Universidade de  Departamento de Electronica,

Aveiro Telecomunicacdes e Informatica
2008
Vitor Manuel Costa Controlo de sistemas dinamicos com redes

Ribeiro neuronais artificiais






Vitor Manuel Costa
Ribeiro

Universidade de  Departamento de Electronica,

Aveiro Telecomunicages e Informatica
2008

Controlo de sistemas dinamicos com redes
neuronais artificiais

Dissertacdo apresentada a Universidade de Aveiro para cumprimento dos
requisitos necessarios a obtencdo do grau de Mestre em Engenharia
Electronica e de Telecomunica¢bes (Mestrado Integrado), realizada sob a
orientacao cientifica da Dra Petia Georgieva, Professora Auxiliar Convidada do
Departamento de Electrénica, Telecomunicacdes e Informatica da Universidade
de Aveiro.






o juri

presidente Prof. Dr. Tomas Anténio Mendes Oliveira e Silva
Professor Associado da Universidade de Aveiro

orientador Prof2. Dra. Petia Georgieva
Professora auxiliar convidada da Universidade de Aveiro

arguente Prof. Dr. Fernando Gomes Martins
Professor auxiliar do Departamento de Engenharia Quimica da Faculdade de Engenharia da
Universidade do Porto






agradecimentos

Este trabalho assinala o fim de mais uma etapa da minha vida, mas que nao
seria possivel sem a contribuicdo de algumas pessoas especiais, cOmo 0s
meus pais e amigos.

Queria agradecer a minha orientadora Prof. Dra. Petia Georgieva que me
ajudou, com os seus conhecimentos cientificos, com a sua disponibilidade e
empenho exemplar. Em alguns momentos foi determinante pelo incentivo.

A algumas pessoas da biblioteca, como a Sra. Anabela, a Sra. Paula e a Sra.
Sandra, que me ajudaram, sempre com a sua disponibilidade.

Mais uma vez a minha mée, pelo incansavel incentivo. Todas as palavras do
Mundo néo chegariam para lhe agradecer.

Ao meu Pai, pelo sacrificio herctleo. Es um exemplo.

Ao Nuno Magalhédes, pela amizade de muitos anos.

Ao Nelson Cardoso, pela equipa afinada e que complementou, as fragilidades
de parte a parte em alguns trabalhos praticos. Obrigado pela amizade.

Aos muitos amigos que fiz no decorrer do curso, como o Gaspar, entre outros.
A todos o meu mais sincero obrigado.

Queria agradecer a Deus, pela coragem que tive, ao optar por seguir em
frente, h4 3 anos atras, apds prolongada doenca. Por isso e tudo o mais, muito
obrigado. Nada disto teria sido possivel sem Ele. Mesmo que nenhum deste
esforco viesse no futuro a dar proveitos, ndo me arrependerei, hem me
arrependo de nada.

Quero também dedicar este trabalho,sem magoa, antes pelo contrario, com
carinho, caridade e amizade, a todos aqueles familiares, fora do meu seio
familiar mais directo, que nessa altura, ndo acreditaram, que eu chegasse até
aqui. O meu afecto sincero para todos vés.






palavras-chave

resumo

Redes Neuronais Artificiais,Sistemas dinamicos, Controlo,ldentificacéo,
Péndulo Invertido

Este trabalho enquadra-se na area de algoritmos de controlo baseados em
redes neuronais artificiais (RNA), designados também como controladores
neuronais.

Foram estudadas trés arquitecturas principais de RNAs (redes unidireccionais,
redes recorrentes do tipo NNARX e NNARMAX e rede recorrente de Elman),
guatro algoritmos de treino (gradiente descendente, método de Newton,
método de Gauss-Newton e método de Levenberg-Marquardt) e diferentes
estruturas de controlo neuronal.

Dos varios esquemas possiveis foram mais detalhadamente projectados trés
controladores designados como: "modelo inverso genérico”, "modelo inverso
especializado" e "modelo 6ptimo".

O processo de desenho e as caracteristicas dos controladores neuronais
foram ilustrados através de um caso de estudo nao-linear e instavel, péndulo
invertido. Foram testadas quatro estruturas de controlo: controlo inverso,
controlo interno, controlo feedforward e controlo com linearizacdo por
realimentacdo. Foi efectuado um estudo comparativo entre esses estruturas
neuronais e um compensador classico do tipo PID.






keywords

abstract

Artificial Neural Networks, Control, Dynamical Systems, Identification, Inverted
Pendulum

The present work is focused in the area of control algorithms based on Artificial
Neural Networks (ANNs), termed also neural control.

Tree main ANN architectures are studied (feedforward, recurrent NN of NNARX
and NNARMAX type and Elman NN) , four learning algorithms (gradient
descent method, Newton method, Gauss-Newton method and Levenberg-
Marquardt method) and a number of different neural control structures.

Among various possible solutions the following controllers were designed
generic inverse model , specialized inverse model and optimal model.

The design process and the controller’s characteristics were illustrated with the
inverted pendulum nonlinear unstable case study.

Four neural control structures were tested: inverse control, internal control,
feedforward control and feedback linearization control.

A comparative study between the above mentioned neural control structures
and a classical PID controller was also accomplished.
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1. Introducdo

O controlo de sistemas ndo lineares é um assunto que actualmente tem atraido
grande interesse nas sociedades académicas e industriais [University of Strathclyde].
Técnicas de controlo cldssico (controladores proporcionais, PD, PID) sdo baseados em
modelos linearizados dos sistemas fisicos, o que representa perda de informagdes, que
muitas vezes sdo importantes para o funcionamento da planta com altos niveis de
exigéncia. A utilizacdo do denominado controlo inteligente tem aberto uma nova
perspectiva no tratamento de sistemas nao lineares e no projecto dos seus controladores.
Na tentativa de desenvolver um controlo mais versdtil e robusto, muitos trabalhos na
area do controlo inteligente foram desenvolvidos ao longo da ultima década. Neste
sentido as Redes Neuronais Artificiais (RNA) pertencem as técnicas mais utilizadas
para a implementacdo de um controlador inteligente.

RNAs sdo ferramentas computacionais, com um grande numero de aplicacdes em
varias areas de investigacdo tais como reconhecimento de padrdes, identificagao,
classificagdo, sistemas de fala, visdo e controlo. As vantagem das RNA residem nas suas
caracteristicas principais: capacidade de aproximar func¢des nao lineares, capacidade de
generalizacdo, robustez na presenca de ruido e disturbios de carga, robustez quando
existem incertezas nos pardmetros da planta ou quando existem dindmicas ndo
modeladas. Os modelos obtidos através de redes neuronais permitem levar em
consideracgdo as nao linearidades do processo.

Neste sentido a motivagdo principal deste trabalho é familiarizar com as técnicas e o
formalismo da modelacdo e controlo baseado em RNA, ilustrar essas técnicas para casos
de estudo desafiadores (como é o péndulo invertido) e analisar o desempenho das varias
estruturas de controlo baseado em RNA.






2. Redes Neuronais Artificiais

2.1. A inspiragio bioldégica

Em 1894, um histologista e médico espanhol, Santiago Ramon y Cajal, o pioneiro da
ciéncia que estuda actualmente o cérebro humano, chegou a conclusdo que o cérebro
humano era constituido por pequenas unidades, as quais ele chamou neurdnios.
Segundo os seus estudos, neurdnios sdo células polarizadas, que recebem sinais através
de extensodes altamente ramificadas, designadas dendrites e enviam informacéo, através
de extensbes ndo ramificadas, denominadas axénios [Andrés Uribe, 1999]. O fluxo de
informacao é unidireccional das dendrites para os axénios(Fig. 2.1).
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Figura 2.1: Elementos bésicos de um neurénio biolégico

Os axdnios transmitem informacdo, para outras células neuronais, na forma de
impulsos eléctricos, denominados potenciais de ac¢do(“action potentials” do inglés).
Quando o potencial de acgao chega ao terminal do axdnio, o neurénio anterior no fluxo
de informacdo, liberta neurotransmissores quimicos, a partir da vesicula
sindptica(Figura 2.2). Estes neurotransmissores quimicos, fazem a mediagdo da
comunicagdo inter-neuronal nas sinapses (estas fazem as ligagdes entre o neurdnio
anterior e posterior) e ligam-se aos receptores na membrana do neurdnio posterior, para
o inibir ou excitar. Devido ao elevado numero de ligagdes entre neurdnios e as varias
inibicdes e excitagdes, cria-se uma reducdo da diferenca de potencial eléctrico na
membrana externa de cerca de 70mV(a superficie interior torna-se negativa
relativamente a superficie exterior). Por este motivo e devido ao aumento da
permeabilidade do s6dio, ha um movimento de sddio carregado positivamente(Na+), do
fluido extracelular para o interior da célula, o citoplasma. Este sequéncia de
acontecimentos, pode gerar um potencial de ac¢do no neurdnio posterior. Se isso
acontecer, implica que o neurdnio posterior é activado [Andrés Uribe, 1999].
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Figura 2.2: Comunicagdo inter-neuronal

Esta descricdo fisiolégica do cérebro humano, serviu de inspiragdo a muitos
engenheiros e cientistas para desenvolver sistemas adaptativos, com capacidade para
aprender, a partir da experiéncia. Desta forma surgiram as RNAs.

2.2. Breve descrigdo histdrica

Uma RNA é constituida por unidades de processamento, denominadas neuronios,
com capacidade para o processamento paralelo de informacdo e armazenamento de
conhecimento empirico [Paulo Cortez et al, 2000] .

Entre os cientistas que se dedicaram ao estudo das RNAs estdao McCulloch e Pitts em
1943. Foram os criadores das RNAs, aproximando a descri¢do bioldgica de um neurénio,
com a matemadtica logica [Paulo Cortez et al, 2000].

Em 1949, Hebb, propds a regra de aprendizagem, que viria a ser conhecida como
regra de Hebb, a partir de estudos das redes neuronais biolégicas(RNB) e dos seus
fenémenos de adaptacao [F. Dias, 2005] .

Em 1958 o psicélogo americano Frank Rosenblatt, propés um modelo computacional
de neurdnios ao qual ele designou de perceptrdo. Relativamente ao modelo proposto
por McCulloch e Pitts, o modelo de Frank Rosenblatt diferenciava-se pela introdugdo
de pesos numéricos entre as ligacdes. Desta forma, substituiu-se as simples ligagdes
inibitorias/excitatdrias, dos criadores das RNAs [Andrés Uribe, 1999]. O modelo
proposto por Rosenblatt, usava como unica fungdo de activagdo a funcdo de Heaviside
(tabela 2.1) [F. Dias, 2005]. Em 1969 Minsky e Papert, publicaram o livro Perceptrons.
A publicagdo deste livro teve repercussdes, pois levou ao abrandamento do ritmo da
investigacdo das RNAs . Os autores alegavam a incapacidade de um perceptrao isolado
desempenhar uma qualquer func¢do em exclusivo [F. Dias, 2005].



Embora o estudo das RNAs nunca tenha parado, s6 em 1980 com o aparecimento
dos computadores pessoais, é que as RNAs ressurgiram com grande vitalidade, com
significativas contribui¢des nesta area, como por exemplo o estudo de Grossberg, que
estabeleceu um novo tipo de SOM (Self Organizing Maps), conhecido como
ART(Adaptative Ressonance Theory) [F. Dias, 2005]. Em 1982, Hopfield desenvolve
um novo tipo de RNAs, baseado em redes recorrentes. No mesmo ano surgem as redes
SOM do tipo Kohonen [Paulo Cortez et al, 2000].

Em 1986 um trabalho de Rumelhart, Hinton e Williams, ddo um grande impulso no
desenvolvimento de RNAs, com a criagdo do back-propagation algorithm (BPA), sendo
actualmente o algoritmo de treino mais frequentemente usado. E usado em cerca de
70% das aplicagdes envolvendo RNAs [F. Dias, 2005] .

Em 1989 Cybenko, Hornick e outros, provam com os seus artigos, dois aspectos a
sublinhar:

* Dado o niimero de neurdnios necessarios, ou seja a estrutura da RNA, usando
fungdes de activagdo continuas e diferencidveis e com apenas uma camada
escondida, as RNAs sdo capazes de aproximar qualquer funcio continua [F.
Dias, 2005].

* Dado o nimero de neurdnios necessarios, ou seja a estrutura da RNA, usando
fungdes de activagdo continuas e diferencidveis e com duas camadas
escondidas, as RNAs sdo capazes de aproximar qualquer funcdo [F. Dias,
2005].

No inicio dos anos 90, Vapnik e seus colaboradores, realizaram um estudo, do qual
resultou uma classe de redes supervisionadas, designadas Support Vector Machines,
para a regressdo e reconhecimento de padrdes [Paulo Cortez et al, 2000] .

2.3. O componente basico: o neurénio

Dentro de uma arquitectura neuronal o neurdnio, é o seu componente mais basico. E
constituido por cinco partes essenciais:

* Um conjunto de entradas { *; },i=1,2,3,4,....

* Um conjunto de conexdes "; , correlacionadas com um valor real ou bindrio,
denominado de peso. E possivel a existéncia de uma outra conexio, designada
bias, que funciona como uma constante, ou um peso adicional. A bias tem uma
entrada igual a +1, que serve , para que se estabelecam as correctas condi¢des
operacionais para o neuronio [Paulo Cortez et al, 2000].

Uma funcdo que reduz os n argumentos de entrada a um unico valor.
Normalmente esta fungdo é um somatorio.



* Uma funcédo de activagdo(f}, que pode ser linear ou néo linear.

* Saida(s) representada(s) na Fig. 2.2 pela variavel y.
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Figura 2.3: Modelo de um neurdnio artificial

A saida representada na Fig. 2.3 é dada pela expressdo da Eq. 2.1:
y=rf(x) (2.1)

As funcgodes de activacdo mais usadas sao mostradas na tabela 2.1. Na coluna "Desenho
da fungdo", x representa os valores no eixo horizontal, enquanto y, representa os
valores no eixo vertical.

x=) wx,i=1234,. ... (2.2)

Parte das fungGes representadas na tabela 2.1, tém contradominio limitado.
Exemplos disso sdo a fungdo sigmoidal (contradominio [0,1]),a func¢do tangente
hiperbdlica (contradominio [-1, 1]) e a fungdo gaussiana (contradominio [0,1]). Estas sdo
trés significativas funcoes de activacdo. A funcdo sigmoidal é wusada mais
frequentemente.

2.4, Estruturas de RNAs

Existem varios tipos de topologias/estruturas de RNAs. Em geral estas dividem-se em
duas categorias: redes neuronais unidireccionais e redes neuronais recorrentes.



Tabela 2.1: Tabela com fungdes de activagdo frequentemente usadas em RNAs

Nome Funcio Desenho da funcao
Heaviside 1 x=o 1
o/ x =0 !
Heaviside simétrico 1 z=0 }
—
-1 =x=n —

Linear

Linear com saturacdo

1 x =1
Linear simétrico _ = -1
com x —1=x=1
1 x =1
saturacao
Logistica sigmoidal y=
(" +e7) //
Tangente hiperbdlica
ry=11 +e_x)_1 ;
Gaussiana a
_ X
y=gh 2¥2 |
- 2
y=—sig(n)x l
Quadrada




1. Redes neuronais unidireccionais(RNU, na literatura inglesa , “feedforward neural
networks”). Caracterizam-se pela unidireccionalidade das suas ligacdes, sempre no
sentido da entrada para a saida, sem liga¢des laterais entre neurdnios da mesma
camada, nem realimentag¢des[F. Dias,2005]. Podem ser redes neuronais de uma s6
camada escondida e uma sé camada de saida, ou entdo podem ser redes neuronais de
multiplas camadas, sem limite para o numero de camadas escondidas ou intermédias
[Paulo Cortez et al, 2000].

2. Redes neuronais recorrentes(RNR). Estas redes tém pelo menos um “loop” de
realimentacdo, i.e., tem pelo menos uma ligacdo, que liga a saida de um neurdnio, a
sua propria entrada, ou entdo a entrada de um neurénio constituinte, de uma
camada mais longinqua da saida da estrutura. Em alternativa, ou existindo em
conjunto, pode haver uma ligacdo de um neurdnio a outro neurénio na mesma
camada. As RNR tem caracteristicas muito vantajosas, para a modelagdo de sistemas
dindmicos, pois tem a capacidade de guardar informagdo sobre o seu proprio estado
interno [F. Dias, 2005]. Exigem algoritmos de aprendizagem mais complexos, em
termos computacionais, comparativamente com as redes neuronais unidireccionais.

entrada escondida de saida
= [k -
. _\_- h'-"-_ir "-"-'i_ = +1 1.--':
T - v
% | S ~ -
A
-
. -

Figura 2.4: Estrutura geral de uma rede neuronal organizada em camadas

Na Fig. 2.5 podem ser vistos exemplos de estruturas de RNAs. Exemplos de redes do
tipo unidireccional sdo a), b) e g) e de redes neuronais recorrentes sdo c), d), e) e {).

Dois problemas que se colocam, relativamente a escolha de uma estrutura de RNA
para resolver um determinado problema que envolva RNAs, sio os problemas de
oversmoothing e overfitting. Se uma estrutura de uma RNA tem poucas camadas, tem
poucos neurdnios por camada, ou o esquema de ligacoes é inadequado, a rede nédo tem a
capacidade de aproximar com precisdo os valores da saida da rede neuronal, aos valores
dos exemplos de treino(os exemplos de treino sdo um conjunto de valores, agrupados
dois a dois, num par [entrada saida], que contém os valores desejados de obter a saida da
RNA ). Este problema é conhecido como oversmoothing. Por outro lado, se uma rede é
demasiado complexa, ou seja, tem muitas camadas de neurénios, ou muitos neurdnios
por camada, pode ocorrer o risco de o algoritmo de treino, precisar de muito tempo para
treinar a RNA e de a mesma ndo generalizar correctamente. A RNA pode por este



motivo ndo ser capaz de tratar adequadamente as entradas, que ndo facam parte dos
exemplos de treino. Este problema é conhecido por overfitting.
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Figura 2.5: Estruturas de RNAs

2.5.Aprendizagem

A aprendizagem esta directamente ligada com a melhoria do desempenho de um
dado sistema. Numa RNA este objectivo é atingido, alterando os valores dos pesos das
sinapses e/ou alterando a estrutura da RNA [Andrés Uribe, 1999]. A forma como é
atingido esse objectivo estd relacionada com o algoritmo de treino usado, que pode
pertencer a um dos seguintes paradigmas de aprendizagem.

1. Supervisionada. O paradigma de aprendizagem supervisionado, é constituido por
um 'professor", i.e. para determinados valores de treino na entrada, sdo
fornecidos valores correctos na saida. Estes valores, designados exemplos de



treino, sdo comparados com os valores obtidos na saida da rede, de modo a

gerarem um erro, que serve para ajustar os valores dos pesos nas sinapses [Paulo
Cortez et al, 2000].

2. De reforgo. Neste caso também existe um “professor”. Este é mais limitado, pois
s fornece a rede uma indicacgdo, sobre se a resposta da rede é correcta ou errada,
tendo a mesma que usar esta informacdo, para melhorar a sua eficiéncia [Paulo
Cortez et al, 2000]. O conceito de reforco é definido em [R. Sutton,1998].
Geralmente neste tipo de paradigmas, existe um valor escalar, que recompensa
as respostas correctas com um prémio(valor escalar elevado) e as respostas
incorrectas com um castigo(valor escalar baixo). Existe também neste paradigma
uma funcdo, que calcula a partir de um determinado estado, qual o maximo
prémio acumulado, que pode ser obtido no futuro, partindo desse mesmo estado.
Estas predicdes sao feitas a partir do conhecimento da experiéncia passada. Isto
quer dizer que os algoritmos nio sé se deixam conduzir, pelo valor instantaneo
do prémio que recebem, mas também pelo maximo valor de prémio acumulado,
que podem receber no futuro, partindo de um determinado estado.

3. Nao supervisionada. Neste caso ndo existe “professor”, nem exemplos de treino.
A rede tem mecanismos de aprendizagem, que lhe permitem, tendo unicamente
a informacdo das entradas, cataloga-las, como pertencendo a uma determinada
categoria [F. Dias, 2005]. O paradigma de aprendizagem ¢ usado com sucesso em
redes com topologia ART, com um mecanismo de aprendizagem competitivo
[Andrés Uribe, 1999]. Este mecanismo consiste na competicio entre os
neuronios da camada de saida(a camada competitiva), pelo estado activo. Como

s6 um neurdnio pode estar activo, estes competem, entre eles, por esse estado
[Andrés Uribe, 1999].

2.6. Algoritmos de treino

O ajuste dos pardmetros numa RNA é feito por um algoritmo de treino. Estes
pardmetros sdo os pesos de cada ligacdo nas sinapses. Ao ajuste destes pesos, designa-se
treino. O treino é um processo iterativo, em que apds cada iteracdo, os pesos sdao
ajustados, de forma a minimizarem a fungdo de custo, que usualmente é a expressao,
para o erro quadratico médio(Mean Squared Error do inglés) da Eq. 2.3:

N 2.3
MSEZ%Z:(O[—)/I.)2 23)

i=1

«_» 7

0” é o valor desejado e y é o valor efectivamente obtido na saida da RNA, apds cada
iteracdo de treino.
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Antes de partir para o treino de uma rede, é necessario dispor de informacdo na
forma apropriada, na forma de um vector do tipo [entradas saidas], do sistema a ser
modelado, saidas estas que sdo os valores desejados, da Eq. 2.3 .

Sdo discutidos nesta sec¢do quatro algoritmos de treino, entre os varios, que se
podem encontrar dispersos pela literatura. Todos estes quatro algoritmos de treino tém
em comum o facto de utilizarem o paradigma supervisionado e apresentam uma
estrutura de actualizacdo dos pesos da rede neuronal, expressa pelas Egs. 2.4 e 2.5.

Wil =W To. py (2.4)
Aw, =(w—w,|=a,. p, (2.5)

Py representa a direcgdo de procura, %; é a taxa de aprendizagem. A escolha de 7y ¢é
o que distingue os algoritmos, que sdo apresentados nesta secgio.

2.6.1. O método do gradiente descendente

Quando se actualiza o valor dos pardmetros, o objectivo é que o valor da funcdo de
custo na sua iteracdo k+1, seja menor que o valor da funcdo de custo na iteragao k:

F(wey)<F (w,] 2.6)

A forma como este resultado é conseguido, depende da maneira como for escolhido
Py . A expansdo em série de Taylor de primeira ordem em torno de Wy , é dada por :

F(wk+l)=F(wk+Ak)=F(wk)+G(w).Awk (2.7)

Onde G( w;, )= VF(W)|,.,, . Para que F(w.,] seja menor que F(w), o
produto G(w.k]. 4w, | tem que ser menor que zero. Como G(Wk).AWkZG(Wk).ak.pk
e ¢, ¢ésempre positivo, implica que G(Wk)- P <0 . Pressupondo que o médulo de 7
ndo varia, visto ser uma direccdo, entdo o valor de Pr que faz tornar maximo negativo,

7

o produto interno pk.G(Wk) é pk=—G(wk)

A equacdo que faz a actualizagdo dos pesos da rede neuronal é dada pela Eq. 2.8:

Wis1 :Wk_ak.G(Wk) (2.8)

-11 -



A escolha de ¢, ¢ critica, na medida em que determina a velocidade de convergéncia
do algoritmo, assim como pode ou nio garantir, que o valor de F (Wk+1)<F (Wk) . Um
valor demasiado baixo, pode levar a uma convergéncia demasiado lenta. Um valor
demasiado elevado, pode levar a ocorréncia da situacdo descrita na Fig. 2.6. Em
[Sorensen, 1994] é apontado um valor entre 0.001 e 0.1 para o valor de ¢%; , ficando
este valor dependente da escala da fungao F( w, ).

A F(w)

Fiw

+ )
Fw) \Q\T\<
-

a
o, . ?F(Wj_-l \“3{1:1 X

Figura 2.6: Uma ma escolha de %

2.6.2. O algoritmo de Newton

O algoritmo do gradiente descendente utiliza a expansdo em série de Taylor de 12
ordem. O algoritmo de Newton utiliza a expansdo em série de Taylor de 22 ordem.

F(Wk+1):F(Wk +Awk)=F(wk)+G(wk).Awk+%Awi_H(wk) (2.9)

Onde H(w,)=V*F (wk)|w:wk- Para localizar um extremo da Eq. 2.9 de forma a

encontrar um minimo, deriva-se a Eq. 2.9 e iguala-se a zero, conforme é demonstrado
na Eq. 2.10.

G(w,)+H (wy). 4w, =0 (2.10)

-12-



Pode obter-se o valor de 4%, , pela Eq. 2.11.
dwy=—H (w,] .G (w,] (2.11)
A regra de iteragdo do método de Newton é dada pela Eq. 2.12.

wkH:wk—H(wk)_l.G(wk) (2.12)

2.6.3. O algoritmo de Gauss-Newton

O algoritmo de Gauss-Newton é uma variagdo do algoritmo de Newton. Se
considerarmos que V;~9;~); e procedermos a substituicdo desta expressdao na Eq. 2.3,
tem-se que:

& (2.13)

sendo ©2; o valor i desejado na saida e Y; o valor i efectivamente obtido na saida.
Traduzindo a Eq. 2.13 para a notagdo que tem vindo a ser utilizada até aqui:

ol 2.14
F )= 3 2 (w) 19
N 5
O j-ésimo elemento do gradiente da Eq. 2.14 é:
N
2 dv,(w) (2.15)
o= 2 v S

O gradiente pode ser descrito na forma matricial, conforme demonstrado na Eq. 2.16:

G(w)= JT(w).v(w) (2.16)

2
=
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em que J(w) é a matriz Jacobiana.

A matriz hessiana H(w) é também usada, no método de Newton. O seu k,j-ésimo
elemento(correspondente a linha k, coluna j) para fungdes quadrdticas é expresso na
forma da Eq. 2.17:

7 U @, A(w) d*v,(w) (2.17)
= E +v. v
k’f N. < dw . v’(w)dwk.dwj

=1 J

Na forma matricial a matriz Hessiana toma a forma da Eq. 2.18:

2 [J7(w).J (w)+S(w)] (2.18)

H(W)ZN

Em que S, é dado pela Eq. 2.19:

dzv.(w) (219)

E possivel simplificar a matriz Hessiana H(w), utilizando a aproximacio de que S(w)
é muito pequeno, quando comparado com o primeiro termo. A matriz Hessiana H(w)
toma a forma da Eq. 2.20:

H(wl~2J"(w).J (w) (2.20)

Substituindo a Eq. 2.20 e a Eq. 2.16, na Eq. 2.11, obtém-se a Eq. 2.21:

-1

(2.21)

Awk:—[%JT(wk).J(wk)] 2wy v(w,)

O ajuste dos pesos da rede, no algoritmo de Gauss-Newton, é dado por:

) (2.22)
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2.6.4.0 algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt, resulta dos trabalhos independentes de
[Levenberg, 1944] e [Marquardt, 1963] e é também uma variacio do método de
Newton. Uma dificuldade existente no algoritmo de Gauss-Newton € a possibilidade de
a aproximacdo da matriz hessiana, ndo ser invertivel. Por este motivo é possivel utilizar
a seguinte solugao:

Hm (w)=H (w)+ul (2.23)

I é a matriz identidade e # ¢é um valor tal , que torna a matriz Hessiana invertivel.
Hm(x) é a matriz modificada. A Eq. 2.24 é idéntica a Eq. 2.21. O que as diferencia é o
facto de na Eq. 2.24 a matriz hessiana, presente na Eq. 2.21, ser substituida pela matriz
Hessiana modificada da Eq. 2.23.

dw = =20 wr (w1 2.0 wy v (wy) (2.24)

Esta equacdo determina a alteragcdo de parametros no algoritmo Levenberg-Marquardt.
O valor de 4 , além de tornar a matriz Hessiana invertivel, determina a velocidade de
convergéncia.

Os algoritmos de treino, podem ser divididos em algoritmos do tipo batch, ou do tipo
recursivo. Existem versdes dos algoritmos de treino anteriormente discutidos, do tipo
batch e do tipo recursivo. Os algoritmos do tipo batch requerem, que a cada iteragdo
todos os elementos do conjunto de treino sejam avaliados. Estes sdo geralmente tteis
para identificar sistemas off-line, embora possam também ser aplicados on-line. Pelo
contrdrio os algoritmos do tipo recursivo, ajustam os pesos para cada par entrada-saida
do conjunto de treino. Sdo mais usados para o treino on-line.

Um treino on-line, implica que o sistema a ser modelado e a rede estejam inseridas
numa estrutura de treino, em que a rede é treinada em tempo real e os seus pesos
ajustados amostra a amostra. Pelo contrario o treino off-line implica que sejam retirados
do sistema a ser modelado, uma sequéncia de dados, que numa fase posterior e
independente serdo inseridos todos de uma s6 vez, na rede neuronal, em cada iteragdo,.
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3. Identificacido e controlo com redes neuronais artificiais

A identificacdo de sistemas é a drea cientifica relativa a construcdo ou seleccdo de
modelos de sistemas dindmicos, para servirem determinados propdsitos. A identificacdo
de sistemas implica quatro fases genéricas [F. Dias,2005]:

-aquisi¢do de dados

-seleccdo da estrutura do modelo
-treino do modelo

-validag¢do do modelo

O processo de identificagdo é sequencial (ver Fig. 3.1 ). Isto ndo implica, que caso o
modelo ndo seja validado, se tenha que repetir todo o processo. Se os passos iniciais
tiverem sido bem executados, ndo necessitam de ser repetidos.

Aquisicio de dados ol -~~~ - ==
‘r
Selecgio da estrutura
da modelo Il
L ]
Treino do Modelo - ———-- -
‘r
“alidag&o do modslo
Mao aceite

Aceite

Figura 3.1: Fases da identificacdo de um sistema
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3.1.Aquisicdo de dados

Para um boa aquisicio de dados é necessirio garantir condigdes experimentais
favoraveis, como dados pouco afectados por ruido e auséncia de perturbagdes
significativas [F. Dias, 2005].

Um dos primeiros passos a executar nesta fase é a determinacdo do periodo de
amostragem. Em [Karl Astrém, 1997] é sugerido, que o periodo de amostragem seja
escolhido de acordo com o tempo de subida do sistema em malha fechada, na forma
mostrada pela Eq. 3.1:

Nr:%m4 a 10 (3.1)

Tr é o tempo de subida, h é o periodo de amostragem e Nr é o nimero de amostras que
o tempo de subida deve conter. Em termos da relagdo da frequéncia de amostragem com
a largura de banda do sistema em malha fechada, a Eq. 3.1 sugere que devera ser
escolhido uma frequéncia de amostragem, 10 a 30 vezes superior a largura de banda do
sistema em rad/s.

A escolha do periodo de amostragem, sugerida em 3.1 foi testada (50 Hz), mas ndo se
revelou a mais apropriada nesta dissertacdo. Existiu dificuldade em captar a dindmica do
sistema a controlar em estudo, com a escolha do periodo de amostragem referida em
3.1. Se a dindmica do sistema ndo for captada convenientemente os resultados de
controlo ndo sdo satisfatérios . Foi usada a abordagem sugerida em [University of
Michigan]. O periodo de amostragem minimo é escolhido para uma largura de banda
(em rad/s) 30 vezes inferior a frequéncia de amostragem, conforme sugere a Eq. 3.2:

h<— 1 (3.2)
" (30%LB)

LB é a largura de banda em rad/s do sistema em malha fechada.

A aquisi¢do de dados deve ser feita, ou com o sistema em malha fechada ou com o
sistema em malha aberta. Se possivel devera ser escolhido um sistema em malha aberta,
mas quando o sistema ¢é instavel, por exemplo, ou quando se pretende retirar valores
dentro da gama, onde o sistema é suposto operar, devera ser escolhido um sistema em
malha fechada. A escolha de um sinal de entrada também é critico. Devera ser
escolhido um sinal de entrada com um espectro de frequéncia alargado, assim como
uma gama de amplitudes abrangente [F. Dias, 2005]. Um sinal de ruido branco tem uma
gama de frequéncias alargada.
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Depois da aquisi¢do de dados, estes deverdo ser divididos em dados de treino e dados de
validagio. E sugerido na literatura, uma preparacido dos dados, que inclui fazer uma
mudanga de escala, remogdo de dados redundantes, remogao dos outliers e filtragem. A
mudanca de escala revela-se vantajosa, pelas seguintes justificacdes apresentadas em [F.
Dias, 2005]:

e ¢ provavel que os sinais sejam medidos em unidades fisicas diferentes e havera
uma tendéncia para que o sinal de maior magnitude domine o modelo .

e 0 algoritmo de treino torna-se mais robusto e leva a uma convergéncia mais
rapida

e as fungdes de activagdo tém na sua maioria um comportamento constante a
partir de determinados valores da entrada, fazendo com que a resposta da funcgao
de activacdo possa ser idéntica para valores muito distintos da entrada.

® a experiéncia mostrou que foram obtidos modelos mais precisos.

A remocdo dos outliers (sio erros de leitura, em que um determinado dado de
entrada tem um valor correspondente errado na saida) nao é ficil de ser feito, pois é
necessario um conhecimento prévio do sistema. A remocdo de dados redundantes, visa
diminuir principalmente o tempo de treino. Em sistemas dindmicos, ndo é desejavel a
remocdo de dados redundantes devido a dependéncia, que a saida tem das amostras
anteriores.

A filtragem torna-se necessdria, quando se recolhe dados de treino e de validagdo de
um sistema real, que vem afectado de ruido. Num sistema simulado sobre o Simulink
ndo existe esse problema. Muito provavelmente também ndo existe o problema dos
outliers em sistemas simulados sobre o Simulink.

3.2.Estrutura do modelo

3.2.1. Rede unidireccional de camada tinica

A Fig. 3.2 representa a estrutura de uma rede unidireccional de uma tnica camada
escondida.

k)

V& 1)

Figura 3.2: Rede unidireccional de camada
unica
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Esta rede tem uma s6 entrada u(k), embora uma rede unidireccional de camada unica,
possa ter mais que uma entrada.

3.2.2. Rede recorrente de Elman

A Fig. 3.3 representa a estrutura de uma rede de Elman. Esta estrutura apresenta
realimentagdes internas, o que lhe permite, ter memoria. D é um atraso introduzido da
saida da camada intermédia, para a entrada da mesma camada.

uik)}

Camada intermédia Camada de saida
recorrente linear

Figura 3.3: Rede de Elman

3.2.3. Outras estruturas de redes recorrentes

As estruturas que se seguem, a literatura designa de classes de modelos nio lineares
baseados em RNAs [F. Dias, 2005].

3.2.3.1.NNARX(Neural Network AutoRegressive with eXogenous input)

Uma classe de modelos NNARX tem a estrutura da Fig.3.4. O vector de regressores é
definido pela Eq. 3.3:

(k&)= ylk)...ylk—n)ulk—td)...ulk—td —m]] (3.3)
A saida da rede neuronal é definido pela Eq. 3.4:

yA(k+1)=g(y(k)...y(k—n),u(k—td)...u(k—td—m)) (3.4)
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€ é o vector de pardmetros(os pesos das sinapses da rede neuronal), y(k) é a saida da
planta no instante k e y*(k+1) é a saida da rede neuronal no instante k+1.

uik-td)

u:jk-t:d-mj: . )
] yo(k+1)

yiK) Maodelo
Neuronal

L

—_—

yik-n)

— ¥

Figura 3.4: Classe de modelos NNARX

wi k- )
w{ k- -1y
—_—
Wikl A
: . Modelo ¥k
"'J-"l:l'i*rl:l MNaewurocnal

ket k=11

Figura 3.5: Classe de modelos NNARMAX

uik-td)
—_—F

uik-'id-ml .
¥'ik+1)

R
VK Maodelo .

Meuronal

ATRASD

(k)
ATRASO »

Figura 3.6: Classe de modelos NNOE
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3.2.3.2. NNARMAX(Neural Network AutoRegressive Moving Average with
eXogenous input)

A classe de modelos NNARMAX tem a estrutura da Fig. 3.5. O vector de regressores
é definido pela Eq. 3.5:

o kE)=|ylk)...yvlk—n)ulk—td).. ulk—td —m),e(k&)..e(k— j,&)] (3.5)

A funcao de saida da RNA pertencente a classe de modelos NNARMAX ¢ definido pela
Eq. 3.6:

y’\(k+1)=g(y(k)...y(k—n),u(k—td)...u(k—td—m),a(k,f)...e(k—j,f)) (3.6)

3.2.3.3. NNOE(Neural Network Output Error)

Na classe de modelos NNOE a estrutura é a representada na Fig. 3.6. O vector de
regressores é definido da seguinte forma:

olk&)=[y ).y k=n)ulk—td)...ulk—td —m)| (3.7)
A funcdo de saida da rede neuronal define-se como:
vkt =gy ke k=n)ulk—td)...ulk—td —m) el k,&). .. e[k — j.&]) (3.8)

Algumas consideragdes devem ser feitas, para uma melhor escolha da classe de modelos
neuronal. A classe de modelos NNARX tem a vantagem de ser sempre estavel, dado que
existe uma pura relacdo algébrica entre a predicdo da saida y(k+1), os regressores e as
entradas [M. Nergaard et al,2000]. As classes NNARMAX e NNOE por terem
realimentagdes do proprio modelo, tém implica¢cdes negativas na sua estabilidade.

3.3. Treino

Na secgdo 2.6 foram discutidos alguns algoritmos de treino. Existem diversas formas
de utilizar esses algoritmos de treino, para treinar uma rede neuronal. A essas formas a
literatura chama de estruturas de treino, que serdo discutidas nesta sec¢do. Na
generalidade o treino visa minimizar uma determinada fungdo de custo do tipo:
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Al (3.9)

Vulez")=g X lolk) =6k

€ ¢ o vector dos pardmetros da rede, Z"

pontos,contidos na sequéncia.

é uma sequéncia de treino e N é o numero de

3.3.1. O modelo directo(treino off-line)

O modelo directo da planta, tem como entradas e saidas as mesmas grandezas fisicas
do sistema a controlar ou planta. Pretende ser uma “cdpia” desta, embora lhe esteja
subjacente um determinado erro. A estrutura de treino usada geralmente para treinar
um modelo directo é a representada pela Fig. 3.7.

O valor resultante da avaliacdo da Eq. 3.9, é usado para corrigir os pesos da RNA.
Normalmente esta estrutura de treino é aplicada off-line (os algoritmos de treino sdo do
tipo batch).

3.3.2. O modelo inverso

O modelo neuronal inverso tem como entrada a grandeza fisica que estd a saida da
planta e como saida a grandeza fisica, que esta a entrada da planta. Existem dispersos
pela literatura varias estruturas de treino, para treinar modelo inversos. Os modelos
inversos depois de treinados e validados, sdo inseridos nas estruturas de controlo,
funcionando como controladores.

Nesta seccdo discute-se duas estruturas de treino:o treino genérico e o treino
especializado. Obtém-se dois modelos inversos: o0 modelo inverso genérico e o modelo
inverso especializado. Acresce-se o modelo 6ptimo, que resulta do treino, numa
estrutura de treino especializado.

3.3.2.1.0 modelo inverso genérico(treino off-line)

A estrutura de treino de um modelo inverso genérico é descrito na Fig. 3.8. Da
Fig.3.8 pode concluir-se que a fungdo de custo é do tipo:

(3.10)

S fulk = ()

VN(QZ’ZN):%]”
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u(k)

Sistema a y(k)
Controlar

e(k) 7

M

Mode€lo T
Directo y“{k{}

"

Figura 3.7: Estrutura de treino de um modelo directo

Sistema a y(K)

Controlar

M elo
MNeur al
Inversa

.

Y-

Figura 3.8: Estrutura de treino de um modelo inverso genérico

r(k) Mo

A
Z
1]
&
0
-
g

e (k)
Modelo
Neuronal

Directo
u(k) Sistemaa | y(k) ~ C
| Controlar .

+
Modelo de

Figura 3.9: Estrutura de treino de um modelo inverso especializado

Referéncia
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3.3.2.2. O modelo inverso especializado(treino on-line)

Quando um modelo inverso é inserido numa malha de controlo, como controlador,
pretende-se minimizar uma fungéo de custo do tipo:

(3.11)

S (k)= (4]

1
Vlezh)=—

N 3
Nia
r representa a referéncia e y € a saida da planta. Este tipo de estrutura de treino designa-
se na literatura inglesa como “goal directed” ou direccionada ao objectivo . Numa
estrutura de controlo, o que é pretendido é que o valor inserido na referéncia, seja igual
ao valor que se tem a saida da malha de controlo. Desta forma uma estrutura de treino

que tenha a mesma filosofia, é mais desejavel que uma estrutura que apenas minimiza o
erro do sinal de controlo u.

A estrutura de treino de um modelo inverso especializado, utilizada durante esta
dissertacdo foi a representada na Fig. 3.9. Esta figura demonstra que o erro a minimizar
é o da Eq. 3.11. Nesta estrutura de treino o modelo neuronal inverso inicial, podera ser
um modelo inverso genérico que depois é ajustado, derivando num modelo inverso
especializado. O modelo de referéncia tem o objectivo de filtrar a referéncia de modo a
ter uma saida y(k) suavizada. Se a referéncia é uma onda quadrada, ndo convém que a
saida tenha overshoot, entdo aplica-se um filtro, que faz com que a saida y(k) va “atras”
de uma referéncia filtrada e suavizada.

3.3.2.3.0 modelo éptimo(treino on-line)

Com a estrutura de treino especializado da Fig.3.9 existem outras fung¢des de custo
que podem ser aplicadas. Uma destas func¢oes de custo que deriva do controlo 6ptimo e
que foi utilizada durante nesta dissertagdo, tem a seguinte equagao:

1 (3.12)

VN(E,ZN)=W (r (k)= y (k) +p*u? (k]

M=

k

1

Ao controlador que resulta da aplicagdo desta func¢do de custo chamou-se de “modelo
6ptimo”.Neste caso o factor p serve para penalizar sinais quadrados do sinal de
controlo, assim como amplitudes elevadas do mesmo. A medida que p ¢ aumentado
progressivamente, o sinal de controlo, vai-se tornando cada vez mais suave e atinge
menores valores [M. Norgaard et al, 2000].

\

Para finalizar esta parte dedicada a identificacdo, sdo mnecessarias algumas
consideracdoes sobre a qualidade/validacio do modelo. Para determinar se um
determinado modelo pode ser validado, é necessdrio determinar se este gera um baixo
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erro de treino(aqui baixo é relativo e depende da magnitude dos sinais envolvidos) e se
o erro dos dados de validagdo é da mesma ordem do erro dos dados de treino. Se isto
ndo acontecer, é porque a rede aprendeu caracteristicas especificas, ou do sinal usado na
fase de treino, ou do ruido que afecta o sistema. Neste caso o modelo ndo podera ser
validado.

3.4. Estruturas de controlo

Serdo estudadas nesta secgdo 4 estruturas de controlo, baseadas em redes neuronais:
controlo inverso(direct-inverse control), controlo interno(internal model control),
controlo feedforward e controlo através de linearizagdo por realimentacdo(feedback
linearisation).

A primeira estrutura de controlo supra citada, é a mais simples de todas e consiste em
colocar em série com a planta um modelo inverso da mesma, como é apresentado na
Fig. 3.10.

Para um sistema que possa ser descrito pela seguinte equagéo:

y(k+1)=g(y(k)...y(k—n),u(k)...u(k—m+l)) (3.13)

onde n é o numero de regressores da saida y e m é o niumero de regressores da entrada
u. A saida do modelo inverso da Fig. 3.10 pode ser descrito da seguinte forma:

ulk)=g ylk+1),...ylk—n+1)ulk—1),....ulk—m+1)) (3.14

A estrutura de controlo representada na Fig. 3.11, é denominada controlo interno. O
controlo interno é uma estrutura de controlo, que permite que o sinal de realimentacdo
reflicta os efeitos das perturbagdes, que afectam o sistema e as diferencas entre o
modelo e o sistema real.

E possivel chegar a algumas consideracdes, representando matematicamente o
diagrama de blocos da Fig. 3.11, no dominio de Laplace. Supondo que S descreve o
comportamento da planta ou do sistema a controlar, A/ ' descreve o comportamento
do modelo inverso e M o comportamento do modelo directo, usando a regra de Mason é
possivel descrever o sistema através da Eq. 3.15:
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ATRASO

r{kn I—P Modelo U“{:I Sistema a 'ﬂk)
;| Inverso " Controlar
I—-
ATRASO
I
Figura 3.10: Estrutura de controlo inverso
)~ | Modelo | UK | sistemaa | YK
** | Inverso Controlar '
+
N
./
Modelo
Directo v (k)
e(k)
Figura 3.11: Estrutura de controlo interno
Modelo
Inverso
+
+ ~—, | Controlador |+~ Sistema a | Y(k)

F(K) Mo { Existente

= =
~u(k)

Controlar

Figura 3.12: Estrutura de controlo feedforward
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Hs)= S(s).M (s (3.15)

Caso o modelo directo e o modelo inverso, estejam bem conjugados entdo
M~'(s)*M (s)]=1 . Como Y(s)=H(s).R(s), tem-se que Y(s)=R(s), pois H(s)=1. A
conclusdo a retirar é que o correcta conjugacao do modelo inverso e do modelo directo
resulta no controlo perfeito e assegura a qualidade do controlo, reduzindo o efeito de
perturbagdes da planta. Na pratica o conjugagdo correcto do modelo inverso e do
modelo directo é dificil de obter [F. Dias, 2005].

A estrutura de controlo feedforward da Fig. 3.12, resulta da adi¢cdo em paralelo de
um modelo inverso, com um controlador ja existente. Este controlador ja existente deve
ter a capacidade de estabilizar a planta. O modelo inverso tem a funcdo de seguir a
referéncia com precisido, enquanto o controlador existente tem a funcdo de estabilizar o
sistema e eliminar perturbagdoes [M. Norgaard et al, 2000]. O controlador existente,
pode ser por exemplo um PID. A forma como as ligacdes sdo efectuadas estd
representado na Fig. 3.13:

ATRASO
ATRASO y(K) -
*  Modelo u., (k)
yr(k"'”: Inverso
u(k-1)
ATRASO (]
* k+1
] + Controlador | +-~ Sistema a y( )_
r(k+1) g Existente (— u(k) | Controlar ]

Figura 3.13: Esquema de liga¢cdes de uma estrutura de controlo feedforward

A estrutura de controlo da Fig. 3.14, denomina-se linearizacdo por realimentagdo
(feedback linearisation) e s6 faz sentido, se aplicada a sistemas ndo lineares, pois esta
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estrutura de controlo, supde a linearizacdo da planta ndo linear, através de um sinal de
controlo apropriado.

u(k-1) wik)

rik) w—{k} -fle) Planta

gi®)

IEE

[
[a ] fa]fa ] |'~i’||'~i'|
T 33 7 I

NN-2 NN-1
oie) fie)

Figura 3.14: Esquema de uma estrutura de controlo de linearizacdo por realimentagao

Sabendo que a planta pode ser modelada por duas redes neuronais f e g através da Eq.
3.16:

y(K)=f [p(k=1),...(v(k=n)),u(k=2),...;0(k—m)|+u(k=1)xg[y(k=1),... .y (k=1) u(k=2),...,u(k—m) (3.16)

Se for escolhido um sinal w(k) que seja a combinacdo linear de saidas atrasadas, mais a
referéncia, o sinal de controlo pode ser calculado pela Eq. 3.17 [M. Nergaard, 2000b]:

Cwlk)=fylk) .y lk=n=1)) ulk=1), ... ulk—m+1)] (3.17)
g[y(k),...(y(k—n—l)),u(k—l),...,u(k—m-l—l)]
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4. Caso de estudo -péndulo invertido

O péndulo invertido é no meio cientifico, dedicado ao estudo do controlo de
sistemas, um cldssico, utilizado como “benchmark” no teste do desempenho dos varios
algoritmos de controlo conhecidos da comunidade cientifica [Chandrasekara et al, 2004;
J. Nelson, 2004]. O péndulo invertido é constituido sobre uma base mével sobre a qual
oscila uma haste, normalmente designada por péndulo invertido. Através do
deslocamento da base ao longo de uma correia pretende-se manter a haste na posi¢do
vertical. O comportamento oscilante da haste tenta reproduzir o problema de
estabilizacdo frequente em situacdes tipicas, tais como o controle da trajectdria de um
projéctil, ou do movimento de um satélite [R. Marques, 2001]. A Fig. 4.1 representa a
implementacido esquematica de um péndulo invertido.

Figura 4.1: Péndulo invertido

Tabela 4.1: Varidveis fisicas do péndulo invertido

M Massa do carro(Kg) 1

m Massa do péndulo(Kg) 0.3

b Coeficiente de fric¢do do carro (Kg/s) |19

L Comprimento do péndulo em relagao 0.4
ao seu centro de massa (m)

I Momento de Inércia do péndulo 0.006

F Forga aplicada no carro

X Deslocamento do carro

0 Angulo do Péndulo com a vertical

g Aceleracgao da gravidade(m/s"2) 9.8

A pertinéncia dos valores atribuidos as constantes fisicas da tabela 4.1 pode ser
conferida em [Sek Cheang, 2000].
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4.1.Modelo matematico do péndulo invertido

Seguindo a Fig. 4.1 é possivel proceder a modelagio matemadtica do sistema.
Partindo das equagdes Newtonianas do sistema da Fig. 4.1 é possivel obter a equagdo
dindmica do carro, descrita da seguinte forma:

dx_15 1oy gdx @4.1)
dtz—MZFx M(F N bdt)

A equagdo dindmica do péndulo é dada por:

‘Z;_tf:%z T:%<NLCOS(0)+PLsin(9)) (4.2)

Em que 7 representa o torque do péndulo e Fx as forgas horizontais aplicadas no carro.
As equagdes do movimento translaccional sobre os eixos x e y do péndulo podem ser
descritas pelas Egs. 4.3 e 4.4:

d’x d’x (4.3)
m L= Fp_=N< N=m -
dt’ peznd P dt’
dzy dzy (4.4)
m E=> Fp =P—mg< P=m( L +g)
dt’ 2.1, dt’
Sendo xp e yp fungdes de O :
x,=x—Lsin(0) (4.5)
y,=Lcos(0) (4.6)
Derivando em ordem ao tempo obtém-se as Egs. 4.7 e 4.8:
dx, dx do (4.7)
P===_T 0)—
it i LeesOy
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o do (4.8)
T Lsm(@)dt

As segundas derivadas do deslocamento horizontal e vertical do péndulo, em ordem ao
tempo, sdo dadas respectivamente, pelas Egs. 4.9 e 4.10 :

d’x, d’x 0 420 (4.9)
2="_= +sin(0)(==)*—Lcos(8)—
di* dr t di’
d’y, a0\ 420 (4.10)
=L CAaIs G
11 COS(0>(dt) sm((9)dt2

Procedendo a algumas manipula¢des algébricas obtém-se os sistemas de Egs. 4.11 e
4.12:

d’x 1 1 d°x,  dx
2 MZFX—M Fem— bdt) (4.11)
a0 1| d’x, d’
2V _"\m Lcos|@)+m £ Lsin(6
I\ dr? ©) t 9)
2x 1 | 02y ? 0’0\ , ox
P —_ _ = 2 4+ i e P A
572 MZF v; F—m 2 Lszn(H)( ) Lcos|(6) . ey
0’0 1| [&*x 06\’ ‘0 (%.12)
W_T( (—2+Ll (9)(5) —Lcos(@)ﬁ Lcos(@) |+
2 2
+m(—Lcos(9)(%) —Lsm(@)—thr )

Simplificando a equagdo do ramo superior e inferior do sistema de Egs. 4.12 obtém-se o
sistema de Egs. 4.13:
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. (doV d*0  dx
dzx_F—mLsmH(E) +mLCOSQW—bE
dt’ M+m (4.13)
d*x .
26 m—— LcosO+gmLsin0
dr* T+ml>

Se sinf~6 para um valor de 6 pequeno e cosf~1 = podemos eliminar todos os
termos com ndo linearidades resultando na Eq. 4.14.

d’0  dx
P2y T Ty
=
dt M+m i (4.14)
dx
mLO+m——=L
a0 _° d1
dt? I+mlL?

Resolvendo o sistema de Egs. 4.14 para o dominio de Laplace, partindo da equagdo do
ramo inferior do sistema de Egs. 4.14 obtém-se a Eq. 4.15:

(I+mL2) g (4.15)

mL 2

X(s)= 0 (s)

)

Substituindo X(s) na equacdo do ramo superior do sistema de Egs. 4.14, entretanto
passado para o dominio de Laplace, obtém-se a Eq. 4.16, que nos da a descrigdo
matematica do péndulo invertido linear, no dominio de Laplace:

mL
Ols) 4 (4.16)
Fls) S3+b([+mL2)S2_(M+m)mgLS_bmgLS '
q q q
em que:
g=|(M+m) +mL?)~(mL)] (4.17)



4.2. Modelos implementados em Simulink

O Simulink é uma toolbox, que faz parte da plataforma computacional do Matlab e é
muito utilizada na simulagdo de sistemas, lineares e ndo lineares. Por este motivo, foi
aquela que se utilizou no decorrer desta tese. Nas Figs. 4.2 e 4.3 mostram-se os modelos
lineares e ndo-lineares do péndulo invertido, implementados em Simulink, em que L=l
O modelo linear do péndulo invertido implementado em simulink é dado a partir da
Eq. 4.14.

O modelo do péndulo invertido ndo-linear implementado em simulink, estd
representado na Fig. 4.3 e é retirado directamente da Eq. 4.12.

As Figs. 4.2 e 4.3 mostram que os péndulos sio modelados com uma entrada, que
representa a forca aplicada no carro e quatro saidas, que sdo precisamente o
deslocamento horizontal do carro, a velocidade do mesmo, o dngulo que o péndulo faz
com a horizontal e a velocidade angular. A saida que se pretende controlar, é a saida
theta.

4.3. O péndulo invertido linear

4.3.1. Identificagio do péndulo linear

4.3.1.1. Aquisi¢do de dados

Um péndulo real é um sistema instdvel, assim como nio linear. Procedendo a sua
linearizagdo o péndulo invertido linear, continua a ser um sistema instavel, com dois
pontos de equilibrio, em 6=0 e 0=m radianos. Para que seja possivel treinar uma rede
neuronal, de forma a identificar e controlar uma planta instdvel é necessario primeiro
estabilizar a planta. S6 assim é possivel recolher os exemplos de treino, em torno do
ponto de equilibrio desejado. O ponto de equilibrio desejado é 0=0 rad. Nesta fase de
identificacdo os primeiros passos sdo a escolha entre um sinal de malha aberta ou um
sinal de malha fechada e a escolha da frequéncia de amostragem. Para o caso do
péndulo invertido linear, como este é um sistema instavel, é forcoso escolher um sinal
de malha fechada. A frequéncia de amostragem escolhida foi 200 Hz. Foi escolhida a
abordagem em que a periodo de amostragem deve ser inferior a 1/(30"LB) (eq.3.2)
[University of Michigan], em que LB é a largura de banda do sistema em malha fechada
em rad/s. Esta condigdo é relevante porque garante que conseguimos amostrar o tempo
de subida do sistema em malha fechada na resposta ao degrau, pelo menos 10 vezes
[Karl Astrom, 1997]. Uma frequéncia de amostragem elevada é desejével para o
controlo com uma rede neuronal, na medida em que produz sinais de controlo suaves
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Figura 4.2: Modelo linear do péndulo invertido implementado em Simulink
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Figura 4.3: Modelo ndo linear do péndulo invertido implementado em Simulink
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e permite seguir a referéncia com rapidez. Uma frequéncia de amostragem demasiado
elevada ndo é desejavel, devido ao problema de mau condicionamento numérico[ M.
Norgaard et al, 2000] .Na Fig. 4.4 estd representado o esquema implementado em
Simulink, para a recolha dos exemplos de treino.

m
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generator

Linear inverted pendulum

Pulse ¥
generator

ol
i
i # (i
& Tela

Band Limited
White Noise ekl

h

Ralias
Ior [egrees

h

Forca

¥

Thetas

Tolikakspae: 1 Tolikspac:

Contrelador PID

PID fo

1

Figura 4.4: esquema em Simulink do sistema de aquisi¢do de dados

E necessario sublinhar que os exemplos de treino, devem ser retirados da entrada e da
saida da planta conforme é representado na Fig. 4.4, através dos blocos forca e thetas.
Também ¢é necessiario sublinhar que a frequéncia de amostragem deve ser
explicitamente declarada em cada bloco “thetas”, “forca” e no gerador de ruido branco,
caso contrario corre-se o risco de obter uma quantidade de valores obtidos pelo bloco
thetas, diferente da quantidade de valores obtidos pelo bloco forca . Para o caso do
péndulo linearizado, foi utilizado uma poténcia de ruido de 0.1W/Hz(W/Hz é a unidade
da grandeza fisica densidade espectral de poténcia). Este valor é definido na fonte de
ruido branco.

Dado que o sistema € linear é possivel estabilizar o sistema com um PID. O ajuste dos
pardmetros do PID obedece a alguns preceitos. Para um péndulo invertido linearizado
é suficiente e desejavel utilizar um PID ndo ajustado(ou detuned do inglés) [Tim
Callinan,2003; M. Nergaard et al,2000]. Utilizar um PID ajustado, implicaria obter
dados para treinar a rede com demasiada influéncia da dindmica do controlador. O
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método para ajustar os parametros P,I.D, consiste em atribuir valores iniciais aos
parametros P,I.D e ajusta-los com a ferramenta do matlab sisotool até que se consiga
atingir o limite de estabilidade para o sistema. Os parametros Kp, Ki e Kd utilizados
foram:

Kp=16.73; Ki=199.7,; Kd =0.2349

A Fig. 4.5 representa o diagrama de bode do sistema da Fig 4.4 em malha fechada.

Bode Diagram

I:I T T T T T T T T T T

Magnitude (dB)

Phase (deg)

o
=
T

180k L - .
10 10 10' 10 10°
Freguency (radfsec)

Figura 4.5: diagrama de bode do sistema em malha fechada

Analisando a Fig. 4.5, é possivel chegar a conclusdo, que a largura de banda ttil em
malha fechada do sistema é cerca de 2 rad/s. O periodo de amostragem inferior a 1/
(30"LB) é cumprido. A Fig. 4.6 representa o lugar das raizes do sistema péndulo
invertido linear, em malha fechada. A partir desta figura é possivel perceber a forma
como foram ajustados os pardmetros do PID de forma a cumprir os preceitos
anteriormente discutidos.
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Figura 4.6: lugar das raizes dos sistema em malha fechada obtido com o sisotool

4.3.1.2. Selecg¢ao da estrutura do modelo

Nesta dissertacdo foi feito o estudo de trés estruturas de RNAs: rede unidireccional
de uma s6 camada escondida, rede de Elman e redes recorrentes, pertencentes as classes
de modelos ndo lineares a NNARX e a NNARMAX.

O estudo comeca por tentar avaliar, qual o numero 6ptimo de neurdnios na camada
escondida, qual o algoritmo de treino mais eficiente e a0 mesmo tempo tenta encontrar
a estrutura mais apropriada de entre as 4 estruturas aqui estudadas. Para tentar
perceber qual o nimero 6ptimo de neurénios na camada escondida e o algoritmo mais
eficiente comecou-se o estudo, treinando as duas redes mais simples, a rede
unidireccional de camada tnica e a rede de Elman. Todos os algoritmos de treino em
estudo foram testados nestas duas estruturas de RNAs.

Foram testados trés algoritmos de treino : o algoritmo Gauss-Newton, o algoritmo
Levenberg-Marquardt e o algoritmo Gradiente Descendente, para o treino das duas

-39 -



primeiras estruturas. Para reproduzir as Figs. 4.7 a 4.12 é necessdrio utilizar a func¢do
performance, disponivel em anexo, que chama as fungdes treino! e treino2elm, também
disponiveis em anexo, para o treino de redes unidireccionais e de Elman,
respectivamente. Os dados (5000 amostras) foram divididos em 75% , dados de treino e
25% dados de validagdo. O n° de neurdnios da camada escondida foi progressivamente
aumentado. A rede produz por isso diferentes valores de MSE (Eq. 2.3) .

As Figs. 4.7 a 4.9 representam a variacdo do MSE com o nimero de neurénios da
camada escondida, quando a estrutura da RNA em estudo, é uma rede unidireccional de
camada unica. Os resultados demonstram que os algoritmos Levenberg-Marquardt e
Gauss-Newton obtém equivalente desempenho, enquanto o algoritmo Gradiente
Descendente é o que obtém piores resultados. E de salientar a rapida convergéncia do
algoritmo Levenberg-Marquardt. Este é mais rapido que os outros dois algoritmos em
avaliacdo, que necessitam de varias iteragOes para atingir os MSEs especificados. Dez
iteracoes foram suficientes, para o algoritmo Levenberg-Marquardt atingir o
desempenho especificado.

As Figs. 4.10 a 4.12 representam a variacdo do MSE com o niimero de neurdnios da
camada escondida, quando a estrutura da RNA em estudo é uma rede de Elman. Foram
testados os algoritmos Gauss-Newton,  Levenberg-Marquardt e o Gradiente
Descendente, para treinar a rede com estrutura de Elman. O treino da rede com esta
estrutura, consome muito tempo e nido produz resultados significativamente melhores
que a rede unidireccional de camada tnica, como pode ser observado pelos graficos.
Verifica-se que aumentar o numero de neurdnios em qualquer estrutura, seja esta
unidireccional de camada unica ou Elman, ndo produz significativas melhorias.

Dado que nido existe significativa diferenca entre as performances obtidas, para os
diferentes numeros de neurdnios da camada escondida, no estudo da rede
unidireccional de camada unica (a estrutura interna de uma rede das classes de modelos
NNARX e NNARMAX ¢é unidireccional) foram escolhidos 5 neurdnios, para a camada
escondida das redes das classes de modelos NNARX e NNARMAX. Elege-se também o
algoritmo Levenberg-Marquardt para o treino das redes com esta estrutura. O algoritmo
Levenberg-Marquardt demonstrou ser de mais rapida convergéncia.

O primeiro passo consiste em determinar o nimero de regressores, ou seja 0 nNUMmMero
de entradas e saidas atrasadas que devem ser colocados na entrada da rede neuronal de
modo a proceder a uma identificacdo precisa do modelo. Um nimero de regressores
demasiado pequeno implica que a dindmica essencial da planta ndo ira ser modelada.
Um numero de regressores demasiado elevado também acarreta problemas, pois a rede
produzird informacado redundante [M. Norgaard et al, 2000] .
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Performance da rede treinada pelo algaritmo Gradiente Descendente
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Figura 4.7: Desempenho da rede unidireccional treinada pelo algoritmo Gradiente
Descendente

10 -3 Performance da rede treinada pelo algoritmo Levenberg Marquardt
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Figura 4.8: Desempenho da rede unidireccional treinada pelo algoritmo Levenberg-
Marquardt
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« 107 Performance da rede treinada pelo algoritmoGauss-Mewtan
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Figura 4.9: Desempenho da rede unidireccional treinada pelo algoritmo Gauss-Newton

Performance da rede elman treinada pelo algoritmo Gradiente Descendente
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Figura 4.10: Desempenho da rede de Elman treinada pelo algoritmo gradiente
descendente
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Figura 4.11: Desempenho da rede de Elman treinada pelo algoritmo Levenberg-
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Figura 4.12: Desempenho da rede Elman treinada pelo algoritmo Gauss-Newton

-43 -



Foi utilizado um pacote de software , que permite fazer a identificacdo e controlo de
sistemas através de RNAs. Este pacote de software é gratuito e pode ser encontrado na
internet. Este esta subdividido em ferramentas para identificagdo(NNSYSID toolbox) e
ferramentas para controlo(NNCTRL toolbox) [M. Nergaard,2000a; M. Nergaard,2000b].

Com a funcéo lipschit da NNSYSID toolbox , podemos determinar quantas entradas e
saidas atrasadas da planta devem ser colocadas na entrada da rede neuronal, de forma a
identificar a planta de forma precisa. Ha um ficheiro disponivel em anexo, com o nome
“preprodata.m” que escala os dados e determina o numero de regressores. Os dados
devem estar previamente no workspace do Matlab.

E necessario introduzir o conceito de quocientes de Lipschitz [M. Nergaard et al,2000].
Dado um sistema descrito por um modelo NNARX (a determinacdo do numero de
regressores Optimo é vdlido também para outras classes de modelos), este é descrito,
pelas Egs. 4.18 e 4.19:

y(k)=g (k). 0] (4.18)

o (k)=[y(k—=1)..y(k—n),u(k—d)...u(k—d —m)] (4.19)

t=1,...,.N em que N é a quantidade de exemplos de treino. Para todas as combinagdes de
pares entrada-saida, os quocientes de Lipschitz sao dados pela seguinte expressao:

, 1#]

= y(k;) y(kj)
B k) —(k,) (4.20)

Em que | | é a norma euclidiana. Por simplicidade escolhe-se um espaco de atrasos em
que n=m. Nestas condi¢des para um determinado espago de atrasos calcula-se e escolhe-
se os p maiores quocientes de Lipschitz. p é um valor entre 0.01.N e 0.02.N.
Posteriormente avalia-se o critério da Eq. 4.21:

SR

q=(l} ﬁq,»”) 4.21)

Na Fig. 4.13 é possivel observar o critério da Eq. 4.21 em func¢do do ntimero de atrasos
da entrada e da saida da planta, ou seja do espaco de atrasos (lag space).
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Critério vs espaco de atrasos

Figura 4.13: Critério vs espaco de atrasos

Para determinar o numero de regressores Optimo é necessario encontrar na Fig. 4.13 o
“joelho” do tracado. Este é o lugar onde aumentar o niimero de regressores ndo gera
significativa diminui¢do do critério. O numero de regressores estd relacionado com a
ordem da planta. A Fig. 4.13 indica que a planta é de 32 ordem. A rede necessita de trés
entradas atrasadas e de trés saidas atrasadas da planta , para que a rede neuronal,
produza um modelo preciso. A Eq. 4.16 demonstra que a planta de facto é de 32 ordem.
Esta equivaléncia entre o numero de regressores e a ordem da planta, s6 acontece se a

saida da planta ndo vier afectada de ruido. O vector de regressores é descrito pela Eq.
4.22:

o k)=[y(k—=1).y(k=2).y(k=3)ulk—1),ulk—2),ulk—3]] (4.22)

Nas Figs. 4.14 e 4.15 estdo representados os graficos do angulo que o péndulo
invertido faz com a vertical versus o tempo em amostras. Os graficos apresentam 2
tracados. Um ¢é a representagdo dos valores obtidos a saida da rede neuronal pertencente
a classe de modelos NNARMAX. O outro é a a representacdo dos valores recolhidos
directamente da planta. Utilizou-se a fun¢do simulnarmaxl, disponivel em anexo, que
utiliza a funcdo narmaxl da NNSYSID toolbox. Foram usados 3 regressores do erro
entre a saida da planta e a saida da rede neuronal e 3 regressores da entrada e da saida
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da planta (Eq. 3.6). As amostras foram divididas em dados de treino e validacdo, numa
proporcao de 75% e 25%.

Dados de treino do modelo directo
10 T T T T T T T

Saida da rede neuronal
ar — — Saida da planta

Angulo (graus)

1 1 1 1 1 1 1
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempolamostras)

Figura 4.14: Dados de treino da classe de Modelos NNARMAX

Dados de validagédo do modelo directo
10 T T T T T T

Saida da rede neuronal
Sr — — Saida da planta H

Angula(graus)

1 1 1 1 1 1
] 200 400 B00 800 1000 1200 1400
Tempolamostras)

Figura 4.15: Dados de validagdo da classe de modelos NNARMAX

As Figs. 4.14 e 4.15 demonstram que a classe de modelos NNARMAX, gerou uma
aproximacdo muito precisa, entre os dados da saida da RNA e os exemplos de treino.
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O estudo efectuado nas Figs. 4.14. e 4.15, para a classe de modelos NNARMAX ¢é
repetido nas Figs. 416 e 4.17 para a classe de modelos NNARX.

Dados de treino do modelo directo
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Figura 4.16: Dados de treino da classe de modelos NNARX
Dados de validagdo do modelo directo
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Figura 4.17: Dados de validacdo da classe de modelos NNARX

A tabela 4.2 mostra os valores do MSE, para os dados de validacdo e para os dados de
treino, do modelo directo da planta assim como o melhor resultado de treino e de
validagdo para a rede unidireccional de camada tnica e de Elman, entre os trés
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algoritmos de treino estudados. Pode observar-se a partir da tabela, que a estrutura de
redes recorrentes pertencentes a classe de modelos NNARX ou NNARMAX, produz
melhores resultados que a rede de Elman ou a rede unidireccional de camada unica e
sdo por isso as mais adequadas para a modelagdo de sistemas dindmicos.

Tabela 4.2: MSE das estruturas de modelos

Modelo directo da planta
Treino(75%) Validagao(25%)
NNARX 6.51e-012 8.277e-012
NNARMAX 1.632e-010 4.114e-009
Unidireccional 6.1e-003 5.07e-003
Elman 6.114e-003 5.062e-003

Para escolher a melhor classe de modelos, entre as classes de modelos NNARMAX e
NNARX deve-se escolher aquela que gerar menor MSE [M. Nergaard et al,2000]. A
tabela 4.2 demonstra que a classe que melhor obedece a este critério é a NNARX. Sera
esta a usada para o caso do péndulo invertido linearizado.

Para controlar o péndulo invertido é necessario identificar o modelo inverso do
mesmo, que ndo é mais do que construir uma RNA, que aceita valores de angulo como
entrada e responde com valores de forca na saida. A classe de modelos do modelo
inverso da planta, deverd ser a mesma que a escolhida para o modelo directo[M.
Norgaard et al, 2000]. Foi usada a funcdo general pertencente 8 NNCTRL toolbox, que
treina um modelo inverso da planta, numa estrutura de treino genérica. As Figs. 4.18 a
4.21, mostram os resultados do processo de identificacio do modelo inverso da planta.
A tabela 4.3 mostra os valores de MSE obtidos para o modelo inverso da planta. O MSE
de treino e de validacdo sdo muito proximos, o que representa um critério de
aprendizagem e generalizagdo correcto da rede.

Tabela 4.3: MSE do modelo inverso da planta

Modelo inverso da planta

Treino(75%) Validagao(25%)

NNARX 1.97e-005 4.04e-005
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Figura 4.18: Dados de treino do modelo inverso da planta
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Figura 4.19: Detalhe dos dados de treino do modelo inverso
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Dados de validagdo do modelo inverso
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Figura 4.20: Dados da validacdo do modelo inverso da planta
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Figura 4.21: Detalhe dos dados da validagdo do modelo inverso da planta

As Figs. 4.18 a 4.21 demonstram, uma grande proximidade entre os tragados das curvas
dos valores a saida da RNA e a entrada da planta, o que indica uma boa identifica¢do do

modelo inverso da planta. A tabela 4.3 reforca essa ideia, demonstrando baixos valores
de MSE.
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4.3.2. Controlo do péndulo invertido linear

Foram treinados 3 modelos inversos da planta. A diferenca entre estes esta
relacionada com a estrutura de treino e com a funcdo de custo utilizadas. Os 3 modelos
sdo o modelo inverso genérico(seccdo 3.3.2.1), modelo inverso especializado(seccdo
3.3.2.2) e modelo éptimo(secgdo 3.3.2.3). O modelo inverso genérico, foi treinado pela
funcao “general” da NNCTRL toolbox. Este modelo inverso é treinado off-line. O
“modelo inverso especializado”, e o “modelo 6ptimo” sdo treinados on-line, pelas
fungbes special2 e opttrain, respectivamente, do pacote de software NNCTRL toolbox.

Algumas consideracées tém que ser feitas, sobre como conseguir treinar modelos
inversos especializados e modelos 6ptimos. Existe um pardmetro nas func¢des invinit2.m
e optrinit.m, denominado “trparms”, que é um vector linha com duas colunas. Estas
funcGes fazem a inicializacdo de pardmetros importantes, nas funcdes de treino
especializado e déptimo, special? e opttrain, respectivamente. O manual da NNCTRL
toolbox, ndo apresenta nenhuma regra empirica, para fazer a sintonia deste pardmetro
trparms, mas pelas experiéncias realizadas, chegou-se a conclusdo que um valor maior
que 1 para o 1°¢ elemento do vector, ndo traz grandes vantagens e é mais lento a
convergir, para uma solu¢do 6ptima. Um valor menor, mas préximo de 1 deverd ser
usado. O 2¢ elemento do vector produz alteragdes minimas, na maior parte das vezes,
inobservaveis. A funcdo optrinit tem outro parimetro denominado ‘rho”. Este serve
para penalizar sinais quadrados no sinal de controlo(u) da planta, fazendo com que o
sinal de controlo seja mais suave e menor. As experiéncias demonstraram, que este
pardmetro ‘rho” deve ser ajustado progressivamente, comecando por um valor baixo,
até encontrar uma resposta, que seja satisfatdria.

A NNCTRL toolbox contém uma funcdo prépria para cada estrutura de controlo. E
aconselhavel, traduzir as redes obtidas com esta toolbox, para Simulink. Isto é feito
essencialmente por duas razdes:

1. A toolbox s6 oferece os resultados graficos do controlo, como a saida da
estrutura de controlo e o sinal de controlo. Nao nos permite observar o sistema a
funcionar em tempo real, nem aceder a outras varidveis que se pretendem
medir.

2. O Simulink é uma ferramenta credivel na simulacdo de processos reais. Isto
permite verificar se os resultados obtidos com a NNCTRL toolbox sio crediveis.

Relativamente ao ponto 2, pelas variadas experiéncias, que foram realizadas ao longo
desta dissertacdo, sempre que se verificava, pela NNCTRL Toolbox, que o péndulo
invertido estava controlado, obtia-se idéntico resultado com o Simulink. As Figs. 4.22 a
4.24, representam as estruturas de controlo utilizadas para o estudo do péndulo
invertido linear.
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Figura 4.22: Esquema simulink estrutura de controlo inverso
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Figura 4.23: Esquema simulink da estrutura de controlo interno
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CONTROLO FEEDFORWARD
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Figura 4.24: Esquema simulink da estrutura de controlo feedforward

Para fazer a traducdo das redes obtidas com a NNCTRL toolbox para Simulink, foi
criada a fungdo inverso_directo disponivel em anexo. Esta funcdo tanto devolve um
modelo directo, como um modelo inverso em Simulink. Antes de utilizar esta funcao, é
necessario fazer algumas alteragdes no cddigo do ficheiro matlab, que é especificamente
alterar o nome do modelo Simulink, para aquele, com o qual se fez a aquisi¢do de dados
e alterar um dos parametros da func¢do gensim da Neural network toolbox, que define a
frequéncia de amostragem da rede neuronal, que vai ser criada. Este valor deve ser
alterado para a frequéncia de amostragem escolhida na fase de aquisi¢do de dados.

Depois de criada o modelo Simulink da RNA com a funcdo inverso_directo é
necessario fazer algumas adaptacgdes. Estas estdo relacionadas com a relagdo de entradas
e saidas entre o modelo directo e o modelo inverso. Na Fig. 4.25 pode ser observado o
modelo directo de uma planta, de 22ordem. O modelo inverso correspondente estd
representado na Fig. 4.26. Na Fig. 4.27 como o y(k+1), é um valor indisponivel, porque
é um valor futuro, este é substituido pela referéncia.

A funcdo inverso-directo ja devolve o modelo Simulink com a relagdo de entradas e
saidas correctas. Para o caso em que se tem um modelo directo com 2 regressores da
entrada da planta e 2 regressores da saida da planta, a funcdo inverso_directo devolve 1
regressor na entrada e 3 regressores na saida para o modelo inverso. No entanto o
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modelo inverso s6 apresenta duas entradas disponiveis, como é possivel ver na Fig.
4.28. Para que a RNA do modelo inverso da planta tenha disponivel uma terceira
entrada, para a referéncia é necessdrio seguir alguns passos. Estes sio mostrados
detalhadamente nas Figs. 4.29 a 4.33.

u(k-1) k1)
5, -+ ||

(k) Modelo

y Meuronal

y(k-1)

L 3

Figura 4.25: Modelo neuronal directo da planta
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Figura 4.26: Modelo inverso correspondente
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Figura 4.27: Modelo inverso correspondente com y(k+1) substituido por r(k+1)
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Input 1
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Input 2 \ y{1} y{1}
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Figura 4.28: Modelo inverso da planta implementado em Simulink

Fazendo duplo-clique sobre a RNA da Fig. 4.28, aparece a estrutura interna da rede.
A camada escondida, estd representada na parte superior da Fig. 4.29 e a camada de
saida na parte inferior.

. > p(1) a{1} _/NO

p{1} p{2} a{l}
/ Layer 1
p{2} af1} a{2}

Layer 2 \p.

y{1}

a{1}

Figura 4.29: Estrutura interna de uma rede neuronal em Simulink
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Fazendo duplo-clique sobre a camada escondida, aparece a estrutura da Fig. 4.30, com
dois tap-delays(TDL), que sdo blocos que contém os atrasos introduzidos, nas duas
entradas da RNA. A entrada 2 da Fig. 4.30, é aquela que diz respeito aos valores de
angulo do péndulo, que sdo realimentados da saida da planta e introduzidos na RNA.

HTDL —P»{ weight
p{1} Delays 1 IW{1,1}
TDL i +
@)L} weignt : Q)
p{2} Delays 2 IwW{1,2} netsum tansig a{1}
bias
b{1}

Figura 4.30: Esquema Simulink de uma rede neuronal

Fazendo duplo clique sobre o tap-delay da entrada 2 obtém-se a estrutura da Fig. 4.31:

pd{1.2}

Figura 4.31: Esquema Simulink de uma rede neuronal

E necessario alterar a estrutura da Fig. 4.31 de modo a obter a estrutura da Fig. 4.32. A
entrada 1 no diagrama da Fig 4.32, é aquela onde vai ser inserida a referéncia. A entrada
2 é aquela onde vao ser ligadas as saidas da planta. Apds mais algumas alteragdes
intuitivas, obtém-se a rede com a 32 entrada disponivel, na Fig. 4.33. A entrada do meio
p{2} é onde serd inserida a referéncia.
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Figura 4.32: Esquema Simulink de uma rede neuronal
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Figura 4.33: Esquema Simulink de uma rede neuronal

4.3.2.1.Estrutura de controlo inverso

Na Fig. 4.34 sdo amostrados os resultados do controlo de uma planta controlada por
um modelo inverso genérico, inserido numa estrutura de controlo inverso. O modelo
neuronal inverso é treinado off-line, através da estrutura de treino da Fig. 3.8.

Os 4 graficos dizem respeito as varidveis mostradas nos diagramas Simulink,
correspondentes as estruturas de controlo, das Figs. 4.22 a 4.24, na disposi¢do mostrada
a seguir:

[thetas forcal

| perturbacaox |

A perturbagdo é um impulso com 1000 N de amplitude de muito curta duragéo, cerca de
8 ms.

A Fig. 4.35 diz respeito ao controlo de uma planta pelo modelo inverso especializado,
numa estrutura de controlo inverso. O modelo neuronal inverso foi treinado on-line
através da estrutura de treino da Fig. 3.9 e funcdo de custo 3.11. Apds o treino o modelo
neuronal inverso treinado na estrutura de treino da fig 3.9, é inserido na estrutura de
controlo da Fig. 4.22 .
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Figura 4.34: Resultados de controlo com o modelo inverso genérico inserido numa
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Figura 4.35: Resultados de controlo com o modelo inverso especializado inserido numa
estrutura de controlo inverso

A Fig. 4.36 diz respeito ao controlo de uma planta pelo modelo éptimo, numa
estrutura de controlo inverso. O modelo neuronal inverso foi treinado on-line através
da estrutura de treino da Fig. 3.10 e funcdo de custo 3.12. Apés o treino o modelo
neuronal inverso treinado na estrutura de treino da fig 3.9, é inserido na estrutura de
controlo da Fig. 4.22 .
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Figura 4.36: Resultados do modelo éptimo inserido numa estrutura de controlo
inverso

O modelo éptimo e o modelo inverso genérico, parecem apresentar melhores
resultados de controlo, ao nivel da forga aplicada no péndulo, pois tém sinais mais
suaves. A vantagem dos modelos éptimo e especializado, estd, como se pode concluir
pelas Figs. 4.34 a 4.36 e pelo valor do MSE apresentado na tabela 4.4, na maior rapidez
com que o péndulo retorna a posicdo de equilibrio desejada em 6=0°. O facto de o
modelo 6ptimo, apresentar um sinal de forca, mais suave que o modelo inverso
especializado e um melhor resultado de controlo (avaliado pelo valor do MSE da tabela
4.4) que o modelo inverso genérico, faz com que o modelo éptimo, seja a melhor

solucdo de compromisso.

4.3.2.2.Estrutura de controlo interno

As Figs. 4.37 a 4.39 apresentam os resultados de controlo para uma estrutura de
controlo interno. Nesta estrutura de controlo é necessario simultaneamente duas RNAs-
modelo directo e modelo inverso. O modelo directo foi treinado segundo a estrutura da
Fig. 3.7. Para o treino do modelo inverso foram implementadas as estruturas das Figs.
3.9 e 3.10 com diferentes fungdes de custo(eq.3.10, 3.11 e 3.12)
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Figura 4.37: Resultados de controlo com o modelo inverso genérico inserido numa
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Figura 4.39: Resultados de controlo com o modelo 6ptimo inserido numa estrutura de
controlo interno

Os resultados da estrutura de controlo interno, sdo muito similares aos obtidos, com
a estrutura de controlo inverso ndo existindo significativas diferencas. O tracado do
angulo que o péndulo invertido faz com a vertical é mais suave, com o modelo 6ptimo
inserido numa estrutura de controlo interno(Fig. 4.39).

4.3.2.3.Estrutura de controlo feedforward

As Figs. 4.40 a 4.42 apresentam os resultados de controlo numa estrutura de controlo
feedforward. O "controlador existente" da Fig. 3.12, é um PID com os seguintes
parametros:

Kp=475.5;Ki=220.8; Kd =25.63

Estes parametros foram obtidos utilizando pardmetros aleatérios de um PID, sendo
posteriormente ajustados com a ferramenta sisotool, do Matlab.

Analisando as Figs. 4.40 a 4.42, pode verificar-se que a forca aplicada no péndulo
pelo modelo 6ptimo apresenta amplitudes muito elevadas. Estas amplitudes mantém-se
ao longo do tempo de uma forma continuada, o que faz com que este modelo com esta
estrutura seja rejeitado. Isto acontece devido ao facto de a soma dos sinais de controlo
do modelo 6ptimo e do PID levarem a saturagdo. Esta estrutura apresenta no entanto
alguns resultados interessantes, quando os modelo inversos genéricos e especializados
sdo inseridos nesta estrutura de controlo, como as amplitudes dos picos do
deslocamento do 4ngulo €, no geral menores que as obtidas com as estruturas
anteriores.
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4.40: Resultados de controlo com o modelo inverso genérico inserido numa
estrutura de controlo feedforward
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Figura 4.41: Resultados de controlo com o modelo inverso especializado inserido numa
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Figura 4.42: Resultados de controlo com o modelo 6ptimo inserido numa estrutura de

controlo feedforward

4.3.2.4.Controlo com um PID

Retirando o controlador neuronal da estrutura feedforward, fica-se unicamente com
o PID a controlar o péndulo invertido. Os pardmetros do PID mantém-se inalteraveis.
Na Fig. 4.43 podemos ver o resultado do controlo, nesta situagio.
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Figura 4.43: Controlo PID
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O péndulo invertido controlado por um controlador PID, apresenta quase o dobro da
amplitude dos picos de deslocamento do angulo €, quando comparado com a
generalidade dos restantes controladores neuronais. O tempo que o péndulo invertido
consome a voltar a posicdo de equilibrio desejado €=0°, é maior com o controlador
PID, do que com a generalidade das outras estruturas de controlo, com RNAs.

4.3.2.5. Resumo de resultados

Nas tabelas 4.4 e 4.5 estdo resumidos os resultados de controlo recolhidos. As tabelas
tém o objectivo de representar quantitativamente os resultados de controlo, tendo como
medida de qualidade o MSE. Todos os valores das tabelas, sdo unidades de angulo, em

graus.

Tabela 4.4: Dados numéricos do controlo do péndulo invertido

Estrutura de Estrutura de Estrutura de controlo

controlo inverso controlo interno feedforward
MSE | min max | MSE min max MSE min max
[graus | [graus] [graus] | [graus] [graus] | [graus]

Modelo 0.3997 | -5,287 | 5.261 |0.4481| -5.287 5260 | 0.2071 -4.22 4.197

1inverso
genérico

Modelo |0.1199| -3.48 | 4587 02079 -5313 | 4.864 | 0.1721 | -4.468 | 4.104

inverso
especializado

Modelo 0.1872| -3.271 | 3.696 |0.4281| -6.088 6.26 58.64 | -15.53 20.68

optimo

Tabela 4.5: Dados numéricos controlo PID

Controlo PID

MSE min max

[graus] | [graus]

6.903 -10.65 10.62
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O MSE traduz o erro quadratico médio, entre a saida da planta e o valor desejado a
saida da planta que é precisamente 0 graus de angulo. Desta forma tem-se uma
indicagdo quantitativa da qualidade do controlo. Um valor alto de MSE, indica um
controlo menos bom. que um MSE baixo. Por exemplo, um MSE elevado, dd uma
indicacdo, de que existem picos de deslocamento do dngulo € elevados e/ou que o
tempo que o péndulo invertido necessita para retornar a posicdo de equilibrio desejado
0=0° ¢ maijor. Os valores min e max, demonstram a amplitude minima e maxima,
respectivamente, em graus, do angulo obtido a saida da planta. De uma forma sumaria
pelo valor do MSE, podemos observar, que o modelo inverso especializado inserido
numa estrutura de controlo inverso, apresenta melhores resultados de controlo, que o
modelo 6ptimo e que o modelo inverso genérico. A estrutura de controlo interno,
segue a mesma tendéncia, com resultados similares.

A estrutura de controlo feedforward, apresenta melhores resultados de controlo, que
a estrutura de controlo, em que o PID é o tnico controlador do péndulo invertido.
Nota-se que a adi¢do, em paralelo dos controladores neuronais modelo inverso genérico
e modelo inverso especializado com o PID, melhoram significativamente os resultados
de controlo, obtidos com o PID isolado.

4.4. O péndulo invertido ndo linear

4.4.1. Identificagdo do péndulo invertido ndo linear

4.4.1.1. Aquisic¢do de dados

Para a identificacdo do péndulo invertido ndo linear é necessdrio repetir a mesma
sequéncia procedimental, utilizada com o péndulo invertido linear. Neste caso existem
dificuldades acrescidas, para fazer a aquisicdo de dados da planta, devido ao facto de
além de termos um sistema instavel, tem-se também um sistema nao linear. Um PID
esta vocacionado, para estabilizar sistemas lineares, de modo que nao pode ser usado no
caso do péndulo invertido ndo linear. A literatura ligada ao controlo com redes
neuronais, sugere que se utilize uma lei de controlo, baseada em linearizagdo por
realimentacdo(feedback linearisation), para proceder a aquisicio de dados [Tim
Callinan, 2003; C. Anderson, 1989; J. K. Hedrick et al, 2005]. O controlador desenhado
por esta técnica, produz um sinal, que torna o sistema planta+controlador num
conjunto de r integradores em malha aberta. O numero de integradores r, é o grau
relativo do sistema planta+controlador. A técnica de controlo linearizacdo por
realimenta¢do, faz com que os sistemas das Figs. 4.44 e 4.45 sejam formalmente
equivalentes.
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Considere-se uma planta, com uma s6 entrada e uma so saida , cujas equagdes dindmicas
possam ser descritas pelo seguinte sistema de Egs. 4.23:

¥=f(x)+glx)u (4.23)

x é o vector de estado e y é a saida da planta. y é derivado r vezes até que u apareca na

r

~ . , - . )y
equacgdo e seja possivel escrever u em funcio de v. Quando isto acontece: y =v.A

r

partir desta equagdo pode-se obter o sinal de controlo u, em funcdo de v. No dominio de
1
Laplace tem-se que ¥ (S):?V(S | . Mais detalhes sobre esta técnica de controlo ndo-

linear, podem ser encontrados em [J. K. Hedrick et al, 2005]. Para aplicar esta técnica
de controlo ao péndulo invertido é necessdrio resolver o sistema de Egs. 4.11, em
funcdo da segunda derivada do deslocamento linear (X ) e do angulo 0 . Para isso
utiliza-se a funcdo solve da forma mostrada no ficheiro solvematrix. m em anexo. A
correspondéncia das varidveis utilizadas na func¢do é mostrada no sistema de Eqgs. 4.24:

xdotdot=Xx
thetadotdot =0
xI=x (4.24)
x2=0
x3=x
x4=0
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¥ e O representam a primeira derivadas do deslocamento do carro e a primeira
derivada do angulo, em ordem ao tempo. No caso do péndulo invertido o sinal de
controlo u, é a forca F aplicada no péndulo invertido. O sistema de Egs. 4.23
transforma-se nas Egs. 4.25 e 4.26:

i=f(x)+g(x).F (4.25)
y=x, (4.26)
onde f(x) é igual a:
.x3
x4
—(m’IPeos(x2) gsin(x2)—sin (x2) m’x4* =1 ml x4°sin (x2)—1>mb x3— 1 bx x3) 427)
(~IM—=Im=ImM—=I"m"+cos(x2) I’m’) '
(=m1(mgsin(x2)—cos(x2)mx4sin (x2)1—cos(x2)bx3+gsin (x2) M ))
(~IM~Im="mM~1"m*+cos(x2 ) I*m’)
e g(x) é igual a:
0
0
(I%xF+1"%m* F)
(=1 M —Tsm—Ism*xM—sxm’+cos(x2) % «m’) (4.28)
(—mx[*cos(x2)*F) ’
(—I%M —I*m—xm* M —1"*m*+cos(x2 x *xm’)

Determinar as Egs. 4.27 e 4.28 manualmente, pode ser uma tarefa complicada e
morosa, devido ao possivel elevado numero de derivadas de y a calcular. Por este
motivo, utilizou-se uma toolbox, que corre sobre a plataforma Matlab e estd disponivel
na internet, denominada NelinSys [M. Ondera]. Esta toolbox fornece varias ferramentas
para a andlise e sintese de sistemas ndo lineares. Para obter o sinal de controlo u que
lineariza o péndulo invertido, foi utilizada a fun¢do Exakt desta toolbox. Esta funcdo
devolve texto na linha de comandos do Matlab, onde devem ser especificados alguns
pardmetros. Um exemplo do preenchimento destes pardmetros é mostrado em anexo.
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O sistema utilizado para a aquisicdo de dados do péndulo invertido ndo linear esta
representado na Fig.4.46. No bloco "Pole Placement SISO" deve ser definido os pélos do
sistema em malha fechada, assim como o grau relativo r do sistema.

PENDULO INVERTIDO NAO LINEAR
b '.: v

dot £ thetaf
theta u

oy

h

thetas

¥
hanl
=
=
o

Thetas

BandLimited b

Wihite Noise

Pole Placement
8150

Lugarfos pdlos em mathdfechada  CONTROLADOR

F¢+1r

W

forca

v

w

Farca

Figura 4.46: Sistema para aquisi¢do de dados do péndulo invertido ndo linear

A lei de controlo u que lineariza o péndulo invertido é dado pela Eq. 4.29.

_ —(Lm.g.sin(x2)—ILm.cos(x2).x4.sin(x2)—Lm.cos(x2).b.x3)

(ILm.cos(x2)) (4.29)
(Im.g.sin(x2).M —v.IM —v. Im—v.ImM —v.Im+v.cos(x2).lL.m)

(ILm.cos(x2))

O diagrama Simulink do controlador néo linear esta representado na Fig. 4.47.

Para ajustar o bloco Pole Placement SISO deve clicar-se duas vezes sobre este bloco,
aparecendo a caixa de didlogo da Fig. 4.48. Em "Linear system order" deve ser
especificado o grau relativo r. Em "Desired poles of a closed-loop system", deve ser
definido o lugar dos pdlos do sistema em malha fechada, que devem ser tantos, quanto
o grau relativo do sistema r.

Em detalhe pode ser visto na Fig. 4.49, o interior do bloco "Pole placement SISO".
Para observar este diagrama, clicar com o botdo direito do rato sobre "Pole placement
SISO" e depois clicar “Look under mask”.
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Figura 4.47: Diagrama Simulink do controlador de linearizagdo por realimentagio
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Linear svstem order:

State-zpace controller For an *'r-integratar® SISO spstem [mask] [link]

This block work=s as a linear state-zpace controller for an 'r-integrator’’ S50 spstem
in a =o-called 1=t Frobeniuz form [zee help for detailz]. Controller is calculated wia pole
placerment techhnique during block initialization. Block iz tppically uzed in
exact-inzarization-based control loops.

Impartant: This contraller is intended ORLY to contral linear r-integrator’’ S50
spztem= in 1=t Frobenius form and does not weork. correctly with ange other spstems!

Far a detailed description of black parameters. click ""Help'' button belows.
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Cancel

J[ J[

Help ] Spply

Figura 4.48: Pardmetros Pole Placement SISO

- 69 -



char_palynomiend)

Ki |- zlozka W

P Pt

K

Figura 4.49: Detalhe do bloco Pole Placement SISO

Os ramos que culminam no integrador  da Fig. 4.49, s¢ interferem no sistema, se na

Fig 4.48, for seleccionado "Controller includes integral action". K na parte inferior da
Fig. 4.49, define a matriz de realimentacdo de estados, que é calculada com base nos
pdlos especificados na Fig. 4.48. A entrada w do sistema da Fig. 4.49 é onde é inserida a
referéncia . O bloco amplificador P.w é uma amplificacdo do sinal da referéncia, que
faz com o sistema em malha fechada tenha um ganho DC unitario. Como exemplo
refere-se os parametros especificados da Fig. 4.48. Estes foram utilizados nesta
dissertagdo, para a aquisicdo de dados do péndulo invertido ndo linear, com dois pdlos
em [-5,-5]. A funcao de transferéncia do sistema em malha fechada é dada pela Eq. 4.30.

0(s) P.w _ P.w (4.30)

Rls] (s+5)x(s+5) ¢*4+10s+25

R representa a referéncia. Para que o ganho DC seja unitdrio P.w=25. Os ganhos da
matriz de realimentacdo de estados K, sdo dados pelos coeficientes de menor grau da
polinomial caracteristica do sistema em malha fechada [25,10].

Com a fun¢do bandwidth do Matlab calcula-se a largura de banda do sistema em
malha fechada. O resultado obtido foi 3.2 rad/s. Pela condicao da Eq. 3.2, foi escolhida a
frequéncia de amostragem de 200 Hz.
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4.4.1.2.Selecgao da estrutura do modelo

Por analogia com o estudo do péndulo linear devemos averiguar, qual o numero
6ptimo de regressores que deve ter a RNA. Para isso apresenta-se na Fig. 4.50 o critério
da Eq. 4.21, versus o numero de entradas e saidas atrasadas da planta.

5 Criterio vs espaco de atrasos
10 = !. _______ !. _______ !. _______ !. _______ | | | |

—————————————————————————————————————————————————————————————————————————

10 | | | | | | | |
1 2 3 4 5 B 7 & 9 10
n

Figura 4.50: Critério vs espaco de atrasos

Constata-se que a partir de um nimero de entradas e saidas atrasadas igual a 3, ndo
existe diminuigdo significativa do critério q.

Para averiguar qual das classes de modelos recorrentes NNARX ou NNARMAX
apresenta melhor desempenho, apresenta-se as Figs. 4.53 a 4.56. As redes foram
treinadas com 5 neurdnios, na sua camada escondida. Os dados retirados do sistema de
aquisicao de dados estdo divididos em 75% dados de treino e 25% dados de validagdo.
Foram utilizadas as fung¢des simulnarmaxl] e simulnarx (em anexo), para obter as Figs.
451 a 4.54. A funcdo simulnarmaxl treina a RNA com a estrutura NNARMAX e a
funcdo simulnarx treina a RNA com estrutura NNARX. As Figs. 4.51 a 4.54
demonstram, que a identificacdo do modelo directo da planta é muito preciso, dado que
existe grande proximidade entre a curva, que representa os valores obtidos da saida da
RNA e a curva que representa os valores obtidos da saida da planta.
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Dados de treino do modelo directo
10 T T T T I - T

Saida da rede neuronal
— — Saida da planta

Angulo (graus)
]
|

1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempolamostras)

Figura 4.51: Dados de treino da classe de modelos NNARMAX

Dados de validagdo do modelo directo
=] T T T T T T

Saida da rede neuronal

— — Saida da planta

Angulo(graus)
P

1 1 1 1 1 1
] 200 400 B00 200 1000 1200 1400
Tempolamostras)

Figura 4.52: Dados de valida¢do da classe de modelos NNARMAX
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Dados de treino do modelo directo
10 T T T T T T

Angula (graus)
[ ]
1
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a 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
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Figura 4.53: Dados de treino da classe de modelos NNARX

Dados de validagdo do modelo directo
g T T T T T T

Saida da rede neuronal
& — — Saida da planta

Angulo(graus)
(%

1 1 1 1 1 1
u] 200 400 00 800 1000 1200 1400
Tempofamostras)

Figura 4.54: Dados de validagdo da classe de modelos NNARX

Na tabela 4.6 sio apresentados os valores de MSE(eq.2.3), para as duas classes de

modelos recorrentes. A tabela 4.6 afirma que a classe de modelos, que produz melhor
desempenho é a NNARX.
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Tabela 4.6: MSE das estruturas dos modelos NNARX e NNARMAX

Modelo directo da planta

Treino Validacao
NNARX 9.47e-12 5,689¢-11
NNARMAX 8.2769¢e-011 1.4652e-009

As Figs. 4.55 a 4.58 representam os dados de treino e validagdo do modelo inverso da
planta obtidos da saida da RNA e da saida da planta. As figuras demonstram uma grande
proximidade entre os tracados.

Dados de treino do modelo inverso
150 T T T T T T T

Saida da rede neuronal
— — Entrada da planta

100

a0

Faorga(Newton)
[ ]

-50

-100

-150

1 1 1 1 1 1 1
u] s00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempofamostras)

Figura 4.55: Dados de treino do modelo inverso da planta
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Detalhe dados de treino do modelo inverso

80 F T T T T —
Saida da rede neuronal

— — Entrada da planta
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40 b .

20 5

Faorga(Newton)

20 H

a0k ]

B0k ]

1 1 1 1 1
1150 1200 1250 1300 1350
Tempolamostras)

Figura 4.56: Detalhe dos resultados de treino do modelo inverso da planta

Dados de validag&o do modelo inverso
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u] 200 400 BO0 800 1000 1200 1400

Tempolamostras)

Figura 4.57: Resultados de validagdo do modelo inverso da planta
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Detalhe dados de validagdo do modelo inverso
T T T T T T

Saida da rede neuranal H
— —  Entrada da planta
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20tk .

a0t .

B0+

Farga (Mewtan)

B0

-100 —

1201 —
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360 380 400 420 440 460
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Figura 4.58: Detalhe dos resultados de validagdo do modelo inverso da planta

A tabela 4.7 mostra os valores de MSE obtidos para o modelo inverso da planta.

Tabela 4.7: MSE do modelo inverso da planta

Modelo inverso da planta

Treino Validacao

NNARX 8.87e-003 0,03

O MSE de treino e de validagdo sdo muito préximos, o que representa um critério de
aprendizagem e generalizagdo correcto da rede.

4.4.2. Controlo do péndulo invertido ndo linear

Para o estudo do controlo do péndulo néo linear, foram implementadas as estruturas
de controlo apresentadas nas Figs. 4.22 a 4.24. Acrescenta-se a estas 3 estruturas de
controlo uma quarta estrutura de controlo, denominada linearizacdo por
realimentacdo(feedback linearisation). Esta estrutura de controlo é uma versio com
RNAs do sistema da Fig.4.46.

E necessario obter duas RNAs f e g, conforme sugere a Fig. 4.59. A funcio
simulnniol (em anexo) treina estas duas redes f e g. A funcdo inverso_directo_nniol
(em anexo), obtém os respectivos modelos Simulink das RNAs f e g. O diagrama
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Simulink da estrutura de controlo linearizacdo por realimentacdo esta representado na
Fig. 4.59.

Gerﬁ];.[ﬂbsllalcb controk f .

| R T

i Dag e EEk |

Carwiad

— FtE

Mz
Frredas

Ll [2E0

Rede f Rede g

Figura 4.59: Estrutura de controlo linearizac¢do por realimentacdo implementada
em Simulink

O diagrama Simulink da Fig. 4.59 implementa a estrutura de controlo da Fig. 3.14.
Como ¢é sugerido pela Eq. 3.17, o sinal da RNA f é subtraido ao sinal W e dividido pelo
sinal da RNA g. As RNAs f e g pertencem a classe de modelos NNARX. Tém trés
entradas e saidas atrasadas e 5 neurdnios na sua camada escondida. O sinal W é o
resultado da combinagdo linear de entradas atrasadas com a referéncia. Isto permite
definir os pélos em malha fechada, através de um polinomial caracteristica, no dominio
da transformada z[M. Norgaard et al, 2000]. A Fig. 4.60 mostra o detalhe do subsistema
Simulink "Geracdo de sinal de controlo W". Este subsistema Simulink, foi
implementado através da averiguacdo do ficheiro fblcon.m da NNCTRL toolbox. Este
ficheiro simula o controlo com a estrutura de controlo linearizagdo por realimentagio.
O cédigo que permite chegar ao subsistema da Fig. 4.60 é o seguinte:

w =sum(Am)*ref - sum(Am(2:nam)*[y;y_old(1:nam-2)]);

Am é vector dos coeficientes da polinomial caracteristica definida no ficheiro fblinit.m,
ref é a referéncia e nam é o comprimento do vector Am. O diagrama Simulink do bloco
"Polinomial caracteristica" representado na Fig. 4.61, pode ser visto na Fig. 4. 62.
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Figura 4.60: Detalhe do bloco "Geragdo do sinal de controlo W"

Out1 5 Out 2 S out3

Figura 4.61: Detalhe do bloco "Polinomial Caracteristica"

Para o caso concreto da Fig. 4.61:
Am=2"—0.8.2+0.16
nam=3

Isto implica que o sistema tem dois pdélos em z=0.4.

4.4.2.1. Estrutura de controlo inverso

As Figs. 4.62 a 4.64 representam os resultados do controlo do péndulo invertido nédo
linar inserido numa estrutura de controlo inverso. O modelo inverso genérico e o
modelo éptimo apresentam melhores resultados de controlo, ao nivel da forca aplicada
no péndulo invertido. Nota-se que o sinal de controlo(forca aplicada no péndulo) é mais
suave com estes 2 controladores. O tempo que cada um dos 3 controladores necessita
para voltar ao ponto de equilibrio desejado 6=0° , é para todos eles bastante reduzido.
Os modelos especializado e 6ptimo apresentem no entanto, melhores resultados, como
se pode deduzir pelo MSE tabelado na tabela 4.8 . Os valores da tabela 4.8 e os tracados
da forga aplicada no péndulo invertido sugerem, que o modelo éptimo é um melhor
compromisso, entre a qualidade de controlo da variavel 6 e a forga aplicada no
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péndulo invertido. O péndulo invertido linear demonstrou igual comportamento,
quando inserido na mesma estrutura de controlo .

2000

{ENENaNENy
T

Angulo(graus)
]

Forca aplicada no péndulo(Mewton)
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Figura 4.62: Resultados de controlo com o modelo inverso genérico inserido numa
estrutura de controlo inverso
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Figura 4.63: Resultados de controlo com o modelo inverso especializado inserido numa
estrutura de controlo inverso
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Figura 4.64: Resultados de controlo com o modelo 6ptimo inserido numa estrutura de
controlo inverso

4.4.2.2. Estrutura de controlo interno

As Figs. 4.65 a 4.67 apresentam os resultados de controlo para uma estrutura de
controlo interno.
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Figura 4.65: Resultados de controlo com o modelo inverso genérico inserido numa
estrutura de controlo interno
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Figura 4.66: Resultados de controlo com o modelo inverso especializado inserido numa
estrutura de controlo interno

="
=
4 Z 2ooo
=
w2 = 1000 1
=20 T N N
= HENERR =
g2 & -1000 1
=
-4 o -2000
o 5 1o = o 5 10
Tempols) [ Tempols)
1000 0.1
=
=
= S00 0.05
= 5
“® o = 1]
= £
£ -500 1 -0.05
o
o
-1000 -0.1
o = 10 ] L= 10
Termpols) Termpols)

Figura 4.67: Resultados de controlo com o modelo éptimo inserido numa estrutura de
controlo interno

Os resultados com a estrutura de controlo interno sdo muito similares aos obtidos com a
estrutura de controlo inverso, ndo existindo significativas diferencas entre as duas
estruturas de controlo.
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4.4.2.3. Estrutura de controlo feedforward

As Figs. 4.68 a 4.70 apresentam os resultados de controlo numa estrutura de controlo
feedforward. O controlador existente utilizado é um PID com os seguintes pardmetros,
que ja foram utilizados para o péndulo invertido linear:

Kp=475.5,Ki=220.8 ;Kd=25.63
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Figura 4.68: Resultados de controlo com o modelo inverso genérico inserido numa
estrutura de controlo feedforward
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Figura 4.69: Resultados de controlo com o modelo inverso especializado inserido numa
estrutura de controlo feedforward
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Figura 4.70: Resultados de controlo com o modelo éptimo inserido numa estrutura de
controlo feedforward

A estrutura de controlo feedforward apresenta, para o caso do modelo inverso genérico,
picos do deslocamento do dngulo € , menores que os restantes controladores baseados
em redes neuronais, embora apresente um pico inicial de maior valor. O modelo 6ptimo
apresenta um sinal de controlo mais suave.

4.4.2.4. Estrutura de controlo linearizagcdo por realimentagdo(com redes
neuronais)

A Fig. 4.73 mostra o resultado de controlo, numa estrutura de controlo linearizagido
por realimentacdo. A polinomial caracteristica utilizada foi :

Am=2z"—0.4.2+0.04

O que implica 2 pdlos em z=0.2 . Esta estrutura de controlo apresenta resultados da
varidvel controlada 6 , melhores ao nivel dos picos de deslocamento do adngulo 6 .
Estes sdo de menor amplitude, que nas outras estruturas de controlo baseadas em RNAs.
Ajustando os po6los em malha fechada para o lado direito em direcgdo a s=0, no dominio
de Laplace, i.e. colocando os po6los mais préximos de z=1, no dominio da transformada
z, é possivel obter sinais da forga aplicada no péndulo de menor amplitude. No entanto,
o tempo que o péndulo invertido demora a responder a perturbagdo é mais longo, ou
seja demora mais tempo a voltar ao ponto de equilibrio desejado 6=0° . Esta estrutura
de controlo com RNAs é bastante flexivel, pois permite adequar o controlo as
necessidades do utilizador, bastando para isso ajustar a polinomial caracteristica da Fig.
4.62. Um exemplo do que aqui foi dito pode ser visto na Fig. 4.74 em que :

Am=2z>—1.6Z+0.64
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Figura 4.71: Controlo numa estrutura de linearizagdo por realimentagéo
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Figura 4.72: Exemplo de controlo numa estrutura de controlo com linearizagio por
realimentagdo

Ou seja o sistema tem polos em z=0.8. Vé-se claramente que o sistema é mais lento a
voltar para o ponto de equilibrio desejado ( #=0 ) e os picos de deslocamento do dngulo
0 , tem maior amplitude, devido ao facto de os pdlos se aproximarem de z=1, o que
torna a resposta do sistema mais lenta. No entanto os valores da for¢a aplicada sdo mais
baixos.
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4.4.2.5.Resultados do controlo com um PID

Por analogia com o péndulo linear foi testado o comportamento do péndulo nio
linear, numa estrutura de controlo feedforward, retirando a parte feedforward, ou seja
retirando o controlador realizado pela RNA (ver Fig. 3.12). Neste caso o controlo reduz-
se a um sistema com realimenta¢do e controlador tipo PID. Os parametros do PID
mantém-se inalterdveis, relativamente aos usados no caso do péndulo linear (capitulo
4.3.2.3). Na Fig. 4.75 podemos ver o controlo da planta por um PID. O PID apresenta
piores resultados, relativamente as estruturas de controlo com RNAs, quer ao nivel da
amplitude dos picos de deslocamento do dngulo relativamente ao ponto de equilibrio
desejado , 6=0° , quer também ao nivel do tempo que o péndulo, demora a voltar para
a posicao de equilibrio desejado 6=0° , que é notoriamente mais elevado.
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Figura 4.73: Controlo com um PID

4.4.2.6.Resumo de resultados

As tabelas 4.8 e 4.9 apresentam o resumo dos resultados de controlo para o péndulo
invertido ndo linear. O MSE traduz a qualidade do controlo. Um MSE alto indica um
controlo de pior qualidade que um MSE baixo. Pelas tabelas 4.8 e 4.9 podemos ver que
a estrutura de controlo que gera menores amplitudes dos picos do deslocamento do
angulo 0 relativamente ao ponto de equilibrio desejado 6=0° é a estrutura de controlo
linearizacdo por realimentac¢do, assim como gera o terceiro valor de MSE mais baixo
entre todas as estruturas de controlo. O modelo éptimo e o modelo inverso
especializado inseridos numa estrutura de controlo inverso obtém melhores resultados
de controlo que o modelo inverso genérico, inserido na mesma estrutura de controlo.
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Tabela 4.8: Resumo dos resultados obtidos

Estrutura Estrutura de controlo Estrutura de

interno

de controlo inverso controlo feedforward

MSE |min max MSE |min max MSE |min max

[graus] | [graus] [graus] | [graus] [graus] |[graus]

Mod. inverso |0.094 |-3.597 |3.494 |0.1016|-3.597 |3.492 |0.0581 -4.258 |2.794
genérico

Mod. inverso |0.0623 |-2.853 |3.515 |0.1172 -4.243 |3.514 |0.1191 -4.274 |3.855
especializado

Modelo |0.0892 |-3.544 |3.426 |0.1088 |-3.735 |3.454 |0.0616|-3.139 |2.923
optimo

Tabela 4.9: Resumo dos resultados obtidos para o controlo PID e controlo linearizagio por realimentagio

Controlo PID Estrutura de controlo
linearizacdo por
realimentacdo
MSE min max MSE min |max
[graus] |[graus] [graus] |[graus]

6.954 -10.59 10.64 |0.0684 |-2.412 |2.413

A qualidade do controlo da estrutura de controlo interno é dependente da qualidade
do conjugacdo do modelo inverso da planta e do modelo directo da planta .Por este
motivo é compreensivel que o modelo 6ptimo e inverso especializado obtenham pior
desempenho que o modelo inverso genérico, pois este ultimo, pode ter uma melhor
conjugacdo com o modelo directo da planta. O modelo 6ptimo inserido numa estrutura
de controlo feedforward é o que obtém melhor resultado de controlo, entre todas a
estruturas de controlo estudadas , quer sejam elas baseadas em RNAs ou ndo. O controlo
PID é aquele que apresenta piores resultados de controlo, tendo por exemplo um MSE
cerca de 100 vezes superior ao MSE de um modelo 6ptimo, inserido numa estrutura de
controlo feedforward. Podemos ver pelos valores tabelados que a RNA com o PID
inseridos numa estrutura de controlo feedforward, tém melhor desempenho que o PID
isolado a controlar a planta. Isto sugere que a RNA, melhora o desempenho do
controlador PID e que pela adi¢do simples de um controlador neuronal podemos ter um
melhor controlo sobre a planta.
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5. Conclusdes

Os estudos efectuados neste trabalho permitem fazer as seguintes conclusées:

1. Relativamente a identificagdo dos sistemas dinimicos (lineares ou ndo lineares)
através de Redes Neuronais Artificiais (RNA).

Foram analisadas trés arquitecturas principais — redes unidireccional (feedforward
neural network- FFNN), redes recorrentes do tipo NNARX e NNARMAX (com
realimentacdo de camada de saida para a camada de entrada) e rede de Elman (também
recorrente mas com realimentacdo de camada escondida para a camada de entrada).
Concluiu-se que as redes NNARX e NNARMAX sdo as mais adequadas para modelagado
de processos dindmicos. O vector das entradas de NNARX (NNARMAX) consta
entradas e saidas atrasadas do processo a ser identificado e nessa forma introduz
memoria da dindmica do processo. Por essa razdo nos estudos seguidos sdo
implementados redes recorrentes de classe NNARX ou NNARMAX.

Confirmou-se a regra empirica que o nimero de entradas e saidas da planta a
colocar como entradas da rede € igual a ordem da planta.

A qualidade da rede como modelo dindmico também depende dos dados de treino.
Neste contexto o processo de aquisicio dos dados que captam a dinamica a ser
identificada é fortemente influenciado pela frequéncia de amostragem (Fa). Foram
testadas regras quantitativas para a escolha certa do valor de Fa. Por um lado valores de
Fa demasiado baixos levam a perda de informacdo da dindmica, mas por outro lado
valores demasiado altos introduzem ruido no treino e problemas de mal
condicionamento numérico.

2. Relativamente as estruturas de treino de RNA para identificar a dinimica inversa
da planta

Os controladores neuronais normalmente incluem uma componente — modelo
neuronal inverso (por exemplo no esquema do controlo inverso, Fig. 3.10 e controlo
feedforward, Fig. 3.13) e muitas vezes constam segunda componente — modelo
neuronal directo (por exemplo no esquema do controlo interno, Fig. 3.11). Neste
sentido as estruturas de treino modelo inverso genérico, modelo inverso especializado e
modelo éptimo sdo alternativas para a modelagdo de dindmica inversa do processo que
controlamos.
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Através destas estruturas projectou-se a primeira componente (modelo neuronal
inverso) do controlador neuronal. A segunda componente é directamente obtida pela
estrutura de treino - modelo directo (Fig. 3.7).

O modelo inverso genérico é o mais simples mas tem problemas numeéricos devido a
inversdo directa do papel das entradas e saidas. Por essa razio foram desenvolvidas as
estruturas alternativas do modelo inverso especializado e modelo éptimo.

Estes apresentam geralmente melhores resultados (especialmente quando
introduzidos numa estrutura de controlo inverso, Fig. 3.10). No entanto o modelo
6ptimo tem a vantagem de considerar explicitamente na funcdo de custo o esfor¢o da
entrada (no caso do péndulo é a forca aplicada) e assim atingir um compromisso entre
desempenho e esforco.

3. Relativamente as estruturas do controlo

As estruturas do controlo inverso e do controlo interno apresentam resultados
similares, no entanto o controlo interno é mais imune as perturbagdes. O desempenho
do controlo interno depende principalmente da conjugacdo entre as duas componentes
- modelo neuronal inverso e modelo neuronal directo. Obviamente a estrutura de
controlo inverso é mais simples de implementar, devido a existéncia de uma sé
componente - modelo neuronal inverso.

A estrutura de controlo feedforward devera ser escolhida se for pretendido melhorar
o desempenho de um sistema ja compensado em malha fechada. Por exemplo reduzir o
efeito de perturbacées mensurdveis ou bem conhecidas. A aplicagdo do controlo
feedforward no caso do péndulo produz resultados razoaveis com deslocamentos
angulares bem atenuados.

A estrutura de controlo linearizagdo por realimentacdo, demonstra uma enorme
flexibilidade, pois permite colocar os polos do sistema em malha fechada (ja um sistema
linearizado), em qualquer lugar desejado. A aplicagdo deste controlo para o péndulo ndo
linear leva também a deslocamentos angulares bem atenuados.

O controlador PID demonstrou piores resultados nos dois casos - péndulo invertido
linear e ndo linear. £ o mais lento, o tempo de estabelecimento é mais longo (se em
principio consegue estabilizar o sistema) e os deslocamentos angulares atingem
amplitudes mais altas (por exemplo 10 graus) .
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Anexos

Anexos A -Ficheiros Matlab

%$Prototipo
$PERFORMANCE .M
$treinox (funcdo de treino, modelo Simulink)

treinol ('trainlm', 'controllinearl');
treinol ('traingd', "controllinearl');
treinol ('trainbfg', 'controllinearl');
treino2elm('trainlm', 'controllinearl');
treino2elm('traingd', 'controllinearl');
treino2elm('trainbfg', 'controllinearl");

$PROTOTIPO

$TREINO1

$treinol (funcdo de treino, modelo Simulink)
function y=treinol (treino,model)

nonlinear;
sim(model, 25) ;

P=forca';

T=thetas';

tam=length (P) ;

percent=0.75; S%percentagem de dados de treino
P=P(l:round (percent*tam)) ;

T=T (l:round(percent*tam)) ;

VV.P=forca (round(0.75*tam)+1:end)';
VV.T=thetas (round (0.75*tam) +1:end) ';

for i=4:9
net=newff ([-10 10],[i 1],{'tansig' 'purelin'},treino);
net.trainParam.epochs=500;
net.trainParam.1lr=0.01;
net.trainParam.mu=1;
net.trainParam.max fail=100;

[net, tr,Y,E,Pf,Af] = train(net,P, T, [],[]1,VV);

msel (i-3)=tr.perf (end) ;
mse2 (1-3)=tr.vperf (end) ;
end
i=4:9;
figure;
plot(i,msel, 'r',i,mse2, 'b");
legend ('MSE dos dados de treino', '"MSE dos dados de validacédo');
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xlabel ('"N° de neurdnios na camada intermédia');
ylabel ('MSE'") ;

if strcmp(treino, 'traingd')
title('Performance da rede treinada pelo algoritmo Gradiente
Descendente') ;
else if strcmp(treino, 'trainlm')
title('Performance da rede treinada pelo algoritmo Levenberg-
Marquardt');
else if strcmp (treino, 'trainbfg')
title('Performance da rede treinada pelo algoritmo Gauss-
Newton') ;
end
end
end

$PROTOTIPO

$STREINO2ELM

$treino2ELM (funcdo de treino, modelo Simulink)
function y=treino2elm(treino,model)

nonlinear; $contém pardmetros fisicos do pendulo invertido
sim(model, 25) ;

P=forca';

T=thetas';

tam=length (P) ;

percent=0.75; S$percentagem de dados de treino

P=P (l:round(percent*tam)) ;

T=T (l:round (percent*tam)) ;

VV.P=forca (round(0.75*tam) +1:end) ';

VV.T=thetas (round (0.75*tam)+1:end) ';

for i=4:9

net=newelm([-10 10],[i 1],{'tansig' 'purelin'},treino);
net.trainParam.epochs=100;
net.trainParam.lr=0.01;
net.trainParam.mu=1;
net.trainParam.max fail=100;

[net, tr,Y,E,Pf,Af] = train(net,P,T,[],I[],VV)

msel (i-1)=tr.perf (end) ;
mse2 (i-1)=tr.vperf (end) ;
end
i=4:9;
figure;
plot(i,msel, 'r',i,mse2,'b");
legend ('MSE dos dados de treino', '"MSE dos dados de validacédo');
xlabel ('N° de neurdnios na camada intermédia');
ylabel ("MSE'") ;

if strcmp(treino, 'traingd")
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title('Performance da rede Elman treinada pelo algoritmo
Gradiente Descendente');
else if strcmp(treino, '"trainlm')
title('Performance da rede Elman treinada pelo algoritmo
Levenberg-Marquardt') ;
else if strcmp (treino, 'trainbfg')
title('Performance da rede Elman treinada pelo algoritmo Gauss-
Newton') ;
end
end
end

SPROTOTIPO
$SIMULNARX

clear all;
close all;
trparms=settrain;

nonlinear
%chama modelo Simulink do sistema com aquisicdo de dados
sim('pendulonaolinear2',25);

P=forca';

T=thetas';

tam=length (P) ;

percent=0.75; S%percentagem de dados de treino
P=P (l:round(percent*tam)) ;

T=T (l:round(percent*tam)) ;

VP=forca (round (0.75*tam)+1:end) ';
VT=thetas (round (0.75*tam) +1:end) ';
NetDeff=['HHHHH'; "L-—-—=-"7;

[nl,n2]=size (NetDeff) ;
na=3;
nb=3;

nmax=max (na, nb) ;
NN=[na,nb,11];
[Wlf,wW2f,critvec,iter, lambda]=nnarx (NetDeff,NN, [], [], trparms, T, P)

Y=nnsimul ('nnarx',NetDeff,NN,Wlf,W2f, T, P)

figure;

plot (Y*180/pi);

hold on;

plot (T (nmax+1l:end)*180/pi, "r—-")
xlabel ('Tempo (amostras) ') ;

ylabel ('Angulo (graus)');
legend ('Saida da rede neuronal','Saida da planta');
title('Dados de treino do modelo directo');

save ('directonarxnlinear.mat', 'NN', 'NetDeff', 'Wlf',6 'w2f');
%$dados de validacéo
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YsimV = nnsimul ('nnarx',NetDeff,NN,Wlf,W2f,VT,VP);
%erro de wvalidacéo
erro=mse (VT (nmax+1:end) -YsimV) ;

figure;

plot (180*YsimV/pi) ;

hold on;

plot (VT (nmax+1:end) *180/pi, 'r--")
xlabel ('Tempo (amostras) ') ;

ylabel ('Angulo (graus) ') ;

legend('Saida da rede neuronal','Saida da planta');
title('Dados de validacdo do modelo directo');
gmodelo inverso

NetDefi=['"HHHHH'; 'L-—-—="7];

na=3;

nb=3;

NN=[na,nb,11];

trparms.lambda= 1.1;

trparms.maxiter=1500;

[Wli,W2i,PI vector,iteration,lambda]=general (NetDefi,NN, [],
[l,trparms,T,P);

save('inversofrnlinear.mat', '"NN', 'NetDefi', 'Wli', 'W2i');

[Y,PI]=invsim (NetDefi,NN,Wli,W2i,T,P);

figure;

plot (Y, 'b");

hold on;

plot (P (nmax:end-1), 'r—--");
xlabel ('Tempo (amostras) ') ;

ylabel ('Forca (Newton) ') ;
legend('Saida da rede neuronal','Saida da planta');
title('Dados de treino do modelo inverso');

VP=forca (round(0.75*tam)+1:end)';
VT=thetas (round(0.75*tam)+1:end) ';

[Ysim,PI]=invsim (NetDefi,NN,Wli,W2i,VT,VP);
%erro de validacéo
erro2=mse (VP (nmax:end-1) -Ysim) ;

figure;

plot(Ysim, 'b');

hold on;

plot (VP (nmax:end-1), 'r--")
xlabel ('Tempo (amostras) ') ;

ylabel ('Forca (Newton)');
legend('Saida da rede neuronal','Saida da planta');
title('Dados de validacdo do modelo inverso');

$PROTOTIPO
$SIMULNARMAX1

clear all;
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close all;
trparms=settrain;

nonlinear
sim('pendulonaolinear2',25);

P=forca';

T=thetas';

tam=length (P) ;

percent=0.75; S%percentagem de dados de treino
P=P (l:round (percent*tam)) ;

T=T (1l:round(percent*tam)) ;

VP=forca (round (0.75*tam)+1:end)';

VT=thetas (round(0.75*tam)+1:end) ';
NetDeff=['HHHHH'; "L--—-=-"1;

[nl,n2]=size (NetDheff) ;

na=3;

nb=3;

nc=3;

nmax=max (na, nb) ;

NN=[na, nb,nc,1];
[W1lf,w2f,Chat,critvec,iteration, lambda]l=nnarmaxl (NetDeff,NN, [], [],
[],trparms, T, P)

Y=nnsimul ('nnarmaxl',NetDeff,NN,Wlf,W2f, T, P)

figure;

plot (Y*180/pi);

hold on;

plot (T (nmax+1l:end)*180/pi, "'r—-")
xlabel ('Tempo (amostras) ') ;

ylabel ('Angulo (graus)');
legend ('Saida da rede neuronal','Saida da planta');
title('Dados de treino do modelo directo');

save ('directonarmaxnlinear.mat', 'NN', 'NetDeff', 'W1lf','W2f');
%$dados de validacéo

YsimV = nnsimul ('nnarmaxl',NetDeff,NN,Wlf,W2f,VT,VP);
erro=mse (VT (nmax+1:end)-YsimV) ;

figure;

plot (180*YsimV/pi) ;

hold on;

plot (VT (nmax+1:end)*180/pi, 'r—-")
xlabel ('Tempo (amostras) ') ;

ylabel ('Angulo (graus) ') ;
legend('Saida da rede neuronal','Saida da planta');
title('Dados de validacdo do modelo directo');

$%modelo inverso
NetDefi=['HHHHH'; 'L-—---—- "1;
na=2;

nb=2;

NN=[na,nb,1];
trparms.lambda= 1;
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[W1li,W2i,PI vector,iteration,lambda]=general (NetDefi,NN, [],
[],trparms,T,P);

save('inversofr3.mat', 'NN', 'NetDefi', 'Wli','W2i');

[Y,PI]=invsim (NetDefi,NN,Wli,wW21i,T,P);

figure;

plot (Y, 'b'");

hold on;

plot (P (nmax:end), 'r—--");

xlabel ('Tempo (amostras) ') ;

ylabel ('Forca (Newton) ') ;

legend('Saida da rede neuronal','Saida da planta');
title('Dados de treino do modelo inverso');

VP=forca (round(0.75*tam) +1:end)';
VT=thetas (round (0.75*tam) +1:end) ';

[YsimV,PI]=invsim (NetDefi,NN,Wli,W2i,VT,VP);
erro2=mse (VP (nmax:end-1)-Ysim) ;

figure;

plot (Ysimv, 'b');

hold on;

plot (VP (nmax:end), 'r—-")

xlabel ('Tempo (amostras) ') ;

ylabel ('Forca (Newton)');

legend ('Saida da rede neuronal','Saida da planta');
title('Dados de validacdo do modelo inverso');

$PROTOTIPO
$SIMULNNIOL

clear all;
close all;
trparms=settrain;

sim('pendulonaolinear2',25);

P=forca';

T=thetas';

tam=length (P) ;

percent=0.75; S%percentagem de dados de treino
P=P(l:percent*tam);

T=T (l:percent*tam) ;

VP=forca (round(0.75*tam)+1:end)';
VT=thetas (round (0.75*tam) +1:end) ';
NetDeff=['"HHHHH'; 'L-—-——-"];

NetDefg=['HHHHH'; 'L-——--"];

[nl,n2]=size (NetDeff);

na=2;
nb=2;
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nmax=max (na, nb) ;

NN=[na,nb,11];
[Wlf,W2f,Wlg,W2g,critvec,iteration, lambda]l=nniol (NetDeff,NetDefqg,NN, [],
[1,01,[1,trparms, T, P)

[Y,NSSE]=ioleval (NetDeff,NetDefqg,NN,Wlf,W2f,Wlg,W2g, T, P)

figure;

plot (Y*180/pi);

hold on;

plot (T (nmax+1:end) *180/pi, 'r--")
xlabel ('Tempo (amostras) ') ;

ylabel ('Angulo (graus)');
legend('Saida da rede neuronal','Saida da planta');
title('Dados de treino do modelo directo');

save ('iolinearizationlinear.mat', 'NN',

'NetDeff', 'NetDefg', 'Wlg', 'W2g"', '"W1f', 'W2f");
%$dados de validacéo

[YsimV,NSSE]=ioleval (NetDeff,NetDefqg,NN,Wlf,W2f,Wlg,W2g,VT,VP)

figure;

plot (180*YsimV/pi) ;

hold on;

plot (VT (nmax+1:end)*180/pi, "'r—-")
xlabel ('Tempo (amostras) ') ;

ylabel ('Angulo (graus) ') ;
legend('Saida da rede neuronal','Saida da planta');
title('Dados de validacdo do modelo directo');

function Yhat=nnsimul (method,NetDef,NN,W1l,W2,Y,U, obsidx)

% NNSIMUL

% TEM UM BUG que foi corrigido em relacdo ao original.Func¢do colocava
como entrada para todas os modelos a saida realimentada quando por
exemplo no modelo narx tem que ser a saida da planta.

% Simulate a neural network model of a dynamic system from a
sequence

% of controls alone (not using observed outputs). The simulated

% is compared to the observed output. For NNARMAX and state space

% models the residuals are set to 0.

% Call:

% Network generated by NNARX (or NNRARKX) :

% Ysim = nnsimul ('nnarx',NetDef,NN,W1l,W2,Y,U)
% (Likewise for NNOE and NNARMAX1+2)

% Network generated by NNSSIF:
% Ysim = nnsimul ('nnssif',NetDef,nx,Wl,W2,Y,U, obsidx)

% Inputs:
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o\

See NNVALID/IFVALID

o\

o

Output:

o° oo

oe

NB!

o\°

Programmed by
LastEditDate

Magnus Norgaard,
July 17, 1996

o\

o

SSSSSSSSSSSSSSSOOS>>S>>>>>>>

<LLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLL

skip = 1;

if strcmp (method, 'nnarx') |
mflag=1;

elseif strcmp (method, 'nnarmaxl') |
mflag=2;

elseif strcmp (method, 'nnarmax2') |

mflag=3;

elseif strcmp (method,
mflag=4;

'nnoe'),

elseif strcmp (method, 'nnssif')

mflag=5;

else

end

T SOOSOOOOSOOSOOSSOOSSOSSOSS>>
<LLLLLLLLLLLL L L L L L L

[ny,Ndat] = size(Y);
[nu,Ndat] = size(U);
na = NN (1);
$ ———————— NNARX/NNOE model --—-----———-
if mflag==1 | mflag==4,

nb = NN(2:1+nu);

nc = 0;

nk = NN(2+nu:1+2*nu) ;
S NNARMAX1 model —---—-----
elseif mflag==2,

nb = NN(2:1+nu);

nc = 0;

nk = NN (2+nu+l:2+2*nu) ;
S ——————— NNARMAX2 model --------
elseif mflag==3,

nb = NN(2:1+nu);

nc = NN (2+nu) ;

nk = NN (24+nu+l:2+2*nu) ;

end
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o\

Ysim: Vector containing the simulated outputs.

Does not work for models generated by NNIOL.

Technical Univ. of Denmark

GET PARAMETERS

strcmp (method, "'nnrarx'),

strcmp (method, 'nnrarmxl1'),

strcmp (method, 'nnrarmx2'),

INITIALIZATIONS

# of outputs and # of data
# of inputs



nmax = max ([na,nb+nk-17]);
to the model
N = Ndat - nmax;
nab = natsum(nb) ;
nabc = nab+nc;
outputs =1;
& ——————— NNSSIF model -—-—-—-—-—---
if mflag==5,
nx = NN;
na = nx;
nab = nx+nu;
nabc = nab+ny;
nk = 1;
nmax =1;
the model
N = Ndat - nmax;
outputs = ny;
obsidx=obsidx (:)"';

rowidx=obsidx;
for k=2:ny,
rowidx (k)=obsidx (k)+rowidx (k-1)
end
nrowidx l:nx;
nrowidx (rowidx)=[];
Cidx=[1 rowidx(l:ny-1)+1];
C zeros (ny,nx) ;
C(l:ny,Cidx)=eye (ny);

'Oldest' signal used as input

o

Size of training set

na+nb

na+nb+nc

Only MISO models considered

o° oo

oe

o

'Oldest' signal used as input to

oe

Size of training set

Find row indices

o\°

’

o

Not row indices

end

$ ———————— Common initializations --------

L hidden = find(NetDef(l,:)=="L")"; % Location of linear hidden
neurons

H hidden = find(NetDef (1,:)=="H")'; % Location of tanh hidden neurons
L output = find(NetDef(2,:)=="L")"; % Location of linear output
neurons

H output = find(NetDef (2,:)=="H'")'; % Location of tanh output neurons
[hidden, inputs] = size (W1l);

inputs = inputs-1;

yl [zeros (hidden,N) ;ones (1,N)];

Yhat = zeros (outputs,N) ;

T OOOSSOSSSSSSSSSSSSSSSSSSSS>>
<LLLLLLLLLLL L L L L L L

COMPUTE NETWORK OUTPUT

§ ————— - NNARX/NNOE/NNARMAX1/NNARMAX2 model --—-—-—-—--
if mflag==1 | mflag==2 | mflag==3 | mflag==4,
S ————- CONSTRUCT THE REGRESSION MATRIX PHI  —--—---—
PHI aug = [zeros(nab,N);ones(1l,N)];
33 = nmaxtl:Ndat;
for k = 1l:na, PHI aug(k,:) = Y(jj-k); end
index = na;
for kk = 1l:nu,
for k = 1l:nb(kk), PHI aug(k+index,:) = U(kk,jj-k-nk(kk)+1l); end
index = index + nb (kk);
end
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& —==—- DETERMINE SIMULATED OUTPUT -----

for t=1:N,
hl = Wl1(:,[l:nab nabc+1l])*PHI aug(:,t);;
yl (H hidden, t) = pmntanh(hl(H hidden));

y1(L_hidden, t)

h1(L hidden);

h2 = w2*yl(:,t);
Yhat (H output,t) = pmntanh (h2(H output,:));
Yhat (L _output, t) h2 (L _output, :);
if (mflag==4)

for d=1l:min (na,N-t),

PHI aug(d, t+d) Yhat (:,t);
end
end
end
S = State space model —-—--—-————--
elseif mflag==5,
S ———— CONSTRUCT THE REGRESSION MATRIX PHI - —-—----
PHI = zeros (inputs,N);
PHI (nx+1:nx+nu, :) = U(:,1:N);
PHI aug = [PHI;ones(1,N)]; % Augment PHI with a row
containing ones
S ————- DETERMINE SIMULATED OUTPUT —-----
for t=1:N,
hl = W1*PHI aug(:,t); % Hidden neuron outputs
yl (H hidden, t) = pmntanh (hl(H hidden));

yl (L hidden, t) h1(L hidden);

h2 = W2*yl(:,t); % Predicted states
y2 (H _output, t) = pmntanh (h2 (H output, :));
y2 (L _output,t) = h2(L output,:);

y2 (nrowidx, t) y2 (nrowidx, t) + PHI aug(nrowidx+l,t);
Yhat (:, t) = C*y2(:,t);

for d=l:min(1,N-t),
PHI aug(l:nx,t+1l) = y2(:,t);
end
end
end

D S S S S PLOT THE RESULTS
<CLLLLLLLLLLL LKL LKL LKL LLLLLL
si = figure-1;
Y = Y(:,nmax+1:Ndat) ;
for k=l:outputs,
if outputs>1,
figure (si+k);

end
plot(Y(k,:),"'b-"); hold on
plot (Yhat (k,:),"'r—-=");hold off

xlabel ('time (samples) ")
if outputs==1,
title ('Output (dashed) and simulated output (solid)"')
else
title(['Output (dashed) and simulated output (solid) #' int2str(k)])
end
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grid
end

$PROTOTIPO

% INVERSO_DIRECTO

%$funcdo que gera o modelo Simulink para o modelo inverso ou directo e

% 1inverso directo (metodo,modelo,Wli,W2i,na,nb,n2)

% Método é a classe de modelos, que tanto pode ser ‘narx’, para a classe
de modelos NARX, ‘narm’, para a classe de modelos NARMAX, ou ‘nnoe’, para
a classe de modelos NNOE. Esta Ultima ndo foi usada nesta dissertacéo,
mas que também foi incluida nesta funcéo..

% Modelo pode ser ‘inverso’, ou ‘directo’, conforme se queira o modelo
inverso ou directo da planta, respectivamente.

% Wli e W2i ,sdo0 os pesos das redes obtidas com a NNCTRL toolbox.

% na e nb sdo o numero de saidas e entradas atrasadas, respectivamente,
utilizadas no modelo.

% n2 é o numero de neurdnios na camada intermédia.

function narx net=inverso_ directo (metodo,modelo,Wli,W2i,na,nb,n2)

nonlinear
%alterar agui o nome do modelo Simulink
sim('pendulonaolinear2',25);

P=forca';
T=thetas';
tam=length (P) ;
percent=0.75;

P=P (l:percent*tam) ;
T=T (l:percent*tam) ;

[yl=thetas (l:round (percent*tam))';
[u]l]=forca(l:round(percent*tam)) ';

y=con2seqg(y); u=con2seqg(u);
%passagem da rede para a forma da nn toolbox do matlab

p=[u;yl; t=y;
if strcmp(modelo, 'inverso')

narx net2=newnarxsp (minmax (p), [1:nb-1], [1:na+1], [n2 1],
{'tansig', 'purelin'}, 'trainlm');

narx net2.IW{1}=Wli(n2:-1:1,na+2:na+nb);

narx net2.IW{3}=Wli(n2:-1:1,1:na+l);

narx net2.LW{2}=W2i(n2:-1:1);

narx net2.b{1}=Wli(n2:-1:1,na+nb+1);
narx net2.b{2}=W2i (n2+1);
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gensim(narx net2,0.005);
end

if (strcmp (modelo, '"directo'))
if (strcmp (metodo, 'narx'))
narx net=newnarxsp (minmax(p), [1:nb], [1l:nal, [n2 1],
{'"tansig', 'purelin'}, 'trainlm');
narx net.IW{1}=Wli(n2:-1:1,na+l:na+nb);
narx net.IW{3}=Wli(n2:-1:1,1:na);
na
narx net.LW{2}=W2i(n2:-1:1);

narx net.b{1}=Wli(n2:-1:1,na+nb+1l);
narx net.b{2}=W2i(n2+1);
gensim(narx net,0.005);

end

if (strcmp (metodo, 'nnoe'))
p=[ul;
narx net=newnarx (minmax(p), [1:nb], [1l:nal, [n2 1],
{'"tansig', '"purelin'}, 'trainlm');
narx net.IW{1}=Wli(n2:-1:1,na+l:na+nb);
narx net.LW{3}=W1li(n2:-1:1,1:na);

narx net.LW{2}=W2i(n2:-1:1);

narx net.b{1}=Wli(n2:-1:1,na+nb+1l);
narx net.b{2}=W2i(n2+1);
gensim(narx net,0.005);

end

if strcmp (metodo, 'narm')
narx net=newnarxsp (minmax(p), [1:nb], [1l:na], [n2 1],
{'"tansig', '"purelin'}, 'trainlm');
narx net.IW{1}=W1li(n2:-1:1,na+l:na+nb);
narx net.IW{3}=Wli(n2:-1:1,1:na);

narx net.LW{2}=W2i(n2:-1:1);

narx net.b{1l}=Wli(n2:-1:1,na+nb+1);
narx net.b{2}=W2i (n2+1);
gensim(narx net,0.005);
end
end

$PROTOTIPO

$INVERSO DIRECTO NNIOL

%$funcdo que gera o modelo Simulink para criar as redes f e g da estrutura
%de controlo linearizacdo por realimentacdo

gmetodo 'narx' 'nnoe' 'narm'

modelo 'directo 'inverso'

$W1li e W2i pesos dos modelos

%p vector de entrada

%na n° de regressores na saida
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[SIpYeY
sn

de regressores na entrada
%$n2 n°® de neurdnios na camada intermédia
function narx net=inverso directo nniol (metodo,modelo,Wli,W2i,na,nb,n2)
nonlinear
%alterar aqui o nome do modelo simlink

sim('pendulonaolinear2',50);

P=forca';
T=thetas';
tam=length (P) ;
percent=0.75;

P=P (l:percent*tam) ;
T=T (l:percent*tam) ;

[yl=thetas (l:round(percent*tam)) ';
[u]l]=forca (l:round(percent*tam)) ';

y=con2seq(y); u=con2seq(u);

%passagem da rede para a forma da nn toolbox do matlab
p=[u;yl; t=y;

if (strcmp (modelo, 'directo'))
if (strcmp (metodo, 'narx'))
narx net=newnarxsp (minmax(p), [1l:nb-1], [0:na-1],[n2 1],
{'"tansig', 'purelin'}, 'trainlm');
narx net.IW{1l}=W1li(n2:-1:1,na+l:na+nb-1);
narx net.IW{3}=Wli(n2:-1:1,1:na);

narx net.LW{2}=W2i(n2:-1:1);

narx net.b{1l}=Wli(n2:-1:1,na+nb);
narx net.b{2}=W2i(n2+1);
gensim(narx net,0.005);

end
if (strcmp (metodo, 'nnoe'))

narx net=newnarx (minmax(p), [1:nb-1], [0:na-1], [n2 1],
{'"tansig', '"purelin'}, 'trainlm');

narx net.IW{1}=Wli(n2:-1:1,na+l:na+nb-1);

narx net.IW{3}=W1li(n2:-1:1,1:na);

narx net.LW{2}=W2i(n2:-1:1);

narx net.b{1}=Wli(n2:-1:1,na+nb);
narx net.b{2}=W2i (n2+1);
gensim(narx net,0.005);

end

if strcmp (metodo, "narm')

narx net=newnarxsp (minmax(p), [1:nb-1], [0O:na-1], [n2 1],
{'"tansig', 'purelin'}, 'trainlm');
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narx net.IW{1}=Wli(n2:-1:1,na+l:na+nb-1);
narx net.IW{3}=Wli(n2:-1:1,1:na);

narx net.LW{2}=W2i(n2:-1:1);

narx net.b{1l}=Wli(n2:-1:1,na+nb);
narx net.b{2}=W21i(n2+1);
gensim(narx net,0.005);
end
end

$PROTOTIPO

$solvematrix

$xdotdot=2% derivada de x em ordem ao tempo
%$thetadotdot=2%derivada de theta em ordem ao tempo
sxl=x

$x2=theta

%$x3=1% deriva de x em ordem ao tempo

$x4=1% derivada de theta em ordem ao tempo

sol=solve('xdotdot -1/M * ( F - m * ( xdotdot + 1 * sin (x2) * x4 »~ 2-1 *
cos (x2) * thetadotdot) - b * x3 ) =0 ' , 'thetadotdot - ( 1/I ) * ( m *
(xdotdot + 1 * sin(x2) * x472-1 * cos(x2) * thetadotdot) * 1* cos (x2) +
m * 1 * sin (x2) * ( -1 * cos(x2) * x472 - 1 * sin (x2) *thetadotdot +

g )) = 0'," xdotdot ', 'thetadotdot')

$PROTOTIPO

%preprodata

$pré-processamento de dados
[forca2,xs]=dscale(forca');
[thetas2,xs2]=dscale (thetas');

lipschit (forca?2, thetas2,[1:10],[1:10]);
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Anexos B - Exemplo de uso do programa NELINSYS

Exact linearisation for SISO systems
State-space equations: x = f(x) + g(x) u
y =hx)
System order: 4
Specify parameters' identifiers (separated by spaces), if there areany: Mm1Ibg

System matrix: f(x) = [x3;x4;-(m"2*1"2*cos(x2)*g"sin(x2)-sin(x2)*1"3*m"2*x4"2-
I"m*1*x4"2*sin(x2)-1"2*m*b*x3-I*b*x3)/(-I*'M-I*m-1"2*m*M-
1'2*m”2+cos(x2)"2*172*m"2);-m*1*(m*g"sin(x2)-cos(x2)*m*x4"2*sin(x2)*1-
cos(x2)*b*x3+g"sin(x2)*M)/(-I'M-I"m-1"2*"m*M-1"2*m"2+cos(x2)"2*1"2*m"2) |

Input matrix: g(x) = [0;0;(I+1"2*m)/(-I'M-I"m-1"2*"m*M-1"2*"m"2+cos(x2)2*1"2*m"2);-
m*1*cos(x2)/(-I'M-I"m-1"2*m*M-1"2*m"2+cos(x2)"2*1"2*m"2);

Output matrix: h(x) = x2

Em "System order" deve ser especificado o nimero de varidveis de estado do vector
x, neste caso 4. Em "Specify parameters identifiers (separated by spaces), if there are
any:" deve ser especificado os parametros fisicos do péndulo invertido. Em "System
Matrix" deve ser especificado a Eq. 4.27. Em "Input Matrix" deve ser especificado a Eq.
4.28. Em "Output matrix" deve ser especificado a Eq. 4.26.

A fungio devolve a matriz de transformagao[ql;q2], o grau relativo do sistema em
"Relative degree of the system" e o sinal de controlo u. No caso do péndulo invertido:

Transformation equations:
ql =x2 ;92 =x4

Relative degree of the system: 2
Nonlinear feedback:

u =- (l.m.g.sin(x2) — l.m.cos(x2).x4.sin(x2)-1.m.cos(x2).b.x3+ L. m.g.sin(x2). M—v.I.M-v.
[.m-v.lm.M-v.l.m+v.cos(x2). 1. m)/(l.m.cos(x2))
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A matriz de transformacdo, devolve a forma como devem ser afectadas as varidveis
de estado(neste caso o dngulo e a sua derivada), de forma a obter o controlo do sistema
linearizado, por realimentacdo das variaveis de estado. O tamanho desta matriz é igual a
r. No caso do péndulo invertido, as varidveis x2 e x4 sdo realimentadas directamente da
saida do sistema, sem operagdes algébricas, tal como sugerido pela matriz de
transformacao.
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