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Control of Nonlinear Systems Using Neural Networks

ABSTRACT

This thesis presents an approach for contrelling a
nonlinear system using an adaptive scheme implemented through
neural networks. For a class of systems, necessary conditions for
teaching the system input-output mapping to a multi-layer neural
network trained by the generalized delta rule are presented. A
feedback linearization procedure, using feedforward neural
networks, is also introduced in this work. The method can be
applied for unknown continuous time systems as well as discrete
time or sampled systems. The feedback linearization procedure can
be either adaptively accomplished, having the neural network
weights adjusted during normal cperation of the plant, or in a non

adaptive mode, having the welights adjusted off-line.

In the proposed scheme, twe neural networks are trained
in two different stages. In the first stage, the nonlinear system
is excited several times to teach the inverse dynamics of the
system to a neural network. In the second stage, the system lis
again excited several times to train a second neural network with
input signals that will contrel the nonlinear system in the

desired way.



Conlrole de Sistemas Nio Lineares Alravés de Redes Heurals

Sumério

Esta tese apresenta um método para se controlar sistemas
nio lineares por meio de um esquema adaptativo implementado
através de rede neurais artificials. Para uma classe especiflica de
sistemas, s3o apresentadas as condigles necessarias para se
ensinar o mapeamento de entrada-saida a uma rede neural treinada
pela regra delta generalizada. Apresenta-se também neste trabalho,
um método de linearizacdc por realimentagdo, usando-se redes
neurals. 0 método pode ser aplicado para sistemas ndo
identificados, de tempo continuo, discreto ou sistemas amostrados.
Os procedimentos para linearizagio por realimentagfo podem ser
realizados off-line ou de forma adaptativa, onde os pesos da rede

neural s3o ajustados durante a operagho normal do sistema.

No esquema proposto, duas redes neurals sfo ajustadas em
dois estéglos diferentes. No primeiro estagio, o sistema néo
linear & excitado varlas vezes para ensinar a dinamica inversa do
sistema a uma rede neural. No segundo estdgio, o sistema ¢
novamente excitade para treinar uma segunda rede neural com oS

sinais que controlam o sistema na forma desejada.
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CONTROLE DE SISTEMAS NAO LINEARES POR MEIO DE REDES NEURAIS

INTRODUCAO

Nos Gltimos anos, tem havido um considerével progresso
nas técnicas de controle de sistemas dinamicos n&o llineares.
Importantes guestides tals como controlabilidade, estabilidade,
desacoplamento de entrada-saida e desacoplamento de distirbios tém
sido analisadas por varios pesquisadores, obtendo-se resuliados
animadores. Entretanto, no dJque Se refere ao problema de
identificagio de sistemas nfo lineares, pouccs resultados préaticos

com solucgdes vidveis foram obtidos.

Sem duvida, a 4area de redes neurals se constitui em uma
direcgfio bastante animadora para a solugio de problemas de conirole
de sistemas ndo lineares e nao identificados. Assim sendo, este
trabalho trata especificamente deste assunto e apresenta solugles
viavels, resolvendo-se o problema de controle airavés de

linearizagioc por realimentacio e com uso de redes neuralis.

Pode-se destacar os seguintes trabalhos desenvelvidos
independentemente: L31(1989}, Narendra(19980}, Nguyen(1990),
Chen(1880) e Loparoc & Teixeira({1980) e Teixeira{1881ib). Nestes
trabalhos, redes neurals foram empregadas na scolugho de diferentes
problemas de conirole € jdentificacio de sistemas nBo lineares. o
t+rabalho de Narendra trata principalmente da identificagéo de
sistemas ndo lineares através de redes neurais. Chen identifica
uma classe de sistemas nfo lineares de tempo discreto para a
solugio do problema de trajetéria. No presente trabalho, @
dinamica inversa de sistemas ndc lineares & identificada usando-se
uma rede neural de uma ou mais camadas intermediarias. Uma oulra

rede neural, de caracteristicas similares, ¢ usada para assimilar
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a funcio de linearlzagdo por realimentacio. 0O método pode ser
aplicado a uma classe mals ampla de sistemas nfo lineares, visto
que tanto sistemas de tempo discreto como continuo podem ser
1dentificados e linearizados por realimentacho. O método pode ser
também aplicado para slstemas amostrados e relaxa a restrigéo de
que somente sistemas da classe lineares-analiticos poderiam ser

linearizados por realimentagio (Isidori, 1983).

Para sistemas de tempo discreto, ou sistenmas continuos
amostrados, € apresentada ume extensio adaptativa do método que
permite treinamento on-line das redes neurals, gquando as variacbes

dos parametros ou do modelo forem relativamente lentas.

No capitulo I, trata-se do problema de dimensionamento
de redes neurais de camadas maltiplas e se estabelecem condigdes
suficientes para a determinagic do numero de elementos nas camadas
intermediarias, para empregoe em aproximagio funcional. Redes
neurais de varias camadas tem side usadas enm diversas aplicagdes
tals como reconhecimento de padrdes e jdentificacBo de mapeamentos
ndo lineares através de aproximacéo funcional. O problema de se
definir arquiteturas de redes neurails tem sido investigado por
varios autores, veja por exemplo Wang (1989), Funahashi (1889},
Baum (1989) e Teixeira (1980,1881). No capitulo I este problema &
direcionado as solugbes especificas de sistemas de contrele n&o

lineares.

No capitulo II, faz-se uma reviséo do método analitico
de linearizacgio por realimentacio em sistemas de tempo discreto e
continuo. Apresenta-se uma analise dos vérios procedimentos
envolvendo linearizacgBo por realimentacio, além de =adiclonar
consideragdes relacionadas ao objetivo principal deste trabalho,
isto &, linearizaclo por realimentaclo usando-se redes neurais.

Sio apresentados conceitos basices tais comoe, grau relative e
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dinamica nula para sistemas nio llneares de tempo discreto e
continuo, SIS0 e MIMO. Estes conceltos formam 2 base tebérica das
técnicas de linearizac¢8c por realimentaclo e s80, portanto,
necessarios para uma perfelta compreensdo das vantagens e

1imltacdes do método, aqui proposto.

No capitule 111, trata-se do assunto de inversic de
sistemas dinémicos nic lineares. O capitulo & inlciado com uma
revisdo dos metodos analiticos de inversdo e éem seguida ¢&
jntroduzide um método que utiliza redes neurals para identificar a
dinamica inversa do sistema. Através do método proposto,
identifica-se © sinal de excitacio capaz de produzir a saida
atual, baseado nas condicdes anteriores do sistema. O método pode
ser aplicado tanto para sistemas de tempo discreto como sistemas

de tempo continuo ou amostrado,

No capitulo IV, propBe-se entdo um meétedo para se
controlar sistemas néo lineares através de um esquema adaptativo
com uso de redes neurais. Para um classe especifica de sistemas
ndo lineares, s&ao ectabelecidos esquemas de treinamento das redes
neurais, e s@o também apresentados resultados de simulagdo onde
sistemas ndo lineares sio linearizados por realimentagio. O método
proposto pode ser aplicade tanto & sistemas de tempo discreto como
continuo ou amostrado. 0 treinamento das redes pode ser feito de
forma adaptativa, sendo o pesos das redes neurals ajustados
on-line, ou de forma nio adaptativa. Os métodos apresentados s@o

1lustrados através de exemplos simulados em computador digital.

No Apéndice I, s&o apresentados 0S fundamentos tedricos
de redes neurals de varias camadas, mostrando-se 88 Suas
principals apllcagdes e enfatizando © seu emprego e aproximagéo
funcional. O Apéndlce 11 apresenta OS principails conceitos de

sistemas nAo lineares usados neste trabalho.




As pesquisas foram, em parte, reallzados no Departamento
de Engenharia de Sistemas da Case Western Reserve University, com
coordenac@o do Prof. Kenneth Loparo, como parte do programa de
Doutoramento sendo realizado no Departamente de Computagdo e
Automacio da Unlversidade Estadual de Campinas, sob orientagdo do

Prof. Fernando A. C. Comide e com suporte da Capes, CNPQ e
sversidade Federal de Uberléndia.

0-4



CAPITULO |

PROJETO DE REDES NEURAIS DE MULTIPLAS CAMADAS PARA IDENTIFICAGE0
PRECISA DE MAPEAMENTOS NAO LINEARES.

Redes neurals de varlas camadas tém sido usadas em
diversas aplicacBes tals como reconhecimento de padres e
1dentificacio de mapeamentos nfo lineares. Em Rumelhart (1987},
Lippmann (1987) e Apéndice I, se encontram descrigBes de tals
redes e suas aplicagBes. Teoricamente, a aplicagio de redes
neurals para aproximagio funclonal pode ser analisada usando-se 0
teorema de Wierstrass, Haaser (1971). Baslcamente, este teorema
afirma que qualquer fungdo continua de valores reals, definida em
um intervalo limitado, pode ser aproximada por um polindmio. Se a
funcio de ativagdo de cada elemento da rede neural for uma fungio
continua de valor real, ela também podera ser aproximada por um
polindémio e consequentemente a relacdo funcional de entrada-saida
da rede poderd também ser aproximada por um polindémio. Assim sendo
ser4a sempre possivel definlir uma rede neural de multiplas camadas

para atuar como aproximagio de um mapeamento nlo llnear

especifico.

O estabelecimenic de uma estrutura de rede neural deve
considerar tanto o nimero de amostras wusadas na fase de
treinamento, como a precisio desejada nas previsles a serem feitas
fora do conjunto usado para treinamento. Este capitulo apresenta
um estudo da definigfio do numero amostras de treinamento, e
introduz algumas proposigbes para determinacio do numero de

elementos em cada camada intermediaria da rede.

0 problema de se definir arquiteturas de redes neurals

tem sido investigado por varlos autores, veja por exemplo
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Wang (1988), Funahashi (1883}) e Teixeira (1880,1881). As
seguintes causas de imprecistio devem ser conslderadas no emprego

de redes neurals para aproximacao de mapeamentos n&o lineares:

a- o numero de amostras, usadas para treinamente, pode ser

insuficlente para captar a estrutura real da fungio;

b- a rede neural poderd estar subdimensionada, nfo possulindo
ntmero suficiente de elementos na camada intermediaria e portanto,

a tolerancia desejada ndo podera ser atingida.

0 item (a), pode ser consideradc como um problema de
projeto da rede, e para Iisso, torna-se necesséario um certo
conhecimento do mapeamento a ser ensinado & rede. Este problema é
analisado na préxima segho, onde se propde um procedimento pratico
para se determinar o numero suficiente de amostras. A segunda
fonte de imprecisio pode ser evitada pela escolha correta da
arquitetura da rede neural. Para isso, sio estabelecidos limites

para o numero de elementos das camada intermediarias.

1. Determinacio do numero de amostras

A definicdo do numero de amostras e da forma pela qual ©
mapeamento deve ser realizado &€ o passo mais importante para que
se atinja sucesso no processo de treinamento da rede neural.
Mapeamentos bastante complexos podem ser aproximados por uma rede
neural, mas para que se obtenha uma generalizagio preclisa, &
necessario que se consiga, de alguma forma, captar a estrutura do
sistema nfo linear pelas conexBes da rede neural. Um procedimento
bastante simples é usado como diretiva para a definicflo do numero
de amostras. Considere um mapeamento n&o linear f{x}, =a ser
aproximado por uma rede neural. Se x=x(t) for uma fungdo

periddica, entBo y=f(x{i}} também serd uma funcio periddica e,
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portanto, pode-se obter consideravel informagfo de sua resposta de
frequéncia ou anilise espectral. Se a analise for felta usando-se
dados amostrados, o indice de HNyquist se constitulrd em uma

razoavel estimatliva inlcial para a escolha do nimero de amostras.

Em geral, para sistemas n3o lineares, tals como slsiemas
dinamicos de entrada-saida, descritos por mapeamentos ndo
lineares, nio é possivel o uso do método de analise de frequéncla
convencional, porque o principlo da superposi¢io ndo se aplica.
Assim sende, no caso do uso de redes neurals para aproxlimagio
funcional de mapeamentos ndo lineares, a anilise espectral devera
somente ser usada para se ldentificar a frequéncia harmbénica mals
significativa e usar esta informacio para se determlnar o

intervalo de amcstragem apropriado.

Considere uma sequéncla de tempo discreto
{yk, k=0,...m~1]. Desde que ¢ sinal seja de duracio flinits,
pode-se tomar Z2rn/m como a freguéncia fundamental da sequéncia {em
radianos), para a finalidade de representagdo funcional. Em geral
o inteiro m, pode ser considerado como o periodo da sequéncla ou a
duracBo maxima de um sinal considerado ndo periédico, porém

periodicamente extendido em tempo, além das m amostras.

Serad mestrado em seguida (veja equagio 9) que uma rede
neural de varias camadas pode apresentar oscilagBes de alta
frequéncia quando usada enm aproximac¢des funcionais. Embora néo
haja relacBo direta entre tals niveis de osclilagdc e aqueles
obtidos pela aproximagdo através da transformada discreta de
Fourler, sugere-se que o indice de Nyquist seja usado como
primeira aproximag8oc. Ao final do treinamento da rede, deve-ge
aplicar um tesie de preclsdo na aproximagio funcional. Se o modelo
de rede empregado apresentar uma generalizacio precisa, estara

garantido que a mais alta frequéncia harmdnica contlida nos dados



estara incluida no modelo.

A sequéncla {yk, k=1,...m], pode ser aproximada eB

termos dos coeficlientes de Fourrler A(p) por:

_1 - 2n
y(k}——ﬁm T Alp) exp( pk) (1)
p=i m
» 2n
Alp)= £ y(k) exp(-] — pk) (2}
k=1
p=1,2,...,m

Os coeficientes A{p) s#o nimeros complexos € definem a
amplitude complexa do componente harmbnico de ordem p do sinal
dado {yk, x=1,...m). Seja Mt o periodo fundamental do sinal
continuc y(t), yk=y(kr) e T o periodo de amostragem. Desta forma,
a mais alta frequéncla do sinal amositrado, a ser representada pels
transformada discreta de Fourler, tera um periodo lgual a T, gue
corresponde ao periodo de amostragem. Conslidere que uma fungio
continua esteja sendo aproximada usando-se uma Série de sencs e
cossenos, determinada pela transformada discreta de Fourler. Neste
caso, para se evitar aliasing no processo de amostragem, 2
frequéncia de amostiragem deverad ser pelo menos o dobro da malor

frequéncia presente nos dados (indice de Nyquisi).

Neste trabalho, estéd sendo propostc que o© =Reswo
principlio seja aplicado, come ponto de partida, na amostragem de
um mapeamento ndo linear para fins de treinamento de uma rede
neural. Como uma aproximagdo funcional, as redes neurais podem
apresentar significativas oscilacdes dentro do intervalo de
amostragem. Além do mais, ndo hé garantia de que estas oscilagdes

poderdo se totalmente evitadas usando-se o indice de Ryquist.



4s seguintes definigles sdo necessirias para se
formalizar os conceitos de rede neural e elementos de uma rede

neural.

Definicloc 1: Um elemento de uma rede neural é um dispositivo de
processamento cuja saida y & o resultado da soma ponderada de suas
entradas x e uma referéncia unitéria, calculada através de uma

fungBo de atlivaglo ¢, lIsto é:

y=0c( } LIRS 8 ) (3}
x

n
onde w £ R & um vetor contendo o valor das conexbes e 8

representa um valor de limlar. g

Definicdo 2: Uma rede neural é uma estrutura com ou sem camadas
intermediarias onde as saidas de cada um dos elementos de uma
camada estio conectados a todos oS elementos das camadas
subsequentes incluindo a caida. Uma classe particular de redes
neurais €& agquela gque possul conexbes gomente entre camadas

adjacentes. g

Afirmacio 1: Embora diversas fungbes possam ser usadas como fungio
de ativacdo, a fungic sigmbide € em geral usada pelo fato de ser
diferencliavel e mondtona. Estas caracteristicas sZo lmportantes

para satisfazer as condigdes de treinabilidade da rede neural

(veja teorema 1}.g

Considere iniclalmente uma rede neural com somente uma
camada intermediédria de n elementos. Seja y(x) a saida da rede
treinada com os padrdes de entrada-saida {Ikt,y(k)], k=1,....m}.
Suponha que f seja uma funglo continua, amostrada ungforﬁemente

com periode T, isto &: fiktl = vik), k=1,...,m.
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Se n for o numerc de elementos na camada intermediaria ,
s saida da rede sera:

]
yix) = ol ZQo(Px+ @)+ B8) (4)

onde ¢ & a fungBo de ativaglo (6), Pk, o Qu' B s&c oS pesos e
valores de limlares que conectam a entrada & camada intermediéria
e a camada intermedisdria a camada de saida, respectivamente. A
saida da rede neural, para um ponto situado dentro do intervalo de

amostragem (interpolag@o) pode ser calculada por:

o

§(x+Ax)=0'{kgiQko-(Pk{xMx}-*akHB) (5)
onde, glra) = 1/(1+exp(~A)) (6)

e Ax & a distancia do ponto em teste a0 ponto amostrado mais

proximo.

0 somatério na equagio (4) representa a entrada liguida

do elemento de saida da rede neural, isto é&:

1

- (7)
net () =k§1Qx 1+ exp{—(ka +ak))

A derivada da equagdo (7) pode ser determindada por:

d net(x)/dx = net(x){1-neti(x)] (8]

Yerifica-se, portanto, que © valor maximo da derivada
dada em (8}, (%ﬁf‘—{f— mex) depende dos valores dos pesos. Assim
sendo, =2 amplitude méxima de oscilacBo entre deis pontos

amostrados estarda limitada por:



§lx+tx) = w{(%ﬂﬁi‘i max)}ix + B) . (9)

A eguaglo {9} mostra que, dentro do intervalo de
amostragem, a amplitude da aproximagioc pode ser inaceltavel
dependendo dos pesos das conexBes. VYerifica-se também que, se ©
numero de elementos da camada intermedidria for aumentado, havera,
COmo conseguéncia, uma malor tendéncia para oscllagBes
indese Javels. Apesar das amplitudes de tals oscllagbes serem
imprevisivels, o indice de Nyquist representa uma diretiva
pastante util para se determinar o nimero de padrdes de
treinamento. Depols do processo de aprendizagem, deve-se testar a
rede neural em pelo menos um ponto dentro de cada intervalo de
amostragem. Se o erro de saida n3o corresponder a tolerancla
especificada, entdo o nimero de amostras deverid ser aumentado.
Observa-se contudo que, guando se aumenta o namero de amostras, ha
necessidade de se aumentar o nimero de elementos da camada

intermediaria.

A anilise esbogada acima pode ser extendida para redes
ou sistemas de maltiplas entradas usando-se ¢ Teorema de
Kolmogorov, veja Kolmogorov (1957), o qual estabelece: "“Para
1={0,1], dada uma fungio continua f em In, esta pode ser escrita

na forma:

2H+1 ¥
f{xi,...,xx} = g gq( g ¢pq (xp}) (10}
g=1 p=i

onde gp e ¢pq g30 funcBes continuas apropriadamente escolhidas de

uma unica varidvel e ¢§q sio fungBes crescentes”.

I1ste significa que uma fungdo de mGltiplas entradas pode
ser transformada em uma combinaglo de funcBes de entradas unlicas,

sob condicdes apropriadas, pela escolha correta de gq e ¢pq,



A préxima seglo apresenta diretivas para se determinar a

estrutura apropriada da rede neural.

2. Definiglo da Estrutura de Redes Neurals de Maltiplas Camadas

A base tebrica para o uso de redes neurals de multiplas
camadas para aproximacio funcional & dada em Hornik (1989),
teorema 2.5, onde se prova que redes neurais de mGltiplas camadas
sic aproximadores universalis. Entretanto, a determinagio da
arquitetura da rede neural deve incluir consideragles de
trelnabilidade. Nas proposigdes seguintes s@do apresentadas
condicBes para se determinar © nimerc de elementos em cada camada
tntermedisria, embora, multas vezes sejam necessarios ajustes
posteriores pols, para mapeamentos ndo llneares, nio ha garantla
de que o numero de elementos seja suficlente para representar a

estrutura do sistema.

Teorema 1: Dados m conjuntos (padrdes de treinamento) consistindo
de maltiplas entradas e saida unica, um nimerc suficiente de
parametros de @ajuste em uma rede neural com uma camada
intermediaris, para representar exatamente a relacio de
entrada-saida (para as amostras apresentadas) € ligual a wm,
considerando-se que a fung3o de ativagBo seja da classe ' em R
{uma funcdo & da classe C' en K" se as primeiras derivadas

parclais existirem e forem continuas).

Demonstragfio: considere uma rede neural com nI entradas, uma saida

e n elementos em uma Unica camada intermedidria. O conjuntc de

equagdes de saida para m amosiras & o seguinte:
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y(}.)we’(ﬂ,i c(?i L xi(l} P Pa . xn(l) + az) o

i i
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?ax,h n; '+
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+Q of{P L ox {1) ...+ P
n n,i i

S (11)

y(m)"U{QI ¢(P1 .- xi(m) . . Pi . xn{m) & ai) O

¥ s

4 1
+Q o(P . X (m) +...+F . X (m) +a )} + B}=0
n n,1 1 nx,n n1 n
onde Pi 3 & o peso da conex8o entre a entrada J e o elemento 1 da

camada intermediaria; Qk ¢ o peso da conexfic entre © elemento k da
camada intermediaria e a saida; x* & o valor de limiar do elemento

k;: B & o limiar de sajda.

Para simplificar a notagdo, seja w¢g RT um vetor
representaﬁdo todos os pesos na rede neural, isto é:

W(Q}.,Pi s"°:P 9“1""3Q ‘iP )‘*'1P la 96) (12}

i i,n n n,i n_,n n

e considere gue o conjunto {11} seja representado pelas fungbes

nfo lineares ¢f...,¢;

¢1(w1,.,.,w§)=0

{(13)
¢ {wl,...,wT)=O

m

Basicamente, o processo de trelnamento da rede neural
consiste em se resolver o conjunto (13) em w. Além do mais, pelo

teorema da funcio implicita {Buck, 1878, pag 362), dade o conjunto



(13) em T variéveis, e um ponto w o= {;a e s §T} que satisfaga o
sistema, pode-se (teéricamente) resolver o sistema (13), para um
conjunto de variavels, LAEEEI em funclo das variévels

restantes, nas proximidades de ¥, se o determinante do Jacoblano,

8(d .4, -0 8)
det J = # 0 (14)

8{w1 s ey HT)

em W. Consequentemente, a condigido necesséria para a unicidade da
solucBo & gque o numero T de parametrcs de ajuste seja igual a m.
Para o caso T > m, haverad infinitas solugBes possivels. Como as
funcdes de ativagdo sBoc monbdtonas e de classe C', Isto garante que
as derivadas das fungdes de ativacdio nunca serao anuladas.
Portanto, mesme que {14) ndo seja satisfeits, existira sempre uma

solugdo, né&o necessariamente Unica. g

Para as redes de multiplas saidas, o conjunto de
equagbes sera aumentado por um fator igual ao numero de gsaidas. O
seguinte corolario formaliza a condigio de existéncla para o caso

de maltiplas saidas.

Corolario 1: Dados m padrles de treinamento com multiplas entradas
e multiplas saidas {no saidas), um numero suficiente de parametros
de ajuste em uma rede neural com uma unica camada intermediaria,
para representar exatamente @ relaclo de entrada-saida (para ©
conjunto de amostiras apresentado) & igual a n M, desde gue as

funcdes de ativagho sejam mondtonas e de classe C' . g

Do Teorema 1 e Corolario 1, pode-se concluir que a
existéncia de solugBic nfo depende do nimero de padrdes de
treinamento mas do numero de parémelros de aJjuste. Portanto,

pode-se definir um numero suficiente de elementos na camada

1=10



onde as matrizes A e B estarfc na forma canbnica de Brunovsky.
Isidorl (1989) apresenta os detalhes de cbtenglo da =mudanga de
coordenadas e da funglo de linearizag8o. Na proxisa sec80, serio

analisados sistemas de tempo discreto do tipo SIS0.

3. Linearizag3o por realimentagfio de sistemas de tempo discreto
do tipo SIS0

Nesta secdo, inicialmente sfo analisadas as condigBes
para linearizagdo por realimentacBo de um slstema de tempo
discreto nio linear. Em segulda, sBo revistos o meétodo para
determinagio do grau relativo e o0s procedimentos para a
determinacio da funcic de realimentagd3o e da mudanga de

coordenadas, capazes de linearizar este tipo de sistema.

A crescente aplicag3o de dispositivos de controle de
tempo discreto em instalagBes industriais tem Iintensificado o
interesse no projeto de controladores digitais nio lineares. A
maioria dos trabalhos anteriores se dedicaram a sistemas lineares.
0 assunto tem sido investigado teoricamente por varios autores,
porém apenas alguns resultados praticos foram atingidos para
classes gerais de slstemas ndo lineares. Sendo assim, tem havido
um grande Interesse na extens&oc do método de linearizagdo por
realimentacio, para sistemas discretos. Para © caso de sisilemas
amostirados, gue constituem a maloria dos sistemas de tempo
discreto, Jakubczyk (1987} mosirou que linearizagdo através de
realimentac3o digital impde restrigdes altamente nic genéricas na
estrutura do sistema. Estas restrig¢des irdc ocorrer mesmo que O
sistema continuo original seja linearlzédvel por realimentacio.
Grizzle (1988) estabeleceu um conjunto de condigBes necessérias e
sufficientes para llnearizacgico local por realimentacioc ez uma

classes especifica de sistemas de tempo discreto nic linear.
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Nesta secfo, Inicla-se com uma discussfo das condlgles
estabelecidas por Grizzle e Jakubczyk, e sfo apresentados os
procedimentos para linearizagdo de sistemas de tempo dlscreto
S1S0O. Mo capitulo IV mostra-se que, satisfelitas algumas condlgles,
a funcio de controle que lineariza o sistema, por reallimentacgdo,

pode ser estlmada por uma rede neural de miliiplas camadas.

3.1 Definigles

Dols tipos de sistemas nfo lineares de tempo discreto,
descritos pelas equagBes (12) e (16), onde m=p=1, sdo anallsados
nesta sec¢lo. Para o sistema Ei, considera-se que X, U e Y sejam
manifolds suaves (veja apéndice II) de dimensdes finitas n, m e p

respectivamente. As funcBes { e h sdoc mapeamentos suaves em:

T X xU —X {71)

h: ¥—Y - (72}

Anzlisa-se também nesta segfo, uma classe especifica
constituida de sistemas nZc lineares de tempo discreto, onde a
entrada aparece de forma linear e que podem ser descritos pela

equag3o (12), onde m=p=l, no ¢aso de sistemas S5150.

Un dos procedimentos para linearizar um sistema de tempo
discreto, consiste em se definir a segulnte fungio, passivel de

inverao:
A Xx¥Y—U {733

gque mapea & enirada e O estado no sinal atuante, tal que:
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x(k+1) = T{x(k),A(x(k),v(k))) {(74)
y{k) = hix(k}) {78)
e vk} =T (k) ,ulk)) (76)

Desta forma, o slistema nfo linear origlnal, com o mesmo

desempenho da resposta entrada-estado-saida, pode se representado
como na figura S.

x{k+1) =
St 0, ux o] =zixk), atx(k),vik))) o lnixk))

1

Fig. 5 - Aplicacgio da fungdo inversa como controlador para ©

l"(

sistema ndoc linear.

Considere que seja aplicada uma mudanga de coordenadas
no espago de estado para uma oulra varidvel =z, através de um
mapeamento passivel de inversio, tal que:

z{k) = ¢{x(k)) (77}

A4 aplicacfo de uma mudanga de coordenadas transformsa o©

diagrama anterior em:
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-4 z
jj~w—~_—~wmw ¢ (z(k}) (e

z{k+1) = ¢{x(k+1)])=
—IaT b x),uk) | ¢{ ((o-i(z(k)),ii¢*1{zik},v{k))}}

s
<

Y -1
«1thi{¢ "z(k})

Fig 6 - AplicagZo de uma mudanca de coordenadas no sistema ndo

linear.

Considere que ¢ e A sejam definidas de tal forma que:

¢{ e tz(x)), M{ﬁisz).v(k)))} = A z(k) + 8 v(k) (78a)

hnw“‘{z(k))) = ¢ z(k) (78b)

Neste caso, pode-se dizer que o sistema foil linearizado
em termos da resposta {(v-z=y)} entrada-estado-saida,

congiderando~se satisfelitas certas condicbes, descritas 2 segulr.

O diagrama anterior, embora matematicamente correto, €
geralmente impraticéavel de se aplicar a uma instalagic industrial
devido a dificuldade de se separar & dinamica do sistema da fungio
de entrada e saida. Considerando-se contudo, gque o estado do
sistema seja observével, o diagrama da figura 7 mosira como se

implementar a mudanga de coordenadas e a reallmentagdo de estado.



intermedisria baseado no Teorema 1. Os Corolérios 2 e 3
especificam o numero de elementos em redes de uma ou duas camadas
intermediérias .

Corolario 2: Dado um conjunto de m padrBes de treinamento, o
namero suficiente n de elementos na camada intermedléria em uma
rede neural com uma Unica camada Intermediaria, capaz de

representar a relagdo de entrada-saida é:

{m-1)n
[+]

n = int{ } (15)

n +n +1
I o
onde nI & o numero de elementos de entrada, n €& o numero de
o

sajdas das rede, e int representa o proéximo intelro. g

Corolario 3: Dado um conjunto de m padrdes de entrada-saida, o
nimero suficiente de elementos nas camada intermediérias em uma
rede neural com duas camadas intermedidrias, para representar

exatamente a relagdo entrada-saida, deve satisfazer:

n_m = no{n2 + 1) + nltnx+ 1) + ﬁzfﬂl + 1) (16}

onde n, & = dimensfo de entrada, n_ € a dimensio saida, n, e n,
O
sio os numeros de elementos da primeira e da segunda camadas,

respectivamente. g

Fetes resultados podem Ser exXpressos através dos

seguintes procedimentos.

3. Procedimentos para Identificagio de Mapeamentos N&o-Lineares

Usando-se Redes Neurals

Oe resultados obtidos das investigacdes apresentadas
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acima, podem ser resumidos nos seguintes procedimentos, a serem
usados na soluglo do problema de se smostrar um dado sinal, para
1dentificaclo de mapeamentos nfoc lineares, através de redes

neurals.

1. Identifique a mals alta frequéncia harmdénica envolvida;

2. Use o indice de Nyquist para determinar o taxa de amosliragem
do referido sinal;

3. Estime o numero de elementos da camada intermediaria ;

4. Treine a rede neural;

5. Teste a precisfo de generalizago em pontos dentro do periodo
de amostragem.

6. Se a tolerancia desejada ndo for atingida, diminua o pericdo de

amostragem e volte a passo 1, caso conirario, pare.

No tipo de treinamento apresentado, um certo numero de
padrdes $80 apresentados & rede, repedidamente até que a preciso

dese jada seja atinglda.

Os procedimentos aqui apresentados e 1lustrados em
Teixeira{1891) se referem ac caso €m gque O treinamento das redes €
realizado em um esquema off-line, em relagfo ao sistema fisico em
questdo. Nesse tipo de treinamento, um certo numerc de padrdes s&o
apresentados 2a rede, repedidamente até que a precisfo desejada
seja atingida. O treinamento on-line das redes neuwrals & comentado

a seguilr.

4. Treinamento On-line gg Redes HNeuralis

Considere gue a rede neural estelja conectada diretamente
ac sistema fisico através de ume interface de aquisigio de dados.
Os valores sdo colhidos e, a cada intervalo de amostragem, s320

apresentados 2 rede, onde wum passo de propagagso retroativa €



realizado. Considerando-se néo haver periodicidade na exclitaglo do
sistema fisico, n#io haveré também periodicidade no treinamento da
rede que recebera, a cada apresentagBo valores diferentes para
treinamento. Assim sendo, os  procedimentos apresentados
anteriormente nio se aplicam. Entretante, se o numero de elementos
da camada intermediéria for suficiente, pode-se atingir valores de

erro de treinamento que satisfacam a precisio requerida.

Por outro lado, deve-se considerar que a aproximag8o
funcional por redes neurals & equivalente a8 uma aproximagio por
uma série limitada. Desta forma, aumentando-se ¢ numero de
elementos das camadas intermediarias, em geral melhora-se a
aproximagdo da funcdo. Portanto, para o caso de treinamento
ocn~line, deve-se estabelecer uma solugdo de compromisso entre a
preciséo desejada e o tempo disponivel para treinamento que, por
sua vez, esta limitado pelo intervalo de amostragem. Se a preciséo
dese jada nio for atingida, mesmo apds vérias apresentagdes,
deve-se aumentar o numero de elementos das camadas intermediéarias.
Deve-se considerar também que, €m Casos especiais, o aumento do
numero de elementos das camadas intermedidrias ndo implica em

melhoria de preciséo.

As simulacbes apresentadas nos capitulos III e IV
jiystram o treinamento das redes neurais aplicadas na

identificacfo de sistemas dinamicos ndo lineares.
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5. Conclusbes

Neste capitulo, fol apresentado um método para se
avaliar do numero de amosiras e o namero de unidades das camadas
intermediarias em uma arquitetura de rede neural, para aproximacBo
funcional. Foram também apresentadas consideragdes com relagio ao
treinamento on-line de redes neurais conectadas a sistemas
dinamicos, estabelecendo-se assim uma estrutura matemdtica para as

simulacBes apresentadas nos capitulos IIl e IV.



CAPITULO |l

Linearizagio por Realimeniagio em Sistemas Dinamicos nBo Llneares

Nas ultimas décadas, a teoria de sistemas de controle
lineares tem sido objeto de intensa pesquisa e tem influenclado
decisivamente a maloria das aplicagles industriais. Embora os
sistemas fislcos selan intrinsecamente nfoc lineares, técnicas

lineares s8o usadas através de métodos de linearizagao.

Recentemente, tem havido um grande interesse na andlise
de sistemas ndo lineares e na sintese e aplicaciic de estratéglas
de controle que sejam Inerentemente nic lineares. Uma das técnicas
em desenvolvimento, é a linearizagho exala por realimentag8o, na
qual o sistema ndc linear ¢ transformade em um sistema linear
através de uma mudanga de coordenadas e por realimentagéo de
estado n@o linear. Este processo tem 2a vantagem de que, apds a
linearizacio, o sistema possa ser controlado usando-se méltodos

iineares de controle.

Um dos objetivos deste capitulo € apresentar uma analise
dos varios procedimentos envolvendo linearizagio por
realimentacio, além de =adicionar consideracdes relacionadas ao
objetive principal deste trabalho, isto &, linearizagio por

real imentacio usando-se redes neurais.

Inicialmente, s8o apresentados conceitos bésicos tais
como, grau relativo e dinamica nula para sistemas nfo lineares de
tempo discreto e continuo, SIS0 e MIMO. Estes conceitos formam a
base teérica das técnicas de linearizagio por realimentagBo, e
poertanto, torna-se necessaric uma perfeita compreenséc destes
principios para se determinar as limitacBes do méiodo e o8

detalhes de implementagio.
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Os seguintes tipos de sisterma s8o considerados neste
trabalho:

Sistema de tempo continuo y:

Congidere um sistema com m entradas, ulit}, ces u-(t),
e p saldas, yl(tB, cees yp(t}. onde t & um parimetro continuo
representando a variavel independente tempo. Para simplificar a
notagiio, a variadvel t & omitida neste trabalho. O sistema ¢

descrito por:

=

g % =f{x)}+ § g!{x}ui (01a)
i=1

y =h{x) {01ib])

0 vetor de estado, x = {xl,..., xn} {02)

pertence a um conjunto aberto X de R" e f, 81’ cees B sdo

mapeamentos em R" definides no conjunto aberte ¥. f(x) representa
o valor de f no ponto x de ¥. A mesma consideragdo se faz para
ga{X}’ vaes ga(x), isto &, gi(x) representa o valor de g, no ponto
% de ¥%. O mapeamento de saida h €& uma funcic em g", também
definida no conjunto aberto ¥ de R". h{x) representa ¢ valor de h
no ponto x de X. As fungbes f, B0 coen B correspondem 2
mapeanmentos de RS para R" e podem ser escritas em forma de

coordenadas, como fungdes das variavels Koo oenes x , isto é&:
n
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] 3
flixi. . xn}
£i{x} = PUESTER %y
Lfn(xi. . xn)‘
f 1
811(X1' ! xn}
gl(x) = giz{x1’ ’ Xn)
L gln(xi’ ' Xn)‘
r { 3
g2y ' xn)
gz(x) = gzz(xl’ ’ Xn}
L gan{xi’ ’ Xa)‘
1 )
gml(xi’ ! Xn)
g'(x) = gma(x1’ ’ xn)
i gmﬂ(xi,.,., X“)d

(03)

(04)

{05)

(08)

O mapeamento h pode também ser representado na forma de

um vetor de dimensBo p das variavels X,

11-3
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[ h
hi{xi,..., xn)
hi{x) = hy(Xysenn %) (07)
h{x ,co0 X )
L » 1! noJ
Suple-se que os mapeamentos f, 81’ saes gn € h sejanm

funcdes suaves de seus argumentos (veja apéndice II1). Isto
significa que f:’ ceus fh, Byyr cree B hi, cae, hp possuem
derivadas parciais continuas de qualquer ordem. Supfe-se também,
gquando necessario, que as fungBes sejam analiticas (veja apéndice
I11). Neste caso o sistema € denominado Sistema Analitico Linear. O
termo linear se refere ao fato de gue os controles U vees u

-]
entram !inearmente no sistema.

Sistema de Tempo Continuo y’:ﬁ:

Este sistema é mais geral e os controles n&o eniram

linearmente no modelo:

apN: % = L{x,u) (08a)
3
y = hix] (08b)
L
0 estado X = {Xz’ cens xﬂ}, também pertence a um
conjunto abertoc X de 8" e a entrada u = {ul, .aes um) pertence a

um conjunto aberto U de R™. A fungio ¢ ¢ um mapeamento em R"” do
produto espaclal R" x R® e o mapeamento de saida h € uma funglc em

RP também definida no conjunto abertoc X de R".



Sistema Continuo de entrada-saida vy:

Eventualmente, sfo considerados sistemas descritos por
equagBes diferenclals de entrada e saida, isto &:

Sistema eﬁy: ymme{y. ym....,y(“'“,u) {09)

onde a salda y e suas n derivadas ALRIEALY ,yt®

FEREE

pertencem a
um conjunto aberto Y de R® e a entrada u pertence a um conjunto
aberto U de R

Sistemas lineares também sio conslderados neste trabalho

e podem ser descritos pela seguinte equaglo de estado:

Sistema linear £: [Z = Az + Bv (10a)

y = Cz {i0b)

onde v £ Rm é a entrada, y € R® & a saida. A, B e C s8o matrizes

constantes de dimensbes mxn, Nxm € pPxn respectivamente e z € Rn é

a variavel de estado.

Sistemas lineares também podem ser descritos por

equagBes diferencials de entrada e saida, tals como:

GSistema linear £y:

{nl {0} (1) {n-1}

y o= Aly + Aay %...+&ny + Bu (11}
onde ¥ € R® ¢ a saida, ygz).y(Z)...,,yhﬁ ¢ R¥ s3o derivadas da
sajida, u € R" & a entrada. A},a..,An sic matrizes constantes pxp e

B & uma matriz constante p x m.
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Sistema de tempo discreto E:

Conslderando-se k o instante de tempo e & o intervalo
entre dols instantes sucessivos, tem-se t=kd, e o sistema podera

ent&o ser descrito por:

it

m
Sistema T:f  x(k+1) = £i{x(k)) + ¥ glix{k)}ui{k) (12a)}

i=1

y(k)

hi{x{k})} {12b)

0 estado x=(x1,...,xn) pertence a um conjunto aberto X
de R" e f‘,gl,.,.,gm sfo mapeamentos em R" definidos em um conjunto
aberts ¥X. Por f{x(k)) representa-se o valor de f no ponto x de X
no instante k. Da mesma forma, gl(x(k}),...,g‘{x(k)) representam 0
valor de g, no ponto X de X, no instante k. O mapeamento de saida
h & uma funcéc em RF também definida em um conjunto aberto X de Rn
e h{x{k)) representa o valer de h no ponto x de X no instante k.

Os mapeamentos f,gi,...,gm, também podem ser representados na

seguinte forma vetorial:

~

N
fz(x1{k)”"’ Xn(k))

£{x(k)) £o0x (K)o, x (KD

(137

£ (% (K), ..., % {k})
n h 43

L J

118



)
31x{x1(k}"'°’ xh(k))

gi{x{k)} = gxz(xil‘.k),”., xn{k}} [14&)

+ =®

g1n(x1(k}""’ xn(k))J

3
galtxi(k)...., xn(k))

Sz(X(k}} = 822(x1(k)""’ Xn(k)} (14b)

82n(x1(k)""’ xn{k))

\ }

)
g, (x (kK),..., x (K))

gnz{xi(k),..., xn(k)}

gw(x(k)) = (14c)

g'n(xlik),.,., xn{k))

. 4

O mapeamento h pode ser representado na forma de um
vetor p-dimensional das varidvels reals X1' sens xn, em cada

instante k, isto &:

Y

hﬁ{xlik),.,,, xn{kiﬁ

hztxlik},..., xn(k)}

hix{k))= {15}

& v

h {x {k},..., % {k}}
L p 1 R y

SupBe-se gque os mapeamentos {,gi,w.,,gn e h sejam

fupcdes suaves em seus argumentos (veja apéndice II), ou seja,
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fa”"’fn’ 811""'gmn’ h1""’hp se jam fungBes reals do estado x,

possuindo derivadas parcials continuas de qualquer ordem. Sempre
que necessario, as fungles f,gl,...,g‘, s8%0 conslderadas
analiticas (veja apéndice 11}, e neste caso, o sistema § €

considerado Sistema de Tempo Discreto Linear Analitico.

Sistema de tempo discreto 2;1

Fsta & uma classe mals geral de sistemas de tempo
discreto, representada por um conjunto de equacgdes a diferenga néo

lineares, onde o controle ndo aparece linearmente.

EN:’x(k+1) = {x(k),ulk)) {16a)

y(k) =hi{x(k]}) (18Db)

A varigvel de estado x(k} = (x,(k}, ..., xn(k}},
pertence a um conjunto aberto X de R e a entrada
u{k) = {u}(k}, cees um(k)} pertence a um conjunto aberto U de R”.
A fungio £ corresponde a um mapeamento em R" definido em R* x R™ e
a fungdo de saida h corresponde a um mapeamento em R definido em

um conjunto aberto X de R™.

Um sistema nfo linear de tempo discreto pode também ser

descritec por um sistema de equagles de entrada e saida, isto &:

Sistema Ey: vik+1) = nly(k),ylk-1),.. ., y{k-n+1),ulk)) (17}
onde ylk+1},y(k}),y{k-1),...,y(k-n+1) s@o valores de saida medidos
nos instantes k+1,k,k-1,...,k-n+1, respectivemente, pertencendo ao
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conjunto aberto Y de RP. A entrada u pertence a um conjunto aberto
U de R".

Sistemas lineares de tempo discreto, descritos pela

seguinte equagio de estado, s#o também considerados neste
trabalho:

Sistema Linear T: [z{k+1) = Az(k) + Bv{k) {18a)

y(k) = Cz(k) {(18b)
onde z © Rn, y € Rp, v e R" representam as variéveis de estado, de
sajda e de entrada, respectivamente. A, B, e C s&o malrizes

constantes, de dimensBes n x n, nxme p x N, respectivamente.

Eventualmente, um sistema linear pode ser representado

pela seguinte equagio de entrada e saida:

Sistema Linear Fy:

ylk+1) = Aoy(k)+A1y(k*i)+...+An_1y(k~n+1)+8v(k)} {19)
onde ¥y € R® e veR" &80 os vetores de entrada e saida,
respect ivamente. AO, A, .., A sic mairizes constantes de

1 n~-1
dimensdo pxp e B ¢ uma matriz constante de dimensio pxm.

Na préxima segBo, sera analisada a linearlizaclo por
realimentacio de sistemas continuos de entrada e saida Unicas
{S1S0).
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1. LinearizacBoc por Realimentagho em Sistemas SISO de Tempo

Cont inuo Nao-Lineares

Nesta sechfo & apresentada uma revisfo das condigles e
concelitos basicos de linearizagio por realimentac8o em sistemas de

tempo continuo (Isidori, 1888).

Basicamente, sfo anallisados sistemas tipo ¥, equagho
(1}, com a restrigio w=p=1. Assim sendo, nesta segBo, ¥ representa

um sistema SIS0, isto é:

g [ x(t) = £{x(t))}+ gix(t)Iult) (20a)

y{t]

It

hix(t)) {20b)

L

Em geral., =& varigdvel independente t ¢ omitida e o

sistena flica:

hil
x
0

fix)+ gixiu (21a}

h(x} {21ib)

g
fl

Sastry (1888) apresenta uma breve revis@o do assunio e
considera que © primeiro trabalho em linearizacic de entrada-saida
por realimentagBio se deve a Porter {1970). Subsequentes trabalhos
foram publicados por Singh (1875}, Freund (1875) e Isidori (1881).
Uma das primeiras implementagdes praticas do método de
linearizacho por realimentagdo consistiv no contrcle de dinamica

de vdo, mencionado por Meyer (1880).
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Duas técnicas sfo consideradas nesta segdo:
(a). Linearizac8o exata de entrada-saida por realimentag3o.

{(b). Linearizagdo exata por realimentacio de estado.

Na técnica (a), através de realimentacdo nd@io linear, o
sistema se torna linear sob o ponto de vista de entrada-saida. A
técnica (b) por outro lado, necessita de uma mudanga de
coordenadas no espago de estado e uma realimentaclo de estado ndo
1inear. Desta forma, os sistema ¥ & transformado em um sisiema

linear em termos das respostas de entrada-saida e entrada-estado.

Os primeiros desenvolvimentos nesta A4rea se concentraranm
na técnica (a), até o aparecimento dos trabalhos desenvolvidos
{ndependentemente por Jakubczyk (1987) e Hunt (1983), onde o©
problema de linearizaclo exata, por reallmentagao no espago de
estado, fol soluclonado para uma classe restrita de sistemas. Para
se discutir esta técnica, © conceito de grau relativo em slstemas

continuos sera inicialmente definido.

1.1 Conceito gg Grau-Relativo

O grau relativc do sistema ¥ corresponde ao numero de
vezes que a funcio de saida tem que ser derivada em relacgBoc ao
tempo, para dque 2 entrada apareca explicltamente. Derivando~se ¥

em {1}, oblém-se:

8h  dx 8h
¢y = . = ( fix) + g(xJu )} =
8% dt ax
4 Lh(x) + L h(x) u (22)

onde th & Lgh representam & derivada Lie do campo vetorial h com
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relaglc acs Campos vetorials f e g, respectivamente (veja

Apéndice 11}. Se o grau relativo for malor que 1, entio:

th(x) = 0, (23)
nas proximidades do ponto,

X = (x (0], %,(0),....x (0)7) (24)
e entio: v = Lrh{x} {25)

Para se verificar se o grau relativo & malor gque 2,

determina-se a segunda derivada, isto é&:

a’y(t)  dL_h(x)

y = = =
dt? dt

Bth{x) dx 8L£h(x)

Tt e F(x) + g{x) u ) {26}
ax dt ax
éth(x)

ou, = L%x) +LLn(x)u (27)

dt f 9 f

Se o grau relatlvo for malor que 2, entdSo nas

roximidades do ponto x°, tem-se L L hix} = 0, e portanto:
P o f

y = th(x} (28)

Continuando~se desta forma, se r for o primeiro inteiro
tal que LQL?4h(x°}¢0, entio se diz que o grau relativo do sisiema

& igual a r, ou seja, ¢ sistema y tem grau relativo r no ponto x°

e
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(1} i.qz..‘;h(x") =0, k < r-1 (29)
(2) LgL:ﬂh(x")*Q (30)

Na proxima seglo discute-se, como © sistema ¥ pode ser
linearizado em termos do modelo de entrada-saida; em segulda a

linearizacf8o no espago de estado é a apresentada.

1.2 Linearizag8o por reallmentacdo do modelo de entrada-salda

Se um sistema tipo % SISO tiver grau relativo igual a 1,

ento th{xo)SO, e a derivada da saida em {1) torna-se:
y = th(x") + Lgh(x°) u (31)

Seja v{(t) um sinal de entrada exbgeno e consldere que o

entrada uf{t) seja determinada por:

i
= —ee—— —th(x) + v ) (32}
th(x}

para qualquer X nas proximidades de x°.
Decta forma, da entrada v para a saida y, © desempenho

local do sistema pode ser descrito pela seguinte equagdo
diferencial linear:

y=v (33}

Para o caso de grau relative lgual a 2, isto &,

L h{x}=0, pode-se diferenclar a saida mals uma vez, cobtendo-se:
g

¢ = L%n{x) +L L hix) u (34)
f g §
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Movamente, se a entrada for:

i
RS -Lih{x) +v) (35)
Lquh(x)

entdo, da entrada v para a saida y, © desempenhc local do sistema

podera ser descrito por:

Vo=V (36)
Para o caso geral, onde o grau relatlvo é igual ar, e

portanto, LqL;-lh{xlxo, a lei de controle:

1
g = ———— (-L'h{x) + v} (37)

LL  thx)
g f

transforma © sistema ¥, do ponto de vista de entrada~saida, no

segulnte sistema linear:

d"y(t)
{r: ey 7 (38)

T

dt

0 diagrama na figura 1 ilustra 2 aplicagio da
realimentacio de estade (eq. 37), que transforma o sisiema no

modelo linear de entrada-saida descrito por (361},
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i u x b4
U e { mL:h(x) + v ) % = £{x) + gix)u hix) b
LgL: hix)

l 4

L 4
b

{(r)

e
i
-

Fig. 1 - Linearizag@o exata de entrada-saida por realimentacdo de

estado

Na préxima seglo, & revisto o concelto de linearizacgéo

exata por realimentaglBo, no espago de estado.

1.3 Linearizacio exata por reallmentaclo no espago de estado

Linearizacio exata no espago de estado consliste na
aplicag8o de uma realimentacdo de estado nfo linear e uma mpudanga
de coordenadas, para transformar o sistema dado em um sistema
i1inear equivalente em relagdo a resposta entrada-estado e
entrada-saida. MNovamente, o conceito de grau relativo se torna
relevante para a aplicagdo deste método. S3o analisados dols casos
onde se considera que o grau relativo & menor ou igual a ordem do
sistema. Sem perda de generallizagldo, serd considerado gque o

sistema €& de realizaclc minima (veja seclo 1.4).
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Caso r=n : Para se obter a mudanga de coordenadas, calcula-se a

derivada da funcio de saida h ao longoe de f isto é:

z=y= h{x)
z=y= th(x}
o2
z,= ¥ Lrh{x) (39)

. Lin-1)_ ¢ -1}
z=y Lf h{x)

A funciio de linearizacio € obtlda igualando-se a
derivada de ordem n & nova entrada v, isto &:

(n)2 (n)} n-i =
y L, hix) + LgLf h{x} u = v. {40}

Isto corresponde a uma entrada u dada por:

i .
u=g(x,v) = ————— (v = L"h(x)) (41)
lbL: hix)

A mudancga de coordenadas & um mapeamento (difeomorflismo,

veja apéndice II) ¢: x ¢ ¥ — z <X, onde X & um conjunto aberto
de R®, isto é:

( z, 3 [y ) [ hix) 3
zZ, v L{h(x}
z, | = #x)= | = LZh(x) (42)
{n-1} {n-1}
%, Zn # 9 Y 2 \ Lf‘ h{x).t
e a saida & dada por: y = Z (43)
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O diagrama da figura 2 ilustra a apllicag8c da funglo de

realimentacio e a mudanca de coordenadas.

v 1 u = y
—du = e { -L:h(x} + v ) % = f{x) + gix)u l-h(x)———«)

%

L " *hix)
g f

$(x) t—

LINEAR

Fig. 2 - Linearizag8o exata por realimentagio de estado

A aplicacio do mapeamento de linearlzagdo por
reslimentacio de estado ¥(x,v} e a mudanga de coordenadas é{x)

transforma o sistema n3c linear no segulnte sistema linear:

z =z

1 2
zZ =z

2 3
2 =z

n-1 n (44)
F o= v

n

y = 2

A aplicacio do método exato de linearizagdo por
realimentacio de estado, exige que o grau relativo seja igual a
ordem do sistema (Isidori,1989). Contudo, se o grau relativo no
for igual a n, ainda assim sera possivel obter um slstema
parcialmente linear, usando-se a propria fungdo de saida h ou

definindo-se uma outra fungfo A. Esse método é analisado a seguir.
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Caso p<n :

No caso r<n, deve-se considerar duas diferentes solugbes
para o problema de linearizaglo por realimentagio. Em uma das
solugdes, em vez de se usar a propria fungfo de saida do sistema,
define-se uma ouira fungfo A tal que, depois da mudanga de
coordenadas, a resposta entrada-~estado serd linear e na forma
normal. O Lemma 2.4, pagina 161, em Isidori {1989) afirma que ©
problema de linearizacBo exata no espago de estado admite sclucio
ce existir uma vizinhanga X de x° e uma funclio real A(x) definida

em X, tal que o sistema,

H

x = f{x} + gi{x) u
{ -

y = Afx)

tenha grau relativo igual a n em torno de x°.

Para se determinar A deve-se resolver um conjunto de

equacBes diferenclails parcials dado por:
L alx) = Lad AlxX) = ... = Laa" 2 alx) = 0; (46)
g fg fg
veja a definigc de L@d:g no Apéndice II.

Segundo o Lemma 2.4 em Isidor! (1989), para que o©
problema de linearizacgio exata no espago de estado tenha scluclo,
ou seja, a condiglo de existéncia de uma funcio de saida A(x) para
a gqual o grau relativo do gistema seja igual a n em x°,

corresponde as duas condigBes seguintes:

2. A matirix
[ex")  ad (x") ... ady 2 (x°) ady " (x")]
tenha posto igual a n.
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b. A distribuiglo D = span{ g,ad__ ... ad?;a } seja involutiva

em uma proximidade X de x° (vejJa Apéndlice II).

Essa solucSio & de poucoe valor pratico devido a
dificuldade de se determinar a fungSc A. Contudo, & possivel se
obter um slstema parcialmente linear, isto é, linear com relaglo a
resposta entrada-salda e onde um subconjunte das equagles de
estado sejam representadas por um sistema de equagdes lineares, na

forma normal. Esta solugfio € dliscutida a segulr.

Neste caso @ linearizac3o por realimentaglio & reallizada
aplicando-se o mesmo método usado no caso r=n, exceto gue, somente
as primeiras r varlévels de estado sdo consideradas no processo de
linearizacdo. A mudanga de coordenadas ¢ obtida derivando-se a
prépria funcgioc de saida do sistema h, ao longo de f. Desta forma,
s@o definidas as primelras r varlévels de estado do modelo llinear,
isto é&:

z=Yy = n{x)
z,=¥ = th{x)
o g2
z=9= L{h(x} (47)
. Lir=1) (el
z =y Lf hix)

A entrada u é obtida igualando-se a derivada da saida de

ordem r & entrada v,
y=2 Lhe0 + L LRG0 um (48)

o que corresponde a aplicagic da entrada u, determindada por

realimentacio de estado, isto é:
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1
us gV = (V- L:”h{xn (49)
LQL; hix)

Se a mudanca de coordenadas (50) for reallizada apbs a
aplicagio da fungdo de linearizacfo por reallmentagio de estado
(49), obtém-se um sistema parclalmente linear. Este sistema &
linear em termos de zi,...,zr, mas ndoc linear em termos das

varidvels restantes z TEERE A mudanca de coordenadas se

+1
torna:
r z -.1 4 y 3 { h(x) h’
1
z, ¥ th(x)
z, | = 0= |V = Lih(x) (50)
{r-1} {r-%1}
k Zr # 4 y y k Lf‘ h(X)J

Assim sendo, a aplicacio do conirole por realimentagdo
de estado 7(x,v) e da mudanga de coordenadas ${x) transforma o

sistema nio linear no seguinte sistema parclalmente linear:

3 =z
1 2
z =z
2 3
2 =z
r-1 r {51}
2 o=y
r
¥y =z

Pode-se também escolher fungdes Ql, cus in_r tals que ss
outras n-r varisveis de estade definldas en (32) selam

independentes da entrada v. No novo sistema de coordenadas ©
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sistema seré representado por:

z = Z
i 2
Zz = 2
2 3
A =
r-1 zr'
2 = v
. (52)

M-
]
e d
-
N
-

Este & um sistema parclalmente linear, da entrada para a
saida e da entrada para as primeiras r varidvels de estado.
Pode-se observar também gque as dlitimas n-r varlavels ndo s&o
influenciadas pela entrada v {veja secglo 1.4, dinamica nula). A
figura 3 ilustra a aplicagdo da funclo de linearizacBo e da

mudanga de coordenadas para ¢ caso r<mn.

v 1 u 4 y
>y = e L hi(x) + v )}k = £{x) + g{xlu hix)b—s
L L7 h(x) {,

g f z
; ¢{x)—

LINEAR

Fig. 3 - Lipearlizagdo por real imentacio no espago de estado para

r<n

Um outro conceito importante a ser considerado, ¢&

conhecido como dinamica nula de num sistema nio linear e sera
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apresentado a segulr.

1.4 Dinimica Hula

O conceito de dinimica nula, em sistemas nic lineares
{vela Isidori,1989), & simlilar ao concelto de zeros em sistemas
lineares. Em um sistema linear, o grau relative r pode ser
considerado ¢omo a diferenca entre o numero de polos e o ntmero de
seros da fungdo de transferéncla. Em particular, qualquer slistema
linear com r<n possul zeros finitos na funcgio de transferéncla e

se r=n, ¢ sistema ndo tem zeros finitos.

Na equacgdo (52) tem-se um sistema linear de dlmensio
r<n, em forma normal, acoplado a um sistema ndo linear de ordem

n-r. Decompondo-se o vetor de estado z de acordo Com:

g = . {53)

e 7= ces {54)

e se na equacdo (48), for aplicado:
L;”mxs = L;"’hw“{zn (55)

ou z,j”hw"{zn = Lj”h{g»"‘zg,n}} = b{&.n) (56)
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LT ) = L LT R z)) =
g £ g f

=L LT ne7 € m) = algm (57)
entioc, pode-se eScCrever:

v = b(g,n) + al§,nlu {58)

e o conjunto de equagdes (52) podera ser escrito como,

2 =z

1 2

z =2z

2 3
"t {59)

z =2z

r-1 r

ir = b(E,n) + al€,n)u
= ql€,n)

r

onde © mapeamento g corresponde a uma funcioc em R""" definida em

um conjunto aberto X de R". Da equagic (52), pode-se observar que:

q,(2) g (2)

g(€,m) = ql{z} = e = .o {60)

Considere que x° ¢ X seja um ponto de equilibrio do
sistema com u- = 0, isto & F{x°) =0 e hi{x") = 0, entfio € = 0. Se
7=0, {&,n) = (0,0) for um ponto de equilibrio do sistema nas novas
coordenadas entdo b(€,m) = 0 e ql{&,n)=0.

De uma forma mais geral, existe um estado iniclal x° e

uma funcldo de entrada u’(t) (ndo necessarliamente nulaj, tal que,

nas proximidades de t=0, 1ilem-se yit} = 0, e desde que
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yl{t) = z&{t), zl(t}sﬁ. Isto implica em:
(=2 (t)= ... =2 (¢t} =0 {61}
i 2 o

e £{t) = 0 nas vizinhangas de 1=0. Neste caso, a entrada u serd a

solugio de:
b{0,n) + a{0,nlu = 0 (62}

e de (59), n(t) sera regide pela seguinte equag3o diferencial:
7 = q(0,1) (63)

A dinsmica da equaclo (63) é conhecida como Dinamlca
Nula, e este conceito é lmportante para a solucgBo do problema de
establlizagio assintotica de um slistema nio linear. Por outro
lado, a dinamica nula de um sistema nZo linear deverd ser
necessarlamente estével para aplicacio do método de linearizagio
por realimentacio através do emprego de redes neurals, a ser
apresentado no Cap. IV. Um dos motivos para esta restrigdc & que
h4 necessidade de se coletar amostras de entrada = salda por
longos periodos, o que seria impraticével em um sistema instével.
Considera-se que um sistema nlo linear & de realizacBc minlma

quando sua dindmica nula é assintoticamente estavel.

2. Linearizacgio por realimentaglo de sistemas de tempo continuoc

de miltiplas entradas e miltiplas saidas {MIMO)

0 método de linearizago por realimentagdo, para
sistemas do tipo ¥ de wmGitiplas entradas e miltiplas saidas
{eq. 1), € significativamente mals complexo que o caso de entrada
e saida unicas. Mostra-se no capitule IV que o uso de redes
neurais pode ser também aplicado para sislemas MIMO, Hesta seclo

apresenta-se uma inirodugdoc ac caso de sistemas de tempo
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continuo. Para simplificar a anslise, serfo somente considerados
sistemas onde ¢ nimero de entradas ¢ igual ac nimerc de salidas
{Isidori, 1989).

Para sistemas MIMO, o grau relatlvo & um conjunto de

inteiros {rl,.,,,r’). tals que no ponto x° :

(a) L L:hl{xlwe (64)
b

para gqualquer 1 s 1,i=m, k< rt-l, e para qualquer X nas

proximidades de x5

(b} A matriz m x m,
[ ri-l ri-i )
Lq Lr hi(x) eea Lq Lr hi(x}
1 =

rz-»i rzwi

L L hi(x) ... L L h_(x)
Alx) = 9, f 2 9, £ 2 (65)

r -1 r -1
L L® nix) L L*® hni(x)
N 1 - g‘ = P

seja nBoc singular no ponto x=x", O grau relativo r., para um
sistema MIMO, pode ser interpretado como o nlmerce de vezes gue a
gaida 1 deve ser diferenclada para se ter pelo menos um dos
componentes do vetor de entrada u aparecendo na expressdo da

derivada.

Ho case MIMO, linearizacdic de entrada-saida por
realimentacg8o consiste na =splicacBc de uma realimentacgdo de

estadoc,

&
u = yi{x, v} = @, +j§13ij(X}Vj {66)
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onde v = {vi,.,., v.} representa a entrada exdgena, uiix} e Blj(X)
para 1 s 1,) s w, sl3o fungBes suaves definidas em um conjunto
aberto X de R"”. A figura (4) 1llustra a apllcagdo da realimentagio

de estado.

V1 ul . B X _ y!
. e | v (x,v) ”.>x=f&)+2gmmi st [0
v u i=1 Y

- T .

Fig. 4 - Linearizag8o de entrada-saida por realimentacdo de

estado em sistemas MIMO.

A aplicacgfo da realimentacBo de estado (66) transforma o

cistema ¢ no seguinte sistema:

e
H

3 "
fix) +§ giix}uiix) + ¥ {
3

m
by gj{x}aﬁ{x)]vi {67s)
i=1 i=1

=1

nix} {67b)

2
Lt}

Se a correta mudanga de coordenadas,

z = ¢{x) (68)

for aplicada, o slstema serd transformado em:

z2 = Az + Bv {69}

, i=1,....,m {70}
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w{k+l) =
shatg iz, vixn ol cx, uk) hix(k))

I z

L‘-(‘.

¢i{x{k})

Fig. 7 - Aplicac8o da linearlzagdo por realimentagioc e da
mudanca de coordenadas.

O sistema da figura 7 pode ser linearizado de foraza
exata em termos da resposta entrada-estado, dependendo da escolha
de A e ¢. Em alguns casos, ndo € possivel obter um sistema
completamente linear em termos de todo o estado do sistema, porém
um sistema parclalmente linear pode ser obtido. Este & o caso onde

o grau relativo é menor que a ordem do sistema (veja segio 3.2)

A Figura 8 mostra um outro caso onde a =mudan¢a de
coordenadas ndo €& aplicada, sendo o sistema linearizado somente em
termos da resposta entrada-saida. Desta forma o sistema permanece

nio linear em termos da resposta entrada-estado.

x{k+1} =
—a{a{x{k)},vik)}|— Zix{k), uilkl) hﬁ(x{k)}

I

Fig. 8 - A aplicagic da fung8o de linearizacio sem a mudanga
de coordenadas.

l‘(:

As segulintes definigBes, propostas por Grizzle (1984},
proporcionam os fundamentos para linearizagfo de um sistema ndo

1inear de tempo discreto. A primelrs definiclo se refere a
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iinearizacfo global e & segunda, 2 linearizagBo local.
Inicialmente, & apresentada a definiglioc de ponto de operaglo para
sistemas tipo Zﬂ.

Definicfic 1: Fonto de operagioc

um par (x{(0),u(0)} e g% x R® & denominado ponto de
operagio do sisltema T ¢ x(k+il= Cix{k), ulk)) se,

Cix(0),u(0)) = x(0} (79)

Definigio 2 - Linearizagfo Global por Reallimentagdo

O sistema ¥ : x(k+1) = g(x(k),u(k)), x ¢ R?, ue R &
passivel de linearizagdo se existir uma fung3o A e um sistema de

coordenadas globals z em " e v en R" tals que,

Z(x,A{z,v)} =Az+Byv {8C)

para algumas matrizes constantes A e B.

Definic%o 3 - LinearlzagZo local por reallmentacgdo (Grizzle,1986a)

0 sistema ¥: x(k+#1) = ¢ (x(k},ulk)}, % ¢ R} uce R &
passivel de linearlzacioc por realimentacdo, de forma local, nas

proximidades do pento de operagio {x{0),uil)) se:

a-existir um conjunto aberto Z ¢ ¥ em torno de =x{0) e
um conjunto aberto ¥ ¢ U em torno de uf{0) tal que:

Z: 2 xU — X (81)

b-existir uma fung3o de realimentaglo ndo singular
A: 2 x ¥ — U e coordenadas locals z & ¥ definidas em

X e U tals que:
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C{x,alz,v}) = A z+ B v (82)

para qualquer z ¢ 2 eve V.

Das definigBes acima, conclul-se que o método de
linearlizagdo por realimentago consiste, baslcamente na
determinacioc da funcBo de realimentacio A e da mudanga de
coordenadas ¢ Na proxima seglo, serfo apresentados 0©s
procedimentos para se determinar A e ¢ para sistemas com equagdes
conhecidas. No capitulo IV, serad descrito um método aproximado
para determinaclio de A e ¢, para slstemas nio identliflcados,

usando~se redes neurals.

3.2 Linearizacgio por realimentaclo em sistemas de tempo discreto
SIS0 tlipo Zn

Para se estabelecer os procedimentos para linearizagdo
por realimentaglo, o conceito de grau relativo em slstemas de

tempo discreto (El-Blially, 1990) sera iniclalmente apresentado.

DefinicBo 4 - Grau Relativo de um sistema de tempo discretlo:

0 grau relativo r de um sistema SISO de tempo discreto
tipe {; é localmente definido como o nimero de intervalos de tempo
r apbs os quais a entrada aparecers explicltamente na expressio de

saida.

Para isto, devera haver uma vizinhanga X em torno de

x{0} onde:

gy(k+i} _
1~W = {3 para i<r

Gyik+1} R
Z.W = para i=r

(83)
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Da mesma forma que no c¢asc de slslemas de tenpo
continuo, os sistemas de tempo dlscrelo que possuem grau relativo
fgual a sua prépria ordem (r=n), podem ser linearizados de forma
exata, desde que satisfeitas as condligles de linearizacgfo global.
Quando o grau relatlivo for menor gque n, pode-se obter um sistema

parcialmente linear.

A aplicag8o dos seguintes procedimentos, Iincluindo a
mudanca de coordenadas, faz com que © sistema se iransforme ez um
sistema linear na forma de Brunovsky. Quando r<n, ¢ nhovo sistema
se torna parclalmente linear, com somente as I primeiras equagdes
de estado na forma normal de Brunovsky. As n-r equagles restantes
se tornam n3c-lineares em relagdo ao estadc e & entrada. Em certos

casos, & possivel se obter equagbes que se jam somente fungdo do

estado. Asslim sendo:

il

a- Para rsm 21(k+1} zaik)

22{k+1} z3(k)
{84}
z (k+1)= 2z [k}
n

n~1

z {(k+1} = v(k}
n
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b~ Para r<n: 21(k+1} = zz{k)

pode—~se

zg{k*i) = zsik}

z {(k+1)= z (k)
r—-1 r
zr(k+1) = v(k)
zr*1(k+1}z Cliz.v)

e @

zn(k+1) = Cn_r{z,v)

(85)

Desta forma, uma vez obtido o valor do grau relativo,

entioc determinar a fungio de realimentagio e

transformacio de coordenadas necessdrias para

sistema.

linearizar

a

s

Para se estabelecer as expressdes de ¢ e A, considere

uma mudanca de coordenadas tal que y{k)=zi(k), Ent3o, no c<ase

geral r

y{k)
yi{k+1)

y{k+2)

yi{k+r-1}

y{k+1r)

< n, os instantes subsequentes serdo:
=h{x{k}) =21{k)
=h(x{k+1}) =zz(k+1} =22{k)

=h{x{k+2}) =zi{k+2} wzeik+1} =z3(k}

#h(x(k+r—1})=zi(k+r"1}:22(k+r-232.,.zr(k}

=hix{k+rl) =z}(k+r) =22{k+r—i}=za{k+r-2}=..,

=zr{k+rw§f—i}}=
=z {k+i}i=
il

=v{k)
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Assim sendo, a mudanga de coordenadas fica:

(z (k) ) (9, (x(k)) Y (hixx)) )
zz{k) éatx(k)} h{ ¢{x{k}})
zsik} ¢3(x(k)) h( ¢( £{x(k))))
o ' (87)
z{k} = = = r-2 vezes
' I
z {x} - {x(k)) n( (g ... (¢ (x(k}I)))
r-1 r-i
r~1 vezes
F“_"'A““"“W
kzl_{k) ) t¢»r(x{k)) ) | h( ¢(g ... (g Ex{k))))L

A transformagdo acima ndo & fungio de ulk), pols somente
as r primeiras equacbes foram consideradas. Se a transformaglo for

calculada para o passo segulnte, a entrada u(k) apareceréd na

expressio, 1. e.,

P veZes
i
hix({k+r)) = vi(k) = h{ QL ... (& (x{k), ulk) )i} (28]

Representando-se a transformacio acima por: .
v = A7 (x(k),ulk)) (89)
a funcdo de realimentaglo flcara:

ufk) = alx(k},vik}) (s0)

onde se assume que a funglo A sela bijetiva.

Para © casc r < n, somente as r primeiras equagbes,

representam um sistema linear, nas novas coordenadas, embora as
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n-r equacbes no conjunto (85) possam ser escolhidas de forma a

serem independentes da entrada, isto é:

B¢l(k)

A ¢ i= r+1,...,n {91)
8 ulk)

0 método exige também gque a transformaglo global de

coordenadas ¢ seja passivel de inversio.

A aplicacBo da transformagio de coordenadas (87) e da
func3o de realimentagdo (90), transforma o sistema nfo linear em
um sistema parcialmente linear, onde as primeiras r equagdes estao
na forma normal de Brunovsky, como na equaclio {(85). Na préxima
seclo, este método & extendido para slstemas da classe }, onde a

entrada aparece de forma linear.

2.3 Linearizacfio por Reallmentagdo em Sistemas Nfo Lineares SIS0

de Tempo Discreto da Classe }

0 wmesmo procedimento, da segdo anterior, pode ser
aplicado para a classe 7 de sistemas ndo lineares, pois o conjunto
de equa¢des (86) se aplica também neste caso. Considerando-se que
o produto gix(k}lulk) se anule nas primeiras r equagles a
transformacio de coordenadas fica definida somente em termos de h
e f, isto &:
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'zl{k} ) '¢1(x(k)) Y (nix(k)) =0 3

zafk) éz(x(k)) hif(x(k))+g{x{k)Iulk))
h 1 (92)
z(kl= =g (k)= = r-2 vezss
"
zr_l(k) ¢r_1(x{k}} hif (£ ...{f (x{k}}))))

r~1 vezes

-

P,

o T
k¢r{x(k3} L hif (f oo (£ (x(k))))]]

Considerandc-se que © grau relativo seja lgual ar, se a

transformagio acima for aplicada para mals um passo, tem-se:

r-1 vezes

~

n{x(k+r}) = vi(k) = h{ f(f ... (f (F{x(x))}+gx(k)Iuk}})))) (93)

Considerando-se, ¢ () =n{(f(£(£0.))3) {94)

e substitulndo-se em (83), obiém-se:
vik) = ¢F(f{x(k)}+g(x{k}}u(k)) (95)

e considerando-se também que ¢r seja passivel de linversdo, lem-se:
$7 (V) = £lx()) + glxlk)Iulk) (96)

e a entrada ulk), capaz de linearlzar o sistema pode, entfo, ser

calculada por:

i

_ -1 _ (97}
ulk) = (¢ " (vik)) - £{x{k}) } IcI3))
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A transformacBo de coordenadas {(92) e a funglo (97)
linearizam, por realimentaclo, o sistema de tempo dlscretlo I
considerando-se que as condigSes de linearizagBo globais ou
locals, estabelecldas por Grizzle (1984), sejam satisfeltas {veja
definicdes 2 e 3).

3.4 Linearizagdo por Reallmentaclo em Sistemas MIMO gg Tempo
Discretos

Sistemas de tempo discreto com multiplas entradas e
maltiplas saidas também podem ser linearizados, usando-se uma
extensdo do procedimento descrito para sistemas de entrada e saida
Gnicas. Da mesma forma que No Caso de sistemas continuos, uma das
diferencas basicas & que, sistemas MIMO possuem um vetor de graus
relativos, que devem ser determinados para que se possa aplicar o
nétodo de linearizagBo por reallimentacgio. Monaco & Normand (1983a)
mostraram que ndc somente a linearizacgio por reallmentagdo pode
ser resolvida, mas também o problema de desacoplamento de
entrada-saida, para sistemas com mesmas dimensBes de entrada e
caida. Considerando-se dque, para ¢ método proposto no capitulo 1V,
os deltalhes do métodc analitico se tornam irrelevantes, pois o
processo através de redes neurais se constitui em um esquema
totalmente diferente, os detalhes matemiticos do método analitico

nic serfo tratados neste trabalho.

Na secgioc segulnte, serdo consideradas as lamplicagles
de se amostrar sistemas continuos para se aplicar linearizag8o por

realimentacioc.
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4, Efeitos do processo de amostragem em linearizaglo por

realimentacio

Considerando-se que a maloria dos sistemas discretos se
constitul em versBes amosiradas de sistemas continuos, a aplicagio

da técnica de linearizagio por realimentacic deve ser anallsada

para estes casos.

0 principal objetivo deste trabalho é a llnerlzagdo por
realimentacio através de redes neurals. Conforme apresentado o
capitulo IV, o método & aplicével tanto para sistemas de tempo
continuo como para sistemas de tempo discreto ou amostrados. Ho
caso de sistemas de tempo continuc a rede neural poderla também
ser treinada através de amostragem, em um esquema off-line, e ser
depois Ilmplementada usando-se dispositivos analégicos. Entretanto
a tecnolgia atual de redes neurals nado permite implementagdes
deste tlpo. Conforme seré mostrado através dos exemplos simulados,
mesmo para o casco de sistemas amostrados, o esquema apresentado no
capitulo 1V, apresenta resultados bastante satisfatérlos. Isto se
deve ao fato de que, através do método de identificagisc usando
redes neurals, n3o se lidentifica a funcdio de linearizagdo
apalitica mas a func3o capaz de fazer com que © gistema nio linear
apresente o mesmo desempenho do sistema linear, quando © mesme
periodo de amostragem, usado para treinamento da rede, for também

aplicado durante a operagioc normal.

Por ouiro lado, a aplicagio de amostragem noOs esquemas
convencionais de linearizagio por realimentacio tem sido objeto de
varias criticas por parte de diversos pesquisadores.
Sontag (1983, 1986a,1986b] analisou guestbes referentes 2
controlabilidade e observabilidade de sislemas ndo lineares
amostrados. Jakubcszyk(1987) investigou especificamente os efeltos

da aplicagdc de amostragem para a implementaglo de linearizacio
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por realimentagio e mostrou que restrigdes bastante severas sio

introduzidas na controlabilidade do sistema original.

Considere o sistema continuo ¢ (eq. 11.01) definldo
locaimente em torno de X U, € onde os campos vetorials f e g
s&o completos na vizinhanga de L % Suponha que © sistema de
tempo discreto Zx {eq. 11 16) seja identificado amostrando-se ¥ no
intervalo de tempo 8 # 0 e onde (:Rnxﬁ'——aﬂn sela um mapeamento que
satisfaca a soluglo x(t+8) de y com condigles inicials x(t) e
controle constante u{t)} no intervalo [t,t+3]. Pode-se verlificar
que,

x(t+3) = x(k+1) = g{x(k),ulk}) =
= exp((F(x(£)) + u (g (x(1))+...+u_(t)g (x(£))8) (58)

Jakubczyk(1987) mostrou que ¢ € linearizavel por
realimentacic amostrada se existir um subconjunto aberto 4 & R+
tal que ¥ seja linearizavel para cada & £ A, Pode-se também
interpretar o concelto de linearizac3o por realimentaglo amostrada
considerando-se que Y possa ser transformado em um sistema llnear
£ (eq. 11.10) no tempo de amostragem &, 28, ..., por melo da
aplicagio de uma mudanga de coordenadas e realimentacic de estado
implementada através de segurador de ordem zero. Se o slstema nio
linear de tempo continuo for linearizavel por realimentagéo
amosirada, a saida deveri ser lgusl ao gaida do sistema linear £,
a cada instante de amostragem. Conforme se pode observar nes
exemplos processades no capitulo 1¥, esta condi¢io fol atingida
com bastante precisio, através do processo de linearizacgdo por

realimentacgio usando-se redes neurals.

Entretanto, a abrangéncia da aplicagdo da linearizaclo
por realimentaglo amostrada ainda est4 sendo investigada por
varios pesquisadores. Grizzle{1986a) afirmou que © métode de

linearizacdo por realimentagéo amostrada € tfo restritive que
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implicaria em que o sistema continuo ndo linear orlginal fosse, de
fato, um sistema linear. Jakubczyk (1987) discorda desta aflrmaglo
mas conclul que "para sistema continuos nfo lineares onde n > 1, a
linearizacBo por realimentagfo amostrada, realmente Intreduz
restrigBes bastante severas no sistema e que a classe de sistemas
linearizaveis por realimentagfio amostrada se constitul em um
subconjunto pegueno da classe de sistemas iinearizévelis por

realimentacio”.

Todas estas afirmagBes se referem a Ilmplementaglo da
iinearizacic por realimentagloc através de fungles determinadas
analiticamente. No processo de linearlzago por redes neurais
proposto no capitulo IV, a funcio de linearlizagioc é estlmada para
aplicagio com o mesmo Intervalo de amosiragem wusado para
treinamento. Desta forma, a rede & treinada a atuar de manelra tal
que o sistema n3o linear tenha ¢ mesmo desempenho do slstema
linear a cada instante de amostragem. Assim sendo, casc seja
necessario mudar o intervalo de amostragem, novo treinamento
deverd ser realizado. Portanto, as consideragdes restritivas
apresentadas por Jakubczyk e Crizzle ndoc se aplicam para o caso de
estimac3o da funglo de linearizac3o por realimentagio através de
redes neurais, proposto no capitulo 1V. Esta conclusio obtlda de
forma qualitativa neste capitulo e mosirada através das simulagdes
no capitulo IV, carece entretanto de uma demonstracio matemética
mais rigorosa e, portanto, deverd fazer parte de futuras

investigagbes.
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5. Conclusles

Neste capitulo se discutiu o método analitico de
linearizaglio por reallmentaclo para sistemas de lempo discreto e
continuo. O principal motivo desta andlise, consiste em se
estabelecer uma estrutura analitica para servir de base de
comparagic com o métode desenvelvido no capitulo IV, Para se
aplicar os métodos aqui revistos, torna-se necessirio que as
equacles do slistema sejam conhecldas. 0O =método apresentado no
capitulo IV propde que uma determinada classe de sistemas nfo
lineares, ndo identificados, de tempo discreto ou continuo, selam
linearizados usando-se redes neurals de varlas camadas treinadas

através do algoritmo de propagacg8o retroativa.
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CAPITULO

DINAMICA INVERSA DE SISTEMAS MAOC LINEARES USANDO REDES NEURAIS

Apresenta-se neste capitule, um método para se
tdentificar a din&mica inversa de slsiemas njo lineares por melo
de redes neurais. SBo tasbém apresentados resultados de
simulagdes, onde se identifica o mapeamento Inverso de uma
determinada classe de slistemas ndo lineares, passiveis de

{nversio, usando-se dados de entrada-saida e uma rede neural.

0 problema de se construlr a din&mica inversa de um
sistema ©para se recuperar o sinal de entrada saida, fol
inicialmente estudado por, Silverman (1969) e Saln (1969), para
sistemas lineares. Condigdes suficientes para inversiio de uma
determinada classe de sistemas ndo lineares fol apresentada por
Hirschorn (1979), onde se considera que as condigdes inicials do
sistema sejam conhecidas. Singh (1982) também apresentou condigdes
suficientes para inversao de sistemas multivaridveis ndo-lineares
e observéveis, baseando-se no algoritmo de Hirschorn, exceto que a
questdo de inversdo com condicdes Inicials desconhecidas fol
também  considerado.  Rephurn {1980), apresenta um critério
diferents para inverséo de sistemas multivarisvels de
entrada~saida da classe c®. Neste capitulo, apresenta-se um método
para lidentiflicar um mapeamento estatico e aproximado da fungdo
inversa, para sistemas passives de Inversdo, usando~-se redes
neurais de varlas camadas e baseado em dados de entrada-saida do
sistema. Iniclalmente, sdo revistas as condigBes de inversao

baseadas no trabalho de Hirschorn.

113-1



i. Método de inversio gg Hirschorn

0 método desenvolvido por Hirschorn (1979) para sistemas
n&%o lineares & uma extensic do processo de Silverman (1969) para
sistemas lineares. Uma sequéncia de slstemas & construida
mudando-se as funcles de saida até que se possa resolver o sistema
de equacdes, determinando-se a enirada u em termos da varlavel de
safida y, de sua derivada e da varlavel de estado x. Este processo

resulta em um segundo sistema que atua como um lnverso & esquerda

do sistema original.

Determinando-se a primeira derivada da salda, para o

sistema ¢ {(eq. 1I.1), tem-se:

dh dx dh

) -
Yy = = [ f(x) + ¥} usgx(x) ]=
gx dt adx i=1
m
= th(x) + ¥ v, Lg h{x]} (01)
1=1 i
Consldere ue R= [ui,...,umlT {02)
Di{x)={L_ hix) L h e L h 03
e %) [ e, b g, {x) g {(x1] {03)

uma mairiz p x m para cada x £ K, onde K & un manifold snalitico

en R". Considere também,

fh{x} = th(x). {04)
a derivada Lie de h ao longo de f.

A derivada da salida se torna:
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onde %k & um submanifold denso de H, Ck(x} é um campo vetorlal
(veja apéndice 11} de dimensdes px 1 e Dx(X) é& uma matriz p x m,

cujos elementos sBo fungdes analiticas reals em ”u‘ tals gque:

Dux(x}
Dk(x) =l g {19}

e sendo Bk}(x) uma matriz r.xm de posto r _para gualquer X ¢ ﬂk.

Para se construlr o sistema ¢k§1, a salda do sistema $k

deve ser decomposta em z e z.» tal que,

Zy ck(X) D (x)
ki
z - |I= + 0 u {20)

z c (%}
K x(

~

e diferenciando-se z, com respeito 2 t,

-~

Li1) dck »
z, (t} = [f(x) + ¥ uigi(x)} (21)
dx i1=1
(1) . ”
ou, z, (t}=Lfck(x}+Dk(x)u (22}
onde ék{x} = ELqi;k{x),.a.,Lg’;kix)} (23)
z ck(x} B
Entéo, - = - +D {xiu {24)
2V L c {x} x
X £k
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onde, Dix)=1| . {(25)

Considerando-se ¢ indice de inversfo do sistema &in

comoe,

T maxxexk {posto Dt(x)} (26)

e aplicando-se O ReSMO procedimento usadc para o sistema ¥

obtém-se ¢k:

=
Systema ¥ _ 1| =f(x) +i§1uigiix) (27}
zk+i=ck+1(x)+ Dk@l{X)u° %€ H&+1 {28)
onde: Kk+1 & um submanifold denso e aberto de ¥ e:
] Ex(X)
D, (x) = Ek(x)Ei for x ¢ M, (29)
L. f(x}
c
x
Dz+1 1(x}
ou, Dk+1€X} = o (30}
I, ; 0
com, Ez{x) = | --E R e {31)
Fk(x} Ei
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y*? = £ (x) + DU, (05)
Sela ro=max oo {posto D(x)} {06)
e seja E: uma matriz elementar que reordena as linhas de D(x) de

forma gue as primeliras rl linhas sejam linearmente independentes,

para gqualquer x ¢ M, tal que:

D (x)
EzD(x)z[ 1 } (07)
Bzz(X)

onde Dll(x) ¢ uma matriz rx® de posto r._.
Se ja, H1= { x ¢ H| rank Di1tx) = ri} {08)
um submanifold denso e aberto de ¥ (veja Hirschorn, 1979).

Desde que as primelras r, linhas de D{x]} sejam

linearmente independentes, pode-se reallzar uma reducfc de llinhas

em E;B{x). Para x ¢ M, define-se ent@o uma matriz elementar pxq:

EZ(x) = |--t---%- T (09)
onde a submatriz Fo(x) & uma matriz {p—rl) x T, composta de
fungBes analiticas em “1 com a seguinte propriedade:

. s D11(X)
EO(X)E°5{X}= o ., para x ¢ ﬁl {10}
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e onde D

(x) é uma matriz r.x=m de ranque T

N para qualquer

(11)

putro sistema

X £ El. Se a squacho (05) for multipllicada por E (x)E obtém-se:
2 i dy 2 1 2
E2 (x)E' ——= E2(x)E'L h(x) + EZ(x)E'D(x) u
o o ] e f ) 3
dat
Com base em {i1) pode-se definir um
linear,

- ]
=f(x) + } u!gitx)
i=1

z=C (%) + D (xJu, x ¢ ¥
1 1 1 1

Sistema ¢1; 4

onde:
dy
= E2(x)E' ——
(a3 [+]

z (%)
! dt

C (%) =EZ(x)E'L h{x)
i o e f

D1(x) = EO(XEEGD{X}—[ o

O namerc inteiro r1 & denominado

sistema &1. O

gsequencialmente, definindo-se o sistema &k,

RESmo procedimento

B
% =f{x}) + ¥ uigaﬁx}
i=1

2z =L {x) + B {xiu, xcH
E Kk E k

Sisiena wk;
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(12)

{13}

(14)

{15}

{16}

indice de inversdo do

pode ser aplicado
isto é&:
(17}
{18)



gendo uma matriz
e Dk»x,x(X)’ i TLog® B de rangque T

X £ M

xey PBTB qualquer

Eel

A matriz Dk§i{x). como no caso do sistema wl, é definida

de tal forma que:

. = Du1(X) ﬁkl(x)
Ek(x)ERD‘(x}% N - =l 9 (32)
Dkz{X) + Fk{X}Dkitx}

Portando, para satisfazer (32), deve-se definir Fk(x}

tal que,
Dkz(x}+Fk(x)Dk1(x} = 0, para todo x € M {33)
Se o mesmo procedimento for aplicade varias vezes,
obtém~se uma sequéncia de inteiros positivoes, rl,ra,r3,.,., onde
T & denominado indice de inversidoc do sistema de ordem k. Por
construgao,
r ® r,s TE .. =m {(34)

Define-se ordem relativa a do sistema ¥ (diferente de
grau relativo definido no capitule II), como o menor nimero
inteiro positive k, tal que rkxm. Se rk<m para k=1, 2, ..., ®,
entioc @ = w. O intelro a corresponde & ordem da malor derivada da
saida y{.) necessaria para aclonar o sistema inversc a esquerda.
Silverman (1969) mostrou que para sistemas llneares invariantes no
tempo, &« < o & a condigdo sufficiente de inversibilidade do
cistema. Para ¢ caso nio linear, « < o & somente uma condiglc
necessaria de inversibilidade do slstema wa' e portante, para se
derivar o sistema inversco de ¥, hé necessidade de se satlsfazer

outras condicBes adicionais (veja Hirschorn 1979).
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Para se determinar a sequéncla de sistesmas lem-se gue
resolver {33) em Fn(X) e obter uma sequéncia de matrizes

Fe(x), Fiﬁx}. Fz(x), ..., Que, no caso linear, sfo constantes.

Fm Hirschorn {1979}, teorema 2, mostra-se que o sistema
&k & fortemente passivel de lnversio em X . para qualquer X € "a

se, para todo 1l ¢ {1,2,...,m},
g ° floF () =0onM (35)

para 0 sk s a2 e 0= J= a-2-k, fj = fofo...of, § vezes, e onde

o representa composigio de mapeamentos.

Para se descrever a construgfo do sistema lInverso &
esquerda do sistema nic linear ¥, suponha que as condigles
descritas acima sejam satlsfeitas e considere a ordem relatlva do

sistema « < =. Entfc o sistema de ordem a terd a forma:

[
X =f(x) + § uigiix) (36)

i=1
z =C {x}+D (x)u, Xx e M (37)

a4 a ® o
Daiix)

onde D {x} = {38)

& 0

& Sa1(X} & uma matriz r,x®m de rangue L Desde gue ¢ < =, entlo
tem—se ry=® € Dai{X) serd uma matriz m x m passivel de

inverg8oc. Seja z, © €, ©8 primeiros m componentes de z, © Ca’

respectivamente. Entio,

z =¢c (%)+D_ {x)u (39)
[+4 [+ ai
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onde Dax{X} & uma matriz m x m passivel de Inversfo, para qualquer
X € ﬁm. Existe tanbém uma matriz Ha(x). de dimenslSo B » ap, cujas

entradas sio fungles analiticas reais de Ha' tals que,

{1}
y

z = Ha(x) ‘e (40}

{a}
¥

e sendo assim, o seguinte sistema atuard como inversc a esquerda

do sistema ¥:

-~

dx P

=£(x) + g(x)u; (41)
dt
y=c (x}+D (x}u,xo =x_ € Eﬁ, (42)
onde:
FY - - el _ - ~ "1 - - -~
£{x) = f(x) (gl{x) oo g&(x)}ﬁattx}ca(x) {43)
g(x) = {gi{x) g!{x)}D;(xma(x) (44)
-~ -~ _ . -1 ”~ - ~
cix) = Dulﬁx}ca(x} {45)
P i -
Dixl = Dai(x}ﬂa{x3 {46)
Fm um caso particular onde,
ycx){t)
u{tl= I s (47}
y(“){t)
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tem-se, y(t} = u{t), {48)
isto &, a enirada do sistema ¥.

Uma conclusfio Interessante que pode ser tlrada da
aplicagio desle procedimento para o caso linear {Hirschorn, 1979,
remark 2), é gue para sistemas lineares lnvarlanles no tempo, ©S
manifolds M, Ml, Mz"" correspondem ao espago linear completo 8".
Note também que para se recuperar a entrada u para o sistema ¥ as
equagBes dinimicas (41) e (42) devem ser resolvidas, tendo como
entrada um vetor composto das derivadas da saida y‘i),...,y(a},
onde @ & a ordem relatlva do sistema. Deve-se notar tambén que &
necessario que as condlgBes inlclais do sistema selam as mesmas
condigBes iniclais do sistema original . Considerando-se a
dificuldade de se determinar ;,é,;,ﬁ e a necessidade de se
conhecer as condlcBes iniclais do sistema original, proplem-se na
secio seguinte um método aproximado de se determinar o sistema

inverso, usando-se redes neurals.

2. Din&mica inversa de sistemas continuos n3c lineares usando-se

redes neurals.

0 método descritc a seguir considera que a entrada de um
sistema nio linear pode ser recuperada a partir de, no minimo, n_
derivadas da saida. O nGmero Inteliro n_ é definidc por
Singh (1982) como o indice de observabilidade, i. e., a derivada
da saida de menor ordem tal que o conhecimento de y,y‘l},.a.,y(no}
seja suficiente para se determinar de forma vunica o estado
x{t) & M. Singh (1982) também sugere que ¢ sisiema inverse pode
ser determinado para n # «, isto é, n nio necessita ser igual &

ordem relativa do sistema definida por Hirschorn (1979). 0O método
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gue se propde, nesta seclo, se basela no indice de observabilidade
n_, embora se proponha também um métodoc aproximado de se
determinar n . através do mesmo procedimento com redes neurals.
Basicamente, somente sistemas que possam ser colocados ha forma
&y {eq. iI.9)1 sfo tratados nesta seglo. Assim sendo, neste caso

tem-se, n_= N, pols o slstema wy poders sempre ser esrito na forma
$n {eq. 11.8).

As proposi¢bes seguintes estabelecem os conceltos

basicos para se inverter os sistemas ¥, *n ou wy, usando-se

redes neurals de miltliplas camadas.

Proposig8o 1: Uma rede neural pode ser trelnada para aproximar a

dinidmica inversa do sistema ¢ (eq.Il.1) baseada no estado e em

suas derlvadas se posto(g(x)) = m, para qualquer x ¢ X, onde X &
um subconjunto aberto de R

Demonstracfo: Supondo-se que o estado e sua derivada sejanm

mensuravels e usando-se a segulnte notacgio:

u=(u, .., un)T (49)

e g{x) (gl{x}, eens g_(x)) {50}
A equacgdo de estado do sistema ¥ se torna:

X = f{x) + g{xlu {51)

Se postol(g(x)) = m para qualquer x £ X, a equagdo {51}
poderd ser resolvida para permitir que o controle seja calculade
pPOT:

T -1 T .
u={g Ogx)) g X %X -fx)), xe ¥ (52)

{ ~ Refere-se & equagdo 9 do capitulo Il.
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Isto significa que para se obter uma aproximag@o do
mapeamento inverso torna-se necessario o conhecimento de amostiras

de u, x & X.

Uma rede neural pode ser trelpada para aproximar o
mapeamento ndc llnear representado pela equaglo (52) se uma
quant idade suficlente de amostras for apresentada a rede, na fase
de treinamento, de acordo com as condigdes de treinablilidade
estabelecidas pelo teorema 1, capitulo 1. As amostras Incluem
dados de (x,%)} £ X x X1 e u ¢ U, onde Xl é¢ um subconjunto de X, e

assumindo-se que f e g sejam fungBes suaves. gy

Proposigdo 2: Uma rede neural pode ser usada para aproximar um

mapeamento inverso do sistema ¢y {eq. 11.9}, isto &:

-1 {1) {2) {n}
{ 7y

u=6 Ly, + ¥ sy

se treinada com amostras dos seguintes dados:

1
~entrada: y,yg ;'ygzg".‘,y(n)

-gaida: ult)
onde n & & ordem do sistema definida em (II1.9].

Demonsiracdo: Considere que & seja um mapeamenic sguave € gque ©

atmero de amostras e o intervalo de amostragem sejam escolhidos de
forma a satisfazer a tolerancia desejada. Pelo teorema de
Hirschorn, para se obter o mapeamenic inverso, « derivadas da
saida devem ser fornecidas, sendo @ a ordem relativa do sistema.

Para se escrever as eguagdes na forma 11.9, pelo mencs « derivadas
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devem ser fornecidas. Assim sendo n z a é a condigBo sufficlente
para se estimar 2 entrada u de forma tinica. Para se trelnar a rede
neural & suficlente se aplicar as condigdes do teorema i,
{(Cap. 1). 9

Baseado na proposiclio 2, pode-se amostrar a saida do
sistema nfoc linear e uma rede neural pode ser trelnada para captar
a dinsmica inversa do sistema. Para sistemas do tipo ¥, quando ©
estado e sua derivada s3o conhecidos, a proposigio 1 pode ser
usada. Por outro lado, se as derivadas nfo sdo conhecidas, a
proposig8@o 2 pode ser usada para sistemas do tipo ¢ ou *n' pols se
constituem casos especlals do sistema wy. 0s procedimentos
descritos no capitulo I com relagfo ao dimensionamento de redes
neurais podem ser diretamente aplicados neste caso. Muitas vezes,
a estrutura das equagBes do sistema ndo estio identificadas e
portanto, nfo se conhecem a« ou n. Neste caso, o seguinte
procedimento pode ser aplicado para se estimar a dinfimica inversa

usando-se redes neurals.

2.1 Procedimento para identificagfo gg dinimica inversa usando-se

redes neurals

Quando as equacdes do sistema e a ordem relativa « s50
conhecidas pode-se cobter um mapeamento inverso exato, aplicando-se
ss métodos de Hirschorn, de Singh ou de Hephurn. Considerando-se
gue o procedimento por redes neurais ¢ um métodc aproximado, e
considerando-se que a fungdo inversa & suave, pode-ge obter um
mapeamento inverso aproximado, mesmo se 3s derivadas de ordem mals
elevadas nio forem consideradas. Se multas derlvadas estlverem
faltando, & tolerancia desejada néc sera atingida durante a fase
de treinamento da rede neural. Assim sendo, sugere-se © segulnte

procedimento para sistemas ndoc identificados:
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Passo 1 — Escolher: um Dpequeno valor para n (baseado no
conheclimento disponivel sobre o sistema), um Intervalo de

amostragem e o nimero de amostras (baseado nos procedizentos

estabeleclidos no capitulo I).

Passo 2 ~ Excitar o sistema com valores aleatérios de entrada u e
medir os valores correspondentes de saida e de suas derlvadas,

{1} {n}
v,y snves Y .

Pagsso 3 - Iniciar o Procedimento de treinamento wusando as
diretivas do capitulo 1. A segulnte condiglo poderd ocorrer: os
ajustes da rede neural poderfo flcar prescs em uma situaclo de
minimo local, no espago de pardmetros, durante o processo de
treinamento, mesmo que todas as condi¢des sugeridas no capitulo 1
sejam satisfeltas. Considerando-se que o ndmero de ndés da camada
oculta seja suficlente, a razi3c de ocorréncia do minimo local
poderd ser o fato de que um numero insuficlente de derivadas
estejam sendo fornecidas. Portanto, o nimero de derivadas devera
ser aumentado e o processo deverd ser repetido, comegando-se do

Passo 1, até que a tolerdncia final desejada seja atingida.g

Na realidade, n3c somente o© mapeamento Inverso @
estimado, para o caso de sistemas nfo identificados do tlpo &&,
mas também a ordem do sistema n., O valor estimado de n esta
relacionado com a tolerdncia de treinamento, o intervalo de

amostragem e o alcance do espago usado para treinamento.

Nota~se que, a amosiragem estéd sendo aplicada somente
para efeito de trelnamento da rede neural. Apbs o trelnamento, ©
mapeamento inverse aproximade poderad ser usado para qualquer

esquema envolvendc sistemas continuos, amostrados ou ndo. Assim
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sendo, se o mapeamento inverso implementado por redes neurals, for
usado para linearizagdo por reallmentaciic {vela Cap. 11}, as
restricBes apresentadas no capitulo I1 nic se aplicam. Na segdo

seguinte, sistemas amostrades sdo anallsados.

2.2 Obtenglo do sistema inverso aproximado usando-se valores de

saida amostrados

Considerando-se a dificuldade de se medir derlvadas da
saida em um slstema fisico real, propde~se nesta secdo, um método
aproximado de se estimar a dinAmica inversa. O método consiste em
se armazenar valores instantineos em vez de derivadas da saida.
Esses valores passados da saida sdo usados como entrada para a
rede neural. Certamente, o desempenho da dinémica Inversa,
estimada desta forma, seré uma funcio do periodo de amostragem &.
Consequentemente, para se usar este tipo de implementagiio de rede
neural, o periodo de amostragem & devera ser mantido, apés o
treinamento. O slistema &s, definido a seguir & uma versio

amostrada do sistema wy.

Sistema &s:
y{{k+1}8}) = 8(y(k5},y((k~i}6),...,y{{k*n+1)3),u(k6) {(53)

onde @ & uma funcl3o suave, 8 & o periocdo de amosiragem € N é a
ordem do sistema amostrado. A saida y é& definida como sendo um
elemento do conjunto aberto ¥ de R® e u & a entrada, definids em

um subconjunto aberto U de R™.

Definicio 1: A funglo inversa gt & um mapeamento de ™! em U,
tal que,

ulkd)= 8 (y((k+1)8),y(k8),y({k-1)8),...,y((k-n+1)8}) (54)
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A funclo inversa do sistema continuo {(amostirade) &s
fornece os valores u{kd), constantes no intervalo & {como em um
segurador de ordem zero), capazes de acionar o© gistema *s’ 2
partir dos segulntes valores prévios de salida
y(k3),y({k-1)8),...,y{{k-n+1)8), para o valor y{{k+1}8). Heste
caso o wvalor inteiro n é o menor nimero de valores prévios de
saida, necessairios para se determinar ul{kd) de forma uUnica.
Suple—-se que 9“1 possa ser aproximada por uma rede neural de
vArlas camadas sob tolerancla T, quando trelnada com um nimero
suficiente de amostras representando os espagos de definiclo !
e U.

Note que para um mesmo sistema, &y e $' s80 diferentes
representa¢des. Contudo, y(k3) definida por $- aproxlima, ou se
constitul, a vers3o amostrada de y(t), definlda por wy’ para

t = k& e para u(t) = u{k8), constante no intervalo de amostragem
&.

Proposigio 3: Uma rede neural pode aproximar o mapeamento inverso

amostrado eﬁiieq. 54) quando treinada com um nimero suflclente de

amostras de:
w(kd) £ U, y((k+1)3), y(k8),..., y((k-n+1)8) € Y.
Demonstracio: Considerando-se gque 8-1 seja uma fun¢dc suave,

unicamente definida por y(({k+1)8}, y{k8),..., y{{k-n+1]3]) € Y”¢1,

as condicBes suficlientes para ireinar uma rede neural de varias

camadas gque aproxXima 6! sio dadas pelo teorema 1, capitule I,
considerando-se que seja fornecido um nlmero suficiente de

amostras.®

A proposiglo 3 fornece embasamento para se treinar uma
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rede neural com a versfo amostrada da dinimica inversa do sistema.
Se uma entrada {controle) wu, constante no intervalo &, for
aplicada ao sistema ¥ ou &“, e suas saldas forem medidas, ¢ mesmo
procedimento aplicado para © sistema do tipo &y poderéd ser usado
para aproxlimar a dinamica inversa, considerando-se que ¥ & uma
subclasse de wu e que wu pode sempre ser escrito na forma %y. Na

Gltima afirmaclo, supde-se que { sela suave (eq. 11.8).

No seguinte exemplo, a dindmlca inversa de um motor
elétrico de corrente continua (motor CC) com carga nio linear &

estimada usando-se redes neurais.

Exemplo 1: Neste exemplo a dinamica inversa de um motor de
corrente continua é 1identificada usando-se redes neurals. As

equagBes do sistema sdo as seguintes (em unidades normallizadas):

dw _
;zm = i + Aaflw) (55a)
de _ =
i 4t B v 1+, yﬂTefTa {55b)

onde:

w - veloclidade angular;

1 - corrente da armadura;

u - tens3o aplicada na armadura;

A - & uma funcio gue modela a caracteristica néo linear do torgque

da cargsa;
Te,Ta - s3o as constantes de tempo elétrica e mecanica,
respectivamente.

Variocs casos foram simulados para mostrar gque o
treinamento das redes neurals est4d bastante relacionado ¢OB © grau

de n3oc linearidade do sistema fislco.
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Caso 1 : MNeste caso, a constante de tempo meclnica & conslderada
multo malor que a constante de tempo eléirica de tal forma que as

equag®es do sistema se reduzem a:

dw
—t— = = + Ale) + u
dt {56)

0 torque da carga, neste caso, fol considerado Alw) =
sen(0.1w) e o sistema fol simulado aplicando-se uma tensio de
amplitude aleatéria, dentro da falxa de operaglo de M 50%, mantlda
constante dentro de um periodo de amostragem equivalente a uma
unidade de tempo. A cada amostragem os valores de w atual e
anterior (sistema de ordem igual a 1) sfo apresentados a entrada
da rede neural que é treinada a apresentar, em sua saida, a tensdo
u aplicada na armadura do motor. Usou-se neste caso uma rede
neural com uma unica camada intermedléaria com 50 elementos. As
diretivas do capitule I, para determinagdo do numero de elementos
da camada intermediéria nfo foram aplicadas neste casoe, visto que,
se usou treinamento adaptativo, onde a cada sessio de trelinamento
da rede s3o amostrados diferentes valores de entrada e saida do
sigtema fisico. As diretivas do capitulo I se aplicam para o caso
em que o treinamento & felto off-line com um conjunto fixo de
valores anteriormente amostrados. Assim sendo, 0O nimero de
elementos na camada intermediaria iréd definir o grau de precisio
na aproximagioc funcional. Conforme se pode observar pelos
resultados obtidos, um minimo local, equivalente a 0,0012% do
valor de operagfo, fol atingldo durante a fase de treinamento
(fig. 1) apds 7000 apresentagBes. O uso de um malor nimero de
elementos iria certamente reduzir o valor de erro minimo atingido.
Em aplicagdes préticas o nimero de elementos deveré ser escolhide
em funcio do nivel de precisfio exlgido e pelas limitagdes fisicas

da rede neural empregada.
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TREINAMENTO DE KNET-1

¥
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ITERAGOES X 9000

Fig. 1 - Treinamento da rede neural (denominada NNET-1) com a
dinamica inversa de um motor cc, com torque da carga
dado por Alw) = sen(0.le).

Apbs o treinamentc o sistema fol simulado novamenie e os
valores de velocidade atual e anterior, em cada amosiragem
(sistema de ordem igual a 1) foram apresentados a entrada da rede
neural j& treinada. A saida da rede fol comparada com a tenséo
aplicada na armadura do motor e o erro desta comparaglo esta
mostrade na figura 2. Na figura 3 apresenta-se a velocldade

angular do motor nesta simulagdo.
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Fig 2 - Desempenho da rede npeural ireinads com a din&mica inversa

de um motor CC.

Pode-se observar pela figura 2 gue a rede neural
assimilou a dinamica inversa do motor de forma bastante precisa,
visto que a diferenga entre o valor de tensfo aplicado ao molor e

o valor calculado pela rede neural atingiu valores extremamente

pequenos.
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Fig. 3 - VYelocldade angular do motor CC excitado com degraus de

tensfo de amplitude aleatéria.

& preclisBe na ldentificaglo da din&mica inversa ¢
fundamental para o emprego do método de linearizagBo por
realimentacg8o apreseniado no capitule 1V. Deve-se observar também
que, por se lratar de um sistema de tempo continue, a rede neural
somente poderd ser empregada com ¢ mesmo intervalo de amostragem
usado para treinamento da rede. 0O uso de um intervalo de
emostragem diferente daguele usado para ireinamento ira certamente

invalidar os resuliados, ou entBo inserir Iimprecisic na
determinagio da dinamica inversa.
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Mo caso segulnte, descreve-~se a simulagio do mesme motor
apresentado anteriormente, considerande-se um grau diferente de

nfo llnearidade na carga.

Caso 2: Heste caso a din8mica lnversa do mesmo motor simulade no
Caso 1, com uma carga cujo torque é representado por Alw)}=sen(.8w)
fol assimilada por uma rede neural com 100 elementos em sua camada
intermediaria.

0 mesmo procedimento apllicado no casc anterior € usado
neste caso. O aumento no nimere de elementos da camada
intermediaria é devido ao fato de se ter intensificade o efelto
nac linear da carga. Desta forma, excitando-se o sistema com o©
mesmo tipo de tensfo na armadura, pode-se atingir o erro médio
quadréatico de 0.0013%, apés 6500 sessbes de trelnamento. A fig. 4

mostra o decalmento do erro durante a fase de treinamento.

MOTOR CC
Erro qu&q&rétim (%)
25 i
1
ok |
) i
\ i
3
161
\
1
\
os |
it
o L_”‘-‘—'-—-A 1 i i
[+) 2 & -1 8 w0

HeracGes x 1000

Fig. 4 - Treinamento da rede neural com a din&mica Inversa de um

motor CC, com o torgue da carga modelado por Alwl=sen{0. 8w).
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Apds o trelnamento, o sistema fol slmulade novamente,
apresentando-se & rede, a cada instante, os valores de velocidade
em duas amostragens subsequentes. O erro médio quadrédtico da
comparacBo entre a tensfo aplicada e a obtida na saida da rede ¢é
apresentada na figura 5. Na figura 6 apresenta-se a veloclidade

angular do motor durante a simulagéo.

MOTOR CC

#
Erre guatraticd (%)

1
il
i
B ”‘\‘
\
4r \\\
LN
g \\
MM —
0 ] H kS L
o 0 20 30 40 80
Tempo - 366

Fig 5 - Desempenho da rede neural treinada com a dinadmica inversa
de um motor CC. )
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Fig. 6 - Velocidade angular do motor CC excitado com degraus ds

tensio de amplitude aleatéria.

Pode-se observar pelos resultados obtidos que a rede
neural assimilou de forma bastante preclsa a dinamica inversa do
sistema e que o aumento do nivel de ndo linearidade, exigiu um
aumento no nimero de elementos na camada intermediaria, a fim de
se atingir a mesma precisdo na aproximaglo funclonal. Deve-se
salientar também que, por se itratar de um sistema ndo linear, a
dipaimica inversa assim estimada somente devera ser empregada
dentro da faixa de operagfo usada para treinamento. Embora tails

redes possuam excelente capacidade de generalizacfio, deve-se
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considerar que nfo hé gerantia de operaglo preclsa fora da falxa.
Entretanto para alguns slstemas, consegue-se fazer com que a
estrutura matemdtica do sistema seja asslimllada pela rede, de
forma que ¢ possa usar faluxas de operagBo bastante expandidas em

relacBo a falxa usada na fase de treinamento.

No caso segulnte o motor & modelado com o slistema
completo de equagles.

Caso 3 - Neste caso, as egquagles (55a,55b) sfo usadas para simular
o motor cc com a8 relaglo u = TQ/T_ = 0.1. O torque da carga foil
representado por Alw) = sen(.5w) e se usou uma rede neural com 100

elementos em sua camada intermedidria.

Embora se tenha reduzido o nivel de nlo linearidade da
carga, manteve-se o mesmo numero de elementos na camada
intermediaria devido ao fato de se tratar de uma equagio de ordem
mais elevada (n=2). Desta forma, excitando-se o sistemaz com o
mesmo tipo de tens8c na armadura usado nos cases anteriores
pode~se atingir o erro médio quadrético de 0.0011i% apés 4000
sessdes de trelnamento. A fig. 7 mostra ¢ decalmento do erro

durante a fase de treinamento.
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TREINAMENTO DE NNET-1
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Fig. 7 - Treinamento da rede neural com a dinamica inversa de um

motor CC, com o torque da carga Alwl=sen{0.5w) e p=0.1.

Apds o treinamento, o sistema fol simulado novamente,
apresentando-se & rede, a cada instante, os valores de wveloclidade
em trés amosiragens subsequentes., 0 erro médic quadrético da
comparagio entre a tensfo aplicada e a obtida na sailda da rede €

apresentado na figura 8. Na figura 9 apresenta-se a veloclidade
angular do motor durante a simulaglo.
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Fig. 8 - Desempenhe da rede neural trelnada com a dinamica inversa

de um motor CC.
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Fig. 8 - Velocidade angular do motor CC excitado com degraus de

tensfo de amplitude aleatédria.

Pode-se cbservar pelos resultados obtidos gque & rede
neural assimilou de forma bastante precisa a dinimica inversa do
cistema embora se trate de um sistema de ordem mais elevada que

os sistemas treinados nos casos 1 e 2.

A avaliacio da dinémica inversa através de redes neurais

para sistemas de tempo discreto € apresentada na proxima segio.
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3. Dinfmica Inversa de Sistemas de Tempo Discreto Usando BHedes

Heurals

Nesta seg3o, sistemas discretos do tipo {; {eq. I11.17)
sSo invertidos usando-se redes neurals. Considerandco-se que
sistemas do tipo } or En sfo subclasses do sistema Ey, eles podem

ser invertidos usando-se o mesmo procedimento desta secgdo.

Definiclo 2: A dindmica inversa do slstema 2; ¢ um mapeamento

estatico que fornece os valores de excitaglo u(k) que aclonam o
sistema a partir dos valores de saida y(k), y(k-1),..., y(k-n+1),
para o valor y(k+1}, l.e.:

wlk)=n" Ny (k+1),y(k),y(k-1),...,y(k-n+1)) (57)

onde o5 valores de saida y(k+1),v(k),y(k-1),...,ylk-n+1} sdo
medidos nos instantes k+i, k, k-1,..., k-n+l, e sendo cada um,
elementos de um conjunto aberte Y de R®?. 0 valor u(k) é a entrada,

definida em um conjunto aberto U de R", e n~! & suave.

Proposicdo 4: Uma rede neural de vérlas camadas pode ser treinada
a aproximar a dindmica Iinversa nui do sistema Zy, se um numero
suficiente de amostras de y(k+1), v(k), y(k-1),..., y{k-n+1), € ¥

e de ulk) £ U, for fornecido durante a fase de treinamento.

Demonstracio : Sendo @ suave, e considerando que redes neurals de

varias camadas s3c aproximadores universais{Cap. 1), ent8o a
condicido suficlente para aproximar a fungio n—I & apresentada no
teorema 1 do capitulo 1, considerando-se que um nhimero suficiente
de padrBes de treinamento esteja disponivel, de forma que =a

tolerancia seja atingida no algoritmo de aproximacio. g
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O inteiro n & a ordem do sistems zy, 2 & por definigie,
o numerc suficlente de atrascs de tempo, capaz de definir 7 de
maneira uGnica. Para sistemas do tipo [ e zu’ n & também
suficiente, pols o nimero de atrasos medidos na salda & pelo menos
igual & ordem do sistema. Como nc casc de tempo continuo, se ¢
ntmero estimado n for malor que a ordem real do sistema,
possivelmente haveréd Introdugio de Iinformaglo redundante que no
iréd alterar as proprledades do algorlitmoe de convergénela da rede
neural. Portanto, guando n ndo for disponivel, o trelnamento deve
ser iniclado com um valor pequenco ¢ aumentado quando a toleréncla

dese jada nfo puder ser atinglda.

0 exemplo seguinte ilustra a estimaclo da dinamica

jnversa de um slstema de tempo discreto.

Exemplo 2 — Neste exemplo, o método proposto neste trabalho €
aplicade para o controle de misculos estlmulados eletricamente. Um
modelo em  tempo discreto, gque descreve as propriedades de
entrada-saida do  misculo foi inicialmente descrito por
Chizeck(1989) e analisado em Geng(1989) e Shue(1990), baseado em
testes de lsboratéric com animais vives. Este modelo fol usado
para desenvolver controladores através de linearizagio por
realimentacio convencional por El Bially(1990) e através de redes
neuralis por Teixelira{i99ib}. O objetivo principal destes tesies &
¢ de estabelecer as bases tedricas para aplicagfio em individuos
paraplégicos. Estas experiéncias foram realizadas em conjunto com
o Departamento de Engenharia Blomédica e o Departamento de

Engenharia de Sistemas da Case Western Reserve Universisty.
Esta aplicagBo fol motivada pelas experiéncias ben

sucedidas de uso de estimulos elétricos em misculos paralizados

para se obter wmovimentos controlados, «como parte de uma
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neuro-prostese para restaurar as fungdes perdidas em individuos
paralizados, Chizeck(1989) e Shue(1990). Um modelo de sels
parZmetros gue incorpora as propriedades nfo lineares de um
misculo estimulade eletricamente fol usado, neste exemplo, para
gerar os dados de entrada-salda para treinamento das redes
neurais. Trata-se de um modelo nZo linear em tempo discreto, no
qual a forga do misculo & conslderada como o produto de tirés
fatores: ativaclo, comprimento-tensSo e forga-velocidade. A
dinamica de ativacio & equacionada como um modelo ARMA de segunda
ordem. As entradas sfo pulsos de frequéncla constante. O
desempenho comprimento-forga do misculo é aproximado por uma linha
reta. Esta aproximagBo ¢é baseada nas consideragdes de que a
frequéncia de estimulo seja constante e que as mudangas de
comprimento do misculo n#o sejam muito acentuadas. O termo
forca—-velocidade é aproximadoe por uma relaglo linear na qual a
inclinacic é diferente para velocldade negativa e positiva (isto

&, quando o misculo esta distendendo ou contraindo).

Todas estas consideracdes foram feltas para permitir o
uso do modelo matematico definidoe por Chizeck(1989). Caso o
treinamento das redes neurals fosse realizado on-line, © modelo
real seria assimilado, sem necessidade de simplificagles. Os
parimetros do modelo foram identificados usando-se o método dos
minimos quadrados sequenclal n#o linear com dados obtidos de
experiéncias realizados com misculos de animais vivos {(Shue, 19%0].
Como a forca e ¢ comprimento do misculo sfo de dificil medicio,
foram usados o angulo de junta e torque. Nesta simulagdo uma aoia
simples fol usada para descrever a carga externa. Esta carga
relaciona o torque do misculo com a junta resultante e portante,

com ¢ comprimento do misculo.
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As equacles que representam o modelo s8o as segulntes,

no instante k:

Y, = Ak Tak Tvk {58)
@k = (R/Ks} Yk {59)
A ™2 A ta A ¢ bb r {60)
Ta, =¢ (9 - ¢ ) (61)
Tv,=1+h (o -0 duld -9¢ )
thy g, ulé, -9) (62)

onde: y, torque de salida do misculo;
$ - &ngulo de jJunta;
¢§ - & um &ngulo (nfo atingivel) onde n8o ha torque de
saida;

A - nivel de ativacgdo;
Taxw termo &ngulo-torque;
Tvk- termo torque-velocldade;
K. - constante da mola representando a carga do musculo;

u{ )} - funclo degrau unitério;
r. - estimulo aplicado ao misculo;

2, bo’ hz’ h2 - gfo parimeiros do modelo.

Uma sequénclia de nimeros aleatédrios fol usada como sinal
de entrada, escalados apropriadamente para corresponder a largura

de pulso usade na prétlica.

¥este exemplo serfio apresentados os resultados obtidos
com na determinacio da dindmica inversa do modelo e no capituloc 1y

ser4 apresentada a simulagBo da linearlzagio por reallmentag3o.

0 sistema fol simulado & os valores de saida de Yyar?
Yoo Vi foram usados come entrada da rede neural. 0 estimulo r,
foi usado como saida desejada da rede neural com 100 elementos na

camada intermedidria. As figuras 10 e 11 apresentam o decalimento
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do erro durante a fase de ireinamentc e o desempenho da rede na

fase de teste, respectivamente,

Modelo de um musculo

Erre qaaér;ﬁce {%

0.28
02
o8
\’\"\»\
o4r S
\\
\"“‘M
008 - T
0 : i 1
o 20 40 B0 80 00

lteracoes x 1000

Fig. 10 - Decaimento do erro quadrético no treinamento da

dindmica inversa de um musculoc estimulado

eletricamente.
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Modelo de um musculo

Erro q&&éra'%m %}
45

or

i 4,

Q 1 .
o 20 40 &0 g0 w

instante de tempo

Fig. 11 - Desempenho da rede neural para ¢ estimaclo da dinAmica

inversa de um muscule estimulade eletricamente.

0 resultados apresentados neste exemplo serfio usados no
proximo capitulo onde o mesmo modelo € aplicado em um esquema de
linearizagic por realimentagBo. Embora tenha sido aplicado um
modelo matemdtico para o treinamento da rede, o método sugere ser
bastante promissor para aplicagdes on-line, desde que esteja
disponivel um hardware de rede neural adequado para implementacso

direta.
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4. Conclusio

Neste <capitule, fol propesto um método para se
determinar a dinimica inversa de sistemas nio llneares. O métedo
tanto pode ser aplicado para sistemas de tempo discreto como
continuo. Para o caso de tempo continuo, fol apresentado um método
alternativo para se evitar medigdes de derivadas da salda. 0
desempenho das redes fol testado através de exemplos e o©S
resultados das simulagdes mostraram gque a generalizaglBo desejada
fol atinglda.
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CAPITULO IV

Linearizacg8o Por RealimentagBo Usando Redes Neurals

Este capitulo apresenta um método para se controlar
sistemas nfo lineares através de um esquema adaptativo com uso de
redes neurals., Para uma classe restrita de sistemas, séo
apresentadas condi¢bes necessérlas para se ensinar o mapeamento de
entrada-saida a uma rede neural de varias camadas, trelnada pelo

algoritmo de propagac8o retroativa {regra delta generalizada).

O projeto de sistemas robustos de controle para sistemas
dinsmicos lineares tem se constituido uma édrea de pesquisa
bastante ativa. Para sistemas dinémicos nfo lineares, pouces
métodos sfo atualmente disponivels. Em termos especificos, um dog
maiocres problemas & o tratamento de sistemas nfo lineares com
estrutura e parametros desconhecidos. Este capitule apresenta uma
técnica para conitrole por modelo de referéncia, aplicavel a uma
classe especifica de sistemas ndo lineares, através do uso de

redes neurals.

Pelo método proposte, duas redes neurals sic ireinadas
em dois diferentes estiglos. No primeiro estagio, ¢ sistema ndo
linear € excitado varias vezegs para se ensinar a sua dindmica
inversa a uma rede neural (veja capitulo III}. No segundoc estégio,
o sistema & novamente excitado vérlas vezes para se titrelnar a
segunda rede neural que ird contreoléd-lo na forma desejada. Depois
dos doils primeiros estagios de treinamento, o sistema é operado
com a segunda rede neural, na reallimentagdo, e seus peses sdo
adaptativamente ajustados para acomodar possivels varlagbes de

parémeiros no sistema nfo linear.
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Para um classe especifica de sistemas ndo lineares, s@o
estabelecidos esquemas de trelnamente das redes neurals, e sdo
também apresentados resultados de slmulagfo prellminares onde
sistemas nfo lineares sfo linearizados por realimentagfio. Embora
qualguer modelo de referéncla possa ser usado, este trabalho
focaliza a discuss80 na aplicagio de um modelo linear de
referéncia, pois desta forma se estabelecem condigbes para se
linearizar o sistema. No capitulo 1I deste trabalho, apresenta-se
uma discussio de linearizagfo por realimentagio para slistemas de

tempe continuo ou discreto.

0 método de linearizacio apresentade neste capitulo,
pode ser aplicado para sistemas de tempo continuo do tipo
¢ (eq.II.1) ou "ba (eq. 11.8), ou sistemas de tempo discreto do
tipo T (eq. 1I.12) ou } (eq. II.16). Inicialmente, o método é
apresentado para sistemas de tempo dlscreto, onde condigdes
necessarias sfo estabelecidas e os resultados de simulagdes sdo

apresentados.

1. Linearizagdo por realimentagdo em sistemas nao lineares gg

tempo discreto através do uso de redes neurais

Um dos principais problemas referentes ao controle de
sistemas ndc lineares € a ldentificaglie do sistema., Loparo &
Teixeira {1990} apresentam um méicdo de linearizagio por
realimentacic em sistemas nio lineares ndo ldentificados, usando
redes neurals, e baseando-se na ldentificagdo da dinémica inversa
do sistema. Narendra & Parthasarathy (1990), apresentam quatro
modelos para 1identificacBo de sistemas discretos nioc lineares,
também através do uso de redes neurals. Um esquema adaptative,

gque aplica um modelo de referéncia como controle, tambem &
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apresentado no trabalho de Narendra. Chen (1990) apresenta um
método de conircle auto-ajustével para slistemas nfo lineares,
usando redes neurals. No trabalho de Chen, sistemas de tempo
discreto do tipo Y} sdo ldentificados usando-se redes neurals de
varias camadas e em seguida um processo de linearizacglo é

aplicado.

Neste capitulo, um método diferente é proposto: em vez
de se identiflcar a dinémica direta do sistema, a dindmica inversa
é identificada por uma rede neural que é usada para trelnar uma
outra rede neural gqgue irad realmente linearlzar o sistema. Este
método pode ser aplicado para uma classe mais geral de sistemas,
tanto de tempo discreto como continuc. Na seqgfo segulnte sistemas

de tempo discreto sfo conslderados.

1.1 Linearizagfio de Entrada-Saida por Realimentag8o em Sistemas

de Tempo Discreto

Nesta segio, séo tratados sistemas do tipo
Ey {eq. 11.17), que podem ser representados em termos de uma
equacio de entrada-saida a diferengas. O esquema Dbaslco de
controle, consiste em se aplicar uma realimentaclo ac sistema zy
para forgé-lo a seguir o desempenho de um sistema linear de
referéncia do tipo I', definido pela eqguacdo II1.1B. Este sistema
pode ser escrito na forma de uma equagic de entrada-saida, como

definido na equacdo II.19.

Neste capitulo, em vez de se aplicar o processo
analitico apresentado no capitule [I, s8oc usadas redes neurais
para aproximar as funglSes de llnearizagdo. O processo de
linearizacBo pode tanto ser realizado adaptativamente, onde os

pesos das conexdes da rede neural s8o ajustados durante a operagéo
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normal do sistema fisico, como de ume forma nic adaptativa, onde
os pesos slo ajustados off-line. Em ambos os casos, pode-se
distinguir irés fases, embora as fases | e 2 selam idéniicas para

os casos adaptativo e nd3oc adaptativo.

Por definicfio, a fung8o inversa (eq. I11.57) determina a
entrada u{k) que transfere o sistema Z& dos valores prévics de
saida y(k),y(k-1),...,y{k-n+1) para o valor y(k+l}. Considera-se
que a fungdo n*i seja aproxlmada atiravés de uma rede neural de
varias camadas sob a tolerincla t, quando trelnada com um nlimero
suficiente de amostras do espago de definicio da saida Sl (veja

capitulo 1 e 3).

Definicdo 1 - A fung8o de linearizaglo por realimentaclo y €& um
mapeamento do produto espacial Y x Ven U tal que,

alki=yri{v{x),vix),vik~1),....v{k-n+1}) {01}

A func8o ¥y € considerada um mapeamento suave
relacionando os Gltimos n valores de saida y(l), I=k-n+l, ..., Kk,
e a entrada v(k) ao sinal atuante u{k), onde Y, U, ¥ sio

subcon juntos abertos em R e R" respectivamente. g

O objetivo é& determinar ulk) tal que, quando aplicado ac
sistema Ey, faca com que a relaclc de entrada-saida {v(k]), y(k+1}}
siga a relaclc de entrada-saida {v{k),yL£k+1}}g do sistema linear
Fy, isto é, y(k+1)=yL(k+i).

Sendo a funcio de realimentacio ¥ uma func¢do suave,
pode-se aproximid-la por uma rede neural com pelo menos uma camada
intermediiria, conforme mostrado no capitulo I, considerando-se

que um numero suficiente de amostras dos espagos de ‘definigdo
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Y™ xveu estejam disponivels para irelnamento da rede,

Proposigie 1: O sinal atuante,

uflk) = “-1(yL{k+1),y{k},y(k-1}.,,,,y(kwn+1)} {023

aciona ¢ sistema ndoc linear Ey dos valores prévios de saida
y(k},y{k-1),...,y(k-n+1}), para o valor y(k+l} = yL{k+1), onde
yL(k+1) é a saida do sistema linear Fy acionade pela entrada v(k),
a partir dos valores prévios de saida yL(k), yL(kwi),...,
yL{k—n+1}.

Demonstracio: A saida y(k+l}) do sistema n3o linear Zy, para

y(k)myL{k), y(k—1}=yL(k-1),..., y(k~n+1}=yL(k-n+1) é dada por,

y(k+1)=n{yL(k),yL(k“1},.-..yL(k*n+1),u(k3). (03)
Como se deseja y(k+1)=yt(k+1), a funcio inversa se torna,
— - _1 —t -
ufk}) = 9 {yh{k+1).yL(k),yL(k 1},...,yL(k n+i}) (04)
portante torna-se suficiente aplicar u(k), calculade por (04}, ao
sistema Zy para se ter y(k+1} = yL(k+1), sendo necessario que %

seja uma funcgio suave um para um.

Proposicio 2: Uma rede neural c¢om pelo mencs uma camada

intermediaria pode ser treinada para aproximar a funcio ¥, gue
lineariza por realimentagio o sistema Zy, considerando-se gue os

seguintes dados estejam disponivels para treinamento:

Saida: u(k) = n"'(yL(k+1),y(k},y(k-—1},...,y(k—mi}}. isto &, =a

dinamica inversa do sistema zy acionada pela saida yL(k+1) do

v-5



sistema linear Fy, usado como modelo de referéncia e os valores
prévios de saida y(k),y(k~1},...,y{k-n+1}, provenientes do sistema
L,

Entrada: o sinal v{k), que corres?onde 4 entrada do sistema linear
Fy, e os valores prévios de saida y(k), y(k-1),...,y(k-n+1),

provenientes do sistema iy.

Demonstrag8o: as condig¢des  necessérias sdo providas pela

proposicgido 1, onde u{k} se constitul na entrada capaz de
linearizar o sistema Ey. Entretanto para se ter zy linearizado por
realimentacdo torna-se também necessario que a dindmica zero de Xy
se ja assimptoticamente estavel, Sastry & Isidori (1989).
Considerando-se serem as redes neurals de varias camadas
aproximadores universals (capitulo 1), a condicdo de suficiéncia
estard satisfelta, tomando-se um nlmerc de amostras que seja

representativo dos subespagos de definigio, istc é:
{y(k), y(k-1),..., y(k-n+1)} ¢ Y" e ulk) € U.g

As proposicbes 1 e 2 apresentam as Dbases para
linearizacgio por realimentagBo de uma classe de sistemas ndo
lineares através do uso de redes neurals de varias camadas. Este
processo pode ser realizado em itrés fases distintas para o caso

ndo adaptativo.

Case NBo-Adaptative: A primeira fase consisie em se ensinar uma

rede neural NNET-1 (fig. 1}, com a dinfmica inversa do sistema ndo
linear 2;. Vérias amostras de entrada-saida do sistema {; s&o
tomadas e NNET-1 é treinada usando-se as diretlivas do capitule I.
A entrada para a rede HNNET-1 consiste das dltimas salidas do

sistems Z;, como mostirado no capitulo II1. A entrada para KNET-Z,
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entretanto, consiste dos r ultimos vaiorés de saida de Zy e da
referéncia vi(k). O inteiro r & definido como:

r = max(rl,rz,...,rm) (05)

onde ri,rz,...,r correspondem ao vetor de grau relativo do
-3

sistema z;, e m & a dimensio da entrada.

A amostragem € reallzada excltando-se o sistema Ey com
entradas aleatérlias em um periodo que seja suficlente para que a
rede neural possa captar a estrutura da dindmica Inversa do
sistema. Se as amostras de saida fornecerem uma representagio
suficiente do produto espacial ) G U, entio a rede neural
também fornecera uma representagfo razoavel da dindmica inversa do
gistema. No capitulo 1 s8o apresentadas as diretivas para se

efetuar a amostragem e para se dimensionar a rede neural.

Basicamente neste caso, © treinamento de KNNET-1 com a
dinamica inversa, & reazllzado como ilustrade na flg. 1. O sistema
¥ & excitado com uma entrada aleatéria, até gque se satinja

¥

convergéncia aceitéavel da rede (veja capitulo III).

>()¢
* l -

yvik)

uik}

Sistema § [delay] yix-1) RNET-1
I

y(k=n=1)

s

Fig. 1 - Treinamento de NNET-1 com a dinémica inversa.

Na segunda fase, executa-se o treinamento de NNET-2
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{também uma rede neural de vérias camadas) usando-se © esguema
jlustrado na fig. 2. O wvalor U ¢ a salda desejada para HNNET-2,
isto &, o valor de excitaclo que faz com a salda y do sistema nio
linear siga o modelo Y, -

vik)

yL{k+1)

~

g

SISTEMA Fy

ide}ayi

NNET-1

y{k)

u (k)
+d y{k-1}

A
AN A A

yik-n+1)

Uk}

! I
by
I
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&

vk}

Sistema y{k+{)

L,

MNET - 2

+

o

1' ad
l-w\/

dela
yoao | geley]
deia
i
[delayi
vi{gk-r+i}
yik=n+1)}

Fig. 2 ~ Treinamento de NNET-2, a rede neural que lineariza por
realimentacio.
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Nesta fase, a rede neural HNET-1, previamente trelnada,
& usada para gerar a saida desejada de NNET-2 (veja fig.Z2). ©
sistema llnear ?y é simulado com valores aleatérlos de entrada
v{k) e sua saida yL(k+1) ¢ alimentada em NNET-1. O sistema Zy é
também aclionado e suas saidas y(k), y{k-1},..., ylk-n-1} sdo
introduzidas em HNNET-1. Considerando-se que HNNET-1 aproxima a

din&mica inversa do sistema Zy’ entdo,
ud(k) = "wi(yL(k+1).y(k),y€k—1),....y{k"n+1}) (06)

Isto significa que ud(k} & o valor de entrada que faz
com ¢gue a saida do sistema Zy aproxime o valor yL(k+1}, a partir

dog valores y(k),y(k-1),..., wylk-n+1}.

0 valor de ud{k) & usado como valor desejado, para
treinar NNET-2, a rede neural de linearizacfo por realimentagdo.
As entradas para NNET-2Z s8o os valores de saida do sistema xy,
especificamente, y(k),y(k-1),..., ylk-n+1} e a excitagio v(k].
NNET-2 célcula o valor de ulk) gue é usado para aclionar o sistema
Ey. A condiclo necessaria para aplicagio deste método é que a
dinamica nula do sistema Zy seja estével.Além do mals, o slstema
deverid ser simulado por longos periodos e portanto a amplitude

maxima dos valores de saida devera ser limitada.

Depois que o© ireinamento de NNET-2 esieja completo,
pode~se iniclar a fase 3, que se consitul na operagho normal do
sistema. A figura 3 ilustra esta fase, mostrando comoc a rede

NNET-2 é usada para determinar o sinal atuante do sistema zy.
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Fig.3 - NNET-2 aplicada para linearizar por realimentagdo o
sistema Ey.

y{k-r+1)

Observe que a rede neural da dinamica inversa, NNET-1,
nio & usada nesta fase, pols esta rede somente & Gtil, neste tipo
de operagio, para ajustar os pesos das conexSes de NNET-2. Isto
requer que os parémetros do sistema sejam fixos e que o sistema
seja operado no espago de definiglo usado para treinar HNET-1 e
NNET-2.

Caso Adaptativo: Neste modo de operaglo, as redes neurals s8o

inicialmente treinadas off-line, comoe no caso ndo-adaptative. A
instalacgfio é entdo colocada em operaciio com todas as redes neurais
conectadas. Seus pesos sfo sistematicamente ajustados para
acompanhar as variag¢des do modelo, ou de parametros do modelo.
Entretanto, este esquema somente poderd ser aplicado para sislemas
com variacBes lentas de parimetros. Essenclalmente, as variagdes

de parametros devem ocorrer em uma escala de tempo que seja malor
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que o© periodo requerido para treinamento das redes neurals.

Basicamente, o processc consiste de trés fases:

Fase 1: EstimagBo off-line da dinfmica inversa do sistema, l.e.

£

ajuste inicial de NNET-1, como no caso nfo-adaptativo.

Fase 2: Estimacfo do mapeamento de linearizagloc, isto é, ajuste

iniclal de NNET-2Z, como no caso nlc-adaptatlivo.

Fase 3: Operacgio normal e ajuste adaptatlivo de NNET-1 e NNET-2.

Na terceira fase, depois de p intervalos de tempo, uma
ou mals iteracgBes do algoritmo de propagagio retroativa s@o
aplicadas as redes NNET-1 e NNET-2. O inteiro p deve ser escolhido
com base em conhecimento prévio do desempenho do sistema. Isto
somente & possivel se o  intervalo de amostragem for
suficientemente longo para permitir gue um ou mals passos de
propagacic retroativa sejam aplicados. Torna-se também necessario
que as variagBes de parémetros ocorram de forma a serem captadas
pela rede neural em poucas itera¢des. Contudo, se o hardware
disponivel de rede neural for suficlentemente réapide, poder-se-&

atingir convergéncia no tempo disponivel enire duas amosiragens.

Indiscutivelmente, nos esquemas de controle que aplicam
a dindmica inversa no ramc direto, hé& a possibilidade de
ocorréncia de instabilidade como resultado da presenga de altas
frequéncias. Estas frequéncias s3o incluidas devido ao fato de nio
ser possivel um cancelamento exato das ndo-linearidades. Assim
sendo, espera-se gue o esguema apresentado seja mals robusto, pols
a funcio dinamlica inversa nfo & diretamente usada do ramo de
controle. Estas questdes referentes a robustez do sistema deveréo

ser investigadas em um ouitro trabailho. A figura 3 ilustra a
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aplicaglo do esquema adaptatlivo. Note que durante o treinamentc, a
primeira entrada de NNET-1 deve ser transferida de yL(k+1) para
y{k+1), para atualizar a dindmica inversa de Ey

v(k) YL(R*U
> Sistema T >
£ y
ldelayl
]
. e
+ud(k) oy (k) .
O NNET-1 | y(k-1) 1
[ y{k-n+1) 1
3 O_—_J
+
—— ? (k+1)
Vik} u (k) y (k+1
o WNET - 2 Sistema |

Ly

&b 4

1"’"

del
rym [aetey]

Jeory [Beiay]

!dé;;y!

vik-n+lld

[deiay)
yik-n+i)}

Fig.4 - Treinamento adaptativo de NNET-1 e NNET-2.

0 método de linearizac¢fio por realimentaglBo através de
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redes neurals, também pode ser extendido para se obter a
transformacio de coordenadas capaz de linearizar o sistema no

espago de estado. A segfo seguinte introduz esse método.

1.2 LinearizagBio por realimentaglio no espago de estados para

sistemas de tempo discreto.

Basicanmente, a diferenca entre liinearizagio por
realimentacgdo de entrada-saida e linearizag8o por realimentagfio no
espago de estado & que no Gltimo, o sistema se torna llinear do
ponto vista da entrada para o estado do sistema. Em alguns casos &
possivel se obter um desempenho linear do ponto de vista
entrada-estado-saida (veja capitulo II). No caso de linearizagio
de entrada-saida por realimentagfio, os valores de estado nio s8o
importantes, e o desempenho do sistema em termos da resposta

entrada-estado, nio se torna necessarlamente linear.

Se o estado do sistema for mensuravel, o procedimento
basice de controle a ser aplicado neste caso, serd aplicar uma
realimentacio de estado e uma mudanga de coordenadas ao sistema zﬁ
para fazé-lo segulr o desempenho do sistema linear T (eq. II.18).
0 método & similar 3 linearizagBo de entrada-saida, exceto gque uma
outra fase & adicionada para treinar uma terceira rede neural,
NNET-3 {(veja fig. 71, para aproximar a transformagfio de
coordenadas. As fases 1 e 2 s8o idénticas as fases do primeiro
método. NNET-3 aproxima a funclo ¢: x — z (veja capitule II),
correspondente a transformacfio de coordenadas que calcula o estade
do sistema linear a partir do estado do sistema ndo linear. A

seguinte proposicio estabelece a base teérica para este método.

Proposicio 3: Uma rede neural de varias camadas com pelo menos uma

camada intermediadria pode ser treinada para aproximar a funglo ¥
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que lineariza por realimentaclio o sistema Eu' conslderando-se que

os segulntes dados sejlam usados para treinamento da rede.

Saida: ufk) = f;“‘{yL(kﬂ),y(k),y(k—n,...,y(k-mi)}, isto &, a

din&mica inversa do sistema Zx alimentada com a saida yL(k+1) de

sistema linear I, usado como modelo, e as saidas prévias
yi{k),y{k-1),...,y{k-n+1) do sistema 23,,

Entrada: a2 entrada vi{k) do sistema linear I, e o estado
prévio x{k]} do sistema En'

Demonstracio: A proposicfio 2 estabelece conclusfes similares,

exceto que y fol definida em termos de v(k) e dos valores prévios
de y(k),y(k-1),...,y(k-n+1). Considere que o sistema seja
cbgervavel e que a fungfo hi{x) seja suave. Assim sendo, dado o
estado do sistema, a saida poderd ser calculada pela proposigio 2,
¢ uma rede neural poderia ser treinada para aproximar a funcic de
linearizacdo y. Neste caso, valores de estado em vez de valores de
saida s3o usados e as mesmas condigdes de suficiéncla da

proposigio 2 podem ser aplicadas.yg

Embora uma realimentacio de estado esteja sendo usada
para treinar a rede neural, o sistema nio se ‘tornara
necessariamente linear em termos da resposta entrada-estado.
Somente a funcic de 1linearizacfo, 7(x,v), ndc seréd capaz de
linearizar o sistema do ponto de wvista da resposta entrada-estado.

Haverié necessidade de uma mudanga de coordenadas.

Pode-se resumir nos seguintes passos, o¢s procedimentos
para linearizacdo por realimentac@o no espago de estado, para o

cago nio adaptativo:
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Fase 1: Trelnamento da dindmica inversa da rede neural RNET-1

Esta fase & realizada da mesma forma que no caso de

linearizac3o de entrada-saida por realimentacgfo (vide fig. 1).

Fase 2: Treinamente da rede de linearizagio de enirada-saida

por realimentagio~ NNET-2 .

Neste caso, a rede HNNET-2 transforma o sistema ZN em um
sistema linear em termos da resposta entrada-saida. A fligura 4

mostra as conexbes necessarias para se efetuar o treinamento da

rede.
vik)
Sistema T z(k+1) _ .
2(k+1) = Az(K)+Bv (k) y, tk#1) = Czlk+1) >
lyLik-l-l}
+ud{k} C yik)
¢ HNET-1 | yik-1) .
. ylk-n+l) 1
- % (k+1) yliel)
v (e ulk) Sistema saida >
¥ NHET - 2 . Xu i

Fig.5 - Treinamento de NNET-2, baseado em valores de estado.
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Embora e objetivo se ja obter linearizacgéo
entrada-estado, nada impede que ao invés de se realimentar NNET-2
com o estado do sistema, se alimente com o8 valores necessarlios de
saida, comc no caso de linearizacio por reallmentagdo de
entrada-saida. Na maloria dos casos praticos 1isto & mandatério

visto gue ndc se tem acesso ac estado do sistema.
Fase 3: Treinamento da transformagdo de coordenadas a rede NNET-3

Depols da fase 2, © sistema & operado em malha fechada
com a rede NNET-2. O estado de Z“ ¢ alimentado em NNET-3 e sua
saida é& comparada com o© estado z do sistema linear I' como
jlustrado na fig. 6. Depols de completado o tirelnamento, a rede
NNET-3 teri sido treinada com uma aproximag8o da transformaglBo de
coordenadas apropriada ¢, que é necesséria para o processo de

iinearizacdoc por realimentacgfo no espago de estado (vide capitule
i1},

vk i y (k+1)
N Sistema T z {k+1) n L
"M2z(k+1) = Az{(K)+Bv(k} | ———-¢~nyk+1) = Cz{k+1) by —

. x{k+1)

Oc— WNET-3 [

vi{k+1]

Saida |—

3 x{k+1)
vik) u(k)
s NNET - 2 Sistema

Zy

[ —

%de}ayi

w3

7

Fig.6 - Treinamento da rede neural para transformagéio
coordenadas.
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Para uma classe restrita de sisiemas, a transformacio de
coordenadas poderd ser obtida, a partir de valores de saida do
sistema nfo linear. Isto se aplica, para ¢ casc em gue nioc se
tenha acesse fisice ao estade do sistema. Desta forma, a rede
NNET-3 serla alimentada com valores de saida do sistema nfico linear
e seria, portanto, treinada a apresentar em sua saida os valores
do estado do sistema linear. Evidentemente, este processo somente
é aplicavel para sistemas observédvels. A abrangéncia da aplicagdo
deste processo carece de uma investigaglo mals lntensa e nfo sera
tratada neste irabalho. Entretanto, para o caso de sistemas, senm

acesso fisico ao estado, o método se torna uma alternativa vidvel.
Fase 4: Operacfo normal do sistema com NNET-2 e NNET-3.

Nesta fase as redes Ja tireinadas sfo conectadas para
operagio normal, como mostradc na fig. 6. Note que NNET-1 nd3oc &
usada e o sistema se comporta de forma linear da entrada para o

estado (v para z).

ul{k)

vik) “iSistema
i3 WMEL — 2

r u = 7(x,v] L ey 2k

e z=b(x} [
idelay;

y{k+1)

Sajda

x{k+1)

RS

w

Fig. 7 - Operacdc Normal: linearizaglo por realimentacgdo
relacionando entrada-estado-saida.

Se a alternativa de alimentaglic das redes a partir da

zaida, em vez de estado for escolhida o esquema da figura 7

devera ser modificado.
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Desta forma, considerando-se que de v para z ¢ sistema
se comporta de forma linear, qualquer controcle tradiclional para

sistemas lineares poderd ser aplicado.®

No esquema adaptativo (fig. 8), hd trés redes neurais
presentes, e depols de p intervalos de tempo, uma ou mals
jteracBes de propagacgio reiroativa sfo aplicadas para ajustar as
redes NWET-1, NNET~-2Z e NNET-3. O inteiro p é escolhldo usando-se o
conhecimento disponivel do comportamento do sistema. Certamente,
isso somente €& possivel se os intervalos de tempo entre as
amostragens forem suficientemente longos para permitir que um ou
mais passos de propagagio retroativa sejam aplicados. Entretanto,
o hardware de rede neural disponivel podera ser suficlentemente
rapido para permitir gque uma ou mals sessfes de treinamento sejam
realizadas no tempo disponivel entre duas amostragens. Assim
sendo, da mesma forma que no caso de llnearizaglo de
entrada—-saida, torna-ge necessario que as varlacbes de parametros
ocorram em um periode suficientemente longo para permitir que

poucas iteracges de propagacfo retroativa sejam suflicientes.

iv-18



vi{k)

Sistema [
z{k+1) = Az{k}+Bv (k]

o

Fig.8 - Treinamento adaptativo de NNET-1, NNET-2 e NNET-3.

retroativa 4 rede NNET-1, 2 primelrz entrada de NNET-1 precisa ser

transferida da saida do sistema linear para a saida do sistema nio

NNET - 2

Ly

linear.

Note que para se aplicar algumas iteracbes de propagagio

0O exemplo seguinte ilustra a aplicagBo de redes neurais

para sistemas de tempo discreto.
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Exemplo 1 - O sistema que representa um musculo eleiricamente
estimulado, apresentado no capitulo III (exemplo 2) e cuja
dinamica inversa fol identificada, é linearizado por
realimentagéo, neste exemplo. O esquema da figura 2 fol aplicado,
usando © seguinte sistema como modelo linear, apdés o treinamento
da rede NNET-1;

yL(k+1) = O.SyL(k) - 0.0Sy;(k—l) + 0.025vk {08)

onde y, € R & a varisvel de saida e ve R &€ o controle externo

aplicado ao sistema.

C sistema fol excitado usando~se valores aleatérios
dentro de uma faixa de operac@o de :20%, em torno do ponto de
operagBo v = 100v. Na figura 9 apresenta-se o decaimento do erro

médio quadratico, na fase de treinamento da rede.

I
Modelc de um musculo

Erro quadi’éﬁco {%)

5
0.15 =Y
\\
\\
Y
017 3\
Y,
o088 \
: \
“%“hh“““‘“%-—hw~_hw_“%m__m__MM__ |
0 ; 2 H i
o 1 4 s s

2 3
Etetag:ées X 1000

Fig. 8 - Decaimento do errc na fase de treinamento da rede HNNET-2

para linearizag@o do modelo nfc-linear de wum muscule

estimulado eletricamente,
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Em segulda o sistema fol simulado novamente segundo o
esquema da figura 3, onde a rede NNET-2, J& trelnada, ¢ aplicada
para linearizar o sistema por realimentacfo. Na fig. 10
apresenta-se o erro médio quadratico da comparagsio entre a saida
do sistema ndo linear e a saida do sistema linear usado para

treinamento,.

NNET-2 aplicado em k«3

Fl
Erre quadratico (%)
0.8

osh A

ot /
0.3+ / \\‘\ \

N
// ~\‘\
o2k "“‘*-w.__h__’______# e
13 B
G ‘ ; '
G & % & 20

ingtante de tempo

Fig. 10 - Desempenho da rede neural NNET-2 para linearizagfo de um

misculo estimulado eletricamente.
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As simulagBes wmostraram gue a técnlica apresentada é
vidvel ©para o emprego no controle de miscules estlimulados
eletricamente. Nesta simulaclo fol supostoe que os paré&meiros do
sistema n3o linear sejam fixos. O emprego do método em um esquema
on~line através do trelnamento adaptatlivo conforme apresentado na
fig. 8, devera fazer parte de pesqulsas futuras. Tal esquema
somente & possivel, com 2 atual tecnologia de redes neurals, para
sistemas com variagBes lentas de parfmetros. Os casos de misculos
sujeitos a fadiga sfo exemplos de tals sistemas e portanto,

passiveis de linearizacdo on-line. ®

Sistemas tempo continuc sf8o anallsadoes nas segles
seguintes onde esquemas de linearlzaclio por realimentagido sé&o
propostos, Incluindo uma extensdio do método para apllcaglo em

sistemas amostrados.

2. Linearizagio por Reallmentagdc Através gg Uso de Redes Meurais

para de Sistemas de Tempo Continuc Ndo Identificados

Mostrou-se no caplitulo Il gque, se certas condicdes
técnicas forem satisfeitas, um sistema nfio linear de tempo
continuo do tipo ¥ (linear no controle} pode ser linearizado
através de realimentaclo e transformagio de coordenadas. Fol
também analisada & linearizaclc de sistemas amostirades,
verificando-se que o método pode ser aplicado somente & uma classe
restrita de sistemas. Mostrou-se também, na segfo anterior, gue a
fung8o de linearizagdo por realimentac8c e a mudanga de
coordenadas podem ser aproximadas por redes neurals para o caso de
sistemas de tempo discreto. Nesta segfo, demonstra-se que a funcdo

de linearizacic por realimentagfo pode também ser aproximada por
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uma rede neural, para o caso de slstemas do tipo *u' que se
constituem em uma classe mals geral de sistemas nfo lineares de
tempo continuo. Neste caso, a amostragem somente serid reallzada
com a finalidade de irelnamento. Uma vez que a rede neural estelja
ajustada, ndo haverd mals necessidade de amostragem, caso seja
usada uma rede neural composta de elementos analédgicos, na
implementagdo do contrele de llnearizag8o por realimentacio.
Analisa-se na préxima secBo a linearizag8o por realimentagfio para

sistemas do tipo wsou wu'

2.1 - Linearizaglo por realimentac8o de sistemas de tempo continuo

do tipo ¥,

O primeliro passo para linearizacgdo por realimentacdo de
sistemas de tempo continuo, consiste na identificacgdo da dinamica
inversa de sistema. No capitulo III, um méiodo € apresentado,
baseando-se no emprego de « derivadas da salda, onde o & a ordem
relativa do sistema. Em vez de se usar derivadas da salda, pois
poderéao apresentar problemas de medicio em sistemas industriaisi,
escolhe—-gse um Iintervalo de amostragem e determina-se a dinamica
inversa baseada em « valores préviocs de saida. A determinagfo do
intervalo de amostragem e o0s procedimentos de treinamento das
redes devem segulr as diretivas dos capitulos I e III. Algumas

definigles s3oc necessarias.

1,Pode~se também reconstruir derivadas da saida
usando-se um filtro de variaveis de estado que aproxima
um atraso de tempo puro.
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A funcSc inversa amostrada 8 @ (veja capitulo III,.
definicioc 1) é um  mapeamento de i tal que,
ulk3)=6" (y((k+1)8),y(k8),y((k-1}8),...,y((k-n+1)3)). A  funclio
inversa amostirada de um sistema de tempo continuo $’ determina o
valor da entrada amostrada u{kd) (considerada constante dentro do
intervalo de amostragem &), que aclona o sistema w’ dos valores
prévios de saida y(kd),y((k-1)8),...,y({k-n+1}8) para o valor
y{{k+i}8}. O inteiro n €& a ordem do sistema amosirado de
entrada-saida ws, que poderda ser estimada através dos esquemas
discutidos no capitulo I1I. Considerando-se que 8’ se ja suave,
pode~se aproximd-la por uma rede neural de varlas camadas sob uma
tolerincia T, quando estiver disponivel uma quantidade suficlente

de amostras para representar o espago de definiglo Yn*ix U.

Definigdc 2 - A funcdo de linearizag8o por realimentagio
7: {XxV - U i u{t) = ¢ (x{t},v(t)} } {07)

& um mapeamenio continuo que relaciona o estado x{t) ¢ X e a
entrada v(t) ¢ V¥ ao sinal atuante u(t) € ¥. X é um conjunto aberto
de R®, U e V s3o conjuntos abertos de R*. O sinal u(t) & escolhido
de tal forma que gquando aplicado como entrada ao sistema &R, a
relacBo de entrada-saida {v(t),y(t)} seguird a relagdo de

entrada-saida {v(t),yL(t)} do sistema linear do tipo £
{eq. 1I1.10}.

Proposigio 4: Uma rede neural com pelo mencs uma camada

intermediaria, poderid ser treinada para aproximar a fungio y que
lineariza por realimentacdo o sistema ¢N, considerando-se que os

gseguintes dados estejam disponiveis para trelnamento.
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Saida:

ulks) = 8 (y ((k+1)8),y(k8),y((k-1)8),...,y((k-n+1)8))} (08)
istc &, a dinfmica inversa do sistema w', acionada pela salida
yL((k+1)6) do sistema linear £, usado comc modelo, e as saidas
prévias do sistema wx:
{Y(ka} ,Y( (k""i)a) g = ,Y((k‘n+1}5)}.

Assim sendo, u{ks) é o sinal atuante que aclona wﬂ dos
valores prévios {y(kd),y((k-1)8),...,y{(k-n+1)8)}} para yL((k+1}&}.
Entrada: A mesma entrada v{k3) do sistema linear £ e o estado

x{kd) do sistema wu no instante k8.

Demonstiracdo: Desde gue 3 selja uma funcio suvave, pode-ge

aproximid-la por uma rede neural com pelo menos uma camada
intermediaria come mostrado no capitulo I, considerando-se que um
nimero suficiente de amostras de deflinicfo dos espages X x ¥V e U

esteja disponivel para trelnamento da rede.

Embora se esteja iratando de sistemas de tempo continuo,
a amosiragem € usada somente para fins de treinamento da rede
neural para aproximar a fungBc suave y. Portanto, durante o
treinamento, o© sistema & discretizado e as mesmas consideracgfes da

proposigdc 3 se aplicam, neste caso.g

Para se ter uma aproximacgic razoével, as diretivas

apresentadas no capitulo I, para treinamentc da rede neural, devem
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ser aplicadas usando-se diferentes intervalos de tempo para

garantir que a tolerdncia desejada seja atingida.

Embora esteja sendo usada uma realimentagBo de estado
para o treinamento da rede neural, o sistema nfo se torna linear
em relagio a resposia entrada-estado. A fungdo y captada pela rede
neural, somente fornece o controle u gue aciona a2 saida do sistema
a partir dos valores prévios de saida {y(kd), y{k-18}, ...,
y((k-n+1)8)} para yL((k-ri)é). Portanto, o estado do sistema
ndo-linear ndo segue necessarlamente o estado do sistema linear.
Somente a funcio de linearizagfo por realimentaglio y(x,v) nfo seré
suficiente para linearizar o sistema da entrada para o estado. Uma
mudancga de coordenadas serd também necessarla para transformar o

estado x no estado do sistema linear z.

Og procedimentos de 1linearizagfio por realimentagio no

espago de estado poderfo ser resumidos nos seguintes passos:

Fase 1: Treinamento da dindmica inversa da rede neural NNET-1 como

jlustrado na fig. 11.

—>()¢
y(k8) :
uike) » Sistema :[:H: y({k~1)8) ANET-1
=L {x,ul !
=h{x)
y{<k~n+i)63

Fig. i1 - Treinamento de NNET-1 com a dindmica inverga do sistema

de tempo continuo WN usando-se dados amostrados.
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Fase 2: Treinamento da rede neural de linearizagio por
realimentacdo (fig. 12). Note gque o sistema ¢é amosirade somente
para fins de treinamento da rede neural.

vi{kS) yL(tk+1)6)
Z=Az+By nyz >

y{kd)
y{i{x-1)8]

.

_y((k-n+113)

A
+
-4
i
™
O

<
¥
i I
e I 4
¥

4

y({k+1}8)

MNET - 2 = {x,u) y=h(x} >

{+- u=ylx,v)

Fig. 12 - Treinamento da rede de linearizacdo por realimentagfio
NNET-2.

0 treinamento neste caso, deve ser executado para tempos
de amosiragem diferentes, para assegurar que HNET-Z2 tenha uma
razodvel capacidade de generalizacfo. Note que NNET-1 e 2 ordem no
sistema amostrade n dependem do intervalo de amosiragem escolhido.
Portanto, para se mudar o Iintervalo de amosiragem, na fase 2,

tem~se gue voltar a fase 1 e retreinar NNET-1, usando-se as

diretivas do capitulo III.
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Fase 3: HNesta fase a transformacfo de coordenadas da rede neural &

treinada como ilustrado na fig. 13.

v R Sistema [  Z = C yL
’ Z= Az +Byv YL z E
-+ - IX
e HNET-3 |~
T
v NNET - 2 u SiSt:Zma X y
M ou = y(x,v) > K Hy=h(x) >
(; LAk *x={x,u)

Fig.13 - Treinando a rede neural para transformagio
coordenadas.

Para e treinar NNET-3, & novamenite necessério se
amostrar o sistema. Note que KNET-2, j4 treinado, € usado como uma
realimentacgio de tempo continuo, e o sistema se torna linear de v

para y.

Fase 4: Na operag8o nfo-adaptativa do sistema, NNET-Z e HNRET-3,
jé& treinadas, s8o usadas continuamente, e o sistema se comporia
linearmente da entrada para a saida (v-y} e da entrada para o

estado {v-z}. A figura 14 ilustra esta operagio.
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M MHET - 2 v Sistema ¥ X y
amree > ] » y=shi{x) >
r+ u = yix,v) ®x=C(x,u)
HNET-3 z
> z=¢{x) >

Fig.14~ Operaclo normal: linearizaclo por realimentaglo de
entrada-saida-estado.

Treinamento adaptativo nSo & possivel, neste caso, poils
as redes analégicas NNET-2 e NNET-3 ficam continuamente conectadas
ao sistema. Ajuste adaptativo dos pesos das redes somente &
possivel para sistemas de tempo discreto com varlagbes lentas,
onde algumas Ilteragdes de propagacglc retroativa podem ser

apllicadas durante os intervalos de amostragem.

Note também que este método nfo consiste em llnearizacgio
por realimentaglio através de amostragem, peols a amostragem somente
e usada para treinar as redes neurais. Portanto os efeitos de
amostragem em linearizaglo por realimentacdo, discutidos no

capitulo II, ndo se aplicam neste caso.

Considerando-se que o uso de redes neurals & um método
de aproximagfo, o resultado final €& uma aproxXimagio do sistema
linear desejado. Deve-se considerar também que esta aproximaclo é
somente valida para o espago de definigdo usado no treinamento da
rede neural. Embora as redes neurais possam generalizar para
pontos ndo usados na fase de treinamento, deve-se levar em conta
que pontos fora do espago de definigiio poderdo resultar em

generalizacBes imprecisas.
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0 método discutido nesta segBo se aplica a sistemas do
tipo oﬁs que se constituem em uma classe mals geral do que os
sistemas do tipo ¥. LinearizacBo por realimentacfio de sistemas do
tipec ¥ se encontra extenslvamente discutida na literatura
especializada (Isidori, 1989, Sastry, 1990 e capitulo II}). A
linearidade da entrada u permite a aplicaglio de um rigoroso
tratamento mafemélico e um método analitlco para a sintese da
func8o de linearizacfio e da transformaglio de coordenadas.
Considerando-se que o sistema ¥ & uma subclasse do slistema wn’ o
méiodo apresentade neste capitulo se aplica também aos sistemas
tipo ¢¥. Assim sendo, o método aqui apresentado ndo exlge que se
leve em consideragdc a estrutura particular da funcio de
linearizagio e ndo esta restrito a classe particular de sistemas,

denominados analiticos~lineares.

Embora este método seja aplicavel a sistemas nfo
lineares ndo identificados, algum conhecimento prévio &
necessario, tal como a ordem do sistema e o grau relativo. A ordem
do sistema linear wusado como modelo deverd ser 1igual ao grau

relativo do sistema nfo linear original (veja capitulo II).

2.2 — Linearizagdo por realimentagic de sistemas de tempo continuo

do tipo ws {sem acesso ao estado)

Para o casc de sistemas amostrados, passivels de
linearizacioc por realimentacio porém sem acesso ao estado, pode-se
alimentar a rede NNET-Z2 com n amostras passadas de saida do
sistema. Desta forma, a rede serid treinada, a partir dos dados
amostrados e somenie poderd ser aplicada se ¢ mesmo intervalo de
amostragem, usadc para treinamento, for também aplicado durante a

fase de operacgdo normal da rede,
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0 exemplo seguinte ilustra a linearizag¢do por
realimentacBo em slistemas de tempo continuo, mostrando gue
resultados bastante preclsos sio obtldos, mesmeo para © casc de

sistemas amostrados.

Exemplo 2: Neste exemplo, apresenta-se a simulaglo da fase de
treinamento e o teste de desempenhc da rede de linearizacioc por
realimentag¢io, para o mesmo motor cc, cuja dindmica inversa fol
identificada no Capitulo III (exemplo 1). Trés casos sdo
apresentados: nos casos 1 e 2 mostra-se o desempenho das redes na
identificacdo das fungBes de linearizacfio por realimentaclo de
entrada-salida; no terceiro caso apresenta-se também os resultadoes
da identificacfo da transformacfo de coordenadas para linearizacglo

no espago de estados.

Caso 1: Neste caso usou-se a rede NNET-1 trelnada anteriormente
com a dinédmica inversa de um motor «c¢¢, apresentada no
Cap. II {Exemplo 1, Caso 1). O esquema apresentado na figura 12
foi empregado no treinamento da rede NNET-2, com exceglo que
valores de saida foram allmentados & rede. Durante esta fase,
apresenta-se a entrada de NNET-2 a tensfo v(t) e a realimentaglo
da velocidade de sajda do motor. Um sistema linear, tomado como
modele, & simulade simultfneamente recebendo como excltaglo o
mesmoe valor de tensio gue €& introduzido na rede NNET-2, a ser
treinada. A saida dos sistemas 1linear e nic linear sdo
introduzidas na rede NNET~1. Conforme demonstrade na Proposigdo 4,
a saida de NNET-1 corresponde ao valor de tens8io de armadura capaz
de fazer com que a velocidade do motor se comporte de forma linear
seguindo © modelo apresentado. Assim sendo, NNET-2 & treinada a
apresentar em sua saida o valor equivalente a saida de NNET-1.
Usou-se come modelo linear o segulnte sistema, embora qualguer

modelo esiével pudesse ser empregado:
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dz

-z + v {08}
4t
onde z, Vv € R, sfio a variavel de sajda e de excitagdo,

respectivamente e t & a variavel independente,

Apos 7500 apresentacBes, foi atingldo um minimo local do
erro quadratico igual a 0.0014%, calculado a cada intervalo de

1000 apresentagdes (vide fig. 15). A rede NNET-2 foi modelada ecom
50 elementos em sua camada intermediaria.

TREINAMENTO DE NNET-2

I
ERRC M. QUADRATICO{NR)
B8

\

Q2r

Gir

Q08

4 L
ITERAQOES X 1000

Fig. 15 - Treinamento da rede NNET-2, com a fungBo de

linearizaglic de um motor cc, com A{w) = sen{O. lw).
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Apdés o trelnamento, a rede HNNET-1, responsével pela
dinédmica inversa, fol desconectada e o sistema fol simulado tendo
a rede NNET~-Z2 como controle. A rede NNET-2 recebe a tensio de
controle v{t) em sua entrada, além de uma reallmentacio
correspondente a veloclidade do motor. A sua saida u(t) fol
conectada a entrada de tens@co da armadura do motor. O sistema
linear (09} fol também simulado com a excitagfio v(t) e sua saida
z({t) fol comparada com a velocidade angular w©{t) do motor. O erro
médio quadratico desta comparaclo estd apresentado na fig. 16.

MOTOR CC (NNET-2 aplicado em te48)

+
Z,EERRO MEDIC QUADR. (%)

15+

o i i1 L A,
o © 20 80 40 80
fempo -~ segundos

Fig. 16 - Teste de desempenho da rede NNET-Z responsével pela

iinearizagio por realimentacgio.
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Para mostrar o efeito de linearizagfo da rede NNET-2, o
motor fol alimentado até =4z com v(t}, quando se passou a
excité-lo com a saida ul(t) de NNET-2. Comoc se pode observar pelo
crescimento do erro médio geométrico de 0 a 4 segundos, os dois
sistemas estavam se distanciando. Apds a allmentagdo do motor com
u{t} os dois sistemas passaram a apresentar praticamente a mesma
saida, como se pode observar pelo decréscimo do erro médlo
quadréatico (fig. 17) e pelo gréfico da figura 18 onde sdo plotadoes
z{t) e w(t). A partir de 4 seg. as curvas ficaram praticamente

coincidentes.

MOTOR CC (NNET-2 aplicado em t=4s)

14 YELOGIDADE AMGULAR

VN AN

oab
o
08
24}

QRE

o 1
30 40 50

o © 20
empo - segundos

b &8
— Modeic lnesr  — Blatema Mao Linear

Fig. 17 - Velocidade do motor cc versus saida do sistema linear
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k Na figura 17 est@io plotados a entrada v(t), que ¢
aplicads tantce ao sistema linear como a entrada da rede NNET-3, e

o sinal atuante de ult).

MOTOR CC - (NNET-2 aplicado em t=4 s)

‘e TENBAD APLICADA (V)

1.2
1
0.8

Q8
o4
0.2

c’Jilltl=liElIEl‘EFlil Y T SN0 O U SR VOO O Y N S SO 00 WO O WL O A
H T i3 13
o © 20 80 40
time - 880,

8 b
—— Controfs externdo v — Saids NNET-2

Fig. 18 - Excitaglo v(t) versus saida de KNET-2 u(t).

Os resultados obtidos neste exemplo ilustram a
eficiéncia do método proposto para a identificacio da funcdo de
linearizagdo. Embora no caso deste exemplo as equagdes do sistema
fossem conhecidas, estas nfo foram usadas para identificacBo da
fung&c de linearizaglo, mas somente para gerar amostras de entrada
e saida do sistema. Em um sistema indusirial estas amostras devem
ser medidas diretamente do sistema fisico e usadas on-line no
treinamento da rede neural. Salienta-se também que, as limitacbes

levantadas por Grizzle (18988) e Jakubcyzk, com relagdo a
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linearizagio por realimentagBio de sistemas amostrados (vide cap.
i1), ndo se aplicam neste caso. Isto se deve ao fato de que a
amostragem somente € usada para treinamento da rede, nfc para
implementagio um esquema de linearizacdo de um sistema de tempo
continuo, onde a fungdo de linearizac8o tenha sido determinada
analiticamente, como €& o caso dos sistema anallsados por
Grizzle (1989} e Jakubczyck (1987). No méitodo apresentade neste
trabalho, a rede neural J& treinada, aproxima de forma bastante
precisa a fung8o real, e a amostragem nfo se torna mals
necegsaria, para os casos onde seja possivel a implementag8o da
rede de forma analégica. Por outro lado, para os casos em gue a
implementacio da rede deve também ser feita de forma amostrada,
como no caso do exemplo anterior, também se obiém uma estimatlva
bastante precisa da func@o de linearizagfo. Observe que a rede
assimila, ndo a fungdo de linearizagfo tedrica, mas a fungio que
faz com que a salda do sistema nfo linear se comporte como a saida
do sistema linear usado como medelo para o periodo de amostragem

especificado.

Para ilustrar como a nfc linearidade do sistema original
influil no treinamento da rede, o mesmo sistema fol simulado com o©
torque da carga alterado., Os resultados desta simulacdo sdo

apresentados a segulr:

Caso Z: Heste caso, ¢ mesme sistemaz do case 1 € simulado

empregando~se a funcio Alw) = sen{0.8¢w) como torque da carga.
Uscu-se a rede NNET-1 +treinada anteriormente com a - dinfmica
inversa de motor cc, € que foi apresentada no
Cap. 117 {Exemplo 1, Casc 2). O esquema apreseniado na figura 12
fol também empregado na fase de treinamento da rede HNNET-2. O

mesmo sistema linear do casc i1 fol tomado como modelco.
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Apos 8000 apresentagBes foi atingldo um minimo local do

erro quadratico igual a 0.0011%, calculado a cada intervalo de
1000 sapresentagBes (vide fig. 18). A rede NNET-2 fol modelada,

neste caso com 100 elementos em sua camadsa intermedidria.

TREINAMENTO DE NNET-2

’
28 ERAC M. QUADRATICOI%)

i85p

(R g \\

G h

2 L. 8
iTERAC,)OES X 000

Fig. 18 - Treinamento da rede NNET-2, com a  funcéo

linearizagso de um motor cc, com A{w) = sen(0.8w).

de

Apbs o treinamento, a rede NNET-1, responsavel pela

dinaémica inversa, fol desconectadsa e o szistema fol simulado tendo

a rede NNET-2 come contrecle. A tensdo de controle vt}
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introduzida na rede NNET-2, Jjuntamente com uma reallimentacglo
correspondente a velocidade do motor. A saida u(t) da rede NNET-2
fol conectada 3 entrada de tensfio da armadura do motor. O slistema
iinear (09) foi também simulado com a excitaglio v(t) e sua salda
z{t) foi comparada com a velocldade angular w(t) do motor. O erro

médio quadrético desta comparaglo estd apresentado na fig. 20.

MOTOR CC (NNET-2 aplicado em t»4s)

ERRO MEDIO QUACR. (%)

16

141 /3
7
12'/

10 7 \

0 10 20 30 49 50
tempo - segundos

Fig. 20 - Teste de desempenho da rede NNET-2 responsével pela
linearizac3o por realimentacfio — NNET-Z.

Assim como no caso anterior, ¢ motor fol alimentado até
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t=4s com v{(t), guando se passou a alimenté-lo com a saida u(t) de
NNET-Z. Comoe se pode observar pele crescimento do erro médio
geométrico de 0 a 4 segundos, os dols sistemas estavam se
distanciando de forma mals acentuada que no Caso 1. Apds a
alimentacic do motor com u(t) os dols sistemas passaram 2a
apresentar praticamente a mesma saida, porém de forma nfo tdo
precisa como no Caso 1. Em casos praticoes, se a precisio atingida
nfioc satisfizer os padrdes exigidoé deve-se aumentar o numero de
elementos na camada intermedidria para se melhorar a capacldade de
generalizagdo da rede. Como se pode observar pelo decréscimo do
erro médio quadratico {(fig. 21) e pelo grafico da figura 22 (onde
sio plotados z e w), os dois sistemas se comportaram de forma

bastante semelhante.

MOTOR CC (NNET-2 aplicado em t=4s)

VELOCIDADE ANGULAR

1.4 v
i j_f‘\ Nao inear

.2~ 7/ A

Ly it TRy e

W y N Y. Wa ’ﬂ\
VT A AN W

0.8 w‘ ;/" e
o8 7*/ Linsar

G L | L 1 1
o 0 20 30 40 50
tempo ~ segundos

Fig. 21 - Velocidade do molor cc versus saida do sistema linear

Para ilustrar o efeito de NNET-2, a figura 22 mostra a
comparacio entre a entrada v(t) (aplicada tanto ac sistema linear

como a entrada da rede NNET-2) e o sinal atuante u(t).
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1.4
121 M Excitacao /\
f
| v* \/ \/
0.8+
0.6+~ /\/\/\f \
i 1
2 J\\/\/\ /w
0.2+ ‘J Saida de NNET-2
e s B
0 10 20 30 40
tempo - seg.

MOTOR CC -

TENSAQ APLICADA (VOLTS)

(NNET-2 aplicado em t=4 g)

Fig. 22 - Excitag8o v{t) versus saida de NNET-2 u(t).

apresentado fol eficaz para a estimacfo da fungdo de linearizaglo

Analisando-se os casos 1 e 2 se conclul gue o método

de entrada-saida por realimentacgdo.

estade do motor cc & usado para linearizar o sistema no espago de

estado,

através da estimacio da transformagfo de coordenadas pela

rede neural NNET-3.
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Caso 3: HNeste caso, fol simulado o mesmo exemple apresentado no
Cap. III (Ex. 1, caso 3) onde o modelo completo do motor CC fol
simulado e sua din2mica inversa fol identificada pela rede NNET-1.

Conforme demonstrade na sessfo 2.1 deste capitulo, trés
fases s3oc necessarias para a linearizaglo no espago de estado. Na
primeira fase estima-se a dinémlica inversa do sistema pela rede
NNET-1 ({cap. III). Na segunda fase usa-se a rede NNET-1 para
estimar a funcio de linearizag8o de entrada-saida, treinando-se a
rede NNET-2. Na terceira fase, a rede NNET-1 ndo é mals usada, e a
rede NNET-3 é treinada com a transformac3o de coordenadas capaz de

linearizar o sistema no que se refere a resposta entrada-estado.

Usando-se a rede NNET-1, Jj& treinada e apresentada no
Exemplo 2 {caso 3, cap. I1I), treinou~se a rede NNET-Z2 na
jidentificacio da fung8o de linearlizagio de entrada-saida. O

seguinte sistema linear fol usado como modelo:

dw

e = 1 4@ (102}
dt
dw &

T =-w=-1+u, =T/ (10b)
dt

onde: w - velocidade angular do motor,

oo
!

corrente na armadura,

u - tensfo aplicada na armadura,

=3
1

Constante de tempo elétrica,

-
i

Constante de tempo mecénica.

Na fig. 23 apresenta-se o desenvelvimento do erro médio

geometrico durante a fase de treinamento da rede. Como se pode
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observar, foram necesséarias 8000 sessSes de treinamento para se
atingir um minimo local de 0.0012. Também neste caso fol empregada
uma rede neural com uma tnica camada intermediéria com 100

elementos.

MOTOR CC
Erro qﬁnﬁrﬁlco (%}
2.8
2 .
18 \
|
h ‘*\
\
[rX. 2 \
\\ I i L
QG z 4 § 8 ©

lteragoes x 1000

Fig. 23 - Treinamento de NNET-2 com a funcBo de linearizacio de

um motor CC.

Apbés o treinamento, a rede NNET-2 foi testada recebendo
como entrada =a tensfio de controle v(t) Juntamente com uma
realimentacdo correspondente a velocidade do motor. A saida ult)

da rede NNET-2 fol conectada & entrada de tensfio da armadura do
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motor. O sistema linear (10) fol também simulado com a excitacio
v(t) e sua saida z(t) fol comparada com a velocidade angular w(t)

do motor. U erro médio geométrico desta comparacfio esta
apresentado na fig. 24.

MOTOR CC - (NNET-2 aplicado em t = 7s)

Ereo qua&n‘tica {%}

14
.27
1-//" \
08¢ \
08r s

QAT e

0‘2 | \\

Tempo - 383
Fig. 24 - Teste de desempenho da rede NNET-2 responsével pela
linearizacio por reszlimentagfo - NNET-2.
Asgim comc no caso anterior, ¢ motor fol alimentado até

t=4s com v(t), gquando se passou a alimentéd-lo com a saida ul{t) de

NNET-2. Como se pode observar pelo crescimentoc do erro médic
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geométrico, de 0O a 4 segundos os dols sistemas estavam se
distanclando e, apds a conexfio de NNET-2, passaram a se comportar
de forma bastante semelhante. Esta afirmacBio & verificada pelo
decréscimo do erro médio geométrico (fig. 24) e pelo grafico da
figura 25 onde s80 plotados z{t) e w(t).

MOTOR CC (NNET-2 aplicado em t = 78)

Veloclaate angular
1.4

.27

\/’"\‘V\/\

08 .
neo-linear
gar
X 32

c2r

G i i i
o 8 ® L] 20

Tempo - seg.

Fig. 28 - Velocidade do motor cc versus saida do sistema linear

Na figura 26 est@io plotados a entrada v(t) {aplicada
tanto ao sistema linear comoc a entrada da rede KNET-2} & o sinal

atuante de ult).
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MOTOR CC - {NNET-2 aplicado em t:78)

Exliagso x eaita 49 NNET-2

4

axpliaceo

127

2@ids NNET-2
o8

+X 3
.4

o.2r

: !

L0 1% 2
iteragoes x 1000

Fig. 26 ~ Excitacfo v(t) versus saida u{t) da rede NNET-2.

Apbs o trelnamento de NNET-2, o esquema da fig. i3
fol usade no treinamento da rede NNET-3, para identificar a
transformagio de coordenadas que lineariza o sistema em termos da
resposta entrada-estado. A rede NNET-2 Jj& treinada fol usada para
linsarizar o sistema com relagloc & resposta entrada-saida. Durante
o treinamento, © estado do sistema nfo linear foi introduzido na

rede NNET-3, que fol treinada a apresentar em sua saida o estado
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do slstema llnear usado como modelo. Foram necessarias 11000
sessdes de treinamento para se atingir um erro médio gecmétrico de

0.17%,como se pode observar na fig. 27.

MOTOR CC
Erro quadratico (%)
2.8
N
2t \
181
1
o8- \
N
0 | 1 N H
L4 0.8 ki 8 2 28

lteragoes x 1000

Fig 27 - Treinamento de NNET-3 conm a transformagio de

coordenadas para lineariazacfo nc espaco de estados.

Apds o treinamento, o sistema foi simulado novamenie com

as rede NNET-2 e NNET-3 em operacioc e as saidas de NNET-3 foram
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comparadas com o estado do sistema linear usado como modelo. O

erro médio geoméirico desta comparaglio esté apresentado na

fig. 28.

MOTOR CC (NNET-2 e NNET-3 em t=48)

Erec M. Qusdratice (%)
18

0 i i

40 80 80 0o
Tempo -~ segundos

Fig. 28 ~ Desempenho da rede NNET-3, na transformagio de

coordenadas para linearizacio entrada-estado.

Os casos simulados mostram que através do método
apresentado neste trabalho, pode-se obter tanto a funclo de

linearizacic de entrada saida comc a transformacio de coordenadas
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para a linearizag8c no espago de estado. O método se aplica
principalmente para sistemas ndo lidentificados ou para sistemas
onde a obtengldoc da fungBo de lineariza¢ic ¢ matematicamente
impraticavel. Como flcou claro pela comparagio dos casos 1 e 2,
sistemas com alto grau de n#o linearidade s8o mais dificels de
serem itrelnados e exlgem redes neurais de malores dimensBes. Para
tanto, € aconselhével um certo conheclmentc do sistema fisico em
questdo, embora ndo seja necessario um perfeito equaclonamento
matemético do sistema, visto que as redes neurals sf8o treinadas

com base nas amostras de entrada-saida.
3. Conclusio

Fol proposto nesie capitulo, um método para se controlar
uma determinada classe de sistemas ndo lineares usando-se
basicamente 3 redes neurals na fase de treinamento. A primeira
rede neural que realiza a dindmica inversa do sistema somente &
usada para treinar a segunda rede neural que assimila a regra de
controle desejada. Considerando-se gue o sistema inverso ndo €
usado bpo controlador propriamente dito, mas somente na fase de
treinamento, espera-se que o sistema assim controlado apresente um
desempenho robusto em malha fechada. Os resultados das simulaches
mostraram gue ¢ método & aplicavel para sistemas de tempoc continuo
e de tempo discreto. Para sistemas de tempo discreto, um método
adaptative & apresentado, permitinde que sistemas com variagdes
lentas de parimeiros sejam adaptativamente linearizados. O métocdo
também se mostrou eflicaz nos testes com sistemas continuos

amostrados.
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Conclusio Geral

Apresentou-se lIniclalmente, neste trabalho, um método
para se avaliar do nimero de amostras e o nimero de unidades das
camadas intermedlérias em uma arquitetura de rede neural, para
aproxima¢io funcional. Foram também apresentadas conslderagfes com
relacfo =ao treinamento on-line de redes neurals conectadas a

sistemas dinamicos.

O método analitico para linerarizagio por realimentagdo
de sistemas nfoc lineares fol analisado, com vistas a se
estabelecer uma estrutura analitica para servir de base de
comparagio com o método desenvolvide neste trabalho, isto é,

linearizacio por reallimentagBo usando-se redes neurals.

Considerando-se que o método proposto exige a inverséoc
de sistemas dinimicos, este assunto fol analisado em termos dos
métodos convencionais. Em seguida, fol apresentado um método para
se determinar a din&mica inversa de sistemas nic lineares através
de redes neurais. O método pode tanto ser apllcado para slstemas
de tempo discreto como continuo. Para o caso de tempo continuo,
foi apresentado um método alternativo para se evitar medicBes de
derivadas da saida. O desempenho das redes fol testado através de
exemplos e os resultados das simulag@es mostiraram gue a

generalizagdo desejada fol atingida.

Como principal objetivo, fol apresentado um método para
se controlar sistemas nfio lineares usando-se redes neurals. Embora
o método faga uso da din&mica inversa do sistema, esta somente &

usada paraz treinasr a segunda rede neural que sssimila 2 regra de



controle deselada, Considerando-se que o sistema Iinverso ndoc &
usado no conirclador propriamente dito, mas somente na fase de
trelnamento, espera-se que o sistema assim controlado apresente um
desempenho robusto em malha fechada. O método se mostrou eflcaz,
tanto para sistemas de tempo continuo como dlscreto. Para sistemas
de tempo discreto, um método adaptativo & apresentado, permitindo
gue sistemas com variagBes lentas de pardmetros sejam
adaptativamente linearizades. O =método também se mostrou eflicaz

nos testes com sistemas continuos amostrados.

Considerando-se que o método apresentado neste trabalho,
nidoc faz uso da estrutura convencional do método analitico de
linearizacio por reallmentagdo, espera-se que as restrigBes do
método convencional nic se apliquem ao método aqui apresentado.

Esta questfio carece de uma Iinvestlgagfo matemidtica e deverd fazer

parte de trabalhos futuros.
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APENDICE |

Redes Neurais Artificiais gg Varias Camadas

1. Introdugéo

Desde ¢ desenvolvimento do Perceptron na década de 1950,
varias tentativas foram feitas de se imitar o desempenho do
cérebro humano através de dispositivos capazes de aprender por
treinamento. Eniretanto, scmente a partir da década de 1980,

resultados realmente positives foram obtidos.

Estes dispositives foram denominados redes neurais
artificialis e podem ser classificados, segundo o métfodo de
treinamente, em redes c¢om aprendizagem supervisionada e néo
supervisionada. Considerando-se gue neste trabalho se concentrou
nas =aplicagdes de redes com aprendizagem supervisionada,
discute~se neste apéndice os detalhes matematicos do método de
treinamento de tals redes. Em Rumelhart{iS887} se encontra uma
completa  discussio das redes de varias camadas e emn
Lippmann{1987), diverscs tipos de redes, supervisionadas ou nfo
supervisionadas, sfio descritas. Neste apéndice, procura-se
detalhar a formulagBo matemética das redes de varias camadas,
visto que constiituem a principal ferramenta utilizada neste
trabalho, para a aproxXimagBc funcional de mapeamentos néo

lineares.

Denire as redes nfo supervisionadas se destacam a rede
de Hopfield e a rede Kchonen. A rede de Hopfield, € usada como
meméria associativa em tarefas de reconhecimento de padrdes. Por
se constitulr em um sistema ndo linear din&mico, © seu emprego
como aproximacio funcional fica bastante limitado. Esia rede tem

side bastante investligada, principalmente no que se refere a sua
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capacidade como meméria associativa (Lippmann, 1887, Hopfleld, 1887,

Teixeira, 1988), e na solugfo de problemas de otimizagho.

RBasicamente, as redes neurals sfo constituidas de varlos
elementos interconectades cujas fungdes bésicas podem ser

descritas pela equacio (1).

n
y = f{(f wx ~ 8) (01)
oy

onde: y - salda do elemento;

x € R" - entrada do elemento;

1 -~
w & R - pesos de conex&o;

f - fungfo de ativagfo;
8 ~ valor de limliar do elemento.
/\y
f
W T W Tw
1 2 n
xX  0X X
i 2 n

ig. 1 - Um elementc de uma rede neural artificial

Diversos tipos de fungdes podem ser usadas como fungio
de ativagdo, tals como: limitadores bruscos, ativagBe linear ou
funcdes sigméides. A funghBo sigmbéide é geralmente usada em redes

de varias camadas por se tratar de uma funclo mondtona e

crescente.

As primeiras redes neurais eram constituidas de uma
camada de entrada e uma camada de saida. Tals redes sfo impréprias

para sproximacBo funcional e s&c bastante limiladas para uso em
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reconhecimento de padrBes. Embora tenham pouco Interesse pratice,
as redes de uma camada sfo descritas a seguir, por pervires de

base para as redes de varias camadas.

2. Redes Meuralis _c}g Uma Camada

Em uma rede de uma camada, o conjunto de entrada X ¢ R
¢ relacionado ao conjunto de saida y ¢ Rn', através de vérlos
elementos descritos pela equaglo (1). A matrix de pesos das
conexBes W de dlmensBes Ns x Ne deve ser ajustada de forma a
satisfazer um conjunto de m padrdes de entrada-saida. As
aplicagles destas redes sfo bastante limitadas, pols s@o somente

capazes de lidentificar padrdes ortogonais entre si.

Basicamente, o treinamento de uma rede neural é felto
através da modificagic do conteudo da mairiz de pesos W. Este
treinamento pode ser efetuado por diversos algoritmos e representa
uma 4rea de intensa investigagdo por parte de diversoes
pesquisadores. Especiflcamente, neste trabalho serd anallsada a
regra delta generalizada, ou algoritmo de propagagiio retroatliva
(Rumelhart, 1987), para o treinamento de rede de varias camadas.
Entretanto, para haver uma perfeita compreensic desse algoritmo,
torna-se necessario uma andlise da regra delta linear que foil

inicialmente usada para treinamento das redes de uma camada.

3. Regra Delta Linear

Suponha uma rede neural onde todos os seus elemenlos
possuam fungles de ativagio lineares. FPode-se verificar
(Rumelhart, 1987) gque esta rede somenite tlerd =z capacidade de
1dentificar padrdes ortogonais entre si. Suponha, entBc que 08
vetores apresentados & entrada da rede, na fase de treinamento,

tenham norma igual a 1, além de serem ortogonais entre si. Segundo
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a regra de Hebb (Rumelhart,1987), a matriz de pesos sera dada pelo
produto exterior dos vetores de entrada e de saida. A matriz final
seréd obtida pela soma das diversas matrizes obtides com a

apresentagho dos dlversos pares de entrada-saida. Considere:
x!~ valor apresentado ao nd de entrada i;
sj- valor desejado no nd de saida §;
wtf-peso da conex50 entre a entrada 1 e o elemento J.

Awkj- variacio do peso da conex@io i), a cada apresentagio.

Considere também AW, como a varlacgho causada pela adigio

de cada novo padrdo {p) de entrada-saida, isto é&:
P = s xT, s € Rxs, x e R¥ (02)
A matriz de pesos total sera, portanto:
Ww=71 a'? (03)
onde m = ntmero total de padrdes ensinados a rede
Substituindo-se (2) em (3}:

W o=
B

}
S(p){x€p }T

i

{04}

B

Uma vez terminada a fase de trelinamento, a rede podera

ser usada para reconhecer padrdes apresentados a sua entrada,

através da seguinte expresséo:

y = £{¥ x) (05]
onde ¥ corresponde & matriz de pesos das conexbes, com dimensbes
Ne x Ne.
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A regra delta linear &, na realidade uma derivaglo da
regra de Hebb, exceto que utlllza o processc dos minimos quadrados
para ajuste da matriz de pesos, e pode ser sintetizada pela
expressio (06):

“€p} = w(p-i) + 7 6(;:) (X(p})‘i‘ (08)
onde: w‘?’- estado da matriz de pesos apds a apresentaglo de p
pares de entrada-saida;
x'P’_ entrada da apresentacio de ordem p;

n ~ escalar que determina a taxa de aprendizagem;
{p)

S - diferenca entre a saida atual e a desejada, tal que:
8P = g - WP (07)

s(p} - sajda desejada na apresentagio p;

y(p) - sajda atual na apresentagBo p, sendo:

y(p}= w(p—l}x{p) (08)

O processc € iniciade zerando-se a matriz de pesos. A
cada apresentac¢®o, a matriz é recalculada, pela expresséo (0B).
Define-se desta forma as regifes no hiperespaco que corresponden
35 classes a serem definidas. Cada elemento da rede ¢ capaz de

dividir ¢ hiperespaco em duas regides separadas por um hiperplano.

Esta regra consiste basicamente na aplicaglo da técnica
dos minimos quadrados, de forma gque, a cada apresentagho,
caminha-se em direcio ao menor erro entre o valor atual e o valor
de saida da rede. Pode-se comprovar esta afirmacio mostrando-se
gue a derivada do erro em relagBo a cada elemento da mairiz de

pesos € proporcional a variag@o dos pesos calculada pela regra

Ap.1-5



deita, com uma constante de proporcionalidade negativa. Isto
corresponde a se deslocar, na diregio do gradiente no sentlde de

se atingir o erro minimo. Seja:

o) _ 1 ;
E 5 j {s y

; f (093

[N st -

1

onde: E(P} - medida do erro gquadratico de entrada-sadida na
apresentagio p.
sj - saida desejada na apresentagfo p, para o né J.

yj - saida calculada na apresentacBo p, para o nd J.

0 erro total E é entfo dado por:

E=YEP (10)

Assim sendo, a variacfo na matriz de pesos, a cada apresentagio, €

dada por:

AW = néi X {11)

onde,

d =g =~y (12}

O treinamento da rede consiste portanto em se fazer
vérias apresentagdes dos pares de entrada-saida. Espera-se que
apds um certo nimero de apresentagles, a rede tenha sldo ireinadsa,
de forma que o erro se torne desprezivel. O seguinte lema comprova

que, a cada apresentac@o se caminha em direcgdo a0 erro minimo.
Lema 1: A regra delta linear faz com que, a cada apresentagioc se

caminhe em direcfo ao erro minimo, pela diregic do gradiente da

funcéo do erro quadréatice, no espago dos pesos das conexdes.
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Demonstracio: Deve-se mostrar que AW é proporcicnal ac negativo da

derivada do erro quadratico em relaglio aos pesos da conexles.
Dests forma, demonstra~-se que a cada passo o erro estara
caminhando para o minimo. Sendo assim, deve-se provar que:
{p)
_._._..........3 E x & X (13}

a W 3t
ji

Adotando-se uma constante de proporcionalidade 75 lem-se:

{p}
_....g_i.__‘=1}6 xl (14)
W :
it

A derivada poderad ser determinada por:

{p} {p} {p}
8 E d E 4y
= ] (15)
g W 8 8 W
it yj It
da expressao (08} obtém-se:
(pl}
8 E
= (s =~y ) (18)
3 3
a8
Yy
(p}
8 E
ou, — {17
gy 3

Como todos os elementos da rede sBo lineares pode-se deduzir pela

equacio (08) que:
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= x {i8)

Substituindo-se (17) e (18) em {15}, obtém-se
*(BE(p)/BHji) = & x, que comprova a equacio (14).8

4. Rede de Varlas Camadas € a Regra Delta Generalizada

Uma rede de varias de camadas(Rumelhart, 1887) apresenta
a vantagem de nfo exigir que os padrbes a serem ensinados sejam
ortogonais enire si. Esta rede possul a capacidade de apreender
estruturas bastante complexas e tem sido objeto de pesquisa por
diversas &4reas da ciéncia. Dentre suas aplicagbes se destacam:
reconhecimento de imagens, sintetizacBio e reconhecimento de voz,
aplicagBes em previsfio de mercado, problemas de otimizagdo, e
aplicagBes em sistemas de controle. Especificamente, no caso deste
trabalho as redes neurais de varias camadag foram usadas para
aproximar mapeamentos n8oc lineares. Dentre as suas principais
caracterisicas pode-se citar a sua excelente capacidade de
generalizagio, tanto no que se refere ao reconhecimento de padrdes
como em aproximagdo funcional. Fol demonstrado (Hornick, 1888) que
estas redes sfic aproximadores universals e que somente uma camada
intermediaria € suficiente para aproximar qualquer mapeamento nfo

linear.

Assim sendo a estrutura minima da rede consiste em uma
camada de enirada, com dimens@io igual a dimensfo do conjunto de
entrada, uma camada intermediéria, cujo numero de elementos ira
definir a treinabilidade e a precisBoc da sproximagBo funcional, e

uma camada de saida com a dimensBo do conjunto de saida.
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Assim como na rede de uma camads, nas redes de véarlas
camadas ha a fase de treinamento e & fase de operagBo normal. Na
fase de treinamento vérios padrdes de entrada-saida s8o
apresentados & rede e os pesos das conexBes s&o ajustados no
sentido de minimizar o erro de saida. Na fase de operachfo normal
os pesos nfo sfo mals alterados, sendo que os conjuntos sé&o
apresentados a entrada da rede e esta fornece oS valores

correspondentes em sua saida.

Pode-ge verificar gque & existéncia de camadas
intermediarias sé tem finalidade quando suas fungBes de ativagao
sejam n&o llneares. Uma rede llnear de varias camadas sb € capaz
de assimilar o que uma rede linear de uma camada também & capaz de
assimilar. Segundo  Rumelhart{(1887, vol2, pp65), foram estas
limitagdes que levaram Minsky & Papert(13969) a avaliagdo
pessimista da rede Perceptron. Infelizmente esta avaliagdo
atingiu, na época, outras popostas de rede com grandes

potencialidades.

A regra delta generalizada, desenvolvida por Rumelhart,
trabalha com unidades nfo lineares e diferenciadveis e elimina
praticamente todas as desvantagens das redes lineares. A fungio de
ativagio deve ser uma fung@o diferencléavel do tipo um para um,
mondtona e crescente. A funclo sigmbide, representada pela

equacio {18}, satisfaz estas condigbes.

1

fla) = {13}
1+ e—(a+8)

onde « - representa a entrada liquida do elemento, isto &, o
produto dos pesos pelas entradas correspondentes.

& - limiar do elemento.
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onde:

x £ R -

6 £ R -

ey e R~

mairizes

Considere uma rede com somente uma camada intermediéria,

conjunto aplicade a entrada da rede;

matriz de pesos das conexSes entre a camada de enirada e
a camada intermedliéria;

matriz de pesos das conexBes entre a camada
intermedlaria e a camada de saida;

conjunto de saida da camada Iintermediédrlia;

conjunto calculado na saida da rede;

conjunto desejado na saida da rede;

nimero de elementos de entrada;

numero de elementos da camada intermediéria;

nvimero de elementos da camada de saida.

conjunto com os valcres de limiar da camada
intermediaria;

conjunto com os valores de limiar da camada de saida;

0O treinamento da rede comega inicializando-se as

de pesos com valores aleatédrios. Esta iniclalizagio

podera influir na convergéncia da rede {(Najafi, 19839}. Pode-se

descrever

o processo de aprendizagem pelos seguintes passos:

Passo 1- Inicializam-se as matrizes de pescs P e Q e os limiares

gn & 8y conm valores aleatirios;

Passo 2~ Calculam-se,

- gaida da camada intermediéaria por, z = f(Px - eh) (20}
- sajda da rede, y = £{Qz ~ ey} (21}
- erro da camada de saida {vide demonstiraglo a seguir)

5§= (sj- y}}yjii—yj}, J=1,....Ns {22}
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Passc 3- Nesta fase =as matrizes de pesos s#oc atuallzadas,

partindo~se da saida para a entrada. No caso de apenas uma camada

intermedifria, a sequéncla é a seguinte:

calcula-se AQ})= 4] 6321’ i=1,...,8s, J=1,...,Hn {23)

}

- atualiza~-se pr = Q(p_1)+ AQ {24)

- calculam-se os valores de erro da canmada intermediaria {vide

demonstracio a seguir):

Ks
6hj= zj(lﬁzj}k};"1 akaj, J=1,...Nn (25)
- calcula-se APiJE n éhixj, i=1,...,Nh, J=1,... . Ne {28)
_ atualiza-se P'PT= PP 10y pp (27)

0 processo deve ser repetido com a inirodugBo de um novo

padréo e voltando-se ao'passo 2.

Na secic seguinte, demonsira-se as expressdes usadas nos

passos anteriores.

5. Demonstragloc da Regra Delta Generalizada

Seja uma rede com somente uma camada intermediaria e
considere ci a entrada liquida do elemento i, isto &, o produto

escalar dos pesos de entrada da unidade pelos valores

introduzidos:
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¢ =YQ z - 91 (28)

A saida do elemento apds = aplicacgio da fungdo de atlvagho f serd:
y,= £(g) (28)

Para que o erro minimo seja atingido a varlaglo da matriz de
pesos, & cada apresentagBio deve ser proporcional ac negative do

erro quadratico, isto é:

A - T {30)

onde E{p), corresponde a0 valor do erro quadratico na saida da

rede.

Se AQ for proporcional & derivada negativa do erro, em relagdo ao
peso da conexBo, garante-se que a cada nova apresentagdo, se
aproxima do erro minimo. Para se calcular a derivada pode-se

apiicar:

{p) (p} i{p}

8 E 3 E 5y
= J (31}
3 &8 &8
Qij yj Qi}

Da expressic (28) tem-se:

8¢, 8

i

(Q§323+-"+Qg zj+...+Q1 z ) (32}

3 » R ¥
BQQ} aQ%j h h
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é ¢
=z {33)

§
BQEJ

Portanto,

Se Ja, 5= 9£'" s8¢, (34)

Da expressio (08) tem-se:

1
{p)_ _ 2 _ 2 _ 2

E 7= " ((s1 yi) +...+(sl yi) +“’+(st yns) ) (35)

Sendo Y, = f(ci), tem-se:
gEP/8g = (s - y) £ () (36)

A equagdo (31) fica:
5P 80 = 5 .2 (37}
13 1" 7y

onde, a!=31&:{‘°’m<1 = (s-y) £(g) (38)

Adotando-~se uma constante de proporcionalidade w, a equagio {30)

se torna:
{p)
i) a0
£
e, substituindo-se (37} em (38h:
AQ = -md z | (40)

Assim sendo, através de (40) se calcula o incremento a ser
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adicionado a matriz Q a cada apresentacfio. Para o caso da matriz
P, & mesma expressfo nfo pode ser aplicada pols néo existe uma
saida desejada para a camada Intermediéria. Determina-se ento o
valor de incremento da matriz P capaz de minimizar o erro na salda

da rede, isto é:
AP« - 8E'P7 /8P (41)
uv uv

Pela equacdo (41) impde-se & matriz P uma variacao APw que
provoca uma reducdo do erro quadratico, na saida da rede & na

direcio do gradiente. Assim sendo,

'™ 8™ an
- u

(42)

apP &h ar

v u Eha

onde h“ é a entrada liquida do elemento u da camada intermediaria,

isto €:
h =P +.,.+P X + + X (43)
u u,i 1 u,v v u, N N
[ e
Portanto, oh /8P = X {44}
u u,v¥ ¥
Seja entso, 5, = oE'" son_ (45)
u
Substituindo-se (44) e (45) em (42}, tem-se:
sE®,8P = &n x (46)

@,V v ¥

e substituindo~se (46} em (41) tem-se:

ap.1-14



Assim sendo, as derivadas da equaglo (51) ficam:

. 8 Y3 ey
- c1)’Q1u
a z“
4 (55)
8 yR
L — = f'{C“ )'Qu u
g z s s

Substituindo-se (55) em (81) tem-se:

aE'P’

= {81_ yi) f'(§i) Qm*...ir(sN Yy }.f’(cH )'Qx " {56)
8z 5 -] B s

e sendo os valores de 8 da camada de saida,

61 = {si- yl) f’(ci}

(57)
5x = (sN ~yN) f (Cx )

8 5 s B8
a equacgho (51) fica,
agip)
= 51 Qw+..,+6N Qn:; {58)
Bzu 5 S
ou,
se'® K
- =k§16k Qku {(59)
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Substituindo-se (49) e (59) em (48), cbtém-se a expressfo de delta
da camada intermedidria:

3
5, =1 () L8 Q (60)
u k=1

e substituindo~se (60 em (47) obiém-se:

]

*
.&Pmr o« - X f {hu) k_iﬁk Qiu (61)

Adotando-se uma constante de proporcicnalidade =m obtém-se a

variagio da matriz P:

N

2
pr = - X £’ Ehu) xgaa“ Q]m (62)

Através das expressBes (40) e {(62) pode-se atuallzar as
matrizes de peso Q e P respectivamente. Observa-se que para o
cdleulo dos valores de 8 da camada Intermedlidria usou-se o valor
de & da camada de saida. Este procedimento pode ser estendido para
o caso de uma rede de varias camadas bastande para isgso,
utilizar-se sempre os valores de & da camada posterior na
expressdo (62). Observa-se também que nas expressBes (40) e (62}
emprega-se a derivada da fungdo f o que implica que a mesma seja

diferenciével. Se for usada a fungdo sigméide, dada por:

: (63)
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ent8oc & sua derlvada em relacfo a entrada liquida a sera:

gy/da = yl{i-y) (84)

Aplicando-se a expresséo (64) na expressfo (38]), obtém a expresséo

de 8 da camada de saida:

a = - -
] (sJ yj) yj(I yd} (65)
{p+1) _ {p)
Como, Qx) = ng + AQ!} (66)
- {p+1} _ (p) {p)
Obtém—-se ng Qij néj z, {67)

Para atualizar a matriz P basta aplicar a expresséo (64) 2a

expressfo (60):

.|

s
6hu= zu{iﬂzu} kgiék Qku {68]

De (B2) tem-se ptP*l) o ptP oy 5P (69)
uy uv W

Através das expressdes (85), {67}, {(88) e (88} pode-se
realizar a etapa conhecida como propagagfo retroativa, onde as
matrizes sfo atualizadas z cada apresentagho. Este procedimento
pode ser facilmente exitendido para o céalculo de uma rede com mails
de uma camada intermedidria, bastando gue se apligque as expressbes
(88) e (68}, usando-se ¢ valor de & da camada posterior na

expressio do somatério da expressfo (68).8
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Observac8o 1: Para o caso de aproximagBo funcional, & camada de

saida pode ser composta de elementos lineares, visto que a camada
intermedisria & suficlente para efetuar a aproximagho funcional
nio linear. Com este procedimento se evita a necessidade de se
normalizar a saida da rede, como no casc em que fungles sigméldes
sio colocadas na Gltima camada, forgando os valores de saida a

ficarem limitados mo intervalo (0,1).)®

Observac@o 2: Considerando-se que  diversos mapeamentos  ndo

lineares sfo compostos de uma parcela linear, este fato pode ser
aproveitado e, com isso, facilitar em grande parte o irelnamento
da rede. Para tanto, basta estabelecer uma ligagfo direta entre a
entrada e @ saida da rede ajustando-se os pesos dessas conexbes
pela mesma regra do gradiente descendente. Esta técnica fol
inicialmente introduzida em Rumelhart(1887). Em Wang(1989), foram
analisadas as condigdes de treinabilidade de uma rede onde todos
os elementos de uma camada s8o conectados acs elementos das
camadas posteriocres, Malakooti1(1990), empregou esse tipo de rede

na. solucho de problemas de otimizacgho.B

Observacho 3: Para se estimar o numerc de elementos da camada

intermediaria deve-se considerar as condigles de treinabilidade e
a precisfo desejada no mapeamento. Em geral aumentando-se o numero
de elementos na camada intermediaria se obtém uma representagio
mais precisa. No Cap. I deste trabalho, fol introduzide um método
pratico para se estimar o nlmero de elementos das camadas

intermedifrias baseado nas condigdes de treinabilidade da rede. ¥

Na secio seguinte a rede de ligagBes funclonals sera

analisada.
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AP = -8 % {47)
h ¥

A deducho da expressfio dos valores de & da camada intermedidria
podera ser feita subdividindo-se a expressfo (45) em dols fatores,
isto é:

8 E(p) 8 2

8 = 4 (48)
u 8 z 8 h

u L

Observe o que cada uma dessas derivadas representa:

a E{p%/ & z - reflete a variaciio do erro quadratico na saida da
rede, em relagio a saida do elemento u da camada intermediaria

{z )
41

a zu /s 8 hu ~ reflete a variacio da saida do elemento u da camada

intermediaria em relacic a entrada liquida (hu} do mesmo elemento.

Determinacio de & z, /B8 hu

Sendo f a funcio de ativagdo da unidade v, a salda da unidade sera
z = f(h }. Derivado-se:
o L+

8z /8nh =£1{h) {43)
u u g

Trata-se portanto da derivada da fung@o de ativagBo f calculada

sobre a entrada liquida da unidade da camada intermediaria.

Determinacio de 8 E{p)/ a z

Fste &€ o fator que realmente diferencia uma unidade pertencente &

camada intermediaria de wuma unidade da camada de saida.
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Detalhando-se a expressfo (35) tem-se:

1
{p}_ - 2 R 2 _ )
ET = —;w {(51 f({l)} +...+(S1 f((z)) +..,+(Sx8 figxs}) 1 (50)

Derivando-se o erro total na saida da rede, em relagio a uma das

saidas da camada Iintermediéria, tem-se:

sE'P’ 3y, 3 v,
= (s -y ) ot Us - y) 2 (51)
dz gz 8 B 8 z
L] L4 o
Considerando-se que
y; = f(sz 21+ "+Q1u Zu+ +Qa N n)
{852)
Y T f(Qx 1 zi+ '+Qx u zu+ +Qx X )
s = -] &h h
e sendo:
Ci = Q11 Z1+ "+Q1u zu+ +Q1 X Hh
{(53)
CH = Qu 3 21+ ‘+Qﬁ u zu* +Qﬁ ® ZH
s =3 s s h h
e tabém:
y, = ffCl)
{ T {54)
Yy = f(iﬁ }
L B8 B
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6. Rede Neural de ligagdes funclonais

A rede neural de ligacBes funcionails (Pao, 18838) consistle
basicamente em uma rede sem camadas intermedidrias, porém com uma
expansdo ndo linear da enirada. Desta forma, a entrada da rede é
ligada diretamente & saida através de uma rede linear e tanmbém
através de fungdes escolhidas previamente. Em principio gqualquer
fungdo pode ser wusada como expansio, tais como, fungBes
trigonométricas ou expansbes polinomials. Este tipo de rede se
aplica para 0S5 c¢asos em gue haja algum conhecimento das fungBes
que constituem o mapeamento a ser estimado. Para os casos em que
pouco, ou nenhum conhecimento for disponivel, o uso da rede de
varias camadas & aconselhével. Em Wang & Teixeira{ig80) as
condigfes de tireinabilidade das redes neurals de ligagbes

funcionais foram analisadas.

Observacio 4: Uma opcdo bastante vidvel e gque i{raz excelentes

resultados no gque se refere a +treinabilidade da rede, é a
combinagfo da Rede Neural de Varias Camadas com a Rede Neural de
l.igagBes Funcionais. Esta combinagido deve ser felta para os casos
em gue se conhecem algumas das fungbes gue envolvem o mapeamento,
o facilita sobremaneira o© tireinamento da rede. Uma vez
estabelecidas as expansBes funcionals, trata-se a entrada original
mais a expansio funcicnal como sende o conjunto de enirada da rede
de variams camadas e aplica-se normalmente o algoritmo de

propagacio retroativa,®
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APENDICE Il

Sistemas Nioc Lineares

Conceitos Basicos - Notacglo usada

Apresenta-se nesta segfio os conceltos basicos referentes
s teoria de sistemas dinAmicos nfio lineares, além de detalhar a

notagéc usada no trabalho.

A seguinte biblliografia ¢ sugerida: James(1887) para
espagos topolégicos, Boothby(1886) para teoria de manifoldes
diferenciaveis, Buck(1878) para nogdes de célculo avangado e

Isidori(1889) para teoria de sistemas dinfAmicos ndo lineares,.

1. Interior de um conjunto S: O Interior de um conjunto S ¢ um

subconjunto de S que consiste de todos os pontos que sejam

internos a 5.

2. ConJjunto Aberto: Um conjunto S é considerado aberto se qualquer

ponto de S for interno; neste caso, S coincide com o seu proprio

Interior.

3. Exterior de um conjunto §: Um ponto p que ndo estéd no conjunto

§ estaréd no Exterior de § se todos os pontos suficientemente

proximos de p Lembém estiverem fora do conjunto &.

4. Complemento do conjunto 8: O Complemento do conjunto 5 €& o

conjunto de pontos do espago que ndo estfo em S.

5. Conjunto Fechado: O conjunto § sera fechado em R se o

complemento de 8 for um conjunto abertio.
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6. Ponto Limite: Um Ponto Limite de um conjunte S é um ponio gue

nZc esté nem no Interior nem no Exterlor do cenjunto 8.

7. Fechamento de um conjunto § (8): O Fechamento de um conjunto 8

& o conjunto formado pela unl8o de S com todos os seus pontos
timites, isto é:

8§ = Fechamento de §$ = S v limite(S)

8. Sequéncla Crescente: Uma sequéncla {an} serd crescente se:

ax®xasa s ....
1 2 3

9. Sequéncia Decrescente: Uma sequéncia {an} seré decrescente se:
azazsa®z.,.,.
1 2 3

10. Sequénclia Monbiona: Uma sequéncia sera mondtona se for

crescente ou decrescente e serd estritamente mondtona se qualsquer

dois termos consecutivos nunca forem lguals.

11. NotacBo de FuncBes: Seja A um subconjunto aberto de R e

considere a funcdo f:4—R. O valor de f no ponto x=(xi“,.,xn) é
representado por f(x)=f{x1,...,xn}.
12. Func¢des Suaves ou FungBes da Classe c®. A fungéo £ é

considerada da Classe c® ou simplesmente uma funcdo suave se as
suas derivadas parclials, de qualquer ordem, com relago a

xl,ﬁ,,,xn, existirem e forem continuas.
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13. Func®es Analiticas ou Fun¢bes de Classe C*: Uma fungho f &

consliderada da Classe c¥ ou simplesmente uma fungfo Analitica se
for suave e se, a cada ponto x° £ A, existir uma vizinhanca U de
«x° onde a expansio de f pela série de Taylor em x°, converge para

f{x), para qualquer x & U.

14. Func@o Bijetiva (BijegBo): Uma fungio f:A—B & bljetiva se
existir uma funglo g:B—A tal que gof seja igual a identidade em A

e feg seja lgual a identidade em B (o representa composigio de

funcdes).
15. Mapeamento: Um mapeamento F:A—R" & uma colegho {fl....,f‘) de
fungbes fi:A—w)R. Um mapeamento € c” se todas a fungdes que o

oo
comp&em forem C .

16. Matriz Jacobiana de F: A seguinte matriz corresponde a Matriz

Jacobiana do mapeamento F no ponto x:

af af
1 4
oF ) axi axn (01)
ox% af af
n i
ax a8x
- i n

0 valor de 8F/8x no ponto ®=x" pode ser representada por{ ii

]0

17. Teorema da Fungdo Inversa {Vide demonstiracic enm Buck, 1878)

Seja A um conjunto aberto de " e seja F:A—R" um mapeamento c”.

&8F% o
Se [ax ]xo for nio singular em um pontc X € A,

entfo existird uma vizinhanga U de x° em A tal que V = F{U) sera
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ur conjunto aberto em R" e a restricio de ¥ para U seréd um
difeomorfismo sobre V {vide 34).

18. Teorema do Posto (Vlde demonstragdo em Buck, 1978)

Considere os conjuntos abertos A € R* e B ¢ R . Considere tawbém
gue que o mapeamento F:A—B seja c® e que EBF/&X}X tenha rangue k
para qualquer x £ A. Para cada ponto x° ¢ A existiré uma
vizinhanga A de x° em A, uma vizinhanga B de F(x°) em B, dois
conjuntos abertos: Ue R e Ve K, e dols difeomorfismos(vide
34): G:Ho e H:Boma‘v, tal que H « F o G(U) ¢ V, e tal que para
qualguer (xl,...,xn) e U:

HoFo G(xz.....xh) = (x

1,...,:v-:k,o,...,f,‘t) (02)

onde ¢ representa composicio de mapeamentos.

Observacio 1: Consldere o mapeamento Pk:Rn—wﬁ' deflinldo por:

Pk{xi,...,xn) = (xi....,xk,(),...,e) {03)

Entic, desde que H e G sejam passiveis de inversao, pode-se
determinar F a partir da expressiio (02) por:

F=H"P oG’ (04)
Esta expressio & v4lida para todos os pontos de Ao.

19. Teorema da Funcdo Implicita (Vide demonstragio em Buck, 1978)

Sejam os conjuntos abertes A < F* ¢ Bc R e o mapeamento Cw,
F: A x B — R'. Considere que (x,y) = {xz,.,.,x‘,ya,. ”,yn} seja
um ponto de A x B.
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Suponha que para algum ponto {x°,¥°) € A x B, tenha-se:

e que = malriz,

oF

ay

Fix°,y°) =0
- Bf
1
ar
n
. 9y

i

af
1

8yn

P

af

n

ayn

(05)

(08)

seja n&c singular no ponto (x°,y°). Haverd ent&o uma vizinhanca

aberta Ao de x° em A, uma vizinhanga BB de y° em B e um mapeamento

c® unico G:Aow—e»Bo tal que:

para gualguer X ¢ A{

Fix,G{x}) =0

(07)

Corolario 1: Seja A um conjunto aberto em R', seja M uma matriz

k x n composta de fungles c® definidas em A e considere b um vetor

de dimensfo k composto de fungles C® definidas em A. Suponha que

para um ponto %" € A,

ranque(M{x°}) = k.

(08)

Entdo, existird ume vizinhanga U de x° e um mapeamento c® G U—R"

tal que

para qualquer x € U

M(xIGIx) = bix)
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Corolario 2: Seja A um conjunto abertio em Rn, seja M uma matriz

k x n composta de fungles c” definidas em A & considere b um vetor
de dimensfo k composto de fungdes c® definidas em A. Suponha que
para um ponto x* € A,

ranque (M(x°)) = k. (10)

Ent8o, a egquaGio
Mixly = b(x) {i1)

ter&d, pelo menos, uma solugio que & uma fungéo c” de X, em uma

vizinhanga de x°. Se X = n esta solugho serd unica.

20. Estrutura Topolégica: Seja um conjunto S. Uma estrutura

topolégica em S & uma colegio de subconjuntos de S, denominados

Conjuntos Abertos, que satisfazenm as seguintes condigdes:

a. A unidoc de gualquer numerc de conjuntos abertos também &
aberta;

b. A intersecfo de um numero finito de conjuntos abertos também &
aberta;

c. O conjunto S e o conjunto vazio 0 s&o conjuntos abertos.

21. Espago Topolégico: Denomina-se Espago Topolégico o espago

constituido pelo conjunto S em uma estrutura topolégica.

22 Base de uma Estrutura Topolégica: Uma base para uma estrutura

topolégica & constituida por uma colegéo de conjuntos abertos,
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denominados Conjuntos Abertos Basicos, com as seguintes

propriedades:
a. § & a unifio de conjuntos abertos basicos;

b. uma intersecgfo nfic vazia de dols conjuntos abertos basicos é

uma unifio de conjuntos abertos béslicos.

23. Vizinhanca: Uma vizinhanga de um ponto p de um espago
topolégico pode ser qualquer espago aberto que contenha p.

24. Nogio de Continuidade: Sejam os espagos topoloégicos S1 e S2 €
um mapeamento F:Simesz. 0 mapeamento F sera continuoc se a imagem
inversa de cada conjunto aberto de 52 for um conjunto aberto de

S,.
1

25. Mapeamento Aberto: Um mapeamento F:Si—aS2 ¢ aberto se a imagem

de um conjunto abertc de S3 for um conjunto aberto de 32.

26. Homeomorfismo: Um mapeamentio F:Sa~a82 serd um homeomorfismoc se

for bijetivo, continuc e aberto.

27. Métrica: Uma métrica de um conjunto X & wuma fungdo n&o

negativa p: ¥ x X—R tal que:

il

p(€, )
pl€.m) pl(n,€) para qualquer §,mn ¢ X;

el€,2) = p(€,m) + p(m, ¢} para qualquer £,1,¢ € X;
se pl{€,m) = 0, para gualquer £€,m ¢ X, entdo &
para qualquer £, € X;

0 para qualiquer £ £ X;

H

B0 TP

1
3
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28. Métrica Euclidiana: A méirica euclidliana em um espago real R"
é definida por:

PUE .18 ) (nhecn N=g a0 (g - )P (12)

29. Espacgo Fuclidiano: Um espago Euclidiano Local X de dimensfo n
& um espago topolégico tal que, para cada ponto p £ X, exista um

homeomorphismo ¢ mapeando alguma vizinhanga de p em um conjunto
aberto de R'.

30. Espago Hausdorff: Considera-se gque um espago topolédgico S

satisfaz o axloma de separacfo Hausdorff, (isto é: seja um espago
Hausdorff) se qualisquer dols pontos diferentes p, e P, tiveren

vizinhangas disjuntas.

31. Manifold : Um espaco topolégico serd considerado um Manifold W
de dimensio n se for localmente Euclidiano e Hausdorff e se tiver

uma base contavel.

32. Mapa de Coordenadas: Um mapa de coordenadas em um manifold R é

um par (U,¢), onde U é um conjuntc aberto de N e ¢ & um

3]
homeomorfisme em R .

33. HManifold Suave: Um manlifold suave ou ¢” & um manifold equipado

com um mapa de coordenadas com fungdes suaves.

4. Difeomorfismo Considere que N e ¥ sejam manifolds suaves de

dimensio n. Um mapeamento F:N—M serd um difeomorfismo se F for

bijetivo e se F e F ! forem mapeamentos suaves.
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35. Campos Vetorials: Campos vetorlals sdoc mapeamentos Buaves em
relaclo aos seus argumentos, lsto é, sfio constituidos de fungBes

de valores reals com derivadas parclals continuas de gualquer

ordem.

* »
36. Espago Dual V : O espago dual V de um espago vV & composto
pelo conjunto de todas as funcBes lineares de valor real definldas
em V.

37. Campos Covetoriais: Campos covetorials sdo Obletos Duals, Isto

&, sfo mapeamentos suaves capazes de designar a cada ponto x (de

»
um subconjunto U), o elemento do espago dual (&M .

Observacgio 2: Um espago dual de um espago vetorial de dimensfio n é

também um espago vetorial cujos elementos sdo covetores.

138. Gradliente ou campo covetorial diferencial da: Seja A uma

funcio de valores reals definidos em um subconjunto aberto U de
41

R®. Define-se gradiente ou campo covetorial por:

. 8A 8A 8A
da(x) = { M STt B } (13)
i F |1

39. Derivada de A ao longo de f: Seja A uma funcio de valor real e
£ um campo vetorial. Suponha que ambos egtejan definlidos em um
subconjunto U de ®". Define-se derivada de X ac longo de f por:

) & IR
Lfk = (dA(X).f(X)) = W £i{x} —igi"“é“x"";' fi(}{} {14}
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Observacfo 3: Pode-se aplicar repetidamente a derivada L, isto é:

6(Lfk)
LLAalx) = —me— g%} (15)
e f 8x

Observacio 4: Se A for diferenclada k vezes ao longo de f tem-se:

. 3{L’;"A)
L*A(x) = ——————— f{x) {16)
£
ax

onde L;A(x) = A{x).

40. Produto de Lie ou Colchete de Lie: & definido por:

ag af
f(x) -
ax ax

[f.gl{x) =

g(x) (17)

onde £ e g sic campos vetorials em um conjunto aberto U de R", e

af1 6f1 ags 831
af ~ axi axn ’ ag ) ax1 exn (18)
8x ax
afn afn 3gn agn
Fep o 8% 8% %
L i n - i n o

Observaclo 5: A seguinte notagdoc também €& enconirada na

literatura:

adfg(x) = [f,glix} {19]
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43. Ponto Regular de uma DistribulgfBio: Diz-se que um ponto x* de U

& um ponto regular de uma distribulgho 4, se existir uma
vizinhanga U° de x° com a propriedade de que A seja nfo singular

em U°. Cada ponto de U que nfo for um ponto regular é conhecido
como ponto de singularidade.

44. Distribuiclo Involutiva: Uma distribuigBo 4 € invelutiva se o

Produte Lie [1:},'!2} de qualquer par de campos vetorlals T,
pertencentes a A for também um campo vetorial que pertence a A,

isto &, se:

T,€ a, T € A — {1:1,1:2] e A i {24)
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Observagfo 6: Pode-se aplicar a operagho de Produte Lie

repetidamente, listo é&:

a.d:g{x} = {f.ad;‘“g{xnm (20}

para qualgquer kzi, e sendo ad;g(x) = p{x}.

43. DistribuigBes: Considere gue os campos vetorlals fi,.. ,fd
se jam definidos em um conjunto aberto U. Considere que em qualquer
ponto fixo x em U, os vetores fl{x),”.,fﬁ{x) sejam base para o©

espago vetorial A(x) no qual todos os fi(x) estfo definidos, isto
é:

Alx) = span{fi(x),...,fd(x)} (21)

Desta forma para cada ponto x do conjunto U, designou-se um espago

vetorial. A designacBio A(x) ¢ chamada DistribuicBo. A segulnte

notacio & também usada para definir a designagio total:
A= Span{fl....,fd}, {22)
sendo A{xX) o espago definido por A no ponto X.

42. Distribuigfoc Nic Singular: Uma distribuicio A & nd8o singular

se existir um inteliro d tal gue:

dim{Alx)}) = g {23)

para qualquer x em U.

Observacio 7: Uma distribuigio singular pode ser também denominada

come uma distribuiclo de dimensbes varlaveis.
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