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Introducao

 Modelageme controle adaptativo empregarada vez mais
modelos de computacao inteligente;

 Aplicacoes em Controle Inteligente (CI) requerem
algoritmos capazes de:
— Operaremambiente mal-definido e variante no tempo;

— Adaptar-sea mudancas na dinamica da planta ou do processo
bemcomo ao efeitos do ambiente;

— Aprendennformacoes relevantes do meio-ambiente;
— Adicionarpoucas restricoes a dinamica da Planta.
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Introducao

* As caracteristicas anteriores sao essenciais para Qpecss
sistema emambientes incertos, com minimo de intervengoes
externas.

« O aprendizado humano possui as caracteristicas desefadas
desafio & dotar as maquinas ctars caracteristicas.

» A capacidade de adaptacao autonoma da computacao intelige
oferece a area de Engenharia de Controle (EC):

— Melhoria no desempenho de sistemas de controle devido a sua
capacidade de adaptacao;

— Aumento da qualidade da solucéao;
— Possibilidade de autonomia para 0s sistemas;
— Diminuicao dos custos de projeto e operacionais.
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Introducao

« Emgeral, algoritmos de computacao inteligente utilizam
— Linearizacao da planta e modelos de controladores;

— Definicao de diferentes valores de parametros para permitir
flexibilidade e adaptacao ao sistema.

« RNASs podense aplicadas a sistema8o-lineares

 Um sistema de controle inteligente pode ser implementado com
diferentes tipos de RNAs e de algoritmos de aprendizagem

— A escolha do sistema de aprendizag@imordagene arquitetura)
depende fundamentalmente do problemageiestao.

......... UFPE
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de

Controle

 Blocos de aprendizagersao empregados nos algoritmos de
modelagene controle neuro-inspirados.

« Modelagem e arquiteturas de controle sao ergeral
Independentes da abordagdmaprendizagermm ser empregada.
— Algumas abordagens podesar mais adequadas gque outras;

— A habilidade para modelagem aprendizagemdetermina a
aplicabilidade de uma escolha.

« O grau comque umalgoritmo de aprendizagersatisfaz 0s
pontos acima determinarsua adequacao para modelagem
controle por aprendizageanline.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Representacao

e Sistema de equacOes de estado que represent&stema
de controle SIS@ontinuo no tempo:

X(t) =1 (x(t),u(t))
y(t) = g(x(t))
Para unsistema SIS@liscreto no tempo:
x[k +1] = f (x[k], u[K])
yLK] = g(x[K])

onde x[k] € o vetor do estado da plantalk] € o sinal de
controle ey[K] € a saida observada da planta.

&= <
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Representacao

A maioria dos modelos de plantas, admite que o sinal de
saida possui informacOes sobre estados anteriores de
planta, ou seja:

YIK] = h(y[k =1], u[K])

ondey[k-1] € umvetor de comprimenta,, formado pelas
saidas passadagk-1],...y[k-n] e u[k] € um vetor de
comprimenton +1, formado pelas acoes de controle presente
e passadagk],...ufk-n.

&= <
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Representacao

* Resta escolher os valoresmlge n, apropriados:

Se foremmuito grandes, havera perda de generalizacao e
convergéncia pobre devido a sobre estimativa;

Se foremmuito pequenos, o0 modelo sera incapaz de captar a
dinamica existente, afetando a estabilidade de aprendizagem

do sistema de controle.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Representacao

Na decada de 80, foi criada uma estrutura de modelagem
nao-linear genérica chamada de NARMAXonlinear Auto-
Regressive Moving Average Models with eXogenous
Inputs):

yIkl =h{ylk=1,...,[k=n,J,u[K],...,y(k-n,])+e[k] ~ eq4.4

ondeg k] € uma perturbacao aditiva.

Este € ummodelo generico, de forma que varios tipos de
RNAs podense adequar a ele.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Estrategias de Modelagem

Ha quatro arquiteturas principais nos modulos
para modelar a planta:

— Modelo Basico (ou Direto) da Planta (MDP);

— Modelo Inverso da Planta (MIP);

— Modelo de Operador (MO);

— Modelo Inverso Especializado da Planta (MIEP).

* O sinal de entrada deve varrer todo o espaco de entradaala red

* Nos trés primeiro casos, a saida obtida é comparada a deseja
produzida pela planta. Portanto, aprendizagarpervisionada
pode ser utilizada para treinar os pesos da rede.

— Apenas no Modelo Inverso Especializado da Planta, a saida da
rede é a entrada da planta e o erro é considerado na saida desta.

de apragéin
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Estrategias de Modelagem

 Arquiteturas do Modelo Direto da planta ou processo:

Perturbacéo
Entrada [ Planta ou +/L Salda}
1 Processo + '
. o, \\\ +
Modelo djréto >
A ¢ ’ -
da planta ou
processo
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Estrategias de Modelagem

 ModelagenBasico da Planta (Modelo Direto da Planta)

O objetivo € modelar (identificar) o funcionamento da planta
ou processo considerando suas entradas e saidas como pares
para o treinamento.

A funcao de custo busca minimizar a esperanca do erro
guadratico:

J, =E(&;(1)), &,(t)=9) - y(t)

ondey(t) é a saida da rede¥t) ¢é a saida da planta.

......... UFPE
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Estrategias de Modelagem

 Arquiteturas do Modelo Inverso da planta ou processo:

Entrada

Modelo inverso da

planta.ou processo |

Perturbacéo
| Planta ou }L Sau?a
1 Processo +\_/ '

~
~
~

M\
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Estrategias de Modelagem

Modelagemnversa da Planta

O objetivo é formular umcontrolador de forma que a
arquitetura como untodo (controlador/planta) tenha uma
unidade de funcao de transferéncia;

A planta precisa ser total ou localmente inversivel,

A funcao de custo do controle tenta minimizar a esperanca do
erro quadratico:

3, =E@€2®), & 1) =0 -u(t)

onde u(t) € a saida de controle da redeli@) é o sinal de
controle medido.

......... UFPE
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Estrategias de Modelagem

Modelagemnversa da Planta:

O erro do sinal de controle é relacionado comrro da planta
de umsistema SIS(por uma primeira aproximacao:

dy(t)
{)= t
£,(t)= du(n) & £,(t)
onde dy/du é o Jacobiano da planta.

Entao a funcao de custo da resposta da Planta sera:

e (YWY
J, = E(£2(t)) = E_(du(t)j £2(t)

.‘ Centro de Informatica 16
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Estrategias de Modelagem

« Modelagemnversa da Planta :

— Para planta ndo-linear, os valores do Jacob{ayadu) devem
variar, e havera necessidade de ponderar o erro do controle.

— Se o0 erro de saida nao for correlacionado codacobiano da
planta, entao:

vz - e (Y)Y |zl ol (Y)Y
J, = E(e’ (t))~E(du(t)j E[gu(t)]~E(du(t)j J,

— E o Jacobiano podera ser mcorporado a taxa de treinamento.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Estrategias de Modelagem

e Arquitetura do Modelo Inverso Especializado da Planta ou
Processo

— Ap0s aprender o modelo da planta:

Perturbacéo
Entrada Contronnd Planta ou ?l\ Saida
ontrofador processo + '
'\
N Modelo direto
Modelb.inverso v\
— N » da planta ou g
especializado -
S processo e

-
N\, -

.‘ Centro de Informatica 18

......... UFPE
[ J [ J [ [ [ J [ J [ J [




Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Estrategias de Modelagem

« Modelageminversa Especializada da Planta:

— De forma semelhante ao MIP, propoe umadelo inverso
de planta conuma unidade de funcao de transferéncia.
— O método e diferente daquele anteriormente descrito:
* Constroi-se unModelo Direto de Planta (MDP);

« A diferenca entre a resposta da MDP e da saida desejada
forma umsinal de erro, que e retro-propagado para ajustar os
parametros livres do Modelo Inverso.

— A principal vantagendesta abordagem o chamadagoal
driven.Isto €, tende a ndo aprender apenas ruidos.

.‘ Centro de Informatica 19
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Estrategias de Modelagem

Modelageninversa Especializada da Planta:

Para aplicacoes on-line, o erro de saida da planta forca o MIP a
se deslocar para regidoes inexploradas no espaco das entradas
enquanto o MIEP sO aprende quando o sinal de controle for
suficientemente excitado.

Outra grande diferenca o MIEP e o MIP é que o primeiro tenta
minimizar o erro quadratico da plantaenguanto o seguindo
minimiza oerro quadratico do controle

Novamente, se a planta for nao linear, entdo como no MIEP,
havera uma incompatibilidade entre a verdadeira planta inversa
e 0 modelo adaptativo.

......... UFPE
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Estrategias de Modelagem

« Modelagende Planta Inversa Especializada:

— Arquiteturas de Modelagemversa podenser utilizadas para
sintetizar controladores, porémpodemnéao ser tdo robustos
guanto controladores de aprendizagehernativos, devido a
falta de informacao de realimentacéao.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Estrategias de Modelagem

 Modelagende Operadores:

— O controlador € sintetizado pela aprendizagden um
especialista humano (operador do sistema);

— O algoritmo de aprendizageérodado enparalelo a um
operador habilidoso da planta:

 As respostas do operador formansaida desejada da RNA,
gue pode ser treinada caesses dados.

« Emgeral, o sinal que entra na rede precisa ser previamente
filtrado pois existe muito ruido decorrente do fato que varios
sinais de atuacao diferentes resultam sinais de entradas
da rede similares.

......... UFPE
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Arquitetura de Controle Supervisionado

* Ao algoritmos de aprendizageem baixo nivel de abstracdo sao
definidos comrespeito a modelos de modelagentontrole e
arquitetura de sistemas de controle determinados.

 Uma dificuldade comumna elaboracao de controladores com
aprendizagenon-line é osinal de desejado de controle que
freqlentemente n&o esta disponivel.

« Emgeral, a informacao disponivel esmal desejado da planta:

— Esta é a informacao que pode ser empregada para treinamento dc
controlador.

......... UFPE
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Arquitetura de Controle Supervisionado

 Duas abordagens sao definidas a partir de Controle Adamtat

— Esquema direto: Constroi umodelo explicito do controlador
desejado.

— Esquema indireto: Produz umodelo da planta e sintetiza a lei de
controle através de céalculo prée-definido de otimizacao/inversao.

 Exemplos de elaboracao de controladores:

— Controladores nebulosos auto-organizaveis sao controladores
diretos pois as regras nebulosas definencontrolador emsi.
Além disso, tais regras sao modificadas a partir da avaliacao
conjunta dos erros de saida da planta e do controlador.

— Sistemas de neuro-controle adaptativo sao exemplos de esquem:
indireto pois constroemam modelo direto da planta para ser usado
emumesguema de controle preditivo.

......... UFPE
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Arquitetura de Controle Supervisionado

e Controladores diretos:
— Controlador estabilizante fixo;
e Controladores indiretos:
— Esquema aprendiz de controle preditivo;
— Controle adaptativo por modelo de referéncia;
— Controle de modelo interno.

.‘ Centro de Informatica o5
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Arquitetura de Controle Supervisionado

 Controlador Estabilizante Fixo:

learning -
inverse model |
i i foorard
learning control
signal
stabilising +
feedback >é—> plant —
set g controller + plant
point output
feedback loop

Figure 2.2 A direct learning controller; the fixed linear feedback controller is used to stabilise
the system and to provide a training signal for the learning controller.

......... UFPE
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Arquitetura de Controle Supervisionado

 Controlador Estabilizante Fixo:

— Controlador estabilizante leva o sistema a operacao etstav
em seus pontos de operacao. Ele se caracteriza por
aprendizagendireta, estrutura fixa, linear e comontrole
com realimentacdo € utilizado para treinar uma rede de
aprendizagem

« O desempenho do sistema de malha fechada depende do pontc
atual de operacéao.

* O sinal de controle atua como sinal de treinamento para o
modulo de aprendizagem

— O treinamento on-line iterativo da RNAmelhora
gradualmente o desempenho tanto do sinal da planta quanto
do sinal do controlador.

......... UFPE
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Arquitetura de Controle Supervisionado

 Controlador Estabilizante Fixo:

— A apresentacao de diferent®st pointsleva a aprendizagem
do controlador a construir ummodelo nao-linear da
superficie de controle desejada, de forma que a resposta da
planta a umsinal antigo nao seja “esquecido”. Isto deve ser
visto com particular cuidado para aprendizagem
supervisionada.

— A aprendizagemnsobre uma areas do espaco de entradas afete
minimamente o aprendido para outras regidoes. Modulos
neurais podem ser empregados para este tipo de
aprendizagem

.‘ Centro de Informatica 28
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Arquitetura de Controle Supervisionado

 Controlador Estabilizante Fixo:

— Desvantagens:

e Possuir umcontrolador linear fixo que determina o sinal de
treinamento.

* O modulo de aprendizagerse adapta vagarosamente se a
performance do controlador linear for pobre.

.‘ Centro de Informatica 29

......... UFPE



Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Arquitetura de Controle Supervisionado

 Esquema Aprendiz de Controle Preditivo (EACP):

— Controle comaprendizagenpreditiva indireta configura uma
estratégia de controle que avalia os efeitos das suas acoes
para muitos futuros passos de tempo. Escolhe-se a partir das
avaliacOes futuras, a atual acao otima de controle que sera
aplicada a planta.

— A arquitetura requer:
» Aprendizagentde ummodelo de planta;

« Uma funcao de desempenho que avalie o efeito a acao do
controle;

 Uma técnicas de otimizacao que determine a melhor acao de
controle.

.‘ Centro de Informatica 30
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Arquitetura de Controle Supervisionado

 Esquema Aprendiz de Controle Preditivo (EACP):

optimisation loop

assessment/
== Optimisation
learning )
signal learning
signal
- learning
. - S plant -
desired 5|  controller _ control signal plant
output P
s output
feedback loop
Figure 2.3 A learning predictive control architecture.
< Centro de Informatica
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Arquitetura de Controle Supervisionado

 Esquema Aprendiz de Controle Preditivo (EACP):

— Na figura, umelemento de aprendizagede controle fol
incluido. Portanto, apos algurempo de treinamento, espera-
se que 0s calculos com otimizacao nao precisemais ser
realizados.

— Se a planta for variavel temporalmente, o modelo geraknent
é adaptativo, embora os calculos iniciais da otimizacao
podem resultar emum controle pobre, se o0 modelo do
processo for pobre.

— Se 0 modelo de planta for boa, e a fungao de performance e a
estratégia de procura foreapropriadamente escolhidas, o
regime de controle apresentara artelente controle de laco
fechado

......... UFPE
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Arquitetura de Controle Supervisionado

 Esquema Aprendiz de Controle Preditivo (EACP):

— Desvantagens:

e Calculo de otimizacdao conmultiplos passos requer grande
custo computacional, o que restringe a problemasges o
tempo de resposta n&o seja critico.

.‘ Centro de Informatica 33
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Arquitetura de Controle Supervisionado

e Controle Adaptativo por Modelo de Referéncia:

— E largamente utilizado no campo de controle adaptativo
linear.

— O objetivo é ajustar o sinal de controle, de maneira estavel
tal que a saida da Planggk] convirja assintoticamente para a
saida do modelo de referéncia desej#dlki:

lim, .. YIKI - y'[K]| <&

— A performance do algoritmo depende da escolha de um
modelo de referéncia adequado beomo de unmecanismo
de aprendizagempropriado.

.‘ Centro de Informatica 34
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Arquitetura de Controle Supervisionado

e Controle Adaptativo por Modelo de Referéncia:

plant
—{ reference
model
learning
l signal
. controller | = plant =
desired _ control signal plant
output
e P TRt - ()[l[I)llt

feedback loop

Figure 2.4 A model reference control architecture.

......... UFPE
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Arquitetura de Controle Supervisionado

e Controle de Modelo Interno:
— Utiliza uma estrutura semelhante aquela do EACP.

— Neste caso, 0 mddulo de aprendizageosado para modelar
O processo diretamente, recebendo o sinal de controle
aplicado.

— O erro entre o modelo e a saida da planta € usado como sina
de retorno e passado para o controlador;

.‘ Centro de Informatica 36
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Arquitetura de Controle Supervisionado

e Controle de Modelo Interno:

feedback loop
- plant
model
- learning ? - lant -
; pian
reference + controller _ control signal ,
signal TR plant
output
Figure 2.5 An internal model control architecture.
> Centro de Informatica 37
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Arquitetura de Controle Supervisionado

e Controle de Modelo Interno:

— O modelo do Controlador Interno € geralmente ajustado para
ser o inverso do modelo da Planta e qualquer dos regimes de
modelageminversa descritos anteriormente pode ser usado
para sintetizar unControlador apropriado.

— Pode ser estendida para sistemas nao-lineares a partir de
avaliacoes de robustez e de estabilidade.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Sistemas com Aprendizado por Reforco

 Na aprendizagenpor reforco, a informacéao disponivel € um
retorno avaliativa para ulwonjunto particular de acoes.

e Esta aprendizagenoi pioneiramente aplicada ao problema do
péndulo invertido coma restricao de gue a plataforma do
péndulo ndo poderia se mover mais que uma certa distancia da

posicao inicial, de forma a manter o péndulo aproximadament
na vertical:

— Se a restricao for violada entao wmal de falha é enviada para o
algoritmo de aprendizagem

— O controlador determina o balanco do péndulo invertido, cujos

sinais de falha serao cada vez menos freglentes aom
aprendizagem

Centro de Informatica 39
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Sistemas com Aprendizado por Reforco

A solucao proposta foi construir umegime de controle
composto por duas estruturas adaptativas:

— Elemento de Procura Associativa (EPA): Reproduzsimal
de controle 6timo que satisfaca uwheterminado objetivo de
performance.

— Elemento Critico Adaptativo: Monitora a performance do
controlador internamente, e prové wmal de reforco interno
gue é usado para treinar o EPA

e O ECA é treinado utilizando umsinal externo de
sucesso/fracasso.

.‘ Centro de Informatica 40
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:

Sistemas com Aprendizado por Reforco

external i reinforcement

e adaptive

critic
element ;
remforccment
associative o[ixl?ntit
reference search . p
ional element — plant -
signa __1 control signal

feedback loop

Figure 2.6 An ASE/ACE reinforcement system’s architecture.
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