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Introdução

• Modelageme controle adaptativo empregamcada vez mais
modelos de computação inteligente;

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

– Adaptar-sea mudanças na dinâmica da planta ou do processo
bemcomo ao efeitos do ambiente;

– Aprenderinformações relevantes do meio-ambiente;

– Adicionarpoucas restrições à dinâmica da Planta.
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Introdução
• As características anteriores são essenciais para operação de

sistema emambientes incertos, como mínimo de intervenções
externas.

• O aprendizado humano possui as características desejadas. O
desafio é dotar as máquinas comtais características.

• A capacidade de adaptação autônoma da computação inteligente
oferece à área de Engenharia de Controle (EC):
– Melhoria no desempenho de sistemas de controle devido à sua

capacidade de adaptação;
– Aumento da qualidade da solução;
– Possibilidade de autonomia para os sistemas;
– Diminuição dos custos de projeto e operacionais.
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Introdução

• Emgeral, algoritmos de computação inteligente utilizam:
– Linearização da planta e modelos de controladores;

– Definição de diferentes valores de parâmetros para permitir
flexibilidade e adaptação ao sistema.

• RNAs podemse aplicadas a sistemasnão-lineares.

• Um sistema de controle inteligente pode ser implementado com
diferentes tipos de RNAs e de algoritmos de aprendizagem:
– A escolha do sistema de aprendizagem(abordageme arquitetura)

depende fundamentalmente do problema emquestão.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de 
Controle

• Blocos de aprendizagemsão empregados nos algoritmos de
modelageme controle neuro-inspirados.

• Modelagem e arquiteturas de controle são emgeral
independentes da abordagemde aprendizagema ser empregada:
– Algumas abordagens podemser mais adequadas que outras;

– A habilidade para modelageme aprendizagemdetermina a
aplicabilidade de uma escolha.

• O grau comque um algoritmo de aprendizagemsatisfaz os
pontos acima determinamsua adequação para modelageme
controle por aprendizagemonline.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Representação

• Sistema de equações de estado que representa umsistema
de controle SISOcontínuo no tempo:

• Para umsistema SISOdiscreto no tempo:

onde x[k] é o vetor do estado da planta,u[k] é o sinal de
controle ey[k] é a saída observada da planta.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Representação

• A maioria dos modelos de plantas, admite que o sinal de
saída possui informações sobre estados anteriores da
planta, ou seja:

onde y[k-1] é um vetor de comprimentony, formado pelas
saídas passadasy[k-1],...,y[k-ny] e u[k] é um vetor de
comprimentonu+1, formado pelas ações de controle presente
e passadasu[k],...,u[k-nu].
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Representação

• Resta escolher os valores deny e nu apropriados:
– Se foremmuito grandes, haverá perda de generalização e

convergência pobre devido a sobre estimativa;

– Se foremmuito pequenos, o modelo será incapaz de captar a
dinâmica existente, afetando a estabilidade de aprendizagem
do sistema de controle.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Representação

• Na década de 80, foi criada uma estrutura de modelagem
não-linear genérica chamada de NARMAX(Nonlinear Auto-
Regressive Moving Average Models with eXogenous
inputs):

ondee[k] é uma perturbação aditiva.

• Este é ummodelo genérico, de forma que vários tipos de
RNAs podemse adequar a ele.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Estratégias de Modelagem

• Há quatro arquiteturas principais nos módulos de aprendizagem
para modelar a planta:
– Modelo Básico (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 espaço de entrada da rede.
• Nos três primeiro casos, a saída obtida é comparada à desejada,

produzida pela planta. Portanto, aprendizagemsupervisionada
pode ser utilizada para treinar os pesos da rede.
– Apenas no Modelo Inverso Especializado da Planta, a saída da

rede é a entrada da planta e o erro é considerado na saída desta.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Estratégias de Modelagem

• Arquiteturas do Modelo Direto da planta ou processo:
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Modelo direto 
da planta ou 

processo
-

+
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Estratégias de Modelagem

• ModelagemBásico da Planta (Modelo Direto da Planta)
– O objetivo é modelar (identificar) o funcionamento da planta

ou processo considerando suas entradas e saídas como pares
para o treinamento.

– A função de custo busca minimizar a esperança do erro
quadrático:

ondey(t) é a saída da rede e é a saída da planta.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Estratégias de Modelagem

• Arquiteturas do Modelo Inverso da planta ou processo:

Planta ou 
Processo +

Perturbação

Saída+

Modelo inverso da 
planta ou processo-

+

Entrada
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Estratégias de Modelagem

• ModelagemInversa da Planta
– O objetivo é formular umcontrolador de forma que a

arquitetura como umtodo (controlador/planta) tenha uma
unidade de função de transferência;

– A planta precisa ser total ou localmente inversível;

– A função de custo do controle tenta minimizar a esperança do
erro quadrático:

onde u(t) é a saída de controle da rede eû(t) é o sinal de
controle medido.

)()(ˆ)(     )),(( 2 tututtEJ uuu −== εε
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Estratégias de Modelagem

• ModelagemInversa da Planta:
– O erro do sinal de controle é relacionado como erro da planta

de umsistema SISOpor uma primeira aproximação:

onde é o Jacobiano da planta.

– Então a função de custo da resposta da Planta será:
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Estratégias de Modelagem

• ModelagemInversa da Planta :
– Para planta não-linear, os valores do Jacobiano devem

variar, e haverá necessidade de ponderar o erro do controle.

– Se o erro de saída não for correlacionado como Jacobiano da
planta, então:

– E o Jacobiano poderá ser incorporado à taxa de treinamento.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Estratégias de Modelagem

• Arquitetura do Modelo Inverso Especializado da Planta ou
Processo

– Após aprender o modelo da planta:

Planta ou 
processo +

Perturbação

Saída+

Modelo direto 
da planta ou 

processo

-
+

Controlador
Entrada

Modelo inverso 
especializado
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Estratégias de Modelagem

• ModelagemInversa Especializada da Planta:
– De forma semelhante ao MIP, propõe ummodelo inverso

de planta comuma unidade de função de transferência.

– O método é diferente daquele anteriormente descrito:
• Constrói-se umModelo Direto de Planta (MDP);

• A diferença entre a resposta da MDP e da saída desejada
forma umsinal de erro, que é retro-propagado para ajustar os
parâmetros livres do Modelo Inverso.

– A principal vantagemdesta abordagemé o chamadogoal
driven.Isto é, tende a não aprender apenas ruídos.



20

Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Estratégias de Modelagem

• ModelagemInversa Especializada da Planta:
– Para aplicações on-line, o erro de saída da planta força o MIP a

se deslocar para regiões inexploradas no espaço das entradas,
enquanto o MIEP só aprende quando o sinal de controle for
suficientemente excitado.

– Outra grande diferença o MIEP e o MIP é que o primeiro tenta
minimizar o erro quadrático da planta, enquanto o seguindo
minimiza oerro quadrático do controle;

– Novamente, se a planta for não linear, então como no MIEP,
haverá uma incompatibilidade entre a verdadeira planta inversa
e o modelo adaptativo.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Estratégias de Modelagem

• Modelagemde Planta Inversa Especializada:
– Arquiteturas de ModelagemInversa podemser utilizadas para

sintetizar controladores, porémpodem não ser tão robustos
quanto controladores de aprendizagemalternativos, devido a
falta de informação de realimentação.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Estratégias de Modelagem

• Modelagemde Operadores:
– O controlador é sintetizado pela aprendizagemde um

especialista humano (operador do sistema);
– O algoritmo de aprendizagemé rodado emparalelo a um

operador habilidoso da planta:
• As respostas do operador formama saída desejada da RNA,

que pode ser treinada comesses dados.
• Em geral, o sinal que entra na rede precisa ser previamente

filtrado pois existe muito ruído decorrente do fato que vários
sinais de atuação diferentes resultamem sinais de entradas
da rede similares.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Arquitetura de Controle Supervisionado

• Ao algoritmos de aprendizagemembaixo nível de abstração são
definidos comrespeito a modelos de modelageme controle e
arquitetura de sistemas de controle determinados.

• Uma dificuldade comumna elaboração de controladores com
aprendizagemon-line é o sinal de desejado de controle que
freqüentemente não está disponível.

• Emgeral, a informação disponível é osinal desejado da planta:
– Esta é a informação que pode ser empregada para treinamento do

controlador.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Arquitetura de Controle Supervisionado

• Duas abordagens são definidas a partir de Controle Adaptativo:
– Esquema direto: Constrói ummodelo explícito do controlador

desejado.
– Esquema indireto: Produz ummodelo da planta e sintetiza a lei de

controle através de cálculo pré-definido de otimização/inversão.
• Exemplos de elaboração de controladores:

– Controladores nebulosos auto-organizáveis são controladores
diretos pois as regras nebulosas definemo controlador emsi.
Além disso, tais regras são modificadas a partir da avaliação
conjunta dos erros de saída da planta e do controlador.

– Sistemas de neuro-controle adaptativo são exemplos de esquema
indireto pois constroemum modelo direto da planta para ser usado
emumesquema de controle preditivo.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Arquitetura de Controle Supervisionado

• Controladores diretos:
– Controlador estabilizante fixo;

• Controladores indiretos:
– Esquema aprendiz de controle preditivo;

– Controle adaptativo por modelo de referência;

– Controle de modelo interno.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Arquitetura de Controle Supervisionado

• Controlador Estabilizante Fixo:
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Arquitetura de Controle Supervisionado

• Controlador Estabilizante Fixo:
– Controlador estabilizante leva o sistema a operação estável

em seus pontos de operação. Ele se caracteriza por
aprendizagemdireta, estrutura fixa, linear e comcontrole
com realimentação é utilizado para treinar uma rede de
aprendizagem.

• O desempenho do sistema de malha fechada depende do ponto
atual de operação.

• O sinal de controle atua como sinal de treinamento para o
módulo de aprendizagem.

– O treinamento on-line iterativo da RNAmelhora
gradualmente o desempenho tanto do sinal da planta quanto
do sinal do controlador.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Arquitetura de Controle Supervisionado

• Controlador Estabilizante Fixo:
– A apresentação de diferentesset pointsleva a aprendizagem

do controlador a construir ummodelo não-linear da
superfície de controle desejada, de forma que a resposta da
planta a umsinal antigo não seja “esquecido”. Isto deve ser
visto com particular cuidado para aprendizagem
supervisionada.

– A aprendizagemsobre uma áreas do espaço de entradas afete
minimamente o aprendido para outras regiões. Módulos
neurais podem ser empregados para este tipo de
aprendizagem.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Arquitetura de Controle Supervisionado

• Controlador Estabilizante Fixo:
– Desvantagens:

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

• O módulo de aprendizagemse adapta vagarosamente se a
performance do controlador linear for pobre.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Arquitetura de Controle Supervisionado

• Esquema Aprendiz de Controle Preditivo (EACP):
– Controle comaprendizagempreditiva indireta configura uma

estratégia de controle que avalia os efeitos das suas ações
para muitos futuros passos de tempo. Escolhe-se a partir das
avaliações futuras, a atual ação ótima de controle que será
aplicada à planta.

– A arquitetura requer:
• Aprendizagemde ummodelo de planta;
• Uma função de desempenho que avalie o efeito a ação do

controle;
• Uma técnicas de otimização que determine a melhor ação de

controle.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Arquitetura de Controle Supervisionado

• Esquema Aprendiz de Controle Preditivo (EACP):



32

Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Arquitetura de Controle Supervisionado

• Esquema Aprendiz de Controle Preditivo (EACP):
– Na figura, umelemento de aprendizagemde controle foi

incluído. Portanto, após algumtempo de treinamento, espera-
se que os cálculos coma otimização não precisemmais ser
realizados.

– Se a planta for variável temporalmente, o modelo geralmente
é adaptativo, embora os cálculos iniciais da otimização
podem resultar emum controle pobre, se o modelo do
processo for pobre.

– Se o modelo de planta for boa, e a função de performance e a
estratégia de procura foremapropriadamente escolhidas, o
regime de controle apresentará umexcelente controle de laço
fechado.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Arquitetura de Controle Supervisionado

• Esquema Aprendiz de Controle Preditivo (EACP):
– Desvantagens:

• Cálculo de otimização commúltiplos passos requer grande
custo computacional, o que restringe a problemas emque o
tempo de resposta não seja crítico.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Arquitetura de Controle Supervisionado

• Controle Adaptativo por Modelo de Referência: 
– É largamente utilizado no campo de controle adaptativo

linear.

– O objetivo é ajustar o sinal de controle, de maneira estável,
tal que a saída da Plantay[k] convirja assintoticamente para a
saída do modelo de referência desejadoyd[k]:

– A performance do algoritmo depende da escolha de um
modelo de referência adequado bemcomo de ummecanismo
de aprendizagemapropriado.

ε<−∞→ ][][lim kyky d
k
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Arquitetura de Controle Supervisionado

• Controle Adaptativo por Modelo de Referência: 
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Arquitetura de Controle Supervisionado

• Controle de Modelo Interno: 
– Utiliza uma estrutura semelhante aquela do EACP.

– Neste caso, o módulo de aprendizagemé usado para modelar
o processo diretamente, recebendo o sinal de controle
aplicado.

– O erro entre o modelo e a saída da planta é usado como sinal
de retorno e passado para o controlador;
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Arquitetura de Controle Supervisionado

• Controle de Modelo Interno: 
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Arquitetura de Controle Supervisionado

• Controle de Modelo Interno:
– O modelo do Controlador Interno é geralmente ajustado para

ser o inverso do modelo da Planta e qualquer dos regimes de
modelageminversa descritos anteriormente pode ser usado
para sintetizar umControlador apropriado.

– Pode ser estendida para sistemas não-lineares a partir de
avaliações de robustez e de estabilidade.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Sistemas com Aprendizado por Reforço

• Na aprendizagempor reforço, a informação disponível é um
retorno avaliativa para umconjunto particular de ações.

• Esta aprendizagemfoi pioneiramente aplicada ao problema do
pêndulo invertido coma restrição de que a plataforma do
pêndulo não poderia se mover mais que uma certa distância da
posição inicial, de forma a manter o pêndulo aproximadamente
na vertical:
– Se a restrição for violada então umsinal de falha é enviada para o

algoritmo de aprendizagem;
– O controlador determina o balanço do pêndulo invertido, cujos

sinais de falha serão cada vez menos freqüentes coma
aprendizagem.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Sistemas com Aprendizado por Reforço

• A solução proposta foi construir umregime de controle
composto por duas estruturas adaptativas:
– Elemento de Procura Associativa (EPA): Reproduz umsinal

de controle ótimo que satisfaça umdeterminado objetivo de
performance.

– Elemento Crítico Adaptativo: Monitora a performance do
controlador internamente, e provê umsinal de reforço interno
que é usado para treinar o EPA.

• O ECA é treinado utilizando umsinal externo de
sucesso/fracasso.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de Controle:  
Sistemas com Aprendizado por Reforço
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