG -
RNA/ARX com iteragbes por amostra limitadas por critério de erro . . . . . . 78
Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP-AG - RNA /Espaco
de Estados com uma iteragao por amostra . . . . . . . .. ... 79
Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP-AG -
RNA /Espaco de Estados com uma iteracdo por amostra . . . . . . . . .. .. 80
Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP-AG - RNA /Espaco
de Estados com 10 iteracoes por amostra . . . . . . . . . ... ... ... ... 80
Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP-AG -
RNA /Espaco de Estados com 10 iteragoes por amostra . . . . . . . . . . ... 81
Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP-AG - RNA /Espaco
de Estados com iteragoes por amostra limitada por critério de erro . . . . . . . 81



5.26

5.27

0.28

5.29

5.30

5.31

5.32

5.33

5.34

2.3

2.36

5.37

5.38

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6
6.7
6.8
6.9

6.10

6.11

6.12

Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP-AG -

RNA /Espaco de Estados com iteragoes por amostra limitada por critério de erro 82
Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento RLS - RNA/ARX com

1 iteracao por amostra . . . . . . ..o 83
Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento RLS - RNA/ARX
com 1 iteracao por amostra . . . . ... Lo L Lo 84
Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento RLS - RNA/ARX com

10 iteragoes por amostra . . . . . . ... L Lo oL 84
Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento RLS - RNA/ARX
com 10 iteracoes por amostra . . . . . . . ... ... 85
Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento RLS - RNA/ARX com

iteragoes por amostra limitada por critériode erro . . . . . . . ... ... L. 85
Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento RLS - RNA/ARX
com iteragoes por amostra limitada por critériodeerro . . . . . . ... . ... 86
Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento RLS - RNA /Espaco de
Estados com 1 iteracao por amostra . . . . . . . . .. ... 87
Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento RLS - RNA /Espago
de Estados com 1 iteracao por amostra . . . . . . . . . ... ... 87
Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento RLS - RNA /Espaco de
Estados com 10 iteragoes por amostra . . . . . . . .. ... 88
Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento RLS - RNA /Espago
de Estados com 10 iteragoes por amostra . . . . . . . . .. ... 88
Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento RLS - RNA /Espago de
Estados com iteragoes por amostra limitada por critério de erro . . . . . . . . 89
Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento RLS - RNA /Espago
de Estados com iteragoes por amostra limitada por critério de erro . . . . . . . 89
Estrutura para aplicacao do PID Digital adaptativo . . . . . . ... ... ... 94
Estrutural geral para controle digital, com base em (LANDAU, 1938) . . . . . 95
Planta com PID digital para 7 =300, ( =08 e T, =70 . . . . . . . ... .. 98
Estrutural geral para DLQR adaptativo. . . . . . ... .. .. ... ...... 100
Regulador DLQR adaptativo aplicado a planta . . . . . . . . .. ... ... .. 104
Regulador DLQR adaptativo acoplado com controlador PI . . . . . . . . . .. 104
Diagrama para implementacao do sistema de controle . . . . . . . .. .. ... 106
Diagrama de tarefas do sistema de controle associado a Fig.6.7 . . . . . . . .. 107
Resposta em malha fechada com estimacao inteligente e controle adaptativo
embarcados utilizando BP . . . . . . ... o oo L 109
Resposta em malha fechada com estimacao inteligente e controle adaptativo
embarcados utilizando BP-AG . . . . . .. ... oL 110
Resposta em malha fechada com estimacao inteligente e controle adaptativo
embarcados utilizando RLS . . . . . . ... ... 111
Variacao dos parametros de controle . . . . . . . ... ... ... . ... ... 111

x1



Lista de Tabelas

4.1

5.1
5.2
2.3
5.4
3.5
5.6

6.1
6.2

Polos dos modelos . . . . . . . . .. 62
BPcaso 1l . . . . . . 71
BP caso 2 . . . . . 75
BP-AGcaso 1l . . . . . . . . 79
BP-AG caso 2 . . . . . . . e 82
Anélise dos algoritmos paraocaso 1 . . . . . . . .. ... L. 90
Analise dos algoritmos paraocaso 2 . . . . . .. ... 91
Tabela de desempenho do controle adaptativo digital . . . . . . . . .. .. .. 99
Tabela de desempenho do LQR com T,.; = 0°C' para o LQR puro e T,y =

80°C' para o LQR/PI . . . . . . . . . 105

xii



Lista de Siglas e Abreviagoes

ARX
ARMA
A/D
BP
BP-AG
DLQR
FIR
LS
LQR
MIMO
MLP
NARX
NARMAX
PWM
PID
RLS
RNA
RMLP
SISO
SMI

Modelo Auto Regressivo com Entradas Exogenas

Modelo Auto Regressivo com Média Movel

Conversor Analégico Digital

Backpropagation

Backpropagation com Aceleragao de Gradiente

Regulador Linear Quadratico Discreto

Modelo de Resposta ao Impulso Finito

Minimos Quadrados (Least Square)
Regulador Linear Quadratico

Muiltiplas Entradas e Multiplas Saidas

Rede com Multicamadas de Perceptrons

Modelo Nao Linear Auto Regressivo com Entradas Exdégenas
Modelo Nao Linear Auto Regressivo com Média Mével e Entradas Exdégenas
Sinal Modulado por Largura de Pulso

Controlador Proporcional, Integral e Derivativo

Minimos Quadrados Recursivo

Rede Neural Artificial

Rede com Multicamadas de Perceptrons Recursiva

Sistema de Uma Entrada e Uma Saida

Sistema de Medigao Indireta

x1il



Sumario

1 Introducao Geral 1
1.1 Motivagao da Pesquisa . . . . . . . . . .. ... 2
1.2 Problema e Solugao proposta . . . . . . . . ... L 3
1.3 Objetivos . . . . . . . 4

1.3.1 Objetivos Gerais . . . . . . . . . . .. 4
1.3.2  Objetivos Especificos . . . . . . . .. .. 4
1.4 Estadoda Arte . . . . . . . . 5
1.4.1 Identificagao nao Linear . . . . . . . . . . . . ... ... 5
1.4.2 Redes Neurais Artificiais . . . . . . . . ... ... ... ... ... ... 8
1.4.3 Sistema de Medicao Indireta . . . . . . . . . ... ..., 10
1.4.4 Controle Adaptativo . . . . . . . . . . .. ... ... 12
1.5 Organizagao dos Proximos Capitulos . . . . .. .. ... ... ... ... ... 13

2 Meétodos Classicos de Identificagao e Redes Neurais Artificiais 15
2.1 Conceitos Basicos . . . . . . . . . e 15
2.2 Metodologias para Identificacao de Sistemas e Estimacao . . . . . . . .. ... 16
2.3 Descricao de Modelos Lineares . . . . . . . . . .. ... 0L 17

2.3.1 Funcao de Transferéncia . . . . . . .. .. .. ... ... .. ... ... 17
2.3.2 Espacode Estados . . . . . . .. ... 18
2.3.3 Modelo Box-Jenkins . . . . . ... ... o 19
2.3.4 Modelo ARMAX . . . . . . 19
2.3.5 Modelo ARX . . . . .. 19
2.3.6 Modelo FIR . . . . . . . . . 20
2.4 Representacao de Sistemas Nao Lineares . . . . . . . .. .. ... ... .... 21
2.4.1 Modelo NARX . . . . . . . 22
2.4.2 Modelo NARMAX . . . . . . . . . 23
2.4.3 Modelo de Hammerstein . . . . . . .. .. .. ... L. 23
2.4.4 Modelo de Wiener . . . . . . . . . ... 24
2.5 Método dos Minimos Quadrados . . . . . . . . .. . .. ... ... ... ... 26
2.6 Redes Neurais Artificiais . . . . . . . . . . . . ... .. 27
2.6.1 Neuronio Biologico e Artificial . . . . . .. .. ... ... ... 28

Xiv



2.7 Arquiteturas de Rede Neurais Artificiais . . . . . . ... ... . ... ... .. 29
2.7.1 Redes de Camada Unica . . . . . . . .o 29
2.7.2  Redes com Multiplas Camadas . . . . .. .. ... ... ... ..... 30
2.7.3 Redes Recorrentes . . . . . . ... 31

2.8 Redes Neurais e Identificagao . . . . . . . . . ... 31

2.9 Processos de Aprendizagem . . . . ... ..o oo 34
2.9.1 Aprendizagem com e sem professor . . . . . ... ... ... ... ... 35
2.9.2  Aprendizado por Corre¢do de Erro . . . . . . . ... ... 35
2.9.3 Aprendizagem Hebbiana . . . . . . . ... ... ... .. ... ... 36

Treinamento Online de RNA’s 38

3.1 Principios de Otimizacao . . . . . . . . . . . . ... 38

3.2 Método do Gradiente . . . . . . . . ... 40

3.3 Método do Gradiente Acelerado . . . . . . . . .. ... ... ... 42

3.4 Treinamento Backpropagation . . . . . . . .. ... 44

3.5 Treinamento Backpropagation Acelerado . . . . . . ... ... ... ... ... 46

3.6 Minimos Quadrados Recursivos (RLS) . . . .. ... ... ... ... ... 47

Sistema Térmico e Medicao Indireta 50

4.1 O Sistema Térmico . . . . . . . . . . 50
4.1.1 Modeloda Célula . . . . . . .. ... ... 51
4.1.2 Modeloda Planta . . . . . . . . .. . ... 52

4.2  Modelo para o Ntcleo do Sistema de Medi¢ao Indireta (SMI) . . . . . . . . .. 53
4.2.1 Estimagao do Nucleo do SMI . . . . . . . .. .. ... ... ... ... 55
4.2.2 Validacao do Modelodo SMI . . . . . . ... ... ... ... ... 57

4.3 Modelo Nao Linear do Sistema Térmico . . . . .. .. .. ... ... ..... 57
4.3.1 Estimacao paramétrica da planta . . . . . . .. ... ... 59
4.3.2 Validagao . . . . . . . . 61

4.4  Analise dos Modelos Levantados . . . . . . . . . . ... ... L. 62

Estimagao Paramétrica Online Inteligente 64

5.1 Estruturas das RNA’s Online . . . .. . .. ... ... ... ... .. ..., 64
5.1.1 Estrutura RNA/ARX . . . ... ... 65
5.1.2 Estrutura RNA no Espaco de Estados . . . . . ... ... ... .... 66

5.2  Estimagao com Algoritmos de Treinamento Backpropagation . . . . . . . . .. 67

5.3 Estimagao Utilizando Backpropagation Acelerado . . . . . . .. . .. .. ... 75

5.4 Estimacao paramétrica utilizando RLS . . . . .. .. .. ... ... ... ... 83

5.5 Comparagao entre os métodos. . . . . . . . ..o 90

Sistema de Controle Adaptativo e Otimo 93

6.1 Controle PID Digital Adaptativo . . . . . . . ... . ... ... ... .. ... 94

6.2 Regulador Linear Quadratico Adaptativo . . . . . . . . . ... ... ... ... 99

6.3 Implementacao do PID Adaptativo mais Estimacao Paramétrica Inteligente

em Microcontrolador . . . . . . .. 105

XV



XVvi

7 Consideracgoes Finais
7.1 Conclusao . . . .
7.2 Publicagoes . . .
7.3 Trabalhos Futuros

Bibliografia

112
112
113
114

115



Capitulo

Introducao Geral

A identificacao de Sistemas é de extrema importancia para qualquer estudo que envolve
sistemas fisicos, (PASQUALETTI; DORFLER; BULLO, 2013), e até biol4gicos como em
(LIU et al., 2010) e (MARMARELIS; NAKA, 1974) que dizem que a identificagdo comega
com simples atitudes humanas. J4 em (NORGAARD O. RAVN; HANSEN;, 2000), diz que é
a deteccao de padroes de comportamento de sistemas fisicos, como o movimento de um carro,
por exemplo. Assim, identificar é uma pratica natural do complexo sistema do corpo humano

e que comecou a ser transcrito de forma matematica para representar sistemas fisicos.

A necessidade de representar esses sistemas fez com que véarias técnicas fossem desen-
volvidas para se encontrar modelos mateméaticos que os representassem bem e para diversos
fins, como controle e predigao, por exemplo. Em muitos casos, sejam lineares ou nao line-
ares, tem como desafio analisar e determinar variaveis desconhecidas com o uso de dados

disponiveis de um dado sistema (MILANESE; VICINO., 1989).

A solucao para esses problemas que envolvem identificacao, podem variar do com-
plexo até um simples fator multiplicativo. Dentre os casos mais complexos, devem-se levar
em consideracao incertezas, dadas por um ruido ou variaveis aleatorias com uma certa den-
sidade de probabilidade. Deve-se ter uma grande quantidade de informacao sobre o sistema
(LJUNG, 1998) e conhecimento sobre os condigoes sobre a qual o sistema estd sujeito para o

levantamento de modelos matematicos.

Existem diversas formas de determinar esses modelos com a utilizacao de métodos
como o de tentativa e erro, deterministicos e regressao linear. Dentre essas formas, tem-se
os modelos classicos que podem ser encontrados facilmente nas bibliografias como o ARX
(modelo auto regressivo com entradas exégenas), o ARMAX (modelo auto regressivo com
média mével e entradas exdgenas), aplicado a sistemas lineares e os que derivam destes como

o NARX e o NARMAX, que sao representacoes matematicas nao lineares, assim como os
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modelos de Wiener e Hammerstein.

Além das estruturas cléssicas citadas, desenvolve-se métodos de identificacao utili-
zando inteligéncia computacional para representar sistemas fisicos nao lineares, como Redes
Neurais. Esta ferramenta tem uso predominante para sistemas nao lineares devido a sua

potencialidade.

Muitos exemplos comprovam a importancia do uso de inteligéncia computacional em
identificagao. Em (KO, 2012) uma rede de base radial ¢ utilizada para identificar um sistema
nao linear com aprendizado variavel no tempo. Ja (TURCHETTI et al., 2008) utiliza inteli-
géncia computacional para identifica um sistema estaciondrio nao linear e em (JURADO et
al., 2011a) é utilizada uma rede recorrente de ordem elevada para a identificagdo em um robd

manipulador.

Nesse contexto, tem-se os métodos de otimizagao como uma grande ferramenta na
determinagao desses parametros, como o método dos minimos quadrados (LS), minimos
quadrados recursivo (RLS) e os métodos envolvendo gradiente. Além disso existem duas
abordagens: a online, que a identificagao ¢ realizada durante a evolugao de um processo e a

offline, que é realizada de forma separada e posteriormente utilizada.

Dentro dessas abordagens, o desenvolvimento de algoritmos e técnicas para identifi-
cagao e estimacao tem sido foco de vérias pesquisas cientificas, principalmente na estimacao

online de sistemas nao lineares e no estudo de convergéncia para aplicacoes de tempo real

(BAZAEIL; MOALLEM, 2007).

Com base nesses tipos de estudo ¢ que o desenvolvimento desta pesquisa esta funda-
mentada, unindo a busca por melhorias dos algoritmos e a utilizacao de inteligéncia com-
putacional para estimacao online de parametros aplicados a sistemas térmicos, visto que
representar matematicamente este tipo de sistema impoe varios desafios como a variabili-
dade dos ganhos e do tempo de resposta, dentre outros fatores. Assim utiliza-se o controle
adaptativo com uma realimentac¢ao indireta (Medigao indireta de temperatura) que tem como

vantagens a reducao de custo e a medicao de variaveis que antes nao podiam ser mensuradas.

1.1 Motivacao da Pesquisa

Vista a importancia da identificacao, no contexto industrial e cientifico, este traba-
lho tem como principal motivacao o estudo de métodos e desenvolvimento de algoritmos
na tentativa de se obter melhorias no processo de estimacao paramétrica utilizando inteli-
géncia computacional, tendo como aplicagao sistemas térmicos e controle adaptativo para

abordagens do tipo online.
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Outro fator importante que motiva este trabalho é a necessidade de levantar modelos
que satisfacam uma determinada necessidade, que de forma geral, podem ser obtidos tanto

de forma online quanto offline.

Pode-se citar como fator importante, a relevancia das aplicagoes com redes neurais,
como em (IBTISSEM; NOUREDINE, 2013) que trata de algoritmos de treinamento de uma
rede para sistemas nao lineares e em (TTTTI; SQUARTINI; PIAZZA, 2005) que trata de uma
rede multicamada variante no tempo na identificagao da nao estacionaridade de sistemas nao

lineares.

Também pode-se enquadrar neste estudo, o desafio que sistemas térmicos impoem,
como o comportamento atipico e variagoes nos parametros gerando alteracoes na regiao nao
estacionaria. Junto a isso, tém-se a estimacao e aplicacao de um sistema de medicao indireta

de temperatura, que possui grande apelo industrial e intimeras aplicagoes.

Com relacao ao controle adaptativo, tém-se como aplicacao os sistemas nao lineares
como em (BASRI et al., 2011), e que permite a utilizacdo de vérias diretrizes, como fuzzy

adaptativo, controle neural adaptativo, podendo citar até mesmo os controles chaveados.

As formulagoes e estudos abrangem os seguintes temas:

Estudo de métodos para estimacao inteligente;

Estudos e elaboracao de algoritmos na tentativa de se obter melhorias;

Estimacao e controle online;

Modelos neurais adaptativos;

Medigao indireta de temperatura;

Controle adaptativo.

Os desafios que se apresentam a seguir podem ser considerados relevantes, mas acima
de tudo, um impulso para o desenvolvimento da pesquisa em busca de melhorias e possiveis

novas solugoes.

1.2 Problema e Solucao proposta

A obtencao de modelos para um sistema térmico, que seja satisfatorio, pode apresentar
certa dificuldade por fatores ja citados nas segoes anteriores, como mudancas atipicas, por

ser um processo que apresenta alteracoes de dinamica por consequéncia da mudanca em seus
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parametros quando se muda de ponto de operacao. Além de que, associados a esse tipo de
sistema, hé casos em que se necessita medir uma dada temperatura mas o custo dos sensores

sao altos ou é invidvel medi-la diretamente, como pode ocorrer em algumas industrias.

Esses tipos de problemas, associados a necessidade de se monitorar ou controlar o

sistema, demanda um modelo e com isso a identificacao e estimacgao dos seus parametros.

Visto as caracteristicas desse sistema, um modelo neural é o ideal, juntamente a um
controle adaptativo. Com isso ha a necessidade do estudo dos métodos para estimacao para-
métrica online que podem apresentar vantagens neste caso. Junto a isso, pode-se encontrar
alguns problemas como o caso em que o sistema adaptativo nao consiga acompanhar de forma
efetiva a dinamica da planta podendo gerar instabilidade, o que pode ter como consequéncia

a nao controlabilidade do sistema.

Como solucao, apresenta-se o controle adaptativo e o modelo neural. E possivel incluir
também o projeto de um sistema de medigao indireta de temperatura, que pode reduzir custos
e permitir que este trabalho apresente maiores aplicacoes em escalas industriais. No ambito
dos problemas que envolvem a estimagao paramétrica, propoe-se como solucao o estudo e
desenvolvimento de algoritmos que utilizam técnicas modernas e classicas que possibilite

atingir os objetivos, que sao apresentados na secao posterior.

1.3 Objetivos

Os objetivos desta pesquisa sao destacados como gerais e especificos para mostrar
uma melhor visibilidade dos pontos que se pretendem alcangar e os avancos que podem ser

introduzidos em um contexto especifico do trabalho.

1.3.1 Objetivos Gerais

Realizar a estimagao paramétrica e controle online do sistema térmico com aplicagao

e desenvolvimento de um sistema de medicao indireta para fornecer o sinal de realimentacao.

Estudar métodos e estratégias para o melhoramento das técnicas existentes na area
de identificagao voltadas para aplicagoes em controle utilizando métodos classicos conhecidos

e redes neurais.

1.3.2 Objetivos Especificos

Neste trabalho sao citados como objetivos especificos os seguintes itens:
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e Desenvolver algoritmos para treinamento online de redes neurais;
e (Caracterizar um modelo para o sistema de medi¢ao indireta de temperatura;
e Realizar comparagoes entre um sistema com medicao direta e com indireta;

e Sintetizar e realizar o controle adaptativo de temperatura;

1.4 Estado da Arte

Apresenta-se nesta secao o estado da arte que busca apresentar as areas do conheci-
mento que envolvem este trabalho, como sistemas nao lineares, medicao indireta, inteligéncia
computacional com aplicacoes de redes neurais artificiais, identificacao de sistemas e controle

adaptativo.

1.4.1 Identificacao nao Linear

A identificagao de sistemas abrange vérios aspectos e abordagens como a exploragao
da adaptabilidade. Neste contexto, os métodos foram evoluindo ao longo das décadas, onde
pode-se citar a utilizagao de formas polinomiais para identificar caracteristicas nao lineares,
como em (LORY; LAI; HUGGINS, 1959) que descreve um método para determinar uma
fungao polinomial de terceira ordem para um sistema estatico nao linear. Em 1962 o conceito
de adaptabilidade foi utilizado por (ROY; DERUSSO, 1962), onde um dado processo foi
dividido em diversas classes e os parametros do modelo sao ajustados de acordo com o sinal
de saida, com base no erro quadratico. Como pode-se ver, este tipo de modelo adaptativo
tem grande utilizacao, sendo visto como uma solucao eficaz para estimacao de sistemas nao

lineares.

Os métodos iterativos também tem um papel fundamental na evolucao deste tipo de
pesquisa, como em 1966 que (NARENDRA; GALLMAN, 1966) prop6s um método iterativo
para a identificacao de um sistema nao-linear com base em dados de entrada e saida na pre-
senca de ruido, onde o modelo utilizado consistiu de um polinomio seguido por um sistema
linear, se caracterizando como um modelo de Hammerstein. Em 1968 o conceito de modelo
adaptativo foi novamente utilizado em (BUBNICKI, 1968), assim como em (FURUTA; PA-
QUET, 1970) que utilizou processos iterativos para estimar os estados de um sistema discreto
nao linear com base no erro quadratico e na convergéncia deste, levando-o a resultados satis-
fatérios, e em 1972, (GOVINDAN; HIGGINS, 1972) estudou a convergéncia do erro através

de um critério de area minima.
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Uma outra diretriz que envolve a identificacao é a abordagem no dominio da frequeén-
cia, como em 1975 que (SHANMUGAM; JONG, 1975) utilizou técnicas no dominio da
frequéncia para identificacao de uma classe de sistemas nao lineares, onde uma série de
poténcias nao lineares foi colocada entre duas funcoes de transferéncia e que tinha como
solucao os parametros dessas funcoes e da série de poténcias, utilizando dados de resposta
em frequéncia. Utilizando o mesmo tipo de estrutura, (COOPER; FALKNER, 1975) utilizou
impulsos na entrada e observando a saida de um sistema, realizou a estimagao paramétrica
através de simulacao digital. Em 1976, (GALLMAN, 1976) compara dois algoritmos que
visam minimizar erros quadraticos na estimacao de parametros, analisando a covariancia e

convergéncia para modelos de elevada ordem.

Com o desenvolvimento e pesquisas, novos métodos de identificagao surgiram e assim
como os modelos de Hammerstein, os de Wiener também foram bastante utilizados, como em
(BILLINGS; FAKHOURI, 1977) que utilizou o algoritmo para identificacdo de um sistema

nao linear.

Outra estrutura que surge no contexto de identificacao, é a do tipo ARMA, um modelo
auto regressivo com média mével, que é utilizado em (PARKER; PERRY, 1981) que apresenta
um conjunto de modelos lineares nos parametros do tipo ARMA, interconectados formando

o sistema nao linear.

E notério a importancia e aplicagao das técnicas de estimagao paramétrica, como as
varias ja citadas anteriormente. Além das técnicas adaptativas, os métodos estatisticos tam-
bém estao presentes, como em (KORENBERG, 1983) que propoe uma estimagao paramétrica
para uma equagao a diferenca, que no caso se trata de uma estrutura do tipo NARMAX,
utilizando minimos quadrados e em (NAKAMORI, 1986), propondo uma identificagao online
para modelar um sinal através de dados de covariancia aplicado a um sistema estocéstico nao

estaciondrio.

A identificacao de sistemas nao lineares sempre foi um desafio e dentre as diversas
técnicas, como ja foi explicitado nos trabalhos apresentados, esta a identificacao online como
em (HELFERTY et al., 1988), onde o sistema é caracterizado por um conjunto de equagoes
diferenciais parciais e utiliza-se um algoritmo recursivo baseado no erro quadratico para

estimar os parametros do modelo.

Outros estudos apresentam a utilizagao de légica fuzzy como identificador para sis-
temas nao lineares, como em (WANG, 1995), onde o autor mostra a eficdcia deste método,

desenvolvendo uma lei de adaptagao paramétrica.

Assim como a inferéncia fuzzy é utilizada como identificador paramétrico, as redes
neurais artificiais também podem, como em (CHON; COHEN, 1997), onde uma RNA estima

os parametros de uma estrutura tipo ARMA (Modelo Auto Regressivo com Média Mdével)
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para analises de dados experimentais de frequéncia cardiaca e flutua¢ées do volume pulmonar.

Com a evolucao das pesquisas e das tecnologias, a inteligencia computacional, como
redes neurais e fuzzy ganharam mais espaco como métodos para identificacao de sistemas
nao lineares, como em (LI; SUNDARARAJAN; SARATCHANDRAN, 2000) que fez uso de
uma rede artificial de base radial (RBF) para identificagdo online de um sistema, realizando

analises com relagao a quantidade de neuronios utilizados reduzindo a esfor¢o computacional.

Para evidenciar ainda mais o estudo sobre a identificagao de sistemas nao lineares, mais
trabalhos podem ser apresentados e mostram a abrangéncia de conteidos que envolvem esta
dissertagao, como em (ZHAO; CHEN, 2006) que evidencia os métodos de Hammerstein tendo
por base um modelo ARX (Auto Regressivo com Entradas Exdgenas) e (CHEN; WANG;
HARRIS, 2008) que utiliza fungdes de base radial para uma estrutura do tipo NARX (ARX
nao Linear) sendo realizados estudos da variancia do erro quadratico. Em (PEREZ; MATOS;
FERNANDEZ, 2009) ¢é utilizado algoritmos genéticos para levantar um modelo nao linear
da temperatura do éleo em transformadores e compara-los com os resultados do método dos
minimos quadrados. Em (STANTON et al., 2010) é proposto a obtengao e validagdo de um
modelo para um piezoelétrico nao linear, enfatizando a importancia da modelagem das nao
linearidades inerentes ao sistema que incluem efeitos elasticos, acoplamento, amortecimento,

ganho e largura de banda.

Dentre os trabalhos mais recentes que abordam o tema identificacao nao linear, tem-se
(NING; JING; CHENG, 2011) que realiza a identificacdo das nao linearidades de sistemas
com variagoes espaciais no tempo, transformando-os em uma classe de sistemas MIMO (Muil-
tiplas Entradas e Multiplas Saidas) parcialmente lineares. Em (HAMETNER; JAKUBEK,
2011) sao utilizados modelos de RNA’s para aproximar um sistema nao linear por uma
classe de modelos no qual faz uso dos minimos quadrados para estimacao dos parametros.
Em (SCHOUKENS; PINTELON; ROLAIN, 2011) é proposto um método de identificacao
para sistemas de Hammerstein paralelos, com abordagens no tempo continuo e discreto, (LI;
WEN, 2012) utiliza tanto o modelo de Wiener quanto o chaveamento de modelos lineares
na presenca de ruido onde a classificacao dos modelos é realizada por uma maquina de ve-
tor suporte (SVM), (ZENG et al., 2012) aborda a filtragem de particulas, onde tem por
objetivo identificar um modelo no espaco de estados para o fluxo dessas particulas através
da medicao de séries temporais disponiveis, sendo classificado como um modelo nao linear
estocéstico, (FU et al., 2013) trata da identificacdo adaptativa via rede neural multicamada
para o rastreamento de trajetérias com diferentes escalas de tempo, (BHASIN et al., 2013)
realiza uma identificagdo robusta onde é utilizada uma rede neural recorrente multicamada
para aproximar a dinamica do sistema de forma online, (KRANJCIC; STUMBERGER, 2014)
propoe novos modelos para turbinas, sendo eles nao lineares, tendo dados obtidos nas con-

digbes normais de funcionamento, (YU; ZHANG; XIE, 2014) investiga os sistemas determi-
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nisticos de Hammerstein apresentando uma nova abordagem para estes modelos utilizando
sobre-amostragem, aumentando a riqueza de informagao e (MEZGHANI-MARRAKCHI et
al., 2014), que realiza a identificacio de um sistema de dudio nao linear que se baseia na

gaussianidade e estacionaridade.

1.4.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s), que se define como uma tecnologia segundo
(HAYKIN, 1999), ou ferramenta bio-inspirada, possui uma vasta aplicac¢do, dentre as quais,
algumas serao citadas neste trabalho. Assim, como primeiro exemplo, (HILTZ, 1962) realiza
um estudo das caracteristicas de adaptagao, comportamento e tratamento de dados de redes
neurais bioldgicas e artificiais onde foi possivel simular as caracteristicas de um neuronio
como o sinal de agao, polarizacao, dentre outros. Nesse mesmo trabalho foi desenvolvido um
circuito com amplificadores operacionais mostrando o que mais tarde vem a ser o foco de

muitos pesquisas.

As RNA’s possuem uma diversidade de aplicagoes, tanto na area médica quanto nas
ciéncias exatas, como em (MINAMITANI; HAGITA, 1981) que utiliza uma rede como modelo
para a descricao numérica dos mecanismos da dor com base em dados obtidos através de
estudos fisiolégicos e anatomicos. Ja em(GEVINS; MORGAN, 1988), a rede neural ¢ utilizada
para a deteccao de padroes neuroldgicos, tida como uma excelente forma de incorporar o
conhecimento sobre o cérebro na forma matemética. Em (KING; HWANG, 1989) é proposto
a utilizacao de RNA’s no processamento de dados em roboética considerando os varios tipos
de estrutura de redes, como a de camada tinica e multicamadas, demostrando o seu alto grau

de aplicabilidade no planejamento de tarefas, controle e planejamento de trajetorias.

Encontra-se também aplica¢oes em detecgao de falhas e padrdes, como em (CHOW;
YEE, 1991) onde uma nova abordagem na detecgao online de falhas em motores de indugao
é realizada com o uso de uma RNA para filtrar ruidos e outra para deteccao de falhas
através de dados obtidos do motor. Jd em (WEYMAERE; MARTENS, 1993) é realizado um

treinamento supervisionado em uma rede para classificar padroes.

No ramo da robética, em (HESSELROTH et al., 1994) um controle neural ¢é utilizado
para controlar um brago robdtico pneumatico no estudo das caracteristicas mecanicas do
sistema muscular e esquelético com um total de duzentos neurénios. Em (ZHANG et al.,
1996) é apresentada uma RNA para deteccao de falhas em transformadores de poténcia a
6leo com base nos gases presentes em seu interior. Em (RAOL; MADHURANATH, 1996)
sao propostas varias arquiteturas de redes recorrentes para resolver um problema de esti-
macao paramétrica em sistemas dinamicos. Em (ORLOWSKA-KOWALSKA; KOWALSKI,
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1997) redes neurais sao utilizadas para estimar o vetor de fluxo do rotor com base, somente,
nos dados de corrente e fase, obtendo-se, com precisao, as estimativas sendo considerada
uma técnica viavel com relagao a outras técnicas de estimacao de fluxo e velocidade. Em
(BHARADWAJ; PARLOS; TOLIYAT, 1999) uma rede neural adaptativa é utilizada como
um sensorless (medigao indireta de uma varidavel) no monitoramento online das condigoes de
um motor de indugao, funcionado como um filtro de velocidade, onde ¢é treinada utilizando

dados de corrente e tensao no motor.

Em (MAO; SHANG; LIU, 2002) as redes artificiais foram utilizadas como preditor
do nivel em um lencol freatico apresentando uma estrutura auto regressiva e considerando
diversos fatores que influenciam no nivel do lencol, sendo o modelo considerado adequado
para a previsao de situagoes futuras. Em (GE; ZHANG; LEE, 2004) é realizado um controle
adaptativo com redes neurais em um sistema nao linear representado por uma classe de
modelos MIMO, tendo sua estabilidade comprovada de acordo com os conceitos de Lyapunov.
Em (ERTUNC, 2006) uma RNA serve como preditor do fluxo de calor para liquidos dielétricos
sob uma variedade de condigoes de operacao através dos dados de pressao, temperaturas de
saturagao do fluido, aquecimento e da superficie, sendo o resultado fornecido pela RNA,
comparado com dados experimentais. Em (CHIANG; HO, 2008) uma rede neural faz a
selecao de recursos na tentativa de se encontrar caracteristicas relevantes para classificar a

expressao genética e comparar com outros métodos.

J& pode-se ver as diversas aplicacoes de RNA’s, tanto na area médica, identificacao
de sistemas, controle adaptativo, classificacao de dados, dentre outros. Ainda existem uma
série de outros trabalhos, mais atuais, a serem mostrados, como em (ZHOU; ANNAKKAGE;
RAJAPAKSE, 2010), que tem como aplicagao os sistemas de alimentacao de onibus elétricos
na estimacao da margem de estabilidade de tensao, através de uma RNA, sob condi¢oes nor-
mais e adversas que é utilizada como referencia para se realizar uma acao de controle. Em
(ALANIS et al., 2011), um observador neural recorrente de estados, nao linear e no tempo
discreto na presenga de pertubagoes externas e incertezas, é proposto. Em (REN; LV, 2011)
é proposta uma rede neural dindmica auto-otimizada para uma classe de sistemas de Ham-
merstein na presenca de ruidos gaussianos, onde a rede tem como entrada a ordem do sistema
e a camada intermediaria é determinada de forma online, sendo seu tamanho determinado
pela dinamica da planta, reduzindo assim o esfor¢co computacional. Em (MANITSAS et al.,
2012) é apresentado um sistema de medigao indireta através de redes artificiais, utilizando

minimos quadrados para o processo de aprendizagem.

Uma aplicagao interessante, que também faz parte deste trabalho, é apresentada em
(MAITT et al., 2012) que propoe um estimador adaptativo para a velocidade de um motor de
inducao, com aplicacao de redes neurais em medicao indireta, comprovando a versatilidade
desta tecnologia. Em (LIN; LIANG; CHEN, 2013) uma rede probabilistica estima o estado
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de baterias com o intuito de evitar acidentes ou inconveniéncias devido ao mau funciona-
mento destas. Da mesma forma, aplicacoes relacionadas ao estudo dos sinais emitidos pelo
corpo humano é de grande relevancia, como em (KHOSROWABADI et al., 2014) que usa a
rede bio-inspirada para descriminar as emog¢oes humanas através dos sinais cerebrais e em
(ALFARO-PONCE; CRUZ; CHAIREZ, 2014) é apresentada uma rede, em tempo continuo,
para estimacao de sistemas nao lineares via construcao de um algoritmo adaptativo para o
treinamento da RNA.

Uma das vertentes, presente neste trabalho, trata da utilizacao das redes bio-inspiradas
no processo de identificacao de sistemas, portanto vale ressaltar alguns dos trabalhos nesta
linha de pesquisa, como (YAMADA; YABUTA, 1993) que propde um método pratico para o
projeto de uma RNA para a identificagao de funcao de transferéncia, (CINCOTTI; DANERI,
1997) que faz uso da rede para identificar os parametros para um circuito nao-linear no estudo
de fenémenos de histerese, (WON et al., 2010) apresenta uma classe de redes recorrentes,
provando sua capacidade de identificar sistemas dinamicos no tempo discreto, apresentando

desempenho melhor em comparacao aos métodos convencionais.

Baseado em inteligéncia computacional e no reconhecimento de padrdes, (SHI; GAO,
2013) utiliza esse tipo de técnica para identificar uma fonte eletromagnética de ruido baseado
em diferencas de frequéncia. Em (MINGXUAN; HAIGANG; YING, 2013) redes varidveis no
tempo modelam e identificam sistemas lineares e variantes no tempo (LTV). J4 em (ZHAO et
al., 2014) é apresentada, juntamente a inteligéncia computacional, a tecnologia pipeline, onde
um método de processamento de informagao em computadores é utilizado para reduzir a carga
de célculo dispendida na identificagao de sistemas dinamicos e (NAWROCKI; NAWROCKA,
2014) que apresenta um brago manipulador e uma RNA de uma camada para identifica-lo,

tendo sua utilizagao justificada devido a nao linearidade do sistema.

1.4.3 Sistema de Medicao Indireta

Um dos grandes problemas envolvendo sistemas fisicos, como em processos industriais,
ou até mesmo sistemas voltados para a propria pesquisa, trata da existéncia de variaveis que
apresentam dificil acesso para instalacao de sensores ou devido ao alto custo. Baseado neste
paradigma, a ideia da medicao indireta foi abordada. Assim, com base nessa prerrogativa,

sao apresentados aqui, trabalhos que envolvem este tema e que o evidencia.

Como primeiro exemplo, mostrando que a ideia ja era existente, nos anos 70 é (CLY-
MER, 1970) apresentou métodos matematicos e técnicas computacionais para medigao indi-
reta de varidveis de alguns processos fisicos. Em (MAYHAN; BAILEY, 1975) foi realizada a

medicao indireta do efeito dielétrico em linhas de transmissao ao longo de estradas em situ-
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acoes secas e molhadas. J& (STIBITZ; MCCANN, 1977) trata de uma aplicacao em estudo
de células, ou seja, mede-se indiretamente a condutividade intracelular que é necesséaria para

a determinacao da resisténcia da membrana celular.

Tomando como referéncia o intervalo entre 1960 e 1980 nao foram encontrados muitos
outros trabalhos que abordam este tema, o que comecou a se intensificar a partir dos anos 90,
com trabalhos mais voltados para os estudos propostos neste trabalho. Como em (KANMA-
CHI; TAKAHASAHI, 1995) que mede a velocidade de um motor de indugao indiretamente
por dois métodos, um de forma direta e outra através de uma estimativa com base no valor
de resisténcia do secundario. Em (BOILLEREAUX; FLAUS, 2000) é proposto um sensor ba-
seado em modelo que permite a medicao indireta de varidveis nao mensuraveis explicitando a
simplicidade de implementacao e aplicagoes em bio-processos. Em (KAWABATA; MIYATA;
ARAKAWA, 2001) e (KAWABATA; FUKUSHIMA, 2005) é realizada a medicao indireta de
corrente AC em sistemas de distribuicdo. Além das aplicagbes em sistemas de poténcia, a
medigao do fluxo de d4gua em tubos de forma indireta é proposta em (VAZQUEZ; FLEURY;
WALTER, 2006) com base na velocidade em determinados pontos de uma secgao transversal

e tem como observador dessa variavel, uma rede neural.

Um trabalho que estd diretamente ligado a linha de pesquisa deste trabalho sao (MOU-
ZINHO et al., 2006) e (NETO J.V.F.; SA, 2010), onde sdo desenvolvidos e estimados obser-
vadores de estado para a medigao indireta de temperatura em um forno elétrico, tendo como

atuadores uma resisténcia elétrica e célula Peltier, respectivamente.

Voltado novamente para sistemas de poténcia, (PRAMANIK; SATISH, 2011) utiliza
um SMI para determinar a capacitancia série de um enrolamento de um transformador com
base na sua resposta em frequéncia. Ja (KOSTUR, 2012) aborda a varidvel temperatura
em fornos com impossibilidades da medicao direta, onde cita as questoes das incertezas que
envolvem este tema bem como a importancia da precisao da medicdo. Em (DURDAN;
KACUR, 2013) a medic¢ao indireta de temperatura é novamente trabalhada no processo
gaseificagao subterranea do carvao, ambiente que a medi¢ao via sensor fisico é dificil devido

ao ambiente agressivo.

Dentre a vérias aplicagoes envolvendo sistema de medigao indireta, em (PENNELLI,
NANNINI; MACUCCI, 2014) é relatada a medigao indireta da condutividade térmica em na-
noestruturas, baseado no auto-aquecimento dos nanofios que os compoe. Baseado no baixo
rendimento de sensores de velocidade para baixos niveis de rotagdo do motor, (TAHERI;
MOHAMMADBEIGI, 2014) utiliza um filtro de Kalman para medir indiretamente esta gran-
deza, obtendo resultados satisfatorios. Por fim, levando em consideragao as aplicagoes em
robdtica, no auxilio do dia-a-dia humano, a realizacao do controle da forca em suas partes

causa um custo elevado, devido aos sensores e ao consumo de energia, viabilizando o estudo
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sobre a utilizagao de medicao indireta.

1.4.4 Controle Adaptativo

Nesta secao é apresentado um conjunto de trabalhos envolvendo controle adaptativo,
que se trata de uma aplicacao visto o sistema de identificacao online e o sistema de medicao
indireta deste trabalho. Assim, tem-se que dados os trabalhos pesquisados, a ideia do controle
adaptativo nao é nova, como se pode ver pela data de um dos intimeros artigos cientificos
existentes na area, como em (BELLMAN; KALABA, 1959). Mas o que evoluiu, nesse tempo,
foram as técnicas de projeto, algoritmos, metodologias e os controladores bio-inspirados.
Dentre os diversos exemplos, (MORRIS; NEUMAN, 1981) apresenta o controle adaptativo
baseado em modelo de referéncia para o ajuste dos parametros do controlador. Em (KRAFT;
CAMPAGNA, 1990), uma comparagao entre controladores com base em redes neurais de
auto-ajuste e em modelo de referéncia sao comparados, conceitualmente, através de simulagao

para um sistema nao linear na presenca de ruido, analisando a velocidade de adaptacao.

Este tipo de controle possui uma diversidade de aplicagoes, como em (BISHOP; PAYN-
TER; SUNKEL, 1992) onde é investigado a abordagem de controle adaptativo para uma
estagao espacial, utilizando o Regulador Linear Quadratico (LQR), onde o processo de iden-
tificagdo se da por um filtro de Kalman recursivo. Em (SANNER; SLOTINE, 1995) é pro-
posto um controlador adaptativo baseado em modelo bioldgico, como RNA, para sistemas
nao lineares aplicados em sistemas mecanicos multivariados e robores manipuladores. Em
(DJUKANOVIC et al., 1997) é apresentado o estudo de caso de uma hidroelétrica onde
pretende-se controlar a pressao nas turbinas, assim tratando-se de um sistema nao linear
onde um controlador neuro-fuzzy é utilizado devido a sua capacidade de auto-aprendizagem.
Em (GE; HANG; ZHANG, 1999) é proposto um controlador adaptativo, tendo por base uma
RNA, para uma classe de sistemas nao lineares onde foi verificado a eficiéncia do uso de

inteligéncia computacional para este fim.

Dentre as diversas abordagens voltada para controle adaptativo, o uso de inteligéncia
computacional como RNA’s e inferéncia fuzzy sdo as mais utilizadas. Em (GE; WANG,
2002) um projeto de controlador neural robusto é proposto para um sistema nao-linear na
presencga de ruido e em (YANG; REN, 2003) a inferéncia fuzzy realiza o mesmo papel da
rede neural. Além dessas formas, a utilizacao de simples regras que ponderam os diversos
valores para os parametros de controle é uma alternativa, como é realizado em (SISHUBA;
REDFERN, 2005) com geradores de energia. J4 em (KAHVECI; IOANNOU; MIRMIRANTI,
2008) é apresentado o controle adaptativo linear quadratico de trajetéria de um planador,

abordando a questao do melhor desempenho através das teorias de otimizagao.
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Existem diversas vertentes para controle adaptativo utilizando-se os principios de oti-
mizagao, aprendizagem por reforgo, chaveamento de ganhos com modelos de referéncia, os bio
inspirados, ou seja, uma grande quantidade de trabalhos relacionados. Assim, serao apresen-
tados agora alguns trabalhos mais atuais, como (KUIPERS; IOANNOU, 2010) que fala que
apesar das bem sucedidas aplicacoes fisicas e tedricas do controle adaptativo, a ideia ainda
nao estd maturado para aplicagoes que exijam alto desempenho e robustez, onde salienta a
adaptacao, com base em miiltiplos modelos lineares e invariantes no tempo (LTT) de forma
unificada, através de controladores que tem por base o erro médio quadratico, obtendo ro-
bustez, adaptabilidade e desempenho. J& (SANG; TAO, 2010) realiza um estudo sistematico

das margens de ganho em sistema que fazem uso desta metodologia de controle.

A adaptabilidade baseada em multiplos modelos em controle adaptativo pode ser
observada em (GIOVANINI, 2011) sobre uma ética do tipo online, permitindo estabelecer
um dado desempenho e robustez. Em (CHAOUI; SICARD, 2012) é trabalhado o problema
de regulacao da velocidade em motores sincronos a ima permanente que esta sujeito a grandes
variacoes de inercia, propondo um controlador adaptativo fuzzy para resolver o problema. Em
(SHEN; LIU; DOWELL, 2013) um projeto de controle adaptativo robusto utilizando H,, para
longitudinal de uma aeronave F-18, onde a falha nos atuadores é considerada através de uma
identificagao adaptativa desta para que o controlador possa compensa-las. Em (XU; LI, 2014)
é trabalhado a questao da estabilidade da tensao através do fornecimento de poténcia reativa,
onde um controlador PI (Proporcional Integral - (OGATA, 2011) ) adaptativo é utilizado,
mostrando exceléncia em diversos pontos de operacao. Ja (CHEN et al., 2014) utiliza a ideia

de neuro-controle adaptativo para uma classe de sistemas nao lineares.

Muitos outros trabalhos podem ser citados como exemplos que utilizam abordagem
em controle 6timo adaptativo, como em (LEWIS; VRABIE; VAMVOUDAKIS, 2012), utili-
zando aprendizagem por refor¢o com base nas equagoes de Riccati e HJB (Hamilton-Jacobi-
Bellman). Em (LIU; WANG; LI, 2014) é utilizado um controle étimo online com base em
redes neurais para estabilizar uma classe de sistemas nao lineares. E por fim, (NODLAND;
ZARGARZADEH; JAGANNATHAN, 2013) que também utiliza RNA no contexto de con-

trole 6timo no rastreamento de trajetoria de um helicéptero nao tripulado.

1.5 Organizacao dos Préximos Capitulos

No Capitulo 2 deste trabalho, sao apresentados alguns conceitos importantes que
envolve a identificagao de sistemas, bem como alguns tipos de modelos, tanto lineares quanto
nao lineares. E introduzido algumas teorias e conceitos relacionados a redes neurais artificiais,

bem como alguns tipos de redes voltadas para identificacao e estimagao paramétrica de
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sistemas e por fim alguns métodos de trenamento de redes.

No Capitulo 3 sao apresentados métodos de treinamento online de redes neurais, onde
destacam-se trés algoritmos: o Backpropagation, o Backpropagation Acelerado e o RLS. E
apresentado alguns conceitos de otimizagao e conceitos de convexidade bem como um estudo

sobre gradiente de fungoes.

No Capitulo 4, tem-se o o sistema térmico, onde sao apresentados as equacoes fisicas
e diagrama esquematico do mesmo. E mostrado o projeto do sistema de medicao indireta
com base em estruturas apresentadas no Capitulo 2, bem como uma andlise ao eliminar o
sensor e introduzir o sensor virtual. Apresenta, também, a estimacao paramétrica para planta

utilizando modelos clédssicos para futuras comparagoes.

No Capitulo 5, é realizado o treinamento online de duas estruturas de redes propostas,
utilizando o sistema térmico, bem como a avaliacao dos resultados, verificando os tempos de
convergéncia e dos parametros obtidos a cada intervalo de tempo para os trés algoritmos

propostos e uma comparacao com os modelos classicos nao lineares.

No Capitulo 6, sao apresentadas aplicagoes em controle para as duas estruturas de
rede propostas, onde sao utilizados duas estruturas de controle. Um PID digital adaptativo
e um DLQR adaptativo sdo apresentados e simulados, unindo a estimagao online e controle].
Posteriormente é apresentado implementacao de alguns desses algoritmos em microcontrola-
dores, através de um simulador de circuito para validacao do funcionamento dos mesmos e

por fim a conclusao.



Capitulo

Métodos Classicos de Identificacao e Redes

Neurais Artificiais

Estudos em identificacao de sistemas cresceram bastante no meio cientifico devido as
necessidades presentes nos meios industriais, como nas areas de engenharia quimica, elétrica,

mecanica e até mesmo nos ramos da biologia e medicina.

Com base nesse contexto, este capitulo apresenta a teoria cléssica sobre identificacao,
bem como sua importancia e algumas metodologias. Assim, sao apresentadas tanto estruturas
lineares do tipo ARX, ARMAX e ARMA, quanto as nao lineares do tipo NARX, NARMAX
e modelos de Wiener e Hammertein. Juntamente, é apresentada a teoria de redes neurais
artificiais, mostrando algumas estruturas basicas, assim como os métodos dos treinamento

classicos que sao a base deste trabalho de pesquisa.

2.1 Conceitos Basicos

A Identificagao, segundo (LJUNG, 1998), trata da inferéncia de modelos a partir da
observagao e do estudo das propriedades de um sistema, onde a necessidade de se obter
tais representacoes matematicas vem, segundo (AGUIRRE, 2006), acompanhada da precisao

destes e da rapidez com que se pode obteé-los.

Dentre as diversas necessidades, principalmente industrial, uma diversidade de estru-
turas e métodos de estimagao surgiram, abrangendo desde os métodos deterministicos até
os bio inspirados. Assim, como conceito importante neste tipo de estudo, estd a modelagem

matematica, que ¢ englobada no estudo de identificacao de sistemas.

Segundo as bibliografias, modelagem ¢ a drea do conhecimento que estuda maneiras de

15
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implementar modelos matematicos para um dado sistema real (AGUIRRE, 2006), onde exis-
tem trés técnicas basicas: a modelagem caiza branca a modelagem caixa cinza e a modelagem

caiza preta.

Na modelagem caixa branca é necessario conhecer totalmente o sistema, como as leis
fisicas que o regem e seus parametros, na modelagem caiza cinza se tem um conhecimento
parcial do sistema, como alguns parametros e leis e na modelagem caiza preta ocorre quando

nao se tem conhecimento sobre o sistema, tendo acesso a somente dados de entrada e saida
(AGUIRRE, 2006).

A identificacao de sistemas é considerado como um conjunto de métodos e técnicas
alternativas a modelagem caixa branca, podendo ser referida como modelagem caixa preta e

parcialmente presente na modelagem caixa cinza.

Baseado nesse contexto, sao citados um conjunto de conceitos relevantes para o enten-
dimento deste estudo, como o de modelo matematico, linearidade, variancia e invariancia no
tempo, modelos discreto e continuos, monovaridaveis e multivaridveis que podem ser facilmente
encontrados em (AGUIRRE, 2006). Além desses conceitos, existem varias metodologias apli-
cadas a identificacao, desde a obtencao de dados, escolha do modelo, métodos de estimacao

e validagao, que sao aplicadas de forma direta neste trabalho.

2.2 Metodologias para Identificacao de Sistemas e Es-

timacao

Antes de se determinar qualquer estrutura ou técnica para se obter um modelo, pri-
meiramente, deve-se determinar as necessidades associadas a aplicagao. Como por exemplo,
para controle de um sistema nao ha necessidade de um modelo com extrema exatidao para
atingir o alvo, mas para casos, como uma medi¢ao indireta, em que um modelo assume o
papel de um sensor, o grau de aproximacao do modelo com relagao ao sistema real deve ser

maior. Assim, o processo de identificagao pode ser dividido em etapas.

A primeira etapa trata de analisar o sistema para que se possa identificar um modelo
apropriado, onde este pode ser obtido através das representacoes matematicas baseadas nas
leis da fisica, podendo se enquadrar na modelagem caixa branca ou cinza, onde a ordem e
estrutura do modelo sao determinadas. Uma outra forma de se escolher o modelo, pode ser
através de testes utilizando medicoes obtidas do sistema, onde varias estruturas matematicas,
com formas e ordens diferentes, sao analisadas para que se escolha a mais apropriada para

uma dada aplicagao.

Caso haja necessidade de se realizar medigoes, tem-se a segunda etapa a ser realizada,
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que ¢é a aquisicao de dados. Neste momento ¢ determinado o sinal pelo qual o sistema sera
excitado (sinal de entrada) e a frequéncia em que os sinais de entrada e saida serdao medidos
(frequéncia de amostragem). Assim, a frequéncia de amostragem é definida através da teoria
de Nyquist e o sinal de entrada deve ser tal que possa varrer o maximo de caracteristicas

diferentes, como variagao em frequéncia e de ganho.

O proximo passo, é a separacao dos dados para estimagao paramétrica do modelo
escolhido e validacao deste. Dessa forma, sao utilizados de 70 a 90% dos dados para estimacao

e o restante para validar os resultados.

Realizada a estimacao paramétrica, passa-se a validacdo, onde além dos 10 a 30%
dos dados, podem ser utilizadas medicoes diferentes das utilizadas na estimacgao dos parame-
tros. Caso o resultado nao tenha sido satisfatorio, novas estimacoes, com outras estruturas
ou até mesmo novos dados, devem ser realizadas. Assim, dentre os métodos de identifica-
¢ao e estimacao de parametros de modelos, utiliza-se métodos recursivos para abordagens

online/offline e deterministicos para abordagens offfine.

2.3 Descricao de Modelos Lineares

Existem diversas formas de se representar sistemas dinamicos por meio de descrigoes
matematicas lineares, como func¢ao de transferéncia e modelos no espaco de estados. Estes

modelos podem ser caracterizados como continuos e discretos, com destaque aos modelos

discretos do tipo FIR, ARX, ARMAX, ARMA, Box Jenkins, dentre outros.

2.3.1 Funcao de Transferéncia

A descrigao por funcao de transferéncia é uma das alternativas mais utilizadas para re-
presentar sistemas dinamicos, podendo ser encontrada em diversas bibliografias, como (LAN-
DAU, 1938), (LJUNG, 1998), (AGUIRRE, 2006), (FRANKLIN; POWELL; WORKMAN,
1990), (OGATA, 2011) e (CHEN, 2012).

Esta representacao é definida como a transformada de Laplace da resposta ao impulso

h(t) de um sistema, com condigdes iniciais nulas e definida por

H(s) = /000 h(t)e *'dt, (2.1)

sendo s = 0 + jw.
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Para o tempo discreto, a funcao de transferéncia é definida como a transformada Z da

resposta ao impulso discreto, h(k) e com condigoes iniciais nulas, é dada por

H(z)= Y h(n)z™" (2.2)

n=—oo

De forma generalizada, a fungao de transferéncia é a relacao entrada/saida de um

sistema, na forma Y'(s)/U(s) para o tempo continuo e Y (z)/U(z) para o tempo discreto.

2.3.2 Espaco de Estados

Outra descrigao bastante importante, é o espaco de estados. Esta é base para os
projetos de controladores 6timos e robustos, assim como o LQR e o H-infinito, podendo ser
tanto de tempo continuo quanto discreto.

De forma generalizada, o espago de estados é dado por & = f(x,u(t)), sendo z o estado

do sistema, com x € R", & = Z—f , e u(t) € R" um conjunto de entradas exdgenas.

Ao se assumir que o sistema representado é linear e invariante no tempo (LTT), pode-se

escrever & = f(z,u(t)) em sua forma linearizada, dada por (CHEN, 2012):

(2.3)

sendo A, B, C' e D as matrizes constantes de ordem nxn, n Xr, g Xn e g Xr, respectivamente.

A representacao no espaco de estados pode ser escrita na sua forma discreta, que é

dada por:

z(n+1) = Agz(n) + Bau(n) (2.4)
y(n) = Cax(n) + Dau(n)

Pode-se observar através das equagoes de estado e fungoes de transferéncia, que a

representacao no espaco de estados apresenta certas vantagens, como maior acesso as infor-

macoes do sistema e na formulacao adequada para projeto de controladores mais modernos.
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2.3.3 Modelo Box-Jenkins

A estrutura do tipo Boz-Jenkins, dentre as estruturas classicas, é a mais completa. A
partir desta, todas as outras estruturas podem ser obtidas. Este modelo possui quatro graus
de liberdade, dados por B(z271), A(z7'), C(27!) e D(27!) e possui forma dada por

(2.5)

sendo A(z7Y) =1+az '+ ... +a,z™ Bz') = 14+bz7t+ ...+ b,z™ Cz71) =
Itz i+ +ezPeD ) =14+dz7 +... +dpz"
Os polinomios que compoem o modelo nao possuem parametros em comum, propor-

cionando os quatros graus de liberdade mencionados.

2.3.4 Modelo ARMAX

O modelo ARMAX (Auto-Regressivo com Média Mével e entradas Exdgenas) é um
caso particular da Eq.(2.5), onde a diferenca estd no menor grau de liberdade com D(z71) =

A(z71), possuindo trés polindomios e estrutura dada por

(2.6)

Este tipo de representacao é bastante utilizada em séries temporais lineares e tem
como modelo subsequente o ARX e ARMA.

2.3.5 Modelo ARX

A evolucao das estruturas para representacao de sistemas, comegou com o modelo
FIR (Modelo de Resposta ao Impulso Finito), que leva em consideragao somente o sinal de
entrada, passando para o ARX (Modelo Auto-Regressivo com entradas externas) que leva em
consideracao entradas externas e saida em sua estrutura e uma dinamica igual com relacao

ao ruido €(n). A forma do ARX pode ser observada na equacao dada por

y(n) = A(z—l)u(n>+ A(z_l)é(n). (2.7)
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E possivel reescrever a Eq.(2.7) na forma de equagao a diferenga, que é dada por

Az Hy(n) = B(z Hu(n) + &(n), (2.8)

y(n) —ary(n —1) — ... —agy(n — k) = byu(n — 1) + ... byu(n — p) + &(n), (2.9)

onde a Eq.(2.9) pode ser representada por y(n) = z(n)76, sendo @ o vetor de parametros e

z(n) o de regressores, respectivamente, dadas por

0=[ar--aq bi--by ", (2.10)

z(n)=[ —yn—1)---—yn—1la) uln—1)---u(n—1b) 1" (2.11)

Por fim, seré apresentado o modelo mais simples, o modelo FIR.

2.3.6 Modelo FIR

O modelo do tipo FIR (JANCZAK, 2004)(Resposta ao Impulso Finita), é uma das

representacoes discretas mais simples nao recursivas e pode ser escrita na forma dada por

y(n) = B(z Hu(n) + &(n), (2.12)

sendo y(n) a saida e u(n) uma entrada externa, esta pode ser reescrita na forma de equagao

a diferenca, dada por

y(n) =bu(n — 1) + bou(n —2) + ... + bu(n — 1) + £(n). (2.13)

Com a equacao a diferenca do modelo FIR, a forma matricial pode ser obtida, onde
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tem-se o vetor de parametros 6, que é dado por

0=1[b---b]", (2.14)

e o vetor de regressores x(n),

z(n) =[un —1)---uln—1)". (2.15)

Logo a Eq.(2.13), na forma compacta é dada por

y(n) = 27 (n)o. (2.16)

2.4 Representacao de Sistemas Nao Lineares

Na natureza, de forma generalizada, os sistemas sao do tipo nao lineares, onde se pode
escolher uma dada regiao de operacgao e se obter um modelo linearizado que represente tal
regiao. Mas quando o interesse estd no funcionamento em toda faixa de operacao do sistema,

um modelo nao linear é necessério.

Ao se analisar a dinamica desses sistemas e verificar se nao atendem ao principio da
superposicao, é possivel definir se o sistema é nao linear (CHEN, 2012). Nesse contexto,
segundo (KHALIL, 2002), tem-se os modelos nao lineares para se representar fen6menos nao
lineares, embora seja possivel representar sistemas nao lineares com um conjunto de modelos

lineares, divididos por pontos de operacgao.

Muitas das representagoes nao lineares presentes nas bibliografias, como em (LJUNG,
1998) e (AGUIRRE, 2006), tem estrutura parecidas com as lineares, onde podem ser citadas
o NARX, NARMAX e os modelos de Wiener e Hammerstein.

De forma geral, as estruturas nao lineares sao representadas por

y(n) = g(z(n),0) +e(n), (2.17)

sendo x(n) uma entrada qualquer, 6 os parametros e €(n) o ruido.
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Muitos modelos nao lineares sao obtidos com base nas estruturas das representacoes
lineares, como o ARX e ARMAX, com a inclusao de um funcional g(z(n), ). Assim, nesta se-
¢ao sao apresentados alguns dos modelos mais classicos, como o NARX, NARMAX e modelos

de Wiener e Hammerstein.

2.4.1 Modelo NARX

O modelo nao linear auto-regressivo (NARX) possui duas formas bésicas: a polinomial

e a racional (AGUIRRE, 2006). A forma racional é representada por

y(n) =gly(n—1),...,y(n —1,),uln —d), ..., (2.18)
u(n —d—1,)] +e(n),

sendo ¢(.) uma fungao néo linear.

Esta estrutura é bastante utilizada e serve de base para outras estruturas como a
de Wiener e Hammerstein que serao apresentadas nos topicos posteriores. Esta, tem por
caracteristica a linearidade nos parametros. Ja a forma polinomial é bastante utilizada na
determinagao das fungoes nao lineares ¢(.), como pode ser visto em (AGUIRRE, 2006).

Assim, de forma geral, o NARX polinomial pode ser representado por

a a—mly,lu

y(n) =D 3 el o ln)y(n = 1,)Pu(n — 1,)". (2.19)

m=0 p=0 {;,l;,
Como exemplo, tem-se a equacao desenvolvida para a =2, [, = 2 e [, = 1 dada por
y(n) = coo+ co1(D)y(n — 1) + can(1)y(n — 1)2+

co1(L)u(n —1) 4+ co1(2)u(n — 2)+
u(n — 1)+ c11(1,2)y(n — Du(n — 2)+ . (2.20)

)

)
11(Dy(n —1)
co2()u(n —1)

(2)u( )

60722’&”—2

)

+ co2(1,2)u(n — Du(n — 2)+

Com este tipo de estrutura, pode-se obter facilmente a caracteristica estatica de um

sistema, sendo que é através desta que se obtém a funcao g(.).

Um problema presente neste tipo de estrutura, é que para a determinacao do regime
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permanente onde § = y(n—1), é que surgem termos quadraticos da prépria saida, dificultando
a obtencdo da fungao inversa de ¢(.), podendo dificultar a obten¢ao do modelo de Wiener

pela possibilidade de g(.) escolhida ndo admitir inversa.

Uma solucao € utilizar a sua estrutura de forma mais simples possivel, ou seja, a = 1,
ou omitir os termos que possuem poténcia quadratica ou maior de y(n — 1) e fatores que tem

multiplicacao de y e u.

Caso se possa identificar claramente a caracteristica estatica do sistema através dos da-
dos obtidos, fica mais facil a obtencao de g(.), utilizando-se, simplesmente, uma identifica¢ao

dessa curva através de fungoes polinomiais ou exponenciais, por exemplo.

2.4.2 Modelo NARMAX

O modelo NARMAX (Nao linear Auto-Regressivo com Média Mével e entradas Exé-
genas), assim como o NARX tem por base o ARX, baseia-se no ARMAX com a presenca de

um funcional g(.).

Os modelos baseados em equacoes diferenciais, tem um papel importante na represen-
tacao de sistema lineares e nao-lineares e tem como representagao geral para o NARMAX a

expressao dada por

y(n) =gly(n—1),...,y(n —1,),uln —d), ..., (2.21)
uln—d—1,),e(n—1),....,e(n—1.)] + e(n),

sendo y(n), u(n) e e(n), respectivamente, a saida, a entrada e o ruido do sistema.

A forma de determinacao de ¢(.) é a mesma utilizada para o modelo NARX que

inicialmente nao é conhecida, podendo ser aproximada por fungoes polinomiais e racionais.

2.4.3 Modelo de Hammerstein

O modelo de Hammerstein (OGUNFUNMI, 2007) (BOLSTAD et al., 2011), é uma
representacao dinamica nao linear no tempo discreto, através de blocos interconectados de

acordo com a Fig.2.1.

Desta forma, pode-se determinar a equagao geral da estrutura, sendo g(.) uma estru-
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u(n) v(n) y(n)
— SO — g0) —
Figura 2.1: Blocos conectados de Hammerstein.
tura autoregressiva linear e f(.) uma func¢ao nao linear, que é dada por
v(n) = f(u(n)),
v(n —q) = f(u(n —q)), (2.22)
lZ/ lu
y(n) =Y ay(n—i)+ Y bw(n—j), (2.23)
i=1 j=1
ly lu
y(n) =Y aiy(n—i)+ Y bif(u(n—j)) (2.24)

A Eq.(2.24) mostra como a nao linearidade estd expressa em termos de u(n), sendo

assim, um modelo linear em seus parametros. Uma vantagem em relacao ao modelo de

Wiener esta na questao de nao se utilizar funcao inversa.

A resposta em estado estacionario, ou seja, quando nem a entrada e nem a saida

variam, é dada por

(i bz’) f(a)

=1

y=
1— Zai
=1

sendo ¥ e u sao, respectivamente, a saida e entrada em regime permanente.

2.4.4 Modelo de Wiener

(2.25)

Enquanto no modelo de Hammerstein, a fun¢do nao linear mapeia o sinal u(n), no

modelo de Wiener é mapeado o sinal intermediario v(n). Isso pode ser visto claramente na

Fig.2.2.
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u(n) v(n) y(n)

— g0 > SO —

Figura 2.2: Blocos interconectados de Wiener.

Para este caso, como nao é possivel medir v(n), a fungdo nao linear f(.) precisa ser

inversivel, de tal forma que

v(n) = Z a;v(n —1i) + Z biu(n — j) (2.28)

ly lu
yn) = f (Z aon— i)+ buln - j)) | (229)

Com o desenvolvimento matematico apresentado, a equacao final que representa o

modelo de Wiener é dada por

y(n) = f (Z apf Hy(n —p) + 3 byu(n - q>) | (2.30)

p=1

Utilizando o mesmo procedimento realizado no modelo de Hammerstein, para deter-

minar o valor DC para uma dada entrada, para o modelo de Wiener, tem-se

(s by) @

(2.31)
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2.5 Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados, teve seu principio formulado por Karl Friedrich
Gauss (ASTROM; WITTENMARK, 2008) que diz que os parametros desconhecidos de um
modelo matematico, devem ser escolhidos de forma que a soma das diferencas dos quadrados
entre valores atuais e estimados, multiplicados por niimeros que medem o grau de exatidao,

é um minimo.

O método dos minimos quadrados (LS ou least squares na lingua inglesa) tem uma
larga aplicacao na estimagao paramétrica de modelos e sua formulacao parte de um modelo

similar a da Eq.(2.16), dada de uma outra forma representada por

y(n) = p1(n)0] + ©2(n)0 + ... 4+ on(n)6), (2.32)

sendo y a variavel observada, 69, ..., 09 os parametros a serem determinados e 1 (n), ..., v, (n)

fungoes conhecidas.

Tendo em vista a Eq.(2.32) e colocando na forma matricial, y(n) = ¢ (n)f, tem-se
o' (n)=[pi(n) wa(n) .. wuln)],

=160 69 .. 0],

n

com n denotado no tempo, define-se p(n) como sendo a varidvel de regressao ou regressores,

onde {(y(n),¢(n)),n =1,2,...,t} sdo obtidos experimentalmente.

Para se determinar os parametros 6, de tal maneira que a saida calculada se aproxime o
quanto for possivel do valor medido, aplica-se as teorias de otimizacao. No caso do LS, trata-
se de um problema de otimizacao irrestrita para se encontrar os valores de 6 que minimize o

erro quadratico, que é dado por

t

min V(0,t) = 5 3 (y(n) — " (n)0)

n=1

2

(2.33)

Baseado nessa teoria, a solu¢do do problema de otimizagao dado pela Eq.(2.33) se-
gundo (ASTROM; WITTENMARK, 2008), é dada por



Capitulo 2. Métodos Classicos de Identificacao e Redes Neurais Artificiais 27

0= (6"9) 'Y, (2:34)

A Eq.(2.34) é chamada de equagao normal do LS e ((bT(b)_l ¢T é chamada de pseudo

mversa.

2.6 Redes Neurais Artificiais

Aplicagoes com RNA’s tem crescido de forma espantosa nos tltimos anos. As Redes
Neurais, segundo (HAYKIN, 2001), é uma tecnologia que tem por base o cérebro humano,
que é altamente complexa, nao-linear e paralela. E para (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010), sao ferramentas computacionais para resolu¢ao de problemas complexos do mundo
real, compostas de elementos simples de processamento densamente interconectados tendo

por base o neuronio biolégico.

As aplicacoes sao desenvolvidas, principalmente, nas areas de Computagao e Enge-
nharia, como na identificacao de sistemas (JURADO et al., 2011b), controle (XIAO; LONG;
ZHAO, 2013) e classificagao de dados (NIRKHI, 2010), e associados com outras tecnologias,
como Fuzzy por exemplo (BARUCH et al., 2012).

Dentre as caracteristicas do neurdnio biolégico, tem-se a nao linearidade, o alto grau
de paralelismo, robustez, alta capacidade de aprendizado e a capacidade de lidar com infor-

magoes imprecisas e confusas (HAYKIN, 2001).

Ja o neuronio artificial, possui boa adequacao no tratamento de dados nao lineares
e lineares, buscando-se boa precisao nos resultado e robustez, tanto relacionado aos ruidos
quanto falha de hardware, adaptabilidade e generalizacao, que trata de sua utilizagao para

dados ao qual nao foi treinado.

Para que se possa obter tais caracteristicas, a rede neural passa por um processo de
treinamento, que é realizado por determinados algoritmos, que sao apresentados no Capitulo
3, para o sistema térmico apresentado no Capitulo 4, com resultados presentes no Capitulo 5,
onde os modelos baseados nas redes neurais artificiais sao utilizados no controle adaptativo da
planta no Capitulo 6. Com isso, apresenta-se o conhecimento necessario para o entendimento
das RNA’s.
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2.6.1 Neuronio Bioldgico e Artificial

O Neuronio é responsavel pelo gerenciamento de todas as atividades do corpo humano,
estando localizados no cérebro, que contabiliza bilhoes de neuronios, onde cada elemento é
dividido em trés partes bésicas: dendritos, corpo celular e axdénio (HAYKIN, 2001), como

descreve a Fig.2.3.

Dendritos

N \\/f

T

Figura 2.3: Neuronio Bioldgico.

O corpo celular possui toda a informagao, ou seja, o nicleo. Ja os dendritos recebem
informagoes de outros neuronios e as transmite para o nucleo e por fim os axonios recebem

informagoes do corpo celular e as transporta através das sinapses.

Analogamente ao neuronio biolégico, o perceptron é de extrema importancia na com-
preensao das redes neurais artificiais, como mostra (HAYKIN, 2001) e (BASHEER; HAJ-
MEER, 2000), onde as redes artificiais tem por base o perceptron da Fig.2.4. Esta estrutura
possui entradas, que equivalem aos dendritos, um somador que equivale ao nicleo e concentra
toda a informacao, e tem uma saida que transmite um sinal para um determinado fim ou

para outro perceptron.

Funcao de
Ativacao
Jungao

r____1 Aditiva
o
A;n (Zan1|
Entradas Pesos
Sinapticos

Figura 2.4: Neuronio Artificial
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Analisando matematicamente a Fig.2.4, tem-se X = [ Ty o Ty ] como o conjunto
de informagao que chegam para o perceptron, que sao ponderados pelos pesos sinapticos
Wy = [ W1+ Wem ] com b denominado de bias sendo todos os sinais unificados pela

funcao aditiva.

A equacao que é uma combinacgao linear dos pesos sindpticos wy; com a entrada x;,

que é denominado de atividade pré-sinaptica, é dada por

Iy =) wii. (2.35)
=1

A atividade pos-sindptica é dada pelo funcional y = ¢ (I, ws), onde ¢ pode assumir
diversas formas, como funcgoes lineares e nao lineares. Este trabalho visa utilizar estas fungoes,

para se representar a planta térmica na forma de uma rede neural artificial.

Existem diversos métodos de treinamento e estruturas para essas redes, e neste caso,

o treinamento backpropagation é utilizado, bem como a busca por melhorias.

2.7 Arquiteturas de Rede Neurais Artificiais

Uma RNA, como se sabe, tem como elemento bésico o neuronio artificial ou percep-
tron, podendo este ser combinado com outros perceptrons dando origem a varios tipos de
rede voltadas para diversas aplicacoes. Assim, sao apresentadas algumas estruturas existen-
tes, que servem de base para este estudo, como redes de camada tnica, redes de multiplas

camadas (do inglés - MLP) e as recorrentes.

2.7.1 Redes de Camada Unica

As RNA’s, de forma geral, estao dispostas em camadas, podendo ter em cada camada
uma quantidade N de neurénios. A rede de camada tnica, segundo (HAYKIN, 1999), trata
da arquitetura mais simples, onde a camada de entrada (fonte) é projetada para a camada

de saida, por apenas um neur6nio por saida como descrito na Fig.2.5.

Este tipo de rede tem sido bastante utilizada para resolucao de problemas de otimi-
zagao, como em (GAO; LIAO, 2010) que utiliza uma rede de uma camada para resolver um
problema linear quadratico em tempo real, onde a rede é uma fungao estéavel de Lyapunov
podendo convergir para solugao 6tima, assim como em (CASTILLO FONTENLA-ROMERO;
ALONSO-BETANZOS, 2002) que a RNA é utilizada para minimizar a soma de erros qua-
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Camada de

Camada de Saida
Entrada

Figura 2.5: RNA de uma camada

draticos.

Além destes exemplos, podem ser citados outras formas de utilizacao deste tipo de
rede, onde esta pode assumir a forma de um controlador PID, onde os pesos da rede passam a
ser o ganhos do controlador e como representagao de sistemas MIMO e SISO, como (HAYKIN,

1999) relaciona em seus ultimos capitulos.

2.7.2 Redes com Miiltiplas Camadas

As redes de miltiplas camadas sao as mais utilizadas e se caracterizam por possuirem
uma camada de entrada, camadas intermediarias ou camadas ocultas e a camada de saida.
As camadas ocultas passam a intermediar a informacao entre a entrada e saida da rede,
tornando-a mais capaz de extrair informagoes de ordem elevada, segundo (HAYKIN, 1999).
A Fig.2.6 ilustra um exemplo deste tipo de arquitetura para uma camada de entrada, duas

ocultas e uma de saida.

Camadas Ocultas Camada de
Saida

Camada de
Entrada

Figura 2.6: RNA com muiltiplas camadas

Pode-se observar na figura, que se trata de uma rede com duas camadas ocultas, trés
variaveis de entrada e duas de saida. Este tipo de rede é bastante utilizada para aproximar

funcoes, classificar dados, representar sistemas, na realizagao de controle, dentre outros (LI;
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SUNDARARAJAN; SARATCHANDRAN, 2000).

2.7.3 Redes Recorrentes

As redes recorrentes (HAYKIN, 1999) tem por caracteristica a existéncia de ao menos
um laco de realimentacao, ou seja, a saida anterior da rede é utilizada como entrada, podendo
ser constituida de uma ou mais camadas, como exemplifica a Fig.2.7 que apresenta uma rede
de uma camada com realimentagao de saida, onde tem-se trés entradas externas e trés saidas.

Quando estas nao possuem entradas externas, sao ditas redes auto-realimentadas.

Camada de
Entradas Saida
Externas

A
—_/
m <@

_E(\J
0 _;:-(/\

!

\ 4

\ 4

\

Figura 2.7: RNA realimentada

As redes recorrentes sao as mais convenientes para aplicagoes em identificacao de sis-
temas, ja que com estas, podem ser montadas diversas estruturas que podem representar
sistemas de diversas ordens (RAOL; MADHURANATH, 1996),(BHARADWAJ; PARLOS;
TOLIYAT, 1999). Dessa forma, é apresentada na préxima segao algumas formas de identifi-

cagao e algumas estruturas de redes com base em (HAYKIN, 2001).

2.8 Redes Neurais e Identificacao

As Redes Neurais Artificiais sao uma tecnologia com um potencial de aplicacoes bas-
tante abrangente, englobando areas, desde humanas e biolégicas até as engenharias. Uma

dessas aplicagoes, é na identificacao de sistemas, sejam eles lineares ou nao lineares.

Na identificacao de sistemas, podem ser citadas duas formas bésicas da utilizacao de

RNA’s. Em uma delas, estas podem servir como estimador dos parametros de um modelo



Capitulo 2. Métodos Classicos de Identificacao e Redes Neurais Artificiais 32

com estrutura ja conhecida, como exemplifica a Fig.2.8, sendo 6* os parametros estimados
pela rede para uma estrutura linear ARX, u(t) a entrada, y(t) a saida e y*(t) a saida estimada
(HAYKIN, 1999).

u(® v

//:D MODELO ARX

AMBIENTE
u(t) . ) y@®

</

Figura 2.8: Exemplo de uma RNA como estimador paramétrico

Neste caso, o processo de treinamento da rede pode ocorrer tanto durante o funciona-
mento da planta, caso online, quanto pode-se tratar de forma offline, bastando que se realize

o treinamento da rede separadamente, utilizando um conjunto de dados obtidos previamente.

Uma outra forma de utilizagao das RNA’s no contexto de identificagdo, é o seu uso
como modelo do sistema dinamico, onde o método de treinamento ajustara os pesos sinapticos
de forma que a rede possa representa-lo, como apresenta a Fig.2.9, podendo também ser

realizada de forma online e offline.

u(t) — V'(t)

—

|

RNA
|
4 ™
AMBIENTE
u(t) \ ) y@®

Figura 2.9: Exemplo de uma RNA como modelo

Uma das vantagens da estrutura da Fig.2.9 é que o nimero de parametros a serem
estimados sao reduzidos, considerando estruturas semelhantes de rede em relagao ao caso da
Fig.2.8, j4 que tem-se a redugao de um bloco, e por consequéncia, uma menor quantidade de

calculos e varidveis.
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Podem ser citados varios trabalhos cientificos em que uma RNA ¢ utilizada como mo-
delo ou como elementos de adaptabilidade paramétrica, como em (PEZZOTTI; LONDONO,
2012) que realizou uma identificagdo utilizando redes neurais para determinar o modelo da
pressdo em um tanque de etanol para fins de controle e em (JANCZAK, 2004), onde é reali-

zada a identificacao de sistemas nao lineares utilizando modelos polinomiais e RNA.

Existem, segundo (HAYKIN, 2001), um conjunto de estruturas de redes sugeridas para
processos de identificacao de sistemas. Dentre elas, estdao as redes realimentadas com sinais
atrasados no tempo. Tais redes, buscam seguir a estrutura funcional dos modelos classicos
como ARX e NARX, por exemplo. A Fig.2.10 apresenta uma estrutura generalista de uma

rede com base no ARX.

u(n)

o ool

y(n+1)

WOoOWIVWO——~—CcZ

Figura 2.10: Modelo RNA/ARX obtido de (HAYKIN, 2001)

Essa rede representa um modelo entrada/saida com realimentagao da saida y(n + 1)
atrasada no tempo e uma entrada u(n) que também é atrasada no tempo. Se for imposto uma
funcao de ativagao na saida da rede com caracteristicas nao lineares, esta pode ser considerada
um modelo do tipo NARX na forma da Eq.(2.19), onde ¢ é a fungao de ativagao. Portanto,

seja uma rede recorrente com multicamadas (RMLP) com I'(n) sendo o sinal de saida da
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primeira camada de neuronios e I'(n) da ultima camada, dada uma entrada u(n), as equacoes

que relacionam a entrada com a saida da rede sao dadas por

I'(n+1) = ¢ (I'(n),u(n)),

P(n+1)=¢((n),I'(n+1)), (2.36)

I'n+1) =@ (I'(n),I""(n+1)).

A partir dessa relacao é possivel definir modelos de ordem 1 até n para aplicacbes em

identificacao de sistemas.

2.9 Processos de Aprendizagem

A caracteristica mais importante das redes neurais artificiais é a capacidade de aprendi-
zagem. Dentro deste contexto, existem varias metodologias e algoritmos que visam aproximar
a resposta da rede ao valor alvo. Como por exemplo, na identificacao de sistemas dinamicos a
rede é utilizada para assimilar determinadas caracteristicas de dada planta fisica, realizando

um aproximacao funcional satisfatoria.

O processo de aprendizagem de uma rede se da pelo ajuste de seus pesos sinapticos,
que sao os parametros livres que se adaptam através de um algoritmo devido a um estimulo
aplicado ao sistemas, segundo (HAYKIN, 1999).

Existem diversos métodos de treinamento que envolvem RNA’s, como por exemplo,
correcao de erro, baseado em memoria, competitivo, Hebbiana, Boltzmann, dentre outras,
mas somente alguns serao abordados neste capitulo, ou seja, os que servem de fundamento

para esta pesquisa, como a Hebbiana, aprendizagem com e sem professor e correcao de erro.

Vale apena salientar, neste contexto, a importancia dos dados obtidos através de sen-
sores para esses treinamentos, bem como na quantidade de informacgao sobre um dado sistema
de interesse a ser observado. Isso resulta em uma melhor qualidade dos resultados, o que
implica na escolha da frequéncia com que estes dados serao obtidos, seguindo o principio de
Nyquist e a separabilidade entre dados para treinamento e validagao, que convencionalmente

utiliza-se 70 e 30%, respectivamente.
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2.9.1 Aprendizagem com e sem professor

No contexto geral do processo de treinamento de RNA'‘s, pode-se dividir o processo

de aprendizagem em duas formas diferentes: com e sem um professor.

A aprendizagem com professor ou supervisionada, baseando-se na existéncia de um
ambiente desconhecido para uma dada rede neural que se deseja treinar. O professor é o ele-
mento que possui o conhecimento prévio sobre o ambiente em questao, que sao representados
pelos seus dados de entrada e saida, como exemplifica a Fig.2.11, onde a resposta da rede é

comparada com a saida desejada gerando um sinal de erro, que deseja-se minimizar através

AMBIENTE
CONHECIMENTO
ADQUIRIDO

RESPOSTA
DESEJADA =

de métodos Gtimos.

DADOS DE ENTRADA

SISTEMADE
APRENDIZADO

RESPOSTA
REAL

ERRC

Figura 2.11: Aprendizado com professor (HAYKIN, 2001)

O processo de aprendizagem sem professor, diferentemente do processo anterior, nao
possui uma supervisao do aprendizado, ou seja, nao possui uma referéncia e portanto nao
possui um sinal de erro. Nesse contexto, sao encontradas duas formas nas bibliografias: uma
com aprendizado por refor¢o ou neurodinamica e aprendizagem nao-supervisionada, segundo

(HAYKIN, 2001).

2.9.2 Aprendizado por Correcao de Erro

O aprendizado por correcao de erro, é um dos métodos mais bésicos de treinamento

de RNA’s. Portanto, supondo uma rede de miltiplas camadas e um né de saida, ou seja,
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com um Uunico neurdnio k na camada de saida e seja x(n) o conjunto de sinais de entrada
desse neuronio, que sao provenientes das camadas anteriores, e que sao ponderadas pelos j
pesos sinapticos, definidos como wy;. Esta rede produz uma saida yi(n) tendo como valor

alvo di(n), que produzindo um sinal de erro que é dado por

ex(n) = di(n) — yr(n). (2.37)

Este método faz uso da regra delta ou regra de Widrow-Holf criada em 1960. Portanto,

dado o erro instantaneo ey (n), o peso sindptico wy; varia em um passo de tempo de

Awy; = nex(n)z;(n), (2.38)

sendo 7 definida no intervalo fechado de 0 a 1, como sendo a taxa de aprendizado. Este fator

pondera o quanto Awy;(n) influenciard em wy;(n + 1).

Tendo o valor de ajuste dado pela Eq.(2.38), o novo peso é dado por

wij(n + 1) = wij(n) + Awy;, (2.39)

até que se encontre a solucao étima local, no caso wyj, que minimize o erro quadrético %eﬁ.

E necessério escolher bem o fator de ajuste dos pesos 7, obtendo-se o valor que seja
mais conveniente a um dado processo de treinamento, para que se possa alcancar estabilidade
e convergencia no processo de aprendizagem da rede. Muitos autores sugerem um valor padrao
entre 0.95 e 0.98.

2.9.3 Aprendizagem Hebbiana

O aprendizado de Hebb, postulada em 1949, é umas das mais antigas metodologias
para treinamento de redes neurais artificiais. Este método se baseia no aumento de atividades
sindpticas pela proximidade entre duas células, ou seja, quando uma célula A tem seus axonios
proximos a uma célula B, com A auxiliando persistentemente no disparo de B, passam a

ocorrer alteracoes metabdlicas que melhoram a eficiéncia com que A dispara(ativa) B.

Esse processo se da pela sinapse hebbiana, como cita (HAYKIN, 1999), que é definida

quando dois neuronios em ambos os lados da atividade sinaptica sao ativados simultanea-
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mente, ou seja, ha um sincronismo e portanto dependéncia do tempo e uma correlagao entre

as atividade pré e pds sinaptica.

Matematicamente, o fator que altera os pesos de uma rede Awy; no passo n depende

inteiramente da atividade pré, z;(n) e pds sindptica, y;(n), expressa por

Awgj(n) = F(yr(n), z;(n)). (2.40)

Portanto, a forma mais simples de aprendizado Hebbiano é dada por

Awgj(n) = nye(n)z;(n), (2.41)

sendo a atualizagao dos pesos dada pela Eq.(2.39), sendo 7 o fator de aprendizado.

Como pode ser observado, a expressao (2.41) é estritamente crescente, levando as
conexoes da rede a saturagdo. Assim, surge como alternativa, a hipétese da covariancia
introduzida por Sejnowski em 1977, onde sao considerados os valores médios dos sinais de
entrada e saida, ao longo do tempo, mantendo o conceito da sinapse de Hebb e criando um
ponto de equilibrio. Isso faz com que Awy;(n) possa assumir tanto valores positivos quanto

negativos, evitando a saturacao. Dessa forma, este processo de treinamento é dado por

Awiy(n) = n(ye(n) — ) (x;(n) - 2), (2.42)

sendo que a convergéncia ocorre quando yx(n) =g e x;(n) = Z, tido a ocorréncia da solucao

nao trivial.
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Treinamento Online de RNA’s

A base deste estudo esta imerso nas teorias de otimizacao voltadas para o treinamento
de redes neurais artificiais, que possui inumeras aplicacoes e em diversas areas. Assim como os
Minimos Quadrados, apresentado no Cap. 2, que trata de um método que permite a estimacao
de parametros de forma nao recursiva, neste capitulo sao apresentados outros métodos, que
tem por caracteristica a recursividade, como RLS, Gradiente e Gradiente Acelerado, voltados
principalmente para estimacao inteligente online de parametros e que podem ser aplicados

também em controle adaptativo.

3.1 Principios de Otimizacao

Os estudos em otimizacao ajudaram bastante no desenvolvimento de métodos e al-
goritmos existentes em diversas dreas de pesquisa, como por exemplo, no treinamento de
redes neurais artificiais. Segundo (LUENBERGER; YE, 2008) a otimizagao é um principio
enraizado e importante para muitas analises de problemas complexos, que envolvem decisao
e alocacao de recursos. Isto envolve a obtencao de valores para variaveis, objetivando-se

quantificar parametros de desempenho e a qualidade das decisoes.

No contexto histérico, a otimizacao teve como principal advento as aplicacoes dos
métodos do gradiente de Newton em 1940, época em que a tecnologia nao era avancada
e métodos como estes nao eram utilizados com facilidade. No periodo de 1947 a 1949,
desenvolveu-se os métodos de programagao linear e Método Simplex (BAZARAA; SHETTY,
2006) de Dantzig e a solu¢ao e modelagem de problemas complexos envolvendo estes métodos.
Posteriormente, entre 1951 e 1959 teve-se os estudos sobre as condi¢oes de otimalidade com

Kuhn-Tucker e estudos em programacao nao-linear.

Em um contexto mais atual, os diversos estudos de métodos e algoritmos, com a maior

38
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capacidade de processamento e também com a maior complexidade dos problemas, coloca-
se em foco os métodos de otimizacao aplicados a inteligéncia computacional e algoritmos

evolutivos juntamente a ideia de processamento paralelo.

As teorias de otimizagao podem ser aplicadas de diversas formas e em diversas areas,
como na busca pela melhor solucao possivel para um dado problema. Como exemplo,
suponha-se a determinacao do menor custo de combustivel para que um oOnibus, partindo
de um ponto x com destino a y, com diversos trajetos possiveis. A solucao deste problema

trata-se de determinar a melhor rota para que uma empresa tenha o menor gasto possivel.

Assim como os exemplos citados, existem uma diversidade de casos que sao apresen-
tadas em (BAZARAA; SHETTY, 2006), explicitando o problema de otimizacao restrita e

irrestrita. De forma geral, o problema de otimizacao é definido como:

min f(z)
gi(x) <0 com i=1,---,m (3.1)
s.a. hi(x) =0 com i=1---,n
reX,

sendo f(x) a funcado que se deseja minimizar no caso de custo ou maximizar no caso de
recompensa e definida como funcao objetivo. Caso o problema se caracterize pela existéncia
de restri¢oes, tem-se g;(x) definidas como restrigdes de desigualdade e h;(z) restri¢oes de
igualdade, para todo x € X, com X sendo um subespacgo do R". Caso nao sejam consideradas

ou nao exitam restricoes o problema ao caso irrestrito que se resume somente a

min  f(x). (3.2)

O objetivo quando se fala em otimizagao, é encontrar uma solucao = € X de forma
que se obtenha o menor valor possivel para funcao de custo, dentro do conjunto de valores de
x que atendam as condicoes g;(x) e h;(z). Esse conjunto de valores de z, é a regiao factivel

ou regiao de possiveis solugoes, que minimizam f(z).

Dentre os diversos tipos de problemas e métodos de solugao, tem-se a programacao
linear e nao linear. Assim, em cardter de conhecimento, segundo (LUENBERGER; YE, 2008),
a programacao linear trata da formulagao mais natural na caracterizacao de problemas de
otimizacao que utilizam fungoes lineares como custo ou recompensa, cujas restrigoes, também

sao funcgoes lineares. J4 a nao linear, como o préprio nome sugere, aplica-se a casos cuja funcao
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objetivo sao nao lineares, como nos casos estudados neste trabalho que envolve a minimizacao
do erro quadratico, onde tem-se como método para se encontrar a solucao do problema, as
proposicoes de Newton que faz uso das expansoes em série de Taylor, o que de maneira geral
fazem uso do gradiente da funcao objetivo em funcao dos parametros, método de Lagrange,

dentre outros.

Outro conceito bastante utilizado neste trabalho, que envolve problemas de otimizacao
nao lineares, é a convexidade das fungoes objetivo. Segundo (BAZARAA; SHETTY, 2006;
LUENBERGER; YE, 2008), para se encontrar a solu¢ao global e nao local de um problema

¢ necessario que a funcao objetivo atenda ao principio da convexidade dado por

flaxs + (1 —a)rz) <af(x) + (1 — ) f(x2), (3.3)

sendo f definida no conjunto convexo X, com z1,z2 € X e todo a no intervalo fechado
0<a<l.

A forma de solucao desses problemas esta no desenvolvimento de algoritmos, que
segundo (LUENBERGER; YE, 2008) é um mapeamento, onde dado um ponto = que perten-
cente a um espaco X, a saida do algoritmo aplicado nesse ponto é um novo ponto. Portanto,
seja um algoritmo A que mapeia o espaco X, inicializado em zy € X, o novo ponto é dado

por

Az = Tpy. (3.4)

A teoria apresentada é a base para construcao deste capitulo, bem como dos algoritmos
RLS, Gradiente e Gradiente Acelerado. Assim, o primeiro método a ser estudado é o do
gradiente, voltado para o treinamento de redes neurais artificiais como modelo, para estimacao

dos pesos sinapticos.

3.2 Meétodo do Gradiente

O método do gradiente tem sua formulacao baseada em derivadas direcionais, como
por exemplo, seja uma funcdo f(x,y), a derivada direcional fornece a taxa de variagdo dessa
fungao, na diregao e sentido de um vetor unitario U, dado um ponto P(xg, o) no plano xy
(LEITHOLD, 1994). Assim dado o caso generalizado, definindo-se ¢ como vetor unitério na

direcao do eixo-x e j o vetor unitario na direcao do eixo-y e seja U = 7 + j a composicao
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desses vetores, o gradiente é definido como a taxa de variagao de f(z,y), na diregdo de U,

ou seja, o gradiente de f(.) é dado por

Vf(w,y) :fx(x,y)i—i—fy(:c,y)j, (3'5>

sendo f,(z,y) a derivada de f(.) em relagdo a x e f,(z,y) a deriva em relagao a y. O ve-
tor gradiente dado pela Eq.(3.5) possui dire¢ao e sentido do méximo crescimento da fungao.
Assim, o gradiente pode ser utilizado tanto para solucionar problemas que envolvem maxi-
mizacao, utilizando o sentido de crescimento e de minimizagao no sentido de decrescimento

maximo —V f(z,y), denominados métodos descendentes.

Este método pode ser associado para solucionar varios problemas de otimizacao bem
como para treinamento de redes neurais, como foi apresentado em alguns processos de trei-
namento presentes no Capitulo 2. Assim, no caso da rede neural (HAYKIN, 1999), tem-se

por objetivo minimizar o erro quadratico médio dado por

€= 52 (d(n) = y(n))*, (3.6)

sendo d(n) o alvo ou valor desejado no instante n e y(n) = ¢ (wr(n), z;(n)) a saida da rede,
sendo n um numero inteiro. Assim, o aprendizado, no caso de uma rede neural, baseada no
método do gradiente, trata da obtengao da solugao étima considerando a minimizacao do
erro quadratico €, de forma tal que os pesos variem no sentido de diminuicao desse erro, ou
seja, na direcao do gradiente descendente, o que consiste na equacao de atualizagao dos pesos

dada por

we(n+ 1) = wi(n) — AVe(wy), (3.7)

sendo A a taxa de aprendizado e g(n) = V,€e(wy) é dito vetor gradiente na dire¢ao de wy.

Segundo (HAYKIN, 2001), este caso trata de um problema de otimizacao irrestrita,
sendo €(w) diferencidvel, tendo como solugao w*, satisfazendo a condigao €(w*) < €(w), sendo

que o vetor gradiente é dado por
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(90.)1 ’ 8w2 ? ? ) 80.)71

Ve(w) = | 2e, 2 ce. . Oe ]T, (3.8)

onde a condi¢do de convergéncia é dada pela condigao ¢(w(n + 1)) < e(w(n)).

A atualizagao dos pesos dada pela Eq.(3.7) é dito de descida ingrime, pois se opoe ao
gradiente para a obtencao de uma solucao 6tima local. Assim, este principio serve de base
para os diversos métodos de treinamento em redes neurais, como os métodos de Newton e o

proprio backpropagation que tem por base o gradiente.

3.3 Método do Gradiente Acelerado

O Método de aceleracao que teve origem nos estudos realizados por Nesterov, como
em (NESTEROV, 1983), cuja aplicacao se restringe a problemas de otimizagao de fungoes
convexas. Mais tarde, Saeed Ghadimi propoe em (GHADIMI; LAN, 2013), um método
de aceleracao com base em Nesterov que se aplica tanto a problemas de otimizacao con-
vexa quanto nao convexa. Este método também ¢é aplicado em controle preditivo, como em
(PATRINOS; BEMPORAD, 2014), que une a aceleracao do gradiente com o principio da
dualidade de Lagrange. Ja neste trabalho, faz-se uso do método proposto em (GHADIMI;
LAN, 2013), juntamente ao algoritimo Backpropagation na tentativa de compensar o maior
nimero de operacoes com a redugao no nimero de iteracoes, implicando na redugao do tempo

de treinamento e esfor¢o computacional.

Portanto, seja uma funcao de custo genérica, continua e convexa, tendo a seguinte

expressao:
1) = min f(2), (39)

leva-se em consideracao a condi¢ao de convexidade de Lipschitz, dado por
|f(z) = f(2')] < Lz — 2|, (3.10)

com L > 0 e Vx,z’ € R". Assim considerando-se f(.) uma fungao convexa, diz-se que a

funcao gradiente é continua e convexa sobre o mesmo critério se
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IV f(z) = V()] < Lz — 2. (3.11)

Baseado nessa teoria, (NESTEROV, 1983) mostra que o grau de complexidade em
um algoritmo utilizando aceleragdo, dada uma solugdo ¥ e uma tolerancia f(z) — f* < e,
pode ser determinada por um grau de complexidade O (\%) enquanto que para o gradiente
descendente é dada por O (%) No entanto, o método de Neterov nao se aplica a otimizacao

convexa quando o numero de amostras é grande.

Como desenvolvimento, (GHADIMI; LAN, 2013) demonstra a convergéncia e ampli-
acao do método acelerado para quaisquer caso, seja ele um caso convexo ou nao. Neste caso

é levado em consideragao uma classe de problemas dado por

min y(z) + h(x), (3.12)

z€eR™

com y(z) := f(x)+j(x) e f(x) € R™ uma fungao possivelmente nao convexa, j(x) € R" uma
fungao convexa e h(r) = L,(r) uma fungao convexa simples com dominio limitado, onde
L,(z) é uma fungao indicadora de um conjunto convexo compacto X C R". Desta forma,
pode-se definir para cada funcao um fator limitante, ou seja, uma constante de Lipschitz
L, para y(x), Ly para f(x) e L; para j(z), onde pela funcdo de energia pode-se definir
L, = L; + Ly como fator limitante generalizado. Sendo h(z) nao diferencidvel, segundo
(GHADIMI; LAN;, 2013), é necessario um novo critério, baseado no mapeamento do gradiente
G(.,.,.) = Vf(z) para analisar a complexidade do GA e mostra que a politica, mesmo que
agressiva, apresenta uma boa taxa de convergéncia ao encontrar a solucao & € R™ com grau

de complexidade dado por

of (4)" e}, 1)

Portanto, apresenta-se o método GA para resolver uma classe de problemas de otimi-
zagdo, tanto convexa quanto nao convexa de uma classe de problemas nao lineares, onde y(x)
¢ diferenciavel e limitada inferiormente, apresentando uma abrangéncia maior com relacao

ao método do gradiente decrescente, como apresenta o Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Algoritmo do Gradiente Acelerado (AG)
H Entrada: z, € R", o € (0,1) para qualquer £ >2, 3 >0e A >0

Inicializar 2% = x,, 27 = 1, e k = 0;

para k <— k + 1 faga
e = (1 — )zl | + azp
Tk = Tk—1 — )\Vy(x?d)
o2 = i — BTy ()

fim

Este algoritmo pode ser levado para aplicagao com o método de aprendizado backpro-
pagation sendo facilmente posto na forma do gradiente descendente bastando fazer g = A,
sendo estes os parametros de ajuste do treinamento, x4, zy e xy? os parametros ponderado,

normal e acelerado, respectivamente.

3.4 Treinamento Backpropagation

O Backpropagation é um dos tipos de treinamento mais utilizados em redes neurais
artificiais. Este tipo de treinamento aplica-se, geralmente, a redes que possuem varias cama-
das de neurdnios, como ¢ apresentada na Fig.3.1 que possui uma camada de entrada, duas

camadas ocultas e a camada de saida.

Entrada Camadal=1 i Camadal=2 i Camadade
: : Saida |=3
k=[13] { k=[L2]
k=1

Figura 3.1: Arquitetura de uma rede multicamadas

O método de treinamento é baseado no gradiente do erro entre o sinal de saida da
rede e a saida real. Portanto, seja k o neuronio da camada [, com suas i entradas, tendo seus

pesos sinapticos definidos por wl;. Sendo I! a safda desse neurénio, que tem como expressao
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a Eq.(2.35), que representa a atividade pré-sindptica do perceptron, onde para cada camada

tem-se:

Iy = wiym;, (3.14)
=1

como sendo a atividade pré-sindptica da primeira camada de neurdnios, que é uma combina-

¢ao linear direta das entradas, é dada por

Ncl

I =Y whyl, (3.15)
i=1
sendo o sinal de saida, ou atividade pré-sinaptica da camada oculta representada por

N2

I = wiyl, (3.16)
=1

onde a atividade pré-sinaptica da camada de saida, com n, sendo o nimero de entradas, n.
o numero de neurdnios da primeira camada e n. o nimero de neuronios da segunda camada,
sendo que para cada I} tem-se y = ¢(I!), definida como a saida do perceptron, dada através

da funcao de ativagao.

O treinamento € realizado por etapas, onde os pesos sao atualizados no sentido camada
de saida para camada de entrada. Dessa forma, para camada de saida, a atualizacao do

i — zima peso do neurdnio k, referente a saida y7 do neurénio k da camada oculta ¢ dada por

wii(n + 1) = wii(n) + ndg(n)yi(n), (3.17)

sendo 7 o fator de aprendizagem, w},(n) e w;(n+ 1) os pesos passado e atual, d; o gradiente

que é dada por

Or(n) = (d(n) — y*(n))¢'(Li(n)), (3.18)
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com d(n) sendo o valor desejado para a safda da rede e y3(n) o valor de saida da rede.

Determinada a atualizacao dos pesos para camada de saida, passa-se para as camadas
anteriores. Portanto, fazendo uso da mesma formulacao, tem-se para as camadas interme-

diarias o gradiente referente a atualizagao dos pesos dado por

Si(n) = (Z 6§’<n>w§;<n>> P m) (3.19)

que se baseia no gradiente da camada de saida e na atividade pos sindptica da prépria camada,

determinando-se assim a equacao recorrente para camada oculta dada por

wii(n + 1) = wi(n) + 0o (n)yy(n). (3.20)

Por fim, chega-se a atualizagao dos pesos sinapticos da camada de entrada, onde o

gradiente tem por base o gradiente a segunda camada, sendo representada por

Sh(n) = (Z 5§<n>w§i<n>> P (1A (), (3.21)

sendo

wi;(n+ 1) = wp;(n) +nép(n)z(n). (3.22)

Este método de treinamento, possui diversas aplicacoes, que no caso deste trabalho
tem por finalidade a identificacao paramétrica online aplicado ao sistema térmico e controle
adaptativo, tendo como objetivo a busca pela aceleragao do processo de treinamento, através

da aceleracao do gradiente. Dessa forma, propoe-se o backpropagation acelerado.

3.5 Treinamento Backpropagation Acelerado

A adaptacao do backpropagation classico para a sua forma acelerada, trata da ten-

tativa de melhorar a velocidade de adaptagao do algoritmo. O processo de aceleracao vem
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sendo utilizado bastante em controle preditivo, como em (PATRINOS; BEMPORAD, 2014).
Dessa forma, neste trabalho, é utilizado o método de aceleracao de gradiente para o processo
de estimacao do tipo online, aplicado em um sistema térmico baseado no efeito Peltier, sendo

proposto o treinamento Backpropagation Acelerado.

Portanto, aplicando-se o aceleracao, segue-se a mesma linha de atualizagao dos pesos

sinapticos, ou seja, pela retropropagacao do erro, o que para camada de saida é dado por

Wi (n+1) = (1 — a)wp?®(n) + aw ;(n),
wp;(n+ 1) = wy ;(n) — Ap(n)yi(n), (3.23)
Wi (n+1) = waid’?’(n +1) — B (n)yi(n).

Ja para a camada oculta, o mesmo principio é utilizado, obtendo-se

wii (1) = (1= a)uwpf?(n) + aw(n),
wii(n+ 1) = wi ;(n) — A& (n)yg(n), (3.24)
wif(n +1) = wi?(n + 1) = 6 (n)yi(n).

Por fim, para camada de entrada tem-se

wit (n+ 1) = (1 — a)wp' (n) + awy;(n),
w,ﬁl(n +1) = w}“(n) — Aé,ﬁ(n)xi(n), ) (3.25)
wzg’l(n +1)= w,:?;l’l(n +1) — BoL(n)xi(n).

Definido o equacionamento, é possivel apresenta o algoritmo de treinamento, como é

proposto abaixo.

Outro método a ser utilizado neste trabalho, os minimos quadrados recursivo, que
serve como uma outra base de estudos e para que se possa realizar comparagoes entres as

metodologias aplicadas a identificacao online.

3.6 Minimos Quadrados Recursivos (RLS)

O método dos minimos quadrados recursivo tem sua fundamentacao no LS (ASTROM;

WITTENMARK, 2008), que tem por objetivo a estimacao paramétrica para modelos, mi-
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Algoritmo 2: Treinamento Backpropagation Acelerado (BPAG)
Entrada: wé’i(O), u(0), a € (0,1) para qualquer n >2, >0e A >0

Inicializar xZi’l = wj,;(0) e n = 0;
paran <— n+ 1 faga
Calcular: 4} e e(n) = d(n) — y*(n)
Calcule:d; e Equagao (3.23) - Camada de Saida
Calcule:d; e Equacao (3.24) - Camada de Oculta
Calcule:d;, e Equagao (3.25) - Camada de Entrada
fim

nimizando o erro quadratico entre valor real e estimado. O algoritmo RLS, diferentemente
do LS, trabalha com a questao da recursividade com abordagens do tipo adaptativas e com
referéncias temporais em ¢ e t — 1. Como exemplo das intimeras aplicagoes, (HUYNH; WON,
2009) faz uma aplicagao online que utiliza o algoritmo RLS para treinar uma RNA de forma
online e em (YEH; SU, 2012) que aplica o RLS em um sistema neuro-fuzzy. Além desses
exemplos, encontra-se aplicacoes em controle adaptativo, realizacao de observadores de estado

em tempo real, dentre outras.

Baseado nesse contexto, é apresentado a seguir as duas principais variagoes do RLS,
com base em (ASTROM; WITTENMARK, 2008).

A primeira variagao é chamada de RLS padrao, que minimiza o erro médio quadratico,

onde a atualizagao dos pesos sinapticos de uma rede neural artificial é dada por

@(n) = w(n —1) = P(n)p(n)e’ (n)o(n — 1) + P(n)p(n)y(n), (3.26)

sendo P(n) a matriz de covariancia, dada por ¢! (n)p(n), com ¢p(n) sendo a matriz de dados

e y(n) a saida real ou alvo. Assim, colocando-se em evidéncia P(n)¢(n), tem-se:

w(n) = w(n — 1)+ P(n)p(n) (y(n) — " (n)o(n — 1)) , (3.27)

sendo e(n) = y(n) — T (n)f(n — 1) o erro entre estimativa e valor real e K(n) = P(n)p(n),
-1

P(n) = (¢ (n)p(n))
recursividade dado por

e p(n) o vetor de regressores ou de dados, chega-se a equagao de

(n—1)+ K(n)e(n). (3.28)

£

E
I
&
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A segunda variagdo do RLS apresentado em (ASTROM; WITTENMARK, 2008),
que diferentemente do caso anterior, se aplica a variagoes abruptas e com pouca frequéncia
devido ao grande passo de K (n), esta se aplica a varia¢oes mais frequentes, porém com maior
suavidade. Para este caso considera-se como funcao de custo o erro médio quadratico dado

por

(3.29)

onde A\ é dito fator de esquecimento. Dessa forma o algoritmo RLS é formado por trés

equacoes dadas por

wn) = win — 1)+ K(n) (y(n) - ¢" (0)wln - 1),
K(n) = P(n)p(n) = P(n — Dp(n) (A + " (()P(n — Lp(n)) ", (3.30)
P(n) = (I - K(n)o" (n)) P(n—1)/A,

sendo a primeira a de atualizacao dos pesos sinapticos da rede, a segunda sendo a atualiza-
¢ao de K(n), que é constituido pela matriz de covariancia P(n), de dados ¢(n) e fator de

esquecimento A, e a terceira a atualizacao da matriz de covariancia.

Com base neste algoritmo e nos apresentados anteriormente, podem ser feitos estudos
sobre a estimacao paramétrica online tomando como referéncia a planta térmica em uso para

este projeto.



Capitulo

Sistema Térmico e Medicao Indireta

Este capitulo tem por finalidade, apresentar o sistema térmico para as aplicagoes dos
algoritmos de estimacgao online utilizando inteligéncia computacional em face as suas nao
linearidades introduzidas pela célula Peltier, com intuito de representa-lo de forma funcional.
Neste capitulo apresenta-se o levantamento de modelos classicos nao lineares, como o modelo
de Hamerstein para que se possa realizar comparagoes e para ser utilizado nas simulagoes
envolvendo a estimagao inteligente de temperatura, bem como o estudo, desenvolvimento e
avaliacao da influéncia, no sistema como um todo, de um sistema de medicao indireta de

temperatura, que possui grande potencial para aplicacoes industriais.

4.1 O Sistema Térmico

O sistema térmico em questao, tem capacidade tanto de aquecer quanto de resfriar
pequenos objetos ou ambientes. No caso deste trabalho, trata-se do levantamento de modelos
e controle da temperatura em um objeto cibico de aluminio interno a uma camara térmica,

conforme apresenta a Fig. 4.1.

De forma geral, tem-se uma caixa térmica de isopor, trés sensores de temperatura
do tipo LM35 (NATIONAL, 2000), onde um é destinado para medigao da temperatura do
ambiente externo (Sensor 3), um para medir a temperatura do ar interno a camara (Sensor

1) e um diretamente em contato com o objeto (Sensor 2).

Ja a célula Peltier é tida como atuador térmico que apresenta caracteristicas nao line-
ares. Esta se baseia no principio de Peltier, que diz que ao passar uma corrente elétrica por
uma juncao entre dois materiais, sejam eles condutores ou semicondutores, um diferencial de
temperatura ird surgir formando uma face fria e uma quente, onde o que determina qual face

resfriard e qual aquecerd sao as caracteristicas quimicas e fisicas dos materiais.

20
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Celula Peltier

Z /

Sensor 3

Sensor 1

Sensor 2

A Ambiente

/,«‘Objelo —

Figura 4.1: Camara térmica

Com base nessa explicacao, o atuador térmico em questao se caracteriza pela compo-
sicao de varios blocos de materiais semicondutores p e n, formando juncoes p —n e n — p,
ligados em série, onde jungoes do mesmo tipo formam duas faces distintas (LIMA G.S. DEEP;
FONTANA, 2001).

Dados da Planta:
e Célula TEC1-1209;
e Camara térmica de 17cm por 25cm;

e Objeto cubico de aluminio de aresta 2, 5cm.

4.1.1 Modelo da Célula

O modelo para a poténcia fornecida por uma face da célula, obtidas em (LIMA
G.S. DEEP; FONTANA, 2001), é dada por

I’R,,

Py=—

+ OzmehI, (4 1)

sendo R, a resisténcia interna, o, , uma constante (Constante de Seebeck), T}, a temperatura

do lado quente e I, a corrente elétrica.

Pode-se verificar que a Eq.(4.1) é uma fungao nao linear, ja que depende do quadrado

da corrente aplicada e da propria temperatura T}, o que na conjuntura geral se faz necessaria a
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utilizacao de técnicas de identificacao e modelagem adequadas, sendo proposto neste trabalho
a utilizacao de RNA‘s para estimacao paramétrica online para fins de controle, onde sao

avaliados algoritmos de treinamento, utilizando a rede como modelo para representar a planta.

Além da estimagao online, trata-se a questao do sistema de medigao indireta (SMI)
de temperatura, onde pretende-se utilizar as medicoes através do sensor 1 como referéncia
para se gerar uma estimativa sobre a temperatura no objeto. Para isso, além dos dados do
sensor 1, sao utilizadas as medigoes obtidas do sensor 2 para se determinar um modelo que
relacione a temperatura do ambiente interno a do objeto, caracterizando a medicao indireta

de temperatura no objeto, utilizando modelagem e técnicas de estimacao paramétrica.

Avaliar a influéncia e viabilidade do SMI também se faz necessario, o que resulta, além
da validacao dos modelos, analises no dominio da frequéncia, ou seja, verificar alteracoes nas
margens de ganho e de fase, comparando o sistema com e sem SMI, permitindo que se obtenha

conclusoes sobre as vantagens e desvantagens desta aplicacao.

4.1.2 Modelo da Planta

O sistema térmico que é apresentado na Fig. 4.1 tem seus principios baseados nas
leis de transferéncia de calor (OGATA, 2011). Baseado nessas leis e no modelo do atuador
térmico, Eq.(4.1), serd possivel, avaliar as nao linearidades, levantar modelos que servirao de
referéncia para as estimacoes paramétricas dos modelos classicos para futuras comparagoes,
para determinacao e avaliacao do SMI, e permite discernir sobre a estruturas das redes que

sao desenvolvidas.

Seja o sistema térmico da Fig. 4.1, onde a célula Peltier é instalada no centro superior
da camara, obtém-se as equagoes que representam a sua dinamica, relacionando a transfe-
réncia de energia da célula para o ambiente interno e do ambiente interno para o objeto, que

sao dadas por

dT,

Y, Kino En_Toa 4.2
1 AT, T (12)

meCo

dT;
mincinw - Kin,o(To - En) + Kin,ewt(Text - T;n) + Ucelulas (43>

sendo m, e m;, as massas do objeto e do ar interno a camara, ¢, e ¢;, os calores especificos,

Ky, a condutibilidade térmica do ambiente interno para o objeto, K, ;+ Tepresenta a perda
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para o ambiente externo, T,, T;, e T,,; as temperaturas no objeto, no ar interno e externo,

respectivamente, e ... @ quantidade de calor fornecida pelo atuador.

Conhecida as equacoes diferenciais é possivel definir o sistema de medicao indireta,
que é dado pela Eq.(4.2), a temperatura do ar com relagao a energia fornecida pela célula
(Ueetuia), Eq.(4.3). Com isso, tem-se em maos o necessario para se caracterizar o sistema,
onde sao utilizados métodos de estimacao para se determinar os parametros destas fungoes.
Assim com base na Eq. (4.2) tem-se que para o sensor virtual uma fungao de transferéncia

de primeira ordem, dada por

TO(S) _ kin,o (4 4)
Tin(s)  mycos + 17 '

sendo a funcao de transferéncia que relaciona a temperatura no objeto com a energia
fornecida pela célula dada pela substituicao da Eq.(4.2) na Eq.(4.3), resultando na equacao
dada por

TO(S) o kin,o

Ucelula<8) B (mocomincin)82 + [(kin,o - kin,emt)moco + mincin]s + (k:in,o - kin,ewt)7

(4.5)

0 que caracteriza a representagao do sistema ou planta térmica por um modelo de segunda

ordem.

4.2 Modelo para o Nucleo do Sistema de Medicao In-
direta (SMI)

Visto a grande importancia da medicao indireta, como exemplifica os varios trabalhos
apresentados no Capitulo 1, nesta secao apresenta-se a estimagao paramétrica deste sistema,
bem como as analises do ponto de vista de estimacao paramétrica de modelos matematicos
do sistema térmico que é representado na Fig.4.1. Como pode ser visto na Eq.(4.2), o modelo
que referencia a temperatura no objeto (sensor 2 da Fig.4.1) em funcao da temperatura
do ambiente interno (sensor 1 da Fig.4.1) é de primeira ordem. Isso facilita o processo de
estimacao, ja que a forma da equacao que representa a dinamica desse sistema é conhecida.
Neste caso e no restante deste trabalho, ¢é feita uma abordagem discreta, utilizando um tempo
de amostragem de Ty = 60s, que foi obtido com base na anélise dos dados da planta, medidos

através de um sistema de aquisicao de dados. Os dados utilizados para estimacao do SMI
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podem ser vistos na Fig.4.2, onde o periodo de amostragem escolhido representa um periodo

de tempo de 5 a 7 vezes menor que o tempo de resposta do sistema (LANDAU, 1938).
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Temperatura em"C

40

.| ———Temp. do ohjeto e
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Figura 4.2: Dados para estimacao do nicleo do SMI, medidos de 4 em 4 segundos

A planta térmica, como foi visto, é composta por um cubo de aluminio, uma célula
Peltier, uma caixa de isopor e dois sensores, um situado no objeto e outro no interior da
camara, com o objeto situado no fundo da camara e o sensor que mede a temperatura do
ar interno a 16cm do mesmo. Na medicao das temperaturas foi observado uma diferenca de
10 graus, entre a temperatura do objeto e a temperatura do ar, medido na parte superior
da camara, sendo que o objeto esta situado na parte inferior a camara. A diferenca de
temperatura pode ser explicada pelas perdas existentes no sistema, devido ao mau isolamento
térmico da tampa frontal, da face fria com relagao a face quente e pela distancia entre a fonte

de calor e o objeto, sendo a transmissao de calor inversamente proporcional a distancia.

Apés todo o trabalho desenvolvido, foi realizado uma melhoria na isolacao entre as
faces da célula e uma aproximacao do sensor que mede a temperatura do ar interno ao objeto,

fazendo com que o diferencial de temperatura fosse reduzido, como apresenta a Fig.4.3.
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z Temp no ar intermna :
gzlo B ’ Tempno Objeto [ %
& :
i i i ]
14 16 18 2
10"
T T T
2
‘s i I i
= 14 16 18 2
Tempo(s) ¥ 104

Figura 4.3: Medicao para verificacao das diferencas de temperatura entre ar interno e objeto



Capitulo 4. Sistema Térmico e Medicao Indireta 55

Pode-se observar na Fig. 4.3 que a diferenca de temperatura entre ar interno e o
objeto foi reduzida devido a aproximacao do objeto da fonte de calor, que passou de apro-
ximadamente 21cm para 10cm, porém ainda existe um gradiente de temperatura, ja que o

sistema nao ¢ ideal.

Estes dados sao utilizados apenas para verificagao da melhoria de rendimento da planta
com o objetivo de reduzir a diferenca de temperatura entre a fonte e o objeto e nao para as

estimacoes.

Com os dados da Fig.4.2, é realizado uma analise da caracteristica estatica do sistema,
relacao entre temperatura do ambiente interno e temperatura do objeto em regime perma-
nente, para verificar se o sistema se caracteriza, realmente, como linear ou nao linear. Com
isto, é definido se a estrutura do modelo é do tipo ARX ou NARX. Portanto, a caracteristica

estatica para o SMI pode ser vista na Fig.4.4.

Caracteritica Estatica do SMI
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Figura 4.4: Caracteristica estatica para o modelo do SMI

E possivel observar, através Eq.(4.4) que o sensor virtual se trata de um sistema de
primeira ordem com caracteristica linear, como apresenta a Fig.4.4, e portanto uma estrutura
ARX pode ser utilizada. Para o modelo a ser estimado, a ordem ja é conhecida, portanto
utiliza-se uma estrutura ARX de primeira ordem. Além disso, um modelo de ordem 2 também
é levantado, para se avaliar a resposta do modelo quanto ao aumento da ordem e realizar

comparagcoes com relacao ao de primeira ordem.

4.2.1 Estimacao do Nicleo do SMI

Como ja foi dito anteriormente, o SMI possui, pelas equacoes fisicas do sistema, um
modelo de primeira ordem e com isso sao feitas estimacoes com estruturas de primeira e

segunda ordem para as primeiras avaliacoes e caso nao satisfaga, ordens maiores sao avaliadas.

Para estimagao dos parametros, o método dos minimos quadrados (LS) é utilizado
para fornecer os parametros ; 6timos que minimizam um erro quadratico %Z e?, sendo ¢

denominada matriz de regressores, e y a saida desejada.
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Dados os modelos de primeira e segunda ordem baseados na estrutura ARX, sao
estimados os parametros 6;, utilizando o método dos minimos quadrados, sendo a estrutura

ARX de primeira ordem dada por

~

Tobj (k) = elj—’obj (k - 1) + 92Tar(k) + 93Tar(k - 1)7 (46)
e a estrutura ARX de segunda ordem dada por

Toni (k) = 01T (k — 1) + 05T p;(k — 2)+ ()
05T (k) + 04 Tor(k — 1) + 0514, (k — 2),

sendo a estimacao dos parametros da Eq.(4.6) caracterizado como uma modelagem do tipo

caixa cinza, visto que se conhece a forma mas nao os parametros e para a Eq.(4.7), caracteriza-

se como sendo do tipo caixa preta, ja que esta estrutura nao se baseia nas equagoes fisicas

do sistema. Assim este modelo de segunda ordem é utilizado caso o de primeira ordem nao

apresente resultados satisfatérios.

Para estimacao dos parametros, foi utilizado um conjunto de dados obtido atra-
vés de um sistema de aquisicao de dados de forma direta, através de sensores LM35 com
tempo de amostragem de quatro segundos, varrendo o maximo de pontos de operagoes que
os equipamentos permitiram, onde foi observado que o tempo de amostragem necessaria
era de 60s. Assim, com base nesses dados e utilizando T, = 60s, foram estimados para
cada equagao, Eq.(4.6) e Eq.(4.7), respectivamente 6,.q1 = [0,8094 1,3737 — 1,2017] e
Oprax = [1,0440 — 0,2038 1,2508 — 1,2633 0, 1568], tendo suas respostas representadas na
Fig.4.5.
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Figura 4.5: Estimacao de primeira e segunda ordem para o modelo do SMI

Observa-se que os modelos de ambas as ordens estao sobrepostos, juntamente ao valor
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real. Em uma analise prévia, pode-se observar que os erros também estao muito préoximos,
embora o modelo de ordem 1 apresente erro levemente menor. Isto leva a escolha do modelo

mais simples, que em caso de uma implementacgao, exigira menor esforco computacional.

4.2.2 Validagcao do Modelo do SMI

Para a validagao do modelo, foram utilizados dados que diferem dos utilizados para
estimacao paramétrica. Dessa forma serd possivel avaliar melhor os resultados. Na Fig.4.6

pode ser observado a resposta real e estimada, a duas entradas diferentes.

Reposta Real & Estimada do Skl
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— — — Temperatura do objeto fornecida pelo sensar virtual
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Figura 4.6: Validagao para o modelo do SMI

Neste caso, apesar da existéncia de uma diferenca no grafico superior da Fig.4.6, o erro
¢ de aproximadamente um, ou seja dentro dos 2% dos sensores em geral. J& no grafico inferior,
a resposta se mostrou melhor com relacao a primeira, o que leva a aceitar o modelo como
uma boa aproximacao do sistema real. A sua simplicidade proporciona facil implementacao,

a reducao de custos e chances menores de falhas devido a retirada de um dos sensores.

4.3 Modelo Nao Linear do Sistema Térmico

Nesta secao sao abordadas, as estimacgoes da temperatura do ambiente interno e do
objeto com relagao a tensao aplicada a célula, que possui caracteristica nao linear, com o
objetivo de avaliar a influéncia do SMI no sistema como um todo e realizar comparacoes com
os modelos utilizando estimagao paramétrica inteligente, que sao apresentadas nos capitulos

posteriores.
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Para isso, modelos nao lineares de Hammerstein sao utilizados com base na estrutura
ARX. Assim, da mesma forma que foi realizada para o SMI, ¢ elevada a ordem do sistema a

ser estimado até que se obtenha um modelo satisfatorio.

A primeira etapa para se determinar o modelo de Hammerstein, é a obtencao da
caracteristica estatica do sistema. Dessa forma, na Fig.4.7 sao apresentadas as carateristicas
estaticas da temperatura do ambiente interno, denominado de T, e do objeto com relacao
a tensao de entrada sendo seus respectivos polinomios estimados para representda-las, dados

por

far(u) = —0,0651u? + 1,664u3 — 14, 0497u>

) (4.8)
+50, 5988u — 19, 0829
para caracteristica estatica da temperatura do ambiente interno e
fonj(u) = —0,056u* + 1,451u® — 12, 3016u> (49)

+44,8405u — 17,633

para caracteristica estatica da temperatura no objeto. Estas funcoes foram obtidas a partir

da Fig. 4.7 e as mesmas também estao representadas de forma grafica na figura.
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Figura 4.7: Caracteristica estatica real e estimada do sistema nao linear

Ambas as estimativas para caracteristica estatica mostram bons resultados. Com essas

representacoes das caracteristicas estaticas, pode-se avangar para o processo de determinacao
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do modelo para planta com base na estrutura de Hammerstein.

4.3.1 Estimacao paramétrica da planta

Como ja mencionado anteriormente, é utilizada uma estrutura do tipo NARX na forma
proposta por Hammerstein, para se encontrar uma representagao matematica para o sistema
térmico nao linear. Da mesma forma, assim como foi realizada para o SMI, ¢é utilizado o
método dos minimos quadrados para determinar a parte linear do modelo de Hammerstein,
tendo em vista as Eq. (4.8) e (4.9).

Portanto, primeiramente ¢é realizada a estimagao referente a temperatura no ambiente
interno a camara, em relagao a tensao de entrada e posteriormente em relagao a do objeto,

e uma analise da influéncia do SMI no sistema de forma geral.

No caso da temperatura do ar interno a camara, duas representagoes foram encon-
tradas, uma de segunda ordem, caracterizado como estimacao caixa cinza e um de terceira,

caracterizado como caixa preta para comparacao, sendo a estimativa de ordem dois dada por

T (k) = 0,9524T,, (k — 1) — 0,031, (k — 2)+ (4.10)
0,0631 for (u(k — 1)) 40,0152 for (u(k — 2)) '

e de ordem trés, dada por

Tor(k) = 0,97T (k — 1) — 0,0289T, (k — 2)—
0,0158T,,(k — 3) +0,0632f, (u(k — 1))+ (4.11)
0,0137 fur (u(k — 2)) — 0,0015 fo, (u(k — 3))

sendo T}, a temperatura do ar estimada e u a tensao aplicada a célula.

Entre os dois modelos apresentados, ambos tiveram respostas bem préximas, ou seja,

a diferenca foi irrelevante entre os modelos de segunda e terceira, como mostra a Fig.4.8.

Neste caso escolhe-se a fungao mais simples, Eq.(4.10). Outros modelos de primeira,

quarta e quinta ordem também foram estimados, porem nao houveram mudancas relevantes.

A outra estimacao necesséria é a que relaciona diretamente a temperatura do objeto
com a tensao aplicada. A mesma metodologia para o caso da temperatura do ambiente

interno foi utilizada, fazendo-se uso da Eq.(4.9), o modelo de ordem dois é dado por
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Figura 4.8: Estimacao para temperatura no ar em relacao a tensao na célula

T (k) = 10, 0388T 5 (k — 1) — 00, 10747 (k — 2)+ (4.12)
00, 096 fo; (u(k — 1)) — 00, 0304 fop; (u(k — 2)) ’ '

e de ordem tres, é dado por

Topi (k) = 10, 0482T 5 (k — 1) — 0,037 T (k — 2)—
0, 0683 p; (k — 3) + 0,0984 f i (u(k — 1))— . (4.13)
0,0204 fop; (u(k — 2)) — 0,0234 £ (u(k — 3))

Assim como nos casos anteriores, é apresentada uma segunda equacao de ordem di-
ferente da escolhida, afim de realizar comparacoes e mostrar que nao ha diferencas relativas
sobre os dados utilizados na estimacao. para o caso da Fig.4.9 é mostrada essa estimacao,
apresentando os resultados para segunda e terceira ordens,5 para o caso da temperatura no
objeto.

Para este caso, o resultado da estimagao piorou com relacao a feita para a temperatura
do ar interno, mas foi satisfatéria. O erro apresentou picos maiores devido a uma pequena

diferenca no regime transitério.
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Figura 4.9: Estimacao para temperatura no objeto em relacao a tensao na célula

4.3.2 Validacgao

Para validar os modelos escolhidos, Eq.(4.12) e (4.10), assim como do SMI, ¢é feito uso

de dados diferentes dos utilizados para estimacao, conforme a Fig.4.10, que mostra a resposta

dos dois sistemas para entradas de 3V e 12V.
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Figura 4.10: Validacao para os modelos referentes ao ar e objeto

Ao observar os graficos, é possivel perceber que ambos alcancam o regime com valor

muito préximo ao valor real.

Para a entrada de 3V houve uma diferenga de dinamica no
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transitorio, onde neste caso, a realizacao de pequenos ajustes e a utilizacao de estimativas de

ordens mais elevadas nao corrigiram o erro.

De uma maneira geral, considera-se possivel a utilizacao destes modelos, para deter-

minadas aplicacoes, como controle, por exemplo.

4.4 Analise dos Modelos Levantados

Umas das primeiras perguntas que podem ser feitas, é o porque do uso do modelo
de Hammerstein. O fator primordial que levou a sua utilizacao, é a andlise em cima de sua
parcela linear. Outras estruturas, como a utilizacdo do modelo de Wiener (LJUNG, 1998), é
que possuem funcao inversa, o que dificulta um pouco o processo de estimagao, pois limita a

utilizacao somente de fungoes inversiveis.

Duas anédlises foram consideradas para avaliar os modelos obtidos e verificar a influén-

cia do SMI sobre o sistema, sendo as analises de estabilidade e de frequéncia.

Como esta se trabalhando com sistemas discretos, a condi¢ao necesséria para garantir
a estabilidade é verificar se estes possuem polos dentro do circulo unitario, como pode ser

observado na Tabela 4.4.

Tabela 4.1: Polos dos modelos

Modelo/polos Polo 1 | Polo 2
Modelo do SMI 0,809 -
Modelo Temp. do ar interno/Tensao | 0,0297 | 0,92
Modelo Temp. do Obj/Tensao 0,0699 | 0,902

Os polos do sistema apresentam estabilidade. Um outro fator importante a se observar
é que os pdlos do sistema para os modelos que referenciam temperatura em funcao da tensao

de entrada sao bem proximos. Isso se justifica devido as dinamicas parecidas.

Mais uma analise se faz necessaria, esta é para verificar a influéncia do sistema de
medigao indireta sobre o conjunto SMI e T,,.(2)/U(z). Para isso, a andlise em frequéncia

indicara se ha mudanca nas margens de ganho e de fase.

A metodologia utilizada nesta andlise, trata de multiplicar a funcao de transferéncia
do SMI (transformada z da Eq.(4.6)) a fungao de transferéncia dada pela transformada z da

Eq.(4.10) e realizar a andlise em frequéncia em comparacao a transformada z da Eq.(4.12).



Capitulo 4. Sistema Térmico e Medicao Indireta 63

Bode Diagram
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Figura 4.11: Diagrama de Bode para verificagao da influéncia do SMI

Portanto, observando a Fig.4.11, que apresenta a resposta em frequéncia do sistema
com e sem SMI, tem-se que, para o conjunto SMI e T,,(z)/U(z) obteve-se uma margem de
ganho de 29dB e para Ty,;(2)/U(z) obteve-se margem de 23dB, e em termos de margem de
fase, ambos apresentaram resposta infinita. Da mesma forma, observa-se que a largura de
banda BW também se mostrou igual para ambos os caso, mostrando que nao ha diferencas

consideradas significativas.

Tais analises indicam que a utilizacao do sistema da medicao indireta nao causa uma
mudanca brusca na resposta em frequéncia, tornando-o factivel de utilizacao, proporcionando
diversas vantagens ja mencionadas, onde pode-se afirmar que o balango beneficio/influéncia

possui fator positivo.

Analisando os dados da planta, foi constatado que o atraso puro de tempo do sistema é
muito menor que o tempo de respostada da planta, estando o atraso por volta de 8 segundos,
enquanto a constante de tempo da planta é de 600s. Assim, para o tempo de amostragem
escolhida, que foi de 60 segundos, a inclusao de atrasos de z7n, a mais, é inviavel pois
distorceria a resposta estimada do real. Além disso o modelo foi baseado em dados reais
onde o ARX obtido ja leva em consideragao tal atraso puro de tempo. Com isso, pode-se
afirma que os modelos obtidos através de uma estimacao com base em dados reais representam

de forma satisfatoria o sistema.



Capitulo

Estimacao Paramétrica Online Inteligente

Este capitulo apresenta a estimacao paramétrica online que faz uso de redes neurais
com estruturas diversificadas e realimentadas, tais como redes na forma espaco de estados
e ARX, para que sirvam como modelo representativo do sistema térmico sendo estudados
e desenvolvidos trés algoritmos distintos, dedicados ao treinamento de RNA’s, tais como:
Backpropagation, Backpropagation acelerado e o RLS, aplicando-se a dois estudos de caso,

cujas estruturas das redes sao baseadas na identificagao realizada no Capitulo 4.

5.1 Estruturas das RNA’s Online

Para o desenvolvimento dos algoritmos de treinamento, sao propostas duas estruturas
online de redes que possibilitam a utilizagao dos trés algoritimos apresentados no Capitulo
3. Assim para cada caso serd analisado o Backpropagation normal e com aceleracao de
gradiente e algoritmos da familia RLS para que se possa discernir sobre o desempenho de
cada um e compara-los, também, com os modelos nao lineares cuja identificagao paramétrica

foi realizada em batelada, apresentadas no Capitulo 4.

Estruturas mais complexas nao foram utilizadas, pois seria dificil se embarcar em
microcontroladores de baixo custo e de arquitetura simples. Assim, as estruturas foram
escolhidas de forma que se possa utilizar tanto Backpropagation quanto RLS, possibilitando
os diversos tipos de controle. Um outro fator que influenciou na escolha das estruturas, foi
que através dos calculos e desenvolvimento algébrico utilizando redes MLP com regressao,
onde obteve-se um combinagao multipla dos pesos que multiplicados pelo vetor de regressores,
resulta nas formas escolhidas, mas apresentado, uma quantidade maior de pesos a estimar,

tendo por consequéncia um esfor¢o computacional maior.

64



Capitulo 5. Estimacao Paramétrica Online Inteligente 65

5.1.1 Estrutura RNA/ARX

A primeira estrutura de rede artificial é baseada na estrutura de um modelo ARX,
compondo um combinador linear do sinal de entrada e a realimentacao da saida. A utiliza-
¢ao desta composicao visa o projeto de controladores adaptativos que tem como critérios de
projetos as figuras de mérito &, t5, t, e M,, que sao respectivamente o coeficiente de amorteci-
mento, o tempo de subida, o tempo de acomodacao e o valor de pico maximo no transitorio.
A estrutura RNA/ARX pode ser vista na Fig.5.1.

Uk itz @)

u_—>|22 i, 7,6)
_'lfl NP @(.) >
— - (D,

Figura 5.1: Estrutura RNA/ARX para controle

Em particular, esta estrutura é utilizada para o projeto, de forma mais direta, dos
controladores classicos, como os da familia PID, onde além das versoes cldssicas, pode-se
abordar uma versao adaptativa através de varias técnicas como chaveamento, inferéncia fuzzy
e RNA’s, como é apresentada em (SA DENIS F.;FONSECA NETO, 2014). Assim analiti-
camente, sendo w; os pesos sinapticos da redes e ¢ a funcao de ativacao, a saida da rede da

Fig.5.1 é dada por

sendo [ Un—-1) Un-2) T,n—1) T,(n—2) } o vetor de regressores.

Através da observacao da Eq.(5.1) fica facil observar o vetor de regressores que serd
utilizada no RLS, bem como a ordem, onde se ¢ for nao linear, a estrutura caracteriza-se como
sendo um RNA/NARX. Em se tratando de um sistema com aprendizado online, ¢ pode assu-

/
mir tanto a forma linear quanto nao linear, ja que w(n) = [ wi(n) wa(n) ws(n) ws(n) ]
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¢ variavel no tempo, onde a rede ¢ dita linear com parametros variaveis no tempo, ou seja

um sistema LTV.

5.1.2 Estrutura RNA no Espaco de Estados

A segunda estrutura em questao se baseia na representagao no espacgo de estados. Para
este caso podem ser estudados diretamente a observabilidade e controlabilidade do sistema em
tempo real, onde destaca-se pela realimentacao dos estados, como apresenta a Fig.5.2. Como
pode ser observado, esta se caracteriza pela realimentagao de dois estados, SISO (Sistema de
uma entrada e uma saida), onde as mesmas consideragoes para o primeiro caso (RNA/ARX)

podem ser consideradas. Dessa forma, a RNA assume a estrutura dada por

z(n) = A(w(n))z(n — 1) + B(w(n))U(n — 1), (5.2)

sendo a saida dada pelo produto de uma matriz constante C' e os estados x(n), resultando

na equacao dada por

y(n) = Cz(n). (5.3)

Y
O

y(n)

Figura 5.2: Estrutura RNA no Espaco de Estados

Para este estudo, sendo wy, 1 0s pesos sindpticos pertencentes ao neurénio que pondera
o estado z1(n) realimentado e wy 2 0s pesos que ponderam o estado z,(n) realimentado, com
cada neuronio possuindo suas respectivas fungoes de ativacao ¢, a equagdes no espaco de

estados da rede sao dadas por
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z1(n
z1(n+1) Wil Wiz Wi
—y ) | |- (5.4)
zo(n + 1) Wo1 W Wag
U(n

O modelo da rede representado pela Eq.(5.4), estd na sua forma generalizada nao
linear. Porém serad considerando que ¢(.) seja uma funcao linear, que consequentemente a

equacao de estado da rede passa a ser dada por

x1(n
[ ri(n+1) | [ Wil Wiz Wi
- xa(n) | - (5.5)
xo(n+1) Wa1 W2 Was U(n)

Com isso é possivel apresenté-la na forma x(n) = Agz(n — 1) + BxU(n — 1), onde as

matrizes A e By sao compostas pelos pesos sinapticos, que sao dados por

w13

_l_

[ ni(n+1) Un). (5.6)

zo(n + 1)

_ [wll W12 ] [ 1751(77/)
Wa1  Wag IEQ(TL)

Determinadas as estruturas e equacoes para os dois estudos de caso, é possivel passar

W23

para o processo de estimacao dos pesos sinapticos, bem como as andlises de convergéncia e

exatidao para cada algoritimo de treinamento desenvolvido.

5.2 Estimacao com Algoritmos de Treinamento Back-

propagation

Nesta segao é utilizado um método de treinamento de redes neurais considerado clas-
sico. Neste estudo o algoritmo é aplicado para dois casos, sendo o caso 1 a RNA/ARX e caso
2 a RNA no espaco de estados, como ja mencionado, que diferentemente das metodologias
classicas de estimacgao nao ha um processo de validagao mas sim um estudo referente a capa-
cidade de adaptacao, convergéncia, esforco computacional e exatidao. Assim, é apresentado

a seguir as aplicacao dos algoritmos desenvolvidos para cada caso.

e Caso 1: Treinamento Backpropagtion classico para a RNA/ARX:
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Neste primeiro tratamento, é utilizado o modelo RNA /ARX, onde é analisado o desem-
penho do algoritmo em trés situagoes, sendo nesta primeira instancia visto o comportamento,
tendo Backpropagation apenas uma iteragao para aproximar a saida da RNA do sistema real,

como na Fig.5.3, que mostra a saida da rede e a saida real, o erro instantaneo e os parametros

da rede.
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Figura 5.3: Temperatura do objeto, Erro e Pesos com treinamento BP - RNA/ARX para
uma iteracao por amostra

Com estes graficos, analisa-se o comportamento da rede e percebe-se uma certa difi-
culdade de adaptacao para a mudanca de dinamica, concentrando-se picos maiores no inicio
do treinamento. Apds o sistema entrar em regime permanentes nao ha problemas, como se
pode ver no grafico do erro. Na mesma figura pode ser visto o comportamento dos pesos
sindpticos da rede que para este caso sofreram leves mudancas sem extrapolar a zona entre
—1 e 1, implicando em uma nao saturacao dos pesos. Estes testes foram feitos utilizando
valores iniciais aleatorios para rede, buscando verificar a convergéncia da mesma seja qual

for seu ponto de partida.

Considerando a mesma situacao, a Fig.5.4 apresenta os autovalores das funcoes esti-
madas para cada amostra e a energia acumulada no treinamento de cada ponto dada pela
soma do erro quadratico, onde se obtém modelos estaveis basicamente para todo o processo,

com excecao dos pontos iniciais, que se caracteriza também possuir o maior pico de energia.
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Figura 5.4: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP- RNA/ARX
para uma iteragao por amostra

No segundo teste realizado, foram consideradas dez iteragoes por amostra, como apre-

senta as Figuras 5.5 e 5.6, apresentando as mesmas informagoes que as da situagao anterior.

Neste caso o algoritmo apresentou um comportamento mais estavel com menor erro
e minimizagao dos picos na mudanca de dinamica além da existéncia de picos no grafico de

erro, que ocorre devido a mudanga de dinamica da planta.
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Figura 5.5: Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP - RNA/ARX para 10
iteragcoes por amostra

Diferentemente do caso de uma iteracao, nao foram estimados modelos instaveis, nem

mesmos para o caso inicial em que os pesos iniciais se encontram mais distantes do 6timo. Os
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valores maximos de energia também foram menores, embora a quantidade de calculos tenha

aumentado.
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Figura 5.6: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP - RNA /ARX
para 10 iteracoes por amostra

A 1ltima situagao analisada, trata do algoritimos limitado por um critério de erro,
possibilitando analisar se este consegue atingir um nivel de precisao desejavel. Neste caso

considerou-se uma margem de erro entre £0.01, representada pelas Figuras 5.7 e 5.8.
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Figura 5.7: Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP - RNA/ARX com
iteragoes por amostra limitado por condicao de erro
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Figura 5.8: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP - RNA/ARX
com iteragoes por amostra limitado por condigao de erro

Utilizando como critério de parada um valor admissivel para o erro, dadas as Figuras
5.7 e 5.8, o0 algoritmo mostrou boa precisao, com pesos nao saturados, autovalores dentro da
faixa de estabilidade e mais proximos de zero com relacao aos outros casos, bem como baixa

energia.

Tabela 5.1: BP caso 1
Testes | Media de Iteracoes | Maior niimero de iteragoes

NnoO Processo em uma amostra

43
39
52
48
20
o8
64
50
48
26
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Foram realizados varios testes, Tab.5.1 com diversos valores iniciais, onde obteve-se
para todo o processo de treinamento uma média de 10 iteragoes para cada ponto de operacao
e o maior nimero de iteracoes em um ponto foi no processo de treinamento foi de 64. Estes
valores foram obtidos somando-se todas as quantidades de iteracoes de todos os pontos de

operacao e dividindo-os pela quantidade de medigoes, e o valor de pico é o valor maximo
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dado o vetor iteragoes obtido durante o processo.
e Caso 2: Treinamento Backpropagion classico tendo uma RNA /Espaco de Estados:

De forma similar ao primeiro caso, sao realizados os mesmos testes para verificar a
eficacia em uma iteracao, em 10 e grau de precisao para rede na forma de espago de estados.
Assim, o teste com uma iteragdo por amostra, Fig.5.9 e Fig.5.10, apresentou picos menores
nas mudancas de dinamica, auséncia de auto valores instaveis e apesar de um ntimero maior
de parametros a serem estimados, mas apresentando picos de energia menores em quantidade

e amplitude.
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Figura 5.9: Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP - RNA /Espacgo de
Estados com uma iteragao por amostra
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Figura 5.10: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP -
RNA /Espaco de Estados com uma iteragdo por amostra
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Para o caso em que se avalia o comportamento em 10 iteragoes por amostra, Figuras
5.11 e 5.12, apresentou melhoras mais significativas ainda, tanto em comparagao ao primeiro
teste deste caso, quanto em comparacao com a mesma situacao do primeiro caso, onde pode-
se observar oscilagoes bruscas do erro somente nos instantes iniciais, a nao saturagao dos
pesos, autovalores estaveis e picos de energia somente no inicio do processo, contrariando as

situagoes anteriores que apresentaram picos a cada mudanca de dinamica.
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Figura 5.11: Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP - RNA /Espaco de
Estados com 10 iteracoes por amostra
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Figura 5.12: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP -
RNA /Espago de Estados com 10 iteragoes por amostra

Por fim, em termos de gréaficos para este caso, tem-se a Fig.5.13 e Fig.5.14 para

se avaliar o comportamento. Portanto, pode-se observar uma boa resposta, mantendo o
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erro dentro da margem determinada, porém apresenta muitas variagoes nos parametros, nao

somente nas

saturado.

Figura 5.13:
Estados com

mudancas de dinamica, mas ao logo de todo o processo, embora nao tenham
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Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP - RNA /Espaco de
nimero de iteracoes limitado por critério de erro
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Figura 5.14: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP -
RNA /Espago de Estados com nimero de iteragoes limitado por critério de erro

Consi

derando valores aleatérios para os pesos iniciais, assim como no caso anterior,

foram realizados dez testes, verificando-se a convergéncia, a média de iteracoes por amostra e
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o maior niumero de iteragoes necessarios para rede ser treinada em uma amostra. Da mesma
forma que no caso 1, os picos de iteracoes se deram no comeco do treinamento, onde a média
total nos dez testes foi de 1 e a média dos maiores niimeros de iteracgoes foi de 51, com base

na Tab.5.2, havendo convergéncia para estes e outros varios testes.

Tabela 5.2: BP caso 2
Testes | Média das iteracoes Maior niimero de

iteracoes em uma amostra
26
54
63
58
51
39
61
66
63
35
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5.3 Estimacao Utilizando Backpropagation Acelerado

No caso do backpropagation com aceleracao de gradiente, Algoritmo 1, os mesmos
testes sao realizados para titulo de comparacao e avaliar cada algoritmo quanto a melhor

resposta dentre as estruturas de rede utilizadas.
e Caso 1: Treinamento Backpropagion Acelerado para a RNA/ARX:

Utilizando a rede na forma de um ARX de ordem 2, os testes para uma iteracao
por amostra, 10 iteracdes por amostra e por critério de erro sao apresentados. Portanto,
considerando uma iteragao por amostra o algoritmo apresentou boa resposta, porém com
picos nas mudancas de dinamica um pouco mais elevados com relagao aos outros estudos.
Também apresentou pesos nao saturados e autovalores estaveis durante todo o processo, como
mostra a Fig.5.15 e Fig. 5.16. Quanto a energia utilizada, mostrou-se mais elevada devido

ao processo de aceleragao.
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Figura 5.15: Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP-AG - RNA/ARX

com uma iteracao por amostra

g s == -Testimadn
E Treal
£
k=
b : :
= 1 i | I i |
150 200 250 300 350 400
Amostra
- : —
8 :
5 jr"‘-._.---—:——\ : /r\_._____ —|7\2\
< : - - ==
0 1 i 1 i i |
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Amostra
02 T T T !
© : : :
%01_ g A P -
& Lo : '
B : : a i
o I S 1 Ao s ™ I
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Amostra

Figura 5.16: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP-AG -

RNA/ARX com uma iteragdo por amostra

Para o caso de 10 iteracoes por amostra, Fig.5.17 e Fig.5.18, a resposta apresentou

semelhanca com o backpropagation simples, com leve pico na segunda mudanca de dinamica,

mas mostrando-se satisfatério no contexto geral, com pesos nao saturados e autovalores es-

taveis. Porém o gréfico de energia apresentou uma alta significativa, chegando a ter um pico

de aproximadamente J = 0,2, que significa uma mudanca mais brusca dos parametros da

rede.
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Figura 5.17: Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP-AG - RNA/ARX
com 10 iteragoes por amostra

s —,
o N
% ; _Treal
= N B
= M
= : : :
0 i i i I 1 I i i
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Amostra
1 e ___|}t1|
@ : : -
5 |=mmmmm ! : : [ — I
o L | H : i T
§ 0 : ‘f"—__:-__-'-““r_—_-..l/’j—-‘ _______ -J]
Z : : L]
0 i i i I 1 I i i
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Amostra
02 ! ! . !
@ : :
501 : ]
i :
: h \ i
0 it - i L ) i L _4
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Amostra

Figura 5.18: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP-AG -
RNA/ARX com 10 iteragdes por amostra

Para ultima situacao deste caso, Fig.5.19 e Fig.5.20, que trata o critério de parada

do treinamento uma tolerancia para o erro, apresentou o melhor comportamento para o BP

acelerado onde nao houve picos na temperatura estimada, com autovalores estaveis e uma

reducao dos picos de energia com relagao as situacoes de uma iteracao e dez iteragoes.
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Figura 5.19: Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP-AG - RNA/ARX
com iteragoes por amostra limitadas por critério de erro
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Figura 5.20: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP-AG -
RNA/ARX com iteragoes por amostra limitadas por critério de erro

Por fim, apresenta-se a Tabela 5.3, com dez testes para o algoritmo, assim como

realizado para o BP simples, cuja média de iteragoes no processo foi de uma iteracao, e uma

média de iteragoes maximas de 49, abaixo do BP simples.
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Tabela 5.3: BP-AG caso 1
Testes | Média das iteracoes Maior nimero de

iteragoes em uma amostra

64
17
67
29
63
20
60
27
39
48
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e Caso 2: Treinamento Backpropagion Acelerado para RNA /Espaco de Estados:

Para o caso em que a rede esta na forma do espaco de estados, no caso de uma iteracao
por amostra, Fig.5.21 e Fig.5.22, o backpropagation acelerado (BP-AG) apresentou mais
oscilagoes na temperatura estimada, apresentando um resultado mesmo que satisfatorio, pior
com relacao a RNA/ARX.
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Figura 5.21: Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP-AG - RNA /Espaco
de Estados com uma iteragao por amostra

Os pesos da rede chegaram, em certos momentos, ao limiar de saturacao, assim como os

autovalores da rede que chegaram ao limite de estabilidade em dois pontos. Por consequéncia
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das oscilagoes o grafico de energia também apresentou uma maior quantidade de picos.
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Figura 5.22: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia
RNA /Espaco de Estados com uma iteragdo por amostra

com treinamento BP-AG -

Considerando dez iteragoes por amostra, Fig.5.21 e Fig.5.22, a pesar da boa resposta,

houve um erro maior nas primeiras estimativas, comparado ao RNA/ARX e também ao BP

classico.
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Figura 5.23: Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP-AG - RNA /Espaco

de Estados com 10 iteracoes por amostra

Diferentemente da primeira situagao, os pesos nao saturaram, e houve uma reducao da

quantidade de picos de energia cuja amplitude diminuiu em relacao ao caso de uma iteracao

por amostra.
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Figura 5.24: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP-AG -
RNA /Espago de Estados com 10 iteragoes por amostra

Ja no caso do critério de parada por limite do erro, Fig.5.25 e Fig.5.26, o compor-
tamento se mostrou parecido com os outros algoritmos e com o do caso 1, nao havendo

saturacao dos pesos mas apresentando grande oscilagao dos mesmo.
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Figura 5.25: Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento BP-AG - RNA /Espaco
de Estados com iteragoes por amostra limitada por critério de erro

Os autovalores apresentaram, também, grandes oscilagoes, embora o grafico de energia

apresente poucos picos com amplitudes parecidas aos casos ja estudados.
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Figura 5.26: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento BP-AG -
RNA /Espago de Estados com iteragbes por amostra limitada por critério de erro

Na realizacao de dez testes utilizando como critério de parada uma tolerancia para
o erro, com base na Tabela 5.4, obteve-se convergéncia em todos os caso, com média de
iteragoes por amostra igual a 2 e média dos picos de iteracoes de 42,4 e se caracterizou por
ser o caso em que se obteve as menores quantidades de iteragoes para a parte inicial do

treinamento.

Tabela 5.4: BP-AG caso 2
Testes | Média das iteracoes Maior nimero de

iteragoes em uma amostra
37
39
48
16
30
40
62
51
65
36
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5.4 Estimacao paramétrica utilizando RLS

Nesta secao tém-se os testes para o tultimo dos algoritmos avaliados, que no caso é o

RLS, para comparar com o Backpropation classico e acelerado.
e Caso 1: Treinamento Backpropagion cldssico para a RNA /ARX:

Para o estudo considerando uma iteragao por amostra, Fig.5.27 e Fig.5.28, apresentou oscila-
¢oes nas mudancas de dinamica, porém apresentam picos pequenos e pesos nao saturados. Os
autovalores chegaram préoximos da instabilidade nos instantes iniciais e proporcionalmente as
oscilagoes, houveram picos de energia, o que em suma pode-se considerar a resposta satisfa-

toria, ja que a RNA conseguiu acompanhar a dinamica do sistema.
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Figura 5.27: Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento RLS - RNA/ARX com
1 iteragao por amostra
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Figura 5.28: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento RLS -
RNA/ARX com 1 iteragdo por amostra

Para o caso de dez iteracoes por amostra, Fig.5.29 e Fig.5.30, foi o que apresentou
menor erro, com os pesos nao saturados e sem grandes oscilagoes. No entanto, no inicio do
processo estimou-se modelos instaveis, como se pode ver no grafico dos autovalores, e energia

com comportamento semelhante aos casos ja estudados.
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Figura 5.29: Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento RLS - RNA/ARX com
10 iteragoes por amostra
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Figura 5.30: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento RLS -
RNA/ARX com 10 iteragdes por amostra

Ja para o caso com numero de iteragoes limitadas por critério de erro, Fig.5.31 e
Fig.5.32, obteve-se boa resposta, com pesos nao saturados e autovalores estaveis para todo
processo. Os picos de energia se mantiveram dentro do padrao, referentes aos casos anteriores,
porém, diferentemente dos algoritmos BP e BP-AG, nao houveram grandes picos de iteragoes

por amostra, caracterizando-se como uma rapida estimativa.
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Figura 5.31: Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento RLS - RNA/ARX com
iteracoes por amostra limitada por critério de erro
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Figura 5.32: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento RLS -
RNA/ARX com iteragoes por amostra limitada por critério de erro

Outro fator relevante com relacao a este algoritmo nesta aplicacao, é a estabilidade
com relagao a média e maior quantidade de iteragoes em uma amostra no processo, onde para
todos os casos observados obteve-se média 1 de iteragoes por ponto de operacao e maximo
de duas iteragoes por ponto. As oscilagbes de uma para duas iteragoes por ponto podem
ser consequéncia dos pequenos ruidos presentes no sinal, fazendo com que o RLS leve duas

iteracoes para aproximar as mudancas.

e Caso 2: Treinamento RLS para RNA /Espago de Estados:

No estudo de caso tendo a rede na forma de espaco de estados, com uma iteracao por
amostra, Fig.5.33 e Fig.5.34, os resultados mostraram semelhangas com relagao ao caso 1,
tendo oscilagoes nas mudancas de dinamica. Mas, apresentam pesos sinapticos préximos de
1, ou seja, proximos a saturacao. Os autovalores chegaram a ser instaveis, como mostra o
grafico dos autovalores na ultima mudanca. Outro fator importante a ser observado é que
a energia acumulada, pela primeira vez, nao se comportou através de picos, mas de forma

crescente, tento o maior acumulo total de energia visto.
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Figura 5.33: Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento RLS - RNA /Espago de
Estados com 1 iteracao por amostra
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Figura 5.34: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento RLS -
RNA /Espago de Estados com 1 iteracao por amostra

J& analisando o caso de dez iteragoes por amostra, Fig.5.35 e Fig.5.36, percebe-se que o
resultado aproximou-se do caso um em quase todos os aspectos, como na escala do erro obtido
e na nao saturacao dos pesos sinapticos. Mas para os autovalores, apresentaram instabilidade

no inicio e a energia foi reduzida com relagao ao caso de uma iteracao por amostra.
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Figura 5.35: Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento RLS - RNA /Espago de
Estados com 10 iteracoes por amostra
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Figura 5.36: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento RLS -
RNA /Espago de Estados com 10 iteragoes por amostra

Utilizando como critério de parada do treinamento o erro, Fig.5.37 e Fig.5.38, o al-
goritmo apresentou resultado satisfatorio, com no maximo duas iteragoes por amostra, mas
assim como nos casos anteriores, apresentou grande oscilacao dos pesos sinapticos e dos au-

tovalores e aumento da energia.
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Figura 5.37: Temperatura no objeto, Erro e Pesos com treinamento RLS - RNA /Espago de
Estados com iteracoes por amostra limitada por critério de erro
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Figura 5.38: Temperatura no objeto, Autovalores e Energia com treinamento RLS -
RNA /Espago de Estados com iteragdes por amostra limitada por critério de erro

Assim como realizado para os casos anteriores, neste caso obteve-se também média 1

e valor maximo de iteragoes por ponto de operacao igual a dois.
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5.5 Comparacao entre os métodos.

Nesta segao é apresentada uma analise sobre os diversos métodos aplicados a estimacao
online dos parametros voltados para o sistema térmico nao linear baseado no efeito Peltier.
Foram realizados cinco testes em cada algoritmo para os dois casos propostos, analisando a
energia total acumulada, ou seja, a soma das energias instantaneas durante todo processo
de aprendizagem, a energia média total, os picos maximos de energia, a média dos picos de
iteragoes por ponto de operagao dos testes, o nimero médio de iteracoes para todo processo de
aprendizagem, o tempo médio de execucao em cada teste e o tempo maximo de aprendizado
em uma amostras por teste. Destes cinco casos, sao apresentados nas Tabelas 5.5 e 5.5, o
pior e o melhor resultado de cada item analisado e a média de todos os testes para o caso
1 (RNA/ARX) e caso 2 (RNA no espaco de estados). Assim, a segunda coluna mostra
a média de iteracoes em um teste, a terceira o maior numero de iteragoes apresentado na
aprendizagem de uma amostra, a quarta o tempo médio necessario para o aprendizado de
uma amostra, a quinta o maior tempo demandado pelo algoritmo para ajustar a rede para
um ponto de operacao e as sexta e sétima colunas o pico de energia em um teste e a energia

total acumulada.

Tabela 5.5: Analise dos algoritmos para o caso 1

Algoritmo BP
Iteragao | Iteracao Tempo Tempo Energ. | Energ.
média | maxima | médio(s) | maximo (s) | maxima | total
Pior caso 1 21 6,3%107° 0,0051 0,2851 0,3528
Melhor caso 1 64 6,35 * 107° 0,0062 0,0757 0,1570
Média 1 48,6 6,33 % 107° 0,0058 0,1397 0,2648
Algoritmo BP-AG
Pior caso 1 60 3,27 % 107° 0,0085 0,2096 0,4647
Melhor caso 1 19 3,22%107° 0,0029 0,028 0,094
Média 1 45 3,25 % 107° 0,0067 0,1096 0,2922
Algoritmo RLS
Pior caso 1 2 3,37 % 107° 0,0048 0,0406 0,1486
Melhor caso 1 2 3,27 % 107° 0,0028 0,002 0,0104
Média 1 2 3,31 % 107° 0,0038 0,0194 0,0684

Observando a Tabela 5.5 verifica-se uma homogeneidade da média de iteracoes em cada
teste, havendo diferencas somente entre as iteracoes maximas, onde o BP classico apresentou
a maior média e maior pico, mostrando que este teve mais dificuldade em encontrar os
parametros 6timos na parte inicial do treinamento. O BP-AG apresentou picos e média
menores que o BP, mas neste quesito que teve melhor comportamento foi o algoritmo RLS,

apresentando além do baixo ntimero de picos, uma certa homogeneidade.
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Levando-se em consideracao o tempo médio necessario para se aprender uma amostra
o BP se mostrou em grande desvantagem com relacao ao BP-AG e o RLS, que reduziram
basicamente a metade o tempo médio, com o BP-AG apresentando leve vantagem sobre o
RLS. Ja com relacao ao pior caso de tempo de convergéncia obtido, ou seja, o tempo necessério
para aprender em um ponto de operagao, todos se mantiveram na mesma faixa de tempo,
com o BP-AG apresentando o pior dos piores resultados. Neste caso pode-se afirmar que os

algoritmos estao com desempenho parecido.

Considerando o fator energia ou erro quadratico, no caso 1, quem obteve maior pico de
energia no treinamento foi o BP cldssico, tanto inferior quanto superior. Ja o BP-AG mostrou
resultados pouco melhor; onde quem teve melhor desempenho foi o RLS, com menor média

e menores picos inferiores e superiores.

Tabela 5.6: Analise dos algoritmos para o caso 2

Iteragao | Iteracao Tempo Tempo Energ. | Energ.
média | maxima | médio(s) | maximo (s) | maxima | total
Algoritmo BP
Pior caso 1 68 8,311 %10°° 0,0017 0,2073 0,2131
Melhor caso 1 27 7,82%107° 0,00069 0,00046 | 0,0053
Média 1 48 4 8,11 %107° 0,0062 0,0460 0,0054
Algoritmo BP-AG
Pior caso 2 124 9,53 % 107° 0,002 0,1162 0,2711
Melhor caso 2 36 8,311 %107° 0,00068 0,0287 0,0492
Média 2 45 8,75 % 107° 0,0013 0,0756 0,1542
Algoritmo RLS
Pior caso 1 2 8,31 %10°° 0,00014 0,0462 11,44
Melhor caso 1 2 7,82 %107° 0,000082 0,007 1,505
Média 1 2 8,16 % 107° 0,00052 0,0217 5,684

Ja para o segundo caso de estudo, Tabela 5.5, em termo de iteragoes os algoritmos RLS
e BP apresentaram melhores médias, enquanto o BP-AG a média foi o dobro, Ja com relacao
ao maior numero de iteragoes utilizados para aprender uma amostra o BP-AG apresenta o
maior pico superior, mas manteve a média do caso 1, mesmo com pico inferior sendo o maior

de todos. Bem como no caso 1, o RLS mostrou-se o mais satisfatorio.

Em termos temporais, apresentaram resultados proximos em termos de média com
o BP-AG levemente pior, mas dependendo do sistema a ser utilizado, pode-se dizer que é
insignificante. Ja em termos do tempo méximo quem melhor se comportou foi o RLS e com o
BP-AG melhor que o BP, como pode-se ver através da média dos tempos méaximos nos cinco

testes.

Analisando a energia para este caso o BP e o BP-AG mostram-se em grande vantagem
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com relagao ao RLS principalmente com relagao ao acimulo de energia durante todo o pro-

cesso, embora em termos de pico maximo de energia tenha apresentado melhores resultados.



Capitulo

Sistema de Controle Adaptativo e Otimo

Neste capitulo é apresentado um estudo do controle adaptativo do ponto de vista de
controle cldssico e moderno em uma abordagem discreta. E apresentado o controle PID adap-
tativo juntamente a estimacao online do tipo RNA-ARX e controle 6timo adaptativo para a
estimacao do tipo RNA-Espaco de Estados, além de embarcar, um dos tipos apresentado no

microcontrolador, apresentando as dificuldades e resultados mais préximos da realidade.

Quando se fala em adaptabilidade, o que vem a mente é justamente a palavra va-
riagao, e assim como os seres alteram com o passar do tempo e as mudangas no meio em
que vivem, algumas caracteristicas que lhes permitem sobreviver e evoluir, o controle adap-
tativos, de forma semelhante, tem como caracteristica a alteracdao de seus parametros para
controlar uma varidvel ou mais, dado um sistema (meio) cujos parametros que determinam

seu comportamento se alteram ao longo do tempo.

Este estudo tem como aplicacao um sistema térmico ja apresentado no Capitulo 4,
onde uma RNA ¢ utilizada como modelo e um algoritmo de treinamento online estima os
pesos sinapticos se ajustando a mudanca de caracteristica da planta ao longo do tempo, e
o controle adaptativo, com base nos pesos da rede busca o auto ajustar para que se possa
impor caracteristicas ao sistema como principio do estudo de controladores e sistemas tér-
micos de alto rendimento, que é o conjunto planta mais controle adaptativo, bem como o

desenvolvimento de sensores baseados em modelo.

A primeira estrutura proposta, baseada nas escolas francesas, é o controlador PID
digital adaptativo (LANDAU, 1938) e posteriormente o Regulador linear quadratico (LEWIS,
1992).

93
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6.1 Controle PID Digital Adaptativo

O controlador PID ¢ usualmente utilizado na forma polinomial, tendo suas origens nos
anos cinquenta e até hoje é um dos mais aplicados em escala industrial. Embora o conheci-
mento prévio deste tipo de controlador seja bastante consolidado, algumas variacoes podem
ser utilizadas, como a questao da adaptabilidade do parametros do controlador as variagoes
paramétricas de uma planta nao linear. Dessa forma a estrutura do sistema com controla-
dor PID Digital Adaptativo (LANDAU, 1938) e estimagao inteligente pode ser observada na

Fig.6.1 e possui equagao dada por

1 Td]-\&f-jlsffg (1 B 271)

T.
H =K [14+= 6.1
Pz B I Qe a— oy
T, (k) k : I'(k)
d PID digital u(k) » ?E‘rt;':;g >

> Estimacao ¢
5 online (RNA)

ER

Estimadorq= a)zj (k)

I

d(@,.<)

Figura 6.1: Estrutura para aplicacao do PID Digital adaptativo

Assim, o controlador PID é dado pela Eq.(6.1), sendo K a constante proporcional, T; o
tempo de integracao, Ty a tempo de derivacao, N o parametro de ajuste do filtro do derivativo
responsavel por limitar a acao deste, evitando instabilidade e Ts o tempo de amostragem,
sendo que estes parametros podem ser relacionados a estrutura digital de forma generalizada,

em funcao das variaveis de saida da planta da entrada e da referéncia.

Neste estudo, o bloco Estimador da Fig.6.1 receberda como parametros de entrada
os pesos da rede neural que representam os parametros do modelo RNA da planta a cada
amostra de tempo e também a performance desejada d(w,, (), para que este determine as

constantes do controlador para um dado instante k7.

Dessa forma, assume-se como forma generalizada para o controlador digital a estru-
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tura da Fig.6.2, constituido por um bloco de realimentagao do sinal de controle, um de

realimentacao de saida e um referente a entrada de referéncia atual e anteriores.

Ajuste
dos parametros

Performance
desejada

l_I

Sistema
Adaptativo nl

ref(t).

»(1)
>

Planta

Controlador Digital

Figura 6.2: Estrutural geral para controle digital, com base em (LANDAU, 1938)

Através de manipulagoes algébricas e com base no modelo da planta de forma genérica
dada pela equacao de segunda ordem, onde podem ser feitas as correlagoes entre o controlador

digital genérico e o PID digital é dada por

H( _1) 512_1 + b22_2
27) = .
1+az71 +agz2

(6.2)

Dessa forma, definindo R(z™!) como a funcdo da realimentacao da saida, S(z7!) a
funcao de realimentacao do sinal de entrada da planta e composta de um integrador puro,

assume-se que

R(z7") =rg+ 2zt 19277 (6.3)

SEH=0-2""(1+s2"), (6.4)
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sendo os parametros de R(z71) e S(z71) em fungao dos parametros do PID, cuja dedugao
pode ser vista em (LANDAU, 1938), sao dados por

Ty

S - 6.5
T T+ NT (6.5)
T, T,
—K(1+22 - NZ2 .
To ( + T;J Td81) s (6 6)
T, T,
(§]
T
7"2:—K81 (1+N—) . (68)
Ty

Tendo-se determinado o controlador digital, é necessario relacionar parametros dese-
jados para o sistema em malha fechada aos parametros da planta e do controlador. Portanto,
seja a funcao de transferéncia da planta em sua forma discreta dada por
bzt + byz? B(z1)

- . (6.9)

His) —
() 1+az7 4 az=2 A(z71)

Dessa forma a equacao de malha fechada em fungao de R(z71) e S(27!) é dada por

B(z"H)R(="") _ Buy(z7Y)

Hor &™) = 8GO BERE D T PR

(6.10)

Com isso é possivel dividir o polinomio caracteristico de malha que é dado por

Pz = (14+az" +az?) (1—27") (145271 (6.11)
+ (blz_l + bgz_z) (TO +rz 4 7“22_2) ,

sendo
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Pzl =14piz " +poz 2 +psz +paz (6.12)
=(14+p'z +p27%) (T4 arz™") (1+ ez,

sendo p) e p, o resultado de uma discretizacao de uma fungao de transferéncia de segunda
ordem com w, e ( como especificacao de desempenho e os parametros a; e as que corres-
pondem a polos auxiliares. Estes, para nao influenciar muito na dinamica, devem ser réapidos
e reais. Para isso, isso (LANDAU, 1938) sugere valores, com a3 = ay ou ay = 0, no inter-
valo —0,05 < ay,as < —0,5. Assim é possivel determinar o conjunto de equagoes para se

determinar os parametros para uma alocacao de polos, que sao dadas por

p1 = birg + 51+ df,
p2 = borg + by + s1a) + ab,

(6.13)
ps = bory 4+ biry + 5105 + as,
pa = bory + 5105,
sendo a} = a; — 1, a}, = as — ay e a, = —ay. Assim pode-se passar o problema para forma
matricial, cuja forma equivalente é dada por Mz = p, sendo:
$T = [1,31,7’0,7“1,7‘2], (614)
p" = [1,p1,p2, p3,p4] (6.15)
sendo a matriz M dada por
1 0 0 0 0]
CL/l 1 bl 0
M = CL/2 Clll bg bl 0 5 (616)

CLg 0/2 0 b2 b1

0 a4 0 0 b

tendo como solucao = = M~ !p.
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Determinado o controlador digital e a equagao solugao, determina-se os parametros do
PID em funcao de uma performance desejada e dos parametros da planta. Mostra-se a estru-
tura de controle adaptativo, tendo como referéncia a Fig.6.1 que apresenta o bloco de controle
PID digital, o sistema térmico, a identificacao online e a determinacao dos parametros do

controlador dada a cada variacao paramétrica da planta.

Neste primeiro momento seré utilizado como estimador a forma matricial x = M ~!p,
para realizacao de testes e servindo como aplica¢ao, dada a utilizacao da estimacao inteligente.
Assim para realizar os testes em simulagao e montar a estrutura dada na Fig.6.1 foi utilizado
o modelo NARX /Hammertein da planta, como mostra a teoria do Capitulo 2 com estimacao
apresentada no Capitulo 4. A estimagao online inteligente é realizada com base nos dados
fornecidos pelo modelo, obtendo-se os parametros da planta para o estimador do controlador,

dados os parametros de desejados.

Assim sao apresentados os resultados na Fig.6.3, mostrando o esforco de controle, res-
posta dada pela RNA da identificacao online e a dinamica desejada nas formas gréaficas. Como
exemplo, segue a resposta temporal para um valor de referéncia de 70°C’, onde configurou-se
como especificacoes desejadas de um 7 = 300s, visto que a constante de tempo da planta sem

controle é de aproximadamente 540s, e um fator de amortecimento ( = 0.8.

Safda real
— —— Saida RNA

Temp £C)

I 1 1 I L I 1 |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Termpa ()

| 1 i | i i 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Termpao (5]

T, [RN&)
=
=
=] R
T
Il

e i L i L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Termpao (s)

Ganho DC
o -
g
L

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Termpa ()

Figura 6.3: Planta com PID digital para 7 = 300, ( = 0.8 ¢ T,..y = 70

Dada a constante de tempo desejada para o caso da Fig.6.3 de 300s, e sabendo que
o controlador comeca a atuar somente no instante 7' = 180s, o ponto que marca os 63%
em cima da variacao de 23°C a 70°C', cujo valor é de 46°C' estd no instante Tp, = 482s,
aproximadamente, que implica em uma contante de tempo, Topigo = 360s, préximo ao dese-

jado mostrando que para este caso o sistema de controle apresentou resultados satisfatérios.
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Assim, verifica-se o desempenho do sistema controlado na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Tabela de desempenho do controle adaptativo digital

Desempenho desejado Desempenho obtido
7 desejado | ¢ Trey 7 obtido | M, Tevida
300 0.8 70 360 78 70.38
400 0,8 70 390 78 70,29
500 a 700 | 0,8 70 390 76 70,01
1000 0,8 70 420 73 | 69,6 a 71,6
300 a 1200 | 0,8 95 720 99 94,7
1300 0,8 95 1110 98 95,21

E possivel analisar, através dos resultados apresentados na Tabela 6.1, o desempenho
do sistema tomando dois valores de referéncia e variando-se a constante de tempo desejada.
Verificam-se faixas em que o sistema nao sofreu qualquer alteragao, como para referéncia
70°C. Para constantes de tempo entre 500 e 700 segundos, onde apenas a precisao com que
a saida de aproximou do valor de referéncia foi alterada com relacao a 7 = 400s. Ja quando
se aproxima o valor de referéncia do limite ao qual a célula pode fornecer, a forma com que
o sinal de controle se comportou foi sempre préoximo aos limites maximos fazendo com o
sistema se comporte temporariamente em torno de sua constante de tempo sem controle que

esta entre 500 e 700 segundos, dependendo do ponto de operacao.

Ainda observando a Tabela 6.1, os valores de constantes de tempo desejados bem mais
elevados o sistema volta a se aproximar da caracteristica desejada. A nivel de conhecimento,
(LANDAU, 1938) recomenda uma faixa de valores para w,, dada pelo intervalo 0, 25 < w, Ty <
1,5, onde w, € a frequéncia natural e Ty o tempo de amostragem, que gera para este sistema

constantes de tempo desejadas entre 250 e 1500s.

6.2 Regulador Linear Quadratico Adaptativo

O controle 6timo teve, entre os anos de 1960 e 2010, um grande crescimento, devido o
desenvolvimento da computacao digital e do avanco da eletronica, permitindo o tratamento
mais rapido de dados e maior capacidade de calculos. Os métodos de otimizacao aplicados
sistemas de controle permitiu obter-se indices de desempenhos com custos reduzidos, dentro

dos limites impostos pelo sistema a ser controlado.

Para resolver problemas de controle 6timo, deve-se ter como objetivo, a minimizacao,
ou maximizacao de um indice de desempenho, que no caso do Regulador Linear Quadratico
(LQR), trata de encontrar uma politica de decisdo que gere um custo minimo, sujeita a

algumas restrigoes, onde o indice de desempenho é dado pelo quadrado do erro.
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Segundo (LEWIS, 1992), o processo de otimizagao deve prover ndo somente as leis de
controle e os parametros 6timas, mas também uma analise de desempenho pelo afastamento
da funcao de indice de desempenho do seu valor minimo ou maximo que resultam em leis de

controle nao 6timos.

Com base nesse contexto, é feita uma abordagem discreta para o LQR, denominado de
DLQR, visto que o modelo do processo é discreto. Assim da mesma forma como foi apresen-
tado para o controlador PID Digital adaptativo, a Fig.6.4 apresenta o diagrama esquematico
para o DLQR adaptativo, como uma segunda aplicacao a utilizacao de identificacao inteli-

gente online.

<
DLQR =
< <
I
Ll(k) > Sistema T(k)
Térmico

=D Recorréncia
Riccati

> Estimacao ¢
online (RNA)

A, )1 (ke +1) = A, (e))x (k) + Bu(k)
N ) ———

Figura 6.4: Estrutural geral para DLQR adaptativo

Neste caso, a identificagdo online é responsavel por fornecer as matrizes A(k) e B(k)
estimadas que sao compostas dos préprios pesos da rede. Fornecido tal dado, com base nas
matrizes () e R fornecida pelo usuério, o bloco Estimador Riccati, utilizando um método
iterativo deve fornecer os ganhos K (k) do bloco DLQR para que componha o combinador
linear dos dois estados de entrada. Essa estrutura permite que se determine um regulador

6timo para cada ponto de operacao da planta, caracterizando assim sua adaptabilidade.

Dessa forma, é explorado aqui um pouco da teoria que envolve o DLQR, bem como o

método para se determinar K (k). Portanto, seja o sistema estimado dado por:

w(k + 1) = A(k)a(k) + B(k)u(k), (6.17)

sendo z(k+ 1) composta pelos estados futuros do sistema dados pela temperatura no instante

k+1)—T(k)

k+1 e sua derivada £ 7 , z(k) os estados anteriores, a matriz A(k) fornecida pela rede
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e dada a lei de controle por realimentacao

neural e B(k) uma matriz constante igual a [

de estados na forma

uw(k) = Trep(k) — kx(k), (6.18)

o problema de otimizagao para formulagdo do DLQR por meio da Eq.(6.17), consiste na

minimizagao da funcao de custo dada por

N

1

k=1

dada as matrizes de ponderacao Q > 0 e R > 0.

O objetivo é encontrar K (k) que minimize a Eq.(6.19), e para isso,trata-se como um
problema de otimizagao restrita, onde o método de Lagrange é o mais apropriado para se
encontrar a solugao. Dessa forma, a funcao lagrangiana composta pela funcao objetivo é

dada por

1

sendo a fun¢ao Hamiltoniana dada por

Hk = )\ZJrlf (xk, Uk) + L (Ik, U,k> y (621)
onde defini-se
0H;,
= = 6.22
T = Jr(zr, ug), (6.22)
H
OH: _ 0, (6.23)

auk
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OH},

— = =\ .24

Realizando as devidas substitui¢oes obtem-se a Hamiltoniana dada por

Hk ()‘k’-i-la T, uk) = )‘Z+1Ak$k + )\ZHBkuk —
1 1

537;‘:@1@951@ - §U;€Rkuk, (6.25)
onde aplicando as derivadas, obtem-se
0H,
aTk = (AL By — (Wl Ry) =0 (6.26)

Dessa forma a lei de controle étimo sera dado por:

up, = Ry 'BE AL (6.27)

Portanto, admitindo-se como solugao A\, = Py, ou seja, A\p11 = Prixpaq e utilizando

a Eq.(6.17), temos que a lei de controle que minimiza a fungao de custo é dada por

u, = —((Rg + By Pey1By) ' Bl Poi1 Ar) oy, (6.28)

onde substituindo a Eq.(6.28) na Eq.(6.17) tem-se

i1 = (A — Bi(Ry + Bl Pey1Br) ' Bl Py Ar)ax, (6.29)

onde a partir da derivada da Hamiltoniana em relacao ao estado z(k), tem-se

O0H
Tk = AT+ Qe (6.30)
L
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e substituindo A\x e Ay obtém-se

Prxy, = Qg + Al Prop1Tpy . (6.31)

E por fim, substituindo (6.29) em (6.31), obtém-se a equagao do DLQR (Regulador
Linear Quadratico Discreto), dita equagao de Riccati discreta que pode ser utilizada de forma

iterativa:

— AL Poy1 Be(Ry, + Bl Py B) ' BF Py Ay (6.32)
+ A} Pe1 Ay — P+ Q= 0.

Assim os ganhos de realimentacao dos estados, —Kxy, pode ser dada pela expressao

K (k) = (Ry, + B{ Pe11Bi) "' Bl Pry1 Ay (6.33)

Visto o equacionamento para o regulador LQR, é possivel realizar as aplicacoes na
planta dado o sistema de identificacao online com RNA na forma de espaco de estados.
Assim dado o bloco Estimador de Riccati na Fig.6.4 representado pelas Equagoes (6.33) e
(6.33), dito método de Shur, o vetor K (k) sera estimado para cada novo conjunto de pesos
fornecidos pela rede neural. Assim, para matriz R = 1 e () = 5 apresenta-se o sistema com
o LQR somente, sendo 1.y = 0°C":

Este tipo de regulador pode ser associado a ganhos proporcionais e integradores para
que possa seguir uma dada referéncia, para isso foram feitos ajuste de forma empirica para
estes ganhos, proporcional e integral, formando um sistema de controle acoplado do LQR com
um PI cléssico. Portanto os valores utilizados para o PI foram k, =,1 e k; = 0,15. Dessa
forma é possivel analisar os efeitos de () e R na dinamica do sistema, onde como exemplo tem-
se a resposta para um 7. = 80°C na Figura 6.6, onde obteve-se uma constante de tempo
T =545s e Typiqa = 77,2°C. Pode ser observado também um custo J bem mais elevado, com
relacao ao caso LQR puro. Mas o custo baixo para aquele caso nao se aproxima da realidade
da planta, ji que o modelo ARX/Hammerstein utilizado na simulac¢do, nao foi estimado
levando-se em consideragao valores negativos de tensao aplicado a planta. Mas pode-se dizer
que o resultado foi satisfatorio considerando, tanto a regulagao quanto a capacidade de seguir

uma referéncia.
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Figura 6.5: Regulador DLQR adaptativo aplicado a planta
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Figura 6.6: Regulador DLQR adaptativo acoplado com controlador PI

Para fins de avaliar o regulador linear quadratico nas duas situagoes apresentadas é
montada uma tabela de desempenho simular ao que foi feito no PID digital. Assim, conside-

rando como convergéncia para o LQR quando a temperatura atinge 0, 3°C', tem-se:
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Tabela 6.2: Tabela de desempenho do LQR com T,y = 0°C para o LQR puro e T, = 80°C
para o LQR/PI

Entradas para Desempenho do Desempenho do
LQR e PI/LQR LQR LQR/PI
Q=axI | R=bx1| Custo Tempo de Tregime | M, T Custo
a b Médio J | Convergéncia(s) | °C °C s | Médio J
3 3 0,835 3060 77,78 | 79,83 | 560 382
1 3 0, 360 3660 76,53 | 78,55 | 560 292
0,1 3 0,035 2940 77,31 | 79,28 | 560 259
3 1 0,823 3060 77,75 | 79,79 | 560 213
1 1 0.304 3900 77,78 | 79,82 | 560 128
0,1 1 0,033 4500 76,43 | 78,56 | 560 87
0,1 0,933 4080 76,63 | 78,39 | 560 132
1 0,1 0,306 3960 75,35 | 76,99 | 560 48
0,1 0,1 0,029 3360 77,75 | 79,78 | 560 12

Em anélise da Tabela 6.2, é possivel verificar a variacdo no tempo de convergéncia
para o LQR, variando-se () e R. Assim pode-se ver que quando se tem uma relacao de
custo/entrada alta e custo/estado variado de forma decrescente hd uma reducao do custo e
do tempo de convergéncia, o que ocorre de maneira oposta para relagao custo/entrada média
e quando esta se torna pequena com relacdo custo/estado decrescente volta-se a ter um
padrao de queda no custo e tempo, onde para este estudo de caso pode-se melhor aproveitar
do LQR com ponderagoes nessas faixas de decrescimento. Ja com relagao ao LQR acoplado
um ganho proporcional e integrador, obteve-se erros de regime muito préximos, bem como
valores de pico e constante de tempo. A tnica mudanca significativa foi no custo médio que
caiu bruscamente com a diminuicao dos valores de a e b e com isso escolher o () e R que gera

um melhor rendimento, que para este caso é de Q = 0,1x1 e R = 0, 1, oitava linha da tabela.

6.3 Implementacao do PID Adaptativo mais Estimacao

Paramétrica Inteligente em Microcontrolador

Nesta secao é apresentado alguns aspectos e algoritmos embarcados em microcon-
trolador, como perspectiva de aplicacao real, visto a baixa quantidade de trabalhos que
desenvolvem a implementacao. Em um primeiro momento, tudo é desenvolvido em software
de simulacao de circuitos, buscando uma aproximagao mais real. O diagrama esquematico a

seguir ilustra, através de blocos os elementos que compoem o sistema.
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Figura 6.7: Diagrama para implementacao do sistema de controle

O diagrama da Fig. 6.7 apresenta o sistema térmico, cujo atuador térmico é a célula
Peltier, um sensor para medir a temperatura do ar interno a camara, ja que a do objeto
serda estimada pelo sensor virtual, um sensor para verificar a tensao aplicada a planta, o
circuito atuador que converte o sinal de tomada de decisao do PID, dos padroes de poténcia
do circuito de controle para os do sistema. A aquisicao de dados é a funcao que utiliza os

conversores AD (Analdgicos/Digitais) para mensurar as varidveis de interesse.

Ja de forma embarcada a funcao de estimacao inteligente utilizando os dados prove-
nientes da medicao estima os parametros da rede neural que é o modelo representativo do
sistema. Assim dado um desempenho desejado, juntamente com valores de referéncia, o bloco

PID auto ajustara seus parametros na tentativa de impor a dinamica desejada.

Definidos os blocos funcionais do sistema, é possivel apresentar os algoritmos de cada
bloco. Os referentes as estimacao inteligente, ja foram apresentados, porém aqui foi imple-
mentado o BP simples, sem aceleracao. Mas antes disso, sera apresentado um diagrama
esquematico aproximado de como o sistema inteligente e controle adaptativos sao imple-
mentado em um microcontrolador de baixo custo, como o PIC16f877, como é mostrado na
Fig.6.8.

No esquemético da Fig.6.7, no Inicio sao configuradas as bibliotecas, o tipo de osci-
lador utilizado, a resolugao do conversor A/D e configuragoes para comunicagdo com outras
interfaces. Posteriormente sao alocadas as variaveis globais e da funcao principal que executa
todo o processo e aguarda o comando para inicializar o processo. Um primeiro estimulo é
dado a planta, onde é aguardado o tempo de resposta a esse estimulo. Apds isso, o primeiro

processo de aquisicao de dados é realizada e paralelamente a isso um temporizador interno
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inicia a contagem de tempo, e assim a funcao dita E'st_RN A realiza a estimagao inteligente,
e assim com base nos valores dos pesos da rede dado o processo de treinamento online a fun-
cao Est_PID se auto-ajusta para obter o desempenho desejado. Com isso o temporizador
finaliza sua contagem, fornecendo o tempo em microsegundos gastos pelo processo até entao.
Assim os dados sao enviados pela interface de comunicagao e o microcontrolador atua sobre
a planta através de PWM que se trata de uma modulagao de um sinal quadrado por largura

de pulso.

Aloca e inicializa
variaveis

Inicializa
Contagem de funcdo Aquisicdo.
tempo
funcdo Est_RNA.
A
fungio Est_PID e gera pp—————1 Desenpenho
= desejado
o sinal de controle
Finaliza
Contagem de 1
tempo ‘ l
Atua sobre o sistema e Envia dados do
espera tempo. processo a uma
interface
Fornece tempo de
estimacao RNA +
Controle

Figura 6.8: Diagrama de tarefas do sistema de controle associado a Fig.6.7

Visto o diagrama geral de execucao das funcoes de estimacao inteligente e controle
adaptativo, vale salientar algumas caracteristicas do hardware utilizado. Assim, dado o
microcontrolador ja mencionado, este possui 16 bits de barramento, proporcionando boa
resolu¢do no tratamento numérico, conversor A/D de 10 bit, realizando medidas com boa

precisao na escala de milivolts, o que é suficiente para o sistema térmico. Possui arquitetura
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RISC (Reduced Instruction Set Computer), ou seja um conjunto simplificado de instrugoes.
Portanto, utilizando um oscilador de 8M Hz como clock, foi realizado o desenvolvimento e

implementagao dos algoritmos em linguagem C para embarca-los.

Dados as caracteristicas e a forma generalizada de execugao, apresenta-se entao o Al-
goritimo 3 da funcao Estimador PID e posteriormente o circuito de atuagao para controle do
sistema térmico. Portanto, para desenvolver o controle adaptativo, foi utilizada a expressao
x = M~1p, visto na secao 6.1 deste capitulo. Como estratégia para reduzir os custos com-
putacionais e visto que os métodos de resolucao de sistemas lineares iterativos presentes nas
bibliografias como Jacobi-Richardson e Gauss-Seidel, por exemplo, nem sempre convergem,

utiliza-se o método direto por inversao de matriz.

A estratégia para reduzir os cédlculos neste processo foi a utilizagdo da inversao da
matriz M somente para achar a solugao de um parametros, no caso o s; e posteriormente,

encontra-se os demais por substituicao direta.

Algoritmo 3: Estimador PID

Entrada: pesos da rede wy, parametros desejados gd(n), para k = [0,3] e n = [0, 4]
com gd(0) = 1.

a; = —w(0) — 1;
as = w(0) —w(l);
Determinante de M: det = w?(4) — (a;w?*(3) + w(1)w?(2) — asw(3)w(2))w(2);
Calculo do primeiro elemento dado a inversa:
= (gd(1)w’(3) = w(2)gd(2)w?*(3) + w(3 x gd(3)w?(2) — gd(4)w’(2))/det;
r2 :( w(1)s1 + gd(4))/w(3);
7‘1 = (—azs1 — w(2)ry + gd(3))/w(3);
= (s —w(2)r 4 gd(2))/w(3);

Calculado os parametros do controlador é possivel geral o sinal de controle através da

equacao a diferenga do PID, que é originada das Equagoes (6.3) e (6.4), é dada por

uPID(n) = (1 — sl)upw(n — 1) + slupr(n — 2) + (634)
+roe(n) + rie(n — 1) + re(n — 2).

Apresentada a forma de execucao do conjunto estimacao inteligente com controle
PID digital adaptativo, pode-se descrever a forma como este processo foi avaliado, quanto a
implementagao. Portanto, para o sistema embarcado é utilizado um software de simulacao de
circuito que permitiu a avaliacao do cédigo desenvolvido em linguagem C bem como simular
o conjunto hardware e planta. Para que fosse possivel a implementacao dos algoritmos, foi

necessario um estudo dos cddigos para se reduzir a quantidade de varidveis envolvendo as
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fungoes desenvolvidas.

O resultado desse teste é apresentado em forma de grafico, com envio de dados de
forma fisica (real) utilizando a interface de comunicagao serial RS-232, onde mostra-se dados
de temperatura, sinal de controle e tempos de treinamento da RNA somado ao de determi-
nacao dos parametros do controlador. Portanto, seja a dinamica desejada representada pela
constante de tempo 7 = 600s e ( = 0.8, a Fig. 6.9 apresenta a resposta do sistema térmico

para um valor de referéncia de 78°C.
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Figura 6.9: Resposta em malha fechada com estimacao inteligente e controle adaptativo
embarcados utilizando BP

Sabendo-se que o processo de atuagao e estimacao comecga na segunda amostra, apro-
ximadamente 120s, e sabendo que o valor da constante de tempo se encontra no ponto onde a
temperatura é de 57.6°C', no grafico este ponto se encontra aproximadamente aos 726s, o que
implica que a constante de tempo obtida foi de aproximadamente 606s, valor consideravel
aceitavel, em face ao desejado e o tempo de amostragem. Observa-se também a presenca de

um pequeno pico durante o transitério, o que era esperado dado o ¢ = 0.8.

Utilizando os mesmos critérios de desempenho, tem-se na Fig.6.10 a resposta em malha
fechada utilizando o BP na forma acelerada, onde obteve-se uma resposta semelhante ao caso

em que se utiliza o BP cléssico.
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Figura 6.10: Resposta em malha fechada com estimacgao inteligente e controle adaptativo
embarcados utilizando BP-AG

Em analise comparando ambos os resultados, nao houve diferencas em termos de
resposta dinamica do sistema em malha aberta. Porém, para o caso deste sistema térmico, o
BP classico teve em média 11 iteragoes por amostra, onde cada iteracao realiza 26 operacoes
levando em consideracao atribuicoes em espago de memoria, adi¢coes e multiplicagoes. Ja o
BP-AG apresentou certa desvantagem, pois teve uma média por ponto de operagao de 16
iteracao e dado que cada iteracao possui 46 operacoes, a média foi de 766 operagoes por ponto
de operagao entre os dois algoritimos, porém o BP-AG executa trés vezes mais cédlculos que

o BP cléssico.

A resposta do sistema em malha fechada utilizando RLS como estimador dos pesos da
rede ¢ mostrada na Fig.6.11 também foi obtida. A dinamica apresentou resultados iguais aos
caso BP e BP-AG, mas em termos de esfor¢co computacional apresentou resultado conside-
rado intermediario entre eles, apresentando melhor média de 2 iteracoes por amostra, porém
realizando 32 operagoes por iteracao teve média de 62 operagoes por ponto de operagao, maior
que o do BP cléassico. Apresentou em um breve momento uma queda do numero de iteragoes
para um devido a um menor ajuste dos pesos da rede, reduzindo o custo computacional nesse

mstante.

Se for levado em consideracao somente o nimeros de operagoes por iteracao a ordem

de melhor desempenho é dada respectivamente pelo BP, RLS e BP-AG. Em termos de média
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também segue-se a mesma sequencia, o que implica que o BP classico teve melhor resposta.
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Figura 6.11: Resposta em malha fechada com estimacao inteligente e controle adaptativo
embarcados utilizando RLS

Ao realizar variagoes no ponto de operacao é possivel observar o ajuste dos parametros
de controle, como mostra a Fig. 6.12. Embora bem sutis, é possivel ver a variacao dos para-
metros de controle, sendo mais significativa nos instantes iniciais do processo e uma variacao
de aproximadamente 1, embora nao muito perceptivel graficamente, em cada parametro na

segunda mudanga de dinamica, apresentando a adaptabilidade do sistema de controle.
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Figura 6.12: Variacao dos parametros de controle
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Consideracoes Finais

7.1 Conclusao

Neste trabalho foi apresentado o estudo e desenvolvimento de algoritimos para mode-
lagem e estimacao online de um sistema térmico com caracteristicas nao lineares utilizando
inteligéncia computacional. Apresentou-se também o projeto de um sistema de medicao in-
direta, bem como aplicagoes em controle utilizando os algoritimos desenvolvidos, onde foram

realizadas as devidas analises.

Nesse contexto foi realizado um estudo sobre os modelos classicos lineares como o ARX
e ARMAX e nao lineares como NARX e modelos de Hamerstein e Wiener. Dessa forma um
estudo sobre redes neurais também foi realizado, onde foram apresentados alguns métodos de
treinamento e estruturas voltadas para identificagao e modelagem de sistemas fisicos presentes
nas bibliografias e juntamente foi apresentado duas metodologias de identificacao de sistemas
utilizando inteligéncia computacional, onde em um a rede representava o proprio modelo e

em outro fazia o papel de estimador paramétrico.

Posteriormente foi apresentado um estudo dos métodos 6timos para treinamento de
rede neurais onde foram destacados o método do gradiente que é amplamente utilizando em
algoritmos como Backpropagtion e métodos de solugcao de sistemas nao lineares. Também foi
apresentado o Backpropagation classico e a proposta de aceleracao de gradiente que combi-
nado com o BP classico obteve-se o BP co aceleracao de gradiente denominado de BP-AG.

Outro método presente é o RLS padrao, onde foram utilizados na estimacao inteligente.

Obtidos os algoritmos para estimacao online, utilizou-se modelos cldssicos como mo-
delo de Hammertein para representar o sistema térmico para futuras comparacoes e utilizacao
em simulagoes. Foi caracterizado um modelo para o sistema de medicao indireta, baseados

nas andlise de linearidade com base em medigoes obtidas de forma real, onde foi constatado

112
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que o SMI tratava-se neste caso de um processo linear e com isso um sistema ARX de primeira
ordem foi estimado utilizando o método dos minimos quadrados. Assim, uma andlise de sua
influéncia sobre o sistema como um todo foi realizado onde foi verificado, através de resposta
em frequéncia que este pouco influéncia em termos de margem de fase e ganho, viabilizando

sua utilizacao.

Dados os algoritmos 6timos a estimacao online inteligente foi realizada sobre duas
estruturas de redes proposta, uma na forma ARX e outra no espacgo de estado, onde os al-
goritmos foram avaliados utilizando o modelo de Hammerstain obtido para gerar os dados.
Vérios teste fora realizados avaliando o tempo de convergéncia e iteragao por ponto de ope-
racao, onde o BP-AG nao apresentou vantagens relativas ao BP classico e RLS como era

esperado, ao menos para o caso térmico estudado.

Para avaliar os algoritmos de forma mais clara, estes foram implementados em lin-
guagem C e embarcados em um microcontrolador e juntamente a isso foram apresentados
duas abordagens de controle adaptativo. Uma utilizando um PID adaptativo digital genera-
lizada e com filtragem no fator derivativo e outra utilizando LQR com recorréncia de Riccati.
Embarcou-se o PID digital adaptativo no microcontrolador e foi avaliada a performance ob-
tida em malha fechada e comparada com a desejada, obtendo-se bons resultados. Neste
contexto, os trés algoritmos foram avaliados quanto a quantidade de operacoes dispendida
onde o BP classico apresentou maior vantagem. Foi apresentado também a estrutura de pro-
gramacao implementada no chip onde todo processo foi simulado utilizando um simulador de

circuito que integra dispositivos eletronicos e modelos de sistemas.

Portanto, os resultados foram satisfatérios, onde o trabalho apresentou todas as etapas
propostas, apresentado desde os métodos classicos aos métodos com inteligéncia computaci-
onal, avaliando o sistema de medicao indireta e aplicando os métodos em controle classico

adaptativo e 6timo.

7.2 Publicacoes

e Identificacao e Métodos de Controle Utilizando Fuzzy e Chaveamento para Sistemas
Térmicos, Denis Sa, Mailson Barro e Joao Viana F. Neto. CBA 2014.

e Non-invasive PID COntrol of Peltier Thermal Actuator based on Artificial Neural
Network, Denis Sa, Joao Viana F. Neto e Marcio Eduardo G, Silva. I2MTC, IEEE,
2012.

e State Space Modeling of Thermal Actuator Based on Peltier Cells for Indirect Measure-
ments and Optmal Control, Joao Viana F. Neto, Denis Sa e Leando R. Lopes. UKSIM,
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IEEE, 2010

7.3 Trabalhos Futuros

Nesta secao sao propostos alguns trabalhos futuros como os apresentados abaixo:

e Busca por melhorias dos Métodos de aceleracao de gradiente para treinamento de redes

neurais;

e Estudo de sistemas embarcados para implementagao de estimacao online e controle

adaptativo;

e Estudo de estruturas generalizadas de redes neurais para identificacao de sistemas.
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