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Introducao

« Modelageme controle de sistemas empregaiada vez
mais algoritmos de inteligéncia computacional;
 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 custos operacionais.
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Introducao

 Emgeral, algoritmos de inteligéncia computacional utilizam
— Linearizacao da planta e modelos de controladores;

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

 RNASs podenser 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.
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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 de satisfacao de umaigoritmo de aprendizagemom
respeito aos pontos acima determina sua adequacao pare
modelagene controle por aprendizageonline.
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Neuro-Modelagem e Arquitetura de

Controle

 Em controle convencional, a modelageata planta ou processo
se utiliza de conhecimento de fisica, quimica ou biologia:

— O modelo deve ser acurado para que o controlador possa assegure
estabilidade e outras caracteristicas relevantes ao sistema.

* Alguns sistemas que podamao ter modelos acurados:
— Processos quimicos;
— Rob0s emambiente nao-estruturado;
— Aeronave enmovimento sujeita a forcas incertas.
o Alternativa: Usar dados experimentais, entrada-saidplaiata

ou processo. A determinacao de unodelo vindo de dados
_experimentais se chama identificacao de sistemas.
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Estrategias de Neuro-identificacao

Ha quatro arquiteturas principalis nos modulos In

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.

Je aprag
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Estratégias de Neuro-identificacao: Modelo

Direto da Planta

 Arquiteturas do Modelo Direto da planta ou processo:

Perturbacéo
Entrada [ Planta ou +/L Salda}
1 Processo + ]
. /' \\\ +
Modelo djréto >
A ¢ ’ -
da planta ou
processo
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Estratégias de Neuro-identificacao: Modelo

Direto da Planta

 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.
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Estratégias de Neuro-identificacao: Modelo

Inverso da Planta

 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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Estratégias de Neuro-identificacao: Modelo

Inverso da Planta

« Modelageninversa 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.
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Estratégias de Neuro-identificacao: Modelo

Inverso da Planta

« 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 funcéo de custo da resposta da Planta sera:

J, = E(£X() = E_(du(t)j £2(t)

.‘ Centro de Informatica 13
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Estratégias de Neuro-identificacao: Modelo

Inverso da Planta

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:

J, =E(e;(1)) =E

(O'Y(t)
du(t)

.

Ele2(t]=E

|

ay(t)
du(t)

.

J

u

— E o Jacobiano podera ser incorporado a taxa de treinamento.

-
e
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Estratégias de Neuro-identificacao: Modelo

Inverso Especializado da Planta

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 + j
'\
N Modelo direto
Modelb.inverso v\
— N » da planta ou g
especializado -7
S processo e

-
N\, -
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Estratégias de Neuro-identificacao: Modelo

Inverso Especializado da Planta

« 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 16
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Estratégias de Neuro-identificacao: Modelo

Inverso Especializado da Planta

« 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.
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Estratégias de Neuro-identificacao: Modelo

Inverso Especializado da Planta

« 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.

.‘ Centro de Informatica 18
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Estrategias de Neuro-identificacao: Modelo do

Operador

 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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ldentificacao: Representacao de Plantas

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] = h(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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ldentificacao: Representacao de Plantas

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

y[K] = 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.

.‘ Centro de Informatica 21
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ldentificacao: Representacao de Plantas

* 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.

Centro de Informatica 29
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ldentificacao por Redes Neurals

Superivisionadas

ldentificacao { desconhecido): Seja umistema discreto,
causal e invariante no tempo que € descrito pela equacao
X(k+1)=f(x(K), u(k)), com u(.) sendo umsinal uniformemente
limitado e a planta estavel. Uma rede neural de alimentacéao
diretaN(.) aproximaf se a rede predisser uma saida estimada,
dadas a sequéncia de entrafk) e o estado do sistemdk),

tal que:

P
Y|x(k+D)-%(k+1)|<e,  ondes<0,
k=1
P eonumeradeinstatntesletempo.

Centro de Informatica 23
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ldentificacao por Redes Neurals

Superivisionadas

e Sistemas modelados por equacoes de diferencas e empregand
redes neurais de alimentacao direta:

— Aforma nao afimx(k+1)=f(x(k), u(k))
ondeu(.) € R"ex(.) € R", sao os vetores de entrada e de estado.

7

u (k) Neural Network - X (k+1)

e (k+1) §§x{k+1)

Non-affine system model using feed-forward networks

--------- UFPE
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ldentificacao por Redes Neurais

Superivisionadas

e Sistemas modelados por equacoes de diferencas e empregand
redes neurais de alimentacao direta:

— Aforma afim x(k+1)="f(x(K)) + g(x(k)) u(k))
ondeu(.) € R"ex(.) € R, sao os vetores de entrada e de estado.

" A f(x (k)
b 4 A
- W ——=(5) R0 (ke + 1)
+ —
N > Xn (k+ 1)
+
/é‘u (k)
= NN
u (k) e, (k+1)

‘e 2.35 Affine system model using feed-forward networks
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ldentificacao por Redes Neurals

Superivisionadas

Exemplo: Seja planta:x(k+1)= 0,%(k) + 0,ax(k-1) + g(u(k)),
g(u)= 0,6sen(u) + 0,3sen(3ru) + 0,1sen(b5nu); o sistema nao-forcado
linear é assintoticamente estavel.

Modelo neural: f(k +1) = 0,3x(k) + 0,6 x(k —1) + N (u(k))

Rede neural N(u) de 2 :
camadas escondidas (20, 10
unidades), treinada por
retropropagacao comaxa de
aprendizagemigual a 0,25.
Entradas sorteadas de
distribuicao uniforme no
Intervalo [-1, 1]. A
iIdentificacao que usa 500
passos de tempo (figura ao . , | . .
lado) temRMS 0,003. T

P; Centro de Informatica
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- = Model output
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Plant and model output
= N

|
N
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ldentificacao por Redes Neurals

Superivisionadas
Exemplo: Se uma planta MIMO

{xl(k+1)}_ X, (K) /[1+ X2 (k) | J{ul(k)}
X,(k+1) | | % (K) %, (K)/[L+x2 ()] | | u, (k)

Commodelo neural considerado:

{&(kﬂ)} _{Nl(xmk),xz(k))}{w(k)}

Lk +1) | [N2(x(K),%,(K)] LU (K)

A identificacdo acontece comuas entradas aleatorias, e u,, extraidas de
uma distribuicdo uniforme entre -1 e B! e N? sdo duas redes neurais com

duas camadas escondidas cada (15 e 10 unidades). A taxaeddiaagenfoi
de 0,1. As redes foramneinadas por retropropagacao.
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ldentificacao por Redes Neurais

Superivisionadas

As duas saidas:

—Plant outpat 1
- --Model output 1

Output 1 of the plant and the model
I

0 20 40 60 80 100
Time step

(a)

= Plant output 2
---Model output 2
|

2r | ! i

Output 2 of the plant and the model
I
= o -

0 20 40 60 80 100
Time step 28
(b) ° ° °
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