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Resumo

Esta dissertagio apresenta técnicas ndo-lineares aplicadas ao problema de
controle de velocidade da mdquina de indugao trifdsica com rotor tipo gaiola de esquilo.
Redes neurais artificiais sao utilizadas para desenvolver estratégias de controle adaptativo
baseadas em identificagio ndo-linear de sistemas dinimicos e estimacgio ndo-linear de
pardmetros. Os resultados principais incluem arquiteturas de redes neurais ¢ algoritmos de
treinamento desenvolvidos especiaimente para aplicagio a sistemas dindmicos, um
observador ndo-linear de fluxo de rotor baseado em redes neurais recorrentes € um
estimador nfo-linear da constante de tempo de rotor baseado em redes neurais ndo-
recorrentes. Resultados de simulagio computacional s8o obtidos € o desempenho da

estrutura de controle resultante € analisado.



Abstract

This dissertation presents nonlinear techniques applied to the speed control
problem of the three-phase squirrel-cage induction machine. Artificial neural networks are
used to develop adaptive control strategies based on nonlinear dynamic system identification
and nonlinear parameter estimation. The principal results include neural network
architectures and training algorithms specially developed for dynamic systems application, a
nonlinear rotor flux observer based on recurrent neural networks, and a nonlinear rotor time
constant estimator based on feed forward neural networks. Computer simulation results are

obtained and the performance of the resulting control structure is analyzed.



Capitulo 1

Introducao

1.1. Motivagéao para a aplicagao de redes neurais em contextos dindmicos

Os métodos de processamento de sistemas inteligentes sao alvo de estudo desde
a época de fildsofos como Platdo (427-347 a.C.) e Aristételes (384-322 a.C.). Apesar disso,
pode-se afirmar que os fundamentos dos sistemas inteligentes artificiais sdo um resuitado
dos altimos 50 anos de pesquisa. Particularmente, o que hoje € conhecido como rede neural
artificial comegou a ser desenvolvido em meados deste século. Mas foi no inicio dos anos
80 que os resultados mais importantes do ponto de vista de aplicagdo foram obtidos. Com
isso, o campo de atuagfio se ampliou muito, inclusive gerando perspectivas de aplicagio na
drea de controle de sistemas dindmicos, a qual serd enfatizada no desenvolvimento deste
trabalho.

O potencial apresentado pelas redes neurais artificiais na aproximacgao de
mapeamentos nio-lineares estdticos ¢ dindmicos representa a principal motivagio para sua
aplicacdo a problemas de identificagdo e controle de sistemas dindmicos. Para este tipo de
aplicacio, redes neurais multi-camadas recorrentes e ndo-recorrentes e algoritmos de
treinamento supervisionado sio geralmente utilizados.

Sistemnas de controle baseados em técnicas lineares € aplicados a problemas de
controle adaptativo impdem fortes restrigdes quanto & natureza do sistema a ser controlado,
além de considerarem uma dependéncia linear com relagdo as varidveis basicas do sistema ¢
seus respectivos retardos no tempo. Métodos conexionistas de identificagho, por sua vez,
operam em sistemas de diferentes graus de complexidade, através da utilizagdo de
representacOes de dimensdo maior que a dimensdo intrinseca do sistema € da utilizagao de
um grande nimero de operadores nio-lineares similares entre si. Este tipo de flexibilidade
de representagdo, muitas vezes atribuida a analogia com propriedades presentes em sistemas
neurais bioldgicos, é uma das principais caracteristicas dos sistemas conexionistas.

Portanto, a introdugio de redes neurais em arquiteturas de controle permite a
extensdo para 0 caso ndo-linear de técnicas de identificacio e estimagio originaimente

desenvolvidas para o caso linear.

1.2. O controle da maquina de inducao utilizando redes neurais

O controle da miquina de indugdo com rotor tipo gaiola de esquilo para
operacio em velocidade varidvel exige o conhecimento preciso de varidveis e pardmetros da
mdquina de forma a garantir respostas dindmicas rdpidas e um bom desempenho em regime

estaciondario.



Como a maquina pode apresentar pardmetros variantes no tempo, a manutengio
do nivel de eficicia do processo de controle estd vinculado ao emprego de técnicas de
identificagdo do comportamento dindmico e estimagio de pardmetros.

O comportamento dindmico ndo-linear e ndo-estaciondrio da mdquina de
indugo representa uma forte motivagdo para o emprego de redes neurais no processo de

implementacio destas t€cnicas.

1.3. Descricao do problema de controle

A simplificacio do processo de representaciio do comportamento dinidmico da
méquina de indugio obtida com a adogdo de um referencial d-q sincrono representa uma
forte motivagdo para o emprego de técnicas de controle vetorial. Estas técnicas exigem o
conhecimento da posicdo instantinea do vetor de fluxo para definir a orientagio do sistema
de referéncia de forma a garantir o desacoplamento entre as varidveis de controle, condigio
necessdria para obtencio de um bom desempenho dindmico.

Com a manutengdo da estrutura original da maquina de indugio com rotor tipo
gaiola de esquilo, a orientagdo do sistema de referéncia baseada na determinagao da posigio
espacial do vetor de fluxo € prejudicada pela dificuldade de acesso a parimetros e varidveis
do rotor.

Neste trabalho, duas técnicas de controle vetorial sdo utilizadas, ambas baseadas
no conhecimento da dindmica inversa da mdquina e na geragio dos comandos de
alimentagdo por intermédio de inversores. Essas técnicas diferem no método de

determinacio da posicio do fluxo:

* o método indireto: procura estimar a posigio espacial do vetor de fluxo
assumindo a condigho de desacoplamento entre as varidveis de controle e utilizando
parAmetros da méquina. Se os parimetros da mdquina variarem no tempo, € necessario o
emprego de méiodos de estimagho para promover a atualiza¢ic dos correspondentes
parametros do controjador.

* método por realimentacio de estado: utiliza um modelo dindmico da
mdquina para estimar os valores das componentes d-q de fluxo a serem realimentadas para o
controlador. Os sinais realimentados sfo, entio, comparados com os comandos de
referéncia € participam do processo de geracio dos comandos de controle. Se os
parametros da mdquina variarem no tempo, € necessdrio o emprego de métodos de
estimagdo para promover a atualizagio dos comrespondentes parimetros do modelo
dindmico.

Os métodos de estimagio de par@metros devem operar em paralelo com o
controlador, ¢ sempre que forem detectadas variagOes de pardmetros da mdquina, os

correspondentes parimetros do controfador devem ser imediatamente atualizados de forma



a garantir a manutengio do desacoplamento entre as varidveis de controle, condigio

necessaria para a obtencio de respostas dindmicas rdpidas.

1.4. Objetivo

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de técnicas ndo-lineares de
identificac@o de sistemas dinimicos e estimagfio de pardmetros utilizando redes neurais
artificiais e posterior aplicagio ao problema de controle da maquina de induglo para
operagio em velocidade vanidvel.

No desenvolvimento de técnicas nio-lineares de identificagio e estimagio, €
necessario definir-se arquiteturas de redes neurais e algoritmos de treinamento mais
adequados para cada aplicagao.

Na aplicagfio ao problema de controle da mdquina de indugio, € necessdrio
definir-se estratégias de identificagio e estimagio que permitam o emprego das técnicas
nio-lineares desenvolvidas.

As estruturas de controle resultantes devem ser implementadas a nivel
computacional e resultados de simulagdo devem ser obtidos de forma a demonstrar a
eficiéncia do processo de controle para condigdes normais de operagdo da mdquina de

indugao.

1.5. Organizacao do texto

A dissertagio estd estruturada em sete capitulos e seis anexos, sendo que os

capitulos apresentam o seguinte conteido:

Capitulo 1
E discutido o problema de controle ¢ apresentada a motivagio para seu
tratamento utilizando redes neurais artificiais. O objetivo da dissertagdo € definido ¢ o

contetdo da dissertac@o € detalhado.

Capitulo 2

E apresentada uma discussdo introdutéria a respeito do tema redes neurais
artificiais, procurando localizd-lo dentro do contexto em que estd inserido. A seguir, sao
especificadas as principais caracteristicas de uma rede neural artificial, resultando na
definicio da unidade processadora bdsica a ser utilizada na construgio das diversas
arquiteturas de redes neurais. Na seqiiéncia, € estudada a capacidade de representagio
apresentada pelas redes neurais attificiais. Finalmente, algoritmos de treinamento
supervisionado de 12 e 22 ordens para redes neurais multi-camadas recorrentes € nao-

recorrentes sao desenvolvidos.,



Capitulo 3

Sdo apresentados conceitos bdsicos relaciopados 3 teoria de sistemas de
controle, a serem utilizados no desenvolvimento do trabalho. A seguir, sio apresentados
métodos de controle cldssico € moderno, enfatizando métodos de controle adaptativo.
Finalmente, as necessidades atuais e as perspectivas futuras na drea de controle sio

analisadas.

Capitulo 4

Sio apresentadas arquiteturas basicas envolvendo redes neurais e sistemas
dinimicos em diversas configuragbes. A seguir, os critérios bdsicos de implementacio sio
discutidos e utilizados no desenvolvimento de um exemplo de aplicagio. Finalmente sio
analisadas arquiteturas especializadas para aplicacio a sistemas dinimicos, enfatizando as

arquiteturas e propriedades de redes neurais recorrentes.

Capitulo 5

Sao apresentadas técnicas de modelagem da mdquina de indugiio utilizando o
sistema de referéncia d-q sincrono e representacbes por espago de estados. A seguir,
técnicas de controle para operagio em velocidade varidvel sio desenvolvidas. Finalmente,
duas técnicas de controle sio implementadas a nivel computacional e resultados de
simulago sdo apresentados e analisados.

Capitulo 6

Sao obtidos resultados tedricos e de simulagio referentes 3 sensibilidade a
variagio de pardmetros apresentada pelas duas técnicas de controle implementadas no
Capitulo 5, indicando a necessidade da aplicacio de métodos de ajuste de parimetros. As
técnicas de controle sdo, entdo, redefinidas a partir de conceitos bdsicos da teoria de
controle adaptativo e um estimador ndo-linear de parimetros é desenvolvido utilizando
redes neurais artificiais. O estimador € introduzido na malha de controle e resultados de
simulagdo computacional sdo obtidos no caso das duas técnicas de controle em questdo.
Como o estimador de pardmetros utiliza o valor do conjugado de carga, um observador de
fluxo capaz de eliminar a necessidade de conhecimento do conjugado de carga € proposto e
implementado a nivel computacional. Novos resultados de simulagio sio apresentados e

analisados.

Capitulo 7
E apresentada uma analise geral dos resultados obtidos durante todo o
desenvolvimento do trabalho e sdo discutidas alternativas de generaliza¢fio das técnicas ja

desenvolvidas.



Capitulo 2
Redes neurais artificiais

2.1. Redes neurais: um tema multidisciplinar

Redes neurais artificiais podem ser definidas como estruturas computacionais
projetadas com o objetivo de explorar os principios organizacionais existentes nos sistemas
neurais bioldgicos. Por sua natureza, o estudo de redes neurais € multidisciplinar,
envolvendo pesquisadores de diversas areas, como neurofisiologia, psicologia, fisica,
computagdo e engenbaria.

Neurofisiologistas e psicélogos estio particularmente interessados em
compreender o funcionamento do sistema neural humano. As caracteristicas de resposta a
estimulos apresentada por neurfnios individuais bem como redes de neurdnios sdo alvo de
estudo dos neurofisiologistas, enquanto os psicologos estudam as fungbes do cérebro a
nivel cognitivo e estdo interessados na utilizacdo de técnicas baseadas em redes neurais para
criar modelos detalhados do comportamento humano.

Cientistas da 4drea de computacio t€m em vista a construgio de computadores
dotados de processamento paralelo, buscando superar as limitagOes impostas pelos
computadores atuais, que realizam processamento serial e simbdlico.

Inspirados na habilidade apresentada pelos seres humanos e outros animais no
desempenho de fungdes como o processamento de informages sensoriais e a capacidade de
interagio com ambientes pouco definidos, 0s engenheiros estio preocupados em
desenvolver sistemas artificiais capazes de desempenhar tarefas semelhantes. Habilidades
como capacidade de processamento de informagdes incompletas ou imprecisas e

generalizacio sdo propriedades desejadas em tais sistemas.

2.2 Redes neurais: um historico

As redes neurais artificiais passaram por um interessante processo de evolugio,
marcado por um periodo de grande atividade seguido por anos de estagnagio nas pesquisas
e pelo ressurgimento do interesse cientifico como conseqiéncia do desenvolvimento de
novas tecnologias e fundamentos tedricos. A seguir, € apresentado um breve histdrico da
pesquisa em redes neurais, sendo enfatizados alguns resultados e conceitos considerados
relevantes no desenvolvimento deste trabatho.

Alguns dos mais destacados pesquisadores envolvidos no estudo e aplicacao de
redes neurais nas dltimas trés décadas estdo relacionados na tabela 2.1. Esta tabela é
dividida de forma a ressaltar o periodo cronoldgico mais significativo na atividade cientifica
de cada pesquisador na drea de redes neurais, e € tomada como base no processo de

sequenciamento histérico.



1943 McCulloch ¢ Pitis

1948 Wiener

1949 Hebb

1957 Rosenblatt

1958 ‘Widrow e Hoff

1969 Minsky e Papert

1960-1980 Kohonen, Grossberg,
Widrow, Anderson,

Caianiclio, Fukushima,

1974 Werbos

1982 Hopfield

1986 Rumelhart e McClelland

Tabela 2.1 - Historia da pesquisa em Redes Neurais

Em 1943, McCulloch e Pitts [46], dois pesquisadores da drea de biologia,
propuseram um modelo de um neurbnio como uma unidade de processamento bindria (veja
figura 2.1) e provaram que estas unidades sio capazes de executar muitas das operagdes
que podem ser descritas em termos ldgicos. Este modelo, apesar de muito simples, trouxe
uma grande contribuigdo para as discussoes sobre a construgio dos primeiros computadores
digitais, permitindo a criagao dos primeiros modelos matemdticos de dispositivos artificiais
que buscavam analogias biologicas.

Em 1948, N. Wiener [78] criou a palavra cibemnética para descrever, de forma
unificada, controle e comunicagio nos organismos vivos e nas maquinas.

Em 1949, D. O. Hebb [29] apresentou uma hipdtese a respeito da maneira com
que a forga das sinapses no cérebro se altera em resposta & experiéncia. Em particular ele
sugeriu que as conexdes entre células que sfo ativadas ao mesmo tempo tendem a se
fortalecer, enquanto que as outras conexoes tendem a se enfraquecer. Esta hipotese passou
a influir decisivamente na evolugio da teoria de aprendizagem em redes neurais artificiais.

X, - sinal de entrada (i=1,2,...,n)

N
2

w - intensidade da conexdo (peso) {i=1,2,..,n
glu}~» funcio de ativagio

v -» sinal de saida

2(u)
A

1

Figura 2.1 - Representagéio funcional de um neurbnio



Em 1957, F. Rosenblatt [60] introduziu uma nova abordagem para o problema
de reconhecimento de padrdes com o desenvolvimento do perceptron, cuja representagao
diagramatica € apresentada na figura 2.2. Rosenblatt também propls um algoritmo para
ajuste de pesos para O perceptron e provou sua convergéncia quando os padrdes séo
linearmente separdveis. Por volta do mesmo periodo, B. Widrow [73] e seus colaboradores
desenvolveram o adaline ("Adaptive Linear Element") para uso em processamento de
sinais, 0 qual apresenta uma estrutura similar ao perceptron.

Figura 2.2 - O perceptron

Apesar do sucesso do perceptron e do adaline, a pesquisa em redes neurais
passou gradualmente a conviver com dois problemas fundamentais. Devido ao fato de a
maior parte das pesquisas até entdo desenvolvidas ser de natureza heuristica, o primeiro
problema estava vinculado & caréncia de resultados tedricos que justificassem a manutengio
do interesse cientifico pela drea, 0 que ocasionou a redugfio na produgio de novas idéias. O
segundo problema, e talvez o de maior significado historico, foi a expectativa exagerada
criada pelos préprios pesquisadores desta drea, ndo acompanhada de resultados a altura, o
que acelerou a queda de financiamentos para pesquisa. Mas foi apés a publicacdo, em 1969,
do livro "Perceptrons” de autoria de M. L. Minsky e S. A. Papert [48], que as pesquisas na
drea de redes neurais sofreram uma retragdo significativa. Neste livro, conceitos de
matemadtica moderna como topologia e teoria de grupo sfo aplicados com o objetivo de
analisar as capacidades adaptativas e computacionais de neurdnios do tipo apresentado na
figura 2.2. Como resultado, os autores demonstraram que o perceptron, apesar de ser capaz
de executar as operagdes booleanas AND e OR, ndo € capaz de executar outras operacoes
elementares, como 0 XOR (OU-exclusivo). Além disso, esses autores ndo acreditavam que
uma arquitetura adequada, juntamente com um algoritmo de ajuste de pesos, pudessem ser
desenvolvidos de forma a superar esta limitagdo. Apds a publicacio destes resultados, a
maior parte dos pesquisadores da drea de redes neurais passou a buscar alternativas dentro
do campo da engenharia e, principalmente, da logica matemitica, que, na época,
encontrava-se em franca expansio devido as grandes conquistas realizadas na drea de

computagao.



Apesar deste éxodo generalizado, um ndmero de pesquisadores continuou a
trabalhar com redes neurais nos anos 70. Os nomes de T. Kohonen (Finlindia), S.
Grossberg, B. Widrow e J. Anderson (Estados Unidos), E. Caianiello (ltdlia) ¢ K.
Fukushima (Japio) estdo associados a este periodo.

Nos anos 80, muitos fatores contribuiram para o ressurgimento definitivo das

pesquisas em redes neurais:

» neurofisiologistas foram adquirindo um maior conhecimento acerca do
processamento de informagio em organismos vivos;

« avangos tecnoldgicos tornaram disponivel um maior potencial computacional a baixo
custo, viabilizando ou facilitando simulagdes e testes com modelos de redes neurais;

» novas teorias para a implementagio de algoritmos adaptativos foram desenvolvidas,

permitindo a aplicacdo em sistemas reais.

Em termos praticos, importantes resultados foram obtidos através da aplicagio
de conceitos conexionistas ao problema de modelagem de materiais paramagnéticos (vidros
de spin), realizada por J. Hopfield ¢ publicada em 1982 [31]. Hopfield considerou um
conjunto de neurdnios dispostos de forma a que suas saidas fossem realimentadas para as
entradas. Este modelo, um dos primeiros a introduzir dindmica em redes neurais, € apresen-
tado na figura 2.3, a seguir, e ajuda a demonstrar como uma rede composta por elementos
computacionais simples pode resultar em interessantes comportamentos coletivos. A rede
de Hopfield pode ser considerada como um sistema dinfimico com um namero finito de
estados de equilibrio, de forma que o sistema invariavelmente ird evoluir para um destes
estados a partir de uma condicéo inicial. E também natural que a localizagio destes estados

de equilibrio possa ser controlada pela intensidade das conexdes (pesos) da rede neural.

nXn ¥,

Y2
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Figura 2.3 - A rede neural de Hopfield



A conclusao interessante adotada por Hopfield foi que tais estados de equilibrio
podem ser utilizados como dispositivos de memoéria. De uma forma distinta daquela
utilizada pelos computadores convencionais, em que 0 acesso a informagio armazenada se
d4 por meio de um enderego, o acesso ao contelido da memoria em uma rede de Hopfield
se dd permitindo que a rede evolua com o tempo para um de seus estados de equilibrio. Tais
modelos de memodria sdo denominados memorias enderegdveis por contetdo. O trabalho de
Hopfield com este tipo de rede simétrica recorrente atraiu principalmente matematicos e
engenheiros para pesquisa nesta drea, e as redes de Hopfield foram estudadas como
memorias distribuidas e também utilizadas como ferramentas na solugdo de problemas de
otimizagio restrita.

No entanto, o fato que efetivamente colocou a drea de redes neurais como uma
das prioritdrias na obtencéio de recursos foi o desenvolvimento de um método para ajuste de
parimetros de redes ndo-recorrentes de miltiplas camadas. Esse método, baseado em um
algoritmo denominado retro-propagacio ("back-propagation”), tornou-se largamente
conhecido apds a publicacio, em 1986, do livro "Parallel Distributed Processing”, editado
por J. L. McClelland e D. E. Rumelhart {44,45], fazendo com que pesquisadores das mais
diferentes dreas passassem a visualizar interessantes aplicacOes para redes neurais artificiais.
A importincia deste método justifica um tratamento mais aprofundado, a ser desenvolvido
nas proximas segoes.

A consolidacio de redes neurais como um novo ramo de pesquisa € evidenciada
pela organizacio de numerosas conferéncias e fundagio de revistas cientificas devotadas
exclusivamente ao tratamento deste tema, que recebeu a denominagdo de teoria

conexionista.

2.3. Redes neurais no contexto de engenharia e inteligéncia artificial

A descricdo, na seciio anterior, da evolugdo histérica da pesquisa em redes
neurais artificiais fornece subsidios para um melhor entendimento do estigio atual de
desenvolvimento da pesquisa nesta drea, além de ajudar a posicionar a teoria conexionista
dentro do universo cientifico em que estd integrada. Uma abordagem bastante apropriada a
este propdsito foi proposta por A. G. Barto (89)[5] e € apresentada na figura 2.4, onde €
estabelecida uma comparagio a nivel de evoluco histdrica entre métodos conexionistas,
métodos de engenharia e métodos de inteligéncia artificial. No esquema da figura 2.4, as
bifurcaches ndo representam necessariamente momentos histéricos bem definidos, mas
periodos marcados por uma série de acontecimentos, muitos deles descritos na secdo

anterior.
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Figura 2.4 - A evolugéo histérica da pesquisa em redes neurais

A primeira bifurcagio evidenciada na figura 2.4 iniciou-se com o langamento em
1969 do livro "Perceptrons" de autoria de M. L. Minsky e S. A. Papert [48], onde foram
apresentadas conclusdes desfavordveis a capacidade de representagdo de estruturas
conexionistas. Estas conclusdes, a serem melhor analisadas posteriormente, acabaram por
conduzir os pesquisadores da drea de redes neurais a buscarem alternativas principalmente
no campo da engenharia e da logica matemitica.

A segunda bifurcagio ocorreu no inicio dos anos 80, ¢ € representada pelo
surgimento do ramo atual de pesquisa em redes neurais, denominado conexionismo. Um
fator fundamental € a sua derivagdo a partir do ramo de pesquisa baseado na ldgica
matemitica e nao do ramo de pesquisa baseado em métodos de engenharia. Esta € uma das
razdes pela qual, apesar das técnicas conexionistas serem intimamente relacionadas com
métodos de engenharia (processamento numérico, gradiente, erro quadratico médio, etc.}, a
maior parte das pesquisas na drea de redes neurais apresenta mais caracteristicas
experimentais ¢ heuristicas do que se supde existirem em métodos classicos de engenharia.
Uma outra conseqiéncia desta ramificacio € que, na aplicaggo de redes neurais,
representacdes expansivas s@o comumente utilizadas, ou seja, a capacidade de
representacio da rede neural tem sempre uma dimens@o maior que a dimensio intrinseca do
problema.

Portanto, baseados na representacio da figura 2.4, os métodos conexionistas
podem ser classificados a meio-termo entre métodos de engenharia e métodos de
inteligéncia artificial, pois se utilizam de técnicas matemdticas aplicadas a problemas de
engenharia, 20 mesmo tempo em que incorporam representagbes expansivas € metodologias

heuristicas, bem aos moldes de métodos de inteligéncia artificial.

10



Apesar da importincia da manutengio de alto padrdo de rigor matematico, uma
abordagem heuristica parece ser essencial para o tratamento de problemas que carecem de
uma estruturacio matemitica adequada, ou mesmo para a observagio de fendmenos que
conduzam & elaboragio de conceitos rigorosos do ponto de vista matemdtico. Dessa forma,
a pesquisa com redes neurais apresenta-se como uma via de comunicagio entre linhas de
pesquisa que se dissociaram ha mais de vinte anos. Assim, ndo deve causar surpresa o fato
de que métodos ja classicos para uma das linhas de pesquisa sejam incorporados pela outra,
muitas vezes utilizando linguagem e nomenclatura distintas da original.

Quanto 3 abordagem para problemas de controle, pode-se contar com
avangadas metodologias desenvolvidas no campo da engenharia para a solugao de variados
tipos de problemas. Conseqiientemente, 0 estudo de métodos conexionistas aplicados a
problemas de controle ird preferencialmente se apoiar em tais metodologias, em detrimento
de abordagens desenvolvidas no campo da Inteligéncia Amtificial, baseadas em
processamento simbdlico. Isto ndo significa que sistemas hibridos, baseados nas duas
metodologias, ou mesmo sistemas totalmente baseados em métodos de Inteligéncia
Artificial ndo estejam sendo aplicados com bons resultados e que ndo venham a predominar
com a evolugio das pesquisas na drea de controle inteligente.

A concepgiio de que progressos ainda podem ser obtidos em aplicagoes de redes
neurais a problemas de controle baseados apenas em métodos de engenharia sera
empregada no desenvolvimento deste trabalho.

2.4. Especificacdo das principais caracteristicas de uma rede neural artificial

As redes neurais artificiais a serem utilizadas neste trabatho sdo baseadas na
abordagem conexionista, particularmente nos conceitos de processamento paralelo e
distribuido, onde é possfvel descrever a rede como uma composi¢io de unidades
processadoras simples e similares entre si no aspecto funcional (McClelland&Rumelhart-
86)[44,45]. E importante salientar que a defini¢ao das principais caracteristicas de uma rede
neural artificial estd baseada no estudo dos sistemas neurais biologicos, principalmente com
relagfio & composigao dos neurdnios € 3 estrutura das interconexdes, denominadas sinapses.

Apesar de existirem diversos tipos de neurdnios biologicos responsdveis pela
execugio de uma grande variedade de funcbes dentro de um mesmo sistema nervoso, é
possivel distinguir uma estrutura basica para o neurdnio, contendo os seguintes

componentes:

« uma extensio do corpo celular, denominada axonio, que envia estimulos para oufras
células nervosas;
- um conjunto de ramificagoes, denominadas dendritos, que recebem estimulos de

outras células nervosas;
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» um corpo celular, onde os estimulos recebidos pelos dendritos sfo processados de

forma a produzir um nivel de ativagio para a célula, a ser propagado na forma de
estimulos para outras células por intermédio do axdnio.

Muitos modelos de redes neurais artificiais foram desenvolvidos na literatura,
diferindo de acordo com as propriedades enfatizadas no processo de modelagem. A
abordagem bioldgica enfatiza as caracteristicas operacionais dos neurdnios e produz os
modelos mais compiexos. Por outro lado, engenheiros e cientistas da drea de computagio se
preocupam preferencialmente com as capacidades computacionais destas células nervosas.
Sendo assim, do ponto de vista computacional, uma rede neural artificial € comumente
modelada na forma apresentada na figura 2.5 (Krése&van der Smagt-93)[37], sendo que os
neurdnios passam a receber a denominag8o de unidades processadoras para distinguir da
denominacio de células nervosas, atribuida aos neurdnios bioldgicos.

Unidade Processadora j

— Unidade Processadora 1

Y

: enfrada externa X i up=fwx,B) =gl e} v = h(ay

: entrada interna 1

g% %

s intensidade da conexao

W £ oo oM

: estado de ativacio

: sinal de saida

: funcéo de entrada 0
: fungfio de ativagio '

g s M

: funcio de saida

Figura 2.5 - Componentes basicos de uma rede neural artificial

Este € o modelo geral de rede neural artificial a ser adotado no desenvolvimento
deste trabalho, sendo que uma discussdo detalhada de cada componente, a ser desenvolvida

nas préximas segdes, permitird a definicio do modelo de rede neural resuitante para
aplicagéo.

2.4.1. Unidades processadoras

As unidades processadoras realizam uma seqii€ncia de operagdes bésicas, sendo
que serd adotado o seguinte critério na sua descricdo (veja figura 2.5):
- it indice da unidade processadora em estudo

[

- j: indice das unidades processadoras que enviam sinais (entradas externas) para a
unidade processadora i
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Descricio das operacoes bdsicas de uma unidade processadora:

» sinais de entrada x; sio agregados de acordo com uma fungio de entrada f,
considerando a intensidade de cada conex&o wy ¢ a entrada externa de polarizacéo

8,, produzindo a entrada interna u, na forma:

u=(xy, .8
» a entrada interna u;, juntamente com o estado atual de ativa¢do da unidade a, €

submetido a uma funcfio de ativagio g que, por sua vez, define o proximo estado de

ativacgio a; _ na forma:
prox

aipmx = g(ui’aiamai)
+ o sinal de saida y; € obtido submetendo-se este novo estado de ativagio B a

funcio h na forma:

vi=hia,)
Esta saida é, entio, propagada as outras unidades através das conexdes da rede.

E possivel observar que o processamento pode ser paralelo, ja que todas as unidades podem

operar simultaneamente para produzir seus respectivos sinais de saida.

2.4.2. Conexdes entre as unidades

A caracteristica essencial das redes neurais artificiais € o alto grau de
conectividade entre suas unidades processadoras. A intensidade de conexdo € denominada
peso, o qual pode assumir valores positivos ou negativos, representando a propriedade de
conexao excitadora ou inibidora, respectivamente.

Geralmente cada conexao ¢ definida por um peso wy que determina o efeito que
o sinal de saida da unidade j (y;) exercera sobre a unidade i. Neste caso, por convenglo, o
sinal de saida y; € renomeado para X, e passa a ser denominado entrada externa da unidade i

{veja figura 2.5).

2.4.3. Regra de propagacao

A entrada interna u, da unidade processadora i, € determinada por meio de uma
regra de propagacio, também denominada funcdo de entrada f, que recebe como
parimetros as entradas externas Xy, 0s pesos das respectivas conexoes wy e o valor de
polarizacao 8,. Na maioria dos casos, € assumido que a entrada interna € obtida da soma das
entradas externas ponderadas pelos pesos das respectivas conexdes, além da adigio do

valor de polarizagao, de tal forma que:

u=f(x,, w;;,08;)= 2 WX, +0;
=
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onde n € o nimero de unidades processadoras que enviam sinais para & unidade
processadora i

Um procedimento comum e totalmente analogo € substituir a entrada externa de

polarizacdo 6, por uma entrada externa constante e de valor unitério (xg=1), onde o peso

desta nova conexio assume o valor de 8, (w,;=8,}. Com isso, a entrada interna u; passa a ser

b
w =S w,
J-

expressa na forma:

2.4.4. Funcéo de Ativacao

A funcio de ativagio representa o efeito que a entrada interna e o estado atual
de ativagdo exercem na definicio do proximo estado de ativagdo da unidade. Quando
propriedades dindmicas estio envolvidas na defini¢io do estado de ativagio, equagdes
diferenciais (caso continuo) ou a diferengas {caso discreto) sao empregadas. Tendo em vista
a simplicidade desejada para as unidades processadoras, geralmente define-se seu estado de
ativagio como uma funcio algébrica da entrada interna atual, independente de valores
passados do estado de ativacio ou mesmo da entrada interna. Geralmente, esta fungio €
monotonicamente nao-decrescente € apresenta algum tipo de descontinuidade ou outros
tipos especiais de nio-linearidade.

O tipo de fungio de ativagio empregado vai determinar se o estado de ativagao
assume valores discretos ou continuos. No caso discreto, geralmente se utilizam fungoes de
ativagio bindrias (por exemplo, fungio sinal), enquanto que no caso continuo, além de
serem nao-lineares e monotonicamente ndo-decrescentes, as fungdes de ativagdo geralmente
assumem valores em um intervalo finito do eixo dos ntimeros reais. A seguir, sdo descritos

alguns exemplos de fungio de ativagio empregados na literatura (Kosko-92)[35].

Funcao sinal

E a funcio de ativagio mais empregada no caso discreto, sendo definida na forma®:

0 seu, <0
a(uv,)={[01]seu, =0
i seu, >0

Com relagdo ao caso u,=0, € conveniente arbitrar o valor de a, a um dos

extremos do intervalo [0,1]. Neste caso, a ativagdo da unidade processadora € bindria.

ifsta funcio jA foi utilizada nas configuragGes de tedes neurais apreseniedas nas figuras 2.1, 2.2 ¢ 2.3,
tendo recebido a denominacio de funcio g.

14



Deve-se observar, também, que a funcho sinal € linear por partes, e apresenta
um descontinuidade em u;=0, onde sua derivada assume valor infinito.

14 L e LR 1}k .
|
da
: T ® b 00
o8l . - 0.8k s du, ...
, '
\ '
0.8 : - o.sl ! .
|
.
. iai(ﬂ} '
\
\
o4 k- , o O.4 b ! «
)
: .
'
o.2 ' - 0.2 , -
N
'
| .
L ™ 4 | “ o O
-5 [+ s -5 o 5
a} b)

Figura 2.6 - Fungéo sinal (a) e sua derivada em relagiio & entrada interna (b)

Func¢ao semi-linear

A descontinuidade da fungdo sinal € um fator indesejivel em aplicacdes que
fazem uso do valor de sua derivada em relagio a entrada interna, a qual pode assumir valor
infinito. Para limitar a amplitude desta derivada a valores finitos, é comum utilizar-se a

funcao semi-linear, descrita na forma:

1 se pu, =21

a{u)={ py, se 0< py, <1 com p constante e positivo.
0 se pu,s0
P T G0 .
. L — 4 _ L d
B 7 ) 1%
a} b)

Figura 2.7 - Fungho semi-linear (a) e sua derivada em relacioc 3 entrada interna (b)

Observe que quando p — = a funcio semi-linear se aproxima da fungio sinal.
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Funcao Logistica

E a funcio de ativagdo mais utilizada no caso continuo, sendo definida na forma:

ef™ 1
efial 1+e™™

a,(u;) =

onde p representa uma constante positiva. Uma informacgao importante € o valor
da derivada parcial em relagio a entrada interna, dada na forma:

o _ pa(l-a)>0
ou,

—5 [+] =] 5 [} =]

a) b}
Figura 2.8 - Fungao logistica (a) e sua derivada em relagio a entrada interna (b)

Observe que para valores de p — o a func¢lo logistica se proxima da funcho
sinal. Na realidade, a origem deste tipo de fungfio também estd vinculada a preocupacio em
limitar o intervalo de variagdo da derivada da fungdo sinal, mas, ao contrdrio da funcio
semi-linear, esta derivada também € uma func¢fio continua (veja figura 2.8b). Pelo fato de
garantir a continuidade da derivada, a fungfo logistica € a primeira dentre as funges de

ativagao jd apresentadas a possuir no-linearidades suaves.

Funcao tangente hiperbolica

Pelo fato da funcio logistica apresentar apenas valores de ativacio positivos (a,
€]0,1[), em muitos casos ela é substituida pela fungio tangente hiperbdlica, que preserva a
forma sigmoidal da funcio logistica, mas assume valores positivos e negativos (a,&€]-1,1[).
A fungio tangente hiperbdlica e sua derivada em relacio 4 entrada interna s@o dadas na
forma:
et ~ g7t da,

a,(u,) = tanh(pu,) o e Py p( a )>
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p=2.2
.8 b / ..

p=l
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-0 =3 E= -5 ] o
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Figura 2.9 - Fungio tangente hiperbélica (a) e sua derivada em relagdo a entrada interna (b)

A partir daqui, em todas as redes neurais a serem apresentadas, se a ativagio
das unidades processadoras for bindria, serd utilizada a fungio sinal; e se a ativagao for
continua, serd utilizada a funcfio tangente hiperbdlica com p=1.

2.4.5. Funcao de saida

Em todas as redes neurais a serem utilizadas no desenvolvimento deste trabaiho,
o sinal de saida serd considerado idéntico ao estado de ativagdo da unidade, ou seja,

y=h(a,)=a, com h igual & fungao identidade.

2.4.6. Unidade processadora resultante

A figura 2.10, a seguir, apresenta o resultado das especificagbes descritas nas
subsecoes precedentes com relagio ao esquema geral dos componentes basicos de uma rede
neural artificial (figura 2.5). Pode-se observar que a unidade processadora resultante €

idéntica ao perceptron (figura 2.2).

Figura 2.10 - Rede neural artificial - componentes resultantes
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2.4.7. Topologias basicas

De acordo com as conexdes existentes, € possivel identificar trés tipos de

topologias para as redes neurais artificiais:

1) Redes totalmente interconectadas
2) Redes nio-recorrentes em camadas

3) Redes recorrentes em camadas

O primeiro tipo representa a topologia onde cada unidade se conecta com ela
propria e com todas as outras unidades da rede. O segundo engloba as topologias onde as
unidades estao distribuidas em camadas ou niveis, existindo ligacdes entre as saidas de
unidades de um nivel inferior para as entradas de todas as unidades (ou um grupo de
unidades) de niveis superiores, e nao existindo conexdes entre os elementos de um mesmo
nivel. O terceiro tem a mesma estrutura do segundo tipo, mas com a possibilidade de saidas
de unidades de um nivel superior estabelecerem conexdes com entradas de todas as
unidades (ou um grupo de unidades) de um nivel inferior aquele, representando uma
realimentacdo interna de informacéo, geralmente realizada com o auxilio de operadores de
atraso de tempo.

Estes trés tipos de topologia permitem a constru¢do de redes neurais
extremnamente compiexaé, abrangendo a quase totalidade dos sistemas neurais conhecidos ¢
experimentados até hoje. Neste trabalho, serdo utilizadas apenas arquiteturas de redes

neurais em camadas, sendo importante distinguir trés tipos de unidades processadoras:

vnidades de entrada: podem receber sinais do mundo exterior

unidades de saida: enviam sinais para o mundo exterior

unidades ocultas: os sinais de entrada ¢ saida permanecem internos a rede.

2.4.8. Critérios de processamento

Pode-se ainda definir redes neurais com processamento continuo ou discreto no
tempo, dependendo do comportamento temporal das funcdes em cada unidade. Em termos
computacionais, € interessante a defini¢io de instantes preferenciais para a execugao dessas
fungdes, ou seja, a utilizagao de redes neurais que operam em instantes discretos no tempo.
Neste dltimo caso, pode-se optar por duas politicas basicas para definir os instantes de
execucao das fungdes nas cflulas:

« execucdio sincrona: quando todas as unidades entram em operagc no mesmo
instante de tempo.

* execucdo assincrona: quando cada unidade tem associada uma fungdo de
probabilidade para entrar em operagio em cada instante de tempo. Este modo de
execuglo tem maior analogia com 08 processos biologicos reais, porém acarreta

maiores dificuldades nas implementagdes feitas em computadores digitais.
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Neste trabalho, serdo adotadas redes neurais com processamento discreto e

execugao sincrona.

2.5. A representacao do conhecimento em redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais utilizam a estrutura de suas interconexdes para
representar o conhecimento. Isto significa que, com base na configuragio resultante de rede
neural artificial a ser utilizada neste trabalho (figura 2.10), a intensidade das conexdes €
ajustada com o objetivo de armazenar informacdo. Como um resultado natural deste
processo de ajuste, o conhecimento armazenado fica distribuido pela rede neural. Esta €
uma das mais importantes diferencgas entre processadores de informagiio baseados em redes
neurais € aqueles baseados nos principios da maquina de Von Neumann (58){68], como no
caso dos computadores digitais, nos quais o conhecimento € particionado em células de
informagio (unidade mais simples de conhecimento) que possam ser armazenadas em
posicoes de memdria bem definidas. E importante observar que todo conhecimento passivel
de representagdo em madquinas de Von Neumann pode também ser adequadamente
representado em redes neurais artificiais, por exemplo, considerando-se cada peso da rede
como um posi¢do de memoéria onde as células de informagdo podem ser armazenadas.
Portanto, o tipo de representacdo de conhecimento empregado no caso das redes neurais
artificias fornece a estes sistemas potencialidades de representagdo ausentes em outros
sistemnas tradicionais de representagiio de conhecimento.

Por exemplo, um problema de representacio de um sistema linear cuja estrutura
paramétrica € conhecida, pode ser resolvido aplicando-se um método convencional de
estimacio de pardmetros, sendo reservada a cada parimetro uma posicio de memdria a ser
devidamente preenchida pelo resultado da estimagio. Neste caso, existe uma
correspondéncia direta entre as posicOes de memo6ria e as células de informacio a serem
armazenadas. No entanto, em problemas de representacdo mais complexos, as células
minimas de informacio n3o podem ser adequadamente decompostas, exigindo a utilizaglo
de estruturas de armazenagem mais poderosas, justificando a utilizagio de redes neurais
artificiais.

A capacidade de representagio das redes neurais artificiais geralmente excede a
dimensio paramétrica do problema. Com isso, a relagdo existente entre os pesos da rede
neural e as células de informacio a serem armazenadas perdem a correspondéncia direta e
ganham a caracteristica de distributividade, onde o conhecimento estd distribuido pelas
conexdes da rede, sendo que cada conexéo pode participar na representagdc de mais de
uma célula de informacio. Ao contrario do caso de mdquinas de Von Neumann, onde a
perda ou falha de uma tnica posi¢io de meméria pode acarretar a falha de todo o sistema,
em representacdes baseadas em redes neurais, a sensibilidade a perda ou falha de uma

conexao € muite baixa.
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2.6. Aprendizagem em redes neurais

A aquisi¢io de conhecimento em redes neurais artificiais se dd pela aplicagio de
métodos de aprendizagem baseados na modificagio do estado da rede através de uma
politica de ajuste de seus pardmetros e funcOes. O desenvolvimento de métodos de
aprendizagem para a rede neural apresentada na figura 2.10, como também para boa parte
das redes neurais que apresentam processamento predominantemente numérico, envolve o
tratamento de conceitos muito difundidos na aplicagao de métodos de estimagio de
parimetros, procedimento fundamental em dreas como classificacgdo de padrdes,
processamento de sinais € controle adaptativo (Widrow&Stearns-85)[76]; (Astrom
&Wittenmark-89){3].

Por exemplo, uma maneira de se estruturar um classificador de padrbes €
assumir que a regra de decisdo pertence a uma classe especifica de regras ou modelos e que
cada regra € selecionada a partir da definicio de valores para um conjunto especifico de
parametros. Em controle e processamento de sinais, 0 que geralmente se procura € um
modelo capaz de produzir valores numéricos compativeis com valores medidos a partir de
sistemas fisicos. Geralmente se assume que o modelo tem uma estrutura matematica
definida e expressa em termos de um conjunto de pardmetros a determinar. Métodos de
estimacdio, neste caso, devem produzir valores adequados para estes parimetros, a partir de
dados na forma de exemplos de como se comporta o sistema a ser modelado.

As técnicas convencionais de estimagdo impdem fortes restrigbes quanto a
natureza do sistema a ser controlado, além de considerarem uma dependéncia linear com
relacio as varidveis bésicas do sistema e seus respectivos retardos no tempo. Métodos
conexionistas de identificagio, por sua vez, operam em sistemas de diferentes graus de
complexidade, através da utilizagdo de representagdes de dimens@o maior que a dimensédo
intrinseca do sistema e da utilizagio de um grande ntmero de operadores pdo-lineares
similares entre si. Este tipo de flexibilidade de representacdo, muitas vezes atribuida 2
analogia com propriedades presentes em sistemas neurais biolégicos, € uma das principais
caracteristicas dos sistemas conexionistas a ser explorada no desenvolvimento de métodos
de aprendizagem eficientes.

Nas proximas segdes, serdo analisados os tOpicos essenciais vinculados ao

problema de aprendizado em redes neurais artificiais.

2.6.1. Estrutura do modelo

A capacidade de representagdo de redes neurais artificiais varia.de acordo com
sua estrutura, que, por sua vez, resulta da definicdo dos componentes bésicos da rede
neural, j4 descritos em seg¢Oes anteriores. Com isso, embora a aplicagic de métodos

conexionistas envolva predominantemente sistemas do qual pouco conhecimento possa ser
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extraido, a definigdo da estrutura da rede neural a ser empregada representa a introdugao de
conhecimento prévio junto ao processo de aprendizagem. Geralmente, a imposi¢io de
restricdes permite uma melhor estruturagio e conseqiiente redugio da complexidade do
problema, aumentando & eficiéncia do processo de aprendizagem e, muitas vezes,
viabilizando sua aplicagao.

2.6.2, Critério de desempenho

Quando diferentes representagbes ou entdo vidrias estruturas de modelos sdo
aplicadas a um mesmo problema, € necessario definir-se um critério de desempenho a fim de
identificar as formulagdes mais adequadas. O problema principal estd na escolha do melhor
critério. Geralmente o que se procura € um critério numérico que apresente uma forte
correlagio com o desempenho global do sistema e, comparado ao processo de

aprendizagem, exija uma carga de processamento reduzida.

2.6.3. O escopo do processo de aprendizagem

Quando se estuda a capacidade de aprendizagem de redes neurais € importante
qualificar-se o escopo deste processo. Por exemplo, poder-se-ia admitir uma rede que fosse
capaz de alterar sua propria topologia, ou ainda de modificar as fungOes de suas unidades
processadoras, ou simplesmente alterar a intensidade de suas interconex0es. A grande
diversidade de escopos possiveis para o processo de aprendizagem e o evidente crescimento
da complexidade para situaghes mais abrangentes impdem fortes restrigbes quanto a
capacidade da rede em ajustar um conjunto de seus parimetros e fungOes. Portanto, nao
devem ser criadas expectativas exageradas quanto a abrangéncia do processo de
aprendizagem em redes neurais artificiais, a0 menos no estgio atual de desenvolvimento.

Neste trabalho, serdo aplicados processos de aprendizagem capazes de alterar
apenas a intensidade das interconexdes (pesos) da rede npeural.

2.6.4. Paradigmas de aprendizado
A principio, € possivel distinguir dois grandes paradigmas de aprendizado:

» Aprendizado supervisionado ou associativo;

+ Aprendizado ndo-supervisionado, auto-organizado ou auténomo.

Os qualificativos supervisionado e ndo-supervisionado sdo procedentes da teoria
de reconhecimento de padrdes. A distingdo entre os dois paradigmas de aprendizado esta
baseada na disponibilidade ou néo para o algoritmo de aprendizado das respostas corretas
as situacBes de entrada apresentadas. No caso supervisionado, enquadram-se 08 processos
que utilizam tal informagio, enquanto que no caso ndo-supervisionado sdo incluidos os

processos que ndo a utilizam.
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No caso dos algoritmos de aprendizado supervisionado aplicados a problemas
de reconhecimento de padrdes, a resposta correta pode significar a classe a que o padrao de
entrada pertence. Desta forma, € possivel detectar erros de classificagdo que vao comandar
o processo de aprendizado. Um procedimento comum € aplicar alguma politica de
recompensa para as classificagbes corretas e punigdo para as classificagbes incorretas. Em
termos matematicos, os erros de classificagdo geram sinais de erro numéricos que irdo
determinar uma diregio de ajuste para a intensidade das interconexdes na rede neural.

Jd no caso dos algoritmos de aprendizado ndo-supervisionado aplicados a
problemas de reconhecimento de padrdes, € realizado basicamente um agrupamento dos
padroes de forma a estabelecer classes de decisdo. Neste caso, ndo existe a defini¢io de
erro, sendo que o processo de aprendizado € conduzido pela defini¢do de politicas de
competicio entre as unidades processadoras. Como competi¢io entende-se uma interagio
entre as unidades de forma a estabelecer nicleos de ativagio quando da presenga de um
determinado padrdo de entrada. Assim, de acordo com as caracterisiticas deste nucleo de
ativagio (posicao, intensidade, dimensdo, etc.), os padroes de entrada podem ser
adequadamente classificados.

Os dois paradigmas de aprendizado utilizam o conceito de informagio local
para realizar o aprendizado. No caso supervisionado, o erro deve ser definido locaimente,
enquanto que no case nio-supervisionado, a competigdo se estabelece entre unidades
processadoras que obedecem a algum critério de proximidade. Dessa forma, um aspecto
importante do aprendizado em redes neurais € fazer com que a rede apresente um determi-
nado comportamento global através da implementacao local do aprendizado (Barto-89)[5].

Os algoritmos de aprendizado ndo-supervisionado geralmente exigem um carga
de processamento menor, mas apresentam uma precisic numérica inferior ao caso
supervisionado. O critério de escolha entre os dois paradigmas de aprendizado vai depender
da aplicagio. A utilizacdo do aprendizado ndo-supervisionado € mandatdria em aplicagOes
onde nAo existe tempo, informacio e precisdo computacional suficientes para a utilizacao de
métodos supervisionados.

Nas aplicagdes desenvolvidas neste trabalho, serdo estabelecidas as condigdes

minimas para a aplicagio de algoritmos de aprendizado supervisionado.
2.6.5. Aprendizagem por ajuste da intensidade das conexdes

De acordo com o escopo definido, o processo de aprendizado a ser adotado
restringe-se a0 ajuste da intensidade das conexdes (pesos) entre os neurdnios. Em sua
grande maioria, os métodos sio baseados na regra de aprendizado proposta por Hebb em
1949 [29], pela qual se duas unidades i e j t€m saidas y; e ¥ de mesmo sinal, ou seja, ambas
inibidoras (sinal negativo) ou excitadoras (sinal positivo), os pesos de suas conexGes devem

ser aumnentados. Caso contrdrio, os pesos devem ser reduzidos. Algebricamente, esta regra
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pode ser expressa na forma:
Awy =Ry, y; A > 0 : fator de proporcionalidade

Uma das mais importantes variagSes utilizadas € o algoritmo de Widrow-Hoff,
desenvolvido em 1960 para aplicagbes a sistemas adaptativos (Widrow&Hoff-60)[74];
(Widrow&Lehr-90){75]. Este algoritmo, também denominado regra delta, pode ser
expresso na forma:

Aw = A (dy) v d;: valor correto ou desejado para a saida y,

2.7. O estudo de redes neurais como mapeadores nio-lineares

O problema do OU-exclusivo tem uma importincia histérica no estudo de redes
neurais, pois foi utilizado por Minsky e Papert (69)[48] como um exemplo da incapacidade
de neurGnios do tipo perceptron (veja figura 2.2) realizarem mapeamentos nio-lineares.
Este problema sera discutido na seqiiéncia, e utilizado como ponto de partida para justificar
a utilizagao de redes neurais multi-camadas na realizagio de mapeamentos nio-lineares,
muito comuns em problemas de reconhecimento de padrdes, aproximagio de funcdes e
identificacio de sistemnas.

2.7.1. O problema do OU-exclusivo

Considere os pontos (0,0),(0,1),(1,0) e (1,1) no plano R2 conforme
apresentado na figura 2.11. O objetivo é determinar uma rede com duas entradas x&{0,1}
(i=1,2), e uma saida y&{0,1} de maneira que:

(x,.%,)=(0,0) ou (1,1) implicaem y=0
(%;,%;) =(1,0) ou (0,1) implicaem y =1

A%z
(L0 (1,1)
)( n B — y=0
X —= y=1
’ s,
{0,0) ,1)

Figura 2.11 - O problema do OU-exclusivo
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Inicialmente serd analisado o comportamento de um perceptron de uma camada
(veja figura 2.12) no processo de solugdo do problema exposto acima. A saida y pode ser

representada na forma:

glu) = 1 seu>0

Y = g(WX; + WX, + W) onde {g(u) =0 seusx0

Figura 2.12 - Perceptron de uma camada com duas entradas

E evidente que para qualquer valor dos parimetros w, , w, € w, a fungio g(u)
separa 0 espaco de entrada em duas regides e a curva de separacgio € uma linha reta. No
problema do OU-exclusivo dado, pode-se constatar que nio existe uma unica linha reta
diviséria de forma que os pontos (0,0} e (1,1) se posicionem de um lado enquanto que (0,1)
e (1,0) permanecam do outro lado. Logo, pode-se imediatamente concluir que um
perceptron de uma {nica camada nio apresenta grau de liberdade suficiente para resolver o
problema proposto, o que foi corretamente constatado por Minsky e Papert em seu livro
"Perceptrons”.

No entanto, esses autores também acreditavam que ndo havia razfio para supor
que redes muiti-camadas pudessem conduzir a uma solugdo para o problema proposto,
tanto que introduziram esta afirmagio em seu livio como uma hipltese a ser
adequadamente comprovada ou rejeitada. Esta hipdtese so foi definitivamente rejeitada com
o desenvolvimento do algoritmo de retro-propagagio, ja nos anos 80, o qual permite o
ajuste automatico de pesos para redes neurais multi-camadas, arquitetura necessdria para a
realizaciio de mapeamentos ndo-lineares, como serd verificado no desenvolvimento que se
segue. Em 1988, foi publicada a 32 edigao do livro "Perceptrons” (Minsky&Papert-88)[47];
(Pollack-88)[59], onde os autores procuram rejeitar a idéia de que as afirmacbes contidas na
12 edicdo (Minsky&Papert-69)[48] provocaram a interrupgido da pesquisa na drea de
aprendizagem em redes neurais por aproximadamente uma década. Segundo Minsky e
Papert, a drea de redes neurais ja carecia, & época, de fundamentos teéricos adequados para
sustentar a obtengio de novos resultados, sendo que suas afirmacdes apenas contribuiram

para difundir esta idéia.
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Considere, agora, o problema de mapeamento de um perceptron de duas
camadas (veja figura 2.13) aplicado ao problema do OU-exclusivo.

Figura 2.13 - Perceptron de duas camadas

A primeira camada do perceptron consiste de um vetor de entrada (x,,X,) e duas
saidas z;=sgn(Wyg+W; X, +W ,X,) € Z,=SgN(W,+ W, X, +W,,X,}. Na segunda camada, o vetor
de entrada € dado por (2,,z,) € o sinal de saida € dado por y=sgn(w,+w,z,+w,z,).

A questdo que surge € se existem pardmetros wy (j =0,1,2) e w, (k = 0,1,2)
tais que y = O para as entradas (0,0) e (1,1) e y = 1 para as entradas (1,0) e (0,1). As saidas
da primeira camada (z;, € z,) podem ser consideradas como varidveis intermedidrias

utilizadas na geragio da saida y.
Do que ja foi visto a respeito do perceptron de uma camada, segue-se que

existem pesos wy; (j=0,1,2) tais que (veja curva de separagio L, na figura 2.14(a)):
(0,1) produzaz, =1
(0,0).(1,0),(1,1) produza z, = 0.
De forma similar, existem pesos w,; (J=0,1,2) tais que (veja curva de separagio
L, na figura 2.14(a)):

(0,1),(0,0),(1,1) produzaz, = 1
(1,0) produza z, = 0

A%,
L3
HP f g 00
Ve
oo T

{a) (b}

Figura 2.14 - Realizagio da func¢do OU-exclusivo
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A discussdo acima mostra que existem pesos w; (1,j=0,1,2) de maneira que a
entrada (0,1) resulte em z; = 1, 2, = 1, ¢ a entrada (1,0) resulte em z; = 0, z, = 0, enquanto
que (0,0) e (1,1) produzam z;, = 0, z, = 1. Jd que (0,0) e (1,1) podem ser separados
linearmente de (0,1}, como mostrado na figura 2.14(b) pela curva de separagio L, pode-se
concluir que a fungio booleana desejada pode ser obtida utilizando-se perceptrons de
camada unica conectados em cascata, ou seja, um perceptron de duas camadas. Isto é
possivel devido & transformagio do espaco de entrada (x,,X,), onde os padrdes ndo sio
linearmente separdveis, no espago (2,,2,), onde os padrdes sio linearmente separaveis.

Em reconhecimento de padres é bem conhecido que quando classes de padroes
podem ser separadas utilizando-se uma fungdo discriminante ndo-linear, o problema pode
ser transformado em um espago de dimensiio maior onde os padroes sdo-linearmente
separaveis. Por exemplo, se a curva ag+a,u +a,u,+a,u,u, = 0 no espago (u,,u,) separa
duas classes de padrbes, entio um hiperplano (uma superficie linear) no espago
tridimensional (uj,u,,u,u,} pode também separd-los. Esta foi a propriedade explorada na
solug¢do do problema do OU-exclusivo.

2.7.2. Um problema mais geral de mapeamento nio-linear

Considere, agora, um problema mais geral de classificagio de padrdes em um
espago de dimensao finita. Com base na figura 2.15, assume-se que a regido triangular
(conjunto A) corresponde a uma classe 1, enquanto que o complemento desta regido
(conjunto B) comresponde a uma classe 2. O objetivo € determinar os pesos de uma rede
neural cuja saida € 1 (simbolizando a classe 1) quando a entrada (x,.X)EA e O
(simbolizando a classe 2) quando (X,,X,)EB.

Figura 2.15 - Um problema de reconhecimento de padrdes

Partindo das conclusdes extraidas da segdo anterior, € possivel afirmar que cada
um dos trés segmentos de reta que delimitam a regifio A pode ser representado por um

perceptron de uma camada. Tomando-se a fungdo booleana "AND" das saidas destes trés
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perceptrons, a saida y pode ser feita 1 quando (x,,X,)€A e 0 quando (x,,x,)€B. A estrutura
desta rede € apresentada na figura 2.16.

Figura 2.16 - Estrutura da rede para o reconhecimento de padrdes

A mesma abordagem pode ser estendida para casos onde o conjunto A &
limitado por um poligono convexo. O nlimero de "perceptrons” de uma camada necessarios
na primeira camada da rede €, neste caso, igual ao niimero de lados do poligono.

Se A, A, e A, sio conjuntos desconexos, cada qual limitado por um poligono
convexo e o conjunto A = A;UA,UA, comresponde 2 classe 1 e o complemento de A
(conjunto B) corresponde a classe 2, a mesma abordagem descrita acima pode ser utilizada
para reconhecer as duas classes. Neste caso, trés redes idénticas aquela apresentada na
figura 2.16 sio utilizadas. As saidas y,, y, ¢ ¥, das trés redes sdo tomadas como entrada de
uma fungio booleana "OR", cuja saida € 1 (simbolizando classe 1) quando (x,,%,)EA e 0
(simbolizando classe 2) quando (x,,x,)EB.

Com base nos resultados obtidos acima, e levando-se em conta que as fungdes
booleanas "AND" ¢ "OR" podem ser executadas através de um Gnico neurdnio do tipo
perceptron, conclui-se que um perceptron de trés camadas pode executar a tarefa de
reconhecer elementos de conjuntos desconexos quando os conjuntos sdo limitados por
segmentos lineares. Situaches mais gerais, onde as regides nio sio convexas podem
também ser adequadamente mapeadas utilizando-se um perceptron de trés camadas, jd que
qualquer regiao nio-convexa pode ser representada como uma unido de regides convexas.
No entanto, a selecio automdtica dos pesos para redes com muiltiplas camadas nio é uma
tarefa elementar. A principal dificuldade provém da natureza descontinua da funcio de
ativacio g utilizada (fungio sinal). Uma solugdo para este problema serd proposta quando

for apresentado o algoritmo de treinamento para redes neurais multi-camadas.
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2.7.3. A capacidade de aproximacao universal de redes neurais artificiais

Na segao anterior, verificou-se que redes neurais de trés camadas, compostas
por unidades processadoras com fungao de ativagio do tipo sinal, sdo capazes de realizar
qualquer tipo de mapeamento ndo-linear que possa ser representado por uma seqiiéncia de
segmentos lineares. No entanto, muitos sdo os exemplos de mapeamentos nao-lineares que
nido podem ser adequadamente descritos por seqii€ncias de segmentos lineares e, portanto,
néo podem ser realizados por este tipo de rede neural. Por exemplo, considere o problema
de classificagdo de padrOes pertencentes a duas classes distintas, separdveis por uma

circunferéncia, conforme apresentado na figura 2.17.

Figura 2.17 - PadrOes separdveis por uma circunferéncia

Se for utilizada uma rede neural com fungio de ativagio do tipo sinal, a melhor
solugio que pode ser obtida € uma aproximagéo da circunferéncia por trechos de segmento
de reta. A estrutura da rede neural € a mesma apresentada na figura 2.16, sendo que quanto
maior o ntmero de neurbnios na primeira camada (camada de entrada), melhor serd a
aproximacao. Esta relacdo € indesejavel, pois cria uma dependéncia linear entre a dimensdo
da rede e a capacidade de mapeamento.

A conclusao que se pode extrair € que, no caso das redes neurais em camadas jé
apresentadas, fungbes de ativagdo lineares por partes, como é o caso da fungio sinal, vio
conduzir a mapeamentos lineares por partes. Portanto, existe aparentemente uma
correspondéncia muito forte entre o tipo de ndo-linearidade da fungio de ativacio e a
capacidade de mapeamento de redes neurajs artificiais. Se esta correspondéncia se aplicar a
todos os tipos de fungao de ativagdo, fica bastante comprometida a utiliza¢do de redes
neurais em problemas de mapeamento, pois passa a ser necessirio conhecer exatamenie a
caracteristica do mapeamento para que se possa definir a fun¢fo de ativagio a ser utilizada,
ou seja, € preciso aplicar a solugio do problema na composigio da rede neural que, a
principio, iria solucionar o problema.

Felizmente, devido a estruturacio da rede em camadas, o processamento dos
sinais pela rede faz com que os sinais de saida sejam uma composi¢io de fungdes de
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ativagdo. Tomando como base métodos de aproximagio universal para fungdes ndo-
lineares, como séries de Taylor (composi¢ao de fungdes polinomiais) e séries de Fourier
(composigio de fungdes trigonométricas), nao deve surpreender o fato de que redes neurais
cujas fungdes de ativagdo sdo dotadas de algum tipo de ndo-linearidade sejam capazes de
realizar qualquer tipo de mapeamento entre os espagos de entrada e saida. Esta propriedade
¢ fundamental para viabilizar a aplicagio de redes neurais a problemas de mapeamento,

sendo que sua demonstragio pode ser encontrada no Apéndice A.

2.8. Treinamento de redes neurais artificiais

Uma forma de se viabilizar o processo de ajuste automatico dos pesos, ou seja,
o processo de treinamento de redes neurais artificiais, € utilizar uma fun¢io de ativagéo
continua e diferencidvel em lugar da fungdo sinal. Este tipo de funciio de ativagao permite a
obtengio da sensibilidade dos sinais de saida da rede em relagdo a cada peso de qualquer
camada, como serda verificado na seqiiéncia. Com a consideracdo adicional de nio-
linearidade para a fungio de ativagiio, é possivel estabelecer um comportamento arbitrario
para os sinais de saida da rede, ou seja, € possivel manipular o potencial de aproximagao de
redes neurais artificiais de acordo com as necessidades de cada aplicagao.

2.8.1. Andlise do processo de treinamento supervisionado

O conjunto de dados processados pelo algoritmo de treinamento supervisionado
deve satisfazer certas propriedades para que o ajuste de parametros produza bons
resultados. Por exemplo, em tarefas de identificagio, o sistema a ser identificado deve ser
submetido a um conjunto de entradas que revelem todos os modos de atividade do sistema.
Uma situagio andloga € encontrada no caso de processos convencionais de estimagio de
parAmetros, onde a condigdo para que o resultado da estimagio seja represeniativo € a
garantia de excita¢do nio-nula do sistema.

Uma outra propriedade do processo de treinamento supervisionado € a
influéncia exercida pelo estado inicial da rede no resultado do treinamento, ou seja, mesmo
no caso da garantia de minimizacio do erro (fungio custo), o minimo encontrado pode nio
ser o minimo global. Considere, por exemplo, o mapeamento apresentado na figura 2.18,
relacionando o estado da rede com a fungio custo. O processo de minimizaco da fungio
custo vai produzir resultados diferentes para os estados iniciais dados por A e B, sendo que
o minimo global s6 € obtido caso o estado inicial seja dado por B.

QOutra propriedade imporiante € a possibilidade da existéncia de
descontinuidades no processo de ajuste de pesos, provocando alteragbes significativas no
procedimento de convergéncia. Por exemplo, ainda com o auxilio da figura 2.18, pode-se
verificar que, mesmo para estados da rede muito préximos, como € o caso dos estados C e

D, o estado de convergéncia € totalmente diferente.
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Funcho cusio

minimo local

minimo global

Estado da rede
Figura 2.18 - Mapeamento da fungfo custo em relagio ao estado da rede neural

Portanto, o resultado do processo de treinamento passa a depender dos valores
iniciais dos pesos e dos padrdes de treinamento, ndo sendo possivel garantir a convergéncia
para o minimo global. Entretanto, resultados andlogos aos produzidos pelos métodos
cldssicos de estimacdo de parimetros aplicados a sistemas lineares estio sendo obtidos com
a aplicagé@o do algoritmo de retro-propagacdo no processo de ajuste de pardmetros de redes
neurais artificiais aplicadas a sistemas ndo-lineares.

E possivel distinguir dois tipos principais de treinamento supervisionado:

+ treinamento anterior 4 operacio do sistema ("off-line"): é utilizado quando os dados
para treinamento ja estio disponiveis.
¢ treinamento durante a operagdo do sistema ("on-line"): € utilizado quando os dados

para treinamento sé estdo disponiveis durante o processo de aprendizagem.

Uma comparagio entre os dois métodos de treinamento permite afirmar que o
treinamento "on-line”, ao contrario do caso "off-line", exige a aplicagio de técnicas de
tempo real, além de geralmente ndo permitir a existéncia de nenhum tipo de controle sobre a

sequiéncia e composicio dos dados para treinamento.

2.8.2. Representacao dos dados para treinamento supervisionado

Nesta se¢do sera discutido o pré-processamento dos dados de entrada e
representagio de tempo no caso de redes neurais recorrentes e nio-recorrentes.

Embora redes neurais artificiais possam realizar qualquer tipo de mapeamento, a
forma com que os dados séo apresentados 2 rede pode simplificar a tarefa de representacio.
Mesmo que nio seja possivel a realizagio de nenhum tipo de pré-processamento, hd ainda a
questdo de como os dados serdo apresentados 2 rede neural. Um procedimento padrio é
utilizar neurOnios sensoriais, ou seja, unidades processadoras cuja tarefa € receber estimulos

do mundo exterior e propagé-los pela rede neural.
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Para entradas bindrias, € comum reservar um neurdnio sensorial para cada sinal
de entrada, o qual sofre ativacdo maxima ou minima, dependendo do valor bindrio presente
no sinal de entrada.

Para entradas continuas, existem virios métodos de recepcao dos sinais de
entrada. O procedimento mais comum € normalizar os sinais de entrada de acordo com o
intervalo de variago da fungdo de ativagio dos neurdnios sensoriais. A importincia da
existéncia deste intervalo de variagdo para os valores de entrada estd no controle que se
pode exercer sobre a regido do espaco onde o mapeamento serd realizado, ou seja, a
normalizagao pode transladar e escalonar (duas operacfes lineares) a regido de aproximagio
para pontos de maior flexibilidade de operagdo por parte da rede neural. Se a fungio de
ativacgio for a tangente hiperbdlica, a qual apresenta um intervalo de variagdo em torno da
origem, entdo a origem do espacgo € o ponto de maior flexibilidade de operacio.

Devido a sua analogia com sistemas bioldgicos, € interessante citar um outro
método de recepgao de sinais de entrada por parte da rede neural, conhecido por janelas de
ativagio (Kosko-92)[35]. Neste método, um dado sinal de entrada ird estimular mais de um
neurdnio sensorial, sendo que cada neurdnio sofrerda uma ativacao de intensidade diferente
(veja exemplo da figura 2.19). As células foto-receptoras existentes no olho humano

apresentam este comportamento com relagio aos comprimentos de onda da luz.
NS 1 NS2 NS3 NS4

Valor
da
ativagio

WValor do sinal de entrada
Figura 2.19 - Janelas de ativagio (NS = neurdnio sensornial)

A representagdo de tempo, por sua vez, ¢ importante para aplicagbes em
problemas de reconhecimento de voz, processamento de sinais e controle de processos. Os
dois principais métodos de representacio de tempo, j& detectados em sistemas nervosos
reais, sio:

s expansio espacial do vetor de entrada;
» utilizagdo de recorréncia de informacio no processamento do sinal.

A expans@io espacial utiliza atrasos de tempo para representar a historia
temporal do sinal de entrada ¢ considera estes sinais defasados no tempo como novos
valores de entrada. Neste caso, o vetor de entrada recebe a denominagio de linha de
derivagio de atraso. Redes neurais recorrentes resolvem o problema de representagdo do

fator tempo de uma forma completamente diferente. Neste caso, o tempo € representado
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implicitamente por seu efeito no processamento, jd que os estados de ativagio passados da
rede neural afetam o processamento no instante atual. Estas diferentes representagdes do

fator tempo devem ser consideradas no desenvolvimento dos algoritmos de treinamento.

2.8.3. O algoritmo de treinamento

No inicio dos anos 80, as redes ndo-recorrentes de multiplas camadas foram
introduzidas e imediatamente encontraram larga aplicagio em muitas dreas e com grande
sucesso. A fungdo sinal que caracterizava, no inicio, as fungées de ativagio dos modelos de
perceptron (veja figura 2.2), foram substituidas por fungdes continuas e suaves (veja figuras
2.7, 2.8 ¢ 2.9). Com isso, devido & natureza suave da nova fungio de ativagio, a
sensibilidade do sinal de saida da rede neural em relagdo 4 variagido da intensidade de suas
interconexdes passa a admitir apenas valores finitos, podendo ser obtida pela aplicacio de
técnicas de derivagio numérica. Apesar deste fato ter sido primeiramente observado por
Werbos (74){70], ele fol redescoberto por Parker (85)[56] e tornou-se largamente
conhecido devido ao trabalho de Rumelhart, Hinton e Williams (86)[61], que chegaram ao
mesmo algoritmo de ajuste dos pesos desconhecendo a existéncia dos trabalhos anterjores.
A técnica de derivagio entdo empregada estava baseada no método do gradiente, o qual era
calculado de uma maneira elegante por meio da retro-propagacio através das camadas da
rede, passando, assim, a ser denominado de algoritmo de retro-propagagio.

O sistema composto pela rede neural multi-camadas juntamente com o
algoritmo de retro-propagacio encontrou iniimeras aplicagdes em problemas que requerem
a realizagho de mapeamentos lineares ou nio-lineares em um espago compacto e de
dimenséo finita. A propriedade mais atrativa deste sistema pode ser considerada o fato de
que, na maioria dos problemas praticos, os mapeamentos requeridos para se obter a solugo
ndo sdo linearmente separdveis, fazendo com que métodos bem definidos baseados em
separagio linear ndo possam ser adequadamente aplicados.

A figura 2.20(a), a seguir, mostra dois conjuntos A e B que nao sio linearmente

separaveis ¢ a figura 2.20(b) apresenta um conjunto A desconexo.

curva

de

separacao

{a) (b)
Figura 2.20 - Dois problemas de reconhecimento de padrfes
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Em ambos os casos, a curva de separacgo {(curva discriminante) pode ser obtida
através de uma rede neural de miltiplas camadas, como descrito em segdes anteriores. No
entanto, ndo esta definido o algoritmo de treinamento responsavel pelo ajuste dos pesos da
rede neural que executard esta separagio.

Um dos fatores mais importantes na defini¢do de um algoritmo de treinamento €
a possibilidade de se superar uma das questOes fundamentais no tratamento de qualquer tipo
de problema, ou seja, a aquisicio de conhecimento. O método de aquisigio de
conhecimento pode ser interpretado como o processo de determinagio das informaches
relevantes acerca do problema a ser resolvido e subseqiiente incorporagio deste
conhecimento ao processo de obtencdo da solugho.

Com a aplicacio do algoritmo de treinamento supervisionado, a rede neural vai
solucionar o problema de forma andloga aquela muitas vezes utilizada pelo ser humano e
outros animais, ou seja, pelo aprendizado a partir de exemplos.

O algoritmo de treinamento serd apresentado utilizando-se a notagao classica de
problemas de otimizagio, ja que os crit€rios empregados para o ajuste dos pesos estao
baseados fundamentalmente na minimizacio de uma funcdo quadratica. De acordo com o
nivel de informacio considerado na definicio da dire¢io de ajuste dos pesos, os algoritmos
de treinamento podem ser divididos em:

+ algoritmos de 12 ordem: estdo baseados no método do gradiente, considerando
aproximagoes de 12 ordem na defini¢do da diregdo de ajuste.
+ algoritmos de 22 ordem: estio baseados no método do gradiente conjugado,

considerando aproximacoes de 22 ordem na definicio da direcio de ajuste.

2.8.3.1. Algoritmos de 12 ordem

Caso 1 : O treinamento de um neurdnic ndo-recorrente

Na figura 2.21, € apresentado um neurbnio do tipo perceptron, unidade de

processamento bdsica das redes neurais a serem utilizadas neste trabalho.

Figura 2.21 - NeurOnio do tipo perceptron

33



onde X=[Xo % X)L xp =1
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Assumindo que os componentes do vetor de estados w, denominados pesos do

neurdnio, sao 0s Gnicos pardmetros ajustaveis, pode-se formular o seguinte problema:

Problema: Dado um estado inicial w,, conduzir o neurdnio para um estado
final w, tal que, para um determinado vetor de entrada x, a saida y da rede assuma um valor
desejado y,.

Este problema pode ser reformulado como segue:

Reformulacio do Problema: Dado um estado inicial w,, conduzir o neurdanio

para um estado final w, tal que, para um determinado vetor de entrada x, a fungfo:

1 2
F=30-y) (2.1)

seja minimizada.

Solucao proposta: Para encontrar a diregdo (ou a seqiiéncia de diregdes) de
ajuste que conduza o estado do neurbnio de w, a w,, € necessario e suficiente conhecer os
valores das derivadas parciais de J em relagio a cada w, (i=0,...,n), que sdo dadas na forma:
al 4l au_é.}dgﬁu_(y y}dgx 0.1

aw, v dw, dg du aw, T T

e ajustar cada peso w; (i=0,...,n) no sentido de minimizar a fungio J. Para tanto,
basta que a variagio de cada peso tenha um sinal contrdrio aquele da derivada parcial
comrespondente, como na equacio abaixo, onde a representa a taxa de convergéncia do
processo de ajuste (taxa de .aprendizado):

wik+D= wi(k)—aﬁj—m wi(k)-a[y(k)-ydjggxi, i=0,....n (2.2)
0w du

i

Andlise de Converséncia:

Definindo e(k) na forma:
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e(k) = ¥q - ¥(K) = ¥q - g[u(k)] = y, - g[x"W(K)] (2.3)
apés a aplicacgdo no instante k da equacgdo (2.2) para i=0,...,n, a variagio Ae(k) ¢

dada na forma:
8e() = Ay, - lX™WR)]} = XTAW(R)E 2.4
u
onde
dg
Aw(k) = wk+1) - w(k) = ae(k)x—é—- (2.5)
u
Substituindo (2.5) em (2.4) obtém-se:
dg T dg T’
Ae(k) = —axTxe(k)[———g—} = ~al[x|[28(k)[—g—:l (2.6)
du du
A equacio (2.6) pode ser reescrita na forma:
ke = (1 - 2 e @7
Logo, pode-se concluir que:
2 dg :
e(k)—>0 para k—>o se e somente se alx| ™~ €(0,2)
u

Com isso, para uma solugdo do tipo apresentado na equagdo (2.2), se forem
utilizados valores fixos para a, nio é possivel garantir a convergéncia de € para 0, ou seja,
ndo € possivel garantir a minimizagdo da fungdo J. A razdo para isto € que ndo se tem
Ix|l2(dg/du)? a valores que nfo

pertengam ao intervalo aberto (0,2).

Como g ¢ uma fungio conhecida e na quase totalidade dos casos
monotonicamente nao-decrescente (derivada ndo-negativa), o valor maximo de sua derivada
M pode ser previamente calculado. Assim, uma forma de contornar este problema de
convergéneia é substituir, na equagio (2.2), a taxa de aprendizado o por a/M|x[’,

obtendo:

wi(k+1) = wi(k) - ———=]y(k) - yd] 0,....,n (2.8)

M2 Il

com iss0, a equacao (2.7) assume a forma:

e(k+1) = (1 - W[—} ye(k) (2.9)

e a convergéncia é garantida para o € (0,2).
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A equagdo (2.8) é uma equagio a diferengas de 12 ordem que permite obter a
solugdo do problema proposto. Alguns autores, no entanto, incluem um termo adicional a

esta equaglo, que adquire a forma:

w,(k+1) = w,(k) - ﬁgﬁﬂy(k)-y&]gﬁ—xi + BAw,(k-1), i=0,..,n  (2.10)

O termo Awk-1) = w,(k)-w(k-1) representa a inércia do processo de ajuste de
pesos e B é denominado coeficiente de momento. A consequéncia imediata da inclusao
deste termo € a transformacgiio da equagio de ajuste de pesos em uma equagdo a diferengas
de 22 ordem. Uma vantagem da equagiio (2.10) em relagio 4 equagio (2.8) estd no fato de
que, dependendo dos valores de a ¢ B, o processo de convergéncia pode adquirir um
comportamento oscilatério, o que geralmente reduz a possibilidade de ocorréncia de
minimos locais. Pode-se interpretar este procedimento como uma tentativa de introduzir
informacdes de 22 ordem até entdo desprezadas na formulagio do processo de ajuste.

Desta forma, a equacgio (2.10) representa um método de ajuste de pesos para
neurdnio da figura 2.21 que vai permitir a obtengdo da solugio do problema de minimizagio

proposto.

Caso 2 : O treinamento de uma rede neural nao-recorrente

Considere, agora, uma rede neural de duas camadas, conforme apresentado na

figura 2.22. Esta rede neural tem as seguintes caracteristicas de processamento:

Figura 2.22 - Rede Neural tipo perceptron de duas camadas
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» cada camada contém um determinado nimero de neurbnios do tipo perceptron
(figura 2.21), onde todos possuem a entrada adicional de polarizacio x,=1.

= o vetor de entrada de cada camada da rede neural € distribuido a todos 0s neurfnios
da mesma camada.

= as saidas de todos os neurfnios de uma camada formam o vetor de entrada para a
camada seguinte.

Considere, entio, o seguinte problema:

Problema: Ajustar os pesos da rede neural da figura 2.22 de forma a minimizar
a fungao:

J= %2(3’?-3@,)2 (2.11)

Solugido: Neste caso, a solugdo também pode ser obtida com o auxilio da
equagio (2.10) do caso anterior, que assume a forma:

a 4]

+ BAW(k-1) (2.12)

Para aplicar a equagdo (2.12) no processo de ajuste dos pesos da rede neural,
basta calcular dJ/dw para todo peso w da rede:

Camada de saida: w%, i=1,...,p; j=0,...,m

8J _ 8 oul 8] dg oul
ow,  oul ow, oglu?) du’ aw},

L i

s dg .
- i mx
(yz yd;)dug ij

Camada de entrada: w%, i=1,...,m; j=0,...n
Primeiramente, € necessdrio calcular as derivadas parciais em relagio a x,

(k=1,...,p; 1=0,....m):

9]  o8J du 8J dg ou

axl,  ou’ ox’, B ag(u;) du; ax;,

.f,l;%,w;d
du,

=(¥. "yd,)

e entio obtém-se:

= OX,,

o] 9) st a) dgoow [&a)ldg . [&, dg . ]dg .
ral e e e gc P gexi.i: E(yk‘ydk)“grwﬁ M;g:xié
aw  du; ow, ag(ui)dui aw du = duy du;

Se na rede neural da figura 2.22 forem incluidas miltiplas camadas entre as
camadas de entrada e saida, o procedimento de obtencio das derivadas parciais € o mesmo

empregado acima, apenas exigindo um maior niimero de aplicacbes da regra da cadeia.
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Este método de obtengio das derivadas parciais € conhecido como algoritmo de
retro-propagacio, porque, como pode ser verificado, a aplicagio da regra da cadeia vai
propagar a fungéo J, definida na saida da rede neural, pelo caminho inverso, até a entrada
da rede.

Dessa forma, para qualquer rede ndo-recorrente do tipo perceptron com
multiplas camadas, o problema de minimizagio da fungio J (equagdo (2.11)) pode ser
solucionado com o ajuste dos pesos realizado por intermédio da equagio (2.12), sendo que
as derivadas parciais sdo obtidas com a aplicagio do algoritmo de retro-propagacao.

Caso 3 : O treinamento de um neurdnio recorrente

Na figura 2.23 é apresentada uma modificacio do neurbnio encontrado na
figura 2.21, sendo que uma entrada adicional, proveniente da realimentagdo do sinal de
saida, estd presente. A ocorréncia desta realimentacio permite classificar este neurbnio

como sendo do tipo recorrente.

Figura 2.23 - Neurdnio recorrente

Problema: Ajustar os pesos do neurdnio da figura 2.23 de forma a minimizar a fungéo

1
J = g(y - ¥ (2.13)
Solugao: A mesma do caso nido-recorrente:

ad

wk+D) = w(k) - a== + paw,(k-1), i=0...,n+1 (2.14)
w,
onde i‘l.:ég.gg;xi
gw, ogdu

A diferenca em relago ao caso ndo-recorrente {equagdo (2.10)) estd no calculo
de 8J/0g(u) = 0J/dy, que deve considerar a influéncia da realimentagio.
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Num instante de tempo k, o sinal y definido no ponto A vai ser propagado
através de dois percursos distintos:
s o percurso AB vai conduzir o sinal y para a saida do neurdnio {percurso também
realizado no caso nio-recorrente).
+ o percurso AC vai conduzir o sinal y para a entrada do neurbnio (percurso
recorrente)
Na aplicagdo do algoritmo de retro-propagagio, 4J/dy no ponto A deve
considerar a participagdo do termo proveniente da saida do neurdnio (como no caso nio-

recorrente) e do termo proveniente da realimentagao, produzindo:

| &yl o al el ay| dg
+ +

) = =w_,(k
0¥ a l::k ayBL:k Xy fecy ayBL:k YA L:H duwnﬂ( .

O algoritmo para o cédlculo das derivadas parciais, neste caso, € denominado
retro-propagagio no tempo, porque € utilizada uma equacgio recorrente no tempo para
efetivar os cilculos (Werbos-90)[69].

Caso 4 : O treinamento de uma rede neural recorrente

No caso de uma rede neural recorrente, existem dois tipos possiveis de
realimentagoes:

- realimentag@o interna: a saida de um neurbnio € realimentada como entrada para
outros neurdnios da rede, na mesma camada ou em camadas anteriores. O tipo mais
simples de realimentagBo interna ocorre quando a saida de um neurGmio €
realimentada como entrada apenas para o préprio neurdnio.

«  realimentagio externa: neste caso, apenas as saidas da rede neural sdo realimentadas,

e somente na forma de entradas da propria rede.

Para efeito de aplicagio, serd estudado apenas o caso de realimentac8o externa.
Na figura 2.24, ¢ apresentada uma rtede neural de duas camadas com realimentaghes

externas.
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Figura 2.24 - Rede neural recorrente

Problema: Ajustar os pesos da rede neural da figura 2.24 de forma a minimizar a funcéo:

- 19y )2 2.15
J-g; Yi-Y, (2.15)

Solugdio: Neste caso, a solugdo pode ser obtida com o auxilio da equagao
(2.12) do caso nao-recorrente, que assume a forma:

« aJ

w(k+1) = w(k) - N o

+ BAw(k-1) (2.16)

A diferenga em relagdo ao caso nio-recorrente novamente estd no calculo de

6.]5 = —i]?, i=1,...,p, que passa a ser descrito por:
og(u;)  dy;

| _a| | a
Wl Mhl, o

(2.17)

=k mb foy

onde

ol 5
PYe :(yi(k)“yd,)

B, 1=k
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- Z 2 a;} 'g"g:"w:d "‘gc—w;m-i
o FHELy,, s du, du,

Para uma rede com miiltiplas camadas entre as camadas de entrada e saida, €

n+i

necessario aplicar a regra da cadeia mais vezes para obter o segundo termo do lado direito
da equacdo (2.17). Esta € a versdo do algoritmo de retro-propagagao no tempo que sera

utilizada nos procedimentos de aplicagio que vierem a utilizar redes neurais recorrentes.

2.8.3.2. As limitacdes do algoritmo de treinamento de 12 ordem baseado no método
do gradiente

No caso de processos de minimizagio baseados no método do gradiente, a
tnica informagio a respeito da fungio a ser minimizada e que € utilizada no processo de

ajuste de pardmetros estd baseada na expansdo por série de Taylor de 12 ordem, ou seja:

I W) = J(w,) + [9%—3] W] (2.18)

Como o gradiente informa a direcio de méxima variagao da fungdo e como a
funcio € linearizada (aproximagao de 12 ordem), entdo, em problemas de minimizagéo, a
diregdo de ajuste € dada pele valor negativo do vetor gradiente. Baseando-se na equagéo

(2.10), a regra de ajuste pode ser dada na forma:

Wy + ::Ik 2(_ aJ(w, )
M |x| ow

Wiy &% ) + PAw, (2.19)

A aproximacgio de 12 ordem € muitas vezes responsdvel pela baixa taxa de
convergéncia apresentada por esta estratégia de minimizagio, principalmente em fases
evoluidas do processo de ajuste, onde o erro € pequeno. Além disso, a utilizagio de taxas
de ajuste («) arbitrdrias (constantes ou normalizadas) faz com que o algoritmo perca
eficiéncia e robustez. Neste caso, a inclusao do termo de momento € importante, a8 medida
que o algoritmo de ajuste € forcado a considerar informagbes de 22 ordem. Apesar deste
fator positivo, a inclusdo do termo de momento torna o algoritmo menos robusto ainda,
pois € introduzido mais um pardmetro a ser definido arbitrariamente (), ja que néo existem
fundamentos tedricos que permitam a defini¢io de métodos automaticos de ajuste. Este €
um ponto critico de algoritmos baseados no método do gradiente, ja que os valores desses

pardmetros acabam sendo decisivos para o sucesso do processo de treinamento.
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2.8.3.3. O algoritmo de treinamento de 22 ordem

Nesta se¢o, serd apresentado um algoritmo de treinamento supervisionado de
22 ordem desenvolvido com o objetivo de eliminar ou, pelo menos, reduzir as limitacdes do
algoritmo de 12 ordem, discutidas na segdo anterior. Considerando-se o fato de que os
algoritmos de 12 ordem s&o mais eficientes nas fases iniciais de treinamento, enquanto que
os de 22 ordem sdo mais eficientes nas fases avangadas de treinamento, o algoritmo a ser
apresentado na seqiiéncia vai procurar uma forma de introduzir estas caracteristicas no seu
desenvolvimento. Como conseqiiéncia, serd produzido um algoritmo hibrido que, devido a
sua maior complexidade, apresenta propriedades de convergéncia ainda ndo totalmente
avaliadas. Com isso, nos procedimentos de implementagio serd utilizado preferencialmente
o algoritmo de 12 ordem, sendo que em situagdes onde seu desempenho nao for satisfatério,

o algoritmo de 22 ordem serd utilizado como uma alternativa viavel.

2.8.3.3.1. Nomenclatura e conceitos a serem utilizados no desenvolvimento do
algoritmo

Do ponto de vista de otimizagdo, o aprendizado supervisionado em redes
neurais artificiais € equivalente & minimizagdo de uma fungio multivaridvel dependente dos
pardmetros varidveis da rede. Baseado neste principio, 0 desenvolvimento de algoritmos de
treinamento efetivos pode estar fundamentado em conceitos bem estabelecidos em outras
dreas de atuacdo cientifica, como por exemplo, a aplicacio da teoria convencional de andlise
numérica no processo de minimizacio de fungdes multivariaveis.

Ja que processos de treinamento em redes neurais envolvem invariavelmente o
ajuste de um grande nuimero de pardmetros, apenas métodos de otimizagio capazes de
operar com problemas de larga escala representam alternativas vidveis. Dentro da teoria de
andlise numérica, um método de otimizagio de 22 ordem capaz de atuar em problemas de
larga escala € 0 método do gradiente conjugado (Fletcher-75)[24].

Dada uma rede neural multi-camadas, os pardmetros ajustdveis sdo os pesos,
representando 2 intensidade de cada conexfo entre as unidades processadoras da rede.
Agrupando os pesos da rede na forma de um vetor, podemos construir um vetor de pesos
de dimensdo igual ao nimero de pesos da rede (n). Dessa forma, o vetor de pesos serd
referido como um ponto no M. O ordenamento dos pesos pode respeitar qualquer regra,
desde que esta regra, uma vez definida, seja utilizada na composiciio das outras varidveis
gue vao participar no desenvolvimento do algoritmo.

A regra de ordenamento a ser adotada neste desenvolvimento estd baseada na
ordem crescente dos indices das unidades processadoras de cada camada e na inclusio dos
pesos por camadas, a partir da camada de entrada até a camada de safda. Tomando como

referéncia a rede neural recorrente da figura 2.24, o vetor de pesos vai assumir a forma:
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T
€ ¢ € & < s & 8 8 3
w={w}5 Wi Wi Woy oo Wi Wi Wi Wi Wy wpm]

Dado um nimero de r vetores padroes y;d (j=1,....r) a serem apresentados a
rede neural da figura 2.24 durante o processo de treinamento supervisionado, € possivel

definir uma fungio erro na forma:

559 = %2[(3( - y?‘“’)z] (=L....0)

onde as componentes do vetor de saida ys = [y5; y5, ... y5,] sdo fungbes dos
pesos da rede. Como J() € fungio apenas do vetor de saida, pode-se afirmar que a fungiio
erro também € fungdo dos pesos da rede, ou seja, J(y®) = J(w). Dessa forma, € possivel
tomar a derivada parcial de J{.) com relagio a cada peso da rede e contruir o vetor

gradiente considerando-se a participacio de todos os r vetores padroes:

al f[asj) r al, r(an) o o),
ow 12 oW, JZ OW o JZ ow3, 12 Gw;m

Seja w! a i-ésima componente do vetor de pesos w, entdao o comprimento do

vetor w € dado na forma:

uwnw[g(wi)gf

Dados um estado inicial w,, para o vetor de pesos, a fungio erro J(w,) € suas
derivadas parciais em relagdo ao vetor de pesos, entdo o valor da funcio erro para o estado
w*=w+g, pode ser obtida por expansio em série de Taylor na forma:

T 2
aJ(w,) 1 4 87 wy)
Jw*) = J(wote) = J(wy) + | —=afo| g 4 =T -l | +
()(M(@[aw]z{awz
Uma matriz Q , € dita ser positiva definida (Q>0) se a forma quadritica:
wTQw > 0 Yweiir

Seja wy, Wy, ..., W, um conjunto de vetores de pesos no Mo, Estes vetores sdo

ditos Q-conjugados com relacdo a uma matriz nao-singular e simétrica Q_y, se:
wIQw, =0  (i=),i=1, .., k)

A notagiio apresentada nesta se¢fio servird como base para os desenvolvimentos

apresentados nas se¢des seguintes.
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2.8.3.3.2. Estratégia de otimizagao

A maior parte dos métodos de otimizagao aplicados a processos de minimizagao
de fungdes utilizam a mesma estratégia: a minimizagdo estd baseada em um processo
iterativo local, em que uma aproximacio da fungio em uma vizinhanga do ponto de
operagdo atual € minimizada. A idéa bdsica da estratégia de minimizagiio € ilustrada através

do seguinte algoritmo:

Passo 1: Escolha um vetor de pesos inicial w, e faca k=1,
Passo 2: Determine uma diregio de ajuste p, e uma taxa de ajuste o, de maneira que
Jw o p<i(w);

Passo 3: Atualize o vetor de pesos: w,, ,=w, +a, D

J
Passo 4: Se 9—?(—3%5-)— = 0, entdo faga k=k+1 e volte ao Passo 2;

Sendo, w,,; € o minimo desejado.

A determinagio do proximo ponto no espaco R® dos pesos envolve a realizagio
de dois procedimentos independentes. Primeiramente, uma direcio de ajuste deve ser
determinada; uma vez encontrada esta diregao, deve-se decidir o quanto caminhar nesta
direcdo no espago dos pesos, ou seja, deve-se definir a taxa de ajuste a.

2.8.3.3.3. A aplicacao do método do gradiente conjugado no desenvolvimento do
algoritmo de treinamento de 22 ordem

Tanto o método do gradiente, como o método do gradiente conjugado utilizam
a mesma estratégia de otimizagao descrita na secio anterior. A diferenga fundamental estd
no fato de que, agora, para a defini¢do da direcdo e da taxa de ajuste, um conjunto mais
completo de informagdes € utilizado. Neste caso, a aproximacao da fungio a ser minimizada
estd baseada na expansio por série de Taylor de 22 ordem:

J(wy, ) = J(wy) + ['?}é_:g] Wi W] + “;“[Wkn'wd{%v‘;‘k—)‘}[wkﬂ‘wk}

que, em notacio simplificada, assume a forma:
i
Jwp, ) = Jwa+ (NTAw + EAWT}"AW onde Aw = w,, ;-w,

Esta expansio de 22 ordem resulta em uma funglo quadritica. As funches
quadriticas apresentam propriedades muito interessantes do ponto de vista de aplicacio a
problemas de minimizagdo. Por exemplo, se a matriz hessiana de uma fungio quadrética €
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positiva definida, quando um ponto de minimo € encontrado para a fungio, entdo este
minimo € global (Luenberger-69)[42].

Como ¢ utilizada uma apfoximagéo quadritica para a funcfo J(.), entdo para
determinar (aproximadamente) o valor do ponto de minimo de J(.), € preciso analisar 0s

pontos criticos w*, dados nos instantes onde a derivada primeira se anula, ou seja:

al(w")

=YW + 3= 0 onde J"=(J")T (2.20)

A solugio pode ser simplificada consideravelmente se a andlise do problema for
baseada na geragio de n vetores J"-conjugados (Moller-90)[49].

Seja um conjunto de vetores J'-conjugados p;, p;, --., P,- Como este conjunto
forma uma base do ", o processo de obtengdo de um ponto critico w”, a partir de um

ponto inicial w, pode ser expresso como uma combinagao linear de py, p,, ..., P, Ou seja:

wi=w, + Eaipi , R (2.21)

j=1

Multiplicando a equagio (2.21) por p,1J", substituindo I' da equacio (2.20) ¢
P P q

utilizando a propriedade de que p,, p,, ..., P, sdo J'-conjugados, € possivel obter a, na
forma:
T
-p'F
&y = = (2.22)
RN Y

Utilizando a equagio (2.22) para j=1,...,n ¢ substituindo na equagio (2.21), ©
ponto critico w” pode ser obtido. Além disso, se J">0, w” minimiza a fungfio erro dada pela
aproximagao de 22 ordem da série de Taylor, Para a aplicagio das equagdes (2.21) e (2.22),
foi assumida a existéncia de um conjunto de n vetores J'-conjugados. Felizmente nio €
necessdrio o conhecimento deste conjunto por antecipacio, pois os n vetores podem ser
determinados recursivamente (Moller-50)[491:

. n i
» inicialmente, defina p; = -J'(w);
* entdo, para j=2,..n, p; € determinado recursivamente como uma combinacio linear

de -J'(w)) e dos vetores J'-conjugados ja calculados.
Uma 12 versiio do algoritmo do gradiente conjugado € apresentada a seguir,

onde novas variaveis foram introduzidas para efeito de estruturacdo da seqiiéncia de

procedimentos.
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Algoritmo do gradiente conjugado - 12 yersdo (Moller-90){49]
1. Escolha um vetor de pesos inicial w, e faga:

py =1 =-d(w,);
k=1.

2. Calcule as informacdes de 22 ordem:
8 = I (Wpw
8, = py T8y
3. Calcule a taxa de ajuste:
By = Py T
oy = 1, /0,
4. Atualize o vetor de pesos:
Wier & Wi + 4Py
M1 = (Wi, 1)
5. Se k mod n = 0, entdo reinicialize o algoritmo:

Pis1 = Ty
Senéo, defina uma nova dire¢do conjugada:

Pp=——;

2
”f;m H gl
By

Px+1 = Tier + PiPie
6. Se r,>¢, onde £ - 0, entdo faga:

k =k+1;
retorne ac item 2.

Sendo, o procedimento de ajuste chegou ao fim e w,,, € o ponto de minimo.

Para o célculo de uma nova direcio conjugada no item 5 do algoritmo, o
coeficiente B, da combinacio linear foi obtido utilizando-se a férmula de Hestenes-Stiefel
(Moller-90){49], sendo que muitas outras formulas poderiam ser utilizadas.

Na forma como foi implementado, este algoritmo apresenta trés problemas
principais:

»  para cada iteragao, a matriz hessiana J'(w,) deve ser calculada e armazenada.

» O algoritmo assume que a matriz hessiana J'(w,) € sempre positiva definida, o gue
n&o pode ser garantido.

* A aproximacfo quadratica da funcdo erro, na qual o algoritmo se baseia, pode ser

inadequada quando o erro se encontra distante do valor minimo.

-

E interessante do ponto de vista computacional nZo obter a matriz hessiana
explicitamente, devido & demanda de cilculo e memodria. Uma alternativa vidvel € estimar
i . )
3"(w)p, na forma:
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J? — 1
s, = 1w p, = (W + G“{f*) I (wy) , O<o<<1
k

Uma modificacio deve ser imposta ao algoritmo para garantir que a matriz
hessiana seja sempre positiva definida. Dentre as alternativas existentes, uma possibilidade €
realizar, a cada iteragho, uma busca da melhor taxa de ajuste. No entanto, a adogdo deste
procedimento pode aumentar consideravelmente a carga computacional por iteragdo. Uma
segunda possibilidade, baseada no método de Levenberg-Marquardt (Fletcher-75){24],

conduz a introdugao de um fator adicional na expressdo do cdlculo da matriz hessiana:

= J (Wk + iji{) - J (Wk) + )"kpk (223)

Sy
k

sendo que a cada iteragdo A, € ajustado com base no sinal de §,, que indica
quando a matriz hessiana ndo € positiva definida. Se 6, <0, entdo A, é aumentado para AN e

o novo valor de s, (s,.N) € dado por:
s N =8+ (MN - Adpy
E possivel determinar-se quanto A, deve ser aumentado para tornar &, positivo:
0N = p TN = pT[s + (- hpd = 8y + (- Wl
entdo, para 8, > 0, tem-se AN > A, - 8,/p. |-

No entanto, nao existe um critério automatico para definir-se quanto A, deve ser
aumentado para se obter uma solug@o o6tima. Uma escolha interessante ¢ que serd adotada

neste desenvolvimento € dada na forma:

AN = 2| &, — 25 | produzindo 8,8 = -b, + Ap,[f > 0

Ie. [

Com isso, a taxa de ajuste assume a forma:

e e (2.24)
Oy PSp + ;‘-k“pk "

Agora, com relacdo ao terceiro problema apresentado pelo algoritmo, além da
possibilidade de inadequagao da aproximacao quadratica da fungio erro gquando o erro se
encontra distante do valor minimo, existe também o termo adicional na defini¢ao da matriz
hessiana (veja equagio (2.23)). Portanto, para obter uma boa aproximagao, pode ser
necessario reduzir ou aumentar o fator A,, mesmo guando a matriz hessiana ja for positiva
definida. Definindo:

47



_ 20,3y (w,)) - 3y (wy + eup))]

Hy

(2.25)

como um fator de comparagado que indica o quanto a fung¢io quadratica se
aproxima da fungdo real (para boas aproximagOes, A, se aproxima de 1), € possivel

estabeler o seguinte critério de atualizacio para A, (Moller-90)[49]:

Se A, >0.75,entdo A, = 0.5 * A,
Se A, < 0.25,entdo A, = 4.0 * A,

A versio final do algoritmo do gradiente conjugado € apresentada a seguir:

Algoritmo do gradiente conjugado - Versio Final (Moller-90)[49)

1. Escolha um vetor de pesos inicial w, e escalares >0, A, N>0 e A,=0.
2. Faga:

Py =1 = -J(wy);

k =1, sucesso = 1.

3. Se sucesso = 1, calcule as informacdes de 22 ordem:

o, =
k™ T
Ip.l
s = I (w, '*“Okpk)_y(wk),
K = o ;
"
8y = P8y
4. Ajustes,:

S =8+ (N - Aop
8 = b+ (M- M, |

5. Se 6,s0, entdo faga a matriz hessiana positiva definida:

s
e 2[* “m

&N = -9, + }“xﬂpklz‘

A= AN
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6. Calcule a taxa de ajuste:
My =Py Ty
(Ik = ﬂklék'
7. Caicule o pardmetro de comparacio:

26

-

‘j(ys(wk )) N J(ys(wk T O Py ))]
by
8. Se A,20 (o erro pode ser reduzido), entdo atualize o vetor de pesos:

A =

Wier = Wy + 0Py

Tear = T (Wi s

M =0

sucesso = 1.

8a. Se k mod n = 0, entdo reinicialize o algoritmo:

Pis1 ™ sy
Sendo, defina uma nova diregao conjugada:

- B, = Hrswz"z =Ll :
Wy
Pie1 = Tier + PP
8b. Se A, z0.75, entdo faga A, = 0.5A,.
Senao, uma redugio no erro ndo € possivel:
sucesso = {;
M= Dy
9. Se A =0.25, entdo faga A, = 44
10. Se r,>¢, onde € — 0, entdo faga:
k=k+1;

retorne ao item 2.

Senao, o procedimento de ajuste chegou ao fim e w,,, € 0 ponto de minimo.

2.8.3.4. Comparacao entre os algoritmos de 12 ¢ 22 ordem

A diferenga bdsica entre os algoritmos de 12 e 22 ordem estd no tipo de

aproximagao da fung@o erro: algoritmos de 12 ordem consideram uma aproximacio linear,
enquanto os de 2= ordem consideram uma aproximagao quadratica. Portanto, o desempenho

dos algoritmos vai depender, além da carga de cdiculo requerida, do nivel de adequagiio da

aproximacao empregada.

Com relagiio a carga de célculo por iteragio, o algoritmo de 2z ordem requer,

em média, 50% a mais de operagOes por iteracio. Ji com relagio & adequagio de

aproximagao, em geral, aproximacdes lineares t€m um methor desempenho em regides de
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operagdo afastadas dos pontos criticos (pontos onde o gradiente se anula),ou seja, na fase
inicial do treinamento, enquanto aproximagdes de 2: ordem so mais adequadas em pontos

de operagao proximos aos pontos criticos, ou seja, em fases avancadas do treinamento.

Portanto, um procedimento interessante seria fazer uma composicio de
algoritmos de 12 ¢ 2t ordem durante o processo de treinamento, de tal forma que a direciio
de ajuste privilegiada na fase inicial de treinamento seja a fornecida pelo algoritmo de 12
ordem, enquanto que na fase final de treinamento seja a fornecida pelo algoritmo de 2:
ordem. De certa forma, no algoritmo de 22 ordem descrito acima, a aplicacdo do método de
Levenberg-Marquardt objetiva exatamente a implementagio desta composicio de
algoritmos. A medida que o fator de comparagio A, se aproxima de 0, ou seja, a
aproximacgao quadrédtica deixa de ser adequada, a taxa de adaptagio é reduzida, pois Ay
aumenta com A, pequeno e, da equagio (2.24) pode-se concluir que o, diminui. Com a
adogao deste processo de compensagio, pode-se concluir que o algoritmo de 2: ordem niio

deve perder em eficiéncia para o algoritmo de 1t ordem em fases iniciais de treinamento.

O exemplo de simulagio apresentado na figura 2.25, comparando o
desempenho dos dois algoritmos nas fases inicial e avangada de treinamento, ajuda a validar
a concluséo obtida acima, pois os dois algoritmos apresentam um desempenho semelhante
no inicio do treinamento, enquanto que na fase final do treinamento o desempenho do
algoritmo de 22 ordem mostra-se muito superior. O objetivo do treinamento? € aproximar a
fungio y=sen(w) para w € [-1.5,1.5] utilizando uma rede neural nfo-recorrente3 com trés
camadas, sendo 10 unidades processadoras na camada de entrada, 5 na camada oculta e 1
na camada de saida. O conjunto inicial de pesos é 0 mesmo para os dois algoritmos de
treinamento. Na figura 2.25, nos grificos da coluna da esquerda sao mostrados 0s sipais de
saida da rede neural y(RN) e da funcio y(padrio), enguanto na coluna da direita sio
mostrados os valores da fungio custo J (erro quadritico médio) para os algoritmos de 12 ¢
2= ordem em fung@o do nimero de iteragdes. Os grificos da primeira linha correspondem 2
fase inicial do treinamento, enquanto que os da segunda linha correspondem a uma fase

avangada do treinamento.

*0O procedimento de implementagio de algoritmos de treinamento para aproximacio de fungbes serd
apresentado no capitulo 4.

3Observe que o algoritmo de 2¢ ordem independe do tipe de rede neural utilizada, desde que I' ¢ J" sejam
czlculados adegquadamente.
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Figura 2.25 - Comparagio entre algoritmos de treinamento de Iz e 22 ordem
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Capitulo 3
Teoria de Sistemas de Controle

Os sistemas de controle tém desempenhado um papel fundamental no
desenvolvimento cientifico e tecnoldgico. A partir dos anos 20, resultados importantes
foram obtidos com o entendimento e utilizacio de técnicas de realimentagao. Em resposta
aos desafios impostos pelos problemas de controle existentes durante a 22 Guerra Mundial,
avangos tecnolégicos foram obtidos e orientaram o desenvolvimento da teoria de controle
por mais de duas décadas. A partir do inicio dos anos 60, novos desafios surgiram com o
estabelecimento de projetos de conquista espacial, sendo que resultados impressionantes
foram obtidos. A conducio da espagonave Apollo em uma trajetéria Gtima da Terra até a
Lua, € o pouso suave na Lua foram exemplos de aplicagdes bem sucedidas de engenharia de
controle.

A aplicagdo de metodologias de controle em todos os aspectos da vida das
sociedades industrializadas vem contribuindo decisivamente para a melhoria da qualidade de
vida. Avangos na teoria e na pratica de controle automdtico propiciam meios para se atingir
desempenho 6timo de sistemas dindmicos, além de sustentarem o desenvolvimento de
processos industriais e de fabricagio mais modernos. A operagio adequada dos mais
variados dispositivos, desde equipamentos domésticos € automaéveis, até reatores nucleares
e veiculos espaciais, sé pode ser obtida através da atuagio de controladores automaticos.

No entanto, a maior parte dos sistemas de controle automadtico em operagéo €
resultado de projetos simples, que incorporam um conjunto reduzido de especificagdes em
seu desenvolvimento. O controle de processos industriais € um bom exemplo: embora
tenham ocorrido avangos significativos na teoria de controle € na obtengio de sensores €
atuadores mais eficientes, ainda predominam os controladores automdticos do tipo
proporcional-integral-derivative (PID). Como conseqii€ncia, estes sistemas de controle
apresentam uma regido de operacio limitada, sendo que a operagio fora desta regido pode
conduzir o sistema a perda de eficiéncia ou mesmo 2 instabilidade.

O principal problema relacionado com as novas técnicas desenvolvidas € que
elas requerem a incorporacio de uma quantidade significativa de conhecimento para serem
adequadamente implementadas. Portanto, € necessirio o desenvolvimento de técnicas mais
gerais, mais ficeis de implementar e que, ainda assim, apresentem um desempenho superior
aos controladores PID convencionais.

Este capitulo descreve sistemas lineares € ndo-lineares € o controle de sistemas
fisicos. A intengfio é apresentar os conceitos fundamentais necessarios para o entendimento
desta dissertacio. Sio discutidos os fundamentos de sistemas dindmicos, as diferencas entre
sistemas lineares ¢ ndo-lineares e os conceitos relacionados com bifurcagio, atratores e

caos. A seguir, 0 conceito de estabilidade de sistemas dinmicos € apresentado, incluindo a
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defini¢do de estabilidade de Lyapunov. Os resultados recentes na teoria de sistemas nio-
lineares sdo entdo utilizados para demonstrar que controle adaptativo de sistemas nio-
lineares € teoricamente factivel. Os fundamentos e métodos cldssicos € modernos de
controle de sistemas fisicos também sdo apresentados, enfatizando métodos de controle
adaptativo. Finalmente s@o discutidas as tendéncias dentro da drea de controle de sistemas

dinamicos.

3.1. Sistemas Dindmicos

O estudo de sistemas dindmicos € a investigagio das variagdes do sistema com
o tempo. Sistemas dinimicos podem ser derivados do estudo de fluxo de informagio, fluxo
de energia, ou mesmo de sistemas puramente mateméticos. Esta dissertacio estd
concentrada no estudo do fluxo de energia em sistemas fisicos.

O tratamento matemdtico de sistemas dindmicos utiliza o conceito de equagoes
diferenciais. Dessa forma, os fundamentos da andlise de sistemas dindmicos estio
relacionados com a geracao e andlise de equagdes diferenciais.

Em aplicagGes de controle, a distingdo entre sisternas lineares e nao-lineares ou,
equivalentemente, entre equagoes diferenciais lineares e ndo-lineares, € fundamental. Uma

equacio diferencial pode ser definida na forma:

Uma equacgdo diferencial € linear se, e somente se, cada termo da
equagdo € de primeiro grau com relagdo a suas varidveis dependentes ou

com relagdo a qualquer derivada de suas varidveis dependentes.

Por outro lado, uma equagido diferencial ndo-linear é qualquer equacio
diferencial que nio € linear com relagdo a alguma de suas varidveis dependentes. Sistemas
fisicos reais sfo geralmente ndo-lineares, representando uma forte motivagiio para o estudo
de sistemas nio-lineares.

A maior parte da pesquisa em controle automético tem se concentrade em
sistemnas lineares, principalmente devido & caréncia de ferramentas adequadas para a andlise
de sistemas nio-lineares. Com isso, o controle de boa parte dos sistemas nio-lineares tem
sido realizado através da obtengio de uma aproximagao linear para o sistema, seguido da
aplicagio da metodologia de controle linear. Considerando-se que qualquer nfo-linearidade
pode ser representada aproximadamente por uma série de Taylor truncada, caso a operagio
do sistema permaneca suficientemente préxima do estado em torno do qual o sistema foi
linearizado, a aproximagio linear pode ser adequada. No entanto, este procedimento pode
resultar em um desempenho insatisfatério, especialmente se a nfo-linearidade for
significativa e a regido de operacio for ampla. Assim, uma representa¢io ndo-linear é
desejada, e com a crescente disponibilidade de recursos por parte dos computadores

digitais, torna-se cada vez mais vidvel.
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3.2. Sistemas nao-lineares

Durante as Gitimas duas décadas, tem havido um considerdvel progresso no
entendimento de sistemas ndo-lineares, particularmente devido 4 aplicacdo de conceitos
matemaéticos derivados do campo da geometria diferencial (Thompson&Stewart-89)[65].
No entanto, a teoria e as ferramentas de aplicagio encontram-se em seus primeiros estigios
de desenvolvimento, apresentando muitas limitagdes e questdes a serem melhor resolvidas,
como, por exemplo, uma melhor formulagio dos conceitos de sensibilidade, robustez e
indice de desempenho. Um resultado que poderia contribuir para a solu¢do de muitas destas
questoes € o desenvolvimento de uma extensdo para o caso ndo-linear dos métodos
frequenciais desenvolvidos para sistemas lineares. Este desenvolvimento poderia fornecer
ferramentas graficas e de auxilio computacional apropriadas para o projeto de controladores
(Levis et al.-87)[40].

Uma representagio ndo-linear de um sistema € desejavel, ja que um modelo
linear ndo € capaz de representar adequadamente a dindmica complexa de um sistema nio-
linear. Um sistema nao-linear pode apresentar comportamentos totalmente distintos
conforme seus parimetros variam. Pelo fato de ferramentas matemdticas formais para
andlise de sistemas nao-lineares nao apresentarem um nivel de desenvolvimento equiparado
ao alcangado no caso de sistemas lineares, uma ferramenta primdria para andlise é a
simulacdo computacional. Com o auxilio de simulagio computacional, o comportamento
dindmico de um sistema pode ser explorado através da variagio de pardmetros e de

condigdes externas.

3.2.1. Diferencgas entre sistemas lineares e nao-lineares

A dindmica de um sistema ndo-linear pode ser muito complexa. Geralmente,
este comportamento se deve 2 presenca de ndo-linearidades na equacdo, e nao & interacio
complexa de muitas equagOes diferenciais. Para ilustrar esta afirmagio e demonstrar as
diferengas existentes entre sistemas lineares e ndo-lineares, € possivel considerar um modelo

simples de evolugao populacional (modelo logistico) dado na forma (Heermann-92)[30]:
X = rx:(l'x:)’

onde x representa a populagio e r € um pardmetro de controle que representa o
ambiente. Esta equagho representa a mudanga sazonal na populagido de uma espécie com
um ciclo anual de reproducio. Ble determina a populagio do préximo ciclo x,, ; a partir da
populagao atual x, e do efeito ambiental r.

Esta equagio nao-linear ilustra muitos fendmenos interessantes que ocorrem em
sistemas ndo-lineares ao apresentar mudancas de comportamento abruptas quando o

parametro de controle 7 € alterado. A figura 3.1 a seguir apresenta o comporiamento
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populacional com relagio a alteragdes no pardmetro r. Pode-se observar que a populagio
evolui de um estado estaciondrio para bifurcacio, e de bifurcacao para caos.

0.9

0.8

o7t

x {populacac)
[
o
¥

0.5k

0.4+

0.5

[

1 1.5 2 25 3 3.5 &
r (porometro de controle)

Figura 3.1 - Efeito da variacio de parimetros em um modelo logistico

Na figura 3.1, a regifo compreendida entre 1<r<3 € uma regido de estado
estaciondrio. Para qualquer valor inmicial Osxs<l, a populagdo x wvai apresentar uma
convergéncia assintdtica para um valor constante e dependente de 7. Por exemplo, para um
fator de controle ambiental r=2, a populagio de estado estaciondrio vai assumir o valor
x=0.5. Este comportamento também € apresentado por uma equagio diferencial linear de
primeira ordem.

Para r>3, o comportamento dindmico da populacdo se modifica, ndo mais
apresentando um dnico valor de estado estaciondrio. Na regido compreendida entre
3«<r<3,4, para qualquer valor inicial 0sxs1, a populagio x vai convergir para um ciclo limite
de dois pontos. Estes dois valores de convergéncia sdo constantes e dependentes de r. Esta
transi¢io de um unico valor para dois valores de estado estaciondrio € conhecida como
bifurcagio. Uma unica equagdo diferencial linear de primeira ordem nfo pode representar
este comportamento oscilatério. Para representar os dois estados estaciondrios de
populagiao em termos de uma formulagdo linear, € necessdria a utilizagdo de um sistema de
duas equagdes diferenciais lineares de primeira ordem. Portanto, no caso linear, a maior
complexidade provém da interagdo de miltiplas equagdes diferenciais, enquanto que no
caso nao-linear, pode resultar da simples existéncia de uma nfo-linearidade em uma tnica
equacgio de primeira ordem.

Retornando a figura 3.1, para r=3,4, a populagio passa a convergir para um
ciclo limite de quatro pontos. O processo de bifurcagio se acelera a medida que 7 continua a

aumentar. Finalmente, os valores de convergéncia da populagio passam a apresentar um
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comportamento aleatdrio. Este comportamento aleatdrio originado a partir de uma equagio
deterministica € denominado caos, nio sendo encontrado em nenhum tipo de sistema linear.
O fenOmeno de caos, contudo, ndoc € simplesmente uma curiosidade
matematica. Caos deterministico tem sido encontrado em muitos sistemas fisicos, como.
reagOes quimicas e turbuléncia em fluidos. Na verdade, comportamentos dinimicos cadticos
$30 comuns € em muitos casos comportamentos aparentemente aleatdrios sdo, na realidade, -
fendbmenos cadticos.

3.2.2. Atratores

- Se trajetorias ndo-perturbadas de estados de um sistema dindmico aproximam
um subconjunto de um espago de estados, entdo este subconjunto € denominado um atrator.
Um atrator pode ser um Gnico ponto, um grupo de pontos, uma Unica trajetéria ou um lugar
geométrico de trajetorias. Quando um atrator € um dnico ponto, ele é denominado atrator
de ponto fixo. Sendo uma (nica trajetoria, ¢ denominado ciclo limite. Se o atrator engloba
trajetorias cadticas, € denominado atrator estranho.

Atratores 30 geralmente estudados via andlise de trajetérias de um sistema
dinimico no espago de fase, permitindo visualizar a estrutura do atrator. Por exemplo, o
movimento em torno de um atrator de ponto fixo geralmente se assemelha a uma espiral

gue converge para o ponto de atragio.

3.3. Estabilidade de sistemas dindmicos

A estabilidade de um sistema € uma propriedade muito importante. No caso de
sistemas fisicos, a instabilidade vai significar, na melhor das hipdteses, um comportamento
imprevisivel €, na pior das hipGteses, uma falha irreversivel e muitas vezes catastr6fica. Para
enfatizar este fato, B. Kuo classificou os sistemas dindmicos como sendo vidveis para
aplicagdo, se estaveis, e invidveis, se instiveis (Kuo-82)[38]. Esta classificagio &
particularmente significativa no caso dos controladores automaticos. Um controlador pode
prover estabilidade para um sistema instdvel ou desestabilizar um sistema estavel. Portanto,
estabilidade € um tépico importante no projeto de qualguer tipo de controlador.

Com o objetivo de apresentar uma definicio formal do conceito de estabilidade
em sistemas dindmicos, considere um sistema dindmico autdnomo descrito pela seguinte

equagio diferencial:

%—? = f(x, 1), x(ty) = xg 3.1

-onde x € o vetor de estados e t € o tempo. Entdo, x¢ € um ponto de equilibrio do -
sistema se f{x%,t)=0 para todo t, ou seja, o sistemna ndo altera o seu estado na auséncia de*
forcas externas resultantes. Definindo os conjuntos S(u) e S(A\) na forma:
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S() = P R x(t) - x| s, u=20, t21,)

S(A) = {xﬂ em“:ﬂxo ~ x‘"s A Az 0}

entao, x¢ € estdvel no sentido de Lyapunov se qualquer trajetdria que tenha
origem em S(A) permanece em S(u) quando t—> (veja figura 3.2). Além disso, x* é
assintoticamente estdvel se qualquer trajetéria com origem em S(A) converge para x¢, sem

abandonar S(u}, para t—>cc,

S(u) _ trajetoria

S(h)

Figura 3.2 - Estado de equilibrio no sentido de Lyapunov

No caso de sistemas lineares, existem muitos métodos para se determinar
estabilidade. Técnicas como Routh-Hurwitz, Nyquist, Lugar das Raizes e Diagramas de
Bode sio métodos muito conhecidos (Ogata-82)[54].

No entanto, provar estabilidade no caso de sistemas ndo-lineares € uma tarefa
muito mais dificil. Uma técnica empregada € baseada no segundo método de Lyapunov, um
método direto para investigacio da estabilidade da soluc@o de uma equacio diferencial nio-
linear. O equilibrio serd estdvel se for possivel encontrar uma fungo real V(x) no espago de
estados cujas curvas de nivel englobem o ponto de equilibrio tal que as derivadas das
varidveis de estado sempre apontem para o interior destas curvas de nivel. O principio

bésico estd ilustrado na figura 3.3, onde o vetor de estados € de dimensio dois.

X,

V{x)} = constante

Xy

Figura 3.3 - llustragio do método de Lyapunov para investigagio de estabilidade
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A demonstragio da estabilidade é obtida analisando-se o comportamento da
fungdo de Lyapunov no tempo. Utilizando os conhecimentos atualmente disponiveis,
encontrar uma fungdo de Lyapunov para um sistema nido-linear pode ser muito dificil.
Existem técnicas para algumas classes de sistemas, mas nenhum método geral para todos os
sisternas.

No caso dos sistemas reais, a demonstracdo de estabilidade é ainda mais
complicada, j& que muitos sistemas reais apresentam nao-linearidades que nio sio
modeladas matematicamente. Além disso, os pardmetros presentes no modelo matematico
estdo sujeitos a erros de medida. Devido a estes problemas, a prova de estabilidade para
modelos matematicos nao garante a estabilidade para sistemas fisicos reais. Portanto, nestes
casos, a estabilidade €, de certa forma, mais uma questdo de projeto e experimentagio que

propriamente de demonstracdo analitica.

3.4. Sistemas dinamicos nio-estacionarios

Um sistema dindmico nio-estaciondrio é um sistema que possui parimetros
estruturais que variam com o tempo. Por exemplo, no caso do sistema descrito pela
equagdo logistica (3.1), se o par@metro r variar com o tempo, O sistema serd nio-
estaciondrio. No caso da descrigfio geral via equagdes de estado, a nio-estacionariedade de
um sistema ird se refletir na presenca de parimetros variantes com © tempo na matriz de
estado!.

Boa parte das alteracfes ocorridas em sistemas dindmicos, como, por exemplo,
o decréscimo de massa de um foguete em vOo, sdo atribuidas & evolugdo no tempo das
variaveis de estado. Apesar disso, existem outras alteragdes, como, por exemplo, a variacgio
do desempenho de um motor como fungdo da temperatura, que sdo considerados efeitos de
nao-estacionariedade do sistema (veja Capitulo 6).

Sistemas fisicos reais sempre apresentam pardmetros nfo-estacionarios,
diferindo apenas no grau de variagdo. O aspecto importante no contexto de sistemas de
controle € como considerar estas variagdes de pardmetros no projeto dos controladores, ou
seja, projetar controladores capazes de operar de forma satisfatoria dentro de certos niveis
de variagio. Os efeitos ndo-estaciondrios sfo geralmente compensados via realimentacio de
informacio. No entanto, se estes efeitos sdo muito amplos ou ndo-mensurdveis por parte do
controlador, entdo ¢ controlador vai necessitar de reajustes de forma a assegurar
desempenho satisfatorio.

YA conceituag@o de matriz de estado € apresentada no Apéndice B.
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3.5. Controle de sistemas fisicos

Pode-se definir controle de um sistema dindmico como a regulagio do sistema
para executar uma determinada tarefa. O termo controle automdtico é geralmente utilizado
para enfatizar que o controle ndo envolve a atuagfo direta do homem.

Os métodos de controle sdo divididos em duas grandes classes: controle de
malha aberta e controle de malha fechada. A entrada destes dois tipos de controle é
representada pelo conjunto de objetivos a serem atingidos, determinados externamente ao
controle. As figuras 2.4(a) e 2.4(b) ilustram as estruturas bésicas destes dois métodos de

conirole.
Entrada Saida Entrada Sajda
et Controlador fb—-s»  Planta e >3 Controlador ——3» Planta e
[
a) b)

Figura 3.4 - Métodos de controle de malha aberta (a) e malha fechada (b)

O método de controle em malha aberta requer que ¢ controlador possua um
conhecimento suficiente a respeito do processo (planta) e de suas entradas para exercer o
controle sem necessitar das informacgdes referentes a saida do sistema. Jd no caso do
método de controle de malha fechada, o controlador utiliza informagbes da saida do sistema
para exercer O controle, pois possui menos conhecimento prévio acerca do sistema. O
controle em malha fechada, também denominado controle por realimentagdo, € geralmente
mais adequado para anular efeitos de perturbactes ndo-modeladas que o controle em maltha
aberta.

3.5.1. O conceito de realimentacdo em teoria de controle

Na abordagem de estratégias de controle, o conceito de realimentacio é
fundamental. Talvez o primeiro dispositivo a utilizar explicitamente controle por
realimentagio foi o relégio d'dgua criado por Ktesibios na antiga Alexandria. A teoria de
realimentacio passou a ser melhor fundamentada a partir dos estudos realizados por James
C. Maxwell. Importantes resultados com relaciio ao entendimento e utilizagio de técnicas
de realimentagdo foram obtidos a partir dos trabalhos de Black, Nyquist ¢ Bode, no
decorrer dos anos 20 (Black-77){9]. Atualmente, métodos de controle por realimentagio
tornam vidveis projetos de alto desempenho, inclusive para sistemas originalmente instaveis.

60



A nogio fundamental do conceito de realimentagio contribuiu nao apenas para
avangos tecnoldgicos na drea de controle, mas também auxiliou no desenvolvimento de
muitas teorias em outras dreas de atuacao clentifica, como biologia e economia. Fendmenos
causais, por exemplo, sdo agora analisados ndo apenas como cadeias estdticas de causa-
efeito, mas também como cadeias de causa-efeito-causa, introduzindo a nogdo de dindmica
na formulagao deste tipo de problema.

Em sistemas de controle e tomada de decisio, o conceito de realimentagiio estd
relacionado a questdo da utilizagdo de informacgdes a respeito da saida do sistema (efeito)
para definir ou modificar a entrada (causa) com base na definicBo de uma tarefa a ser

executada.

3.5.2. Controle classico

As técnicas de controle cldssico foram desenvolvidas por volta dos anos 30. A
maior parte das técnicas se concentra na abordagem de sistemas lineares de coeficientes
constantes, com uma saida e uma entrada (SISO) (Ogata-82)[54]. As ferramentas
matematicas mais aplicadas sdo a transformada de Laplace e a transformada-Z, com base na
andlise fregiiencial e representagio por fungdes de transferéncia.

Os controladores classicos representam a grande maioria dos controladores em
uso atualmente. Os dois tipos mais comum de controladores sao o controlador por
chaveamento entre limites ("bang-bang") € o controlador proporcional-integral-derivativo
{(PID), que ilustram o nivel de sofisticagfio dos sistemnas de controle atuais.

Um bom exemplo de controle por chaveamento entre limites € o sistema de
refrigeracdo doméstica a base de condicionadores de ar: em modo de aquecimento, caso a
temperatura atinja um valor abaixo de um certo limite inferior, o condicionador de ar €
ativado até que um determinado limite superior de temperatura seja atingido; em modo de
resfriamento, caso a temperatura atinja um valor acima de um certo limite superior, o
condicionador de ar € ativado até que um determinado limite inferior de temperatura seja
atingido.

A principal caracteristica destes controladores € a necessidade de existéncia de
algum tipo de histerese ou zona morta em torno do ponto de operagao, de forma a prevenir
ciclos de chaveamento muito rapidos. A principal vantagem € o baixo custo e a operagio
simples. A principal desvantagem € o fato de o sistema nunca operar exatamente no ponto
desejado.

Por outro lado, os controladores PID sfio geralmente utilizados quando €
necessaria uma maior precisdo que a fornecida pelos controladores por chaveamento. A
agio de controle, neste caso, € o resuitado da soma ponderada do erro, da derivada do erro

e da integral do erro, como apresentado na figura 3.5.

61



Ponto de
Operacio

Kp Planta

Figura 3.5 - Controlador Préporcionai-lntegral-Den‘vativo (PID)

Estes controladores sdc muito utilizados em induistrias de manufatura e de
processamento. Controladores PID sdo também utilizados em conjunto com outros tipos de
controladores. A sua principal vantagem € o baixo custo dos componentes e a grande
familiariedade por parte dos usudrios com relagio a sua operacao. A principal desvantagem
€ que a escolha dos coeficientes de ponderacio pode ser dificil, além do fato de que a
ocorréncia de mudangas nas condi¢des de operacio acabam por exigir um reajuste no valor

destes coeficientes.

3.5.3. Controle Moderno

Controle moderno se refere as técnicas de controle desenvolvidas a partir do
inicio dos anos 60. Dentre os conceijtos que influenciaram substancialmente a pesquisa na
drea de controle neste periodo, pode-se citar o principio do minimo (mdximo) de
Pontryagin, o principio da programacéao dindmica de Bellman e os filtros de Kalman-Bucy e
Wiener. Combinados com os conceitos de realimentacio, sensibilidade e estabilidade
dinamica, resultados abrangentes e de grande importincia prética tém sido obtidos.

Associadas a estes conceiios, encontram-se as teorias de controlabilidade,
observabilidade e estabilizag¢ido de sistemas dindmicos lineares, baseadas nos conceitos de
espago de estados e realizagio de modelos de entrada-saida. A aplicagdo destas teorias,
embora produza resultados impressionantes, tem sido limitada devido as hipoteses
restritivas de que os modelos mateméticos dos sistemas s@o completamente conhecidos e
tém a forma de equagdes diferenciais (a diferencas) lineares (Levis e al.-87)[40].

O aspecto fundamental da teoria de controle moderno € a andlise no dominio do
tempo utilizando modelos de varidveis de estado. Na discussdo que se segue, s#o enfocadas
duas técnicas de controle moderno: controle étimo e controle adaptativo. Também €
incluida uma discussdo sobre sistemas de controle especialistas baseado em regras.

Controle otimo engloba uma variedade de técnicas de controle moderno, as
quais t€m em comum © objetivo de otimizar um indice de desempenho especificado para

cada problema. Portanto, controle otimo estd baseado na aplicagio de técnicas de
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otimizagAo como programacio dindmica, programagio linear e célculo variacional.
Geralmente devido & sua complexidade computacional, técnicas de controle Stimo séo
aplicadas anteriormente a fase de operagao ("off-line"). Os requisitos para implementagio
de técnicas de controle étimo englobam um modelo do sistema e uma medida escalar de
desempenho. O planejamento de percursos de veiculos espaciais é um exemplo de aplicagio
de técnicas de controle otimo.

Por outro lado, controle adaptativo combina estimagio de parémetros e
controle, ambos a nivel de operagdo ("on-line"). A idéia bésica € projetar controladores
auto-ajustdveis com relacio a mudangas no sistema. Exemplos de controladores adaptativos
incluem planejamento de ganhos, sistemas adaptativos baseados em modelos de referéncia,
reguladores auto-ajustdveis e outros controladores com aprendizado (Astrom-83)[2];
(Wittenmark&Astrom-84)[79]; (Narendra& Parthasarathy-91)[51].

Ja no caso de controle baseado em regras, sdo utilizados sistemas especialistas
ou sistemas de produgao no desenvolvimento de controladores. A principal caracteristica
destes sistemas que os distingue dos ja citados anteriormente, € que o controle € descrito
em termos linguisticos, introduzindo a possibilidade de processamento simbolico. Sistemas
especialistas, no entanto, sdo comumente utilizados em tarefas de supervisio, regulagio de
controladores € no processo de adaptacho de controladores adaptativos, sendo que a sua
aplicago no controle direto de sistemas fisicos € uma drea a ser melhor explorada.
Aplicagdes e projetos detalhados de sistemas especialistas sao encontrados na literatura
(Astrom-86)[1]; (Bernard-88)[8]. |

3.5.4. Controle Adaptativo

Adaptago pode ser definida como uma mudanca de comportamento com ©
objetivo de ajustar-se a novas circunstincias. Intuitivamente, um controlador adaptativo é
um sistema que pode modificar sua prépria dindmica em resposta a mudangas na dinimica
do processo a ser controlado € em resposta a perturbagdes externas. Este conceito € de
muito interesse para projetistas de sisternas de controle, j4 que possibilita a um sistema
adaptativo ajustar-se a erros no projeto de engenharia € a possiveis falhas e incertezas
moderadas de componentes secunddrios do sistema, aumentando portanto a confiabilidade
do projeto.

Apesar da evidéncia de que procedimentos de realimentagdo com ganho
constante ndo apresentam caracteristicas adaptativas, uma defini¢do abrangente de controle
adaptativo ainda nio existe. O cariter um tanto vago da maioria das definigbes e
classificacOes de sistemas adaptativos se deve a grande variedade de mecanismos através
dos quais a adaptac@o pode ser conseguida e também, devido a equivocos na diferenciagao

entre as manifestacbes externas do comportamento adaptativo € 0S mecanismos internos

63



utilizados para implementa-lo (Astrom&Wittenmark»S%[3}. Neste trabalho, controle
adaptativo sera considerado um caso particular de controle nao-linear por realimentagio.
Em sistemas de controle adaptativo, é sempre possivel considerar os estados do
processo que variam mais lentamente como parimetros. Neste contexto, sfo evidenciadas
algumas caracteristicas de sistemas adaptativos que sdo fundamentalmente diferentes
daquelas de sistemas convencionais com realimentagio. Em sistemas de controle adaptativo
ocorre uma medigdo continua e automdtica das caracteristicas dinimicas do processo, uma
comparagao com as caracteristicas dindmicas desejadas ou previamente definidas e a
utilizacio dos resultados desta comparagio para ajuste de pardmetros varidveis do
controlador ou geragio de um sinal atuante de tal forma que o desempenho Stimo possa ser
mantido. Neste processo, o ajuste de pardmetros pode ndo ser fungio apenas de medigdes
realizadas, mas pode depender também da existéncia de caracteristicas de auto-organizagio

do sistema.

3.5.4.1. Um breve histoérico

O termo controle adaptativo tem sido utilizado pelo menos desde 1950, quando
W. 1. Caldwell teve registrada uma patente de um sistema de controle com ajuste de
resposta automatico. Os primeiros progressos nesta drea foram motivados por projetos de
piloto-automatico para aeronaves de alto desempenho, onde controladores mais sofisticados
que aqueles baseados em realimentacdo linear com ganho constante mostravam-se
necessarios. Tais aeronaves operavam em uma larga faixa de velocidade e altitude, exigindo
o desenvolvimento de controladores capazes de atuar em condigdes de operagiio varidvelis.
Os primeiros projetos nesta area eram caracterizados pela inexisténcia de fundamentos
tedricos (Astrom-83)[2].

Nos anos 60, muitos resultados em teoria de controle foram obtidos, incluindo o
desenvolvimento da teoria de espaco de estados, teoria da estabilidade e teoria de controle
estocdstico. Estes resultados foram de grande importincia para o desenvolvimento de
técnicas de controle adaptativo. A teoria de programagio dinimica, introduzida por
Bellman (57)[7], e a teoria de controle dual, introduzida por Feldbaum
(60/61)[19,20,21,22], ajudaram a compreender melhor os processos adaptativos. Uma
contribui¢ao fundamental foi feita por Tsypkin (71)[66], que mostrou que muitos esquemas
de aprendizado e controle adaptativo podem ser descritos por equagbes recursivas, nos
moldes dos métodos de aproximagio estocastica. Muitos progressos também foram obtidos
em identificacio de sisternas e estimagio de pardmetros.

Atualmente, importantes resultados quanto & robustez e estabilidade do controle
adaptativo ja estio disponiveis, viabilizando o desenvolvimento de processos de modelagem

e projeto automaticos de sistemas de controle mais complexos.
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3.5.4.2. Métodos de Controle Adaptativo

A teoria de controle convencional atua predominantemente em sistemas lineares
com pardmetros constantes. Esta € geralmente uma boa aproximagio para sistemas de
regulagio com pontos de operagdo fixos. No entanto, esta aproximacio linear com
coeficientes constantes pode apresentar dificuldades em condigdes de operagio varidvel,
pois o desempenho do processo de controle pode nao se manter adequado para conjuntos
de parametros distintos, podendo até provocar instabilidade.

Se o processo € conhecido apenas imperfeitamente, talvez devido a parametros
variando aleatoriamente no tempo ou a perturbagdes externas, entdo a identificacdo inicial e
a decisao de controle associada ndo produzirio os resultados esperados. Dessa forma,
torna-se necessdria a realizagio dos seguintes procedimentos continbamente ou em
intervalos de tempo, dependendo do tipo de variagio na dinimica do processo :

+ identificagdo das caracteristicas dindmicas do processo

» decisdo baseada na identificagio do processo

» modificagdo ou atuagio baseada na decisdo tomada.

Tomando como base uma estrutura de controle convencional em matha fechada,
composta por um processo € um controlador com parimetros ajustdveis, uma representacio

em diagrama de blocos de um sistema geral de controle adaptativo € mostrada na figura 3.6.

Identificagio
ou

Medida do
Tndice de
Modificacio Desempenho

Decisio

Entrada < Controlador Processo Saida

!

Perturbaches
Externas

Figura 3.6 - Diagrama de blocos de um sistema de controle adaptativo

Neste sistema, o processo € identificado e ¢ indice de desempenho medido
continua ou periodicamente. Tendo isto sido feito, o indice de desempenho € comparado
com 0 6timo e uma decisio € tomada. O ajuste dos parametros €, portanto, uma operagao
em malha fechada.

Com o cobietivo de evidenciar os principios envolvidos na defini¢o do esquema
geral da figura 3.6, serdo apresentados a seguir trés esquemas particulares de controle

adaptativo de parimetros: planejamento de ganho, controle por modelo de referéncia ¢

65




regulador auto-ajustivel. A mesma estrutura de controle convencional em malha fechada da
figura 3.6 sera tomada como referéncia, sendo que o problema central € encontrar um modo
de ajuste dos parametros do controlador (regulador) em resposta a mudangas ocorridas no
processo ou a perturbagdes externas. Cada um dos esquemas apresenta um politica distinta
de ajuste dos parametros.

3.5.4.2.1. Planejamento de ganho

Em algumas aplicagbes, € possivel definir varidveis auxiliares que se
correlacionam bem com as mudancas na dindmica do processo. Para a redugio dos efeitos
de variagfo de parametros do processo, os parametros do controlador podem ser ajustados
como funcio destas varidveis auxiliares. Dessa forma, planejamento de ganho € visto como
uma técnica de controle em matha fechada em que os ganhos de realimentagdo sio

ajustados em malha aberta, como apresentado na figura 3.7.

Parimetros Medidas Auxiliares
do Controlador Planejamento (Condigdes de Operagio)
de Ganho
W I3
Entrada < Controlador Processo Saida
Perturbagles
Externas

Figura 3.7 - Sistema de controle baseado em planejamento de ganho

Existe uma controvérsia quanto & consideracio de sistemas com planejamento
de ganho como caso particulares de controle adaptativo, j4 que os parimetros do
controlador sdo ajustados em malha aberta. Apesar disso, planejamento de ganho é uma
técnica eficiente de redugdo dos efeitos de variacio de pardmetros. Esta técnica teve sua
origem no desenvolvimento de sistemas de controle de vbo, sendo empregada com sucesso
em problemas de compensacic de nado-linearidades estiticas e  dindmicas
(Astrom& Wittenmark-89)[3]. Existem situagdes em que € possivel obter planejamento de
ganhos através da introdugdo de transformagdes ndo-lineares, de forma que o sistema
transformado na3o dependa das condigdes de operacgo. As varidveis de conirole
transformadas sdo entdo calculadas e retransformadas antes de serem aplicadas ao processo.
O controlador assim obtido pode ser considerado como uma composigdo de duas

transformacdes nao-lineares que atuam sobre um controlador linear.
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O problema principal no projeto de sistemas com planejamento de ganho ¢
encontrar varidveis auxiliares adequadas. Isto € geralmente realizado a partir do
conhecimento da fisica do sistema. Quando estas varidveis auxiliares sdo obtidas, o
controlador € ajustado ou calibrado para cada condigdo de operacio. A estabilidade € o
desempenho do sistema sdo geralmente avaliados através de simulagbes. Portanto, nao ha
realimentacdo do indice de desempenho do sistema de controle em malha fechada na
defini¢ao dos parimetros do controlador. Esta € a razio pela qual muitos autores defendem
a idéia de que o planejamento de ganho ndo deve ser considerado uma técnica de controle
adaptativo, mas um caso especial de controle ndo-linear.

Quanto aos aspectos favordveis e desfavordveis da técnica de planejamento de

ganho, € possivel destacar:

aspéctes favoraveis:

» os pardmetros do controlador podem ser ajustados rapidamente em resposta a
mudangas nas condigdes de operagio, dependendo apenas do tempo de resposta das
medidas auxiliares as novas condigdes de operagéo

aspectos desfavoraveis:

» o planejamento de ganho é uma técnica de compensagio em malha aberta, nao
existindo nenhuma forma de compensagio para eventuais planejamentos incorretos

» a andlise de desempenho deve ser realizada através de extensivas simulagbes

3.5.4.2.2. Controle adaptativo por modelo de referéncia

O método de controle adaptativo por modelo de referéncia € um dos principais
procedimentos de controle adaptativo j4 desenvolvidos, tendo sido originalmente
apresentado por Whitaker et al. em 1958 [72]. Os dois conceitos fundamentais envolvidos

no desenvolvimento do método sdo:

« o desempenho desejado para o sistema € especificado por um modelo de referéncia;
» os parimetros do controlador sdo ajustados com base no erro existente entre as

saidas do modelo de referéncia e do processo.

A figura 3.8 apresenta uma das muitas configuragbes possiveis para
implementagac deste método, denominada configuracio paralela. Pode-se observar a
existéncia de duas malhas de realimentagfo, sendo que a malha interna € responsivel pelo
controle convencional por realimentagio, e a malha externa € responsével pelo ajuste dos
parimetros do controlador presente na malha interna. Portanto, a malha interna deve

apresentar uma dinimica mais rdpida que a malha externa.

67



Os pardmetros do controlador sdo ajustados no sentido de reduzir o erro (e)
entre as saidas do modelo de referéncia ¢ do processo, ou seja, a malha externa de
realimentacio também € uma malha de controle. A questio fundamental é determinar o

mecanismo de ajuste de tal forma a conduzir 0 erro para zero, mantendo a estabilidade do

sistema.
Modelo de
Referéncia
€
Parimetros
do Controlador
Mecanismo
de Ajuste
Entrada i
i + Controlador Processo Saida
Perturbacgdes
Externas

Figura 3.8 - Sistema de controle adaptativo por modelo de referéncia

~ Este problema nao pode ser resolvido via realimentagio linear (Astromé&
Wittenmark-89)[3], sendo necessdrio o emprego do método do gradiente para o ajuste de
parametros. Este método, ja utilizado no trabalho de Whitaker et al. (58)]72], estd baseado
no principio de que a variacdo dos pardmetros € muito mais lenta que a variacio
apresentada pelas outras varidveis do sistema. Esta hipdtese conduz a um tratamento quase-
estacionario do sistema, sendo essencial para o cdlculo das derivadas de sensibilidade
necessarias para a aplicacio do mecanismo de ajuste. O mecanismo de ajuste € dado na

forma:
o aeVe (3.2)

Nesta equagio, os componentes do vetor 8 sdo os parimetros ajustdveis do
controlador ¢ 0os componentes do vetor gradiente Vye sdo as derivadas de sensibilidade do

erro com relagdo aos pardmetros ajustdveis, calculadas a partir das entradas e saidas do
processo. O nimero o representa a taxa de adaptagfo. No sentido de reduzir o erro {e),
ajusta-se os parimetros na diregiio do gradiente negativo, sendo gue a equagio (3.2)

assume a forma:
6(t) = ~af o(s)V,e(s)ds (3.3)

O mecanismo de ajuste pode ser considerado como uma composi¢io de trés
mddulos: um filtro para o calculo das derivadas de sensibilidade a partir das entradas e
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saidas do processo, um multiplicador e um integrador. Esta configuragio € tipica de muitos
sisternas adaptativos € apresenta uma forte analogia com algoritmos de treinamento para
redes neurais, apresentados no Capitulo 2.
Quanto aos aspectos favoraveis e desfavoridveis da técnica de controle
~adaptativo por modelo de referéncia, € possivel destacar:

aspectos favordveis:
» ¢ aplicdvel a sistemas nao-lineares
» € aplicavel a sistemas parcialmente modelados

aspectos desfavoriveis:

« nao € possivel garantir a estabilidade do sistema em malha fechada. O ajuste tem um
bom desempenho para taxas de adaptagio (o) pequenas, mas esta taxa é também
fungdo da magnitude do erro e do ganho do processo, nao sendo possivel estabelecer
limites que garantam estabilidade. Técnicas derivadas da teoria de estabilidade podem
ser aplicadas na derivagio de outras regras de ajuste (Astrom& Wittenmark-89)[3].

3.5.4.2.3. Regulador auto-ajustavel

O regulador auto-ajustdvel é uma estrutura de controle adaptativo baseada na
separacdo entre a estimacao de pardmetros desconhecidos € o projeto do controlador, tendo
sido originalmente proposto por Kalman (58)[34]. A estrutura basica € ilustrada na figura
3.9.

Parimetros

Projetodo | do Processo Estimacio
Controlador de

N Parimetros

Pardmetros
do Controlador
Entrada " Controlador Processo Saida
Perturbaghes
Externas

Figura 3.9 - Regulador auto-ajustavel

Os parimetros desconhecidos do processo sdo estimados durante a operagio do
sisterna, sendo que os valores estimados sfdo utilizados no ajuste dos pardmetros do
conirolador, desprezando-se os erros de estimagdo. Este procedimento € denominado

principio da equivaléncia certa. Diferentes esquemas de estimagdo podem ser utilizados,
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incluindo aproximagao estocdstica, minimos quadrados, varidvel instrumental e principio da
méxima verossimilhanga. Métodos recursivos de estimacio sio os mais empregados. O
bloco de projeto do controlador representa uma solugio em tempo real do problema de
controle para parimetros do processo conhecidos. Os métodos de projeto do controlador
que podem ser utilizados incluem método de variincia minima, alocacio de pélos e seguidor
de modelo, sendo que a escolha do método depende das especificagbes do sistema em
malha fechada. Combinagbes diferentes de métodos de estimacio e controle conduzem a
sistemnas de controle com propriedades distintas.

O controlador apresentado na figura 3.9 é denominado regulador auto-ajustavel
explicito, pois os pardmetros do controlador sio ajustados indiretamente através da
estimacdo de um modelo explicito do processo. No entanto, é geralmente possivel re-
parametrizar o processo de tal forma que ele possa ser expresso em termos dos parimetros
do controlador. Desta forma, os parimetros do controlador podem ser ajustados
diretamente, com base em um modelo implicito do processo, sendo que o controlador passa
a ser denominado regulador auto-ajustivel implicito.

Quanto aos aspectos favoraveis ¢ desfavordveis do regulador auto-ajustivel, é

possivel destacar:

aspectos favoraveis:
« flexibilidade

» adequado para implementagio computacional

aspectos desfavoraveis:
+ ¢ aplicavel apenas a sistemas lineares

= exige o conhecimento exato da ordem do processo

3.5.4.3. Resultados recentes da teoria de controle adaptativo

Nesta secdo, serdo discutidos resultados importantes obtidos na drea de
controle adaptativo. Particularmente, os resultados a serem apresentados demonstram que
os objetivos desta dissertagao sdo teoricamente possiveis de serem atingidos.

A idéia central presente no desenvolvimento de controladores mais avangados é
aperfeicoar o desempenho do controle pela incorporagio de mais conhecimento acerca do
sistema fisico a ser controlado. Dependendo da guantidade de conhecimento incorporada
pelo controlador, ele pode predizer ou se antecipar ao sistema fisico, habilidade importante
no cumprimento de determinadas tarefas de controle. Neste contexto, um controlador
adaptativo € simplesmente um controlador capaz de adquirir conhecimento acerca do

sistema fisico em operagao.
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Portanto, para que um controlador adaptativo seja factivel, ele deve ser capaz
de predizer direta ou indiretamente o comportamento do sistema fisico por intermédio da
obtengdo de informagdes a respeito deste sistema, além de possuir dimensdes adequadas
para implementagio. Para sistemas lineares, estes requisitos foram demonstrados e testados
com sucesso. Ja no caso de sistemas nao-lineares, fendmenos como bifurcagio e caos
trazem dividas com relagdo a capacidade de predicdo de comportamento dindmico. Nas
discussdes que se seguem, sfo apresentadas evidéncias de que controle adaptativo de
sistemnas nao-lineares € um procedimento factivel.

A visdo cldssica de sistemnas atribui comportamentos complexos a sistemas com
um ndmero elevado de graus de liberdade. No entanto, os resultados proveniente da teoria
de caos indicam gue mesmo sistemas com poucos graus de liberdade podem apresentar
comportamentos muito complexos. Mais importante ainda € a constatagio de que sistemas
fisicos de dimensdo elevada podem se auto-organizar de forma que o comportamento global
do sistema possa ser descrito por um modelo de ordem reduzida. Particularmente, sistemas
de dimenséo infinita que sdo analisados através de equagdes diferenciais parciais nao-
lineares apresentam atratores de dimenséo finita. Por exemplo, sistemas de fluxo de fluido
possuem espago de estados de dimenséo infinita, mas seu modelo de movimento pode ser
representado por atratores de dimenséo finita (Heermann-92)[30]. Este fator € importante

por dois motivos:

» representa uma visdo diferente da natureza de nédo-linearidades complexas;

» controladores nio-lineares acabam sendo capazes de representar tais fendmenos.

Assim, processos de predigdo de sistemas de dimensGes elevadas nao requerem
o cilculo e a armazenagem de todos os graus de liberdade do sistema. J4 que um modelo
matematico ndo-linear de ordem finita pode predizer o comportamento de um sistema fisico
de dimensdo infinita, um controlador no-linear apresenta-se como uma alternativa vidvel
para predicao de sistemas e aperfeigoamento da agao de controle.

Um outro fator importante refere-se & determinagio ou reconstrugao de um
atrator. Pode-se demonstrar que o limite inferior da dimensdo do vetor de entrada
necessdrio para reconstruir um atrator é igual a dimensio do atrator (Heermann-92)[30].
Lapedes e Farber (87)[39] demonstraram que uma rede neural pode aproximar
suficientemente um atrator para efeito de predigdo. Na verdade, Lapedes e Farber também
demonstraram que a predi¢io utilizando redes neurais € muito mais precisa que a fornecida
por outros métodos convencionais. Isto significa que um atrator pode ser reconstruido com
a utilizagio de um controlador adequadamente dimensionado.

Um dltimo resultado importante refere-se 2 questdo da observabilidade de
sistemas dindmicos. Um sistema € observdvel se os estados internos do sistema podem ser
determinados a partir do conhecimento das entradas e saidas do sistema (veja Apéndice B).

Assumindo que as entradas s3o fornecidas pelo controlador e, portanto, so conhecidas,
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pode-se concluir que a observabilidade representa o acoplamento entre os estados internos e
as saidas do sistema. Packard et al (80)[55] demonstrou que um atrator pode ser
reconstruido a partir de uma tUnica coordenada, através da utilizacio de atrasos de tempo.
Assim, mesmo quando nem todos os estados do sistema puderem ser medidos, o atrator
pode ser reconstruido com o acréscimo junto ao vetor de entrada de valores dos estados
mensuraveis defasados no tempo. Este resultado € importante, pois nem sempre os estados
que participam na formagao do atrator sdo conhecidos ou mensurdveis.

Estes resultados ajudam a demonstrar que controle adaptativo de sistemas néo-
lineares € possivel. Apesar da complexidade dos sistemas nio-lineares, um controle mais
eficiente pode ser obtido pela determinagio ou reconstrugio do atrator do sistema fisico e

sua utilizagdo na predigao do comportamento do sistema.

3.6. Necessidades atuais e perpectivas futuras na area de sistemas de controle

Os projetistas de sistemas de controle defrontam-se atualmente com a
necessidade de expandir seus conceitos e métodos de modo a tornd-los aplicdveis a sistemas
cujos modelos sdo incompletos ou iniciaimente mal definidos, mas que podem ser
aperfeigoados em fase de operacdo. Em outras palavras, estes projetistas buscam incorporar
a capacidade de modelagem como parte do projeto do sistema. Dessa forma, os modelos
passam a ser considerados como entidades em evolugio, a partir de uma estrutura inicial
fornecida.

A0 mesmo tempo, novas classes de modelos precisam ser desenvolvidas,
envolvendo nédo apenas dados analiticos e numéricos, mas também qualitativos e simbdlicos.
Paralelamente ao surgimento de novas classes de modelos, métodos de controle precisam
ser estendidos a uma ampla classe de modelos ji tradicionais, como: modelos ndo-lineares,
estocasticos € com parametros distribuidos.

Em sintese, € possivel constatar-se um aumento de demanda nos seguintes

aspectos:

«  maior flexibilidade e autonomia: para sistemas de controle que operam com pouca
ou nenhuma participacio humana, flexibilidade ¢ opera¢io autbnoma sio
necessdrias, jd que, na maior parte dos casos, todas as situagdes nio podem ser
previstas.

= menor custo de operagic em termos de energia, recursos e ambiente: uma maior
eficiéncia de operacdo é importante nio apenas para os sistemas de controle futuros,
mas também para os atualmente em operacgao. O sistema de injecio de combustivel
dos automoéveis modernos € um bom exemplo: maior poténcia de saida e menor
emissdo de gases sfo o resultado de um controle mais eficiente do fluxo de

combustivel.
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custo de manutengdo decrescente: uma agao de controle mais eficiente pode
reduzir o custo de manutengfo tanto do sistema controlado como do controlador,
pois reduz a ocorréncia de condighes de operagao indesejdveis, como
superaquecimento € outros efeitos provocados por saturagdo de componentes. A
manutencdo do controlador pode também ser reduzida caso este apresente uma
larga faixa de operagao, pois reduz a necessidade de reajuste de seus parametros
para atender a mudancas no processo.

aumento da faixa de operacfio: atualmente, muitos controladores sio projetados
via linearizagdo em torno de um dado ponto de operagao. A linearizagio resulta em
sérios problemas caso a operagio se desloque para outros pontos. O controlador de
vOo dos Onibus espaciais € um exemplo de limite da faixa de operagéo, ja que varios
pousos € decolagens jd foram adiados até que as condiches atmosféricas, como a
velocidade do vento, estivessem dentro de um intervalo de valores aceitdvel.
operacido robusta para sistemas nao-lineares sujeitos a perturbacbes de
diverseos tipos: a necessidade de controle de sistemas nao-lineares sujeitos a altos
indices de perturbagiio jd € uma realidade em &reas como a exploragio espacial.
Neste caso, a operacdo robusta de sistemas de controle € condic¢io essencial para a
realizacdo de novas descobertas e o desenvolvimento de novas teorias.

Na verdade, cientistas e engenheiros da drea de controle estarao sempre

envolvidos na solugio de problemas cada vez mais complexos. As pesquisas futuras devem

fornecer as metodologias, teorias e algoritmos que tornmem possivel o planejamento,

gerenciamento e controle de sistemas de complexidade sem precedentes. E fundamental que

as pesquisas na drea de controle sejam encorajadas, pois € a Gnica forma de garantir que a

teoria e as ferramentas necessdrias para sustentar os avangos tecnoldgicos futuros estejam

disponiveis.
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Capitulo 4
Redes neurais aplicadas a identificagao e controle de sistemas dinamicos

Sistemas dindmicos de tempo discreto podem ser construidos utilizando-se os
operadores de soma, muitiplicagio e atraso de tempo. Redes neurais estdticas realizam as
duas primeiras operagdes, além de uma operagio ndo-linear conhecida. Com a inclusdo do
operador de atraso de tempo, as redes neurais podem ser utilizadas em tarefas de
identificacdo e controle de sistemas dindmicos lineares e ndo-lineares de interesse prético. O
fato de ser utilizada apenas uma funcdo nado-linear conhecida na ativagio das unidades
processadoras faz das redes neurais sisternas interessantes do ponto de vista de aplicagio
em contextos dindmicos. Além disso, por causa de sua habilidade na aproximagio de
fungdes e classificacio de padrOes e seu potencial de processamento paralelo, redes neurais
artificais parecem ser capazes de implementar muitas das fungdes essenciais para o controle
de sistemas com alto grau de autonomia.

Os dois fatores fundamentais envolvidos na formulagio da solugdo de
problemas via aplicagdo de redes neurais sdo a defini¢ao da arquitetura da rede ¢ do
algoritmo de treinamento associado. Redes neurais recorrentes € nio-recorrentes t€ém sido
aplicadas com sucesso em inumeros problemas de controle, sendo que a escolha do tipo de
arquitetura mais adequada vai depender da natureza da aplica¢io e dos objetivos a serem
atingidos. Algoritmos de treinamento supervisionado s3o mais comumente empregados, e
estdo baseados na disponibilidade de informagio para treinamento. Nos casos em que as
informagdes necessdrias para treinamento nao estao disponiveis, algoritmos de treinamento
ndo-supervisionado sio empregados.

A seguir, € apresentada uma série de esquemas gerais de identificacao e controle
utilizando redes neurais, onde sao enfatizados vérios tipos de formulagfes ja desenvolvidas
para o tratamento de sistemas dindmicos. Com a definigdo destes esquemas envolvendo
sistemas dindmicos e redes neurais conectados em diversas configuracoes, ou seja, com a
especificagdo das tarefas a serem executadas pelas redes neurais em cada caso, torna-se
necessdrio estabelecer os critérios de implementacio e as arquiteturas de redes neurais mais

adequadas.

4.1. Configuracoes baseadas na aplicacdo de aigoritmos de treinamento
supervisionado

Boa parte dos problemas de controle requerem a defini¢io de sinais de comando
que conduzam um processo a apresentar um comportamento desejado. O conhecimento
envolvido na definicio do comportamento desejado deve ser utilizado no desenvolvimento
do sistema de controle. A questdo que surge diz respeito & procedéncia desta informagio,

ou seja, a possibilidade de aplicacao direta deste conhecimenio no projeto do controlador.
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No caso da utilizagho de redes neurais, este conhecimento € adquirido através
da aplicagao de algoritmos de treinamento baseado no ajuste de parimetros da rede neural.
Como o ajuste de parametros durante o processo de treinamento supervisionado € realizado
com base na informagido disponivel imediatamente na saida da rede (veja Capitulo 2), a
figura 4.1 a seguir ilustra um problema que pode surgir em aplicagbes de controle utilizando
redes neurais, descrito na forma (Barto-89)[5]:

_ Problema de controle: Dado um processo que ndo pode ser devidamente
controlado através da aplicagao de técnicas convencionais de controle, seja por seu alto
grau de complexidade ou devido a existéncia de poucas informagdes a respeito de seu
comportamento dindmico, treinar uma rede neural de forma que ela aprenda a controlar este

processo com base em algum critério de desempenho.

?
Saidas desejadas Saidas desejadas
do Controlador do Processo
Rede Neural ) 2
—— Processo =
{Controlador)

Figura 4.1 - O problema da procedéncia de informagio para treinamento

Em um problema tipico de controle, geralmente estio disponiveis as saidas
desejadas do processo e nio as saidas desejadas do controlador. Como o processo de ajuste
dos parimetros da rede neural estd baseado na definigio de uma funcio objetivo a partir de
informagbes disponiveis diretamente na saida da rede, parece ser evidente que o
conhecimento das saidas desejadas do controlador €, a principio, fundamental no processo
de geracado dos padrdes para treinamento. Deste modo, fica estabelecida uma contradicio,
ja que as saidas desejadas do controlador representam a solugfo do problema e ao mesmo
tempo devem ser utilizadas na geracfo da solucgo. Portanto, a pergunta que surge € como
fornecer os padroes para treinamento da rede neural na auséncia de informacgdes a respeito
das saidas desejadas do controlador.

A solugio deste impasse pode ser obtida por intermédio da andlise do problema
representado pelo ajuste dos pesos das camadas intermedidrias de uma rede neural multi-
camadas. Como os padroes para treinamento estdo definidos apenas na saida da rede, dada
qualquer camada intermedidria, a porgac da rede neural interposta entre esta camada e 3

camada de saida € anéloga ac bloco correspondente ao processo da figura 4.1. O problema
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da determinacao dos padrbes de treinamento para uma camada intermedidria a partir dos
padroes definidos na camada de saida €, portanto, andlogo ao problema de treinamento de
um controlador com base no comportamento desejado para a saida do processo. Logo,
pode-se concluir que os mesmos procedimentos aplicados a um caso também serdo
aplicaveis ao outro.

Estes procedimentos, assim como outras formas de obtengio da informagio
necessaria para treinamento de redes neurais em tarefas relevantes para controle sdo

descritos nas proximas segdes.

4.1.1. Emulacgaoc de controladores existentes

Caso j4 exista um dispositivo capaz de controlar o processo, entao a informagao
necessiria para treinar a rede neural pode ser obtida deste controlador, conforme
apresentado na figura 4.2. Dada uma entrada para a rede neural, a saida desejada € igual a
saida do controlador submetido 2 mesma condigdo de entrada, ou seja, a rede neural
aprende a emular o controlador. Naturalmente € necessario justificar a obtengio de um
controlador baseado em redes neurais a partir de um controlador efetivo previamente
existente. Uma situagcdo em que a adogio deste procedimento faz-se necessdria € dada
quando o controlador existente ndo pode ser utilizado na pratica. Uma outra situagio
ocorre quando a estrutura de controle implementada pela rede neural apresenta-se mais

adequada para aplicagdo que a estrutura de controle previamente existente.

Controlador Processo o>

Saida desejada
para a Rede Neural

Rede Neural p——-—>>

Figura 4.2 - Emulacdo de um controlador existente utilizando redes neurais

4.1.2. Preditor adaptativo

A figura 4.3 ilustra a idéia bdsica de treinar uma rede neural para a tarefa de
predicdo. Assume-se que as linhas na parte superior da figura conduzem sinais cujos valores
devemn ser previstos. Para propédsitos de treinamento, as entradas da rede consistem dos
valores desses sinais defasados no tempo, ¢ as saidas desejadas correspondem aos seus
valores atuais. Dessa forma, a rede neural deve ser capaz de predizer os valores atuais

através da aproximacio de uma funcido dos valores defasados no tempo. O esquema
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apresentado na figura 4.3 € apenas o caso mais simples de predigio baseado na construgio
do vetor de entrada a partir de defasagens no tempo de sinais de entrada. O tratamento de
modelos auto-regressivos, por exemplo, exige a utilizagio das defasagens dos sinais de
saida na composi¢io do vetor de entrada. O preditor adaptativo é geralmente aplicado a

identificacdo de sistemas discretos e predico de séries temporais.

il ¥ T
z! Saidas desecjadas
EE] para a Rede Neural
E;fﬂ : REDE
ha NEURAL %
. =

Figura 4.3 - Predicdo adaptativa utilizando redes neurais

4.1.3. Identificacao de sistemas dinamicos

Em tarefas de identificagdo de sistemas dinfimicos, a informacio para
treinamento pode ser obtida a partir da observagio do comportamento de entrada-saida do
processo, como sugerido na figura 4.4. Neste caso, a rede neural recebe a mesma entrada
que O processo ¢ a saida desejada para a rede € dada pela saida do processo. Outros tipos
de identificagdo sio também empregados, ndo se restringindo ao caso do mapeamento de
entrada-saida, sendo que o preditor adaptativo descrito na secao anterior (figura 4.3) pode

ser considerado um caso particular de identificagio de sistemas.

Processo

Saida desejada
para a Rede Neural

Rede Neural —->>

Figura 4.4 - Identificacio de sistemas utilizando redes neurais
Identificagéio de sistemas € uma etapa fundamental na implementacio de muitos

métodos de controle adaptativo. Por exemplo, dado um conjunto de classes de modelos
para identificacho e um correspondente conjunto de controladores projetados de acordo
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com as especificagdes de cada classe, caso o processo possa ser adequadamente identificado
como pertencente a uma destas classes, uma lei de controle efetiva estard sempre disponivel.
Esta é uma versao discreta para o caso de adaptagao estrutural de controladores em tempo
de operagdo para atender a alteragbes significativas na dindmica do processo
(Narendra&Mukhopadhyay-92)[50].

E importante observar que a capacidade de identificagio de classes de sistemas
nao-lineares apresentada pelas redes neurais (veja Apéndice A) nao implica na capacidade
de controle destes sistemas. Portanto, € necessirio desenvolver técnicas de projeto de
controladores que se apliquem as classes de sistemas ndo-lineares identificaveis pelas redes

neurais.

4.1.4. ldentificacao da dindmica inversa de um sistema nao-linear

A figura 4.5 ilustra a utilizagio de redes peurais na identificacio da dindmica
inversa de um processo ndo-linear, ja que para o caso linear solugdes analiticas geralmente
estdo disponiveis. Em contraste com a situagio apresentada na figura 4.4, neste caso a
entrada da rede € a saida do processo, e os valores desejados de saida para a rede
correspondem as entradas do processo.

Processo

Saida desejada
para a
Rede Neural

% Rede Neural

Figura 4.5 - Identificacio da dinfmica inversa de um sistema utilizando redes neurais

Tendo sido treinada, a rede neural pode ser utilizada para propdsitos de
controle, conforme apresentado na figura 4.6. A saida desejada para o processo € fornecida
a entrada da rede neural, cuja saida resultante ¢ fornecida como entrada do processo. Pelo
fato da rede neural representar a dinimica inversa, a saida da rede vai fazer com que o

processo produza o comportamento de saida desejado.

Saida Rede Neural Saida

desejada —— > Processo  ———> 40 brocesso

do processo

(Processo ™ h)

Figura 4.6 - Controle de um processc com base na sua dinimica inversa
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Um dos probiemas deste procedimento de identificaciao ocorre quando mais de
uma entrada do processo produz a mesma saida, ou seja, quando a dindmica inversa do
processo nio € bem comportada. Neste caso, a rede neural, como também outros métodos
de estimacgio, vai procurar responder com o valor médio das diferentes saidas desejadas
correspondentes a uma mesma entrada, produzindo um mapeamento que nido corresponde
necessariamente a dindmica inversa do processo.

4.1.5. A obtencao de um modelo diferenciavel para o processo

O método a ser apresentado nesta segio ilustra uma aplicag@o aos problemas de
controle da identificacao de sistemas utilizando redes neurais. Este € um dos métodos mais
gerais de solugdo para o problema de procedéncia de informagdo para treinamento,
discutido anteriormente (veja figura 4.1). Neste caso, os modelos de identificagio obtidos
sdo utilizados de uma forma diferente daquela empregada em métodos convencionais de
controle adaptativo (veja Capitulo 3). O procedimento de identificacio da dindmica do
processo permitindo a geragio do modelo diferencidvel € 0 mesmo apresentado na figura
4.4. Como ilustrado na figura 4.7, o algoritmo de retro-propagacao é empregado no calculo
das derivadas das saidas do modelo com relaggo as suas entradas, possibilitando a
propagacio do erro existente entre as saidas do modelo ¢ as saidas desejadas de volta para a
entrada do modelo. Este procedimento permite a obtengfio do erro na saida do controlador,
que pode ser utilizado para treinar uma outra rede neural para a execugio da tarefa de
controle. Este método de diferenciagdo de um processo foi originalmente proposto por
Werbos (87)[71]. Observe-se que quando o modelo de referéncia realiza a fungho
identidade, este procedimento pode também ser aplicado em substitui¢dc a identificacio
direta da dindmica inversa do processo (veja figura 4.5), principalmente quando esta

dinimica € mal comportada.

Rede Neural
] Processo b—-
(Controlader)
Sentido de Rede N "
propagacio . ede Neura
do oo {Modelo __%
! Diferencidvel)
, Saida desejada
B e e e e e e e e e — e e para a Rede Neural
{11
Saida desejada
Mgdeio para o Processo
i
Referéncia

Figura 4.7 - A utilizagdo de um modelo diferencidvel no projeto de controladores baseados
em redes neurais (Versio I)
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E importante observar que a aplicacio deste método requer um modelo do
processo que seja diferencidvel, ndo exigindo a utilizagio de uma rede neural na geragao do
modelo diferencidvel. No entanto, a utilizagio de redes neurais treinadas com base no
algoritmo de retro-propagagio € um procedimento coerente, jd que este mecanismo pode
ser utilizado tanto para o ajuste dos pardmetros da rede, como para a diferenciagio do
modelo resultante.

Um procedimento equivalente ao apresentado na figura 4.7 foi proposto por
Narendra e Parthasarathy (91)[53] e também faz uso de um modelo diferencidvel para o
processo. Neste caso, conforme ilustrado na figura 4.8, no lugar da propagagio do erro da
saida para a entrada do sistema de controle, a propagagdo se dd no sentido contririo,
fazendo com que as derivadas parciais em relagdo aos pardmetros do controlador sejam
conduzidas da entrada para a saida do sistema de controle. Com isso, a regra de ajuste dos
pardmetros do controlador pode ser aplicada na saida do processo, onde o erro estd
definido.

Rede Neural
Processo ————-9
(Controlador)
Sentido de s 1
propagacio das ede Neura
derivadas parciais (’Modeio.’ Lo >
Diferencidvel}
' Saida desejada
I para a Rede Neural
[ i1
Sajda desejada
Modelo para 0 Processo

de
Referéncia

Figura 4.8 - A utilizagdo de um modelo diferencidvel no projeto de controladores baseados

em redes neurais {Versao 1}

4.1.86. A rede neural como um filiro nac-linear adaptativo

O filtro linear adaptativo apresentado pa figura 4.9 € uma estrutura basica para a

maioria dos sisternas adaptativos (Widrow & Winter-88){77].
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vetor
sinal
de
entrada

O sinal de saida y € uma combinaciio linear dos sinais de entrada x, (i=1,...,n),
que formam o vetor de entrada x. Os coeficientes de ponderacdo w; (i=1,...,n) formam o
vetor de pesos w. O sinal de saida pode, entdo, ser descrito pelo produto escalar do vetor
de entrada pelo vetor de pesos. Cada sinal de saida y produzido € comparado com um sinal
desejado vy, produzindo uma diferenga representada pelo sinal de erro. De posse do sinal de
erro, um algoritmo adaptativo € aplicado com o objetivo de aproximar o sinal de saida y do

sinal desejado y,. De todos os algoritmos adaptativos para ajuste automatico dos pesos, o

£

o
i& i

¥

sinal de
- ¥ saida
. Wa
¥
ALGORITMO sinat de erro Ya saida
ADAPTATIVO + descjada

Figura 4.9 - Filtro linear adaptativo

mais popular € o algoritmo de erro quadratico médio de Widrow-Hoff (60)[74].

Na figura 4.10, temos a estrutura bisica de treinamento de um neurbnio do tipo

perceptron, onde g € a funcio de ativagdo.

velor

de ¢

entrada

sinal de
g saida
¥
ALGORITMO sinal de erro f'\_ Y saida
DE L 2 5 ¥ desejada
TREINAMENTO

Figura 4.10 - Estrutura bésica de treinamento de um neurdnio do tipo perceptron
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Comparando-se as figuras 4.9 e 4.10, temos que a diferenga basica entre as duas
estruturas estd na fungio de ativagio g, que, na figura 4.9 € a fungio identidade e na figura
4.10 geralmente é uma fungfio que representa o efeito de saturagio do neurbnio, 0 que
introduz uma nao-linearidade no processamento do sinal. Na figura 4.10, temos também
x,=1, representando a entrada de polariza¢io do neuronio.

Ainda na figura 4.10, sendo g uma funglo ndo-linear, se no lugar do tnico
neurdnio apresentado introduzirmos uma rede neural com pelo menos uma camada oculta,
teremos um filtro nio-linear adaptativo capaz de, através da aplicagio de um algoritmo de
treinamento apropriado, mapear todo tipo de fungio nio-linear continua definida em um

conjunto compacto de dimensao finita (veja Apéndice A).

4.2. Anélise de critérios de implementacéao

O sucesso da aplicagdo de redes neurais estd geralmente vinculado a uma
definiciio correta da arquitetura e do algoritmo de treinamento associado. Infelizmente, com
base no nivel atual de desenvolvimento das pesquisas, ndo existem métodos automaticos de
definicio dos critérios gerais de implementagio adequados para todo tipo de aplicacio. Por
exemplo, no caso da utilizagio de redes neurais em problemas de aproximagio de
mapeamentos continuos ¢ definidos em um universo compacto, a necessidade de se arbitrar
uma série de pardmetros considerados fundamentais para a garantia de sucesso da
aproximagdo faz com que a capacidade de aproximag@o universal de redes neurais,
analisada no Apéndice A, seja uma condic¢io apenas necessdria para permitir a obtengao da
solugdo do problema de aproximagdo. As condigOes suficientes s6 podem ser obtidas para
classes especificas de problemas gue atendem a um conjunto de restrigbes muito fortes.

Por outro lado, com base em critérios especificos desenvolvidos para algumas
classes de problemas e em procedimentos iterativos de tentativa e erro, conceitos intuitivos
e de natureza puramente heuristica tém sido desenvolvidos, possibilitando a ampliagao do
universo de aplicagio de redes neurais. E importante salientar que o rigor matemético ¢ a
fundamentagio tedrica permanecem como etapas importantes a serem atingidas com a
evolugio dos processos de amadurecimento das idéias, estruturagdo dos conceitos €
desenvolvimento de ferramentas de apoio. Enquanto estas etapas ndo forem superadas, a
aplicagio de métodos heuristicos continuard a representar uma alternativa atraente,
inclusive como fonte de conhecimento para a formulagio de novos conceitos

matematicamente rigorosos ¢ teoricamente bem fundamentados.
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4.2.1. As etapas envolvidas no processo de implementacac

Uma vez definida a tarefa a ser executada pela rede neural, os seguintes topicos!
devem ser analisados de forma a se estabelecer os critérios de implementacio a serem

adotados:

1) Qualificacio do treinamento supervisionado?:

« escopo do conhecimento: como definir qualitativa e quantitativamente o
conhecimento necessdrio para executar a tarefa especificada.

« representacio do conhecimento: como representar na forma de padrdes de
treinamento este conhecimento.

+ natureza dos padroes de treinamento: como representar numericamente padrdes de
natureza nao-numeérica.

« disponibilidade dos padrdes de treinamento: qual o critério de acesso aos padrdes de
treinamento.

» pré-processamento dos padrdes: como manipular o conhecimento descrito na forma
de padrdes de treinamento.

» apresentacdo dos padroes na fase de treinamento: qual o critério de apresentagao
dos padroes a rede neural.

» representagido do aprendizado: como a rede neural vai representar o conhecimento
adquirido via treinamento.

« avaliagdo do treinamento: como comparar o conhecimento ja aprendido pela rede

neural com o conhecimento necessario para executar a tarefa especificada.

2) Quantificacio do treinamento supervisionado

» escopo do processo de treinamento: qual o conjunto de pardmetros da rede neural
passivel de ajuste por parte do processo de treinamento.

» implementacic do treinamento: definidos os procedimentos qualitativos, como
implementd-los na forma de um algoritmo de treinamento apropriado para simulagfio
computacional.

= arbitramento de pardmetros: como arbitrar os pardmetros do algoritmo de
treinamento como a taxa de aprendizado (o) € a constante de momento ().

{Este conjunto de I6picos estd resirito ao escopo deste trabalho, retratando apenas uma parcela das indmeras
alternativas de implementacio citadas na literatura.
“Neste tabalbo ndo sio considerados os métodos de treinamento nao-supervisionados.
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+ defini¢io do processamento: de acordo com a disponibilidade de "software" e
"hardware", como definir as caracterisitcas de processamento de forma a explorar

eficientemente os recursos disponiveis.
3) Qualificacdo da rede neural

« definigdo das principais caracteristicas da unidade processadora (neurdnio).
« definicdo da topologia ou arquitetura da rede neural.

» definicao do critério de processamento.
4) Quantificagdo da rede neural

» implementagio numeérica das principais caracteristicas da unidade processadora.
« dimensionamento da rede neural.

« especificagbes numéricas do processamento.

4.2.2. Um exemplo de implementacao

Um exemplo de aplicacdo de redes neurais € apresentado a seguir, com 0
ob_;etlva de ilustrar o processo de implementagio através da descri¢do detalhada das etapas
envolvidas. Com relagdo aqueles procedimentos a serem executados nio apenas na presente
implementagio, mas em todas as implementagbes incluidas no desenvolvimento deste
trabalho, além de uma descri¢io detalhada, é apresentada uma discussdo a respeito das

razdes que fundamentaram tal escolha.

Problema: Aproximacao utilizando redes neurais de um mapeamento estdtico
nio-linear f: RI-M! realizado por um processo desconhecido apresentado na figura 4.11,
onde sio ilustrados os canais de entrada e saida, dnicos meios de comunicagdo com o

mundo exterior?,

entrada [u] Processo saida [f(u)]
Desconhecido

Figura 4.11 - Mapeamento de entrada-saida a ser aproximado via redes neurais

3 escolha de ym mapeamento do tipo f: ! —M! ¢ motivada pela possibilidade de representacdo no plano
M2, adequado para efeito de visualizagio grifica dos resultados.
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4.2.2.1. Hipo6teses iniciais

» o mapeamento realizado pelo processo € dado por f(u)=sen(2mu). Esta fungio é
considerada desconhecida e deve ser aproximada utilizando-se redes neurais. A
fungio f(u) serd utilizada apenas na geracio dos pares de entrada-saida a serem
utilizados como padroes de treinamento.

* a caracteristica estitica do mapeamento ¢ uma informagio considerada disponivel
(caso contrario, métodos de detecglo de caracteristicas dindmicas devem ser
aplicados).

+ a comunicagio do processo com o mundo exterior de acordo com o esquema da
figura 4.11 se da através de sinais de natureza numérica, isto €, qualquer que seja a
natureza do processamento interno, dispositivos de conversio devem atuar na
comunicagio com o mundo exterior de forma a garantir a compatibilidade de
processamento.

4.2.2.2. Escopo do conhecimento

Qualitativamente, o conhecimento € representado pela capacidade de
aproximagao do mapeamento realizado pelo processo desconhecido, ou seja, pela
capacidade de reprodugdo dos pares de entrada-saida provenientes do processo.
Quantitativamente, a capacidade de aproximagio deve ser restrita a uma regido de interesse,
ou seja, deve ser definido um universo compacto para o problema de aproximagio. No caso
de f(u)=sen(2nu), a saida j& estd limitada ao intervalo [-1,1], sendo que a entrada serd
restrita ao intervalo [0,1], de forma que o mapeamento desejado corresponda a um periodo

completo da fungao senoidal, conforme apresentado na figura 4.12.

0.5

fu) ©

~0.5i

—1

G 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figura 4.12 - Caracteristicas do mapeamento na regiao de aproximagéo
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4.2.2.3. Representacao do conhecimento

O conhecimento € representado pelos pares de entrada-saida. Portanto, os
padrdes para treinamento correspondem aos valores de saida produzidos pelo processo
desconhecido a partir de um dado conjunto de valores de entrada.

4.2.2 4. Natureza dos padroes de treinamento

Por hipdtese, os padrdes de treinamento sao de natureza numeérica.

4.2.2.5. Disponibilidade dos padroes de treinamento

A obtengio de novos padroes de treinamento pode ser realizada a todo
momento, bastando realizar a leitura dos valores de entrada e saida do processo

desconhecido, de acordo com o esquema da figura 4.11.

4.2.2.6. Pré-processamento dos padrdes

Com base na disponibilidade dos padrdes de treinamento, € interessante obter

um conjunto de padroes que atendarn aos seguintes Critérios:

= capacidade de representacao global do conhecimento;

» minima ocupagio de memoria;

O objetivo é garantir a eficiéncia do processo de treinamento e a minimizacio
dos custos computacionais. No entanto, esses dois critérios acima mencionados sio, a
princfpio, contraditérios, j& que um aumento na capacidade de representagio do
conhecimento via ampliagio do conjunto de padrdes de treinamento vai acarretar uma
maior ocupagio de memdria. Portanto, deve-se buscar o maior indice de representagio do
conhecimento por unidade de memoria ocupada. Este indice € tanto maior quanto menor for
o nivel de redundincia presente no conjunto de padroes.

‘A minimizagio dos custos computacionais ndo € conseqliéncia apenas de uma
redugio na ocupagio de memdria, mas também de uma redugio na carga de processamento,
pois uma menor quantidade de informagio € apresentada & rede neural na etapa de
treinamento. Logicamente, esta menor quantidade deve ser compensada por uma maior
gualidade de informacfo, de forma a manter o nivel de representagao.

Além da questdo da redundincia, outro fator importante na caracterizagao dos
padrdes de treinamento € a presenga de padroes conflitantes. Do ponto de vista de
treinamento, a presenga de padrdes conflitantes pode ser entendida como um indicativo de
auséncia de conhecimento, criando dificuldades para a convergéncia do processo de

ireinamento.
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No caso especifico do problema de aproximagéo proposto, um conflito pode ser
caracterizado pela presenga no conjunto de padroes de treinamento de pares de entrada-

saida tais que:
u=u, e flu)=fu,)

conforme ilustrado na figura 4.13, indicando a presenca de uma descontinuidade

no mapeamento a ser aproximado.

fu,) bovmmee e o

f(u}) "“:_‘y

Figura 4.13 - A presenca de conflito nos padrGes de treinamento

Deve-se salientar que a presenca de padrdes conflitantes pode ser conseqiiéncia
tanto de mapeamentos mal definidos como de incorregdes na geracdo dos padrdes.

Com base nesta discusso, pode-se concluir que o melhor conjunto de padrdes
para treinamento deve ser gerado levando-se em conta a capacidade de representagio do
conhecimento e a redugdo dos niveis de redundincia e conflito. Para garantir a capacidade
de representacio, um conjunto de padrdes de treinamento que parece ser adequado para o
problema de aproximacao do mapeamento apresentado na figura 4.12 € dado pelos sinais de
saida correspondentes a sinais de entrada definidos de forma a varrer toda a regido de
aproximacgao. A fim de reduzir o nivel de redundincia, é interessante tomar padres de
entrada adequadamente espagados entre si. E certo que seria interessante a utilizagio de
espacamentos menores em regides do mapeamento que concentram uma maior quantidade
de informagho (obtencdo de um maior nimero de padrdes de treinamento por unidade de
espago), € espacamentos maiores em outras regioes, mas assumindo o desconhecimento de
qualquer caracteristica do mapeamento, a geragio de padrdes ignalmente espacados
representa um procedimento inicial coerente, por considerar toda a regifio de aproximagcio
igualmente representativa.

Portanto, tomando-se sinais de entrada igualmente espagados e varrendo toda a
regido de aproximacgdo (intervalo [(,1]), os padrées de treinamento gerados sfo
apresentados na figura 4.14.
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Figura 4.14 - Padroes de treinamento

4.2.2.7. Apresentacao dos padrées na fase de treinamento

Em problemas onde os padrdes para treinamento s6 se encontram disponiveis

durante a fase de treinamento propriamente dita, como por exemplo, em técnicas de

treinamento "on-line", ndo existe outra alternativa senfio a de utilizar os padrbes para

treinamento conforme estes forem sendo produzidos. Jd no caso da aplicagdo descrita

acima, como também em boa parte das aplicagdes de redes neurais que utilizam técnicas de

treinamento "off-line", a prévia disposigio do conjunto de padrdes para treinamento permite

o estabelecimento de politicas distintas de apresentagdo dos padrfes a rede neural,

permitindo a definigio de ciclos de treinamento distintos. Cada politica procura privilegiar

algum critério, e a escolha da politica mais adequada vai depender das especificaghes de

cada aplicagfo. Dentre as politicas mais difundidas € possivel citar:

+ Politica 1:

« Politica 2:

aplicagio do treinamento somente apds a apresentagio de todos os padroes a
rede neural: esta politica privilegia o desempenho global do treinamento em
detrimento do desempenho apresentado com relagio a cada padrio
especifico. Analisando-se em termos da evolugiio do erro existente entre 0s
padrdes desejados e aqueles produzidos pela rede neural, € possivel afirmar
que esta politica privilegia a média dos erros em detrimento da varidncia.
Neste caso, o ciclo de treinamento ¢ definido pelas seguintes etapas:
apresentagiio de todos os padrdes a rede neural seguida pela aplicagdo do
processo de ajuste dos pesos.

aplicagio do treinamento com base somente nos padroes que produzem um
desempenho abaixo de um determinado limiar: esta politica € exatamente o
oposto da apresentada anteriormente, privilegiando a wvaridncia em
detrimento da média dos erros existentes entre os padroes desejados e
aqueles produzidos pela rede neural. Neste caso, o ciclo de treinamento €
definido pelas seguintes etapas: definigio dos padrdes a serem apresentados
3 rede neural, apresentacio dos padrbes a rede neural e aplicagdo do

processo de ajuste dos pesos apds a apresentagao de cada padrao.
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» Politica 3: apresentagio aleatéria dos padrbes para treinamento: é uma alternativa
intermedidria com relagfio as duas politicas anteriores, atribuindo igual
importincia para a média e a variincia do erro. Neste caso, o ciclo de
treinamento € definido pelas seguintes etapas: escolha aleatéria de um padrao
a ser apresentado a rede neural, apresentacio do padrio A rede neural e
aplicacdo do processo de ajuste dos pesos apés a apresentacio de cada

padrao.

* Politica 4: apresentagdo seqilencial dos padrbes para treinamento: ordenacio dos
padroes disponiveis para treinamento e apresentagio seqiiencial i rede
neural. Esta ordenagio pode seguir uma série de critérios, como por
exemplo, niveis de complexidade, similaridade e correlagdo. Neste caso, o
ciclo de treinamento € definido pelas seguintes etapas: apresentacio
seqiiencial dos padroes & rede neural e aplicagio do processo de ajuste dos

pesos apos a apresentagio de cada padrio.

4.2.2.8. Representacéao do aprendizado

Com a utilizagdo de processamento de natureza numérica, a representacio do
aprendizado, ou seja, a representagdo do conhecimento adquirido pela rede neural em fase
de treinamento, € dada pelos valores das intensidades das conexdes entre as unidades

processadoras.

4.2.2.9. Avaliag¢ao do treinamento

Tanto para avaliar a eficiéncia como para orientar a prépria execucio do
algoritmo de treinamento € necessdrio definir um critério de comparagio entre o
conhecimento ja aprendido pela rede neural € o conhecimento considerado necessario para
executar a tarefa especificada. J4 foi utilizado anteriormente o conceito de erro ou diferenca
existente entre os padrbes desejados e aqueles produzidos pela rede neural. Métodos
numericos classicos de comparagdo entre grandezas de mesma natureza permitem o
estabelecimento de niveis numéricos de proximidade ou similaridade. Na aplicagio de
algoritmos de treinamento supervisionado, o erro quadritico médio é geralmente utilizado
como critério de avaliagio do desempenho do treinamento, sendo definido na forma:

+ submetendo-se o processo desconhecido e a rede neural ao mesmo vetor de
entrada (u), o erro {e) existente entre a saida desejada proveniente do processo
desconhecido (y,) € a correspondente saida da rede neural (y) pode ser calculado com base

no esquema da figura 4.15:
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Figura 4.15 - Procedimento de definigdo do erro existente entre a saida do processo e

aquela produzida pela rede neural para um mesmo vetor de entrada

« dado um conjunto de n padrdes de avaliagio, definindo o erro produzido
para cada padrio i (i=1,...n) como sendo ¢;, o erro quadritico médio (EQM) ¢ calculado na
forma:

EQM = 2%}3— (4.1)

4.2.2.10. Escopo do processo de treinamento

Neste trabalho, os Unicos parimetros da rede neural passiveis de ajuste por
parte do processo de treinamento so os pesos, cujos valores indicam a intensidade das
conexoOes entre as unidades processadoras.

4.2.2.11. implementacéo do treinamento

Com base nos critérios de avaliagio de treinamento apresentados anteriormente,
pode-se concluir que quantc menor o erro quadritico médio calculado com base no
conjunto de padrdes de treinamento, melhor € o nivel de aproximagdo do mapeamento.
Portanto, o processo de treinamento deve atuar no sentido de minimizar o erro quadratico
médio a partir do ajuste dos pesos da rede neural., ou seja, deve atuar no sentido de atender

a seguinte funcio objetivo:

(&)

n

onde w € o vetor de pesos.

Min J(w)= 2
1=]

Os algoritmos de treinamento de 12 e 22 ordem desenvolvidos para redes neurais
recorrentes e nao-recorrentes e apresentados no Capitulo 2, foram implementados com base

neste mesmo tipo de fungio objetivo, sendo de aplicacio imediata.
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4,2.2.12. Arbitramento de pardmetros

Como discutido no Capitulo 2, os algoritmos de treinamento desenvolvidos néo
sio totalmente automatizados, exigindo a definigho por parte do projetista de alguns
pardmetros fundamentais para o sucesso do processo de convergéncia, como a taxa de
aprendizado (o) e a constante de momento (). Apesar da existéncia de alguns critérios de
manipulagio dos valores desses parimetros a partir de valores inicialmente arbitrados, neste
trabalho estes pardmetros, uma vez arbitrados, serio mantidos constantes. Com relagio ao
problema de aproximagio proposto, os valores numéricos destes parametros assim como

outras especificagdes sdo apresentados no Apéndice F, segao 1.

4.2.2.13. Definicao do processamento

Os algoritmos de treinamento sdo implementados em computadores digitais do
tipo IBM-PC, apresentando, portanto, processamento serial. Com isso, ndo s&o exploradas
as potencialidades de processamento paralelo apresentadas pelas redes neurais, ji que
aquelas operagbes que poderiam ser executadas ao mesmo tempo, representando uma
economia de tempo de computagio, acabam sendo executadas sequencialmente. O
desenvolvimento de ferramentas de "software" e "hardware" para processamento paralelo

sdo importantes passos no aumento de eficiéncia dos algoritmos de treinamento.
4.2.2.14. Definigdo das principais caracteristicas da unidade processadora

Uma discussao detathada das principais caracteristicas da unidade processadora
¢ apresentada no Capitulo 2.

4.2.2.15. Definicdo da topologia ou arquitetura da rede neural

Por se tratar de um problema de mapeamento estdtico, serd discutido ainda
neste capitulo quais as redes neurais ndo-recorrentes em camadas que representam as

arquiteturas mais adequadas.

4.2.2.16. Defini¢ao do critério de processamento

Em razao da implementagio em computadores digitais, vio existir instantes
preferenciais de processamento, ou seja, vai ser utilizado processamento discreto e

execugio sincrona (veja Capitulo 2).
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4.2.2.17. Ilmplementagac numérica das principais caracteristicas da unidade
processadora '

A configuragio basica da unidade processadora resultante, desenvolvida no
Capitulo 2 e reapresentada na figura 4.16 a seguir, € caracterizada por processamento
-puramente numérico, ou seja, as principais caracteristicas da unidade processadora ja estdo

implementadas numericamente.

Figura 4.16 - Configuragio bésica da unidade processadora

4.2.2.18. Dimensionamento da rede neural

O dimensionamento da rede neural é caracterizado pela definigdo do namero de
camadas e do niimero de unidades processadoras por camada.

Quanto maior a dimensio da rede neural, maior € a capacidade de
representagio. Logo, quanto maior a complexidade da tarefa a ser executada pela rede
neural maior deve ser a sua dimensdo, de forma a garantir a existéncia de um potencial de
representagao adequado.

No estudo do potencial de mapeamento nao-linear de redes neurais atificiais,
desenvolvido no Capitulo 2, ficou claro que, com relagdo ao potencial de representagao da
rede neural, o efeito da inclusdo de mais uma unidade processadora na rede vai depender da
camada em que ela € introduzida. Portanto, a distribui¢do de unidades processadoras pela
rede neural € um fator importante na definigio de seu potencial de representagao.

Neste trabathe, o procedimento adotado em todas as simulagOes € utilizar um
“maior nimero de unidades processadoras nas camadas mais proximas 4 entrada da rede e ir
reduzindo o nimero de unidades processadoras por camada a partir da camada de entrada
até a camada de saida. A razfio para adogdo deste critério estd baseada em resultados
experimentais e em alguns resultados tedricos presentes na literatura, indicando que a
existéncia de uma maior capacidade de representacio nas camadas mais proximas a entrada
da rede vai facilitar a obtengio de representacdes internas a partir das informagoes
provenientes da entrada da rede.

No caso do problema de aproximagio proposto, os parAmetros correspondentes

3 dimensdio da rede neural sdo apresentados no Apéndice F, segao 1.
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4.2.2.19. Especificacbes numéricas do processamento

A caracteristica nio-linear da fungfio de ativagio g, representada pela fungio
tangente hiperbolica (veja Capitulo 2), introduz o efeito de saturagiio na saida das unidades
processadoras. Pelo fato da derivada parcial dg/ow utilizada na defini¢iio da intensidade de
ajuste dos pesos assumir valores muito proximos de zero na regio de saturagio, a unidade
processadora operando nesta regido acaba sendo pouco sensivel ao processo de ajuste de
seus pesos, comandado pelo algoritmo de treinamento. Neste caso, jd que o algoritmo de
treinamento ndo € capaz de alterar significativamente o estado da unidade processadora,
esta Gltima deixa de participar do processo de aprendizado, reduzindo assim a capacidade
de representagdo da rede neural. Logo, para manter a sua capacidade mdxima de
representacdo, ao menos no estdgio inicial do processo de treinamento, é necessirio que
todas as unidades processadoras estejam operando fora da regido de saturacio, conforme
ilustrado na figura 4.17.

Faixa de operacio inicia}
>

S T NS T S
i — ; —

6.5 S: regifo de saturagio

y = tanh(u) o0 T: regido de transicio

—0.5 NS: regido de insaturacio

Figura 4.17 - Defini¢io dos pontos de operagiio da unidade processadora

Um forma de se garantir uma condigao inicial para a rede neural onde todas as
suas unidades processadoras estejam operando fora da regifo de saturagiio é gerar os pesos
iniciais aleatoriamente, com média zero e varidncia baixa.

Existindo uma regido do espago de representagio onde a capacidade de
representaciio da rede neural € maior, dada pela operagio fora da regido de saturagio, €
interessante que os sinais de entrada e de saida assumam valores em intervalos interiores a
esta regido, ou seja em intervalos definidos em torno de zero, como por exemplo, o
intervalo [-1,1]. Portanto, € um procedimento recomendavel! a normalizagio (escalonamento
e translagio) dos sinais de entrada e saida de forma que o intervalo onde eles assumem

valores seja coerente com a faixa de operacgio fora da regido de saturagéo.
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4.2.2.20. Resultado do processo de treinamento

A seguir sdo apresentados os resultados do processo de treinamento da rede
neural utilizando os pardmetros definidos no Apéndice F, secao 1. Utilizando-se uma mesma
condigdo inicial para a rede neural, sdo realizadas quatro simulagdes diferindo com relagéo a
politica de apresentagio dos padrdes a rede. Para efeito de comparagio, foram realizados
1.000.000 de ciclos de treinamento para cada caso. Devido & simplicidade do problema de
aproximagio, as quatro politicas produziram bons resultados, conforme apresentado na
figura 4.18.
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Figura 4.18 - Resultado do processo de treinamento utilizando as quatro politicas de

apresentagao dos padrdes a rede neural

Nesta figura, os grficos apresentados correspondem ao €110 existente entre ©
mapeamento realizado pelo processo desconhecido (figura 4.12) e 0 mapeamento realizado
pela rede neural apds o treinamento. Devido a utilizagio de politicas distintas, apesar de
partir de uma mesma condigao inicial, do mesmo conjunto de padrdes para treinamento e de
um mesmo nimero de ciclos de treinamento, o resultado final do processo de treinamento
para cada politica mostrou-se qualitativamente distinto. Dependendo da aplicagio, esta
diferenca qualitativa no comportamento de convergéncia pode influir decisivamente no
sucesso do processo de treinamento, indicado quantitativamente pelo erro quadrdtico médio
(EQM) existente entre as saidas do processo € aquelas produzidas pela rede neural. No caso
do problema de aproximagio proposto, devido a sua simplicidade, ndo € verificada uma
diferenga quantitativa significativa em relagdo ao erro quadritico médio resultante,

conforme indicado pelos dados da tabela 4.1.
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EQM
Politica 1 0,00005072
Politica 2 0,00013927
Politica 3 0,00013425
Politica 4 0,00006176

Tabela 4.1 - Erro quadrdtico médio resultante

E importante verificar que na geragdo dos grificos da figura 4.18, o
desempenho da rede neural foi comparado nao apenas com os padrdes de treinamento, mas
também com outros padrdes pertencentes a regido de aproximacio. A manutencio do erro
em valores reduzidos demonstra a capacidade de generalizagio apresentada pelas redes
peurais artificiais, neste caso, representada pela capacidade de interpolagéo, ji que, apesar
de ser treinada com base em um conjunto limitado de padrdes (veja figura 4.14), a rede
neural acaba sendo capaz de representar os demais padrdes ndo utilizados na fase de
treinamento.

Na figura 4.19, a seguir, € apresentada a evolugiio do erro quadritico médio em
funcio dos ciclos de treinamento para a aplicagdo da politica 1 de apresentagao dos padrdes
de treinamento a rede neural.

Evolucao giobal Evolucio na fase inicial

G.8 v 0.8 + v
0.7} .
.86} - 0.6 A
0.4 0.5 -
eqm O.4p b eqm g4L .
5.2l ) 0.3} -
t G2k -
O 0.1 -
: : * . ciclos O " : ciclos
2 4 & 8 10 Q 1 2 3
x10% x104
13520003 |Evoiu<;a‘o na fa'se mterfnedlana 3. 19231003 Evolucio na fase final
1.34F - 119 .
1.33} E
1 320 i 1.1881 -
eqm 1.3%¢ - eqm'l.?ﬂﬁ— o
L3k 7 1.1845 -
1.29}) .
1,281 B 1.182} E
1.27 . : : . ; 1.18 : . : ciclos
3 22 24 26 28 s cclos 18 8.5 9 9.5 10
=105 x10%

Figura 4.19 - Evolugéo do processo de treinamento
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Com base na evolucio global do treinamento, pode-se concluir que a
convergéncia do erro quadratico médio segue um perfil aproximadamente exponencial, com
redugdes acentuadas do erro quadratico médio na fase inicial do treinamento e uma queda
continua da velocidade de convergéncia conforme o treinamento evolui. Uma comparagio
entre os grificos referentes as fases inicial, intermedidria e final permite constatar mais
claramente esta tendéncia. Além disso pode-se verificar que na fase inicial o processo de
convergéncia apresenta periodos de queda acentuada seguidos por periodos de estagnagio,
indicando a busca de novas direcbes de ajuste. J4 nas fases intermedidria e final, o processo
de convergéncia evolui de forma bastante homogénea, indicando ndo haver mudangas

abruptas de direcio de ajuste, definida no espago dos pesos.

4.3. Consideracdes a respeito de arquiteturas de redes neurais utilizadas na
representacio de sistemas dindmicos

Na representagio de sistemas dindmicos, duas arquiteturas de redes neurais sao

amplamente utilizadas:

o redes neurais recorrentes;

« redes neurais ndo-recorrentes.

Os conceitos bdsicos e as propriedades relacionadas com estes dois tipos de
arquiteturas foram apresentados no Capitulo 2, sendo que a diferenca bdsica estd na
presenca de conexdes de realimentagdo no caso das redes neurais recorrentes, O que nao

ocorre no caso ndo-recorrente.

4.3,1. Comparacac entre as duas arquiteturas de redes neurais na representagao
de comportamentos dinamicos

Redes neurais nio-recorrentes tém sido amplamente utilizadas na identificagdo
de sistemas dindmicos. Devido ao fato de as redes ndo-recorrentes ndo apresentarem
memdria dinimica, a representagio de sistemas dindmicos s6 € possivel com a incluséo, no
vetor de entradas da rede, de entradas e saidas do sistema no instante atual € em instanies
anteriores de tempo, conforme apresentado na figura 4.20. Este vetor de entradas €
conhecido como linha de derivagio de atraso (LDA) e transforma um problema de
modelagem temporal (aprendizagem do comportamento dindmico de um sistema no
dominio do tempo) em um problema de modelagem espacial (mapeamento estitico das

entradas e saidas, juntamente com seus respectivos retardos no tempo, na proxima saida).
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Figura 4.20 - Representagio de comportamento dindmico utilizando rede neural nio-recorrente

De acordo com Elman (90)[18], existe uma série de desvantagens na utilizacfio
da LDA:

»a necessidade da existéncia de uma interface com o ambiente para registrar
temporariamente uma sequéncia de valores de forma a apresentd-los ao mesmo
tempo na entrada da rede;

*a auséncia de evidéncias de que os sistemas bioldgicos fazem uso destes
registradores;

* & imposigao por parte dos registradores de um limite rigido 4 duracfio das sequéncias
de dados, sugerindo que todos os vetores de entrada tém o mesmo comprimento;

- a dificuldade na distingéo entre posicbes temporais relativas e posigdes temporais
absolutas. Considere o exemplo de detecgio de seqiiéncias temporais a seguir:

Dadas duas sequéncias temporais na forma: ..001100 ...
01106060 ..
um mesmo padrdo (...11...) € encontrado nas duas sequéncias, sendo que
redes neurais ndo-recorrentes com LDA somente poderdo tratd-los como padroes
similares se esta condigio for imposta i rede neural em fase de treinamento. Assim,
a similaridade ndo seria uma consequéncia da estrutura dos padrdes em si. Além
disso, ndo haveria uma generalizagio para o caso de outras sequéncias que também
apresentem padroes similares mas deslocados no tempo.

»a necessidade de um grande numero de sinais de entrada para a rede neural,
aumentando a dimensfo do espago de entrada-saida. A execugio de mapeamentos
em espagos de maior dimensdo geralmente sdo mais complexos, dificultando a tarefa
de aprendizado e exigindo redes neurais de dimensdes elevadas. Estes fatores
contribuem para aumentar a carga de processamento, mesmo com a utilizagio de

dispositivos computacionais dotados de processamento paralelo.
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Redes neurais recorrentes nao estio sujeitas a estas limitagdes. Elas permitem
que © tempo seja representado pelo seu efeito real no processamento. As conexoes
recorrentes provém a rede a possibilidade de construir representagbes dinamicas internas, o

que vai permitir a existéncia de memoria dinimica.

4.3.2. Redes neurais recorrentes

As redes neurais recorrentes podem ser classificadas como totalmente ou
parcialmente recorrentes. As redes totalmente recorrentes podem possuir todo tipo de
conexao recorrente, todas ajustiveis. JA no caso das redes parcialmente recorrentes, a
estrutura principal é ndo-recorrente e suas conexdes sdo todas ajustdveis, ao contrario das
conexdes recorrentes, que sao fixas.

Dentre as arquiteturas de redes neurais recorrentes, a rede de Elman € a mais

simples. Um diagrama de blocos da rede de Elman € apresentado na figura 4.21.

!

Unidades
de Saida

Unidades
Ocultas

Unidades Unidades
de Contexto de Entrada

!

Figura 4.21 - Diagrama de blocos da rede de Elman

Observando-se a figura 4.21, pode-se constatar que a rede de Elman, além das
unidades de entrada, ocultas e de saida, possui também unidades de contexto, como no ¢aso
geral de redes neurais parcialmente recorrentes. As unidades de entrada e saida interagem
com o ambiente externo, enquanto que as unidades ocultas € de contexto nao o fazem.

Além disso, é possivel definir:

Unidades de entrada: sio apenas unidades registradoras que propagam o sinal de
entrada sem alterd-lo.

Unidades de saida:  sio unidades lineares cujas saidas sdo somas ponderadas dos
sinais que alimentam suas respectivas entradas.

Unidades ocultas: 530 unidades gue apresentam fungdes de ativagao lineares ou

nio-lineares, dependendo do tipo de aplicagao.
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Unidades de contexto: sao unidades utilizadas apenas para memorizar as ativagdes
prévias das unidades ocultas, podendo ser consideradas como
atrasadores de um instante de tempo.

A intensidade de cada conexdo é indicada por um valor numérico denominado
peso. As conexdes ndo-recorrentes sio ajustiveis, enquanto que as recorrentes sio fixas.
Portanto, a rede de Elman € uma rede parcialmente recorrente.

Em um instante de tempo especifico k, a ativagdo prévia da camada oculta no
instante k-1 e as entradas correntes sdo utilizadas como entradas da rede. Neste estagio de
processamento, a rede € puramente ndo-recorrente, sendo que estas entradas sdo
propagadas de forma a produzir as saidas no instante k. Apos a propagacio dos sinais até a
saida, a ativacdo atual das camadas ocultas € enviada s unidades de contexto através das
conexdes recorrentes, onde € armazenada para a realizagio do préximo passo de
processamento no instante k+1. No inicio da operaciio, a ativa¢io das unidades ocultas nfio
€ conhecida. Com isso, um procedimento usual € tomar o intervalo em que a funcgdo de
ativacio das unidades ocultas assume valores e inicializd-las com o valor que corresponde
ao ponto central deste intervalo.

Uma arquitetura detalhada da rede de Elman com uma entrada e uma saida é
apresentada na figura 4.22.

AALY)

unidade de saida

unidades escondidas

unidade de entrada

7

ulk)

unidades de contexto

Figura 4.22 - Estrutura detalhada da rede de Elman

4.3.2.1. Aplicacao da rede de Elman linear em contextos dinamicos

Embora muitos esforgos tenham sido empregados na aplicagio da rede de
Elman em processamentc de voz, poucos trabalhos foram feitos na investigacio das
potencialidades deste tipo de rede em aplicagbes de modelagem de sistemas dinimicos
(Elman-90)[18]; (Pham-92)[58]. A arquitetura da rede de Elman linear mostra-se adequada
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para a representagdo de sistemas dindmicos lineares invariantes no tempo, como é
demonstrado a seguir.

Na figura 4.22, a entrada externa da rede neural € representada por u(k) ¢ a
saida da rede por y(k). As ativagdes prévias e atuais das unidades ocultas sio X(k-1) e X(k)
respectivamente. Analisando-se o processamento de sinais na rede da figura 4.22, pode-se

concluir que estas varidveis estdo relacionadas na forma:

{x(k) = F[W_X(k-1),W_u(k)] (4.2)

y(k) = W, X(k})

onde W_, W_ e W_sio matrizes de pesos e F € uma fungio multidimensional.

Em particular, se as unidades ocultas sdo lineares e a polarizagdo das unidades
ocultas e de saida é zero, a equagio (4.2) pode ser expressa na forma:

{X(k) = W_X(k-1) + W_u(k) 3

y(k) = W,X(k)

Quando a entrada u € defasada de um instante de tempo na unidade de entrada,

a equagdo (4.3) assume a forma:

{X(k) = W_X(k-1) + W u(k-1) (4.4)

y(k) = W.X(k)

A equagio (4.4) corresponde a representagio de sistemas dinamicos por espago
de estados (veja Apéndice B). A ordem do modelo vai depender, portanto, do numero de
unidades ocultas presentes na rede de Elman.

Assim, uma rede de Elman pode ser capaz de modelar um sistema dinfmico de
ordem n, onde n é o numero de unidades na camada oculta, desde gue ela seja
adequadamente treinada para realizar esta tarefa.

A equacio (4.4) pode ser desenvolvida na forma (veja Apéndice B):

y{k) = A y(k-1) + ... + Ay(k-n) + Bu(k-1) + ... + B u(k-n} (4.5)

Comparando-se as equagdes (4.4) e (4.5), fica evidente a diferenga no numero
de entradas necessdrias para a modelagem de sistemas dinfimicos de ordem n feita por uma
rede nio-recorrente com LIDA e uma rede parcialmente recorrente (rede de Elman). Se o
método de LDA ¢ aplicado, 2n entradas serdo necessdrias (veja equacio (4.5)). Para uma
rede de Elman, o ndmero de entradas é 1 (ou n+l caso as unidades de contexto sejam
consideradas como unidades de entrada - veja equagio (4.4)). Assim, redes recorrentes irdo
requerer uma carga de processamento menor, principalmente quando p assume valores

elevados.
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A diferenga entre uma rede nao-recorrente com LDA e uma rede de Elman
pode também ser considerada como sendo andloga 2 diferenga entre métodos de
identificacfio de sistemas dinidmicos baseados na descrigio de entrada-saida e na descrigio
por espago de estados.

Com base na representagdo por espaco de estados e tomando-se o caso de
identificagdo utilizando-se¢ uma rede de Elman, se todos os estados do sistema estiverem
disponiveis no processo de treinamento, ou seja, se o vetor de saida € igual ao vetor de
estados?, as unidades de saida podem ser excluidas da rede.

4.3.2.2. Simula¢cdes computacionais - Rede de Elman linear

Com base no diagrama de blocos da figura 4.23, a estrutura de treinamento para
a rede de Elman esta baseada na apresentagiio de um mesmo vetor de entrada u(k) tanto
para a rede neural como para o sistema a ser identificado. O erro, proveniente da
comparagao entre o vetor de saida y,(k) produzido pelo sistema (saida desejada) e aquele
produzido pela rede y(k), serd utilizado para o ajuste dos pesos dos neurdnios de cada
camada da rede, através da aplicacdo do algoritmo de retro-propagagio, completando,

assim, um ciclo de treinamento.

SISTEMA y, (%)

DINAMICO
LINEAR
u(k) )?*
lerm N
REDE vik;
NEURAL

Figura 4.23 - Estrutura do processo de treinamento

A linguagem C de programacio foi utilizada para desenvolver ¢ programa de
simulagdo computacional do treinamento da rede de Elman linear para identificagio de
sistemas dindmicos lineares. Em todas as simulagdes, a entrada u(k) é do tipo ruido

aleatorio uniformemente distribuido no intervalo [-1,1].

4Esta equivaléncia € valida sempre que o vetor de entrada ndo participa diretamente na obtencio do vetor de
saida, 0 qual € fungio apenas do vetor de estados {veja equacio (4.2))
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Exemplo 1 : Dada a representagio por espago de estados de um sistema linear

de tempo continuo de 12 ordem na forma:

{x(t) = - x(t) + u(t) (E1.1)
y(t) = x(1)
entdo, a sua representacio equivalente de tempo discreto pode ser obtida

através da amostragem da equagio de tempo continuo com um perido de amostragem T

(veja Apéndice B):

{x(k+1) = e™x(k) + (1-eMu(k) (E1.2)

y(k) = x(k)

Expressando a equagio (E1.2) na forma de diagrama de fluxo de sinais obtém-

se:
yik+1)
1
4 x(k+1)
z! eT 1-eT
x{k} ity

Figura E1.1 - Diagrama de fluxo de sinais do sistema

A figura E1.1 nada mais € que uma rede de Elman linear com uma Unica
unidade na camada oculta. Portanto, tomando-se uma rede de Elman com estas mesmas
dimensdes e pesos gerados aleatoriamente, o processo de treinamento deveri ajustar oS
pesos de forma a que a dindmica da rede de Elman se aproxime arbitrariamente bem da
dinamica do sistema. De fato, para um periodo de amostragem T = 0,1 segundos, pesos
gerados aleatoriamente no intervalo [-0,1;0,1] foram conduzidos para os valores
encontrados na figura E1.1 em 8 ciclos de treinamento.
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Exemplo 2 : Dada a representagio por espago de estados de um sistema linear
de tempo continuo de 22 ordem na forma:

. 0 1 0
x(t) = [mz “3}:0) + [l]u(i) (E2.1)
y = [1 0x(v)

entdo, a sua representagdo equivalente de tempo discreto, com periodo de

amostragem T=0,2 segundos, é dada na forma:

0,9671 0,1484 0,0164
x(k+1) = X +

~0,2968 0,5219 0,1484]“(1() (E2.2)
y(k) = [1 0]x(k)

Tomando-se uma rede de Elman linear com duas unidades na camada oculta e
pesos gerados aleatoriamente no intervalo [-0,1;0,1], a partir da andlise dos grificos da
figura E2.1 pode-se concluir que, apds 350 ciclos de treinamento, a rede neural foi capaz de

aproximar o comportamento dindmico do sistema.

v(k) - Resposia a0 Impulso y(k) - y(k)

0.0%

0.C4

0.03

o 10 2|O 30 A0 50 4] ‘;{} 2!(} 30 40 50
(k) ' (k)
Figura E2.1 - Comparacio entre o comportamento dindmico do sistema e da rede neural

A equagao de estado de tempo discreto representando o comportamento
dindmico da rede neural € dada na forma (os elementos das matrizes sdo os pesos da rede
neural apés o treinamento):

0,3348 -0,6940 -0,0401
}? + { ]u(

x(k+1) =
( ) [{),2229 1,1413 -0,0322
¥(k) = [0,2235 -0,7963]%(k)

(E2.3)

Uma comparagio entre as equagbes (E2.2) e (E2.3) permite concluir que a
representagao por espago de estados ndo € tnica (veja demonstra¢io no Apéndice B). Os
vetores de estado destas duas equagbes estio relacionados por:

% (E2.4)

0,2236 -0,7964
12,1486 -1,9274
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Exemplo 3 : Dada a representagio por espago de estados de um sistema linear
de tempo discreto de 32 ordem na forma:

0,5 Ga3 ....,{),4 0’7
xk+1)=|-0,7 0,4 0,2 |x(k)+|-0,8u(k) {E3.1)
0.4 -0,9 -01 0.3

y(k)=[0,6 0,2 -0,1]x(k)

entio, tomando-se uma rede de Elman linear com trés unidades na camada
oculta e pesos gerados aleatoriamente no intervalo [-0,1;0,1], apds 1200 ciclos de
treinamento, a rede neural foi capaz de aproximar o comportamento dindmico do sistema,

como indicado pelos gréificos da figura E3.1.

y{k) - Resposta ao Impulso

y(k) - y(k)

0.02

0.015

G.01

—~0.003

,,,,.,O‘ i n L A __O‘G‘! i i E i
Q 10 20 30 45 %0 0 10 20 30 40 50

(k) k)
Figura E3.1 - Comparagio entre 0 comportamento dindmico do sistema e da rede neural

A equagao de estado de tempo discreto representando o comportamento
dindmico da rede neural é dada na forma (os elementos das matrizes sdo os pesos da rede

neural apds o treinamento):

20,0322 -1,0011 -0,0573 -0,1820
R(k+1)=| 0,8359 0,9837 0,0385 [&(k)+|-0,0264Ju(k) 3,
0,0129 0,0464  0,0008 -0,0050

(k) =[-1,5404 1,1336 0,0450]k(k)

Estes exemplos ilustram o potencial das redes de Elman em identificar, em uma
forma andloga & representagio por espago de estados, sistemas dindmicos lineares de
qualquer ordem descritos apenas pelos scus pares de vetores de entrada-saida. E certo que a
tarefa vai se tornando mais complexa com o aumento da ordem do sistema a ser identificado
(aumento do ndmero de unidades na camada oculta) € da dimensdo dos vetores de entrada e
saida (aumento do ndmero de unidades nas camadas de entrada e de saida). No entanto,
com a utilizacgio destas redes parcialmente recorrentes, a carga computacional € menor que
no caso da utilizacdo de redes ndo-recorrentes com LDA, principaimente devido & menor

dimensio das redes recorrentes, as quais exigem um nimero bem menor de entradas.
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A questio da dimensio da rede neural a ser empregada € decisivo no caso de
ndo se conhecer a ordem do sistema a ser identificado, pois nesta situacdo € usual
considerar-se valores superestimados para a ordem do sistema, de forma a garantir o

sucesso da tarefa de identifica¢io por parte da rede neural.

4.3.2.3. Extenséao para o caso nao-linear

A rede de Elman apresentada na figura 4.22 pode aproximar mapeamentos
lineares ou pao-lineares, dependendo do tipo de fungio de ativacio presente em seus
neurdbnios. Caso estas fungbes de ativagio sejam lineares, existe, como verificado
anteriormente, uma analogia perfeita com representagdes por espago de estado de sistemas
dindmicos lineares. No entanto, esta analogia nio se mantém no caso nio-linear.

Apesar da capacidade de aproximar alguns tipos de mapeamentos nao-lineares,
redes de Elman cujos neurdnios apresentam fungdes de ativagio nio-lineares nio podem ser
descritas na forma geral de representagdes por espago de estado de sistemas nio-lineares.
Com isso, ¢ sempre possivel encontrar-se um sistema dindmico ndo-linear cujo
comportamento dindmico ndo possa ser identificado por uma rede de Elman ndo-linear de
qualquer dimensao. Esta limitagdio € compreensivel, j4 que a rede de Elman, como
apresentado anteriormente, representa a arquitetura mais simples de redes neurais
recorrentes.

Portanto, € interessante desenvolver uma nova arquitetura de rede recorrente
capaz de realizar esta tarefa de identificagdo de sistemas nio-lineares. Para tanto, é
suficiente a obtengao de uma arquitetura de rede cujo comportamento dindmico possa ser
descrito na forma geral de representacdes por espago de estados de sistemas dindmicos nio-
lineares.

A representacdo por espaco de estados mais geral de sistemas dindmicos ndo-
lineares € dada na forma:

x(k+1) = F[x(k),u(k)]
4.6
{ ¥(K) = G[x(K),u(k)] 0
onde XER", yERP , uER ,FE Xl g GEGrXl de modo que:
x(k+1) = f{x(k),u(k)] com i=1..., 4
{yj(k) = g [x(k),u(k)] com i=1..p (4.7)

Expressando a equagio (4.7) na forma de um diagrama de blocos obtém-se:
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Figura 4.24 - Diagrama de blocos do sistema

Sabendo-se que redes neurais nio-recorrentes de muitiplas camadas com pelo
menos uma camada oculta sdo capazes de aproximar qualquer funcio continua definida em
um conjunto compacto no Re (veja Apéndice A), entdo, se f; (i=1,...n) e g (=1,...,p) séo
funcdes que atendem a esta condigio, redes neurais nao-recorrentes multi-camadas podem
substituir, na figura 4.24, os blocos correspondentes as fungoes f; (i=1,...m) ¢ g (j=1.....p).
Além disso, como redes neurais sdo processadores inerentemente paralelos, € fato que k
redes neurais operando em paralelo sio equivalentes a uma dnica rede neural devidamente
dimensionada, com o mesmo numero de saidas que a somatdria das saidas das k redes ¢
submetida a um conjunto de entradas que corresponda a unido dos k conjuntos de entrada
de cada rede em particular.

De posse destes conceitos estabelecidos acima, pode-se concluir que o
mapeamento realizado pelo diagrama de blocos da figura 4.24 pode ser igualmente expresso

na forma (N, e N, sfo redes neurais nio-recorrentes):

vl ¥;

{1

REDE

e

v

Figura 4.25 - Diagrama de fluxo de sinais do sistema utilizando-se redes neurais
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4.3.2.4. Um exemplo de simulagao - identificacdo de um sistema nao-linear

A representaco por espago de estados de um sistema nio-linear é apresentada
na equacio (4.8) a seguir:

u(k)” - x(k)

1+ x(k) 48)
y(k) = h{x(k),u(k)] = w
1+ 4u(k)

x(k+1) = f[x(k),u(k)] =

Tomando uma rede neural recorrente do tipo apresentado na figura 4.25, a
aplicagao da regra delta generalizada (equagio (2.10), Capitulo 2) e do algoritmo de retro-
propagacac no tempo vai permitir a identificagio do comportamento dinimico deste
sistema. Os pardmetros de treinamento sao apresentados no Apéndice F, segdo 2.

A implementagio deste processo de treinamento foi desenvolvida utilizando-se
a linguagem C de programagdo. Dado um conjunto de valores de entrada u(k) (k=1,...,50)
gerados aleatoriamente no intervalo [-1,1], uma comparagio entre o valor de saida
produzido pela rede neural (3 (k)) e o correspondente valor de saida do sistema dinimico da
equagio (4.8) (y(k)) € apresentado na figura 4.26.

0.8 v yik) :

; ‘ u(k) ‘
0.6
0.4 5
0.2

Gl

—0.2-

~0.4

wld. L : L : - s : 2 :
o] 10 20 30 40 50 o} ¢ 20 30 40 50

103 S}.(k) - Y(k}

0.8
0.6
0.4
0.2
8]
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0.4
—0.6
-0.8
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;G 2‘{3 :;0 4:() 50 0 1'{} ZIG 3'0 4!0 50
&) k)
Figura 4.26 - Comparagéo entre ¢ comportamento dindmico do sistema e da rede neural
4.3.3. Analise do processo de treinamento de redes neurais recorrentes
A capacidade de representagic de comportamentos dinfmicos ndo-lineares

apresentada por redes neurais recorrentes constitui um forte atrativo para sua utilizacio em
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problemas de identificagio e controle de sistemas dindmicos via treinamento por ajuste da
intensidade das conexdes. No entanto, a presenga de recorréncias pode levar a
comportamentos dinimicos nao-lineares muito acentuados, dificultando a analise e
implementagio do processo de treinamento.

O processo de treinamento vai realizar o ajuste da intensidade das conexdes
(pesos) no sentido de otimizar uma funcdo custo definida na saida da rede neural. No caso
das redes neurais nido-recorrentes cujas unidades processadoras sio dotadas de fungdes de
ativagio do tipo sigmoidal, o processo de ajuste dos pesos € bem comportado, pois os sinais
de saida utilizados no célculo da fungdo custo variam continuamente com os pesos. Por
outro lado, o comportamento assintdtico do ajuste de parimetros de redes neurais
recorrentes pode sofrer alteragdes qualitativas em certos pontos do espago de parimetros,
conduzindo & ocorréncia do fendmeno de bifurcagdo, com possiveis transigdes para o
comportamento cadtico. Portanto, o estudo dos problemas que podem surgir durante o
processo de treinamento de redes neurais recorrentes € de grande importancia pratica.

Nas proximas segoes, serd investigado o fendmeno de bifurcagio no processo
de treinamento de redes neurais recorrentes, com o objetivo de detectar e apresentar

solugdes para os possiveis problemas dai advindos.

4.3.3.1. O fendmenc de bifurcacao

O fenémeno de bifurcacio no processo de treinamento de redes neurais
recorrentes € geralmente investigado a nivel de redes neurais de processamento continuo,
modeladas através de equacdes diferenciais de primeira ordem para cada unidade
processadora (Doya-93)[17]; (Pearimutter-90)[57]. Nesta dissertagio, devido ao fato de
serem estudadas e aplicadas apenas redes neurais de processamento discreto, toda a analise
sera desenvolvida utilizando-se equagdes a diferengas.

Um exemplo de ocorréncia de bifurcagio no processo de treinamento de redes
neurais recorrentes pode ser obtido investigando-se o comportamento de uma rede
composta por uma unica unidade processadora, com fungdo de ativagio do tipo tangente

hiperbdlica e entrada nula, conforme apresentado na figura 4.27.

1 (o)
Y

Z = g y

(%)
N

bt

Figura 4.27 - Unidade processadora recorrente
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O comportamento dindmico da unidade processadora da figura 4.27 é descrito

pela seguinte equagdo a diferengas:

y(k+1)=g(u(k+1)) = g(wo+w,y(k)) (4.9)

sendo que, para valores constantes de w, ¢ w, e uma determinada condicio
inicial y,, a saida y(k) converge para um ponto fixo y(w,,w,y;) quando k tende a infinito.

Fixando-se o valor do peso de recorréncia w,, a aplicagiio do processo de ajuste
a0 peso w, a partir da condigo inicial y; produz resultados qualitativamente distintos de
acordo com a regido de operagao. O comportamento de y{(w,,w,,y,) em fungio de w,, com
w, fixo e igual a 2, € apresentado na figura 4.28, onde os pontos fixos estdveis sdo
representados pelas curvas de trago cheio, € os instiveis pela curva tracejada. Dada uma
condi¢do inicial y, as setas indicam os sentidos de convergéncia para os pontos fixos
estdveis e divergéncia dos pontos fixos instiveis. Este comportamento pode conduzir a

dindmica de ajuste do peso w,, ao fendmeno de bifurcagio, como serd descrito na seqiiéncia.

1.8 T T ¥ T

|
.
\\T

\
2.5 .
¥, o ]
~
l ~
‘...0_56. \ -
-4 —’//
0 (|
s 1 s o o.5 1 1.8

Figura 4.28 - Pontos fixos em fungdo da variagio do parimetro w,,

Problema: Dados wy(0)=0, w,(0)=2 e y=1,5, ajustar o pardmetro W,
mantendo w, constante, de forma a minimizar a fungio:

J(k) = %(y(k»mz (4.10)

A solugdo deste problema através do ajuste do peso w, pode ser obtida

aplicando-se a regra delta generalizada:

wolk+1) = wy(k) - aai': + PAw (k-1) (4.11)

¢
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onde §}/dw,, é calculado com a aplicagéo do algoritmo de retro-propagacao no

tempo produzindo:

o _adg
dw, dydu

d
Xy “(Y")’d)'d"%’xo (4.12)

Caso 1: Suponha que y,=0.85. Neste caso, a aplica¢do da equagio (4.11) para o
ajuste do peso w,, com a=0.8 ¢ B=0, produz o resultado apresentado na figura 4.29.

YRkl N . . o . e ri

2 " 3 i), x 4 % "
c 20 40 60 BO 100 o] 20 40 80 j=1¢] 100

0.01 . il (3] /dwq{m ] 1.5 : wRlk) X wik)
o.008} . ' S = E
0.5 A b
0.006}M s ~
] N -
0.004H . N
-5 \ E
0.002H b _4 e i
o 4 —1. a 5 "
o] 20 40 80 80 100 -1 0 1

Figura 4.29 - Resultado do processo de ajuste do parmetro w para y,~0.85

Pode-se verificar que o processo de ajuste foi bem sucedido, promovendo a
minimizagio da fungio J. O grifico wO(k) X y(k) permite acompanhar a evolugdo do saida
y(k) em fungio do pesc w,, onde 0s pontos fixos sdo tomados como referéncia. Como a
seqgiiéncia de pontos fixos obtida permanece na regiao dos pontos fixos estdveis, 0 processo

de treinamento apresenta uma convergéncia assintgtica.

Caso 2: Suponha que y,=0. Assim, a aplicagio da equagdo (4.11) para o ajuste
do parmetro w,, com a=0.2 e f=0, produz o resuitado apresentado na figura 4.30.
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Figura 4.30- Resultado do processo de ajuste do pardmetro w, para y =0

Neste caso, o processo de ajuste nao € capaz de promover a minimizaciio da
funcéo J, convergindo para um ciclo limite de multiplos pontos. O grifico wi(k) X y(k)
permite acompanhar a evolugio do saida y(k) em fungio do peso w,, dada pelos pontos em
'x'. Os pontos fixos sdo tomados como referéncia e as setas indicam o sentido de variagéo.
Quando um ponto de bifurcagio '*' € atingido, o proximo ponto fixo estivel se desloca para
a outra curva de pontos fixos estaveis, fazendo com que a saida y(k) varie abruptamente,
provocando, por sua vez, uma variagao descontinua da funcio J e, consequentemente, do
valor do gradiente. Dessa forma, a seqiiéncia de pontos fixos obtida pelo processo de
treinamento fica alternando entre as duas curvas de pontos fixos estdveis. Certamente nunca
haverd convergéncia assintdtica, j@ que o ponto fixo y{w,w,.v)=0 que minimiza

globalmente a fungio J € um ponto fixo instavel.

Mesmo tendo sido utilizada uma rede neural composta por apenas uma unidade
processadora aplicada a um problema de minimizacio trivial, foi possivel detectar a
ocorréncia dos seguintes comportamentos nio encontrados no caso de redes ndo-
recorrentes:

» descontinuidades na defini¢io do gradiente;

» vartagdes abruptas do sinal de saida;

= impossibilidade de convergéncia do processo de treinamento.
Estes comportamentos indesejdveis ndo encontrados no c¢aso de redes néo-

recorrentes podem apresentar efeiios ainda mais acentuados no caso de redes neurais

recorrentes de dimensoes elevadas aplicadas a problemas mais complexos.
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4.3.3.2. Procedimentos de minimizacéo dos efeitos de instabilidade no treinamento

Se um ponto for tomado aleatoriamente no espago de pardmetros, € muito
improvivel que ele seja um ponto de bifurcagao. No entanto, estando os parimetros sendo
ajustados continuamente durante o processo de treinamento, hd uma possibilidade nao
desprezivel de evolugdo para um ponto de bifurcagio. O espago de parimetros de uma rede
neural recorrente é dividido em muitas regides com diferentes propriedades qualitativas,
como por exemplo, regides em que o espago de pardmetros tem apenas um ponto de
atragdo, um ciclo limite, dois pontos de atragio, um ponto de atracdo e um ciclo limite, e
assim por diante. Estas regiGes qualitativamente distintas sao limitadas por pontos de
bifurcacio. Portanto, alguns tipos de bifurcagio séo etapas inevitdveis na construgao de

redes neurais recorrentes com comportamentos dinimicos desejados.

Como ilustrado no exemplo da segio anterior, existem alguns tipos de
bifurcagio que fazem com que 0 espago de pardmetros apresente descontinuidades. Neste
caso, os valores do gradiente podem ser muito elevados, provocando acentuadas variagoes
de parimetros. Mesmo que estas variagdes ndo conduzam a instabilidade numérica, o
método de ajuste pode ter comprometida sua eficiéncia no caso de acentuadas variagoes de
parimetros em direcdes distintas. Alguns procedimentos tém sido desenvolvidos com ©
objetivo de minimizar ou até eliminar estes efeitos danosos ao processo de treinamento

(Doya-92)[16], dentre os quais pode-se destacar:

- utilizacio de algoritmos de treinamento nio-recorrentes: embora originalmente
aplicados com o objetivo de reduzir a complexidade do processamento em redes
neurais recorrentes, estes algoritmos tém sido capazes de evitar a passagem por
pontos de bifurcagdo, ja que ndo consideram o efeito das recorréncias no processo
de ajuste. Como conseqiiéncia, sua aplicagio € bastante restrita, pois o processo de
ajuste ndo € capaz de explorar todas as potencialidades das redes neurais

recorrentes.

- pré-processamento do espago de par@metros: se for previamente copnhecida 3
estrutura qualitativa do espaco de pardmetros adequada para solucionar determinado
problema (por exemplo, a quantidade e tipo de atratores que devem estar presentes
no espago de parimetros) € possivel realizar um pré-processamento dos pardmetros

da rede neural de forma a introduzir este conhecimento inicial (Doya-92)[16].
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- realimentac¢io utilizando os valores desejados ("teaching forcing"”): no caso de
treinamento supervisionado e redes com recorréncia externa (veja Capitulo 2), um
procedimento comum € realimentar os valores desejados de saida e ndo as
correspondentes saidas da rede neural. Assim, quando os valores reais de saida da
rede apresentarem-se proximos dos valores desejados, é de se esperar que o
comportamento ndo se altere caso se volte a utilizd-los na realimentagio. Neste
caso, embora ndo exista uma demonstragio tedrica de convergéncia assintética, a
existéncia de bifurcagio na dindmica do treinamento torna-se menos provével, pois
reduz-se o grau de liberdade da dinfimica da rede.
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Capitulo 5

Maquina de indugao - Modelagem e Técnicas de Controle

A aplicagdo de acionamentos elétricos de alto desempenho estd vinculada a
rapidez e precisio de operagio, exigindo a atuagiio de controladores altamente eficientes.
Em aplicages de controle de velocidade ou posicdo, a atuagio sobre o conjugado em
configuragdes de malha fechada representa uma operacio bdsica. Na maioria dos casos, ¢
interessante que haja um desacoplamento dos controles de conjugado e fluxo, de maneira
que o maximo conjugado possivel por unidade de corrente de estator possa ser obtido em
diferentes condigdes de operagio. O objetivo principal deste controle desacoplado €
produzir uma resposta dinimica rdpida e um bom desempenho em estado estacionario.

Enguanto os motores de corrente continua tém sido largamente utilizados em
aplicagdes de controle de velocidade ou posigio, os motores de corrente alternada tém sido
tradicionalmente utilizados em aplicagbes de malha aberta e velocidade constante, onde as
caracteristicas de estado estaciondrio sdo as mais importantes. Isto se deve ao fato de que,
em configuracdes de matha fechada e velocidade varidvel, tanto o comportamento estatico
quanto o dindmico devem ser considerados, sendo que o comportamento dindmico de uma
maquina de corrente alternada € notadamente mais complexo que o de uma méquina de
corrente continua, por envolver ndo somente o controle direto de magnitudes de corrente
ou tensdo, mas também da freqiéncia eléirica e da posigdo relativa entre os fluxos
magnéticos.

No entanto, apesar de apresentarem um comportamento dindmico mais simples,
as mdquinas de corrente continua, quando comparadas a alguns tipos de méquinas de
corrente alternada, sio inferiores em vérios aspectos como custo, confiabilidade, poténcia,
peso e velocidade méxima. Além disso, dentre as mdaquinas de corrente alternada, as
maquinas de inducdo trifdsicas com rotor tipo gaiola de esquilo se destacam em aplicagoes
industriais devido a sua simplicidade, robustez e menor custo de fabricagio.

Portanto, o desenvolvimento de técnicas de acionamento de alto desempenho
para maquinas de corrente alternada, como no caso do motor de indugdo trifasico com rotor
tipo gaiola de esquilo, € um procedimento desejivel do ponto de vista de aplicago, sendo
que a implementagio em tempo real das técnicas ji desenvolvidas tem sido viabilizada
devido & evolucfio tecnoldgica dos dispositivos de poténcia. A configuragio bdsica de
sistemas de acionamento elétrico em corrente alternada € composta por um mdaquina de
corrente alternada, um inversor e dispositivos de controle, conforme apresentado no

esquema geral da figura 5.1
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Figura 5.1 - Esquema geral de acionamento elétrico em corrente alternada

O objetivo deste capitulo € descrever cada um destes médulos constituintes,
procurando enfatizar os conceitos fundamentais relacionados com a aplicagio da mdquina
de indugdo com rotor tipo gaiola de esquilo e com o desenvolvimento de métodos de

controle vetorial utilizados em aplicacbes de velocidade varidvel.

5.1. Maquina de Induc¢ao - Conceitos basicos

Nas méquinas de indugio trifdsicas, uma corrente alternada trifisica balanceada
€ fornecida diretamente aos enrolamentos do estator e, por acdo de transformador, aos
enrolamentos do rotor. Portanto, existe um acoplamento entre as fases de estator e rotor.
Este acoplamento varia de acordo com a posi¢iio do rotor, implicando em um aumento de
complexidade na descri¢gdo do comportamento dindmico da maquina, que passa a ser
baseado em equagGes diferenciais com coeficientes variantes no tempo.

Sempre que se possa garantir o suprimento balanceado de poténcia trifisica, o
que ocorre quando a mdquina € alimentada via conversores, a teoria dos dois eixos é
normalmente empregada para modelagem dindmica. Neste caso, as varidveis e parimetros
passam a ser representados em um sistema bifésico composto por dois eixos ortogonais
mutuamente desacoplados, denominados eixo direto (d) e eixo em quadratura (q). As
relagoes de transformagio entre sisternas de referéncia trifisicos e bifsicos ¢ apresentada
no Apéndice D.

‘A adogio de um sistema de referéncia d-q girando 2 velocidade sincrona
permite representar pardmetros que variam senoidalmente com o tempo como grandezas
constantes, conduzindo a obtengio de modelos matemdticos mais simples para 2 maquina de

inducio.
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5.1.1. O Modelo d-q da Maquina de Indugao

No modelo da mdqguina de indugfio a ser apresentado a seguir, € utilizada uma
série de pardmetros. Com o objetivo de facilitar o acompanhamento da dedugfo do modelo,
optou-se por apresentar antecipadamente a tabela 5.1, contendo o simbolo e a

correspondente descrigio de cada parimetro.

R, resisténcia de estator

R, resisténcia de rotor (referida ao estator)

| indutincia mitua (estator/rotor)

L, indutancia de dispersao do estator
L.=1+L, | indutdncia propria do estator

| indutincia de dispersio do rotor (referida ao estator)
L =L_+1, |indutincia propria do rotor (referida ao estator)

P numero de pélos

K coeficiente de atrito viscoso

J momento de inércia da mdquina

Tabela 5.1 - Descricao dos parimetros da maquina de indugao

A equacio de estator de uma maquina trifasica, tomando como referéncia as

coordenadas estaciondrias as-b’-cs, pode ser expressa na forma vetorial como segue!:
— - due
Ve =R+ b (5.1)

onde V:, I} e §: silo, respectivamente, os vetores de tensdo, corrente ¢ fluxo
concatenado instantaneos.

Aplicando as relagdes de transformacdo dadas pelas equacdes (D.1) e (D.3)
(veja Apéndice D), € possivel obter a representacio das varidveis da equagio (5.1) em um
sistema de referéncia de dois eixos ortogonais, eixo direto (d) ¢ eixo em quadratura (q},
girando a velocidade sincrona w,, na forma:

o
Ve -R T +%+wc < (5.2)

onde o termo adicional W_ x§; € definido como uma tensfo de velocidade,

originada da rotagio do sistemna de referéncia. Assumindo que as componentes de seqiiéncia
zero sio nulas, os vetores sao representados em termos de suas componentes de eixo direto
e eixo em guadratura na forma (Matsuo&Lipo-85){43]:

‘7: = [Veqs vee 07 i: = [ieqs e O

P, = [ ¥ O w.=[00w]

!} O superindice 3 indica representacdo em um sistema de referéncia estitico
2 O superindice ¢ indica representagao em um sistema de referéncia girando 2 velocidade sincrona w_
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A equacdo de rotor, com todas as varidveis ¢ pardmetros referidos ao estator,

pode ser analogamente expressa na forma:

e

vre = Rrr: + gé%!..“ywe Xﬂ"—: (5'3)

A equagio (5.3) corresponde & situagio de rotor estaciondrio. Estando o rotor
se movendo a velocidade angular w, a velocidade relativa do sistema de referéncia sincrono

¢ dada por ww , € a equagao (5.3) assume a forma:

VR e () (54)
onde _\—/‘—re = [Veqr Ved; O]T —: = {leqr iedr O]
ﬁTf = [weqr Yy O]T _er = [{) 4 wT]T

Considerando-se que o fluxo varia linearmente com a corrente, € possivel definir

as seguintes expressoes algébricas para os fluxos concatenados de estator e rotor:
Uy =L dy + 9, = LI+ L(T+I) = LT + LT (5.5)
= LT+ B = L+ LT+ = LT + L, T (5.6)

ﬁ"e
onde 3 € o fluxo de magnetizacgiio do entreferro.

Com isso, as equagdes (5.2) e (5.4) assumem a forma:
}7e d s Te d b Te
Vi=IR +L| —+W x|lI{+L_| —+W_ x [ (5.7)
dt dt

V- L@ -w) L «{R, oL (5 -) x)]f: (58

ou, de forma equivalente, desenvolvendo os produtos vetoriais, obtém-se:

d
R, +L, wL, L 4 w.L_

e ds dt -ic
Vqs d gs

: ~w.L, R,+L —  -wlL_ Lo~ .
Vs - N dt dt T 59

“ | ] ] | (59)
ve'{r L!}'! . (We —wr)Lm Rr .‘}. Lf N (WC WWT>LT !QI

e dt dt e
Va d d jLle

—(we - wr)Lm Lm - “(we “Wr)Lt Rr + Lr o
3 dt dt

No Apéndice C ¢ obtida uma série de expressdes para © conjugado

eletromagnético em termos de componentes de corrente ¢ fluxo. Para efeito de controle, a
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expressado mais adequada para representar o conjugado eletromagnético (T,) € dada pela

equacio (C.22), que € reproduzida a seguir:

o3PLag o 3PL
22 L,

= E‘E‘f[‘if%ri%s - Pl (5.10)

8 r

A velocidade do rotor € relacionada ao conjugado eletromagnético T, pela

seguinte expressio:

dw K P K P 3PL . .
== W (Te- T = Wit (O o T Wl - Wl - T (5.1D)

onde T, € o conjugado resistente de carga.

A equagdo (5.9), representando a parte eletromagnética, e a equagio (5.11),
representando a parte mecanica, definem completamente o modelo d-g da maquina de
inducéo trifasica. Este modelo pressupde uma série de idealizagbes na descricio fisica da
miquina. Com relacdo & parte eletromagnética, sdo desprezados os efeitos de saturagao,
efeito pelicular e perdas no ferro (Fitzgerald Kingsley&Kusko-75)[23]. J4 com relagdo a
parte mecénica, o conjugado resistente de carga T, € fornecido diretamente, ndo sendo
considerada a equagio mecénica de produgdo de conjugado resistente a partir de uma carga
especificada. Dependendo da aplicagfio, alguns fendmenos fisicos normalmente desprezados

devem ser incorporados através da utilizagao de modelos mais detalhados.

5.1.1.1. A Representacao por Espaco de Estados

Tomando a equagio (5.9), que corresponde a parte eletromagnética da dindmica
da mdquina, € possivel rearranjar os termos de maneira a obter equagdes que conduzam a

uma representacio por espago de estados® do modelo d-q da médquina de indugio na forma:

di, SR wipie LeR 0

o oL, Llo Lo L 0T

dig, -wLLo R 0 LRl e - Vo
Tl e Tio ||, 1 |0 L o Lw) G12
dif, L.R, 0 R wrpiofin| oLLL. O Lo 0 vy

Cﬁ le“rg L R Gi“‘r R i;; G I"m 0 '3“5 V:r

dig 0 . —wllo -— '

Cdr 1L LLo ol |

LL -L
onde o = m%;hg———“—’- € denominado fator de acoplamento.

3 Veja equacio B.2, Apéndice B.
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Com base nas relagdes entre fluxo e corrente dadas pelas equagdes (5.5) e (5.6),

¢ possivel expressar os vetores de corrente em termos dos vetores de fluxo na forma:

(5.13)

(5.14)

Substituindo as equagdes (5.13) e (5.14) na equagio (5.12), obtém-se outro

modelo equivalente na forma de equagio de estado, onde as componentes de fluxo formam

o conjunto de varidveis de estado. A equacio de estado correspondente assume a forma:

W O (0-DR, 0
Lm
R, {o-1)R,
LS Lm
R
ot W, -~ W O
Lr ( € !)
(c-DR, (w, —w o R,
L L

100 0v;,
0 1 0 0fvy,| (5.15)
00 1 0)v
0 0 0 1Jv

Para se obter uma representacio que tenha somente grandezas de estator como

varidveis de estado, basta isolar o vetor I¢ na equagiio (5.6) e substituir as componentes d-q

resultantes na equacgdo (5.12), produzindo:

-dw; -

dt
dt
dif

a3
dt

diy,
di

0 -w,
w, G
R, W

oLl, oL
W, R,
oL, oLL

3

1

O

[

-R

0
R, R,
LS L!’

5

(w -w)

G
-R

1

o

(

Rl R|'
e e e,
La Lr

I

a 0 0

1 G Y Vas 5.16

0 o-1 0 v; ( . )
UI..,m vtr

1 o-1] !

- ¢ vdr

oL oL

As egquagbes (5.12), (5.15) ¢ (5.16) tém como entrada as componentes de

tensdo de estator e rotor, sendo que para rotor em gaiola as componentes de tensio de

rotor s&o sempre nulas. Portanto, estas equagbes Tepresentam a madquina de indugio

alimentada por tensio.
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Neste trabalho, a mdquina de inducgfio serd alimentada por corrente, através da
utilizagdo de um inversor fonte de corrente®. Neste caso, nenhuma das equagdes acima é
adequada para representar o modelo de estado da parte eletromagnética da maquina. Além
disso, assumindo que o inversor fonte de corrente atua diretamente sobre as componentes
de corrente de estator, ¢ comportamento dindmico do circuito de estator fica totalmente
vinculado a atuagdo do circuito de alimentagfo. Portanto, a equagio (5.8), representando o
comportamento dindmico do circuito de rotor, € suficiente para descrever a dinimica da
parte eletromagnética da maquina. A nova representacdo por espago de estados pode ser
obtida utilizando-se 0 mesmo procedimento aplicado na obtencio das equagbes (5.12),
(5.15) e (5.16), apresentado detalhadamente na seqii€ncia.

Tomando a equagdo (5.8), € possivel desenvolver o produto vetorial e expressar

as correntes e tensdes em termos de suas componentes d-q, produzindo a seguinte equacio:

d d Yos

e L, — (w,-w )L R +L, — (w,-w)L i,
[Vqr:l - dt d dt q Las (5.17)

Vi —{w_ —w )L Lo —w, —w )L R +L — || i

( e r) m mdt ( £ r) H T rdt i:r

&

A partir das equag0es (5.5) e (5.6), € possivel expressar as componentes d-q de
corrente de rotor em termos de componentes de corrente de estator e de fluxo de estator,
de entreferro ou de rotor, na forma:

R L O (5.18)
e ] Lo lwi] Lol

g |2 1 We | Lu|ls (5.19)
I I N D B SR o

x biﬁ%Hﬂ (5.20)
g ] L. | ¥ g

Portanto, com a substituigdo das equagdes (5.18), (5.19) e (5.20) na equacdo
(5.17), € possivel obter representagdes de estado para a dinimica da parte eletromagnética
da mdquina tendo componentes de fluxo como varidveis de estado. No entanto, para
varidveis de estado dadas pelas componentes de fluxo de estator (substitui¢io da equacdo
(5.18)) ou de entreferro (substituicio da equacio (5.20)), as representacdes de estado

4 Na verdade, a mAquina ¢ alimentada em tensdo, mas quando esta alimentacio ¢ definida por algum tipo de
inversor fonte de corrente, ela € considerada como alimentagio em corrente.
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correspondentes sao muito complexas. Isto de deve basicamente ao fato de se buscar uma
equacdo para o circuto de rotor que nio envolva diretamente grandezas elétricas de rotor.
Por outro iado, para vandveis de estado dadas pelas componentes de fluxo de rotor
(substituigao da equagio (5.19)) e considerando rotor em gaiola onde as componentes de
tensfo de rotor sao sempre nulas, uma nova representacido da equagio (5.17) pode ser

obtida na forma:

Wal | -Dr wewd b [ 0
H
dt | r N [uf,}_ S {%} (5.21)
d‘l’c& (We”’wt e Wy 0 mTr hg
dt L, L,

O modelo completo da méquina de indugao alimentada por corrente, composto
pela parte eletromagnética (equagho (5.21)) e parte mecinica (equagio (5.11)), pode ser
representado na forma de equacio de estado, como segue:

—d- e - -
W -% w.~w) 0 | LER* o ol
ail;, 1w _;V) R, o Ve s LR, -
di - 3 r L¥ wdr + Lr T (5.22)
v ) P3PL,. P3PL,. K{MJp o o -pih
4t 2322, " 20221, % T i 23 |

5.1.1.2. Obtencgao do modelo discreto

Simulagbes computacionais utilizando o modelo da mdquina de inducio
requerem uma versido discreta para os modelos de tempo continuo obtidos na segio
anterior. Abordagens de tempo discreto s&o também comuns na implementacio de sistemas
de acionamento de mdquinas de induglo, devido & utilizagio predominante de
processadores digitais.

A obtengido de modelos discretos a partir de sistemas inerentemente continuos é
comumente realizada através de processos de amostragem. Observando a equagdo (5.22),
correspondente ao modelo da mdquina de inducio alimentada por corrente, € possivel
verificar a presenga, na matriz de estado, de parAmetros variantes no tempo. Portanto, a
maquina de inducgo € um sistema ndo-estacionirio®. Com isso, o procedimento de
discretizagdo numérica deve ser feito a cada passo de amostragem®, com a consideragio
adicional de que os parAmetros variantes da matriz de estado sfo constantes entre dois
instantes consecutivos de amostragem. Reescrevendo a equagao (5.22) na forma:

SA definicio de sistema ndo-estaciondrio € apresentada no Capitulo 3.
80 processo de discretizagao € apresentado no Apéndice B,
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dyq
K A I
dtdr =A_ 1Yy [+Bjig
dw; W, TL
dt
com
i R 1 LR,
"E:L -—Wslip(nT) 0 L
An = wslip(k) ""?:L 0 B= 0
P3PL,_
_3.,3,?..1;‘.?_ ¢.(nT) .___._.J:‘_lzﬂ_gz nT) _._I‘.(, 0
2022 L 2122L, ° 3 i
onde T € o periodo de amostragem, wg, =w W,

(5.23)

0 0
LR, |
-P

27 |

¢ a velocidade de

escorregamento € A € a matriz de estado definida no n-ésimo periodo de amostragem,

obtém-se:

Yo (k+1) Yo (k) i (k)
Yo (k+1) | = G(T)| wy (k) |+ H(T)| i (k)
Wr(k+1) wr(k) TL(k)
onde:
i -T& TE_'.
e reos[wg (0T).T] -e “sen[w, (xT).T] 0
G(T)=e™T =] e L“Isen[wsﬁp(nT).T] e’TL_:cos[ws,m(nT).T] 0
3/PY1L_ .. 3(PV1L_ ., £
(3] piem () seen o

h, h, 0
h, O
P

0 0 t—
%3
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com

R
RL L | T R R
hj= 2.t e "lw, sen{w, t)——=cos(w, T)|+—=
! Wf]ipLi:—"’er ( ur ( ShP) Lr S( o )) I”"r
R
RerLT 'TL_: Rr

h, = mm e (wshpcos(wmpT) +:seu(wdip?)}+ws“p

1 3T

—l1l-e? jseK=0
C=JK

T se K=0

5.2. inversores - Conceitos Basicos

A evolugio tecnologica dos dispositivos de poténcia permitiu a obtengio de
avangos significativos na drea de acionamento de mdquinas assincronas. Particularmente, o
desenvolvimento de dispositivos semicondutores com chaveamento em alta freqiiéncia tem
viabilizado a implementagio em tempo real da grande maioria dos sistemas de acionamento
ja desenvolvidos.

A alimentagio da méquina € geralmente realizada via inversores, os quais

podem ser classificados de acordo com suas caracteristicas em dois tipos basicos:

* Inversor de chaveamento por histerese
* Inversor de chaveamento por modulagio de largura de pulso (PWM)

Neste trabalho sera utilizado um inversor PWM para a geraciio das correntes de
alimentagio, o qual, conforme apresentado na figura 5.2, recebe como entrada a seqiiéncia

de chaveamento para as fases (Brod&Novotny-85)[12].

E + ;’a
Retificador Inversor PWM T
> Trifési ) e ”
— rifasico . c
/]
A B C
i
w2 Ligica de
y
Disparo dos
i

) Transistores

Figura 5.2 - Inversor fonte de corrente alimentado por corrente

124



As correntes comandadas i,°,1," e 1.” s@o comparadas com as correntes atuais de
alimentagio i, i, € i, € o resultado desta comparagéo € utilizado na definigao da l6gica de
disparo dos transistores. Uma vez definida, esta seqiéncia de disparo ¢ utilizada para
chavear o conjunto de transistores do inversor PWM. Os sinais de corrente entio gerados,
correspondendo a uma seqiiéncia de pulsos, sdo filtrados e utilizados para alimentar a

maquina.

5.3. Técnicas de controle para operacao em velocidade variavel

As técnicas de controle da maquinas de indugio operando como motor podem
ser dividido em dois tipos:

» técnicas escalares

« técnicas vetoriais

Na aplicagdo de técnicas escalares de controle de mdquinas de indugio através
de inversores de tensdo ou corrente, amplitude e freqliéncia sdo os parimetros basicos de
controle. Quando o sinal de controle atua, por exemplo, sobre a tensdo, tanto o conjugado
quanto o fluxo de entreferro sdo fungbes da amplitude e freqiiéncia da tensao. Este
acoplamento existente entre as varidveis a serem controladas € responsavel pela dinmica

lenta da mdquina em operacdes de velocidade varidvel, conforme descrito a seguir:

» um aumento {redugio) no valor do conjugado, pode ser obtido através do aumento
(reducio) da freqii€ncia da tensio de alimentagfo;

» como a constante de tempo mecinica € maior que a constante de tempo elétrica, o
efeito sobre a velocidade de rotagfio da mdquina ndo serd sentido imediatamente,
provocando um aumento (redugfo) da frequéncia de escorregamento;

« com uma freqliéncia de escorregamento maior (menor), ocorre uma redugdo
{aumento) do fluxo de entreferro (Bose-86)[11};

- esta queda (elevagdo) do nivel de excitagdo da maquina vai provocar, como
conseqiiéncia, uma redugdo (aumento) no valor do conjugado;

= sendo assim, para se chegar ao aumento (redugio) de conjugado desejado, € preciso
corrigir o valor do fluxo por meio de uma malha de compensagio;

= este processo certamente vai aumentar o tempo de resposta do motor ao comando

de conirole.

Um comportamento semelhante ocorre quando o controle atua sobre a corrente
(Bose-86)[11]. Como serd apresentado nas proximas segdes, este efeito indesejavel causado
pelo acoplamento entre varidveis pode ser evitado quando se utilizam métodos vetoriais de
controle baseados no principio de orientagdo de fluxo. Estes métodos sdo geralmente
aplicado 4s mdquinas de corrente alternada, como méquinas de indugdc e mdquinas

sincronas.
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5.3.1. A obtenciao do desacoplamento entre as variaveis de controle

~As maquinas de corrente continua com excitagdo independente possuem um
modelo dindmico extremamente simples e desacoplado?, isto €, a interagdo entre as
variaveis de controle praticamente inexiste, possibilitando que os sinais de controle atuem
independentemente sobre cada varidvel a ser controlada. Sendo assim, conjugado e fluxo
podem ser determinados isoladamente, sendo que o comportamento do conjugado pode ser

descrito pela equagio a seguir (Fitzgerald, Kingsley& Kusko-75)[23]:
Te = K(‘clfla = chwadIa - K!ocwdla (525)

onde a corrente de armadura (1) € a corrente de campo (I; = Kap,) sao as
variaveis de controle. Normalmente, a corrente de campo € fixada de forma a se estabelecer
uma determinada intensidade constante de fluxo (), sendo que o conjugado passa, entao,
a ser funcado apenas da corrente de armadura, ou seja, as varidveis de controle estio
desacopladas.

Esta mesma estrutura de controle pode também ser obtida para uma maquina de
indugio quando sua representacio € definida em um sistemna de referéncia bifasico girando a
velocidade sincrona, e os seguintes procedimentos sio adotados:

Tomando, por exemplo, uma das expressdes de conjugado obtidas no Apéndice
C, onde as varidveis estdo todas referidas ao estator (equagio (C.22)):

= S o pelvidvsis) (5.26)

e assumindo, agora, que o eixo direto d¢ estd sempre posicionado na direc¢io do

vetor fluxo de rotor® y ¢, entdo:

el

v, =] ye =0

€ o conjugado pode, entdo, ser reescrito na forma:

o
t

= l R R
¢ 22L, Yale =373 L,

3P
_3PL, e Em_l i© (5.27)

A partir da equacdo (5.27), pode-se obter uma expressio para o conjugado
totalmente andloga aquela apresentada para uma madquina de corrente continua com

excitacio independente (equagio (5.25)), ou seja:

T, = K fw;

i (5.28)

7 O desacoplamento € valido sempre que for possivel desprezar-se os efeitos de saturagdo de campo e
desmagnetizacio de armadura.

% De acordo com a expressdo de torque considerada, a orientagdo do eixo direto d° girando & velocidade
sincrona pode tomar como referéncia o vetor fluxo de rotor, de entreferro ou de estator.
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As varidveis de controle iy, e I’w:l!mq}; sdo mutuamente desacopladas e podem

ser independentemente variadas sem afetar a componente ortogonal. Normalmente, como

na maquina de corrente continua, a componente i]wft ¢ mantida constante € o conjugado

fica apenas como fungio da componente i_ .

5.3.2. O Principio da Orientacao de Fluxo

O principio da orientacido de fluxo € um método de controle vetorial que vai
atuar sobre correntes ou tensdes de estator com base no controle da posigio espacial do
fluxo de rotor, de entreferro ou de estator®. O alinhamento entre o eixo direto do referencial
de-g¢ sincrono e o vetor de fluxo, como demonstrado na segdo anterior, vai permitir o
desacoplamento entre as varidveis de controle, possibilitando a obtengdo de respostas
dindmicas mais rdpidas, importantes para operagdo da mdquina de indugdo em velocidade
varidvel. Os fundamentos da implementagio do controle vetorial, indicando a seqii€ncia de
transformagdes necessdrias para conversio entre o sistema de referéncia de-g° e o sistema
trifdsico original podem ser explicados com o auxilio da figura 5.3, onde as correntes sao

tomadas como varidveis de controle (Bose-86)[11].

Terminal
da Mdquina
4
¥,
e* s ¥ f ) f .5 e
Edg Tds s Vds
—_> dt-g* ds-gq* is* ‘is as-1h-cf &gt ““"'"‘%
e ¥ para 5* para ki ; > para .8 para €
Tgs 5_ .8 ‘g e S .5 lgs e_ e 'gs
—== d°-q a-b-es s i 4 -q ¢t q ——»
cos{w, 1y sen(w, 1} ' cos(w, 1) sen{w; 1}
Transformacio Inversa ' Transformacio Direta
=

Figura 5.3 - Seqiiéncia de transformagfo para implementagio do controle vetorial

Transformacéo inversa

A partir das componentes d-q de corrente provenientes do comando de
controle, duas transformacOes sdo realizadas para obter as correntes de fase que vao

alimentar a méquina:
* & - & . * r - -
« as componentes i}, e i,, definidas em um referencial de-g° sincrono, sdo rebatidas

em um sistema de referéncia ds-g° estaciondrio (veja equagio (D.4), Apéndice D),

9As representagdes obtidas com orientagio no fluxo de rotor sio muito mais simples ¢ féceis de manipular,
conforme discutido anteriormente.
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produzindo as componentes i’ e i::i sendo que o sincronismo € determinado pela
posigao instantanea do vetor de fluxo (8, = w,t}, na forma de um vetor unitério:
ve = [cos(w 1) sen(w t)]T (5.29)
+ uma transformagio bifésica/trifisica (veja equagdo (D.1), Apéndice D) é, entio,

. v Ll
aplicada para converter as componentes de corrente iy, e if,, em correntes de fase

s* 3 g% s og*
LS, 150l s

Transformacgio direta

As correntes de referéncia i, i,*" € i ** sdo convertidas nas correntes de fase i5,
i,* e i.® pelo inversor fonte de corrente (veja figura 5.2), que nfio € apresentado para facilitar
a visualizagdo do processo de transformagdo. As correntes de fase 1% i5 e i.5 530 utilizadas
diretamente para alimentar a miquina. No entanto, quando a méquina € descrita pelo seu
modelo d-q, € requerida a aplicagio de duas transformagdes para a obtengio das correntes
de alimentagéo:

* uma transformagio trifdsica/bifésica (veja equagio (D.2), Apéndice D) é aplicada
para rebater as correntes de fase 15 i,® € i* em um sistema de eixos ds-g°
estaciondrio, produzindo as componentes is e .

*  as componentes i e 5 s&0, por sua vez, rebatidas em um sistema de referéncia de-
g° girando a velocidade sincrona (veja equagao (D.3), Apéndice D), produzindo as
componentes i€, e i°,, sendo que o sincronismo € determinado pela posicio

instantinea do vetor de fluxo.

E importante observar que as transformagdes diretas e inversas sdo dadas por
relagbes algébricas, assegurando que as componentes de corrente comandadas atuem no
mesmo instante em que foram produzidas. Cutro fator importante € a necessidade de
utilizagao da posigao determinada para o vetor de fluxo na obtengdo das relacfes de

transformacéo direta e inversa.

5.3.2.1. Orientagcao baseada no fluxo de rotor

Com base na equagio (5.22), que descreve o modelo da mdquina de indugio em
um referencial bifdsico de-g° girando & velocidade sincrona, se o eixo de for posicionado na

diregao do vetor fluxo de rotor (que gira & velocidade sincrona), entdio € possivel afirmar

que:
d £

Yo, = jf =0 (5.30)

vy =[] (5.31)
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Substituindo as equagdes (5.30) e (5.31) na equagio (5.22), obtém-se o

seguinte conjunto de tré€s equagdes:

e Imty “ZZR e 5.3
wsl;p Lr "w:! 3 P H "w: l2 ( 2)
Lr d”w:[ i € ;€

S el = L., (5.33)

Ei_\ry_r_= '—Ewr ..;..E..[Te .,_TL],,...-_ .....IS..WF ..;....E.. _3_.12._1..45&
dt J 2] J 2H 22 L,

w:Higs)—TL} (5.34)

Se a orientagio de fluxo for mantida a todo instante, as equagdes (5.32), (5.33)
€ (5.34) passam a representar o modelo da maquina de indugao. Da equacgio (5.33), pode-se
concluir que o valor do fluxo passa a ser controlado apenas pela componente de corrente de
estator de eixo direto (i°y), enquanto que da equagio (5.34), deduz-se que o
comportamento do conjugado eletromagnético € fungdo apenas da componente em
quadratura da corrente de estator (i°). Ficam, assim, estabelecidas as condigbes para

aplicagao do método de controle vetorial baseado no principio da orientagio de fluxo:

1) obtencio de uma representagio por espago de estados do modelo d-q da méquina de
forma que as varidveis de estado e as varidveis de entrada sejam adequadas para
aplicagao. Por exemplo, se a mdquina for alimentada via inversor fonte de corrente,
as componentes de corrente de alimentagdo devem participar do conjunto de
varidveis de entrada. Analogamente, o tipo de fluxo escothido no processo de
orientacio (fluxo de rotor, de entreferro ou de estator) deve ter suas componentes
d-q participando na composigio do conjunto de varidveis de estado.

2) adogdo de um referencial bifasico sincrono com eixos direto (d¢) e em quadratura
{q%) mutuamente desacoplados;

3) aplicagio de relagbes de transformacio para obter a representagio das varidveis da
maquina neste referencial;

4) orientacdo do referencial sincrono de forma que seu eixo direto d¢ coincida com o

vetor de fluxo escolhido no processo de orientacio,

De acordo com a condigdo 4, para possibilitar a orientagdo do referencial
sincrono, € preciso definir métodos de determinagio da posi¢io do fluxo de forma a

viabilizar o desacoplamento entre as varidveis de controle.
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5.3.2.2. Métodos de determinac¢ao da posicao do fluxo

Ha essencialmente trés métodos gerais de controle baseados no principio da
orientagio de fluxo. Estes métodos diferem basicamente na forma de obtengio da posigao
do fluxo, a qual vai definir a orientagdo do sistema de coordenadas de referéncia. Quando a
posi¢do do fluxo € determinada a partir da velocidade de rotagio do eixo da méquina ¢ da
estimativa do escorregamento a denominacio dada é de método indireto, que foi
desenvolvido por K. Hasse em 1969 [28]. Quando a posigao do fluxo € medida através de
sensores, a denominagio dada é de método direto, desenvolvido por F. Blaschke em 1972
[10]. Quando a posigdo do fluxo € obtida através de um observador ou estimador de fluxo,
a denominagio dada € de método por realimentacio de estado (Verghese&Sanders-88)[67];
(Bellini,Figalli&Ulivi-88)[6].

5.3.2.2.1. O método direto

O método direto obtém a posigdo instantdnea do vetor de fluxo através da
inclusdo no estator da maquina de sensores de efeito "hall" ou bobinas exploratérias. Como
apresentado na figura 5.4, a posic¢ao espacial do vetor de fluxo € representada por um vetor
unitdrio definido a partir das componentes de fluxo de entreferro %, € < . na forma:

8

w:im wqm

— sen{w t} =
s 2 & 2 e 8 3
vwdm +1$’qu 'Jl‘pdm2+wqm2

cos(w,t) =

Miquina

k3
de 1pqm
Indugio
Geragio do > COS(W,1)
_——- vetor uniario W> sen(w, 1)
b3
wdm
Vol
el 2
wdfn + qum

Figura 5.4 - Método direto de determinacio da posigio do fluxo

As componentes do vetor fluxo de entreferro podem ser obtidas diretamente,
como ilustrado na figura 5.4, ou entdo calculadas através de sinais de tensdo e corrente de
estator. Caso necessdrio, o cdlculo das componentes de fluxo de rotor a partir das
componentes de fluxo de entreferro podem ser obtidas como o auxilio da equagio (5.5), na
forma:

130



5 Ly ia 5 %3
‘Pq; = L wqm - lelqs (5’35)

m

& L; 5 8
Yy = I“‘i’dm - L1 (5.36)

m

A colocagao dos sensores requer a abertura da méquina e, portanto, esta acaba
perdendo a sua configuragio padrio. Este procedimento invariavelmente ocasiona perda de
robustez € simplicidade da mdquina de induglo. Além disso, devido a dificuldade de
sensoriamento adequado do fluxo em baixas velocidades, este método ndo pode ser

aplicado em condi¢oes de velocidade abaixo de 10% da velocidade nominal (Bose-86)[11].

5.3.2.2.2. O método indireto

O método indireto obtém a posigio instantdnea do fluxo com base no modelo
da dinimica inversa da mdquina de indugio. A posigio espacial do fluxo de rotor (8, €
obtida a partir da velocidade do rotor (w,) e da estimativa do escorregamento (\ifsﬁp), na

forma:
i )
0, = [ (w, +¥,,)dt (5.37)

O esquema da figura 5.5 apresenta o principio de operagdo do sistema de
controle!®. Dados os comandos desejados de fluxo (¢ e conjugado eletromagnético (T,”)
e a medida da velocidade de rotagdo do eixo da maquina (w,), o objetivo do bloco de
controle é determinar a nova posigdo do referencial sincrono (6,) (alinhado com o vetor

fluxo de rotor) e as componentes de corrente it e i, (calculadas com base na hipétese de
gs ds p

alinhamento). Depois de serem convertidas em correntes de fase i, 15, ¢ ¥, pelo bloco de
inversdo!!, as correntes sio utilizadas para alimentar a mdquina de forma a conduzir o fluxo

e 0 conjugado aos valores comandados.

T*
3 Bloeo Bloco

P, de de - = Miguina
————3  Controle | Inversao

Figura 5.5 - Principio de operacdo do método indireto de controle vetornal

1045 varidveis de controle so identificadas com um asterisco.
11G bloco de inversdo realiza a seqiiéncia de transformacdo inversa apresentada na figura 5.3 e utiliza o
inversor PWM apresentado na figura 5.2.
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A velocidade w_ do rotor pode ser obtida com a inclusio de um sensor de
freqi€ncia no eixo da mdquina. A estimativa do escorregamento € obtida a partir das
equagdes do modelo dindmico desacoplade da maquina, ou seja, o modelo obtido tomando-
se como referéncia um referencial bifdsico de-q¢ girando a velocidade sincrona, com o eixo
de posicionado na dire¢io do vetor fluxo de rotor. Se o escorregamento for estimado de
acordo com a equagdo (5.32), o alinhamento entre vetor fluxo de rotor e eixo d¢ estd

garantido, pois:

. _ LR, i
Wip =~ (5.38)
L vy,
e da equacgao (5.22):
dlp; R, i 8 € I“mRr 1 €
dt b ....E_wqr -Wslip‘q}dr + L{ lqs (539)
Substituindo a equagéo (5.38) na equagio (5.39), obtém-se:
dy, R 1
RS A Y A T 5.40
dt L, Ve T, Yy (5.40)

ou seja, mesmo que se tenha inicialmente ¢, >0 (auséncia de alinhamento), da
equagdo (5.40) pode-se concluir que <, vai para zero em um tempo determinado pela
constante de tempo do rotor t=L /R

A partir das informagdes de entrada (T,” e ¢*), a geragio dos comandos de

. —~ - . o e . P
corrente para alimentagdo da maquina (i;, e ij) deve ser baseada na aplicagio das

equagdes do modelo d*-q¢ da mdquina para controle desacoplado (equacdes (5.32) e
(5.33)). Portanto, substituindo os valores de comando de fluxo e conjugado nas equagdes

(5.32) € (5.33), € possivel extrair as componentes de corrente na forma:

. 22L T

P et S (5.41)
® 3PL_ vy,
o 1 1L dyo .

PR ond M £ Y 5.42
e Li}zg ar w‘} (>:42)

O calculo de w,, em termos dos comandos de fluxo e conjugado pode ser

obtido das equagdes (5.38) e (5.41) na forma:

e &

. LR iy 22 T
gy = mnr e 22p T (5.43)
L, v, 3P "{y’)
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A figura 5.6 apresenta o diagrama de blocos correspondente & geragio dos
comandos de controle ¢ de posigio do sistema de referéncia sincrono a partir das
referéncias de fluxo, conjugado ¢ velocidade de rotagdo do eixo da méquina, tomando como
base as equages (5.37), (5.41), (5.42) e (5.43).

*

Tc

W

v L j+le d

™
g
=
=3

B

Figura 5.6 - Geragio dos comandos de controle pela aplicagao do método indireto de

determinacio da orientacgio de fluxo

O diagrama fasorial da figura 5.7 apresenta o principio de operacfio do método
indireto.

qS

dS

Figura 5.7 - Principio de operacio do método indireto
Os eixos d%-¢° sdo fixos no estator enguanto que os eixos de-g¢ giram 2

velocidade sincrona w,. Em um determinado instante, o eixo g° estd a uma posigao angular

8, com relagdo ao eixo ¢ O dngulo 8, € dado pela soma da posigio angular do rotor 8 =w t
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e do angulo de escorregamento 8, =w; t. Para efeito de controle desacoplado, o vetor
fluxo de rotor deve estar alinhado com o eixo de, sendo que as componentes de corrente de
estator sdo definidas com base neste alinhamento.

No método indireto de determinagiio da orientagio de fluxo, ao contririo do
método direto, a miquina mantém sua configuragio original. Além disso, o método indireto
pode ser aplicado em qualquer condigiio de velocidade. Qutro fator interessante € a pronta
aplicabilidade deste método vetorial a sistemas de controle jd implementados via métodos

escalares, sem exigir maiores investimentos ou modificacoes (Lima-93)[41].

5.3.2.2.3. O método por realimentagio de estado

O método por realimentagio de estado utiliza técnicas de controle moderno
(veja Capitulo 3) na determinagiio da orientagfio do sistema de referéncia. As componentes
de fluxo sio definidas como varidveis de estado da mdquina e sio realimentadas para a
entrada do controlador. Quando as componentes de fluxo ndo puderem ser medidas
diretamente, procedimentos de estimagio sdo empregados. Estes procedimentos de
estimacdo geralmente utilizam representagbes por espago de estados e sdo denominados
observadores de estado (Verghese&Sanders-88)[67); (Bellini,Figalli&Ulivi-88)[6]; (Silvino-
92)[62]. A técnica de controle a ser adotada no desenvolvimento que se segue estd baseada
nestes principios bésicos, mas ndo vai utilizar a representagiio convencional por espaco de
estados na implementagiio do observador de fluxo. O principio basico de operagao €

apresentado na figura 5.8, na forma de um diagrama de blocos.

0 Yr
{i‘Je
@ Aqr Observador
vy de
: Fluxo
Pl PI
* Madquina
T, ———> Controlador de -
Indugio

Figura 5.8 - Principio de operagio do método por realimentaciio de estado
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Neste caso, o vetor de estados composto pelas componentes d-q do fluxo de
rotor € estimado através de um observador de fluxo e, na seqiiéncia, realimentado para a
entrada do controlador. Um aspecto importante deste método € o fato de que a garantia de
alinhamento entre o eixo direto e o vetor fluxo de rotor nido estd baseada no conhecimento
da posigdo instantdnea do vetor fluxo de rotor, como ocorre no caso dos métodos direto
(posigdo obtida via medigio direta) e indireto (posigio obtida via estimagdo). Com a

disponibilidade dos valores estimados 1’3‘); e 1§, um procedimento equivalente pode ser

utilizado, ou seja, a adogio de valores de referéncia para as componentes d-q do fluxo de

rotor na forma:
e‘..... « o e
qu =0e ‘1’;; - Wr
Se as componentes de fluxo seguirem os respectivos valores de referéncia a
todo instante, o alinhamento entre o eixo direto e o vetor fluxo de rotor estd garantido. Para
tanto, os sinais de erro produzidos a partir da comparagio entre os valores de referéncia e
os respectivos valores estimados formam a entrada para um par de controladores do tipo
proporcional-integral (PI). Os sinais de saida destes controladores so utilizados juntamente
com o sinal de comando de conjugado (T,") na geracido dos comandos de alimentacio da
maquina. Portanto, a fun¢do do controlador é providenciar o atendimento dos comandos de
fluxo (y¢) e conjugado (T, preservando, assim, a condi¢do de alinhamento entre o eixo
direto e o vetor fluxo de rotor.
As equagdes do controlador estio baseadas no modelo inverso da parte
eletromagnética da maquina de indugio, que pode ser obtido a partir do modelo direto

(equagéo (5.21)) e da equagio de conjugado eletromagnético (equagio (5.10)), na forma:

re¥ Lr d{i}c o~ Rr - e

T = m{"gfmwsup‘%’qg +Zw¢] (5.44)
. 22L T ., .

R L LR 5.45
g 3 P Lm ;r wqr ds ( )
E) d’“ ¢ - @

Wy =] - xR e Lals e (5.46)

Yy dt L, L,
onde:

d{i};z}_ ( e* "8) K E( £* ’*e)dt

dt = T Pq wqr 'u’qr - 1q o ‘qu ""qu

d{t?)c }' e® ~ e 1 et ]

dtd: ETI“[KM(W@ “"?csz)_xxd 0(15’¢ “‘Pd:)dt}
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com T representando o periodo de amostragem e K; e K, representando

respectivamente as constantes de ganho proporcional e integral. E certo que, na definigio
das aproximagdes para di;, /dt e d§§ /dt poderia ter sido utilizado o modelo discreto dado

pela equagio (5.24), mas uma significativa redugio de célculos é obtida com a utilizagdo
dos controladores PI.

O desempenho do método de determinagio da posi¢io do fluxo por
realimentacio de estado é dependente da eficiéncia do observador de fluxo. Utilizando
observadores adaptativos baseados na representacio por espago de estados, € possivel
definir ganhos de realimentacao que conduzam os erros de estimagdo assintoticamente para
zero (Verghese&Sanders-88)[67]; (Bellini,Figalli&Ulivi-88)[6]; (Silvino-92)[62]. Os
observadores desenvolvidos utilizando-se a representagio por espage de estados
apresentam uma série de limitagOes quando aplicados a problemas de controle de sistemas

nao-lineares € nao-estaciondrios, como € o caso da mdquina de indugio:

» sdo utilizadas aproximagOes lineares para representar a dindmica ndo-linear da
méaquina de inducio.

+ € necessdrio calcular o ganho de realimentacio a todo instante de amostragem, pois
a equagio dindmica resultante para a maquina € nio-estaciondria e a dinimica do
erro de estimagdo passa a depender da velocidade de rotagio da mdquina e da
fregii€éncia de escorregamento.

+ devido a alta sensibilidade 4 variacdo de pardmetros, € necessdrio utilizar métodos
de estimagao de parimetros que devem operar em paralelo com o observador de
fluxo. Estes métodos geralmente dependem do conhecimento preciso de varidveis
como a freqiiéncia de escorregamento para permitir a obtengdo de estimativas
corretas (Silvino-92)[62].

Com o objetivo de ampliar o potencial de estimagdo para o observador de fluxo,
visando minimizar o efeito das limitagOes descritas acima e permitir a aplicagio de técnicas
alternativas de definigio de ganho de realimentagio ¢ estimagio de pardmetros, € proposto,

a seguir, um observador de fluxo baseado em redes neurais recorrentes.

5.3.2.2.3.1. Observador de fluxo utilizando redes neurais recorrentes

No Capitulo 4 foi desenvolvida uma rede neural recorrente adeguada para
representagio de sistemas dindmicos descritos na forma de equagdes de estado. A intengio
€ treinar uma rede neural para identificar o comportamento dindmico de tempo discreto das
componentes de fluxo de rotor, dado pela equagio (5.24) (parte eletromagnética),

reproduzida a seguir!2:

12 A unidade de tempo adotada ¢ o segundo e o periodo de amostragem é T=0,001 segundos.
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{w; (k+ U] - G(T)[w 3’(’"} . H(T)r :s(k)} (5.47)

Yulk+1) Ve (k) ia(k)
onde:
R TR
e L’c:os[ws“p(n’I‘).T] -e L'Sen[Wsﬁp(n’i“).T]
G(T) = ok R
e L‘sen{ws“p(n’l‘).T] e L'cr:)s[v.fs“p(nT).T}
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e ——— §
2 2 2
Wslier + Rr

R R
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r T

PLA
hg — RerLr e L,(

R
3 w . cos{w T)+—sen(w, T) |+w,,
Wszh-pL': + Rf, shp siip L ship shp

4

Da equagao (5.47), considerando-se pardmetros constantes, pode-se concluir
que as componentes de fluxo no instante (k+1) sdo obtidas a partir de relagbes algébricas

entre as seguintes varidveis:

+ componentes de fluxo que formam o vetor de estados no instante k;
= componentes de corrente de estator que formam o vetor de entrada no instante k;
= wvelocidade de escorregamento no instante k (responsivel pela nio-estacionariedade

da matriz de estado G(T), assumindo-se pardmetros constantes).

O vetor de saida da rede neural recorrente € dado pelos valores estimados para
as componentes de fluxo de rotor, que, neste caso, correspondem ao vetor de estados. Esta
equivaléncia entre vetor de saida e vetor de estados dispensa a representacfio da equagio de
saida na estrutura da rede neural recorrente desenvolvida no Capitulo 4. Portanto a rede

neural resultante assume a forma apresentada na figura 5.9.
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Figura 5.9 - Rede neural recorrente utilizada como observador de fluxo

As principais propriedades de redes neurais recorrentes a serem exploradas
neste processo de identificagio sao as seguintes:

« capacidade de representacio de comportamentos dindmicos discretos;
» capacidade de representacio de sistemas multivaridveis;

» capacidade de representagio de sistemas lineares e nio-lineares:

+ capacidade de adaptacio a variagbes de comportamento dindmico.

Um dos motivos da ndo utilizagio do prdpric modelo dindmico como
observador de fluxo € dado pelas limitagbes imposta por representagdes por espago de
estados na forma da equagio (5.47), jé discutidas na segiio anterior. Além disso, com a
aplicacio de té€cnicas de treinamento "on-line", dindmicas nao-modeladas e modificagOes de
comportamento podem ser identificadas pela rede neural em tempo de operagio, ampliando
a capacidade de adaptac@o do observador de fluxo.

A geragdo dos padrOes para treinamento da rede neural a partir da equagio
(5.47) estd baseado na seguinte seqiiéncia de procedimentos:

¢ assumindo referéncia de fluxo constante e nominal (veja Apéndice E), os valores de

referéncia para as componentes d-q de fluxo sdo dados por:
po=0e s =0,2990 Wb

* como € desejado o acompanhamento dessas referéncias, pode-se assumir que a
regido de operagio estd restrita a um pequeno intervalo em torno desses valores de
referéncia;

= sendo assim, € suficiente treinar a rede neural para identificar o comportamento
dinamico da méquina, ditado pela equacio (5.47), apenas em torno da condicio de

alinhamento entre o eixo direto do sistema d-q de referéncia e o vetor fluxo de rotor.
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A figura 5.10, a seguir, apresenta os padrdes utilizados para treinamento da
rede neural, seguindo critérios de implementagio descritos detalhadamente no Capitulo 4,
como, por exemplo, a normalizagio dos padrdes no intervalo [-1,1]. Os parimetros de

treinamento sio apresentados no Apéndice F, se¢io 3.

ix(k) [A] 15k} [A]
1.5 t v T 2.22 T T T
1 ! 2.2 -
ERE R é
I z. 1601 Bkl ,
' l il it 4
2.14H ;
-1 I 2.12 E
-1.5 . 1 5 2.4 P i i
o 50 100 15C 200 Q 50 100 150 200
padroes padroes
Waiip / WSNOM (k) [Wh]
1 r t G.01 T
) 0.008)
i i
! i . |
b ! M H
LR : H
i —0.003 . ,
-1 y - -0.01 L 4
O 5C 100 150 200 o) SC 100 150 200
padroes padrdes
Y (k) [Wh] Yo (k+1) [Wh]
T T ool : : T .
0.005 i i .
Q i
—0.004 i -
~0.0% .
0.292 . ‘ . —0.01E . . 4
o} 50 160 150 200 o 50 10D 150 200
padrdes padrdes
.31 Y (kel) [Wh]
0.305} _ .
0.3 g |
‘ | )
0.295 j I
0‘29 i i L
o] 50 100 150 200

padrdes

Figura 5.10 - Padroes (nao normalizados) para treinamento da rede neural da figura 5.9
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Apds o treinamento, o eITo existente entre as componentes de fluxo P e Py

estimadas pela rede neural e as componentes Y € ¢y utilizadas como padrdes de

treinamento € apresentado na figura 5.11.

1aplad ‘3’;,“‘3’;, [Wo] : JrIEr li’fir"@’;i: [Wb] '

1.2% o .

0_4 }i ) gff i EAY ! )

0.8

0.2

o Il i L —q L re i
o] 50 100 150 200 ] 50 100 150 200

padroes padrdes

Figura 5.11 - Erro apds a execugio do treinamento

A seguir, s30 apresentados resultados de simulagdo onde é possivel comparar as
componentes de fluxo estimadas pelo observador de fluxo e as correspondentes
componentes de fluxo da mdquina de indu¢io em trés situacdes caracterizadas pela
operagao da maquina na condig¢io de alinhamento entre o eixo direto do sistema d-q de
referéncia e o vetor fluxo de rotor.

Conforme apresentado na figura 5.12, o comando de fluxo é mantido constante
no valor nominal em todas as simulagdes e sdo utilizados trés perfis diferentes de

conjugado, um em cada simulagfo.

e (Wh T [N.m rfil
0.598 . 15}’ [W‘] . 4.023 g [f ] (p,e : 1).
0.269 2.011
O r] i Fl i D 5 A A 1
a 1 P 3 4 5 €& Ty 1 2 3 4 5 S€&

B - 1 2 3 4 5 %8

Figura 5.12 - Perfis de fluxo e conjugado utilizados nas simulacfes
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Os perfis de comando de conjugado apresentados na figura 5.12 foram

escolhidos com as seguintes peculiaridades:

perfil 1 - comando de conjugado constante no valor nominal;

perfil 2 - comando de conjugado do tipo senoidal abrangendo todo o intervalo entre
aceleracdo e frenagem com conjugado nominal;

perfil 3 - comando de conjugado do tipo onda quadrada (variagido abrupta)
abrangendo alguns pontos do intervalo entre aceleragio e frenagem com conjugado

nominal;
~ ~
& e H e {4
o ‘l‘q,{s Yo ;{Wi’] ; o508 ‘ ‘Pd,', i }be} |
sk .
25k .
2k 4
1.5} i 0.299
'S v
o5k i
o i i i 1 O 1 Il 1 i
0 1 2 3 4 s & g 1 z ) 4 s 5°&
58— N~
sasspiee Vo "V [Wh _aegace . Ve Var TRl
3.078 _a38
O 1 A k3 C i i A 3
1 z 3 seg. 1 P 3 “ 5 ¢

o]

4

35
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Figura 5.13 - Simulagéo utilizando o comando de conjugado constante (perfil 1)
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Figura 5.14 - Simulagdo utilizando o comando de conjugado senoidal (perfil 2}
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Figura 5.15 - Simulagio utilizando o comando de conjugado do tipo onda quadrada (perfit 3)

Com base nos resultados de simulacio apresentados nas figuras 5.13, 5.14 ¢
5.15, pode-se concluir que, independente do comando de conjugado e quando a condigio
de alinhamento é garantida, o desempenho do observador de fluxo baseado em redes
neurais (figura 5.9) € muito bom, pois mesmo com variagdes acentuadas no ponto de
operagdo da mdquina, o processo de estimacdo apresenta um erro maximo da ordem de
107°.

5.3.3. Resultados de simulacao do processo de controle

Nesta se¢do, 0 comportamento dindmico do controle vetorial por orientagio do
fluxo de rotor baseado nos métodos indireto e por realimentacio de estado atuando sobre
uma maquina de indugdo trifisica € analisado através de exemplos de simulagio
computacional'?. A equacio (5.24) € usada para representar o modelo discreto da maquina
de indugiio, cujos parametros sio apresentados no Apéndice E.

O procedimento de simulagio segue o seguinte critério:

- Os pardmetros da maquina de indugio sio considerados invariantes no tempo.
- O inversor fonte de corrente € considerado ideal.
- De posse dos seguintes dados:
= perfil temporal desejado para o fluxo de rotor (y°);
= perfil temporal desejado para o conjugado eletromagnético (T,7);
» velocidade de rotacao do eixo da maquina (w) obtida via sensores de freqiiéncia;

13 Nas simulagdes a serem apresentadas, é assumido que as componentes de corrente comandadas sdo
efetivamente utilizadas para alimentar a méquina, ou seja, que o inversor fonte de corrente € ideal.
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- Gerar os comandos de controle de forma que a mdquina apresente um
comportamento de fluxo e conjugado de acordo com o perfil desejado, utilizando:
= método indireto: esquema de controle da figura 5.5 e as equagdes (5.41), (5.42) e
(5.43);
» método por realimentagio de estado: esquema de controle da figura 5.8,
observador de fluxo da figura 5.9 e as equacdes (5.44), (5.45) e (5.46);

5.3.3.1. Simulac¢des utilizando o método indireto

Um primeiro resultado de importincia pritica estd relacionado a um
procedimento comumente adotado no tratamento de maquinas de corrente continua: a pré-
excitagio. A pré-excitagio consiste no estabelecimento do fluxo nominal antes de exigir que
a mdquina produza conjugado eletromagnético. A adocdo deste procedimento nas
simulagbes com maquina de induclo se justifica pelo fato de que o método de controle a ser
empregado utiliza um modelo para a mdquina de indugdo totalmente andlogo aos modelos
para maquinas de corrente continua. De fato, resultados experimentais obtidos por Lima
(93)[41] comprovam que a nao-observancia deste procedimento acarreta dificuldades na
partida da mdquina, conduzindo a picos de corrente muito elevados, capazes de
sobrecarregar a rede de alimentago ou mesmo danificar a médquina de forma irreversivel. A
simulagdo computacional da partida da maquina sem pré-excitagdo permite detectar este
fenOmeno, ja que as correntes comandadas assumem valores infinitos (condigio de
operagio ideal).

Além do problema de instabilidade de partida, a observacao dos resultados de
simulagio da figura 5.16 permite concluir que a dnica forma de garantir que a componente
de eixo em quadratura do vetor fluxo de rotor seja identicamente zero (indicando a
existéncia de alinhamento entre o eixo direto do referencial sincrono e o vetor de fluxo),
inclusive em condigOes de partida, € observar o principio da pré-excitagio. Partindo de um
valor inicial de fluxo igual a y,=0.05 Wb de forma a evitar a instabilidade de partida, sem a
pré-excitagao (SP) a maquina ndo mantém o alinhamento enquanto o fluxo néo atinge seu
valor nominal, conduzindo a uma diferenca entre o conjugado eletromagnético comandado
(T*,) e o conjugado produzido na mdquina (T ).

Esta diferenga, mesmo quando pequena e mantida durante um intervalo de
tempo reduzido, pode ser inaceitdvel, por exemplo, em aplicagbes de controle de posicio.
Com a simples iniciativa de aguardar o estabelecimento do fluxo nominal para a solicitagio
de conjugado’?, ou seja, com pré-excitagio (CP), o alinhamento € preservado e o conjugado
produzido segue exatamente o valor comandado {condigio de operacio ideal).

14 Nos exemplos de simulagio o comando de fluxo é mantido constante e igual ao fluxo nominal da
méquina.
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Figura 5.16 - O principio da pré-excitagio

1 Seg.

Como um segundo exemplo de simulacio, seja um perfil de conjugado do tipo

onda quadrada, projetado de forma a exigir que a mdquina opere em condigbes de

aceleracio, frenagem e inversdo de rotagdo. O atrito viscoso € considerado desprezivel

(K=0) e a maquina ¢ considerada operando em vazio (T;=0).
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Figura 5.17 - Aceleracio, frenagem e reversio de velocidade

Como o comando de fluxo v°, € mantido constante no valor nominal, na figura
5.17 pode-se observar que i, fica constante, enquanto que i, acompanha a variagdo do
comando de conjugado T",, demonstrando a existéncia de desacoplamento entre as varidveis
de controle. Ainda na figura 5.17, € possivel observar o comportamento da freqiiéncia das
correntes de fase nos intervalos de aceleragio e frenagem. Quando o sentido de rotagio €
invertido, ocorre também uma inversdo de fase das correntes. O comportamento de w,
indica a existéncia de uma correspondéncia direta entre conjugado eletromagnético e

aceleragio, conforme indicado pela equacio (5.34), para K=0 e T, =0.
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Mantendo as mesmas condigbes de operagio do exemplo anterior (", constante
no valor nominal, K=0 e T, =0), seja um terceiro exemplo de simulagdo, onde um perfil de
conjugado € escolhido de forma a produzir um comportamento de aceleracio e frenagem
mais suave para a maquina. Variacoes suaves de velocidade sio desejaveis em veiculos
elétricos de transporte, como por exemplo, locomotivas e elevadores. A curva de conjugado
foi gerada por uma composigio de fungdes do tipo tangente hiperbdlica.

1.5 v 7 T r 4.814

2.457

i A. i 0 . 1,
i} c.1 0.2 0.3 0.4 0.5 SegE. o] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 seg.
Wy, [radis] i [A]

- 1 A 1 1

_0‘ L 1
a 0.1 0.2 C.3 0.4 Q.5 Seg. 4] 0.1 .2 0.3 0.4 0.5 SEE.

w, [rad/s]
25 T -

200-

150

100

S50

0 61 02 03 04 o5 seg
.5
i [A]

T Y

—_ A i 3 3 - i L i

s} 0.1 0.2 G.3 0.4 0.5 SCg o 0.1 0.2 Q.3 0.4 C.5 S€g.

Figura 5.18 - Perfil de aceleracio suave
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5.3.3.2. Simulag¢odes utilizando o método por realimentacio de estado

G desempenho do método de controle por realimentacio de estado € totalmente
vinculado ao desempenho do observador de fluxo. Os controladores PI sdo responsaveis
por conduzir os fluxos estimados para os respectivos valores de referéncia. Caso os valores
estimados consigam representar os valores reais de fluxo a todo instante, entdo os valores
reais também vio ser conduzidos para os respectivos valores de referéncia. Caso, contrario,
mesmo que os valores estimados acompanhem a referéncia, os valores reais podem se
distanciar dos valores de referéncia, degradando o desempenho do controlador. Como
apresentado nas figuras 5.13, 5.14 e 5.15, se a mdquina operar proxima da condigio de
alinhamento, o observador de fluxo vai sempre apresentar um bom desempenho.

Mantendo a referéncia de fluxo no valor nominal, o primeiro exemplo de
simulagio estd baseado na manutencio da referéncia de conjugado também no valor
nominal. Como pode ser observado, os controladores P1!5 sdo responsdveis por conduzir os
valores estimados de fluxo para as respectivas referéncias, sendo que o valor real das
componentes de fluxo se estabilizam com um erro em relacéo ao valor estimado da mesma
ordem de grandeza que o erro obtido na comparagao com os padrdes de treinamento (figura
5.11), demonstrando a capacidade de generalizagio apresentada pelas redes neurais. Um
comportamento qualitativamente andlogo € dado pela diferenca entre 0 comando de
conjugado (T,”) e o conjugado efetivamente produzido na maquina (T,), conforme

apresentado na figura 5.19.

Fal *
€ ,e
R L T ,Te [N.m]
‘E ¥ ¥ T = 2_2_ T T L e
s < ~ 21} .
Yor
2F =
o
TS ne
Yo sol o
o 0.5 1 1.5 2 ¥ g 0.5 1 1.5 2 S8
” £
- ¥ o ¥ [Wh) ) Te- Ty [Nm]
0.301F 4 -ooo J
0.3k U, 4 -ooo J
0.299 /77 -0.00 .
0.298} ™ g1 4 -o@o0
Q.297} - —0.01 o
0.295k L X 2 = —0.01 . 5 A '
seg. - .
) 0.% 1 1.5 S5¢8 ) 0.5 1 1.5 2 %8

Figura 5.19 - Operacio na condigiio de conjugado nominal

15K‘Pq= ps = 15 Kiqzxi =2
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Passando, agora, para um perfil de conjugado do tipo senoidal, que percorre
todo o intervalo entre aceleragdo e frenagem nominal, € possivel comparar os valores reais e
estimados de fluxo. Novamente o comportamento qualitativo do erro de estimagio em
relagio as componentes de fluxo vai se repetir no erro existente entre os valores
comandados e efetivos de conjugado, conforme apresentado na figura 5.20.

*
T, ,Te [N.m)

» Y 13 T

seg.
~
Yo » Ve [Wh]
0.302F T T T ]
0.301F J o
030 / War - -
.2 99 oo S gl -9
0.2981 \ ne 4
Yar -1 p
0.297k -
0.Z296 ; . i - -1 ‘ 2 1
. k. seg8.
o 0.5 1 1.5 7 %% o 0.5 1 1.5 o SC8

Figura 5.20 - Perfil senoidal explorando os limites mdximos de variacio de conjugado

Passando agora para um perfil de conjugado do tipo onda quadrada, que utiliza
alguns pontos do intervalo entre aceleragio e frenagem com conjugado nominal, € possivel
verificar que o erro maximo existente entre os valores reais ¢ estimados de fluxo sio os
mesmos obtidos nas simulagles cujos resultados sdo apresentados nas figuras 5.19 ¢ 5.20,
ou seja, independente do perfil de conjugado, € possivel definir um erro de estimagio
méximo!$. E importante verificar também que novamente o perfil de variagao no fluxo vai
se repetir na variacao entre os valores comandados e efetivos de conjugado, conforme

apresentado na figura 5.21.

18 Uma conclusdo andloga ja havia sido obtida por ocasifio da andlise dos resultados de simulacio
apresentados nas figuras 513, 5,34 ¢ 5.15.
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o 6.5 1 1.5 z B o 0.5 ! 1.5 2 S°6
A L
Y5 . 4G [Whi e
0.302F y ; : . y
0.301h . i
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Seo. o .
0 0.5 1 1.5 & o 0.5 § 1.5 o SCB

Figura 5.21 - Perfil do tipo onda quadrada explorando os limites maximos de variacao de
conjugado
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Capitulo 6

Analise e solugao do problema de sensibilidade a variagao de
parametros

A operagio da maquina de indugio em velocidade varnidvel exige a manutengao
da condicdo de desacoplamento entre as varidveis de controle que vao atuar sobre fluxo e
conjugado eletromagnético. O desacoplamento € condigiio necessdria para permitir a
obtengiio de respostas dinimicas rdpidas e bom desempenho em regime estaciondrio. Com a
utilizagio de um sistema de referéncia d-q girando & velocidade sincrona, a garantia de
alinhamento entre o eixo direto do sistema de referéncia ¢ o vetor fluxo de rotor! é
condicdo suficiente para garantir o desacoplamento.

Sendo conhecida a posicdo espacial do vetor fluxo de rotor, esta € utilizada no
processo de orientagdo do sistema de referéncia, de forma a posicionar o eixo direto na
direcdo do fluxo de rotor. No Capitulo 5, foram apresentados trés métodos utilizados na
determinagio da posigio espacial do vetor fluxo de rotor: método direto, método indireto e
método por realimentagiio de estado. Também foram apresentados resultados de simulagao
computacional referentes & implementagio dos dois dltimos métodos.

Independente do método adotado, o sistema de controle resultante pode ser

descrito de uma forma genérica de acordo com o esquema da figura 6.1.

T, i . T,
] “‘9 Controle Méquina >
pe” s de v
____~_~_> Vetorial indugio _____%

Figura 6.1 - Esquema simplificado do sistema de controle

Neste esquema fica evidenciado o fato de que o controlador realiza a dindmica
inversa da mdquina, pois seus sinais de entrada correspondem aos sinais de saida da
maquina e seus sinais de saida correspondem aos sinais de entrada da maquina. Portanto, o
desempenho do controlador estd diretamente vinculado 2 sua capacidade de representar a
dinimica inversa da maquina. Se ¢ comportamento dindmico da maquina € invariante com o0
tempo, o controlador, uma vez projetado, ndo sofrerd alteragdes em seu desempenho. Caso
contrario, para evitar a degradacio de desempenho, o controlador deve ser capaz de se

ajustar As possiveis variacdes ocorridas na dindmica da maquina.
i

1 Neste caso, também sio viilizados os veiores correspondentes ao fluxo de entreferro e fluxo de estator.
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A representagio do comportamento dindmico de uma méquina de indugiio
genérica em um sistema de referéncia d-q girando a velocidade sincrona foi desenvolvida no
Capitulo 5 e € reproduzida a seguir, onde ©, =(L_ +L,)/R, ¢ a constante de tempo do
rotor:

Parte eletromagnética

dpo | oL
Tar T, e, | L [T 0]
. = 1 R . (6.1)
dyy Voo o~ W T, [0 1]
dt T,
3P L — ¥ 3P
T = —— o RS I IR — . YT T T O 6.2
e 22Lm+Lh(wf s) 22Lm+Lk[wdr]c§ q)qu(b] ( )
Parte mecanica
dw K P
e 22—y 4 —(T - T 6.3
= AT - T (63)

A particularizagao das equagdes (6.1), (6.2) e (6.3) na representacio do
comportamento dindmico de uma mdquina de indugio especifica se dé pela definicio dos
valores dos parametros utilizados na representagio, sendo que para cada maquina vai existir
um conjunto especifico de valores. Portanto, na determinacio da dinimica inversa da
maquina de indugdo, o controlador deve utilizar um conjunto de parimetros com valores
idénticos aqueles dos pardmetros reais da mdquina. Com isso, sempre que os pardmetros
reais da madquina sofrerem alteragbes em seus valores, ou seja, sempre que o
comportamento dinadmico da méaquina sofrer alteragdes, os pardmetros correspondentes do
controlador devem ser adequadamente atualizados, de forma a promover as alteracies

correspondentes na dinidmica inversa.

6.1. Estudo da variacao de parametros

Quanto aos pardmetros utilizados nas equagdes (6.1), (6.2) e (6.3), é possivel

classifica-los em dois grupos distintos:

Parimetros constantes Parimetros passiveis de variagio no tempe
P: Numero de polos L . induténcia miitua entre estator e rotor
L,,: Indutincia de dispersdo do rotor R, resisténcia do rotor

K: coeficiente de atrito viscoso J: Momenio de in€rcia do eixo da mdquina®

20 momento de inércia varia em funcio da carga presente no eixo da maquina.
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Intervalo tipico de variagao para a indutincia mitua (L)

A indutincia mutua varia de acordo com o nivel de saturagio magnética da
mdquina. De acordo com a regido de saturagio, o valor real da indutdncia muatua (L)) pode

variar cerca de 20% em torno do valor nominal (L"), correspondente ao nivel de saturagio
nominal (Krishnan&Doran-87)[36]. Portanto, definindo f=L_/L.°, obtém-se:

0,8<f<1,2
Intervalo tipico de variagio para a resisténcia do rotor (R,)

A resisténcia de rotor varia principalmente em fungio da temperatura’. De
acordo com o intervalo tipico de variagdo de temperatura, € possivel afirmar que a
resisténcia de rotor (R)) chega a atingir valores 20% abaixo e 50% acima de seu valor
nominal (R,"), definido 3 temperatura ambiente (Krishnan&Doran-87){36]; (Sul-89)[64].
Portanto, definindo y=R /R’, obtém-se:
0,8<y<1,5
Intervalo tipico de variagio para a constante de tempo do rotor (t =1L +L)/R)

Definindo a=t/t,” entdo, com base nos intervalos tipicos de variagfo definidos

para R, e L, dados respectivamente por B ¢ y, obtém-se (Krishnan&Doran-87){36]:
0,5<a<1,5

6.1.1. Modelo dinadmico do efeito da variacao de parametros

As equagdes (6.1) e (6.2), comrespondentes ao modelo dindmico da parte
eletromagnética da madquina de indugdo, apresentam parimetros que podem variar no
tempo. Para estudar o efeito desta variagio de pardmetros no comportamento dindmico da
mdquina, considere as seguintes expressdes para 0s parametros variantes:

T, =T, +AT,
L =L,+AL

ou seja, os pardmetros reais sdo dados pelos seus valores nominais adicionados
de um incremento correspondente a variagio.

Sejam q);: € w;: os valores de fluxo obtidos com base nos valores nominais dos
pardmetros. Com a introdugao da variagdo nos parametros, os novos valores de fluxo sao
dados por (Garcés-80)[27]:

Vo =Wy Ay
Vo =YL+ Ay

3 Qutros fatores que influenciam na definicio do valor de resisténcia so o efeito pelicular ¢ o nivel de
saturagao,
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Assumindo a hipdtese de alinhamento entre o eixo direto do sistema de
referéncia e o vetor fluxo de rotor, entao Y =0, o que implicaem y;, = Ay .
Substituindo, agora, as expressdes para t,, L, ¥, € y; nas equagbes (6.1) e

(6.2), resulta:

daaps | |1 o
dt .| T jm A‘*’E‘r s B VT WL [ALE} (6.4)
dAy w,. = M) Tl 1 0 AT,
. slip
dt ©
3P Lm et ey e pe it
e™ Egm’[(wdr +A1pdr)'l% +Aw‘l"!‘ﬁs] (65)

m

- Dada uma variagho para a indutincia mitua (AL_) e para a constante de tempo
do rotor (At), as equagdes (6.4) e (6.5) fommecem o valor efetivo de conjugado
eletromagnético (T,), o qual pode ser comparado com o conjugado comandado (T.,"),
expresso na forma:

Te* = mm"m;mmrﬁmwd:'iqs (6'6)

6.1.2. Modelo estatico do efeito da variacao de parametros

O modelo estatico da parte eletromagnética da mdquina de indugdo pode ser
obtido anulando-se os termos em derivada que aparecem na equacdo (6.1). Além disso,

assumindo a hipOtese de alinhamento entre o eixo direto do sistema de referéncia e ¢ vetor

fluxo de rotor, entdo y ; =0, resultando nas seguintes expressoes algébricas*:

. L g
W, = —F (6.7)
tr lpdr
Yy = Lois (6.8)
3P L .
g LA L 6.9
© 22L_+L, Walq (6.9)

Substituindo a equacio {6.8) nas equagdes (6.7) e (6.9), obtém-se:

4 O asterisco nos parimetros indica valores nominais € nas varidveis indica valores calculados a partir dos
valores nominais dos parimetros.
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s 1 i:s i;s - -
Whip = o =P = W T, (6.10)
L7 P L

»

e ()
* T 22L, +L,

i6, it (6.11)
Na figura 6.2, ¢ apresentado o posicionamento espacial mantido entre os
vetores de corrente de estator (I = i;s.g‘ﬂ‘;sﬁ‘) e de fluxo de rotor (J°), onde é

possivel definir o dngulo de conjugado (87) (Krishnan&Doran-87)[36].

Figura 6.2 - Posicionamento espacial dos vetores de corrente de estator e fluxo de rotor

A partir da configuragio da figura 6.2, pode-se obter as seguintes relagdes em

termos do dngulo de conjugado:

e

tan(8") = -2 (6.12)
iés

i = 'l sen(®”) (6.13)

is, =[]l cos(8™) (6.14)

Substituindo a equagio (6.10) na equagio (6.12), obtém-se:

. W T
sen(6 )= —————-www‘i S =
tan(8”) = wi, T, = 1+ (“;s“?""f) (6.15)
cos(8”) = —
1+ (wsﬁp‘tx )2

.

Substituindo as equagdes (6.13) e (6.14) na equagao {6.11), obtém-se:
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o Il cos(8”).sen(8") (6.16)

e &

T--3F
22

Caso os pardmetros L e 7, ndo se encontrem em seus respectivos valores

nominais, as relagbes envolvendo o ngulo de conjugado sdo dadas por:

ws’iip‘gr
sen(8) = —m—=tl
tan(f}) = w;iptr =N { 1+ (“;slip‘cr) (6_17)
cos(0) = .
I+ ("Q;Vsli;;_‘:r)2

\

€ a expressao para o conjugado eletromagnético efetivamente produzido na

maquina € dada na forma:

SO

* cos(8).sen(0 6.18
=TT s L Wl -cos(®)sen(d) (6.18)

Substituindo as equagdes (6.15) e (6.17) nas equagdes (6.16) e (6.18), é
possivel expressar a razao entre o conjugado efetivo (T,) e o conjugado comandado (T.") na
forma (Krishnan&Doran-87)[36]:

T _[L, “foeL, [=] 1+(W;ip'€f); (6.19)
T, L L.+L, ||~ 1,,.(“,* r)

m slip ~r

6.1.3. Comparacao entre os modelos estatico e dinamico

Com relagéo a produgio de conjugado eletromagnético, as equagdes (6.4), (6.5)
e (6.6) descrevem o efeito da variagao de parimetros tanto em regime transitério como em
regime estacionario. JA4 a equacio (6.19) descreve o efeito da variagfio de parimetros
apenas em regime estaciondrio. E interessante, portanto, comparar o desempenho dos dois
conjuntos de equagdes na representacido da variacdo de pardmetros, principalmente em
termos da participagio do regime transitdrio no comportamento da variagio. Certamente,
quanto menor a participagio do regime transitério, mais precisa € a representacio fornecida
pela equagio (6.19).

A seguir sdo apresentados resultados de simulacdo computacional onde sdo
definidos perfis de variagdo para os pardmetros L_ e R, assumindo valores dentro do
intervalo de variagio considerado tipico para cada pardmetro. E utilizado um comando de

conjugado (T,”) de valor constante ¢ nominal.
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Na simulacao cujo resultado € apresentado na figura 6.3, foram consideradas
variagdes abruptas nos parametros L ¢ R, com o objetivo de forgar a ocorréncia de
transitérios significativos. A evolug@o temporal do conjugado efetivo T, fornecido pelos
modelos estitico (T.=) e dinimico (T,%"), quando comparados com o conjugado
comandado (T,”), mostra uma variagio significativa e qualitativamente andloga ao perfil de
variagio dos parimetros. Além disso, mesmo para variagbes abruptas de parimetros, o
regime transitério apresenta uma baixa constante de tempo e oscilagbes bem amortecidas. A
variagio percentual entre os valores fornecidos pelos dois modelos, dada por (T s
T =)/T,.", permite concluir que, o valor de convergéncia do modelo dinfmico € idéntico ao

valor fornecido pelo modelo estitico.

Y= RyR% Te. Ttgs" Tgin {N.m]

T T T Y

(7]

1.6 t

1.5 .
o.8L . \
o 1 P s PR 1 2 s s 5 5B
1.3 . B W,’Lm“,jm . 60 ' 100*(1:@‘&”“ Téf( )Te ‘
1.2} -
11t .
1
0.9k -
0.8F u
%75 : z 3 4 5 5%

Figura 6.3 - Comparacio entre os modelos estitico e dindmico para variagOes abruptas de

parimetros e comando de conjugado (T,") constante

Quando o nivel de saturacdo da mdquina ¢ mantido constante (comando de
fluxo constante), as variagdes no pardmetro L podem ser desprezadas (Bose-86)[11]; (Sul-
89)[64]. Dessa forma, na simulagio cujo resultado € apresentado na figura 6.4, foram
consideradas apenas variagbes no pardmetro R, Neste caso, € assumido um perfil de
variagio suave, sendo que os grificos da primeira coluna correspondem aos resultados de
uma variacio senoidal de dois periodos em apenas 6 segundos, enquanto que os graficos da
segunda coluna correspondem aos resultados de uma variagio senoidal de dois periodos em
600 segundos. Pode-se verificar que quanto mais lenta a variagio mais proximos sio os

valores fornecidos pelos modelos estético e dindmico.
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Figura 6.4 - Comparacio entre os modelos estatico e dinAmico para variagGes suaves de

parimetros

Considerando-se que, na pratica, a constante de tempo de varacdo da
resisténcia do rotor € dada em minutos, pode-se concluir gue os modeios estitico e
dinAmico que descrevem o efeito da variagio de parimetros na produgio de conjugado vio
produzir resultados equivalentes. Com base na maior simplicidade do modelo estéatico dado
pela equaco (6.19), ele sera adotado no desenvolvimento de procedimentos de estimacio
de pardmetros a serem apresentados nas proximas segoes.
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6.2. Analise do desempenho do método indireto de controle vetorial quando sujeito
a variagao de parametros

No Capitulo 5, por ocasido das simulagbes computacionais referentes a
implementacio do método indireto de controle vetorial, ndo foi considerado qualquer tipo
de variagdo de pardmetros, ou seja, a todo instante os pardmetros do controlador
correspondiam exatamente aos parimetros da méiquina de indugBo. Sendo assim, o
controlador mostrou-se capaz de garantir a manutencio do desacoplamento entre as
varidveis de controle, produzindo as correntes de alimentagio necessdrias para conduzir a
maquina ao atendimento preciso dos comandos de referéncia de conjugado e fluxo.

Estando a méquina de indugdo sujeita a variagdo de pardmetros, € interessante
verificar o desempenho do método indireto de controle vetorial quando os pardmetros
correspondentes do controlador sdo ou nio atualizados. Nos resultados de simulacio
apresentados a seguir, o comando de fluxo é fixado em seu valor nominal e sao
considerados trés perfis de comando de conjugado eletromagnético a serem atendidos pela
maquina de indugdo. Com base no estudo de variagdo de parBmetros apresentado nas
seches anteriores, a fixagio do fluxo em seu valor nominal permite considerar a indutincia
mitua (L) constante. Portanto, o dnico parimetro passivel de variagio € a resisténcia do
rotor (R,}. Neste caso, € assumido um perfil senoidal de variago para a resisténcia do rotor
de forma a cobrir todo o intervalo tipice de variagéo.

As figuras 6.5, 6.6 ¢ 6.7 apresentam resultados de simulacdo para os trés perfis
de conjugado considerados. Para cada simulagio € apresentado um conjunto de quatro

graficos, definidos da seguinte forma:

» *
* Grifico ¢, , Y, : apresenta 0 comportamento no tempo das componentes

em quadratura do fluxo de rotor. A componente de referéncia 1‘;»;: ¢ definida como sendo
identicamente nula (condigio suficiente para garantir o alinhamento entre o eixo direto do
sistema de referéncia sincrono e o vetor fluxo de rotor), enquanto que a componente Y,

corresponde ao valor efetivo produzido na mdquina pelo a¢do de controle. Se os valores

dos parimetros do controlador se mantiverem idénticos aos pardmetros correspondentes da
mdquina, a componente . deve seguir exatamente sua referéncia ‘i’; . indicando a

manutencio do alinhamento.
» Grificoy; , ¥y , 1;13:: apresenta o comportamento no tempo do médulo do

. . £
vetor fluxo de rotor ¢! e das componentes de eixo direto ], e v, onde a componente de

~ . . - &, . " g .
referéncia de eixo direto ¢ € definida como sendo idéntica ao comando de fluxo de
referéncia (a componente de referéncia em guadratura nfo participa na representacio do

fluxo) € a componente ¥ comresponde ac valor efetivo produzido na mdquina pela agéo de
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controle. Se os valores dos pardmetros do controlador se mantiverem idénticos aos

parametros correspondentes da maquina, a componente 1 deve seguir exatamente sua
Py M * * - b 2 1

referéncia ¢, e deve ser igual a0 médulo do fluxo de rotor ¢, indicando o atendimento

do comando de fluxo de referéncia € a existéncia de alinhamento (Caminhas ef al.-90)[13].

« Grifico T., T.: apresenta 0 comportamento no tempo do conjugado de

referéncia T, e do conjugado T, efetivamente produzido na mdquina pela agio do controle

vetorial. Em cada figura € utilizado um perfil de conjugado definido na forma:

Figura 6.5: Perfil de conjugado constante e igual ao valor nominal - utilizado para

verificar 0 comportamento no ponto de operagio nominal.

Figura 6.6: Perfil de conjugado senoidal assumindo valores entre os conjugados nominais
de aceleragdo e frenagem - utilizado para verificar o comportamento em toda
a regido de operagio.

Figura 6.7: Perfil de conjugado tipo onda quadrada assumindo valores entre os
conjugados nominais de aceleracio e frenagem - utilizado para verificar o
comportamento em vdrios pontos da regido de operagiio para variaghes

abruptas no comando de conjugado.

« Grifico o, a: apresenta o comportamento no tempo do valor da constante
de tempo do rotor relativamente ao seu valor nominal (a=t/t,"), sendo que a corresponde
ao pardmetro da mdquina’ e & ao parAmetro do controlador. Para cada perfil de conjugado
s@o consideradas duas situagGes, correspondentes aos itens a e b das figuras:

Item a: o valor do parimetro & do controlador acompanha exatamente o valor do
pardmetro a da maquina.

Item b: ndo importando a variagido do pardmetro o da méquina, o parimetro a do

controlador € mantido constante no valor nominal.

SPode-se observar que o € inversamente proporcional a R,, ou seja, o perfil de « € o inverso do perfil
senoidal de R,.
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Figura 6.5 - Atuacio do método indireto de controle vetorial para comando de conjugado
constante € pardmetro o variante no tempo (item a: com corregio do parimetro a do

controlador; item b: sem corregio)
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controlador; item b: sem corregio)
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Figura 6.7 - Atuagao do método indireto de controle vetorial para comando de conjugado
tipo onda quadrada e parimetro « variante no tempo (item a: com corregao do pardmetro

& do controlador; item b: sem corregio)

Os resultados de simulacio apresentados nas figuras 6.5, 6.6 ¢ 6.7 mostram
que, independente do perfil de conjugado, a nao coincidéncia de valores entre 0s pardmetros
da mdquina ¢ do controlador (neste caso, representado apenas pelo pardmetro o) conduz

invariavelmente & perda da condigic de alinhamento entre o eixo direto do sistema de
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referéncia € o vetor fluxo de rotor. Como conseqiéncia, pelo fato dos comandos de
controle serem definidos com base neste alinhamento, os comandos de fluxo e conjugado
acabam nao sendo obedecidos pela médquina, provocando uma degradacio de desempenho
significativa.

Por outro lado, mesmo com parimetros da médquina variantes no tempo, se o0s
parimetros correspondentes do controlador forem adequadamente atualizados, o
desempenho do processo de controle se mantém inalterado. No entanto, por motivos de
construcdo da mdquina de indugfio com rotor tipo gaiola de esquilo, o pardmetro R, ndo
pode ser medido diretamente. Portanto, em situagbes préticas, a questio que surge € como
detectar a variago deste pardmetro da maquina e atuar no sentido de corrigir o pardmetro
correspondente do controlador.

Ainda neste capitulo, solugbes para este problema de estimagio de pardmetros

serdo propostas e implementadas computacionalmente.

6.3. Analise do desempenho do método por realimentacdo de estado quando
sujeito a variagdo de parametros

Como mencionado por ocasiio do desenvolvimento do método por
realimentagio de estado, seu desempenho estd totalmente vinculado ao desempenho do
observador de fluxo baseado em redes neurais. Portanto, € interessante avaliar
primeiramente o desempenho do observador de fluxo quando a mdquina de inducio
apresenta parametros variantes no tempo.

A seguir, sdo apresentados resultados de simulacdo onde € possivel comparar as

componentes de fluxo estimadas pelo observador de fluxo ({7, € ;) e as correspondentes

componentes de fluxo da maquina de induglo (y;, ¢ P ) em duas situagdes caracterizadas

pela operagao da madquina na condi¢io de alinhamento entre o eixo direto do sistema d-g de
referéncia e o vetor fluxo de rotor. Os seguintes critérios foram adotados no processo de

implementagiao computacional:

« o fluxo de referéncia € mantido constante no valor nominal;

* 0 conjugado de referéncia ¢ mantido constante no valor nominal;

= o pardmetro L., € considerado constante;

= o parAmetro R, € considerado varidvel, ¢ esta variagio ¢ indicada em termos do
parimetro «, que representa a variacdo ocorrida na constante de tempo do rotor em
relaggo ao seu valor nominal. Sdo escothidos dois perfis de variacdo para o

parametro R, ambos assumindo valores no intervalo tipico de variagio.

A figura 6.8 apresenta os comandos de fluxo e conjugado e os dois perfis de
variacdo de R, expressos em termos do pardmetro a.
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Figura 6.8 - Evolugao temporal dos comandos de controle e das variagdes assumidas para o

pardmetro o

As figuras 6.9 e 6.10 apresentam os resultados de simulagdo referentes ao

desempenho do observador de fluxo baseado em redes neurais.
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Figura 6.9 - Desempenho do observador de fluxo (implementade considerando-se

parametros constantes) quando a maquina opera na condigio de alinhamento e apresenta o
pardmetro « variante no tempo (perfil 1 - figura 6.8)
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Figura 6.10 - Desempenho do observador de fluxo (implementado considerando-se
pardmetros constantes) quando a maquina opera na condi¢ao de alinhamento e apresenta o
pardmetro o variante no tempo (perfil 2 - figura 6.8)

Apesar de considerarem apenas a situagio onde o comando de conjugado €
constante, os resultados de simulagio apresentados nas figuras 6.9 e 6.10, quando
comparados com o resultado apresentado na figura 5.13, Capitulo 5, j& indicam uma
degradacdo significativa de desempenho do observador de fluxo. Este resultado ji era
esperado, visto que o observador foi treinado utilizando a mdquina com pardmetros
invariantes no tempo.

Considerando o pardmetro a da maquina de indugéo variando de acordo com o
perfil 1 (figura 6.8) e mantendo a referéncia de fluxo no valor nominal, dois exemplos de
simulagfo utilizando o observador de fluxo no esquema de controle por realimentagio de
estado (veja figura 5.8, Capitulo 5) sdo apresentados na seqiiéncia, diferindo com relacio a

referéncia de conjugado (T,”) no seguinte aspecto:

Figura 6.11: manutengdo da referéncia de conjugado no valor nominal;
Figura 6.12: perfil de conjugado do tipo senoidal, percorrendo todo o intervalo entre
aceleracao e frenpagem nominal;

A operagao do controlador € descrita pelas equagdes (5.44), (5.45) ¢ (5.46)
(Capitulo 5), sendo que os coeficientes de ganho dos controladores PI sio dados por:

Kog=Kps = L Ky = Ky =2
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Figura 6.11 - Desempenho do método de controle por realimentacio de estado quando a

mdquina de indugio apresenta o parimetro o variante no tempo (perfil 1 - figura 6.8) e o

comando de conjugado (T,”) € constante
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Figura 6.12 - Desempenho do método de controle por realimentagao de estado quando a
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Como pode ser observado nas figuras 6.11 e 6.12, os controladores Pl sio
responsaveis por conduzir os valores estimados de fluxo para as respectivas referéncias. No
entanto, como o desempenho do observador estd bastante degradado pelo efeito da
variagao do parimetro a, o valor real das componentes de fluxo nio acompanham os
correspondentes valores estimados. Com isso, o conjugado efetivamente produzido na
magquina (T,) néo acompanha o comando de conjugado (T,").

Portanto, chega-se & mesma conclusio extraida dos resultados de simulagio
apresentados na secio anterior, ou seja, para a manutengio do nivel de desempenho do
processo de controle, € necessdrio utilizar métodos de estimaco para detectar possiveis
variagOes de pardmetros da mdquina e atuar no sentido de corrigir os correspondentes

paradmetros do controlador.

6.3.1. O observador expandido de fiuxo

Assumindo que o comportamento da variagio do parimetro a € conhecido, é
preciso definir uma forma de se atualizar o observador de fluxo, até entdo desenvolvido
com base na invariincia dos parimetros da mdquina. A modificagio a ser introduzida no
projeto do observador deve buscar uma maneira de se representar os parimetros variantes
explicitamente, permitindo a aplicacio direta do processo de ajuste. Uma solugio imediata é
dada pela introdugdo dos pardmetros variantes como entradas adicionais do observador de
fluxo.

Considerando apenas a variagdo do parimetro o, o observador de fluxo vai,

entdo, adquirir uma forma expandida, conforme apresentado na figura 6.13.

Wig Rede ) Yo

Neural

NS

<
(=)
13

Figura 6.13 - Observador expandido de fluxo

Utilizando o mesmo procedimento apresentado no Capitulo 5 para realizar o
treinamento da rede neural {os parAmetros de treinamento s#o apresentados no Apéndice F,
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se¢do 4), o observador de fluxo foi, entdo, testado para as mesmas condigdes de operagio
definidas na geragio dos resultados de simulagio das figuras 6.9 e 6.10, produzindo os
resultados apresentados nas figuras 6.14 ¢ 6.15.
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Figura 6.14 - Desempenho do observador expandido de fluxo quando a miquina opera na
condigdo de alinhamento e apresenta o pardmetro « variando continuamente no tempo
(perfil 1 - figura 6.8)
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Figura 6.15 - Desempenho do observador expandido de fluxe quando a miquina opera na
condicao de alinhamento e apresenta o pardmetro o variando em degrau (perfil 2-figura 6.8)
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Comparando-se os resultados de simulagio apresentados nas figuras 6.14 € 6.15
com aqueles das figuras 6.9 e 6.10, pode-se verificar uma acentuada redugiio do erro de
estimago. E importante verificar também a influéncia da condigio inicial no desempenho
do observador de fluxo. Assumindo uma condigdo inicial que ndo corresponde aos valores
iniciais das componentes reais de fluxo, as figuras 6.16 € 6.17 apresentam o comportamento
de convergéncia do observador.
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Figura 6.16 - Desempenho do observador expandido de fluxo para condigéo inicial
arbitraria, para a miquina operando na condigio de alinhamento € apresentando o
pardmetro a variando continuamente no tempo (perfil 1 - figura 6.8)
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Figura 6.17 - Desempenho do observador expandido de fluxo para condigio inicial
arbitraria, para a maquina operando na condigio de alinhamento e apresentando o
parametro a variando em degrau (perfil 2 - figura 6.8)
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Com base nas figuras 6.16 € 6.17, pode-se verificar que, mesmo para condigdes
iniciais inadequadas, as saidas do observador de fluxo convergem para valores proximos aos
valores reais de fluxo, indicando que seu desempenho néo depende da condigéo inicial.

Introduzindo, agora, o observador expandido de fluxo no esquema de controle
por realimentagio de estado e testando para as mesmas condicdes de operacio definidas na
geragdo dos resultados de simulagio das figuras 6.11 e 6.12, obtém-se os resultados
apresentados nas figuras 6.18 e 6.19.
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Figura 6.18 - Desempenho do método de controle por realimentagio de estado utilizando
observador expandido de fluxo quando a maquina de indugio apresenta o parimetro o
variante no tempo e o comando de conjugado é constante
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Figura 6.19 - Desempenho do método de controle por realimentacio de estado utilizando
observador expandido de fluxo guando a miquina de inducfo apresenta o pardmetro o
variante no tempo e o comando de conjugado € senoidal
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Devido a constante alteragio da condicio de operagio o controlador ji ndo
consegue conduzir as componentes de fluxo estimadas para zero. No entanto, comparando-
se com os resultados apresentados nas figuras 6.11 e 6.12. observa-se uma Operagao muito
proxima da condigdo de alinhamento, viabilizando o atendimento do comando de
conjugado.

A partir dos resultados apresentados, pode-se concluir que, na presenca de
pardmetros variantes no tempo, a atualizagio de parametros do controlador com a
introdugao de processos de estimagio de parimetros pode garantir o bom desempenho da

malha de controle.

6.4. Estimacdo nao-linear de parametros utilizando redes neurais

O procedimento de estimacio de pardmetros a ser adotado no desenvolvimento
que se segue esta baseado na estrutura de controle adaptativo denominada regulador auto-
ajustdvel, descrita no Capitulo 3. O esquema bdsico do regulador auto-ajustivel €

apresentado na figura 6.20.

Pardmetros
Projete do do Processo Estimagio
Controlador de
Patdmetros Pardmeltros
do Controlador
Entrada + Controlador Processo Saida

Figura 6.20 - Esquema bdsico do regulador auto-ajustavel

Neste esquema, os pardmetros desconhecidos do processo sio estimados
durante a operagdo do sistema, sendo que os valores estimados sio utilizados no ajuste dos
parimetros do controlador. O que geralmente se utiliza no bloco de estimagao de
pardmetros € um modelo linear explicito do processo na forma de equacdes de estado. No
entanto, € possivel reparametrizar o processo de tal forma que ele possa ser EXPIesso em
termos de parametros do controlador. Desta forma, os parimetros do controlador podem
ser ajustados diretamente, com base em um modelo implicito do processo, sendo que o
controlador passa a ser denominado regulador auto-ajustdvel implicito.

No caso do problema de controle vetorial da méquina de indugdo, um modelo
implicito do processo € dado pela equagio (6.19), uma equacio nio-linear envolvendo os

paradmetros passiveis de variago L, € R, a velocidade de escorregamento calculada pelo
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controlador w.", o comando de conjugado T,” ¢ o conjugado efetivamente produzido T,.

Portanto, o estimador de pardmetros deve realizar um mapeamento ndo-linear.

6.41.0 ;irocedimento de solucac do problema

Com relacdo ao problema de controle, as seguintes hipdteses devem ser

consideradas:

1.

os pardmetros da mdquina de indugao a ser utilizada nas simulagbes computacionais
sao apresentados no Apéndice E, incluindo os valores nominais para a velocidade de

escorregamento (WSnom) e conjugado eletromagnético (TEnom);

. 0s comandos de referéncia para o controlador, correspondentes ao sinal de entrada

da figura 6.20, sdo dados pelo fluxo de referéncia (y.,¢") e pelo conjugado

eletromagnético de referéncia (T,");

. 0 comando de fluxo de referéncia € assumidc constante e de valor nominal

* . " . - r
(¢, =Fnom). Com isso, como discutido em se¢bes anteriores, torna-se
desnecessdrio considerar a variagdo na indutdncia matua (L) caso o processo de

controle garanta a operagio da mdquina na condicdo de alinhamento;

. o controlador da figura 6.20 estd baseado na técnica de controle vetorial, sendo que,

tanto no método indireto como no método por realimentagio de estado, € utilizado
o conhecimento da dinimica inversa da mdquina na geracido dos comandos de
controle. Portanto, caso o processo de estimacgdo de pardmetros seja bem sucedido,

a condigio de desacoplamento entre as variaveis de controle € sempre mantida;

. o inversor fonte de corrente utilizado para alimentar a maquina € considerado ideal;

Com base nestas hipdteses, as seguintes expressdes passam a ser validas:
fluxo de referéncia constante:

L,=L. (6.20)
resisténcia de rotor varidavel (expressa em terrnos do pardmetro a):
T, =ar’ = (L, +L)/R, = oL, +L )R =R = aR, (6.21)

com a hipdtese de alinhamento entre eixo direto do sistema de referéncia girante € o

vetor fluxo de rotor, o fluxo nominal de referéncia (Fnom) pode ser expresso na forma:

&

From = Jf’:..% R’ 1Enom (6.22)
3P WSnom

a velocidade de escorregamento dada pelo método indireto de controle vetorial pode

ser descrita em termos dos comandos de controle na forma:

. 22 T
W, = ZIR e 6.23
“* 3P " Fnom? (6.23)
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Substituindo as equagdes (6.21) € (6.22) na equagio (6.23), obtém-se:

. T
Wi = iWSnom : (6.24)
a TEnom

Multiplicando a equagio (6.24) por 1, € T, obtém-se:

W T =K £ 6.25
P & TEnom (6.25)
. T

w, T =K = 6.26
slip V1 TEHOm ( )

*
com K =1,.WSnom.

Utilizando as equagbes (6.20), (6.21), (6.25) e (6.26), é possivel reescrever a
equacgao (6.19) na forma:

(6.27)

Substituindo na equagdo (6.27) os valores de «a (representando a variagio da
constante de tempo do rotor) e de T, (representando o comando de conjugado), € possivel
obter o wvalor da razdo T/T., representando uma comparagio entre © conjugado
efetivamente produzido na mdaquina e o conjugado comandado. No entanto, 0 mapeamento
a ser realizado pelo estimador de parimetros deve fornecer o valor de o e nio recebé-io
como informacéo de entrada. Devido a caracteristica ndo-linear da equagio (6.27), nio €
possivel expressar o em fungio de T, e T,. Para solucionar este problema, pode-se explorar
a capacidade de aproximagio universal de redes neurais artificiais (veja capitulo 2 e
Apéndice A) na aproximacio do mapeamento realizado pela equacio (6.27). Por ser um
mapeamento estatico, a utilizacio de uma rede neural ndo-recorrente é recomendivel. A
figura 6.21 apresenta o esquema utilizado para treinar a rede neural (os parimetros de

treinamento sio apresentados no Apéndice F, segio 5)8.

6 Observe que T, pode ser tomado em médulo, pois sé aparece em termos elevados 3 poténcia 2.
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Figura 6.21 - Esquema de treinamento da rede neural

De acordo com a configuracio da figura 6.21, a rede neural deve aproximar um
mapeamento parcialmente inverso em relagio aquele realizado pela equagio (6.27). Como
discutido no Capitulo 4, por ocasido da apresentagido de esquemas de identificacio da
dindmica -inversa de sistemas, se 0 mapeamento direto ndo for bem comportado, o

mapeamento inverso nao pode ser obtido exatamente. Considere, por exemplo, os dois

conjuntos ficticios de pares de entrada-saida do mapeamento direto:

a Te' Te
Conjunto 1,5 2 — 3
1 0.8 2 — 1.6
Conjunto 1.5 2 - 3
2 0.8 2 — 3

O conjunto 1 € dito ser bem comportado, pois permite obter o conjunto 1'

representando o mapeamento parcialmente inverso na forma:

. | T

T . «a
Conjunto 3 2 — 1,5
1 1,6 2 - 0,8

Ja o conjunto 2 € dito ser mal comportado, pois o conjunto 2' representando o

seu mapeamento parcialmente inverso € dado por:
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T T, o

[ [}
Conjunto 3 2 — 1,5
2' 3 2 — 0,8

ou seja, uma mesma entrada deve ser mapeada em duas saidas distintas.
O que geralmente se obtém no casc do conjunto 2' é um mapeamento

aproximado que toma a média entre os dois valores de saida.

6.4.2. O esquema de ajuste de parametros

Em situagdes praticas, a rede neural, uma vez treinada, deve estimar a constante
de tempo do rotor durante a operagdo da mdquina submetida ao método de controle
vetorial. Sempre que o conjugado efetivamente produzido na maquina nao corresponder
exatamente ao comando de conjugado, assume-se a existéncia de variagdo de pardmetros,
no caso, variacdo da constante de tempo do rotor. Utilizando como entrada da rede neural
as razdes entre o conjugado comandado e o conjugado nominal e entre o conjugado efetivo
e o conjugado comandado, a rede neural fornece como valor de saida a razdo entre o valor
estimado e o valor até entdo atribuido 2 constante de tempo do rotor. Esta razdo dada por
& € imediatamente utilizada para ajustar os pardmetros do controlador, de forma a garantir
que seus valores sejam idénticos aos valores dos pardmetros da maquina. O esquema geral
de ajuste de parAmetros, vilido tanto para o método indireto de determinacio da posi¢io do

fluxo quanto para o método por realimentagio de estado, € apresentado na figura 6.22.

Te
T, i
CAY. Rede g“‘r* | Filtro de TE_
Neural TENOM | Entrada
igs
T, Bloco o Bloco
. de L ® de | W,
Yr 3 Controle |Vstip_ ¢ ee Inversi
e J NVErsao

Figura 6.22 - Método de controle adaptativo utilizando redes neurais
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O esquema do bloco de controle para os métodos indireto e por realimentagio
de estado sio dados respectivamente pelas figuras 5.6 e 5.8 do Capitulo 5.

Observe que, para determinar o vetor de entrada para a rede neural é necessdrio
conhecer-se o valor do conjugado de carga (T)), pois discretizando a equagio que

representa a parte mecinica da miquina (equacio (6.3)) com periodo de amostragem dado
pelo intervalo entre duas estimativas de & (T,), obtém-se:

KT.;

—E‘—Tu P it
W,k =e "W (k=D | 1-e 7T (T.(0) - T (k)
Com isso, € possivel obter T (k) em funcio de T, (k), w (k) e w (k-1), na forma:

T.(k) =T, (k) + %wf%;—[w,(k) - e”’lf:“T“wr(k - 1)] (6.28)

1-¢ 7

O bloco denominado Filtro de Entrada calcula T, com o auxilio da equagio

(6.28) e gera as entradas da rede peural a partir do conhecimentode T e T,".

6.4.3. Implementacao da solugao proposta

Dado um instante de tempo discreto k, a atualizacdo da constante de tempo do
rotor (t,) utilizada pelo controlador € realizada com base no valor de saida da rede neural

(&) na forma:
T, (k) = a(k).t (k~1) (6.29)

Logo, a partir da constante de tempo inicial £ (0), o valor da constante de tempo

no n-€simo instante de tempo € dado por:

t.(n) = [ﬁ&(i)} T,(0) (6.30)

donde se conclui que os resultados do processo de estimagio vio participando
de forma cumulativa na determinagao da constante de tempo do rotor.
Com o objetivo de tormar o mapeamento realizado pelo estimador de

parametros baseado em redes neurais independente do periodo de tempo fixado para a
geracao de estimativas (T,), adotou-se um passo adicional no processo de apresentagio dos

sinais de entrada da rede neural e obtenco do sinal de saida, conforme apresentado na

figura 6.23.
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Figura 6.23 - Normalizacfo das entradas e saidas da rede neural

Com base no esquema de treinamento da figura 6.21 e introduzindo a
normalizacdo da figura 6.23, foram gerados os padrdes para treinamento, que sio

apresentados na figura 6.24, juntamente com o mapeamento a ser aproximado pela rede

neural.

[Tel

s} 20 40 60 80
padrées

o] 20 40 BO 80
padroes

Figura 6.24 - PadrOes de treinamento para a rede neural

Apesar dos grificos aparecerem como curvas continuas, apenas 80 pontos
igualmente espagados foram utilizados como padrbes de treinamento, de forma a abranger
toda a regiio de mapeamento considerada. As amplitudes de (1/T)(T/T,-1) e (1/T,)}.
(o - 1) representam o intervalo de variagio considerado admissivel entre duas estimativas
consecutivas. J4 no caso de |T,”|/TEnom, o intervalo considerado admite comandos de

conjugado que assumam valores até 20% acima do conjugado nominal (TEnom).
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6.4.4. A evolugao do treinamento da rede neural

A seguir, € apresentada uma seqiiéncia de resultados referentes a evolucao do
processo de treinamento da rede neural, implementado a partir do esquema da figura 6.21
(os parametros de treinamento sdo apresentados no Apéndice F, secdo 5). Utilizando o
conjunto de 80 padrdes de treinamento, € desejado que a saida da rede peural aproxime os
valores (1/T,).(a-1) apresentados na figura 6.24. Na figura 6.25, os dois gréficos de cada
linha representam uma fase na evolugio do treinamento, sendo que nos grificos da 12
coluna sdo mostrados os padroes de saida desejados (o) e a correspondente saida da rede

neural (&), enquanto que nos graficos da 22 coluna € mostrada a diferenga entre a saida da

rede neural e a saida desejada.

0.1

0.05

—0.03

7 —0.05

n ~3,1

20

60

{a) Condicio inicial € anulagio da média do erro
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(¢} Reducao gradativa da variancia do erro

Figura 6.25 - Evolugio do treinamento da rede neural a ser utilizada no processo de
estimagao do pardmetro o da maquina de indugio

Os grificos mostram que a evolugdo do treinamento pode ser divida nas
seguintes etapas’:

7 O comportamento da evolugao do treinamento depende do tipo de mapeamento a ser aproximado.

180



Etapa 1. Condicio inicial: a rede neural filtra qualquer tipo de sinal de entrada,
apresentando um nivel de sinal de saida praticamente constante.

Etapa 2. Deslocamento da média do erro para zero;

Etapa 3. A curva de erro ganha inclinacfio zero;

Etapa 4. A varidncia do erro cai gradativamente.

6.5. A introdugao do estimador de parametros baseado em redes neurais na malha
de controle vetorial

Utilizando o esquema de controle adaptativo da figura 6.22, para efeito de
simulac¢do computacional, foram implementadas as técnicas de controle vetorial baseadas no
método indireto e no método por realimentagio de estado, utilizando o estimador de
pardmetros baseado na rede neural cujo nivel de treinamento foi apresentado na segio
anterior. _

As simulacdes computacionais a serem apresentadas procuram explorar boa
parte dos pontos de operagio admissiveis para a mdquina de indugido. As simulagdes
consideram o comando de fluxo constante no valor nominal e vao difenir nos perfis
escolhidos para o comando de conjugado eletromagnético € para a variagio no pardmetro
a. A figura 6.26, a seguir, apresenta os perfis a serem utilizados, definidos de forma a
explorar condigdes de variacho suaves e abruptas, abrangendo todo o intervalo tipico de
variagio para a e valores de comando de conjugado até 20% acima do conjugado nominal

(tanto em aceleregio como frenagem).

T, [N.m] (Perfil 1)

T, [N.m] (Perfil 2)

3 y 3 T T

A i K Fl i

o 5 10 15 20 %8 g 5 10 15 20 3¢5
a {Perfil 1 o (Perfil 2
2 ( . ) . 1.3 . . ) .
1.8 .
1.2h §
1.6 .
14 i 11} -
1.2 1 :
'E -
0.9 )
0.8 -
0.8 : " 0.8 ; ; .
0 10 18 20 8 Y, 5 10 15 20 €8

Figura 6.26 - Perfis de comando de conjugado eletromagnético e variagio do pardmetro o a
serem utilizados nas simulagdes
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O objetivo das simulagbes € testar o desempenho do estimador de parimetros
baseado emn redes neurais na estimagio do pardmetro o para as quatro combinacOes
possiveis entre os perfis apresentados na figura 6.26, e também analisar o desempenho dos
métodos indireto e por realimentagdo de estado.

Os resultados de cada simulagao serdo apresentados em uma figura contendo os
seguintes graficos:

T.,T,: curvas do comando de conjugado T," e do conjugado efetivamente produzido
na maquina T,;

T.-T.”: diferenga entre © comando de conjugado T," e o conjugado efetivamente
produzido na maquina T, (permite verificar a eficiéncia do controlador no

atendimento ao comando de conjugado);
a,a:  curvas do valor real do pardmetro a e do valor estimado &

a-a: diferenca entre o valor real do parimetro o e o valor estimado & (permite

verificar a eficiéncia do estimador);

Yo -, diferenga entre o comando de fluxo em quadratura \UZ: e o fluxo em

quadratura efetivamente produzido na maquina ¢, (permite verificar a

condi¢ao de alinhamento);

Yo -y o diferenca entre o comando de fluxo de eixo direto \v;: e o fluxo de eixo direto

efetivamente produzido na mdquina 4y (permite verificar a eficiéncia do

controlador no atendimento ao comando de fluxo);

6.5.1. Resuitados de simulagao para o método indireto

Utilizando-se o método indireto de determinagio da posicio do fluxo de rotor,
o bloco de controle presente no esquema de controle adaptativo da figura 6.22 €
implementado conforme apresentado na figura 5.6 (Capitulo 5). Como ji verificado nas
simulagdes cujos resultados sdo apresentados nas figuras 6.5, 6.6 € 6.7, caso o estimador de
parametros seja capaz de detectar corretamente possiveis variagbes no parimetro o, oS
sinais de controle devem ser capazes de manter a condigio de alinhamento entre o eixo
direto do sistema de referéncia e o vetor fluxo de rotor e de conduzir a miguina ao

atendimento dos comandos de fluxo e conjugado.
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Figura 6.27 - Desempenho do sistema de controle adaptativo da mdquina de indugdo,
composto por um controlador baseado no método indireto e um estimador de pardmetros
baseado em redes neurais (figura 6.22), para um comando de conjugado T_" de variagdo em
degrau e uma variacdo continua do parAmetro o da maquina

Os resultados de simulagio apresentados na figura 6.27 permitem verificar que
o estimador de parametros € capaz de ajustar o parametro & do controlador de forma que
este acompanhe a varia¢io do pardmetro ¢ com um erro miximo da ordem de 10-3. Deste
modo, a miquina mantém seu ponto de operacdo sempre muito proximo da condigdo de
alinhamento, o que possibilita 0 atendimento dos comandos de fluxo € conjugado com

pequenas variagdes em torno dos valores de referéncia.
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Figura 6.28 - Desempenho do sistema de controle adaptativo da maquina de indugio,
composto por um controlador baseado no método indireto e um estimador de parimetros
baseado em redes neurais (figura 6.22), para um comando de conjugado T,” de variacio

senoidal e uma variagao continua do pardmetro a da maquina

O resultado de simulago da figura 6.28 € semelhante ao apresentado na figura
6.27, a menos da existéncia de valores mdximos mais elevados para o erro de estimacio.
Isto pode ser explicado pela vanagdo continua do ponto de operagio da mdquina,
dificultando a detecglio, por parte do estimador, de variagbes de comporiamento da
dindmica da maquina. No caso da figura 6.27, a mdquina apresenta pontos de operagio
constantes por partes, o que facilita a tarefa do estimador.
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Figura 6.29 - Desempenho do sistema de controle adaptativo da miquina de indugio,
composto por um controlador baseado no método indireto e um estimador de parimetros
baseado em redes neurais (figura 6.22), para um comando de conjugado T, de variacdo em
degrau e uma variacido em degrau do parimetro o da maquina

Os resultados de simulagdo apresentados na figura 6.29 apresentam duas

propriedades fundamentais do estimador de parimetros:

1. se o parAmetro o da maquina permanece constante em qualquer valor dentro
do intervalo tipico de variagio (o que ocorre entre dois instantes de variacfio em degrau), o
erro de estimacao cai assintoticamente para zero.

2. se o valor atual do parimetro & do controlador estiver muito distante do
valor do parimetro o da médquina {0 que ocorre nos instantes de variagdo em degrau), o
estimador é capaz de conduzir & para o em poucas iteragdes.

A primeira propriedade € importante por demonstrar a eficiéncia do estimador
em regime estaciondrio, enquanto a segunda propriedade permite afirmar que o desempenho
do estimador de « nio depende da condigao inicial.
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Figura 6.30 - Desempenho do sistema de controle adaptative da maquina de indugio,
composto por um controlador baseado no método indireto e um estimador de parimetros
baseado em redes neurais (figura 6.22), para um comando de conjugado T, de variagio
senoidal e uma variagdo em degrau do pardmetro o da mdquina

Os resultados de simulagdo apresentados na figura 6.30 endossam as conclusdes
extraidas a partir dos resultados de simulacio das figuras 6.27, 6.28 € 6.29.

Em situagdes praticas, a resisiéncia do rotor €, conseqiientemente, 0 pardmetro
o apresenta uma constante de tempo de variagio muitas vezes maior que aquelas utilizadas
nestas simulagdes. O objetivo da escolha, a nivel de simulagio, de constantes de tempo bem
menores € submeter o estimador de pardmetros a situagdes garantidamente mais complexas

que aquelas a serem enconiradas em aplicagbes praticas.
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Na figura 6.31 € apresentada a evolugio temporal da saida do estimador de
parimetros. E impontante salientar que os valores de o ¢ & apresentados nos grificos das
figuras 6.27, 6.28, 6.29 e 6.30 correspondem a relagdo entre a constante de tempo de rotor
nos instantes atual e inicial, enquanto nos graficos da figura 6.31 correspondem 2 relagdo

entre a constante de tempo de rotor nos instantes atual e imediatamente anterior, ou seja:

a= % (k) (figuras 6.27, 6.28, 6.29 ¢ 6.30) a = RAGE (figura 6.31)
t.(0) T,(k-1)

a (Figura 6.27) a (Figura 6.28)

1.002 T
1.002¢ B
1.001
1.6C1

1.002 v

0.999
©.999
0.888
0.998. - s P 5o 56809987 - - - ) e
~ ) . .
1.003 ' o (Flgrura 6.29)| o003 | & (F!g'ura 6.30)‘
1.002 1.002 i
1.601 1.0014 .
! 1
c.999 0.999 g
0.9989 pey seg,a.gseo - = - ) seg.

Figura 6.31 - Saida do estimador baseado em redes neurais para as simulagbes apresentadas
nas figuras 6.27, 6.28, 6.29 ¢ 6.30

6.5.2. Resultados de simulacao para o método por realimentacéo de estado

Utilizando-se o método por realimentacio de estado na determinagio da
posigdo do fluxo de rotor, o bloco de controle presente no esquema de controle adaptativo
da figura 6.22 ¢ implementado conforme apresentado na figura 5.8 (Capitulo 5). Como ja
verificado nas simulagdes cujos resultados sio apresentados nas figuras 6.18 € 6.19, caso o
estimador de parimetros seja capaz de detectar corretamente possiveis variagGes no
pardmetro a, os sinais de controle devem ser capazes de manter a operagio da maquina
muito préxima da condigio de alinhamento entre o eixo direto do sistema de referéncia e o

vetor fluxo de rotor, dessa forma, viabilizando o atendimento dos comandos de fluxo ¢

conjugado.
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Figura 6.32 - Desempenho do sistema de controle adaptativo da méquina de indugio,
composto por um controlador baseado no método por realimentagdo de estado e um
estimador de pardmetros baseado em redes neurais (figura 6.22), para um comando de

conjugado T,” de variagio em degrau € uma variagio continua do parimetro « da méquina
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Figura 6.33 - Desempenho do sistema de controle adaptativo da mdquina de indugio,
composto por um controlador baseado no método por realimentagiio de estado ¢ um
estimador de pardmetros baseado em redes neurais (figura 6.22), para um comando de

conjugado T," de variagao senoidal e uma variagdo continua do parimetro a da méquina
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Figura 6.34 - Desempenho do sistema de controle adaptativo da maquina de inducio,
composto por um controlador baseado no métedo por realimentacio de estado e um
estimador de pardmetros baseado em redes neurais (figura 6.22), para um comando de
conjugado de variagao em degrau e uma variagio em degrau do pardmetro o da miquina

190



T, , T, [N.m] A

~1.
0 s 10 15 20 €& 5 10 15 20 5¢8
0.1 0.015
0.01
0.05
0.005
o o
—0.504
—~0.05
-5.01
PR " 1 f sef. —0.019 " M i
o 5 10 15 20 ¢ 0 5 10 15 20 38

Figura 6.35 - Desempenho do sistema de controle adaptativo da méaquina de indugéo,
composto por um controlador baseado no método por realimentagio de estado e um
estimador de parimetros baseado em redes neurais (figura 6.22), para um comando de
conjugado T,” de variagio senoidal e uma variagio em degrau do pardmetro o da méaquina

As simulacdes apresentadas nas figuras 6.32, 6.33, 6.34 e 6.35 ilustram a
capacidade de aproximagio do estimador de parimetros baseado em redes neurais quando
aplicado ao método por realimentagio de estado e permitem avaliar o desempenho do
processo de controle. As simulagdes referentes ao método por realimentagdo de estado
apresentam um comportamento semelhante aquele obtido para o método indireto, o que
deve conduzir as mesmas conclusdes gerais.

Quando comparado com o método indireto, o método por realimentagio de
estado tem um desempenho inferior. A degradacio de desempenho se deve a imprecisdes na
determinagio dos valores das componentes de fluxo de rotor, fornecidas pelo observador de
fluxo baseado em rede neurais. Os valores imprecisos conduzem & degradagio no
desempenho do estimador de parimetros ¢, consegiientemente, no desempenho do

controlador.
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Na figura 6.36 € apresentada a evolugio temporal da saida do estimador de
parametros para as quatro simulacbes (valem as mesmas observagdes consideradas por
ocasido da apresentacao da figura 6.31).

& (Figura 6.32) @ (Figura 6.33)
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Figura 6.36 - Saida do estimador para as simulagdes apresentadas nas figuras 6.32, 6.33,
6.34¢6.35

6.6. Utilizacao de um observador de fluxo na obtencao do conjugado efetivamente
produzido na maquina

De acordo com o esquema de controle adaptativo da figura 6.22, no cilculo do
vator do conjugado efetivamente produzido na mdquina (T,), a ser utilizado na definicio
dos sinais de entrada para o estimador de pardmetros baseado em redes neurais, €
necessario o conhecimento do valor do conjugado de carga (T,). Em aplicagdes voltadas,
por exemplo, para tracionamento de veiculos de transporte, o cdlculo do conjugado de
carga pode ser uma tarefa simples. No entanto, existem aplicagdes onde o valor do
conjugado de carga ndo pode ser medido. Neste caso, € necessario desenvolver um método
alternativo de obtencdo do conjugado efetivamente produzido na mdquina. Com base na
equacio (6.2), pode-se concluir que, com o conhecimento do valor das componentes de
fluxo de rotor e corrente de estator definidas em um sistema de referéncia d-q sincrono, é
possivel obter T, na forma:

3P L

’y [ = e & _ ajf € 631
€ 59 L +Lk{wdriqs qu&] ( )

m
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De fato, de acordo com o resultado de simulagio da figura 6.37, os valores
obtidos para o conjugado eletromagnético efetivamente produzido na miquina através das
equagoes (6.28) (T, ™) e (6.31) (T '} sdo muito proximos entre si € também com relagao
ao conjugado eletromagnético real (T,). O exemplo de simulacio considera comando de
fluxo (y,”) constante e estimagio (&) ideal do pardmetro o, com a méquina submetida ao

método indireto de controle vetorial.

y7 [Whj

C.598

0.299

Figura 6.37 - Comparagéo entre os valores de conjugado eletromagnético produzidos pelas
equagoes (6.28) (T,m) e (6.31) (T,

Na equacao {6.31)}, os valores das componentes de corrente de estator estdo
sempre disponiveis, pois sao calculados pelo controlador. No entanto, como discutido no
capitulo 5, a impossibilidade de medigio direta das componentes de fluxo de rotor requer a
utilizagio de um observador de fluxo. Portanto, utilizando o observador expandido de fluxo
apresentado na figura 6.13 e j& empregado na implementagao do método por realimentgio
de estado, uma outra alternativa para a obtencdo do conjugado efetivamente produzido na
méaquina pode ser implementada, sendo que o esquema de controle adaptativo da figura
6.22 assume a forma:
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Figura 6.38 - Método de controle adaptativo utilizando redes neurais sem a necessidade do

conhecimento do conjugado de carga

Utilizando o esquema de controle adaptativo da figura 6.38, para efeito de
simulagio computacional, foram implementadas as técnicas de controle vetorial baseadas no
método indireto e no método por realimentagdo de estado, utilizando o estimador de
pardmetros baseado na rede neural da figura 6.21 ¢ o observador expandido de fluxo
baseado na rede neural da figura 6.13. E importante observar que no caso do método por
realimentagio de estado, o mesmo observador de fluxo € utilizado para gerar as entradas do
estimador € para gerar os comandos de controle.

As simulagOes computacionais a serem apresentadas procuram explorar boa
parte dos pontos de operagio admissiveis para a médquina de indugdo. As simulagdes
consideram o comando de fluxo constante no valor nominal e vio diferir nos perfis
escolhidos para o comando de conjugado eletromagnético e para a variagio no parimetro
a. A figura 6.26, apresenta os perfis a serem utilizados, definidos de forma a explorar
condiges de variagao suaves e abruptas, abrangendo todo o intervalo tipico de variacio
para o e valores de comando de conjugado até 20% acima do conjugado nominal (tanto em
acelerecao como frenagem).

O objetivo destas simulacdes € testar o desempenho do estimador de
parAmetros baseado em redes neurais na estimacio do parimetro o para as quatro
combinaghes possiveis entre os perfis apresentados na figura 6.26, e também analisar o
desempenho dos métodos indireto e por realimentagio de estado. A diferenca em relaciio as
simulagOes jd apresentadas nas figuras 6.27 a 6.31 (método indireto) e 6.32 a 6.36 (método
por realimentacao de estado) estd na nio utilizagio do valor do conjugado de carga (T,) na
geracdo do vetor de entrada do estimador.
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6.6.1. Resultados de simulacgio para o método indireto

Utilizando-se o método indireto de determinagio da posi¢io do fluxo de rotor,
o bloco de controle presente no esquema de controle adaptativo da figura 6.38 ¢

implementado conforme apresentado na figura 5.6 (Capitulo 5).

Te . Te [N.m]

C.03 Y T T 015 v T J

0.05k -

—-0.03

seg.

seg. —0.1 : : ‘
0 ) 5 10 15 20

- i i . seg.
G 5 10 15 20

seg.

Figura 6.39 - Desempenho do sistema de controle adaptativo da maquina de inducio,
composto por um controlador baseado no método indireto, um estimador de pardmetros e
um observador de fluxo (figura 6.38), para um comando de conjugado com variacio em
degrau ¢ variagfio continua do pardmetro o da maquina

Os resultados de simulacio apresentados na figura 6.39 permitem verificar que
o estimador de parimetros € capaz de ajustar o parametro a do controlador de forma que
este acompanhe a variagio do parimetro a com um erro méximo da ordem de 102 Deste
modo, a2 miguina mantém seu ponto de operacgio sempre muito proximo da condigio de
alinhamento, o que possibilita o atendimento dos comandos de fluxo ¢ conjugado com

pequenas variagbes em torno dos valores de referéncia.
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Figura 6.40 - Desempenho do sistema de controle adaptativo da mdquina de indugio,
composto por um controlador baseado no método indireto, um estimador de pardmetros e
um observador de fluxo (figura 6.38), para um comando de conjugado com variacgio
senoidal e variagdo continua do parimetro o da maquina

A simulagdo da figura 6.40 apresenta resultados semelhantes aqueles obtidos
para a simulagio da figura 6.39. A diferenga bisica entre estas duas simulagdes estd no fato
de que, no caso da figura 6.39, o ponto de operagdo da mdaquina é constante por partes,
enquanto que, no caso da figura 6.40, o ponto de operagio da mdquina varia
continuamente. Apesar das evolugbes no tempo do erro de estimagio e do erro de
atendimento aos comandos de controle apresentarem perfis distintos, os desempenhos dos

processos de estimagio e de controle para os dois casos sdo muito semelhantes.
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Figura 6.41 - Desempenho do sistema de controle adaptativo da miquina de indugéo,
composto por um controlador baseado no método indireto, um estimador de pardmetros e
um observador de fluxo (figura 6.38), para um comando de conjugado com variacio em
degrau e variagdo em degrau do pardmetro o da maquina

A simulaglo da figura 6.41 apresenta resultados importantes quanto 2 eficiéncia
do estimador em regime estaciondrio e quanto a independéncia do estimador em relagio a
condicio inicial:

« 0 estimador apresenta um erro proximo de zero € praticamente constante em
regime estaciondrio (operagio no intervalo entre variagbes abruptas de conjugado);

» o estimador € capaz de responder corretamente a variaghes abruptas no
pardmetro o, situagdo que provoca a ocorréncia momentinea de diferencas expressivas
entre os parametros o e &. Com isso, pode-se concluir que uma condigio inicial arbitrdria

para o pardmetro & nao vai influenciar no desempenho global do estimador.
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Figura 6.42 - Desempenho do sistema de controle adaptativo da maquina de indugio,
composto por um controlador baseado no método indireto, um estimador de pardmetros e
um observador de fluxo (figura 6.38), para um comando de conjugado com variagio

senoidal e variagao em degrau do parimetro o da maquina

Os resultados de simulagio apresentados na figura 6.42 endossam as conclusdes
extraidas a partir dos resultados de simulagio das figuras 6.39, 6.40, 6.41.

Em situagdes préticas, a resisténcia do rotor e, conseqiientemente, o parimetro
o apresentam uma constante de tempo de variacio muitas vezes maior que aquelas
utilizadas nestas simulagbes. O objetivo da escolha, a nivel de simualagio, de constantes de
tempo bem menores € submeter o estimador de parimetros a situagdes garantidamente mais
complexas que aquelas 2 serem encontradas em aplicagoes praticas.

Na figura 6.43 € apresentada a evolucio temporal da saida do estimador de
parametros.
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Figura 6.43 - Saida do estimador para as simulagGes apresentadas nas figuras 6.39, 6.40,
6.41e6.42

Quando comparados com os resultados apresentados nas figuras 6.27, 6.28,
6.29 e 6.30 (caracterizados pela utilizagio do valor do conjugado de carga na definicio do
vetor de entrada do estimador - figura 6.22), os resultados apresentados nas figuras 6.39,
6.40, 6.41 e 6.42 (caracterizados pela utilizagdo do observador de fluxo na definicio do
vetor de entrada do estimador - figura 6.38) tém um desempenho inferior, mas ainda
bastante satisfatorio. A degradagio de desempenho se deve a imprecises na determinago
dos valores das componentes de fluxo de rotor, fomecidas pelo observador de fluxo
baseado em rede neurais. Os valores imprecisos conduzem a degradagio no desempenho do
estimador de pardmetros €, conseqiientemente, no desempenho do controlador. No entanto,
do ponto de vista de aplicacdo do método indireto, o esquema de controle da figura 6.38 é
geralmente mais interessante, pois nfo exige o conhecimento do valor do conjugado de

carga.

6.6.2. Resultados de simulagéo para o método por realimentagio de estado

Utilizando-se o método por realimentagio de estado na determinagdo da
posi¢ao do fluxo de rotor, o bloco de controle presente no esquema de controle adaptativo
da figura 6.38 € implementado conforme apresentado na figura 5.8 (Capitulo 5).
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Figura 6.44 - Desempenho do sistema de controle adaptativo da méquina de indugio,
composto por um controlador baseado no método por realimentacio de estado, um
estimador de par@metros ¢ um observador de fluxo (figura 6.38), para um comando de

conjugado com variagido em degrau e variagio continua do parimetro o da maquina
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seg.

seg.

Figura 6.45 - Desempenho do sistema de controle adaptativo da maquina de indugéo,

cemposto por um controlador baseado no método por realimentacao de estado, um

estimador de parimetros e um observador de fluxo (figura 6.38), para um comando de

conjugado com variagio senoidal e variagao continua do pardmetro o da maquina
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Figura 6.46 - Desempenho do sistema de controle adaptativo da maquina de induco,
composto por um controlador baseado no método por realimentagio de estado, um
estimador de pardmetros e um observador de fluxo (figura 6.38), para um comando de

conjugado com variagdo em degrau e variacao em degrau do pardmetro o da maquina
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Figura 6.47 - Desempenho do sistema de controle adaptativo da maquina de indugo,
composto por um controlador baseado no método por realimentagao de estado, um
estimador de parimetros e um observador de fluxo (figura 6.38), para um comando de
conjugado com variacio senoidal e variagio em degrau do parAmetro a da méaquina

As simulaghes apresentadas nas figuras 6.44, 6.45, 6.46 ¢ 6.47 ilustram a
capacidade de aproximagao do estimador de pardmetros baseado em redes neurais quando
aplicado ao método por realimentagdo de estado e permitem avaliar o desempenho do
processo de controle. As simulacbes referentes aoc método por realimentagdo de estado
apresentam um comportamento semelhante aquele obtido para o método indireto, o que
deve conduzir as mesmas conclusdes gerais.

Quando comparado com o método indireto com e sem conhecimento do
conjugado de carga e com o proprio métode por realimentagio de estado com
conhecimento do conjugado de carga, o método por realimentagio de estado sem utilizar o

conhecimento do conjugado de carga tem um desempenho inferior. A degradagio de
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desempenho se deve a imprecisdes na determinagdo dos valores das componentes de fluxo
de rotor, fornecidas pelo observador de fluxo baseado em rede neurais (utilizado tanto no
processo de realimentagio de estado como no processo de definigio das entradas do
estimador). Os valores imprecisos conduzem & degradagio no desempenho do estimador de
pardmetros e, conseqiientemente, no desempenho do controlador. Nao sendo necessario
conhecer o conjugado de carga, o método é muito interessante do ponto de vista de
aplicacgéo.

Na figura 6.48 € apresentada a evolugho temporal da saida do estimador de

pardmetros para as quatro simulagdes.

a {Figura 6.44) a (Figura 6.45)
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Figura 6.48 - Saida do estimador para as quatro simulagOes apresentadas nas figuras 6.44,
645,646 ¢ 647
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Capitulo 7

Conclusodes

A aplicagdo de redes neurais artificiais a problemas de controle de sistemas
dinimicos envolve uma série de etapas de desenvolvimento, iniciando com a defini¢do da
unidade processadora, passando pelo desenvolvimento de algoritmos de treinamento
associados as arquiteturas de rede neural a serem utilizadas, e concluindo com a definigio
da procedéncia de informagéo para treinamento.

ApGs a realizagio destas etapas, procedimentos de implementacgio das
estruturas de processamento resultantes devem ser obedecidos de forma a garantir o
sucesso do processo de treinamento e, conseqilentemente, possibilitar a execugio por parte
da rede neural da tarefa especificada.

No caso dos conceitos bdsicos relacionados com os procedimentos
mencionados acima, o fato de ter sido dedicada uma parcela consideriavel do texto
(Capitulos 2, 3 e 4) ao seu desenvolvimento se justifica ndo apenas pela sua posterior
utilizacdo na fase de tratamento do problema de controle (Capitulos 5 € 6), mas também
pela auséncia, na literatura, de trabalhos dedicados exclusivamente ao estudo conjunto
destes conceitos.

Neste caso, € importante afirmar que a diversidade de conceitos considerados
no estudo esta vinculada & iniciativa de se analisar inumeros topicos inter-relacionados € nio
i tentativa de se realizar uma andlise aprofundada e abrangente de cada topico. Na verdade,
os conceitos desenvolvidos neste trabalho s@o caracterizados principalmente pela
especificidade com relagio ao tipo de aplicacio que se propde realizar.

Existem alguns tdpicos, no entanto, que foram tratados de forma mais
abrangente, como no caso dos métodos de controle adaptativo, onde apenas uma das trés
técnicas apresentadas foi efetivamente utilizada na fase de aplicagdo. A justificativa para
este tratamento mais abrangente de alguns topicos estudados ¢ a necessidade de estabelecer
comparacbes entre abordagens alternativas e detectar elos de ligagio entre topicos
aparentemente distintos.

Na questio da solugdo do problema de controle, optou-se por dividir o estudo
em dois capitulos, sendo que no Capitulo 5 foram desenvolvidas técnicas de controle
considerando pardmetros invariantes no tempo, ¢ no Capitulo 6, as técnicas de controle
desenvolvidas no Capitulo 5 foram generalizadas de forma a considerar a variacio de

parimetros.

Os principais resultados obtidos no desenvolvimento deste trabalho sao

enumerados a seguir:
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1. estabelecimento e descricio detalhada de etapas bdsicas a serem seguidas na
implementacdo de estruturas de identificacdo e controle de sistemas dinfimicos
utilizando redes neurais;

2. desenvolvimento de um observador nac-linear de fluxo baseado em redes neurais
recorrentes;

3. desenvolvimento de um estimador nao-linear de parimetros baseado em redes neurais

niao-recorrentes;

Apesar de terem sido desenvolvidas para o atendimento especifico dos
requisitos do problema de aplicagdo, pode-se afirmar que, em linhas gerais, as etapas
béasicas (resultado 1) podem ser consideradas vélidas para qualquer tipo de aplicagio
envolvendo redes neurais multi-camadas sujeitas a aplicacio de algoritmos de treinamento
supervisionado. Neste caso, estd definida uma seqiéncia de procedimentos de
implementacdo vidlida para grande parte das aplicagbes voltadas para o tratamento de
sisternas dinamicos utilizando redes neurais.

Da mesma forma, o observador nao-linear de fluxo (resultado 2) é diretamente
aplicavel a outros problemas de identificacdo dindmica de estados, requerendo apenas um
ajuste da dimensao da rede neural e dos vetores de entrada e de saida. No entanto, devido a
existéncia de outras técnicas de observacao de estado, para efeito de implementagio pratica
€ necessario estabelecer niveis de comparagio entre as técnicas disponiveis, de forma a
considerar critérios como viabilidade e custo de implementacio, ganho em eficiéncia, etc.
Neste trabalho, o observador de fluxo baseado em redes neurais foi escolhido em razio de
seu bom desempenho e de sua capacidade de explorar as caracteristicas dindmicas nio-
lineares apresentadas pela méaquina de indugao. Um procedimento interessante e que deve
fazer parte de futuros trabalhos a serem desenvolvidos € a comparagio com outras técnicas
de observacao de estado quando aplicadas ao mesmo problema.

34 po caso do estimador nac-linear de parimetros baseado em redes neurais
ndo-recorrentes aplicado ao problema de estimagio da constante de tempo do rotor
(resultado 3), comparagtes com outros procedimentos jd desenvolvidos para este propésito
(Caminhas et al-90)[13] ficam prejudicadas pela nio coincidéncia do conjunto de
informacoOes consideradas no processo de estimagio. O procedimento de implementagio do
estimador de pardmetros baseado em redes neurais pode nfo ser diretamente aplicivel a
outros problemas, mas o conceito basico de aproximacio de mapeamentos nao-lineares em
regides compactas de espacos multidimensionais representa a formulagio bdsica de muitos
problemas em diversas dreas. Uma extens@o do estimador de parimetros para estimar

também possiveis variagdes da indutincia mitua deve fazer parte de futuros trabalhos.
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Apéndice A

A capacidade de aproximacéao universal de redes neurais
artificiais

A.1. Motivacao para o emprego de redes neurais em tarefas de aproximacéo

Apds dois séculos de desenvolvimento, a teoria de aproximagic pode ser
considerada um ramo distinto da teoria de fungdes. A necessidade de aproximagdes surge
por muitas razoes. As leis quantitativas da natureza, por exemplo, s30 expressas em termos
matematicos, nio com precisdo absoluta, mas com graus varidveis de aproximacio. Mesmo
quando fun¢des matemédticas sdo conhecidas precisamente, muitas vezes hd a necessidade
de aproxima-las por outras fungbes com precisdo especificada de forma a possibilitar os
cdlculos em problemas praticos. O desenvolvimento da anilise matematica tem conduzido
ao descobrimento e estudo de importantes classes de fungdes de aproximagio, que incluem
polindmios, séries trigonométricas, fungdes ortogonais, "splines”, etc. Neste contexto, as
redes neurais artificiais de multiplas camadas podem ser consideradas simplesmente como
familias especificas de fungdes para a aproximagio de mapeamentos nio-lineares arbitrarios.

Uma fungio comumente utilizada para aproximar uma outra fungéo f(u) dada €

o polinbmio algébrico:
P(u) = a, +a,u+...+au" (A1)

onde 3, (i = 0,1,...,n) sdo constantes.

O cilculo de P(u) envolve apenas as operagOes de adicio, subtragio e
multiplicagdo e a simplicidade destas operagbes € uma das razbes por que polindmios
algébricos sao as mais utilizadas fungbes de aproximacgio. Mas a simplicidade de construgio
de um polindmio ndo € razio suficiente para utiliza-lo. O que se procura € a possibilidade de
se aproximar qualquer fungdo continua com um erro especificado arbitrariamente.

A atual teoria de aproximagdo de fungSes € o resultado do trabalho do grande
matemético russo Tchebysheff, que introduziu o conceito da melhor aproximacio. O
proximo grande passo foi dado por Weierstrass que provou rigorosamente que uma fungio
continua arbitriria pode ser aproximada com qualquer grau desejado de precisdo por um
polindmio. Nos estigios iniciais, o problema usualmente consistia em aproximar fungdes
individuais, mas gradualmente passou a considerar classes inteiras de fungdes. Bernstein,
Borel, Lebesgue e Kolmogorov sfo aiguns dos muitos nomes associados a este
desenvolvimento.

Além dos polindbmios algébricos, um outro importante método de aproximagio
de fungdes € baseado no uso de polindmios trigonométricos. Um polindmio trigonométrico

de ordem n pode ser definido na forma:
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T, (u) =2, + ; [a, cos(ku) + b,sen(ku)] (A.2)

onde a,, a, ¢ b, s80 parAmetros constantes.

Séries trigonométricas para aproximacio de fungbes foram investigadas a partir
da metade do século 18, sendo que Euler e Bernoulli fizeram importantes contribuigdes
nesta drea. Eles também levantaram a questio fundamental a respeito da possibilidade de
representar uma fungio arbitrdria por uma série trigonométrica. Alguns dos maiores
descobrimentos tedricos relacionados a estas séries foram realizados por Fourier durante a
primeira metade do século 19, tanto que estas séries passaram a receber seu nome.

Muitos problemas préticos, no entanto, podem conduzir 4 expansao de fungdes
em séries diferentes das séries trigonométricas. Por exemplo, apesar de manter uma
similaridade matematica, as séries de fungbes ortogonais representam um outro tipo de
aproximagcao dado na forma:

K@ni%%w) (A3)

onde ¢, (i=1,2,...) formam um conjunto ortopormal. O pardmetro constante o,

pode ser obtido na forma:
b
o = [F(u);(u)du (A4)

onde {a,b] € o intervalo onde ¢,(u) (i = 1,2,...) sdo ortogonais. Na prdtica, um
numero finito de termos da série infinita € utilizado para se obter uma aproximagio da
funcao f. O grau de aproximacao pode ser melhorado com o aumento no nimero de termos
na expansio e a prncipal vantagem € que a adicio de um (n+7)-ésimo termo na

aproximacao nao afeta os valores calculados dos n primeiros termos.

Desta breve discussio, € possivel concluir que cada método tem sua propria
teoria e histéria. Condigdes sob as quais um método € preferivel a outro sic também
conhecidas, mas nenhum método pode ser considerado superior a todos os outros. Além
disso, esta discussdo € muito relevante quando se analisam as potencialidades de
aproximacao de redes neurais artificiais. J& que polindmios, séries de Fourier, fungdes
ortogonais, etc., podem aproximar fungdes em um espago compacto C(R®,R=), a questio
que surge € por que redes neurais deveriam ser escolhidas em lugar de tais representagdes.
Em particular as seguintes questdes devem ser abordadas quando se estd por decidir pelas

redes neurais em problemas préticos de aproximacio de funcdes:
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+ quanto ao numero de parimetros, as redes neurais sdo representacOes mais
reduzidas de classes especiais de fungbes continuas? Se forem, quais sdo as
caracteristicas destas fungfes?

+ as redes neurais sio mais ficeis de construir?

s o procedimento para se determinar os parimetros das redes neurais sfo mais ficeis
em algum sentido?

Estas questOes € outras similares, que tém recebido considerdvel atengfo nos
altimos anos, possuem apenas respostas parciais até o momento (Narendra&Parthasarathy-
91)[53]. Assim, até que uma justificativa tedrica rigorosa esteja disponivel, a escolha de
redes neurais deve ser baseada em consideragdes priticas.

A.2. Andlise do potencial de aproximacao de redes neurais

Nesta secdo € analisada a habilidade das redes neurais em aproximar fungdes
continuas arbitrarias em conjuntos compactos C(R?,R™) com qualquer grau de precisao
desejado. Foi mencionada na se¢io anterior a importancia da contribui¢do de Weierstrass
para a teoria de aproximagao. O famoso teorema de Weierstrass pode ser apresentado da
forma (Narendra&Parthasarathy-91}[53]:

Teorema de Aproximacdo de Weierstrass: Seja C[a,b] o espago de fungdes

continuas a valores reais definidas no intervalo [a,b]. Se f € C[a,b], entdo existe um
polindmio P com coeficientes reais tais que:
[ f(u)-P(u)] <= para € > 0 e u € [a,b].

O teorema afirma que qualquer fungdo em C[ab] pode ser aproximada
arbitrariamente por um polindmio. Dito de outra forma, o conjunto dos polindmios € denso
em Cla,b].

Seguindo o impressionante sucesso das redes neurais de miltiplas camadas em
uma variedade de aplicagbes, o que naturalmente se pergunta € se tais redes sdo também
capazes de aproximar fungOes arbitrdrias com qualquer grau desejado de precisio. A
resposta para tal questdo pode ser dada utilizando-se uma generalizagdo do teorema de
Weierstrass devida a Stone.

Seja € um espago métrico. O conjunto de fungdes continuas mapeando € no
eixo real é denotado por C[€2]. Dado um conjunto Q arbitrdrio, a familia F de fungdes f que

mapeia Q — R é uma dlgebra se:

coma, peR

af, +Bf, €F
f,,eF= 1+ B
“ f.f, €F

A familia F, de fungbes € uma sub-dlgebra da familia F, se F, é uma digebra e F,CF,.

208



Teorema de Stone-Weierstrass: Seja €2 um espago métrico compacto ¢ F uma

sub-dlgebra de C[Q]. Se F separa pontos de €2 e ndo se anula em nenhum ponto de €2, entdo
F € densa em C[Q2].

Quando o Teorema de Stone-Weierstrass € utilizado para determinar se redes
neurais podem aproximar fungOes arbitrdrias, o esfor¢o principal é direcionado na
determinacgao de como as condigbes do teorema sdo satisfeitas. O teorema a seguir € o
resultado deste esforgo:

Teorema 1: Seja Q C M® um conjunto compacto e seja C[Q] o conjunto de
fungdes continuas mapeando Q no eixo real. Seja F a familia de fungdes f: Q — R onde:

f(u) = ZBEY(ﬂfﬁ +b,)

com u, o € Ao, b, B, € Y e y(.) uma fungho sigmoidal nio-decrescente
satisfazendo:

lin} y(z) =0 e lim y(z) = 1.
Entdo F € densa em C[Q].

O Teorema 1 estabelece rigorosamente as potencialidades de aproximacio de
uma rede neural de duas camadas. Em particular, redes neurais de miltiplas camadas com
pelo menos uma camada oculta sdo capazes de aproximar qua]quer funcdo continua em
C[©], onde Q é um conjunto compacto no Rx,

Este importante resultade foi obtide independentemente por varios
pesquisadores, incluindo Cybenko (89)[15], Funahashi (89)[25], Gallant ¢ White (88)[26] e
Hornik,Stinchcombe e White (88)[32]. A demonstragio do Teorema 1 estd baseada no fato

de que uma aproximacio para f(u) via série de Fourier dada na forma:

f(u) = iﬁi cos(cx;ru + bi)

satisfaz as condigbes do teorema de Stone-Weierstrass e que fungdes
cossenoidais podem ser expressas na forma de uma combinacgio linear finita de fungdes

sigmoidais adequadamente escalonadas e transladadas em relagio ao eixo real.

A3. Comparacao com outros métodos de aproximacao

Desde que uma unica camada oculta na rede a torna capaz de representar
qualquer fungio continua definida em um universo compacto, entdo 2 mesma propriedade €
também compartilhada por redes neurais com mais de uma camada oculta. Contudo, como

no caso dos polindmios, das séries de Fourier € das fungbes ortogonais, os teoremas nio
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fornecem uma férmula para a escolha do niimero de termos necessédrios para se alcangar a
aproximagio desejada, ou seja, o nimero de camadas € o nimero de neurdnios em cada
camada da rede. Apesar de jd existem técnicas de andlise desenvolvidas com 0 objetivo de
se encontrar a dimensdc da rede adequada para cada problema, o procedimento mais
difundido ainda ¢ a determinacgdo da dimensio adequada por tentativa e erro. Neste caso, €
importante considerar que, como no caso dos polindmios, redes com um namero pequeno
de pardmetros podem nio ser capazes de aproximar com precisao suficiente os dados de
entrada-saida observados, enquanto que redes com um grande nimero de parimetros
podem nao ser capazes de generalizar (interpolar) com precisio suficiente.

Como polindbmios, fungbes ortogonais e "splines” possuem também esta
capacidade de aproximacio, € necessdrio justificar por que redes neurais devem ser
escolhidas. Amplos estudos computacionais realizados durante os Gltimos anos revelam que
redes neurais de miltiplas camadas apresentam algumas vantagens sobre métodos

convencionais de aproximacgio (Narendra&Parthasarathy-91){53]:

« Aproximagdes polinomiais ndo apresentam boas propriedades escalares. O nimero
de termos necessdrios aumenta muito rapidamente com a dimensao do espago de
entrada, bem como o grau do polindmio utilizado. Se o espago de entrada € de
dimensao n e um polindmio de grau d € utilizado, n pardmetros devem ser
ajustados. Métodos polinomiais sdo dificeis de implementar em "hardware" devido
ao efeito de saturagiio dos sinais dos circuitos analdgicos. Além disso, devido ao
fato de que polindmios de ordem maior que 1 ndo satisfazem a condigéo de
Lipschitz (Kailath-80)[33], surgirdo dificuldades tedricas quando utilizados em
problemas de controle. Quando o polindmio utilizado € de grau elevado e a
magnitude da entrada excede a unidade, a saida pode apresentar valores muito
elevados. Uma outra desvantagem da utilizagdo de polindmios na aproximagao de
fungbes € encontrada no processo de ajuste de parimetros, onde o ajuste de um
parimetro para reduzir o erro correspondente a um valor especifico da entrada pode
causar alteragoes significativas na saida, isto para outros valores da entrada. Este

fendmeno pode acabar resultando em instabilidade numérica.

» As fungdes bdsicas para expansdo em séries ortogonais sio usualmente complexas e
freqiientemente sdo fornecidas na forma de tabelas. Logo, elas nido sdo
particularmente adequadas para aplicagbes em tempo real. Da mesma forma que

polindmios, elas também sic dificeis de implementar em "hardware".

» "Splines" sdo geralmente determinados "off-line", utilizando-se dados de entrada-
saida disponiveis, ndo sendo adequados para aplicagio "on-line". Particularmente,

nio sio adequados para aplicagio em sistemas de controle.
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» Em contraste com os métodos acima, redes neurais, além de apresentarem robustez,
sao prontamente implementdveis em "hardware". Esforcos tém sido direcionados na
confecgio de circujtos integrados de alta densidade (VLSI) baseados na arquitetura
de redes neurais. Pode ser demonstrado que pequenas alteragoes no "hardware" e a
presenga de ruido ndo afetam significativamente a saida do sistema. Jd que os vérios
neurOnios estdo densamente interconectados, cada neurdnio € responsavel por uma
pequena parcela da informagio. Assim, falhas eventuais em neurdnios internos nio
resultam em alteragGes significativas no desempenho. Além disso, esta mesma
propriedade faz com que niveis de sinal no sisterna permanecam dentro de limites
aceitdveis. Conseqlientemente, redes neurais podem ser muito tteis como
componentes de projeto de sistemas complexos.
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Apéndice B

Andalise de Sistemas Dinamicos por Espaco de Estados

A anilise e projeto de sistemas dinamicos no espago de freqiiéncia, denominada
teoria convencional de sistemas, € aplicavel apenas para sistemas lineares invariantes no
tempo. A caracteristica essencial da teoria convencional é que ela € baseada na relagdo de
entrada-saida do sistema, ou seja, em sua fungio de transferéncia.

Em virtude da necessidade de satisfazer especificagdes cada vez mais rigorosas
com relagio ao desempenho de processos de controle e da existéncia de ferramentas
computacionais mais poderosas, a andlise € projeto de sistemas dindmicos vem
gradualmente adquirindo maior complexidade. No entanto, a descrigio e andlise de sistemas
mais complexos que apresentam, por exemplo, pardmetros variantes no tempo €
caracteristicas nao-lineares nao podem ser adequadamente realizadas por meio da teoria
convencional. Dessa forma, uma nova abordagem na andlise ¢ projeto de sistemas de
controle foi desenvolvida baseada no conceito de estado de um sistema. Denominada teoria
moderna de sistemas (TM), esta nova abordagem contrasta com a teoria convencional (TC)

em vérios aspectos, dentre 0s quais é possivel destacar:

« A TM, como descrito acima, permite 0 tratamento de sistemas mais complexos.
Isto se deve principalmente a redugao de complexidade na descrigéo matemética
do sistema de controle obtida via andlise por espago de estados.

« A TC ¢é essencialmente uma abordagem no dominio da frequéncia complexa,
enquanto que a TM € uma abordagem no dominio do tempo. Do ponto de vista
computacional, a abordagem no dominio do tempo € mais interessante, pois OS
modelos desenvolvidos para andlise podem ser utilizados diretamente Dos
processos de simulagao ¢ implementacio computacional.

« O projeto na TM pode ser feito para uma classe de entradas. ao invés de uma
fungdo de entrada especifica (fungio impulsiva, degrau, ou senoidal) como ocorre
na TC.

o A TM permite a inclusio de condiges iniciais no projeto, o que nio ocorre na
TC.

Nas proximas segdes, € apresentada uma introdugdo aos topicos da teoria
moderna de sistemas que, de alguma forma, sio utilizados no desenvolvimento deste
trabatho.
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B.1. Representacao de Sistemas Lineares de Tempo Continuo por Espago de
Estados

A teoria moderna de sistemas se baseia na descri¢io das equagdes do sistema
em termos das relaghes entre suas varidveis de estado. Assim, antes de prosseguir, é
importante definir estado, varidveis de estado, vetor de estados e espago de estados (Ogata-
82)[54]:

Estado. O estado de um sistema dindmico € o menor conjunto de varidveis
(chamadas varidveis de estado) tal que o conhecimento destas varidveis em t=t,, juntamente
com a entrada para tzt,; determina completamente o comportamento do sistema para
qualquer instante t=t,. Neste caso, o estado de um sistema dindmico num instante t=t, é

independente do estado e da entrada antes de t,,.

Varidveis de Estado. As varidveis de estado de um sistema dinadmico sdo o
menor conjunto de varidveis que determina o estado do sistema. Note que as varidveis de
estado nao precisam ser grandezas fisicamente mensurdveis ou observiveis. Em termos
praticos, entretanto, € conveniente escolher para varidveis de estado grandezas facilmente
mensurdveis porque boa parte das leis de controle vai requerer a realimentagio dessas

varidveis com ganhos adequados.

Vetor de Estados. Se n varidveis de estado sio necessdrias para descrever
completamente o comportamento de um dado sistema, entio estas n varidveis de estado

podem ser consideradas como as # componentes de um vetor de estados x(t).

Espaco de Estados. O espago n-dimensional cujos eixos de coordenadas
representam cada uma das componentes do vetor de estados x(t) € chamado de espago de
estados. Dessa forma, qualquer estado pode ser representado por um ponto no espaco de

estados,

B.1.1. Sistemas descritos por equacgoes diferenciais lineares de ordem n

Um sistema dindmico continuo que consiste de um nimero finito de elementos
concentrados pode ser descrito por equagdes diferenciais ordindrias em que o tempo € a
varidvel independente. Utilizando notagio matricial, uma equacio diferencial de ordem n
pode ser representada por uma equacdo matricial diferencial de primeira ordem. Se os n
elementos do vetor de varidveis independentes formam um conjunto de varidveis de estado,
entdo a equacgio matricial diferencial € chamada uma equagfo de estado.

Considere o seguinte sistema de ordem n:
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yo4a, vyt 4a yD4+ay = u (B.1)

Observando que o conhecimento de y(0),y(X0),...,y(=1X0), juntamente com a
entrada u(t) para t=0, determina completamente o futuro comportamento do sistema, pode-
se considerar y(t),yX(1),....y*D(t} como um conjunto de n varidveis de estado.
Matemnaticamente, tal escolha € bastante conveniente. Na préitica, no entanto, em virtude da
presenca de perturbagdes e ruidos inerentes ao sistema, a escolha de varidveis de estado
correspondentes a termos que envolvam derivadas de ordem elevada pode ndo ser um

procedimento adequado.

Definindo:
=Y
XZ g y( 1)
X, = y(ﬂ-l)

é possivel reescrever a equacio (B.1) na forma:

Xy =X
X) =X
5{ a1 = Xa
X, =-aX ... aX +u
ou equivalentemente:
x = Ax + Bu (B.2)

onde A e B sdo denominadas respectivamente matriz de estado e matriz de entrada,

assumindo a forma:

X, 0 1 0 0 0
X, 0o 0 1 0 0
X = , A= , B=
0 0 0 0 0 1 0
_Xn_ ,_“an -an»I 'an 2 ’al ] _1_,

A equagio de saida assume a forma:
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y=Cx=[10 .. 0]. (B.3)

onde C é denominada matriz de saida.

A equagio matricial diferencial de primeira ordem (B.2) € a equacio de estado,
€ a equagao algebrica (B.3) € a equagio de saida.

Através de escolhas adequadas para as varidveis de estado, sistemas mais
complexos podem também ser representados na forma de equagdes de estado. Seja,

portanto, um sistema de ordem n com as seguintes propriedades:

* aentrada do sistema € um vetor de dimensao r

» asaida do sistema € um vetor de dimensio p

entao, sua representagio por espaco de estados assume a forma:
X
y

B.1.2. A nao-unicidade do conjunto de variaveis de estado

Ax + Bu A B

B.4
Cx + Du com e , DF¥r (B.4)

Seja um vetor de estados X com componentes x,, X,,....X,. £ possivel considerar
como outro vetor de estados X qualquer conjunto de valores % X 2,...,)2 , tal que:
x = PX para P ndo-singular

Neste caso, baseando-se na equacio (B.4), a nova representagio por espago de

estados assume a forma:

%= PAPx+ P'Bu

B.5
y=CPx+Du (B5)

As equagées (B.4) e (B.S) fornecem a mesma informagic sobre o
comportamento do sistema, jd que seus polindmios caracteristicos sdo idénticos. Este fato

se deve a invarifincia dos autovalores sob uma transformacéo linear, o que € demonstrado a

seguir:
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« tomando o polindmio caracteristico da equagio (B.5) e sabendo que o determinante

de um produto € o produto dos determinantes, obtém-se:
|\ -PAP| = [AP~'P- P AP~ [P (M -A)P|
=[Pt M- ALP = [P | JPLM - A

= [PP| M~ A] = [A - A

B.1.3. Equacao de estado linear invariante no tempo
B.1.3.1. Solugio da equacio de estado homogénea

Para a obtencgio da solugiio geral da equagio de estado linear invariante no

tempo, considere inicialmente o caso homogéneo ¢ escalar:
X = ax (B.6)
Na tentativa de resolver esta equagio € possivel supor uma solugio do tipo:
X(1) =by+ bt +byt> + ..+ btk + . (B.7)
Substituindo esta suposta solugiio na equagio (B.6), obtém-se:
b, + 2b,t + 3byt2 + ... + kbytk 1+ = a(by + byt + byt? + . 4tk + )

Para que a solugfio seja verdadeira, ela deve valer para qualquer ¢ Portanto,

equacionando os coeficientes de igual poténcia de 1, € possivel obter:

1 .
by = abg; by == ab, m% a’by; b, "31* b, = -;—2- a’by: .y by = é a*by; ...

O valor de b, € determinado substituindo-se t=0 na equagio (B.7). Dessa forma,

a solugiio x(t) pode ser escrita como:
1 22 T« at
x(t) = 1+at+~é~!~a t +"'+—;§a t*+... [x(0) = e™x(0) (B.8)

Dada a equagio diferencial matricial:
X = Ax (B.9)

onde: x = vetor n-dimensional

A = matriz constante nXn

por analogia com o caso escalar, sua solugio pode ser escrita na forma:
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x(t) =eMx(0) com &M= gAktk

v-¢ k!

(B.10)

Um método alternativo para a obtengdo da solugdo da equagio de estado
homogénea pode ser encontrado aplicando-se a transformada de Laplace a ambos os lados
da equacao (B.9), produzindo:

sX(s) - x(0) = AX(s) onde X(s) = 2[x]
Logo,
(sI-A)X(s) = x(0) = X(s) = (sI - A)'x(0)
e aplicando a transformada inversa de Laplace,
x(t) = £-1(s] - A)1]x(0) (B.11)

Note que:

(SIMA)"1=~I»+~[§—+%+ -
s § h

Portanto, a transformada inversa de Laplace de (sl - A)! fornece:

2,72 3.3
At +A3: P (B.12)

z'l[(sI-A)“}mnAw

Das equagdes (B.11) e (B.12) obtém-se novamente a equagio (B.10), solugio
do problema. A importincia da equagao (B.12) estd no fato de que ela prové um meio

conveniente de se achar a solugio em forma fechada para a matriz exponencial.

B.1.3.2. Solugaoc da equagao de estado nao-homogénea

Considere inicialmente o caso escalar:

X = ax + bu (B.13)
Reescrevendo a equagdo (B.13) na forma:

x -ax =hu

e multiplicando ambos os lados desta equagiio por e, obtém-se:
e [X(t) - ax(1)] = %{e'”‘ x(t)] = e bu(t)

Integrando esta equacio entre 0 e t, resulta:

e*x(t) = x(0) + [ ¢*bu(s)ds
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ou equivalentemente:
x(t) = ¢ x(0) + [ e™bu(s)ds (B.14)

O primeiro termo do lado direito da equagdo (B.14) € a resposta as condigoes
iniciais, e o segundo termo € a resposta a entrada u(t).

Considere, agora, o caso multidimensional, tomando uma equagéo de estado na

forma:
x = Ax + Bu (B.15)
onde
X == vetor n-dimensional
u => vetor r-dimensional
A = matriz constante nXn

B == matriz constante nXr

De forma andloga ao caso escalar (equagio (B.14)), a solugho da equagao
(B.15) é dada por:

x(t) = eMx(0) + JZGA{"S)BU(S)CIS

Até agora, o tempo inicial foi tomado como sendo zero. Entretanto, se o tempo
inicial € dado por t=t, a0 invés de t=0, entdo a solugdo deve ser modificada para

x(t) = eX9x(ty) + [ eMIBu(s)ds (B.16)

B8.1.3.3. Matriz de Transi¢cao de Estados

Pode-se escrever a solugaoe da equacio de estado homogénea (B.9) como:
x(t) = p(t)x(0) (B.17)
onde ¢(t), uma matriz nXn, ¢ a solugfo Gnica de
(1) = Ad(1),  9(0) =1
Das equagdes (B.10), (B.11) e (B.17), obtém-se:
¢(1) = et = 21(s - A)]

Da equagio (B.17) pode-se concluir que a solugio da equagho (B.9) ¢
simplesmente uma transformagfo da condigio inicial. Portanto, a matriz ¢(t) € chamada de

matriz de transicio de estados.
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Para o caso n&o-homogéneo dado pela equagio (B.15), a solugfo utilizando o

conceito de matriz de transigio e tempo inicial t; pode ser apresentada na forma:

X(1) = @(t-t)x(ty) + [ ¢(t-5)Bu(s)ds (B.18)

B.1.3.4. Matriz de Transferéncia

O conceito de matriz de transferéncia € uma extensdo do conceito de fungio de
transferéncia, ¢ pode ser obtida aplicando-se a transformada de Laplace as equacdes de
estado e de saida e expressando-as na forma de uma razio entre as transformadas de
Laplace da saida e da entrada.

Considere a representacdo por espaco de estados de um sistema de ordem n,
com r entradas e p saidas dada pela equacido (B.4). Aplicando-se a transformada de Laplace

obtém-se:
sX(s) - x(0) = AX(s) + BU(s
(s) - x(0) (s) (s) (B.19)
Y(s) = CX(s) + DU(s)
A matriz de transferéncia €, entdo, expressa na forma:
XE)— = G(s) = C(sI - AY'B + D (B.20)

U(s)

B.1.4. Equacéo de estado linear variante no tempo

Uma vantagem da representagao de sistemas dindmicos por espago de estados é

que ela pode ser estendida a sistemas lineares variantes no tempo, adquirindo a forma:

b

Os resultados obtidos nas segdes anteriores valem para o caso variante no

1l

A{)x + B(t)u A™ B

B21
C()x + D(u T oo pex (B.21)

tempo, desde que as modificagOes a seguir sejam consideradas.

No caso variante no tempo, a matriz ¢ de transigio de estados depende tanto de
t como de t,, e ndo da diferenga t-t,. Portanto, ndo € possivel fazer sempre o tempo inicial
igual a zero.

Também € importante compreender que, agora, ¢ pode ndo ser dada como uma

matriz exponencial. Considere a equacio de estado homogénea

x = A(Dx com ArXs
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sua solugio € dada por

x(1) = 4L tA(t)

onde §(t,t,) é a matriz nao-singular nXn que satisfaz a seguinte equagio diferencial

O = A(DP(LLy).  d(tety) = 1
Dessa forma, a matriz de transi¢io de estados ¢(t,t;)) é dada por uma matriz
exponencial se e somente se A(t) e j:nA(s)ds comutam (Chen-84)[14]. Caso contririo,

¢(t,t,) ndo pode ser expressa analiticamente em uma forma fechada.

B.2. Representacdo de Sistemas Lineares de Tempo Discreto por Espaco de
Estados

A abordagem via espaco de estados para a andlise de sistemas dindmicos pode
ser estendida para o caso de tempo discreto. A forma discreta da representagio por espago
de estados ¢ bastante andloga 3 forma continua.

A representagdo por espage de estados mais geral para sistemas lineares de

tempo discreto € dada na forma:

{x(k«s-};) = G(k)x(k) + H(k)u(k) G™.H (B.22)

com :
¥(k) = C(k)x(k) + D{k)u(k) cr prx

onde x(k) é o vetor de estados, u(k) € o vetor de entrada, e y(k) € o vetor de saida,
cada um especificado em t = kT, onde k=0,1,2,..., e T € o periodo de amostragem. Note que
x(k) denomina o vetor x(t) em t=kT.

Além da existéncia de processos inerentemente de tempo discreto, cuja
representacio na forma de espaco de estados € adequadamente descrita pela equacio
(B.22), o tratamento via computador digital de processos de tempo continuo requer a
conversio das equagdes de estado de tempo continuo para tempo discreto
(Astrom&Wittenmark-90)[4]. Portanto, antes de analisar a equagdo (B.22), € interessante
apresentar um método de discretizagio que permita a obtengiio de um equivalente de tempo

discreto para representacdes por espaco de estados de tempo continuo.

B.2.1. Discretizacao de Equacodes de Estado de Tempo Continuo

A aplicagdo de computadores digitais no tratamento de processos fisicos de
tempo continuo requer apenas uma descrigdo do processo em instantes de amostragem. O
computador vai receber informagdes € atuar sobre um processo sempre em instantes

discretos de tempo. Assim, o objetivo € desenvolver um modelo do processo de tempo
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continuo que descreva seu comportamento apenas nos instantes de amostragem, sem
considerar o comportamento entre duas amostras consecutivas. Este procedimento de
andlise pode simplificar muito o tratamenio de processos de tempo continuo via
computador digital.

Um problema fundamental € como descrever um sistema de tempo continuo

conectado a um computador via conversores A-D e D-A. Considere o sistema apresentado

na figura B.1:
Relogio
! t ¥(t,)
{ul(t,)} DA u(t) Sistema y{t) AD {¥yt)}

Figura B.1 - Sistema de tempo continuo conectado a conversores A-D e D-A

- Os sinais no computador correspondem as sequéncias {u(ty)} e {y(t,)}}. O
problema bdsico estd em encontrar uma relacdo entre estas sequéncias. O processo de
obtencio de um equivalente de tempo discreto para um sistema de tempo continuo €
chamado amostragem de um sistema de tempo continuo.

Dado o sistema de ordem n de tempo continuo, € possivel obter uma

representacdo em tempo discreto que fornega valores exatos em t=kT, k=0,1,2,...

« Considere a equagio de estado de tempo continuo
x=Ax + Bu (B.23)

* A representagio de tempo discreto da equacio (B.23) vai assumir a forma

(note que G e H dependem do periodo de amostragem T):
x((k+DT) = G(T)x(kT) + H{T)Hu(kT) (B.24)

= Para determinar-se G(T) e H(T), € preciso utilizar a solugdo da equacio
(B.23), dada pela equagao (B.16), com t,=0:

x(1) = eMx(0) + j:e"“"‘)Bu(s)ds (B.25)

» Supondo que todos os r componentes do vetor u(t) sdo constantes no

intervalo entre quaisquer dois instantes consecutivos de amostragem, entao:

o()=uw(kT) para kKTst<(k+1)T
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¢ da equagiio (B.25):

k+1)T

x((k+1)T) = eXITx(0) + eA=T [V e *Bu(s)ds (B.26)

kT

x(kT) = eM7x(0) + e‘“T_L e*Bu(s)ds (B.27)

 Multiplicando-se a equacgio (B.27) por e*! e subtraindo da equagio (B.26),

obtém-se:
x((k+DT) = e*x(kT) + e " M Bu(s)ds
= e*x(kT) + e'"j;e““Bu(kT)dt
= eX(KT) + [ e“Bu(kT)dA ondeh =Tt (B.28)
+ Definindo:
G(T) = e*" (B.29)
H(T) = ([ e*at)B (B.30)

entdo a equagao (B.28) assume a forma:
x((k+ DT) = G(T)x(kT) + H(T)u(kT) (B.31)

que € a equagdo (B.24). Portanto, as equagdes (B.29) e (B.30) fornecem as
matrizes G(T) e H(T) desejadas.

B.2.2. Solucao da Equacgao de Estado, Controlabilidade e Observabilidade

Considere a equagao (B.22) para o caso invariante no tempo:

_ aXn nXr
{x(k+l) = Gx(k) +Hu(k) G™.H (B.32)

y(K) = Cx(k) + Du(k) € D
Os estados nos instantes (k+2), (k+3),...,(k+n) podem ser obtidos na forma:
x(k+2) = G¥x(k) + GHu(k) + Hu(k+1)

x(k+n) = Gox(k) + G Hu(k) + ... + GHu(k+n-2) + Hu(k+n-1)
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Se a matriz [G™'H G*~2H .. GH H] tem posto n, o sisterna € dito ser
completamente controldvel, pois qualquer estado inicial x(0)=x; pode ser transferido para
um estado final qualquer X em n passos.

A solugo da equagdo de estado pode, entdo, ser descrita por:

k-]
x(k) = G*x(0) + ZG*'J"Hu(J’) k=12,3,... (B.33)
b
E possivel verificar que x(k) consiste de duas partes, uma representando a

contribui¢io do estado inicial x(0), e a outra a contribui¢do da entrada u(j), j=0,1,2,...k-1.

Da equagao (B.33), pode-se concluir que a matriz de transicido de estados €

dada por:
o(k) = G* (B.34)
onde ¢ é uma mairiz Unica satisfazendo: ¢(k+1) = Go(k), $(0)=1
Em termos da matriz de transi¢io de estados, a equacdo (B.33) pode ser escrita
na forma:

x(k) = ¢(k)x(0) + Z(@(k-j-nﬂu@) (B35)

= $(K)X(0) + 2¢(3>Hu<k-i-1}

Com relagéo as saidas nos instantes (k+1), (k+2), ..., (k+n), € possivel afirmar

que:

y(k+1) = C[Gx(k) + Hu(k)]
y(k+2) = C[Gx(k) + GHu(k-1) + Hu(k)]

y(k+n) = CGx(k) + 3 CG-1Hu(k+)) (B.36)
F=0
Se as entradas e saidas sfo especificadas ¢ a matriz [C CG ... CG*!'] € de

posto n, o sistema descrito pela equagio (B.32) € dito ser completamente observavel, pois o

estado do sistema pode ser determinado com o auxilio da equagio (B.36).
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B.2.3. Obtencéo da fungao de entrada-saida: realizabilidade

Em um sistema descrito pela equagio {(B.32), se o estado inicial x; no instante k
¢ conhecido, 0 comportamento do sistema a partir deste estado, para qualquer seqgiéncia de

entrada, pode ser determinado, e y(k+n) pode ser descrito na forma:
y(k+n) = F]x,u(k+n-1),u(k+n-2),...,u(k)] (B.37)

onde F € denominado mapeamento de entrada-saida do sistema.

Para um sistema linear de ordem 7 que é controldvel e observavel, o seu estado
inicial pode ser obtido a partir de n valores de saida e n valores de entrada. Isto implica que

este sistema pode ser descrito por uma equagéo da forma:
n-1 n-1
¥k+D)= 3 Ay(ed + 3 Bu(k-) (B.38)
o 3=

onde A, e B; sdo matrizes pXp e pXr respectivamente.
Uma forma de se obter a equagio (B.38) a partir da descrigdo de um sistema na

forma da equagio (B.32) € através da aplicagdo da transformada Z, produzindo:

zX(2)-zx(0) = GX(z) + HU(z)
{ Y(z) = CX(z) + DU(=z) (B.39)
Sua matriz de transferéncia fica:
_ Y(z) _ ot
G(z) = Uo) = C(zE-GYH + D (B.40)

Aplicando-se, agora, a transformada Z inversa na equagdo (B.40) e expressando
a saida mais recente como fungdo das entradas e saidas anteriores, resuita na equagao
(B.38). Esta equacgio representa o modelo auto-regressivo e de média movel (ARMA para
sistemas lineares. Ela € uma equagdo recorrente de entrada-saida e forma a base para boa
parte da teoria moderna de identificagio e andlise de sistemas (Narendra&Parthasarathy-
90)[52].

As equacOes de entrada-saida sio de fundamental importincia na teoria de
sistemas, porque elas descrevem o comportamento do sistema quando este € observado por
um observador externo, por exemplo, um controlador. Por outro lado, para permitir a
aplicagio de técnicas de equagbes diferenciais e de otimizagdo, boa parte do
desenvolvimento tedrico em teoria de sistemas faz uso de representagdes por espago de
estados.

Com isso, uma questdo bédsica € decidir quando um dado operador de entrada-

saida admite uma representacdo na forma de vetor de estados, ou seja, quando que este
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operador € dito ser realizavel. Para sistemas lineares invariantes no tempo (equagio (B.32)),
sempre vai existir uma representagio de entrada-saida na forma da equagdo (B.38). De
forma andloga, dada uma representagio na forma da equacio (B.38), sempre vai existir uma
representagio por espago de estados de dimensao finita equivalente € que nao € unica. Para

sistemas nfo-lineares, no entanto, a realizabilidade nao estd garantida.

B.3. Representagao de sistemas nao-lineares por espago de estados

A representagdo de sisternas dindmicos por espago de estados permite a
extensio para o caso nao-linear. No entanto, uma série de nogdes basicas validas para o
caso linear e discutidas nas secdes anteriores podem ndo mais ser vélidas no caso ndo-linear.
Para tentar elucidar estas questdes e outros conceitos envolvidos na representagio de
sistemas nao-lineares, toda a andlise a seguir vai se concentrar no caso discreto.

A representagio por espago de estados mais geral para sistemas nao-lineares de
tempo discreto € dada na forma:

{x(k+1) = f[x(k),u(k)] (B.41)

y(k) = hix(k),u(k)]

onde: k € Z (conjunto dos inteiros)
X € X (conjunto de estado de dimensio n)
u € U (conjunto de entrada de dimenséo )

¥ € Y (conjunto de saida de dimensio p)

A funcéo f: X x U — X € a funcdo de transicdo de estados de um passo a frente
e h: X x U — Y ¢ a fungao de saida.
Pela aplicagio repetida da fungdo f, a funcio ¢ de transi¢io de estados de

multiplos passos a frente pode ser obtida como segue:

X(t+2) = fx(t+1),u(t+1)]
= ff[x(t),u(t)]u(t+1)]
= ¢[x(t),u(t+1),u(t)]

x(t+3) = fI{x(),u() ], u(t+1)]u(t+2)]
= ¢[x(t),u(t+2),u(t+1),u(t)]

Denominando U™ o conjunto de todas as sequéncias de elementos do conjunto
U, ou seja:
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U = {u,u,.-,U,U,/ k=0}  onde u € U (j=0,1,....k}

a funcho de transigio de estados pode, agora, ser definidacomo ¢: X x U — X.

Se a sequéncia de entrada € {u;} (j=0,1,...k-1) e wE = u, U, e, €0tE0:
x(t+k) = ¢[x(t), w*] (B.42)

Quando o sistema se encontra no estado x,, 0 mapeamento de entrada-saida do
sistema € definido na forma:

F,,..0 : 7Y

Assumindo que este mapeamento € dado, ele € dito ser finitamente realizdvel se
e somente se existir uma representagio por espago de estados com o vetor de estados tendo
dimensao finita.

Sontag (79)[63] obteve importantes resultados relacionados a fungio Fy , os

quais sido apresentados a seguir:
* * . S . 1
Seia U, o conjunto de todas as sequéncias de comprimento k. Para cada valor
k P

de k, € possivel definir Fy 5 : U: —Y.

Fx0 ¢ denominada funca@o resposta polinomial se, para valores finitos de £, Fxofk
€ um polindmio de grau finito em todas as suas varidveis. O grau do polindmio pode tender
a infinito quando 4 tende a infinito.

Uma fungdo resposta polinomial € finitamente realizdvel se, ¢ somente se,

existirem dois polindbmios P, e P, de grau finito tal que

Py(k-1),....y(k-n),u(k-1),...,u(k-n)]
P[y(k-1),....,y(k-n),u(k-1),...,u(k-n)]

Além disso, esta fungio admite uma representacio similar & representagio por

y(k) = (B.43)

espaco de estados na forma:

| {x(k+1)wG[u(k)]X(k)”*'H[“(k)]“(k) o O LHT (B.44)

y(k) = Clu(k)Jx(k) + D{u(k)Juk) " €™, D

onde A[.], B[.], C[.] ¢ D[{.] sdo matrizes polinomiais de grau finito.

Em um intervalo de tempo finito e com entradas limitadas, qualquer sistema de
tempo discreto que dependa continuamente de suas entradas pode ser aproximado
arbitrariamente bem dentro do conjunto de sistemas descritos pela equagio (B.44).

Estes resultados so matematicamente atrativos e de considerdvel significincia

no contexto de sistemas nao-lineares.
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B.3.1. Observabilidade no caso nao-linear

No caso de sistemas lineares de ordem s observiveis, foi discutido em seghes
anteriores que o estado do sistema X no instante k pode ser determinado unicamente
realizando-se n medidas y(k), y(k+1),...,¥(k+n-1) da saida. Neste caso, a saida no instante
k+n é unicamente determinada pelos n valores passados da saida e pelos n valores passados
da entrada, garantindo a existéncia de equagbes de entrada-saida recursivas (equacio
(B.38)).

Dessa forma, a existéncia de equagbes de entrada-saida recursivas estd
intimamente relacionada com a habilidade de determinar-se unicamente o estado do sistema
a partir de um nimero finito de dados de entrada-saida. Ou, de outro modo, o sistema serd
observavel em tempo finito se equagdes de entrada-saida recursivas puderem ser obtidas.

Ao contririo do caso linear, restrigoes muito fortes devem ser consideradas para
que uma solucio no caso ndo-linear exista. Por exemplo, no caso linear, € fato que (teorema
de Cayley-Hamilton) se um sistema ndo ¢ observdvel em m=n instantes de tempo, ele nio
serd observdvel para m>n (Chen-84)[14]. Também no caso linear, se um sistema €
observavel, ele € globalmente observavel. J4 no caso ndo-linear, mais do que # instantes de
tempo podem ser necessdrios para se determinar o estado inicial. Além disso, € possivel que

o estado inicial tenha que ser restrito a alguma regido para que a solugao exista.
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Apéndice C

Conjugado Eletromagnético em Maquinas Trifasicas de Corrente
Alternada

Considere uma mdquina rotativa trifasica de corrente alternada. Utilizando um
sistema de referéncia bifdsico composto por dois eixos ortogonais, denominados eixo direto
(d) e em qﬁadratura (q), girando a uma velocidade w arbitréria. é possivel obter expressoes
para o conjugado eletromagnético em termos de componentes d-q de fluxo e corrente,
referidas a estator e rotor.

A poténcia elétrica trifdsica ativa fornecida pela fonte de alimentacio pode ser

apresentada em notacao fasorial, na forma:

3

P, = j2--11'3[\75.’1‘5 +V.1] (C.1)
onde {’s : fasor tensio de estator;
\A/, : fasor tensdo de rotor;
?s : fasor corrente de estator;
i : fasor corrente de rotor.

Em notagao escalar, obtém-se:

*

gslgs F Varlg TV

qr’iqr] (C'Z)

3 .
P, = — [vyig + Vv
2
onde os subindices d e q referem-se, respectivamente, a componentes de €ixo
direto e eixo em quadratura.

Tomando como base o mesmo sistema de referéncia, € possivel relacionar
tensdo (v), corrente (i) e fluxo () nos circuitos de estator e rotor, na forma:

Circuito de Estator

vy, = Ry, + dg’:s W, (C3)
. g ,

Voe = Rilge # dtq - W 4 (C.4)

st = I"lsids + Lm(ids+idr} = L!sids + 'q)dm (CS)

P gs = I"Isiqs + Lm(iqs+iqr) = Lisiqs + 1i’qm (Cﬁ)
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Clircuito de Rotor

. dy

Var = erdr + didr - (w"wr)w Ll (C7)
. dy | |

vqr - erqr + dtqf " (W“Wr)‘l’ dr (CS)

Yo = Lydar + Loliaetia) = Lidy + Yy (C.9)

wqr = l"lriqr + Lm(iqs+iqr) = I"!r‘iqr + T'qu (CIO)

onde s : subindice indicando componentes de estator;

r : subindice indicando componentes de rotor;

d : subindice indicando componentes de eixo direto;

q : subindice indicando componentes de eixo em quadratura;

R : Resisténcia elétrica

L, : Indutincia de dispersio

L, : Indutancia maitua

y,, :Fluxode magnetizagio

Retornando & equagio (C.2), € possivel desenvolvé-la termo a termo, com base
nas equagdes (C.3) a (C.10):

.o
Vaelas = Ri%ge +

d"‘l”{ic ' s
dt ~lge - WY qslds

‘L d(i, de)i

di
- ‘2 d-S . . . . - . " -
- Rsi ds + Lls dt lag m dt ds WLISIQSIGS WLm(iqs"i'lq: lgs

1. d(l) d(i, +i, ). , , .
mRslbc:ls"ui-l"ls dfs +Lm ésdi & iﬂ:ls""V}r.ls[Llsiqs+I"Iz}(lqs"l"lqs)}

De maneira andloga, pode-se obter:

1 dgl g, +i,
v, i, = Ri? +——L15———-——(“)+L~————~-—~~~~—-—-~—(qs @)

gs'tgs s* gs 2 dt ‘m dt iqs + Wicgs{]“lsids + Lm(ids'{"idr)]

»2 ) .
Vg, = RiZ, + }_Lqrd(Idr) + Lmd(lds Hd’)i

5 dt dt dr ~ (w’w:)idz[l"lriqr + Lm(iqs+iqr)]

1. d(il) d(i_ +i_)
v i =RiZ 4+ — CEA Bt I
Tarior riqr 21‘11’ dt ™ dt

iqr + (w'wr)iqr[Liridr + Lm(ids"—idr)]
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Substituindo os termos desenvolvidos diretamente na equagéo (C.2), € possivel
obter uma expressio para a poténcia elétrica trifisica ativa P, em termos de componentes
d-q de corrente de estator e rotor. Antes da apresentagio da expressdo resultante, €
interessante dividi-la em trés parcelas de acordo com o tipo de conversdo de poténcia

elétrica envolvida:
P... :parcelade perdas no cobre
P,  :parcela de perdas no ferro

P : parcela efetivamente convertida em poténcia mecénica

TEeC
Com isso, P, assume a forma:

P.=P e+ Par + Prec (C1Y

cobre

onde:

3 vy 1y . %)
Peotre = 5 [Ry(actiZg) + Rarti2)] (C.12)

- 31 d(§25+i25 d(12 +i2r d(l s+i r) : 3 d(i 5+i r) : H
Pdl'”--{vz-—{L,s ddt -+ L, érdt ; +Lmh ddt 4 (1ds+1dr)+———-"—(—]—{—-§—(1qs+:q¥ (C.13)

3 Co
Pmec = Ewrl-’m(t%idr “ lgglgr (C'14)

Note que os termos em w foram cancelados, o que significa que o
desenvolvimento nio depende da velocidade adotada para o sistema de referéncia bifasico

girante. Considere, agora, as seguintes relag0es:

P
W= —W, (C.15)
2
Pz TWo (C.16)
onde P : nimero de pélos da mdquina;
w,.. . velocidade mecinica do rotor da maquina
T, : conjugado eletromagnético produzido.

* Substituindo as equagdes (C.15) e (C.16) na equacio (C.14), € possivel obter

uma expressio para o conjugado eletromagnético na forma:

3P, . ... 3P = s
To= >~ Loliade igla) = E—Z—Lm(is x1,) (C.17)

A

onde I, =iy i, 0]el =[i, i, 0]
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Substituindo convenientemente as equagdes (C.5), (C.6), (C.9) ¢ (C.10) na
equagiio {C.17), pode-se obter outras expressdes para o conjugado, na forma:

T, = g—-z—(wdmi@ " gnlas) = %g—(?s x9.,) (C.18)
T, = %%(wdmiq; - Y gplar) = %g—(ir %) (C.19)
T2 220 g Wi = 55 (1) (20,

= 2T ek W i) = 3= (1 x0) (c21)

No caso especial em que a velocidade w adotada para o sistema de referéncia
bifasico girante é dada pela velocidade sincrona w,, € comum utilizar um superindice e
para tepresentar as componentes de corrente ¢ fluxo. Por exemplo, no sistema de
referéncia sincrono, a equacio (C.21) assume a forma:
_3PL, s

L re P L o~
Te:—————-’-&(w;;@-—qugds) --—2-—«2“»-{4-----—(1s xw[) (C.22)
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Apéndice D

Relacbes de transformagéo entre sistemas de referéncia trifasicos e bifasicos

As grandezas elétricas tensio, corrente € fluxo podem ser representadas com
base em diferentes sistemas de referéncia. Dada uma representagio baseada em um
determinado sistema de referéncia, é possivel definir-se relagbes de transformagao que
permitam obter a representagio em um outro sistema de referéncia. Esta flexibilidade de
representagio € importante 4 medida que permite a adogdo do sistema de referéncia mais
adequado para cada aplicagao.

D.1. Transformagéo de um sistema trifdsico em um sistema bifasico equivalente

A equivaléncia entre sistemas trifdsicos e bifdsicos geralmente € dada em termos
de poténcia. Considere o esquema apresentado na figura D.1, onde estao representadas as

componentes de tensdo nas referéncias estaciondrias as-bs-cs e d*-g°.

5 H 5
Vs €iX0 g
13 v,
Vc ot
3]
s
v, a s
Y,
CS
\ eixo d*

Figura D.1 - Componentes de tensdo nas referéncias estaciondrias as-bs-c® e ds-g*.

O 4ngulo 8 entre os dois conjuntos de eixos € arbitrdrio, sendo conveniente
considerar-se 8=0, de forma que o eixo g coincida com o eixo a% A representagdo das

tensdes vs,, vs, v em termos das tensdes v, € vS podem ser expressas na forma matricial:

X Ves cos(8) sen(8) 1
*l=Alv), |,comA=|cos(8-120°) sen(8-120°) 1 (D.1)
: v cos(6+120°) sen(8+120°) 1
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e a correspondente relagao inversa € dada por:

" Vi cos(8) cos(0-120°) cos(8+120°)
v, i=A1vi |, com Al = 3 sen(@) sen(0-120°) sen(6+120°)] (D.2)
. Ve 0.5 0.5 0.5

onde v¢_ € a componente de seqii€ncia zero, cuja consideragio permite a
obtengio de relagdes de transformagio Gnicas. E importante salientar que a componente de
seqiiéncia zero é nuia para condicOes trifasicas balanceadas.

As componentes de corrente e fluxo podem ser transformadas de maneira
totalmente andloga, utilizando as matrizes A e Al

D.2. Transformacéo de um sistema bifasico estacionario em um sistema bifésico girante

Com o auxilio da representagao da figura D.2, as componentes de tensio na
referéncia estaciondria ds-q® podem ser convertidas em componentes de tensio na referéncia

de-g*, que gira a velocidade sincrona w,, na forma:

Vel ol Ve _jcos(w,.t)  —sen(w.t)
[vij - B{ y } com B = Len(wc{) cos(w t) } (D-3)

Vs

¢ a correspondente relacao inversa € dada por:

{V;s} _ 8"|:V;S ] com B = [ cos(w,t) sen(wet):I (D4

A Vi -sen(w,t) cos{w,t)

eixo g°
We
[
Vo
] M 5
v eixo
as q
Bove...
e
we
eixo ¢°

eixo ¢°

Figura D.2 - Componentes de tenso nas referéncias estaciondria d*-g° e girante d¢-g°
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Apéndice E

Parametros e condi¢oes nominais da maquina de inducéo

Parimetros

Nimero de polos: P = §

Freqiiéncia elétrica: f = 60 Hz

Momento de inércia: I = 0,0016 kg.m?

.Resisténcia de estator: R, = 4,9833 Q

Resisténcia de rotor: R, = 3,0167 Q

Indutncia de magnetizagao: L = 138.4648 mH

Indutincia de dispersdo de estator: L, = 10,4678 mH
~ Indutincia de dispersio de rotor: L, = 15,7017 mH

Condicdes nominais

Corrente nominal: ISnom =41 A

Tensio nominal: VSnom =75V

. . i
Poténcia nominal: PEnom = Z oV

Velocidade nominal de escorregamento (3%): WSnom = 2,8274 rad/s

Torque nominal: TEnom = 2,0113 N.m
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Apéndice F

Parametros e resultados do processo de treinamento de redes
neurais artificiais

Os processos de treinamento para as aplicagbes de redes neurais artificiais
desenvolvidas neste trabalho, juntamente com os processos de controle da mdquina de
inducao, foram implementados computacionalmente utilizando-se a linguagem de
programacio C e foram executados em computadores do tipo IBM-PC e em estagdes de
trabalho RISC-IBM. Zuben e Netto [80] apresentam os programas bdsicos resultantes deste
processo de implementagao.

Os resultados de simulacio apresentados no texto foram gerados utilizando-se
as ferramentas graficas do software MATLAB. O algoritmo de treinamento de 22 ordem foi
também implementado utilizando-se 0 MATLAB.

F.1. Aproximacéao de um periodo de sendide (Capitulo 4)

S eax=(,1
+$=0,1
» Dimensé&o da rede neural: camada de entrada: 10 unidades processadoras
camada escondida: 5 unidades processadoras
camada de saida: 1 unidade processadora
+ Geragdo dos pesos iniciais: valores aleatdrios distribuidos uniformemente no
intervalo {-0,15;0,15].
= Numero de padrdes de treinamento: 100 padroes
» Ciclos de treinamento: 1000000 ciclos
» Politicas de apresentagio dos padroes a rede neural:
- aplicagiio do treinamento somente apds a apresentagdo de todos os
padrdes a rede neural
- aplicagdo do treinamento com base somente nos padroes que produzem
um desempenho abaixo de um determinado limiar
- apresentagio aleatdria dos padroes para treinamento
- apresentacio seqiiéncial dos padrdes para treinamento

» Algoritmo de treinamento de 12 ordem
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F.2. Aproximagao de uma representacao nio-linear por espaco de estados

(Capitulo 4)
=01
*B=0,1

» Dimensdo de R;: camada de entrada: 20 unidades processadoras

camada escondida: 10 unidades processadoras
camada de saida: 1 unidade processadora

« Dimensdo de R,: camada de entrada: 20 unidades processadoras

camada escondida: 10 unidades processadoras
camada de saida: 1 unidade processadora

Geragio dos pesos iniciais: valores aleatdrios distribuidos uniformemente no

intervalo [-0,15;0,15].

Ciclos de treinamento: 120000 ciclos

Politica de apresentaco dos padrdes a rede neural:

- geracdo em tempo real de padroes de treinamento a partir de uma entrada
u assumindo valores aleatdrios distribuidos uniformemente no intervalo
[~1:1] e aplicac@o do treinamento apOs a geragio de cada padrao.

Algoritmo de treinamento de 12 ordem

Erro quadritico médio resultante: 3,78x10-2

F.3. Observador de fluxo de rotor (Capitulo 5)

- a =001
“p=01

» Dimensfo da rede neural: camada de entrada: 25 unidades processadoras

camada escondida: 15 unidades processadoras
camada de saida: 2 unidades processadoras

Geragao dos pesos iniciais: valores aleatdrios distribuidos uniformemente no

intervalo [-0,15;0,15].

Numero de padrdes de treinamento: 400 padroes

Ciclos de treinamento: 71000 ciclos

Politica de apresentagdo dos padrdes  rede neural:

- aplicaco do treinamento com base somente nos padrdes que produzem
um desempenho abaixo de um determinado limiar € aplicagao da técnica
de "teaching forcing" {veja Capitulo 4)

Algoritmo de treinamento de 12 ordem

Erro quadritico médio resultante: 1,16x1073
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F.4. Observador expandido de fluxo de rotor (Capitulo 6)

ca=0,01 =01
» Dimensdo da rede neural: camada de entrada: 30 unidades processadoras
camada escondida: 20 unidades processadoras
camada de saida: 2 unidades processadoras
» Geraciio dos pesos iniciais: valores aleatdrios distribuidos uniformemente no
intervalo [-0,15;0,15].
« Nimero de padrdes de treinamento: 400 padroes
» Ciclos de treinamento: 234000 ciclos
+ Politica de apresentacio dos padroes a rede neural:
- aplicagio do treinamento com base somente nos padroes que produzem
um desempenho abaixo de um determinado limiar e aplicagio da técnica
de "teaching forcing" (veja Capitulo 4)
+ Algoritmo de treinamento de 12 ordem

» Erro quadritico médio resultante: 2,00x10-3

F.5. Estimador de constante de tempo de rotor (Capitulo 6)

o =0,1-+0,001 B=0,1

» Dimensio da rede neural: camada de entrada: 20 unidades processadoras
camada escondida: 10 unidades processadoras
camada de saida: 1 unidade processadora

+ Geragiio dos pesos iniciais: valores aleatérios distribuidos uniformemente no

intervalo [-0,15;0,15].

+  Nimero de padrdes de treinamento: 80 padrbes

» Ciclos de treinamento: 15000 ciclos para o algoritmo de 12 ordem
320 ciclos para o algoritmo de 22 ordem

o Politica de apresentacio dos padrdes a rede neural no caso do algoritmo de

12 ordem:

- aplicacio do treinamento com base somente nos padroes que produzem
um desempenho abaixo de um determinado limiar. O valor de o €
reduzidoe conforme © treinamento evolui, até um ponto em que ©
algoritmo de 22 ordem ¢ aplicado.

+ Politica de apresentagdo dos padrdes a rede neural no caso do algoritmo de

22 ordem:

- aplicagio do treinamento somente apds a apresentagdo de todos os
padrdes a rede neural.

« Erro quadrdtico médio resultante: 2,40x16-
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