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Resumo

Esta dissertacao propoe uma técnica que emprega algoritmos genéticos e teoria de redes
neurais integrados, visando o desenvolvimento automético de controladores de alta performance
para servomecanismos tipo elo-acionado, ou médulo de junta robética.

Nesta abordagem, a teoria de redes neurais é utilizada no desenvolvimento de um con-
trolador e um observador de estados nao lineares. Devido as caracteristicas apresentadas, estes
controladores possuem potencial para resolver uma enorme variedade de problemas, inclusive pro-
blemas nos quais os métodos convencionais nao sao aplicaveis.

Os algoritmos genéticos sdo métodos de busca inspirados no processo evolutivo natural
que apresentam-se como uma alternativa eficiente para o ajuste automatico de controladores nao
lineares. O algoritmo genético proposto neste trabalho é utilizado para o ajuste paramétrico de
controladores neurais.

Os resultados experimentais mostraram que tal técnica é muito eficiente para o controle
de juntas robéticas e para uma boa parte de outros sistemas de engenharia que possuam dindmica
semelhante, podendo-se realizar sua aplicagao pratica com éxito, conseguindo-se uma excelente
relagdo de custo/beneficio.



Abstract

This thesis proposes a technique that integrated genetic algorithms and neural networks
theory, seeking for the automatic development of high performance controller for servomechanisms
like driven-links, or robotic joints modules.

The neural networks theory is used to develop nonlinear controllers. Due to the present-
ed characteristics, these controllers possess potential to solve an enormous variety of problems,
including those which the conventional methods are not suitable.

Genetic algorithms are search methods inspired by natural evolutionary process that
come as an efficient alternative for automatic tuning of nonlinear controllers. The genetic algorithm
proposed here is used for the parametric adjustment of neural net controllers.

The experimental results showed that such technique is very efficient for the control of
robotic joints and for most of other engineering system that possesses similar dynamics. It can be
assured its practical application with success and an excellent cost/benefit relation.
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Capitulo 1

Motivacao, Objetivos e Organizacao

1.1 Introducao

A crescente utilizagdo da automacdo industrial tem provocado um elevado emprego de
robds nas mais diversas areas. Juntamente com esta difusao, cresce a necessidade de controlar estas
maquinas que, a cada dia, sdo mais exigidas no seu ambiente de trabalho. Os robos atualmente
em uso estdao muito préximos de um manipulador, que consiste de um braco mecénico acionado
por sistemas elétricos, hidraulicos ou pneumaticos, podendo possuir até seis graus de liberdade.

O controle de um manipulador pode ser feito de forma automatica ou por um controlador
humano. Quando este controle é feito de forma automética, uma gama de técnicas podem ser
adotadas para solugdo do problema. As técnicas convencionais de controle (PD, PID), embora
bastante comuns e largamente utilizadas na industria, nao apresentam um desempenho satisfatorio
frente a sistemas complexos, Lewis, Abdallah e Dawson (1993). Os métodos convencionais de
controle de manipuladores, baseados em equacoes dinamicas do modelo, requerem calculo de forgas
e torque em tempo real. Para tal, sdo necessarios modelos precisos e algoritmos eficientes.

Quando o problema em questao envolve incertezas, entdo tais controladores certamente
terao um baixo desempenho e até mesmo podem tornar-se invidveis do ponto de vista pratico.
Estes problemas tém motivado o desenvolvimento de pesquisas na area de identificacdo e controle
adaptativo, que é o caso deste estudo.

Atualmente a literatura oferece duas abordagens principais para a utilizacdo de Redes
Neurais Artificiais em controle e identificacdo de sistemas dinamicos: na primeira, o aprendizado
de alguns parametros é feita “off-line” pela rede, utilizando medidas de entrada e saida da planta
em algumas situagoes fundamentais. Na segunda, o aprendizado é feito “on-line”, com a Rede
Neural adaptando seus pesos em funcao das variagoes do modelo dindmico do sistema, o que se
aplica perfeitamente ao controle de manipuladores, uma vez que estes possuem parametros que
variam com o tempo.
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Quando o problema envolve incertezas e ha muito pouco conhecimento a priori dos obje-
tos relacionados com a sua formulagao, entao buscas por solucoes otimizadas certamente poderao
ser muito custosas ou inviaveis, devido & ineficicia do processo iterativo de busca. Para tais casos
pode-se adotar algum tipo de suavizagao ou relaxacao da otimalidade pretendida, que conduza a
solugoes quase-Otimas que sejam satisfatorias dentro do contexto.

Esta abordagem vem sendo muito empregada em sistemas que resolvem problemas com
o uso de técnicas computacionais de inteligéncia artificial, devido ao bom desempenho do processo
de busca associado e ao fato de viabilizar a aplicagao em sistemas reais. Os algoritmos genéti-
cos, a logica nebulosa e as redes neurais sao exemplos de abordagens que, quando aplicadas com
tais consideragoes, podem produzir excelentes resultados, principalmente no desenvolvimento de
controladores para sistemas de engenharia, Souza (2000), Thapa, Jones e Zhu (2000).

Esta tese propde uma técnica que integra algoritmos genéticos e teoria de redes neurais,
visando o desenvolvimento automatico de controladores de alto desempenho para servomecanismos
tipo elo-acionado, ou médulo de junta robdtica. Nesta abordagem, a teoria de redes neurais é
utilizada no desenvolvimento de controladores nao-lineares. Devido as caracteristicas apresentadas,
estes controladores possuem potencial para resolver uma enorme variedade de problemas, inclusive
problemas para os quais os métodos convencionais nao sao eficientes ou aplicaveis. O prego pago
por tal potencial estd na complexidade envolvida no ajuste dos parametros destes controladores,
Souza (2000), McCullagh, Choi e Bluff (1994).

Varios outros tipos de controladores nao-lineares conhecidos e com caracteristicas sim-
ilares poderiam ser utilizados neste trabalho. Entretanto, os controladores neurais possuem o
atrativo ou vantagem de poderem englobar em suas estruturas o conhecimento extraido pela ex-
perimentacdo do sistema (processo de aprendizagem), Cabrera e Narendra (1999), Narendra e
Parthasarathy (1990).

Os métodos analiticos de projeto de controladores ndo-lineares geralmente sdo muito
limitados e especificos, além de exigirem um bom conhecimento da dindmica e dos parametros
fisicos do sistema a ser controlado. Portanto, é praticamente inviavel produzir ferramentas com-
putacionais baseadas em métodos analiticos de projeto para a geragao automatica de controladores
nao-lineares, Lewis, Jagannathan e Yesildirek (1999).

Os algoritmos genéticos sdo métodos de busca inspirados no processo evolutivo natural,
e apresentam-se como uma alternativa eficiente para o ajuste automaético de controladores nao-
lineares, Souza (2000). O algoritmo genético proposto neste trabalho é utilizado para o ajuste
paramétrico de controladores neurais.

Tal abordagem mostrou-se muito eficiente, podendo-se assegurar sua aplicacao com éxito,
e com excelente relagdo de custo/beneficio para o controle de juntas robdticas, havendo inclusive
a possibilidade de extensdo para uma infinidade de outros sistemas de engenharia que possuem
dindmica semelhante.
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1.2 Redes Neurais

Os ultimos anos tém mostrado um crescente interesse de pesquisadores no estudo da
estrutura e mecanismos do cérebro. Este interesse levou, entre outras coisas, ao desenvolvimento
de novos modelos computacionais, baseados no conhecimento biolégico, para solucao de problemas
como reconhecimento de padrées, processamento de informacao e predicdo de séries temporais.

Em meados de 1940, iniciaram-se os estudos da potencialidade da interconexao de véarios
componentes baseados no modelo do neurdnio biolégico. A partir disto varios trabalhos importantes
foram desenvolvidos, como McCulloch e Pitt (1943), Hebb(1949), Grossberg(1976), Hopfield(1982),
e uma quantidade substancial de pesquisadores aplicou-se no estudo e desenvolvimento do campo
das redes neurais.

Hunt, Sbarbaro, Zbikowski e Gawthrop (1992) descrevem as seguintes caracteristicas e
propriedades de redes neurais como as mais importantes:

* Sistemas Nao-Lineares: A possibilidade de aplicacdo de redes neurais no dominio de
sistemas nao-lineares, a qual provém da capacidade de aproximacao de mapeamentos nao-
lineares.

* Processamento Paralelo e Distribuido: Redes neurais possuem arquitetura altamente
paralela, assim, da implementacao de uma rede neural pode-se esperar um sistema altamente
tolerante a falhas, quando comparado com outros sistemas. Esta caracteristica s6 se apre-
senta quando o sistema é implementado em ambientes que permitam a imlementacao deste
paralelismo.

* Implementagao em Hardware: A possibilidade de implementacdo em hardware e o de-
senvolvimento de circuitos integrados (VLSI) conferem maior velocidade ao processamento
das redes neurais.

* Aprendizado e Adaptagao: Redes neurais sdo treinadas utilizando um conjunto de dados
provenientes do sistema sob anéalise. Uma rede neural treinada apropriadamente possui habi-
lidade de generalizacao quando dados ausentes no conjunto de treinamento sao apresentados.

* Fusao de Dados: Redes neurais podem operar simultaneamente com dados quantitativos
e qualitativos. Neste contexto representam um meio termo entre sistemas convencionais
(quantitativos) e sistemas baseados em inteligéncia artificial (qualitativo).

* Sistemas Multivariaveis: Redes Neurais possuem habilidade natural para processar multi-
plas entradas e apresentar miultiplas saidas, e sao prontamente aplicadas a sistemas multi-
variaveis.

Do ponto de vista da teoria de controle, a habilidade das redes neurais em tratar com
sistemas nao-lineares é a sua caracteristica mais importante. A grande diversidade de sistemas
nao-lineares é a principal razao pela qual uma teoria geral e sistemética para controle de sistemas
nao-lineares ainda néo foi desenvolvida, Lewis et al. (1999).
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1.3 Algoritmos Genéticos

O principio da evolucdo é o conceito primordial da biologia que relaciona todos os or-
ganismos existentes numa cadeia histérica de eventos. Cada elemento da cadeia é produto de
uma série de “acidentes” sucedidos de forma aleatéria, sendo que a pressao seletiva do ambiente
se encarrega de escolher “cuidadosamente” os individuos cujos genes irao perdurar, dando uma
direcao para a evolucao ao decorrer de sucessivas geragoes. Neste ponto é importante mencionar
que cada organismo possui seu proprio genoma, e s6 no nivel genético que um organismo consegue
transmitir suas caracteristicas & proxima geracao.

Aqueles individuos que possuem boas qualidades relacionadas ao meio a que pertencem,
tém grandes chances de continuarem existindo como tal, ou passarem suas caracteristicas adiante
através de reproducdo. A evolucdo pode ser vista, resumidamente, como um processo iterativo
de dois passos, consistindo de reproducio com variagio aleatoria, seguida de sele¢do “natural”. O
processo natural avalia os individuos através de certos critérios, normalmente vinculados ao nivel de
adaptacdo, que ditam se haveré sobrevivéncia individual e/ou manutencdo da espécie em questdo.

Os algoritmos de otimizagao baseados em processos evolutivos sdo chamados de Algorit-
mos Evolutivos, Holland (1975), e possuem como principal instancia os algoritmos genéticos. Nos
algoritmos genéticos, as solugdes dos problemas sdo codificadas em cadeias de dados denominadas
cromossomos, normalmente formadas por nimeros binarios. Cada individuo da populagao do al-
goritmo genético possui um cromossomo e um valor de adaptagao (fitness). O algoritmo genético
é iniciado a partir de uma populagao de individuos cujos cromossomos sao gerados aleatoriamente
ou a partir de informagdes a priori sobre as solugbes do problema abordado. Os individuos da
populacao inicial geram descendentes através do processo de reproducao, que envolve operadores
de recombinacao e mutagao. Os individuos descendentes sao avaliados através de uma fungao ob-
jetivo que mede seu grau de adaptacdo. A selecdo consiste num processo de escolha realizado com
base na medida de adaptacao de cada individuo. Em média, os individuos mais adaptados tendem
a passar para a proxima geragao e os individuos menos adaptados tendem a ser eliminados.

O algoritmo genético, proposto neste trabalho para o ajuste paramétrico dos contro-
ladores neurais, utiliza codificagao em ponto flutuante e operadores de reproducao especiais. Os
parametros do controlador neural selecionados para ajuste sao codificados numa cadeia cromossomi-
ca. Assim cada individuo tratado no algoritmo possui um cromossomo e representa um controlador
neural.

O grau de adaptacao de cada individuo é avaliado com base no desempenho do contro-
lador neural associado, o qual é testado através da execucao de uma tarefa de controle padrao
que depende das especificacoes exigidas para o controlador. No célculo da funcao objetivo podem
ser utilizados parametros de medida de desempenho como sobresinal, erro de regime, tempo de
estabilizacao, integral do erro, entre outros.
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1.4 Algoritmos Genéticos e Controle Neural

A area de pesquisa de controladores neurais para sistemas nao-lineares teve um progresso
bastante significativo nos dltimos anos, havendo muito avango a partir das extensoes permitidas
pelo uso da computagao evolutiva, Souza (2000). Mas apesar desses avangos, a criac¢do e a aplicacdo
pratica destes tipos de controladores ainda esta bastante defasada da grande parte do conhecimento
tedrico ja produzido para emprego no controle de sistemas reais, tanto de grande, média, ou
pequena complexidade, sendo que na atualidade ha uma grande corrida tecnolégica neste sentido,
principalmente por parte da comunidade cientifica e dos setores industriais que empregam alta
tecnologia no desenvolvimento de novos equipamentos e produtos.

Na atualidade, o projeto pratico destes tipos de controladores possui fortes caracteristicas
restritivas, como grande complexidade computacional, operagdes com quantidades observaveis e
nao observaveis, e implementabilidade em tempo real, que tendem a reduzir a velocidade do avango
tecnolégico pretendido.

Um dos primeiros trabalhos empregando algoritmos genéticos para o ajuste/geragio de
redes neurais foi desenvolvidos por Belew, McInerney e Schraudloph (1990). De um modo geral, os
trabalhos nesta area propoem um algoritmo genético para o ajuste dos parametros de redes neurais,
como taxa de aprendizado, termo momentum, nimero de neurdnios em cada camada e niimero de
camadas da rede, e ajuste dos pesos da rede. Na maioria dos casos, os resultados apresentados
limitam-se a simulacOes, sem tratar da viabilidade de sua implementacao pratica.

1.5 Organizacao da Tese

Esta tese propoe o emprego do controlador neural de Kim-Lewis-Dawson, que, devido
as suas caracteristicas, possui potencial para resolver o problema de rastreamento de trajetoria no
controle de um modulo de junta robética. Problema para o qual os métodos convencionais nao sao
eficientes ou aplicaveis.

Nesta abordagem a teoria de redes neurais € utilizada no ajuste dos parametros livres
do controlador, com o objetivo de gerar automaticamente um controlador neural otimizado para a
tarefa de controle em questao.

O controlador otimizado é entdo aplicado em conjunto com um observador neural de
estados, visando eliminar a presenca de tacOmetros e contornar os problemas da diferenciagao
numérica, mas mantendo a precisao do sistema de controle, além da redugao de peso e volume do
sistema como um todo.

O trabalho proposto possui a seguinte estrutura:

O Capitulo 2 apresenta, inicialmente, uma introducdo sobre os principais conceitos
da teoria de redes neurais, tratando resumidamente sua formulacado matemaética, e uma breve
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introdugao sobre a utilizagdo de redes neurais no controle de sistemas dindmicos. Em seguida
é apresentada a formulagao béasica do algoritmo genético classico, é apresentada uma explicacao
detalhada sobre o algoritmo genético com codificacao em ponto flutuante, proposto para o problema
de otimizacao de controladores neurais. Finalmente, é apresentada a funcao objetivo utilizada para
avaliagao dos controladores neurais.

O Capitulo 3 apresenta o controlador neural de Kim-Lewis-Dawson, tratando de modo
detalhado sua formulacao matemaética. Sao apresentadas suas principais caracteristicas e os resul-
tados praticos obtidos na otimizacao destes controladores neurais quando aplicados ao controle de
um péndulo acionado.

O Capitulo 4 estuda a aplica¢io de um observador neural em conjunto com o controlador
de Kim-Lewis-Dawson. A formulacdo matemaética para tal controlador e os principais resultados
préaticos, obtidos quando aplicado ao controle de um péndulo acionado, sao apresentados.

O Capitulo 5 argumenta as contribui¢oes do trabalho e apresenta uma lista de sugestoes
e perspectivas para trabalhos futuros.

O Apéndice A trata dos detalhes técnicos de implementacido do hardware e software
de controle em tempo real, apresentando também os diagramas de bloco do circuito eletrénico
desenvolvido para os experimentos.



Capitulo 2

Conceitos Basicos

2.1 Redes Neurais

2.1.1 Introdugao

O final da década de 80 marcou o ressurgimento da area de Redes Neurais Artificiais
(RNAs). Esta forma de computagido ndo algoritmica é caracterizada por sistemas que, em algum
nivel, lembram a estrutura do cérebro humano. Por nao ser baseada em regras ou programas, a
computagao neural se constitui em uma alternativa & computacgao algoritmica convencional.

RNAs sdo sistemas paralelos e distribuidos compostos por unidades de processamento
simples que executam determinadas funcées matemaéticas. Tais unidades sao dispostas em uma ou
mais camadas e interligadas por um grande nimero de conexoes, geralmente unidirecionais. Na
maioria dos modelos estas conexdes estao associadas a pesos, 0s quais armazenam o conhecimento
representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida pelo neurdnio da rede.

Em RNAs, o procedimento usual na solu¢do de problemas passa inicialmente por uma
fase de aprendizagem, em que um conjunto de exemplos é apresentado para a rede, a qual adquire
automaticamente as caracteristicas necessarias para representar a informacao fornecida. Essas
caracteristicas sao utilizadas posteriormente para gerar respostas para o problema.

A capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar a informacdo aprendida
sdo, sem duvida, os atrativos principais da solu¢do de problemas através de RNAs. A generalizagao,
que estd associada a capacidade da rede aprender através de um conjunto reduzido de exemplos e
posteriormente fornecer respostas coerentes para dados nao apresentados na fase de treinamento, é
uma demonstracio de que a capacidade das RNAs vai muito além de simplesmente mapear relacoes
entre entradas e saidas.
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Outra caracteristica importante é a capacidade de auto-organizacdo e de processamento
temporal que, aliada & capacidade de atuar como mapeadores universais, fazem das RNAs uma
ferramenta computacional extremamente eficiente e atrativa para a solucao de problemas comple-
XOS.

2.1.2 Modelo Matematico do Neuronio

O neurénio é a unidade fundamental de processamento de informac¢do em uma rede
neural. A Fig.2.1 mostra o modelo de um neurdnio, onde podemos identificar trés partes principais:

v

() (b)

Figura 2.1: Modelo Nao Linear do Neuréonio: (a)Modelo Completo. (b)Modelo Simplifidado.

e Conjunto de pesos: Determinam as intensidades que o neurénio deve atribuir aos sinais
de entrada.

e Somador: Efetua a soma ponderada dos valores w;z; recebidos pelo neurénio.

e Funcao de Ativagao: Limita a amplitude do sinal de saida do neuroénio.

Em termos matematicos a saida y pode ser descrita como

n

y=o0 g w;x; +0 (2.1)
j=1
onde x1,Ts,..., T, sS40 os sinais de entrada, w1y, wo, ..., w, sao os pesos do neurdnio, § corresponde

ao limiar do neurénio e o(-) é a funcdo de ativagio.

A funcéo de ativagdo, o(-), define o valor do sinal de saida do neurénio, e é selecionada
de acordo com a aplicacao dada para a rede neural. Existem véarias fun¢bes que podem ser usadas
como func¢do de ativagdo de um neurdnio. Entre elas, encontram-se a funcdo degrau, a funcgio
linear, as fungoes seno e cosseno, e as fungdes sigmoidais, Haikin (1994).
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A expressao matematica da saida y pode ser escrita na forma vetorial, definindo os sinais
de entrada como um vetor x € R", e 0s pesos como um vetor w € R™, assim

T T
x:[:ﬂl Ty ... xn] , Wz[wl Wy wn} . (2.2)
Entao podemos equacionar a saida y como
y=o(w'x+0) (2.3)

Na Fig.2.2 é apresentada uma rede neural que consiste de m neurdnios, todos alimentados
pelo mesmo vetor x € R”, e cada neurénio produzindo uma saida yi, esta estrutura é chamada de
rede neural de uma camada.

x

Entrada Saida
Figura 2.2: Rede Neural de uma Camada.

A equacgao para esta rede é dada por

Yp =0 Zwijj +60;|; k=1,2,...m. (2.4)
j=1
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Definindo o conjunto dos valores dos pesos e limiares como

w11 w12 Win 01

T w21 w22 Wan, 62
wT = : b= (2.5)

Wl Wma . W, O,

podemos expressar a saida da rede por

y=0(W'x+b). (2.6)

Incluindo no vetor de entrada x, mais um elemento de valor 1, e incluindo o vetor de
limiares na matriz de pesos temos

T
X = [ 1 1 zo ... zp } , (2.7)

by w11 w12 Win

T by wor  wa Wan
W = . , (2.8)

bm Wm1 Wm2 Wmn

e podemos escrever a saida da rede como

y=o0 (WTX) . (2.9)

Esta notacao sera adotada nos capitulo subseqiientes desta dissertacao.

2.1.3 Redes Neurais Multicamadas

A Fig.2.3 mostra uma rede neural com duas camadas de neurénios, onde as saidas da
primeira camada alimentam a entrada dos neurénios da segunda camada. A primeira camada é
chamada de camada escondida ou intermediéria, e a segunda camada é chamada camada de saida.
Redes com multiplas camadas sao conhecidas como redes MLP "Multi Layer Perceptron”. O poder
de processamento das redes MLP é muito superior ao das redes de uma tnica camada.

O sinal de saida da rede apresentada na Fig.2.3 é definido da seguinte forma

y =0 (Wie(Vix)); (2.10)

onde V € RLX™ representa os pesos dos neurdnios da primeira camada e W € REX" representa
os pesos dos neurdnios da segunda camada. Se na camada de saida a fun¢ao de ativacao for uma
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T 1
T2 Y2
'Tﬂ,

Ym

Entrada Intermediaria

Figura 2.3: Rede Neural de Duas Camadas.

funcao linear do tipo o(z) = x, entdo a equagao de saida da rede torna-se

y =WTo(VTx). (2.11)

2.1.4 Treinamento de Redes Neurais Multicamadas

Existe uma infinidade de algoritmos capazes de treinar redes neurais, sendo que estes
podem ser agrupados em dois grandes grupos: Aprendizado Supervisionado e Aprendizado Nao
Supervisionado.

Aprendizado Supervisionado: E o aprendizado mais comum no treinamento de
RNAs. Dado um conjunto de entradas e um conjunto de saidas desejadas, o objetivo é ajus-
tar os pesos da rede de tal forma que a saida da rede seja mais proximo possivel do conjunto de
saidas desejadas.

Aprendizado Nao Supervisionado: Neste tipo de aprendizado, somente os dados de
entrada estdo disponiveis, caracterizando a auséncia do par entrada/saida. Nesta forma de apren-
dizado busca-se encontrar uma “harmonia estatistica” contida nos dados de entrada, desenvolvendo-
se uma habilidade para criar classes de dados ou grupos automaticamente.

Como a rede neural que compode a arquitetura do controlador de Kim-Lewis-Dawson
possui uma arquitetura que exige treinamento supervisionado, o trabalho concentrou-se neste tipo
de treinamento.

Existem varios métodos ou algoritmos de sintonia de parametros em redes neurais. Usual-
mente, estes algoritmos sao baseados em algum método de otimizacao. Existem duas linhas bésicas
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para o desenvolvimento de tais algoritmos: uma baseada no uso do vetor gradiente, e outra no
uso da matriz hessiana. Os métodos baseados na matriz hessiana normalmente requerem elevado
esforco computacional por iteragdao, enquanto métodos baseados nos vetores gradiente requerem
esforco computacional relativamente menor.

O algoritmo Back-propagation, Rumelhart, Hinton e Williams (1986), é baseado no méto-
do de otimizacao pelo vetor gradiente, sendo um dos algoritmos mais conhecidos para o treinamento
de redes neurais.

2.1.5 Algoritmo Back-Propagation

Dada uma rede neural de duas camadas, como a rede neural apresentada na Fig.2.3,
tem-se o seguinte modelo

n

L
Yi=o0 Zwiga ngjxj +60p | +0i1]; 1=1,2,...,m. (2.12)
(=1

j=1

Na Fig.2.3, chamamos os pesos da primeira camada de vg; e os pesos da segunda camada
de wyp. A entrada da primeira camada é ;. Definindo como entrada da segunda camada
n
w=0c ijxj+9g0 . ¢=1,2,...,L. (2.13)

Jj=1

e adicionando os limiares & matriz de pesos, podemos escrever

L

Yyi=o0 <Z wiézé> (2.14)
=0

=0 ijxj . (2.15)
=0

Definindo a saida das camadas da rede como

L
uf = waq (2.16)
£=0
up = ijxj (2.17)
§=0
podemos escrever
yi = o (u?) (2.18)

20 =0 (ug) (2.19)
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O algoritmo Back-Propagation é um algoritmo de gradiente descendente, Sjoberg e Ljung
(1995) , e os pesos deste tipo de rede podem ser ajustados pelas seguintes equagoes, Lewis et al.

(1999)
OF

Wig = Wig — 1) Dy (2.20)

o (2.21)

onde F é a funcao custo, definida por
1 m
2 (2.22)

Dado um determinado vetor X, como entrada da rede, e um vetor Y, como a saida
desejada para o vetor de entrada X, definimos

e =Y -y (2.23)

onde y; é calculado usando a Eq.2.12. O gradiente da funcdo custo E em relagdo aos pesos da

camada de saida é dado por

oE 8£ Ou? _ | OF de; 0y; ou? (2.24)
Owie  Ou? dwiy | Oe; Oy; Ou? | Owie ’
e como
E
g— = ¢ (2.25)
e;
ng -1 (2.26)
Jy;
e — o (ud) (.27)
podemos deduzir que
E
% =—o' (u}) e (2.28)
E
88111[ =—z [0/ (u) e;] . (2.29)

De modo equivalente, para a primeira camada temos

OE  OF Ouj 020 ~~ OE Ou? | Ou}
Ove;  Ouy Ovy; Ouy P ouy Ozp | Ouy;




CAPITULO 2. CONCEITOS BASICOS

como
(’9ul2 .
82@ - Wit
82@ 11
au% ( 2)
oul _
oy
podemos deduzir que
8E / 1 . / 2
g =~ (1) 2w [0 (1) ]
i=1
oFE "
% =—z; |0 (u}) wa [0’ (uf) ei]
i=1

Assim podemos definir as equagoes de retro propagacio do erro como

2 OF

’ ou?

=o' (u}) e

OE -
5t = g = () L [ a2) ]

e a equacao de ajuste dos pesos fica
Wip = wig + N2e07

1
Vgj = Vg5 + NT;6;

14

(2.31)

(2.32)

(2.33)

(2.34)

(2.35)

(2.36)

(2.37)

(2.38)

(2.39)

Assumindo que as fun¢oes de ativacdo sejam funcgdes sigmoidais, os erros de retro propa-

gacao podem ser equacionados como

F=vi(l—y)e

54} =2y (1 - Z[) Zwigéf
i=1

devido ao fato de )

o(s) = 14+es
o’(s) = o(s) (1 - o(s))

Em termos matriciais, podemos escrever que

z=o0(V'X)
yza(WTz)
e=Y -y

(2.40)

(2.41)

(2.42)

(2.43)
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6% = diagly] (I — diagly)) e (2.47)
§' = diag[z] (I — diagz]) W62 (2.48)

e as equagoes de ajustes dos pesos sao dadas por
W =W +nz(6*)" (2.49)

V=V +yX(hHT. (2.50)

2.1.6 Redes Neurais Aplicadas ao Controle de Sistemas Dinamicos

Duas classes distintas de problemas aparecem na industria com grande freqiiéncia, e
merecem especial aten¢do no momento do projeto dos sistemas de controle. A primeira consiste de
sistemas que foram projetados para operar de modo satisfatério apenas na vizinhanca de um certo
ponto de operacao. Neste dominio a modelagem linear do problema e os controladores lineares
podem conduzir a desempenhos plenamente satisfatorios. Porém com a crescente demanda de
tecnologia, os sistemas estao sendo forcados a trabalhar em regices cada vez maiores nos seus
espacos de estado, onde acentuam-se as caracteristicas nao-lineares. Neste caso tanto a modelagem
linear quanto o controle linear ndo conseguem atingir desempenhos satisfatorios.

Na segunda classe de problemas, modelos matematicos nao-lineares devem ser desen-
volvidos, o que pode ser uma tarefa bastante drdua. Existe também, a possibilidade de uma certa
quantidade de dados de entrada-saida do sistema nao controlado estar disponivel, de modo que
um modelo e um controlador ndo-linear podem ser aproximados de forma adequada, segundo um
determinado indice de desempenho, Cabrera e Narendra (1999).

As caracteristicas ndo-lineares inerentes ao mapeamento entre as camadas das RNAs
caracterizam-nas como ferramentas de modelagem bastante apropriadas para sistemas nao linea-
res. Ferramentas para andlise de sistemas nao-lineares normalmente utilizam técnicas de lineari-
zacao, transformando a tarefa de controle nao linear em pequenas tarefas de controle linear, ou
seja, controle linear por partes. Apesar de muitas vezes eficiente, essa abordagem néo representa
a realidade dos sistemas fisicos, podendo resultar em solucoes sub-6timas.

Do ponto de vista da modelagem de sistemas, as técnicas neurais tém o seu resultado
comparado com métodos classicos. Porém, ainda nao é possivel saber, de modo genérico, em que
situagoes a abordagem por RNAs é mais atrativa que os métodos tradicionais. Estas situagoes
apresentam, de um modo geral, o problema de modelagem de sistemas complexos e estimativa de
parametros com grande quantidade de variaveis.

A abordagem mais usual para controladores neurais é a utilizacdo de redes neurais com
treinamento "off-line”, isto é, primeiro o controlador neural aprende as caracteristicas da planta e
do controlador, para, somente depois de treinado, passar a controlar a planta real.

A Fig.2.4 mostra de um modo resumido trés passos que devem ser seguidos na tarefa de
identificacdo e controle de plantas nao-lineares usando redes neurais, Cabrera e Narendra (1999).
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Passo 1: Identificacdo

—P‘ Planta Néo Linear '—\

U —» w. O

[ = ] A
Rede Neural 1 |
|

Passo 2: Determina¢do do Controlador

®
Rede Neural 2

Yk — Rede Neural 1

Passo 3: Controle

Y* Rede Neural 2 Planta N&o Linear Y

Figura 2.4: Uma Possivel Abordagem Para Identificagdo e Controle de Planta Usando Rede Neural.

O primeiro passo consiste de uma rede colocada em paralelo com a planta e treinada
para aproximar seu modelo, a Fig.2.5 mostra o sistema com mais detalhes. O Bloco chamado de
Rede Neural 1 tem a fun¢io de representar o mapa

y(k+1) = RNify(k),y(k—1),...,y(k — Lo+ 1),
w(k),u(k —1),...,u(k — 0, +1)]. (2.51)

RNj representa uma rede neural com £y+/¢; entradas e uma saida, treinada para aproximar o mapa
que descreve a planta ndo linear. Quando o erro e;(k), entre y(k) e y(k), torna-se suficientemente
pequeno, encerra-se 0 primeiro passo.

O segundo passo consiste no emprego de uma segunda rede neural, chamada de Rede
Neural 2, que possui sua saida alimentando RN1, obtida no passo anterior

u(k+1) = RNa[§(k),g(k —1),...,5(k — la + 1),
uk — 1), ulk —2),...,ulk — €3 + 1), y* (k + d)]. (2.52)

RN, representa uma rede neural com /s + {3 entradas e uma saida, treinada para aproximar a lei
de controle, d representa o atraso da planta e y* é a trajetoria de referéncia. RNs é treinada de
modo que o erro es(k), entre y(k) e y(k), torne-se suficientemente pequeno. O objetivo é treinar
RN; para um determinado conjunto de trajetorias. A Fig.2.6 mostra o segundo passo com maiores
detalhes.
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(k) _( Planta y(k)
Nao Linear

7/ Ll

y (k+d) - ea(k)

Neural 1

“Delay”

Figura 2.6: Determinacao do Neurocontrolador.

Depois destes dois passos o controlador fica projetado, e a rede RNy é usada em conjunto
com a planta, como mostrado na Fig.2.4, caracterizando o terceiro passo.

Da topologia basica mostrada acima, foram derivados dezenas de controladores neurais
para aplicacao em controle de sistemas nao-lineares. Maiores informagoes podem ser obtidas em
Hunt et al. (1992), Cabrera e Narendra (1999), Levin e Narendra (1993), Levin e Narendra (1996),
Narendra e Parthasarathy (1990), Narendra (1997).

2.2 Algoritmos Genéticos

2.2.1 Introdugao

Uma tarefa de busca e otimizagdo possui varios componentes que devem ser levados em
consideracgao, entre eles o espaco de busca, onde sao consideradas todas as possibilidades de solucao
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de um determinado problema, e a fungao de avaliagdo (ou fungdo de custo), uma maneira de avaliar
os elementos do espaco de busca.

As técnicas de busca e otimizagao tradicionais iniciam-se com uma tnica soluc¢do que, ite-
rativamente, é manipulada utilizando algum método de busca diretamente associado ao problema a
ser solucionado. Por outro lado, as técnicas de computacao evolutiva operam sobre uma populacao
de solucoes candidatas. Assim, elas podem fazer a busca em diferentes areas do espaco de solucoes,
alocando um nimero de membros apropriado para a busca nas varias regioes envolvidas.

Os Algoritmos Genéticos (AGs) diferem dos métodos tradicionais de busca e otimizagéo,
principalmente em quatro aspectos:

AGs trabalham com uma codificagdo do conjunto de parametros e ndo com os proprios
parametros.

e AGs trabalham com uma popula¢do e ndo com um tnico ponto.

AGs utilizam informagoes de custo, ou recompensa, e nao derivadas ou outro conhecimento
de maior qualidade.

AGs utilizam regras de transi¢do probabilisticas.

Os algoritmos genéticos sao muito eficientes na busca por solugoes 6timas, ou aproximada-
mente 6timas para uma grande variedade de problemas, pois nao impoem limitacoes encontradas
nos métodos de busca tradicionais. Além de ser uma estratégia de gerar-e-testar, por ser baseada
na evolug¢ao biologica, ela permite identificar e explorar fatores ambientais e convergir para solugoes
6timas, ou aproximadamente 6timas, em niveis globais. “Quanto melhor um individuo se adaptar
ao seu meio ambiente, maior serd sua chance de sobreviver e gerar descendentes”, este é o conceito
basico da evolucao genética biolégica.

Um algoritmo genético possui, basicamente, uma dindmica em que inicialmente é gerada
uma populacdo, formada por um conjunto aleatorio com distribuicao uniforme de individuos, que
podem ser vistos como possiveis solugoes do problema. Durante o processo evolutivo, esta popu-
lacao é avaliada e para cada individuo é dada uma nota, ou indice, refletindo sua habilidade de
adaptacao a determinado ambiente. Uma porcentagem dos individuos mais adaptados é mantida,
enquanto os individuos menos adaptados sdo descartados (Darwinismo). Os membros mantidos
pela selecao podem sofrer modificacoes em suas caracteristicas fundamentais através de mutacoes
e ou recombinagao genética (crossover), gerando descendentes para a proxima geragio. Este pro-
cesso, chamado de reproducao, é repetido até que uma solugao satisfatéria seja encontrada. Neste
tipo de processo de evolucao nao existem restricoes de convexidade ou exigéncias de continuidade
da superficie de adaptacao no espaco de busca, a qual deve ser maximizada.

2.2.2 O Algoritmo Genético Classico

Algoritmos Genéticos sdo algoritmos de otimizagdo global, baseados nos mecanismos de
selecao natural e da genética. Eles empregam uma estratégia de busca paralela e estruturada, mas
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aleatorias, que é voltada em direc@o ao reforco da busca de pontos de “alta aptidao”, ou seja, pontos
nos quais a fungdo a ser minimizada (ou maximizada) tem valores relativamente baixos (ou altos).

Apesar de etapas aleatorias, elas ndo sdo necessariamente caminhadas nao direcionadas
(busca cega), pois exploram informagoes historicas para encontrar novos pontos de busca onde sdo
esperados melhores desempenhos. Isto é feito através de processos iterativos, onde cada iteracao é
chamada de geracao. Durante cada iteragao, os principios de selecao e reproducao sao aplicados a
uma populacao de candidatos.

Através da selecao, determina-se quais individuos conseguirao se reproduzir, gerando um
numero determinado de descendentes para a préoxima geracao, com uma probabilidade determinada
pelo seu indice de aptidao. Em outras palavras, os individuos com maior adaptacao relativa tém
maiores chances de se reproduzir.

O ponto de partida para a utilizagdo de Algoritmos Genéticos, como ferramenta para
solucao de problemas, é a representacao destes de maneira que os AGs possam trabalhar adequada-
mente sobre eles. A maioria das representacoes sdo genotipicas e utilizam vetores de tamanho finito
em um alfabeto finito.

Tradicionalmente os individuos sao representados genotipicamente por vetores binarios,
onde cada elemento de um vetor denota a presenca (1) ou auséncia (0) de uma determinada carac-
teristica: o seu genotipo. Os elementos podem ser combinados formando as caracteristicas reais do
individuo, ou o seu fenétipo. Teoricamente, esta representacao é independente do problema, pois
uma vez encontrada a representacao em vetores binarios, as operagoes-padrao podem ser utilizadas,
facilitando o seu emprego em diferentes classes de problemas.

O algoritmo genético classico utiliza cadeias bindrias para representar as varidveis de
busca. Estas cadeias binérias sdo denominadas de cromossomos, Michalewicz (1999). O AG
trabalha com uma populacao de cromossomos (ou individuos), cada um representando uma possivel
solucgdo para o problema em questao, e possuindo um valor de adaptacao, determinado pela funcao
de aptidao, que indica a qualidade da solu¢do. Em um problema de otimizagdo, o AG objetiva
maximizar a funcao de fitness.

Suponha que se deseja maximizar uma funcio de k varidveis, f(xq, - ,zx)RF = R, e
que cada variavel z; possa assumir valores no intervalo D; = [a;,b;] CR e f(x1, - ,xx) > 0 para

todo x; € D;. Para obter-se uma precisao de 6 casas decimais, cada intervalo D; deve ser dividido
em (b; — a;) - 10° partes iguais. Seja m; o menor inteiro tal que (b; — a;) - 106 < 2™ — 1. Entdo
a representacao de cada variavel z; por uma cadeia binaria de comprimento m; satisfaz a precisao
requerida. A seguinte férmula converte o codigo binario de uma variavel para o seu valor real:

bi — a;

x; = a; + decimal(100---01015) - Py

(2.53)

onde a fungdo decimal(-) retorna o valor decimal da cadeia binaria, Michalewicz (1999).

Com isso, cada cromossomo (solugao possivel) é representado por uma cadeia binaria de
comprimento m = Elemi ; 0s primeiros mq bits representam um valor x; definido em [ag, b1], 0
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proximo grupo de mg bits representam um valor x5 definido em [ag, bo], e assim por diante, Fig.2.7.

(x17x27.--7xn):> ol1l-~--lolol1f-11|-lo]1]|- |1

Figura 2.7: Codificacdo das Variaveis de Busca.

Em geral, os algoritmos genéticos tratam com populagdes contendo um nimero fixo de
cromossomos. A populacdo inicial é constituida de cromossomos cujos bits sdo gerados aleatoria-
mente. Entretanto, se existe alguma informacao a priori sobre a regiao que contém as possiveis
solucoes 6timas, esta informacao pode ser utilizada na sua geracao.

As buscas por melhores solugdes sdo realizadas por operadores genéticos, tipicamente
recombinacdo (crossover) e mutagdo. O processo de aplicacio destes operadores é chamado de
reproducao. Apoés a reproducdo, os cromossomos da populacdo resultante devem ser avaliados
através da funcao de fitness. Os cromossomos que passarao para a proxima geragao sao selecionados
aleatoriamente de acordo com os seus valores de fitness, ou seja, o valor de fitness de um dado
cromossomo indica a probabilidade deste passar para a préoxima geragao.

Apos satisfeito algum critério de parada, o processo de evolugio é finalizado, e a melhor
solugdo encontrada é apresentada. A Fig.2.8 ilustra o fluxograma béasico de um AG.

A evolugdo é um processo que opera sobre 08 cromossomos € nao sobre 0s organismos.
O processo evolutivo se d4 durante a etapa de reproducao. Existem dois pardmetros relacionados
ao processo de reproducao: a probabilidade de crossover p. e a probabilidade de mutacao py,.

O crossover é o operador responsével pela recombinagdo de caracteristicas dos pais du-
rante a reproducao, permitindo que as préximas geragoes herdem essas caracteristicas. Ele é
considerado o operador genético predominante, por isso é aplicado com probabilidade dada pela
taxa de crossover p., que por conveniéncia deve ser maior que a taxa de mutacao. Este operador
pode ser utilizado de varias maneiras, sendo que as mais utilizadas sao:

e Um-ponto: um ponto de cruzamento é escolhido e a partir deste ponto as informagdes genéti-
cas dos pais serao trocadas. Asinformacoes anteriores a este ponto em um dos pais sdo ligadas
as informagoes posteriores a este ponto no outro pai, como é mostrado no exemplo da Fig.2.9.

e Multi-pontos: é uma generalizacao desta idéia de troca de material genético através de pontos,
onde muitos pontos de cruzamento podem ser utilizados.

e Uniforme: nao utiliza pontos de cruzamento, mas determina, através de um parametro global,
qual a probabilidade de cada varidvel ser trocada entre os pais.

Para realizar a operacao de crossover simples nos individuos de uma populagao procede-
se da seguinte maneira: para cada par de cromossomos na populagao executa-se os seguintes passos,
Michalewicz (1999):



CAPITULO 2. CONCEITOS BASICOS 21
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Figura 2.8: Fluxograma Basico de Um AG.

1. Gera-se um namero aleatério real, r, com distribui¢ao uniforme no intervalo [0, 1].
2. Se r < p. entao execute a recombinagao da seguinte forma:

e Gera-se um nimero aleatorio (pos)com distribuicdo uniforme no intervalo [1,m — 1] que
indica a posicado de corte no cromossomo, onde m é o namero de bits do cromossomo.
e Os dois cromossomos

(ala2 et aposapos-i-l et am)
(ble T bposbpos—&-l e bm)
sao substituidos por:

(a1a2 e aposbpoerl T bm)
(b1b2 o bposapos+1 e am)

Na reproducao, o processo de copia do material genético dos pais esté sujeito a erros, e
a troca aleatoéria de um gene por outro neste processo é chamada de mutacgao.

O operador de mutagdo é necessario para a introducdo e manutencio da diversidade



CAPITULO 2. CONCEITOS BASICOS 292

P a a a a a » a a a b b | Fi
Ponto de crossover Ponto de crossover
P b b b b b ) b b a a 5

Figura 2.9: Crossover de Um-Ponto.

genética da populagdo, ele altera arbitrariamente um ou mais componentes de uma estrutura
escolhida, como é ilustrado na Fig.2.10, fornecendo meios para introducao de novos elementos na
populacao. Desta forma, a mutagao assegura que a probabilidade de se chegar a qualquer ponto do
espaco de busca nunca seja zero, além de contornar o problema de minimos locais, pois com este
mecanismo altera-se “levemente” a posi¢do no espaco de busca. O operador de mutacio é aplicado
aos individuos com uma probabilidade dada pela taxa de mutacao p,,; geralmente utiliza-se uma
taxa de mutacao pequena, pois é um operador genético normalmente considerado secundério.

Figura 2.10: Mutacao.

Nos AGSs, a operagdo de mutacdo é realizada bit a bit nos cromossomos. Para cada
cromossomo da populacao, e para cada bit deste cromossomo, realiza-se as seguintes operacoes,
Michalewicz (1999):

1. Gera-se um numero aleatorio real r com distribuigdo uniforme no intervalo [0, 1].

2. Se r < p,, entdo execute a mutacao neste bit, ou seja, mude o seu valor de “0” para “1” ou
vice-versa.

Um dos principios basicos do funcionamento dos AGs é um critério de sele¢do que vai
fazer com que, depois de muitas geragoes, o conjunto inicial de individuos gere individuos mais
aptos. A maioria dos métodos de selecao sdo concebidos para escolher preferencialmente individuos
com maiores graus de aptidao. Um método de selecao muito utilizado é o Método da Roleta, onde
individuos de uma geragdo sao escolhidos para fazer parte da proxima geracdo, através de um
sorteio tipo roleta. O método da roleta é construido da seguinte maneira:

1. Calcula-se o valor de fitness F; para cada cromossomo v; (i = 1,--- ,tampop). Neste caso
assume-se que os valores de fitness sao positivos.
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2. Calcula-se o fitness total da populagdo

tampop

F= Y F. (2.54)

3. Calcula-se a probabilidade de sele¢dao p; para cada cromossomo v;:
pi = F;/F. (2.55)

4. Calcula-se a probabilidade cumulativa g; para cada cromossomo v;:
J
i=1

A selecdo consiste em executar o algoritmo do método da roleta varias vezes até com-
pletar uma nova populacdo. Em cada execucao, um cromossomo é selecionado para formar a nova
populacdo através dos seguintes passos:

1. Gere um ntimero aleatorio real, r, com distribuigdo uniforme no intervalo [0, 1].

2. Se r < ¢ entao selecione o cromossomo vi; sendo, selecione o i-ésimo cromossomo V;
(2 <4 < tampop) tal que g;—1 <7 < g;.

Neste esquema alguns cromossomos poderao ser selecionados mais de uma vez e outros
poderao nao ser selecionados. Em média, os melhores individuos geram véarias réplicas, os indivi-
duos médios conseguem passar para a proxima geragao, € os piores nao sao selecionados. Porém
isto nao implica que o pior individuo de uma geracao nao possa ser selecionado. Um exemplo de
construcao da roleta é apresentado na Fig.2.11.

Individuo  F'itness Flitness

Vi flvi) Relativo
Vi 10110 2,73 0,14
Va2 11000 7,27 0,47
V3 10101 1,05 0,07
Va 00110 3,35 0,21
Vs 10001 1,69 0,11

Figura 2.11: Método da Roleta.

2.2.3 Codificagao em Ponto Flutuante

A representacdo binéria, tradicionalmente utilizada nos algoritmos genéticos, apresenta
algumas desvantagens quando aplicada em problemas multi-dimensionais que exijam alta precisao
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numérica. Imagine um problema no qual seja necessério ajustar 200 parametros. Utilizando um
algoritmo genético com codificagao binéria e reservando 10 bits para cada parametro, cada cro-
mossomo que representa uma solucao teria 2000 genes. Efetuar todas as operagoes de reproducao
de um AG neste tipo de problema, significa elevar o custo em termos de recursos computacionais.
Este problema poderia ser resolvido pela representacido de niimeros em ponto flutuante através da
associacdo adequada de nimeros em ponto fixo, criando uma representacao que pode ser extrema-
mente eficiente em termos computacionais. O leitor deve notar que existe grande dificuldade para
estabelecer de forma genérica, qual o melhor tipo de codificagao a utilizar, normalmente para cada
aplicacao deve-se fazer um estudo prévio sobre qual codificagao produzird melhores resultados em
termos computacionais.

A codificagdo binaria facilita a anélise tedrica dos algoritmos genéticos e permite a uti-
lizacao de operadores genéticos simples. Porém, o paralelismo implicito dos AGs nao depende da
codificacao binaria. Conseqiientemente, pode ser interessante utilizar outros alfabetos e operado-
res genéticos. Neste sentido, por experiéncia histérica os alfabetos menores tendem a ser mais
eficientes.

Como o problema de otimizacdo tratado neste estudo consiste no ajuste paramétrico
de variaveis definidas em dominios continuos, optou-se pela codificagdo em ponto flutuante com
operadores genéticos especiais.

As principais vantagens da codificagdo em ponto flutuante sdo: reducgdo da carga com-
putacional na execugao do algoritmo (ha uma equivaléncia entre o espago de representacdo do AG
e o espago de busca do problema de otimizagdo), e posibilidade de uso de operadores genéticos
especificos para cada problema abordado.

2.2.4 Algoritmo Genético Proposto

O algoritmo genético desenvolvido baseia-se no mesmo principio de reproducgao utilizado
no AG classico. Para a codificacdo em ponto flutuante, foram definidas duas operacoes bésicas
de reproducdo: o crossover e a mutacao. A codificacao utilizada permite que estes operadores
controlem o modo como o espaco de busca é explorado.

Antes de descrever os operadores genéticos, alguns parametros relacionados aos genes
dos cromossomos precisam ser definidos. Seja j um gene especifico que representa um parametro
a ser otimizado, entdo, associado a ele existem trés paradmetros a considerar:

min;: valor minimo que o gene j pode assumir.
max;: valor maximo que o gene j pode assumir.

range; = max; — min;: largura do intervalo utilizado pelo gene j.
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2.2.5 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sao muito importantes para o sucesso em uma aplicagao especi-
fica de um algoritmo genético. Como foi comentado anteriormente, sao utilizados dois operadores
9
genéticos no algoritmo genético proposto: o operador crossover e o operador mutacao.

O Operador Crossover

O operador crossover recombina os genes dos cromossomos dos pais para formar os
cromossomos dos filhos. A taxa de crossover p. determina a probabilidade de um par de cromos-
somos gerar descendentes. Para o AG com codificagdo em ponto flutuante foram propostos trés
tipos diferentes de crossover: o crossover simples (crossover de um-ponto), o crossover aritmético
e o crossover heuristico, Michalewicz (1999).

A operacgao de crossover simples pode ser resumida nos seguintes passos:

1. Seleciona-se dois cromossomos pelo método da roleta
P, = (0,10;0,45;0,32;0,87;0,65; - - - ;0,23)
P, =(0,14;0,11;0, 33;0,56;0,99;--- ;0,77)
2. Gera-se um namero aleatério inteiro, pos, com distribui¢do uniforme no intervalo [1,m — 1]

que indica a posi¢ao de corte no cromossomo.

pos =3

3. Efetua-se a troca dos genes dos cromossomos.

Fy = (0,10;0,45;0,32;0,56;0,99;---;0,77)
Fy, =(0,14;0,11;0,33;0,87;0,65; - - - ;0,23)

Para operacgao de crossover aritmético procede-se da seguinte maneira:

1. Selecionarse dois cromossomos pelo método da roleta

Py = (0,10;0,45;0,32;0,87;0,65; - - - ;0,23)
P, = (0,14;0,11;0,33;0,56;0,99; - - - ;0,77)

2. Gera-se um numero aleatorio real, r, com distribui¢do uniforme no intervalo [0, 1].

r=20,3

3. Efetua-se a soma dos genes dos cromossomos, seguindo-se a seguinte regra:

F1 = TPl + (1 — ’I")PQ
FQ = ’I’PQ + (]. — T)Pl
Fy = (0,128;0,212; 0, 327; 0, 653; 0, 888; - - - ; 0, 608)
Fy = (0,112;0, 348; 0, 323; 0, 777; 0, 752; - - - ;0,392)
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Para operacao de crossover heuristico procede-se da seguinte maneira:

1. Selecionarse dois cromossomos pelo método da roleta

P, = (0,10;0,45;0,32;0,87;0,65; - - - ;0,23)
Py = (0,14;0,11;0,33;0,56;0,99; - - - ;0,77)

2. Gera-se um numero aleatorio inteiro, r, com distribui¢do uniforme no intervalo [0, 1].

r=0,25

3. Efetua-se a soma dos genes dos cromossomos, seguindo-se a seguinte regra:

Fr=r(P—P)+ P,
Fy = (0,130;0, 195;0, 327; 0, 637; 0, 905: - - - ; 0.635)

O Operador Mutagao

O operador mutacdo atua como uma perturbac¢ido em torno do ponto n—dimensional
representado pelo cromossomo. A taxa de mutagdo p,, é a probabilidade de um cromossomo ser
alterado, ou sofrer mutagdo genética. A operacdo de mutacdo realizada é a mutacdo indutiva, e
para tal procede-se da seguinte forma:

1. Gera-se um ntmero aleatorio real ¢ com distribui¢ao uniforme no intervalo [0, 1].
2. Se q < pm, entdo para cada gene escolhido para mutacgio executa-se o seguinte procedimento:

e Gera-se um nimero aleatorio ! € {0,1}

gene;(k) +range; -w-A(k+1) sel=0
i(k+1)=
gene;(k+1) { gene;(k) —range; -w-A(k+1) sel=1
Se gene;(k + 1) > max; entdo gene;(k + 1) = max;
Se gene;(k + 1) < min; entdo gene;(k + 1) = min;

onde w € [0;1] indica o valor maximo em relacdo a range; que pode ser adicionado ao
gene j, e A(n) é uma funcdo que retorna um valor aleatério com distribuigdo uniforme
no intervalo [0; 1], de forma que a probabilidade de A(n) fique proxima de zero & medida
que n cresce.

Esta propriedade implica na realizacao de buscas uniformes no inicio do processo de
otimizagdo (quando n é pequeno), e em buscas locais no final do processo. A fungédo utilizada para
A(n) é dada por:

A(n) = (1 r07%" (2.66)
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onde r é um nimero aleatério com distribui¢do uniforme definido em [0; 1], N, é o nimero méximo
de geragoes, e b € um parametro que determina o grau de dependéncia da fun¢do A(n) em relacdo
ao nimero de geracoes n. Nos experimentos realizados, adotou-se b = 2,0. A Fig.2.12 ilustra o
comportamento da fungdo A(n) em funcdo de r para diversos valores da razdo n/N,.

Exemplo:

Os genes sublinhados (alelos) sdo os genes que sofrerdo mutagao.

cromossomo: (0, 10; 0, 45; 0, 32; 0,87; 0, 65; - - - ; 0, 23)

Apos a mutagio:

cromossomo: (0, 10; 0,47; 0, 32; 0, 88; 0, 65; - - - ;0,20)

O parametro w determina o tamanho da regidao na qual a perturbacao ocorre. Nos
experimentos realizados utilizou-se w = 0,25, significando uma alteracdo maxima de +25% em
relacao ao seu valor atual.

1

0.9

0.4

0.3

0217 n/Ny = 0,75

0.1 q
n/Ny=0,9
0 L .

1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
r

Figura 2.12: Funcdo A(n) Empregada Pelo Operador de Mutagao.

2.2.6 Reproducao e Selecao

O processo de reproducao explora o espacgo de solugoes através de operadores genéticos.
No AG proposto, os processos de reproducao e sele¢do utilizam 3 sub-populagées (sp) geradas a
partir da populagao principal (Pop), Fig.2.13.

Estas sub-populagoes sdo formadas da seguinte maneira:

e a sub-populagao spl possui 50% do tamanho da populacéo principal, contendo seus melhores
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Figura 2.13: Processos de Reproducao e Selecao.

individuos.

e a sub-populagdo sp2 possui 80% do tamanho da populagao principal, e é formada aplicando-se
o algoritmo do método da roleta na populagao principal;

e a sub-populacdo sp3 possui 20% do tamanho da populacdo principal, e é formada por mu-
tantes do melhor individuo da populagao principal;

No processo de reproduc¢ao participam apenas as subpopulacoes sp2 e sp3.

Apos a reproducao, o fitness de cada cromossomo ¢é calculado através de uma avaliagao
do controlador equivalente, quando aplicado na tarefa de controle em questdo. A avaliacdo do
controlador pode ser feita através de simulacao, ou pela execucao da tarefa num sistema de controle
em tempo real.

O processo de selecao consiste na escolha dos N,, melhores cromossomos das sub-populacoes
(selegao elitista). O processo completo de busca utilizado no algoritmo genético proposto esté
mostrado no fluxograma da Fig.2.14.

2.2.7 Funcao de Fitness

Geralmente, a aptidao do individuo é determinada através do calculo da func¢ao-objetivo,
que depende de especificacbes de projeto. A funcado de fitness € uma expressdo numeérica que
mede quantitativamente o nivel de adaptacao de um individuo da populacao. Quanto maior o
valor do fitness, mais adaptado é considerado o individuo. Neste contexto, em geral, um individuo
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Figura 2.14: Fluxograma do AG proposto.
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representa uma solucdo candidata do problema, portanto, a funcao de fitness pode ser entendida
como a funcao-objetivo de um problema de maximizacao.

Neste trabalho, os AGs sao utilizados para otimizacao de controladores neurais. Conse-
qiientemente, a funcao de fitness deve incluir medidas de desempenho destes controladores quando
aplicados as tarefas de controle.

Em problemas de controle, varias medidas podem ser consideradas na avaliacao de de-
sempenho, por exemplo: consumo de energia, tempo de subida, tempo de estabilizacao, sobre-sinal
maximo, erro de regime, entre outras. Para os problemas de controle abordados neste trabalho
utiliza-se, uma medida baseada no espectro de poténcia, que vai permitir avaliar tal desempenho.

Seja f(x) uma funcdo continua e periddica de uma variavel z. A transformada de Fourier
de f(z), denotada por F {f(x)}, é definida pela seguinte equagao

P} =F@ = [ fe) exp(-j2mur)ds (2.67)
onde j = v/—1.
A transformada de Fourier de uma funcédo real geralmente é complexa, isto é,

F(u) = R(u) + jI(u) (2.68)

onde R(u) e I(u) sdo os componentes real e imaginario de F'(u), respectivamente. Expressando a
Eq.2.68 na forma exponencial temos

F(u) =| F(u) | "™ (2.69)

onde
| Fu) |= [R*(u) + I*(u)]* (2.70)

O(u) = tan~" [I(“)} . (2.71)

A funcdo | F(u) | é chamada Espectro de Fourier de f(z), e 8(u) é o dngulo de fase. O
quadrado do espectro

| F(u) |*
= R(u)*+ I(u)? (2.72)

P(u)

é comumente denominado Espectro de Poténcia de f(z), Gonzalez e Woods (2000).

Assim, de um determinado sinal de referéncia, fr.¢(z), e de um sinal de resposta do
sistema controlado por um controlador neural, fresp(z), podemos calcular o espectro de poténcia
do sinal de erro P(e(x)), onde

6(1’) = fref(x) - fresp(x)~ (273)
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Deste modo, quanto menor o valor do espectro de poténcia do sinal de erro, temos um
sinal de resposta mais proximo da referéncia, e usando como funcao de fitness

1
14+ 1% Pie()

onde P; representa a i-ésima harmonica, temos uma funcdo que captura as caracteristicas mais

f(z)

(2.74)

importantes da resposta do sistema frente a execucdo de uma determinada tarefa.

O método utilizado para a definicao da funcao de fitness é muito eficiente do ponto de
vista de sistemas de controle, pois, além de ser processado com relativa facilidade, tem o poder de
analisar respostas aos mais variados estimulos podendo estes ser lineares ou nao-lineares, continuos
ou nao.

A funcao de fitness, baseada no espectro de poténcia, possui o grande atrativo de permitir
fazer-se diferentes andlises de uma determinada resposta, sem que para isso seja necessario o
acréscimo de novas funcoes matematicas, diferentes ponderagoes na soma dos espectros levam
a diferentes funcoes de fitness. Esta funcdo permite ainda a avaliacdo precisa de freqiiéncias
especificas, podendo ser 1util para a avaliacao de caracteristicas particulares do sistema, permitindo
a eliminagdo de freqiiéncias espirias e/ou freqiiéncias ressonantes.

2.3 Sumario

Neste capitulo foram apresentados conceitos importantes para a compreensao dos capi-
tulos seguintes. Na secdo 2.1 foram apresentadas defini¢bes importantes concernentes a teoria de
Redes Neurais Artificiais. Na sec¢do 2.2 foram apresentadas as principais defini¢des concernentes a
teoria de Algoritmos Genéticos.

No proximo Capitulo é apresentada a topologia de controlador neural de Kim-Lewis-
Dawson, que incorpora técnicas de controle 6timo linear associadas ao método de aprendizado da
rede neural. O préximo Capitulo apresenta, ainda, a aplicacdo de Algoritmos Genéticos para a
obtencao de parametros otimizados para o controlador neural.



Capitulo 3

Controlador Neural de

3.1 Introducao

Virias topologias de controladores foram desenvolvidos para o controle de movimentos
de rob6s. De um modo geral, estas propostas combinam linearizacao por realimentacao de estados
com técnicas de controle 6timo, Johansson (1990), Lin e Brandt (1996), Khoukhi (1999). Porém,
em situacoes reais, a dindmica dos robos raramente é completamente conhecida, o que dificulta
enormemente expressar suas dindmicas precisas através de expressdoes matematicas. Frente a este
problema foram propostos controladores neurais para uso especifico no controle da dindmica nao
linear de sistemas manipuladores roboticos. Lewis, Liu e Yesildirek (1995), Narendra (1997), Mital
e Chin (1998), Bogdanov e Timofeev (1999), Kim e Lewis (1999), Kim, Lewis e Dawson (2000),
sao alguns exemplos que podem ser citados.

Recentemente Kim et al. (2000) propuseram uma topologia de controlador neural que
incorpora técnicas de controle 6timo linear associadas ao método de aprendizado da rede neural.
As técnicas de controle 6timo linear conferem robustez ao controlador frente a uma certa variagao
nos parametros do modelo (incertezas), enquanto que a rede neural é usada para estimar adap-
tativamente estas variagoes. A descricdo do controlador neural proposto por Kim et al. (2000) é
apresentada a seguir.

3.2 Rede Neural para Aproximacao de Funcoes Nao-Lineares

A Fig.3.1 apresenta uma rede neural de duas camadas, conhecida como rede FLNN
“Functional Link Neural Network”, onde apenas os pesos da segunda camada sao ajustados via
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treinamento, e os pesos da primeira sdo fixos, Lewis et al. (1999).

Y1

Y2

- . Ym

Entrada Intermediaria Safda

Figura 3.1: Rede Neural FLNN "Functional Link Neural Network".

Uma rede FLNN pode ser usada para aproximar um mapa nao linear z(z) : X" — Y™,
e o0 modelo matemético para esta rede é dado por

N
y;(z) = Z(wjiai (pi +0i0) + 051) +€5(); J=L2,...,m. (3.1)
i=1
onde w;; € R sdo os pesos da camada de saida, 050,01 € R sao os valores dos limiares, p; € R sao
as entradas dos neuronios da primeira camada. o(.) : R — R é a funcdo de ativagdo, NV é o ntimero
dos neurdnios e ¢;(z) ¢ o erro de aproximacao.

Em geral, mesmo quando os melhores valores dos pesos sdo alcangados, a fun¢do nao
linear ndo é aproximada exatamente pela rede, restando um erro de aproximacio £(z) € R™,
Haikin (1994), Lewis et al. (1999).

Assumindo que esse erro possui um limitante superior

le@)| <enr  Vae XM (3.2)

e que 0s pesos, para a aproximacao, existem para um dado valor de £);, o0 modelo da rede neural
pode ser escrito, na forma matricial, como

y=W'a(p) +e(x), (3-3)

com W € RNFTIXm 5(p) € RNHL y(z) € R™ e e(x) € R™. As entradas p € RY dos neurénios sdo
definidas através de um pré-processamento V' (x) do vetor de entrada da rede x € R™, Lewis et al.
(1995).



CAPITULO 3. CONTROLADOR NEURAL DE KIM-LEWIS-DAWSON 34

Assim, uma estimativa g(x) de y(x) pode ser escrita como

§g=WTo(p) onde p =V (x) Ve e X", (3.4)
onde W sio estimativas dos valores consideradas ideais para os pesos W, ajustados através de algum
algoritmo de treinamento eficiente, que se faz necessario devido a possibilidade de aproximacao de
funcoes nao-lineares.

Embora existam varias outras arquiteturas de RNA’s, Narendra e Parthasarathy (1990),
Lewis et al. (1995), Brown, Ruchti e Feng (1993), Narendra (1997), Commuri e Lewis (1997),
Kwan, Lewis e Dawson (1998), Bogdanov e Timofeev (1999), Cerqueira, Badan e Madrid (2000),
Thapa et al. (2000), a rede FLNN apresentada acima é utilizada no restante deste estudo, por
representar a rede utilizada no desenvolvimento do controlador proposto por Kim et al. (2000) que
é o foco desta dissertacao.

3.3 Dinamica de Manipuladores Robdticos e suas Propriedades

O modelo dindmico de um manipulador proporciona uma descri¢ao matematica da re-
lacdo entre os torques atuantes nas juntas e o movimento da estrutura. Pela formulacdo de La-
grange, as equacoes do movimento podem ser obtidas de um modo sistematico e independente do
sistema de coordenadas.

O Lagrangeano de um sistema mecanico pode ser definido como:
L=T-U (3.5)

onde T representa a energia cinética e U representa a energia potencial do sistema. As equagoes

de Lagrange sao expressas por:
d OL OL
—— - —=¢ (3.6)
dt 9¢;  0q;
onde ¢; representa a varidvel de coordenada e &; representa a forca associada a essa coordenada,
Simon (1971).

Desse modo o modelo dindmico de um manipulador robético serial com n graus de
liberdade, pode ser expresso na forma de Lagrange como, Lewis et al. (1999), Sciavicco e Siciliano
(1996):

M(@)q + Vi, 0)q + Fog + fe(d) + 9(q) + 7a(t) = 7(¢) (3.7)
sendo ¢(t) € R™ correspondente as varidveis generalizadas da junta, M(q) € R"*™ a matriz de
inércia, V,,(q,¢) € R™*™ a matriz das forcas de Coriolis/centripeta, g(q) € R™ as forcas gravita-
cionais, F,, € R™*™ matriz diagonal correspondente aos coeficientes de atrito viscoso, f.(¢) € R

aos coeficientes de atrito seco, e 74(t) € R™ correspondente as perturbacoes externas. O torque
aplicado as juntas é 7(t) € R™, Fu, Gonzalez e Lee (1987), Lewis et al. (1999).

Dada uma trajetoria desejada gq(t) € R™, o erro de posic¢ao é definido como

e(t) = qa(t) — q(t) (3-8)
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e a medida de desempenho instantaneo do sistema é definida por
r(t) = é(t) + Ae(t), (3.9)

onde A é definida como a matriz de ganho critico.

O modelo dindmico do robo, Eq.3.7, pode entdo ser reescrito como
M(q)i(t) = —Vin(q, @)r(t) — 7(t) + h(z) (3.10)
onde as fungoes nao-lineares do modelo sao agrupadas em

h(x) = M(q)(Ga + Aé) + Vin(q,d)(da + Ae) + g(q) + Fod + fo(d) + 7a(t) (3.11)

eT T

T T 11T
€ aqdqu7q(1]

T =] : (3.12)

. Desse modo, temos em h(x) uma fun¢io que captura toda a dinamica nédo linear do modelo do
manipulador robético.

Define-se a lei de controle como
7(t) = h(z) — u(t), (3.13)

com u(x) € R™ sendo uma entrada de controle auxiliar a ser definida posteriormente. Temos entdo
o sistema em malha fechada dado pela equacao

M(q)r(t) = =Vin(g, )r(t) + u(t) (3.14)

A dinamica do sistema robotico ainda deve possuir as seguintes propriedades, Lewis et al.
(1995):

* Propriedade 1: M(q) = M (q)T ¢ uma matriz definida positiva limitada por

mil < M(q) <maol ml,m2 > 0; I e R™™, (3.15)

* Propriedade 2: A matriz N(q,q) = M(q) — 2V,u(q,q) é tal que, 27 N(q,q)z = 0, para
qualquer vetor x.

* Propriedade 3: As perturbagdes externas satisfazem ||74]| < b4, onde by é uma constante
conhecida e by > 0.

3.4 Controlador Otimo de Torque Calculado (COTC)

3.4.1 Otimizagdo Hamilton-Jacobi-Bellman (H-J-B)

Definindo a equacao dindmica do erro como

e(t) = —Ae(t) +r(t) (3.16)
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o seguinte sistema de equagoes de estado pode ser escrito

S (| U S O
ou em notagdo abreviada
Z = A(q,4)% + B(q)u(t) (3.18)

com A(q,q) € R2"2" B(q) € R?"*" e 3(t) € R**1. Kim et al. (2000) definem como fungéo de
custo a seguinte funcao quadratica

J(u) = / L(, u)dt (3.19)
to
com Lagrangeano
L(z,u) = 1~TQ,§+1uTRu
T2 2

1. 5 T{Qu le][e} L 7
= - +-u R 3.20
2[ € r ] Q,{Q Q22 r 2“ U ( )

Dada a funcdo custo J(u), 3.19, o objetivo é encontrar a lei de controle u(t), que minimiza
J(u) sujeita as restrigbes impostas pela equagao diferencial Eq.3.17. A lei de controle que atinge
este objetivo sera denotada por u*(t). Note que apenas a porgao u(t) de Eq.3.13 é otimizada, pois
os termos associados & gravidade, Coriolis e atrito ndo podem ser otimizados, por serem ditados
pelas caracteristicas fisicas do sistema.

A condigao necessaria e suficiente para que v*(¢) minimize J(u) sujeito a Eq.3.17, segundo
Lewis e Syrmos (1995), é que exista uma funcdo V(2,t) que satisfaca a equacio H-J-B

WVED | im [ (2,0, 2258 )] =0 (3.21)
ot 0z

com Hamiltoniano definido por

[H <zu Wég?t),tﬂ =L(Z,u) + %é. (3.22)

A funcdo V(Z,t), composta por Z, M(q), e port uma matriz simétrica e definida positiva
K = KT ¢ R"*" satisfaz a equacio H-J-B

V(z,t) = lzTP(q)z _ L { IO( M(zq) }

z 2
5 5 z, (3.23)

onde A e K nas Eq.3.9 e 3.23 sdo obtidos através da solugdo da equagao diferencial de Riccati, Fu
et al. (1987)
PA+ ATPT — PBR'BTP+P+Q=0. (3.24)

Assim

H <z u, %, t) = %*TQz + %uTRu + 2T P(q) [A(q, 4)Z + B(q)u(t)] (3.25)



CAPITULO 3. CONTROLADOR NEURAL DE KIM-LEWIS-DAWSON 37

Derivando a fungdo H em relagdo a u e igualando a zero obtém-se

o — Rut P@)B)" Pla)z = 0. (3.26)
Assim
u (t) = —R'BT(q)P(q)z.
= —R (). (3.27)
Como )
83721 —R>0 (3.28)

verifica-se que u*(t) é um ponto de minimo de H.

A condigio necessaria e suficiente para a otimalidade é escolher uma fungio V(Z,t) que
satisfaca a Eq.3.21. Substituindo a Eq.3.22 na Eq.3.21 temos

V(z1) | IV(E1)

- i Lz ) =0 (3.20)
come V() OV V(D). 20
T TR F R (3:30)
entao B T o
2V P(q)z + 57 P(q)z+ L(Z,u*) = 0. (3.31)
Inserindo Eq.3.17 e Eq.3.20 na Eq.3.31
TP AW + 557 [Pla) +Q ~ P@B@R ™ B@)P(@)] =0 (3.32)
e sendo
T P(g)Alq) = 52" [AT()P(a) + Pla) Alg)] 2 (3:33)

pode-se escrever
257 [P@) + AT@P(@) + Pl)A) + @~ P)B@RB@)PW)] 2 =0 (334)

provando que a Eq.3.23 satisfaz a equacao H-J-B.

Substituindo as matrizes A(q), B(q) e P(q) da Eq.3.34 por suas respectivas expressoes
matematicas obtém-se

—KA 0 ~-ATK 0 0 0 0 0 | Q11 Q12
R e N NI EE A b
Pela a Propriedade 2 dos manipuladores robéticos
—-KA 0 ~ATK 0 0o o0 | Qu Q12
I S T ISR Rl b ol B

de onde pode-se derivar as seguintes relagoes

o=|gn 2r]s0 mt-qm (337
Qu

12
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com Q12 + QT < 0.
1
K=K"=-2(Q1+Q1) >0, (3.38)

ATK + KA =Qq (3.39)

Com a lei de controle 6timo u*(t) obtida acima, os torques 7(t) aplicados as juntas do
sistema robético sao calculados de acordo com a seguinte equagao

T(t) = h(z) — u*(t) (3.40)

3.4.2 Analise de Estabilidade

A fungdo V(Z,t) é uma funcao continua, possui um anico ponto de minimo, e é crescente
a medida que ||Z|| cresce. Devido a estas caracteristicas, V(Z,t) pode ser usada como funcdo
candidata de Lyapunov.

E necessério mostrar que dV/dt < 0 para todo ||Z]| # 0. Da solucdo da equacio H-J-B,
Eq.3.29, temos
v (z,t)
dt
substituindo a Eq.3.27 na Eq.3.20 obtém-se

= Lz u"), (3.41)

AV (3,1)
dt

_ 7% [57Qz + (BT (q)P(9))T R (BT (q) P(q)2)] <0
VE>0, Z£0 (3-42)

A derivada da fun¢io candidata de Lyapunov, V(Z,t), é definida negativa em relagdo ao tempo,
logo, o sistema definido pela Eq.3.17 é estavel no sentido de Lyapunov.

3.4.3 Controlador Neural

O diagrama de blocos da Fig.3.2 mostra os principais componentes do controlador neural
de Kim-Lewis-Dawson.

A funcdo néo linear da dinAmica do manipulador roboético, Eq.3.11, é representada por
W) =WTo(p) +e(x),  [e(@)l <em (3.43)

com vetor x dado pela Eq.3.12.

Uma estimativa §(z) de y(z) pode ser escrita como

§=W"o(p), (3.44)
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Figura 3.2: Diagrama de Blocos do Controlador Neural Otimo.

e o vetor de torques externos de equilibrio dinAmico do manipulador passa a ser descrito por
7(t) = Wo(p) —u*(t) — n(t), (3.45)

onde n(t) é um vetor que confere robustez ao sistema.

Entao, a Eq.3.10 pode ser escrita como,
M(q)i(t) = =Vin(g, @)r(t) + W o (p) + e(x) + u*(8) +n(t) + 7a(t), (3.46)

onde W ¢é o erro de estimativa dos pesos da rede, W = W — w.

A equacao de estados, definida pela Eq.3.17, pode entdo ser escrita da seguinte forma:

2= Az + BW a(p) +e(x) +u*(t) +n(t) + 74(t)). (3.47)

Inserindo a lei de controle 6timo, Eq.3.27, obtém-se

2= (A= BR'B'P)z + BW"o(p) + () +1(t) + 7a(t)] (3.48)

Segundo Kim et al. (2000), utilizando-se como termo robusto

(3.49)
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com k, > by, e uma funcao de sintonia dos pesos da rede dada por
W = Fo(p)r™ — k|| Z|W, (3.50)

com F =FT > 0e x>0, fica garantido que e(t), () ¢ W sejam limitados. Assim o sistema dado
pela Eq.3.48 também é estavel no sentido de Lyapunowv.

3.5 Resultados Experimentais

Esta secao apresenta os principais resultados obtidos na simulacdo e implementacao do
controlador estudado. O problema abordado consiste no controle de trajetéria de uma junta
robética simples, que pode ser vista como um péndulo simples acionado. Os detalhes técnicos
sobre o hardware de controle e o sistema mecanico utilizado encontram-se no Apéndice A.

Os algoritmos desenvolvidos para as simulagoes foram escritos em linguagem MatLab, e
os algoritmos desenvolvidos para as implementagdes foram escritos em linguagem C. O periodo de
amostragem utilizado, tanto na simulacao como na implementacao, foi fixado em 5 milisegundos.
Para a implementagao, este tempo foi estabelecido através de uma interrupgao de hardware.

O sistema foi implementado com as seguintes caracteristicas principais:

As matrizes @ e R que compdem a fun¢do custo foram definidas com os seguintes valores:

3 -1

Q= [ 1 4 } ,  Rl'=4 (3.51)

O controlador é composto por oito neurénios na camada interna, com oito entradas:

T T T :T ,T T T }T (3.52)

A funcao de ativacao utilizada na camada intermediaria foi a fungio sigmoidal:

o) = 1+e+1>(—gc) (3.53)
e A funcao de ativacdo utilizada na camada de saida foi a funcéo linear:
olx) == (3.54)
e Tempo de execugao: 20s
e O sinal de referéncia usado foi
qq = wsen (2w ft) (3.55)

com freqiiéncia f = 0.05H z.

Caso 1: F'=al,a=>50e x =0.001
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e Caso 2: FF'=al, a =10 e k = 0.0001, onde I representa a matriz identidade com dimensao
m X m, sendo m o nimero de neurénios da camada intermediaria da rede.

Podemos observar, prontamente, que as respostas do sistema simulado possuem excelente
qualidade. A resposta & simulagéo nos dois casos propostos possui resultados similares, tanto quan-
titativamente, os sinais de erro possuem valores relativamente préximos, como qualitativamente,
as respostas possuem forma de onda muito semelhantes. Podemos dizer, devido a qualidade das
resposta atingidas via simulacao, que o controlador de Kim-Lewis-Dawson é um controlador que
alcanca bons resultados no controle do sistema dindmico em estudo.

A simulacéo ¢ parte fundamental para a analise e projeto de sistemas de controle. O si-
mulador Matlab é um dos mais conhecidos e empregados para este fim, sendo que o conhecimento de
seus parametros torna-se uma necessidade. Na simulagao de sistemas dindmicos, o parametro mais
importante a ser considerado é o passo de integracdo, pois este interfere diretamente na qualidade
da solucao. Nos estudos realizados, as simulacoes com utilizagao de passo variavel apresentaram as
melhores respostas. No entanto, para aproximar o sistema simulado do sistema implementado, as
simulagbes apresentadas nas Fig.3.3 e Fig.3.5 foram realizadas com passo de integracao de 2, 5ms.

Outra caracteristica do sistema simulado, que merece especial aten¢ao, é o fato do sistema
de equagbes que representa a dindmica do sistema, nao englobar o modelo dindmico do motor
utilizado para fornecer o torque de equilibrio para a junta. Ver modelo do sistema no Apéndice
A. TIsso influencia muito na qualidade das respostas obtidas.

Nas Fig.3.4 e Fig.3.6 sao apresentadas as respostas do sistema implementado. Podemos
notar que a diferenca entre estes sinais e os sinais apresentados pela simulagdo sdo bastante grandes.
Estas diferencas podem ser explicadas por alguns fatores que compde o sistema fisico real, e ndo
o sistema simulado, como: a presenca do motor elétrico, que fornece o torque ao eixo do péndulo,
os atritos presentes neste motor (escovas, rolamentos, etc.), e a presenga de atrito seco (Coulomb)
no sistema mecanico (rolamentos, caixas de reducao, correias de transmissao, etc.).

Outro ponto importante a destacar é a grande diferenca entre a resposta dos dois sistemas
implementados. Nos dois casos apresentados, podemos observar uma grande variagao entre os sinais
de erro, tanto quantitativa como qualitativa. Os sinais de erro apresentam valores e forma de onda
diferentes. Este comportamento deve-se ao fato de ter-se utilizado de diferentes parametros de
controle para a rede neural de cada controlador.

3.6 Otimizacao de Parametros

Uma rapida andlise nas respostas apresentadas na secao anterior demonstra uma carac-
teristica peculiar das redes neurais e, por conseqiiéncia, dos controladores neurais. Redes neurais
apresentam uma grande capacidade de aproximar fungoes ou classificar padrées, no entanto, sdo
sensiveis aos seus parametros de controle, como taxa de aprendizado e termo momentum!.

Haikin (1994) define o termo momentum como uma constante, usualmente positiva, que possui o objetivo de
aumentar a taxa de aprendizado e, a0 mesmo tempo, evitar e instabilidade do algoritmo de aprendizagem.
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Figura 3.3: Resposta do Sistema Controlado - Simulagdo Caso 1 - (a) (—)Trajetoria de Referéncia,
(—)Trajetoria do Sistema. (b) Erro de Posicdo.
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Figura 3.4: Resposta do Sistema Controlado - Implementacao Caso 1 - (a) (—)Trajetoria de Refe-
réncia, (—)Trajetoria do Sistema. (b) Erro de Posicao.
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Figura 3.5: Resposta do Sistema Controlado - Simulagao Caso 2 - (a) (—)Trajetoria de Referéncia,
(—)Trajetoria do Sistema. (b) Erro de Posicdo.

Posicao |rad|

Tempo [s]
@

Figura 3.6: Resposta do Sistema Controlado - Implementacao Caso 2 - (a) (—)Trajetoria de Refe-
réncia, (—)Trajetoria do Sistema. (b) Erro de Posicao.
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A escolha adequada da taxa de aprendizado e do termo momentum sdo de extrema im-
portancia para que se alcance o melhor valor de sintonia para os pesos da rede neural. Geralmente,
os valores de parametros sao escolhidos por tentativa e erro ou pela experiéncia do projetista. Mc-
Cullagh et al. (1994) usaram a abordagem de otimizacio genética para determinar os parametros
o6timos de controle para uma rede neural MLP, e a ordem em que os padroes de treinamento sao
apresentados a rede neural. Belew et al. (1990) usaram AGs para a otimizagao dos valores da taxa
de aprendizado e termo momentum, apresentando resultados muito satisfatérios.

Como o controlador neural de Kim-Lewis-Dawson, descrito anteriormente, apresenta
grande sensibilidade as variacoes da taxa de aprendizado e termo momentum, e como, do ponto de
vista de controle, procura-se sempre por controladores que levam o sistema dindmico em questao
ao menor erro possivel em relagdo a uma determinada referéncia, propomos uma estratégia de
otimizacao genética para a escolha destes parametros, tendo por base os trabalhos realizados por
Belew et al. (1990), McCullagh et al. (1994), Choi e Bluff (1995).

O algoritmo genético proposto no Capitulo 2 foi utilizado para a otimizacao dos para-
metros de controle da rede neural. Como cada individuo da populagio representa um controlador
neural, para a avaliacao de um individuo da populacdo é necessaria uma execucao da tarefa de
controle no sistema do elo acionado descrito no Apéndice A.

Os parametros do AG utilizados nos experimentos encontram-se descritos na Tabela 3.1,
onde I representa a matriz identidade. A matriz F' possui dimensao m x m, sendo m o nimero de
neurdnios da camada intermediaria da rede. No caso m = 8.

Parametros Valor
Tamanho da Populagao 30
Niumero de Geragoes 50
Taxa de Crossover 53%
Taxa de Mutacao 5%.
Taxa Aprendizado F =al a C [0,50]
Termo Momentum k C [0,1].
b 2.0
w 0,25

Tabela 3.1: Parametros do Algoritmo Genético.

A Fig.3.7 mostra as respostas dos melhores controladores durante o processo de sintonia,
utilizando-se a referéncia dada na Eq.3.55. Na primeira geracdo(—), observa-se que a resposta de
posigao possui um alto valor de erro. Apds 5 geragdes(—), o erro diminuiu. Finalmente, apos 50
geragoes(—), o processo de sintonia ja obteve uma boa solugdo. O melhor controlador apresenta
uma resposta que pode ser considerada rapida, com erro praticamente nulo, Fig.3.8.

No grafico que ilustra o comportamento do termo Y V?2(k), nota-se que o gasto ener-
gético do melhor controlador (—) é bastante inferior ao gasto do melhor controlador da primeira
geragao (—). A Fig.3.9 ilustra a evolucdo do fitness do melhor individuo através das geragoes, e os
parametros otimizados do melhor controlador obtido encontram-se descritos na Tabela 3.2.
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Parametros Valor
Taxa Aprendizado F =al a = 3.4494514465
Termo Momentum x = 0.0000166545.

Tabela 3.2: Parametros do Melhor Controlador.

A Fig.3.10 apresenta o comportamento da variacao dos pesos da rede do melhor contro-
lador obtido na execucao da tarefa de controle. Os pesos sao inicializados em zero. E o processo
de sintonia em tempo real pode ser observado.

Como o torque de equilibrio dinAmico aplicado ao sistema, Eq.3.45, é fun¢do dos valores
dos pesos, entre outras variaveis, podemos observar, de imediato, que a superficie de controle é
varidvel no tempo, o que impossibilita o tracado de uma tnica figura que representa este dinamismo.
Por outro lado, ao considerar-se o sistema em instantes especificos de tempo, pode-se elaborar tal
figura.

Pesos

10 12 14 16 18 20
Tempo [s]

Figura 3.10: Variacao dos Pesos da Rede do Melhor Controlador - 8 Neuronios.

A Fig.3.11 apresenta a superficie de controle do melhor controlador obtido no processo
de ajuste, para os instantes 0s, 10s, 15s e 20s. Estas figuras foram geradas numericamente,
através do calculo da saida do controlador para um conjunto de pontos definidos dentro do espaco
das variaveis de entrada do controlador. Nota-se que a superficie de controle apresenta fortes
caracteristicas nao-lineares, além de uma grande variagao em fung¢ado do tempo.

Com a intencao de mostrar a grande capacidade do controlador neural de Kim-Lewis-
Dawson otimizado, em rastrear os mais diversos sinais de referéncia, mostramos a seguir, Fig.3.12
e Fig.3.13, a resposta do sistema controlado em relagido a duas fun¢oes de referéncia: uma fungao
nao continua (degrau) e uma fungdo nao linear. A linha preta representa a referéncia, e a linha
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vermelha representa a posicao rastreada pelo sistema.

Observa-se, pela analise da figuras, que o controlador de Kim-Lewis-Dawson possui uma
excelente resposta para ambas as referéncias. Pode-se entao concluir que este controlador poderia
ser utilizado para quaisquer sinais de referéncia. E importante salientar que para ambos os casos
os parametros de controle da rede foram mantidos nos valores apresentados pela Tabela 3.2.

A técnica de controle convencional (PID) ndo apresentou um desempenho satisfatério
quando aplicado ao mesmo problema de rastreamento de trajetéria. Nos experimentos realizados,
o controlador PID, otimizado para executar uma fun¢ao senoidal, levou o sistema & instabilidade
quando aplicado as duas referéncias propostas a seguir.

As funces de referéncia utilizadas sao descritas abaixo:

e Fungdo ndo Continua (Degrau):

0 set < bs
gai=14 72 set>bset<12.5s
s set>12.5s

e Funcao nao Linear:

qa = 0.5sen(27t/20) + sen(67t/20) + 1.5sen(107t/20)

3.7 Sumario

Neste capitulo foi feita a descricdo matemaética do controlador neural de Kim-Lewis-
Dawson, além da apresentacao dos resultados obtidos na experimentacao do sistema e otimizacao
de parametros por Algoritmos Genéticos.

Na secao 3.2 foram introduzidos os conceitos pertinentes & Rede Neural para Aproximagao
de Fungoes Nao-Lineares. Na secdo 3.3 foi apresentado o modelo matemético da Dinamica de
Manipuladores Robéticos. Na secao 3.4 é apresentada a topologia do controlador neural de Kim-
Lewis-Dawson, incorporando técnicas de controle 6timo linear associadas ao método de aprendizado
da rede neural. Nas secoes 3.5 e 3.6 sao apresentados os resultados obtidos na experimentacao do
sistema e otimizagao de parametros por Algoritmos Genéticos.

No préximo Capitulo é apresentado o desenvolvimento tedrico de um observador neural
de estados, baseado na teoria sobre Rede Neural para Aproximacgdo de Fungoes Nao-Lineares, e
na Dindmica de Manipuladores Robdticos e suas Propriedades, proposto por Kim e Lewis (1999).
Este observador tem funcdo de eliminar a presenca de tacOmetros e contornar os problemas da
diferenciacdo numeérica, porém mantendo a precisao do sistema de controle.
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Capitulo 4

Observador Neural de Estados

4.1 Introducao

A literatura apresenta grande nimero de trabalhos relacionados com a aplicacio de téc-
nicas de controle 6timo para o controle de manipuladores robéticos, Lin e Brandt (1996), Khoukhi
(1999). Sendo que a maioria destas topologias usam informagoes sobre todos os componentes do
vetor de estados do sistema para obtencdo dos respectivos modelos dinamicos, Lewis et al. (1995),
Kim et al. (2000).

Estas informagoes podem ser obtidas mediante o uso de sensores apropriados para cada
componente do vetor de estado. As medidas de posi¢do sdo geralmente obtidas por meio de
codificadores Opticos (encoders), que conferem grande precisdo a aquisi¢io de dados, além de
possuirem baixo peso e custo relativo. Os sensores de velocidade mais comuns sao os tacometros,
que comumente fornecem medidas contaminadas por grande quantidade de ruido, sendo ainda
sensores que normalmente possuem volume e peso elevados.

A falta de qualidade na medida de velocidade, que pode reduzir consideravelmente o
desempenho de um controlador, e fatores como espaco fisico, custo e peso, justificam o fato de um
grande nimero de manipuladores usar apenas sensores de posicao para cada junta.

Informacées sobre velocidade poderiam ser obtidas mediante derivacdo numérica. Porém,
em alguns casos, devido a problemas de quantizagio, estas informacoes ndo podem ser obtidas
mediante o uso deste método. O método de derivacdo numérica é eficiente apenas dentro de uma
faixa mediana de velocidade do sistema.

Uma op¢ao muito usada para eliminar a presenca de tacometros e contornar os problemas
da diferenciacdo numérica, mas mantendo a precisao do sistema de controle, é o uso de observadores
de estados. Neste contexto, um observador neural é apresentado em Kim e Lewis (1999). Neste tipo
de controlador somente a matriz de inércia do modelo de manipuladores robéticos é considerada
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conhecida. Os termos de Coriolis, gravidade e atritos sdo considerados como desconhecidos.

O desenvolvimento tedérico do observador neural de estados estd baseado na teoria so-
bre Rede Neural para Aprozimacio de Func¢oes Nao-Lineares, € na Dindmica de Manipuladores
Robdticos e suas Propriedades, apresentados no Capitulo 3.

4.2 Observador Neural

No desenvolvimento do observador e do controlador a ele associado, sao usados os sub-

indices “0” e “c” referindo-se ao observador e ao controlador, respectivamente.

Definindo o erro de estimacgdo da posicao e da velocidade por
i=q—d  q=d-4 (4.1)

e selecionando como varidveis de estado 1 = ¢ € x2 = ¢, a equacgdo dinamica do manipulador,
Eq.3.7, pode ser reescrita como, Kim e Lewis (1999):

.’i?l = X2
By = holx) + M Y (z)7(t) (4.2)

onde h,(x) é uma func¢do nao linear dada por

ho(z) = =M~ (21)[Vin (21, 22) +
+ g(x1) + Fyxa + fe(x2) + 74(t)]. (4.3)

Assume-se que a matriz de inércia M (q) seja conhecida, e que os termos de Coriolis,
que possuem alto grau de incerteza e sao dificeis de calcular analiticamente, e os termos referentes
ao atrito, que possuem forma bastante complicada, sejam considerados como desconhecidos. De
acordo com a propriedade de aproximacao de func¢oes das redes neurais, estes termos desconhecidos
podem ser aproximados por uma rede neural. Neste sentido pode-se entdo equacionar h,(z) como

ho(x) = Wlo,(2) + £0() (4.4)
com ||g,(2)|| < eomr € 0o(x) € RNe.
Uma estimativa de (4.4) em termos de Z; e &3 pode ser dada por
ho(&) = W 00(2), (4.5)
com os pesos da rede neural, WO, ajustados por algum algoritmo de treinamento eficiente.

Definindo para o observador a seguinte equacao dinamica:

21 = 2o+ kpay
Zy = WZlou(&)+ M Y(x))7(t) + Kiy (4.6)
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com kp >0e K = KT >0, as estimativas @1 e &5 para os estados z; e zo da Eq.4.2 sdo obtidas

como, Nicosia e Tomei (1990):
1 = &
i Zy+ kply (4.7

com kp > 0. Desse modo, a equacao dinamica do observador pode ser reescrita em termos de Zq

€ i‘Qa
Ty = fo—kp¥
Gy = Ay+kpin = Wlao(@) +
(4.8)

+M71(I1)T(t) + K21 + kpﬂ'i‘l

COIIl.fl :xl—i"l efzzl‘g—fﬁg.
A equacdo dinamica do erro é obtida pela subtracao da Eq.4.8 pela Eq.4.2, Kim e Lewis

(1999),
T = &9 —kpi

WoTUO(m) - WEUO(@ +
—K# — kpZy +eo(x) (4.9)

Adicionando e subtraindo W7 o,(%) obtém-se

i = do—kp¥
Ty = Wloy(2) — K& — kpay +€0(F) (4.10)
com W =W — W.
Considerando que w,(Z)
wo (%) = W [oo(2) — 00(2)]. (4.11)
é limitado por
[[wo(Z)|| < So,m, (4.12)
com ¢, ps > 0, entdo a dindmica do erro do observador pode ser equacionada por:
1 = F2—kpi
Ty = —kpio— (K — kpkaD)i1 + Wra,(2) +
(4.13)

+eo(x) + wo(T)

onde I € R™"*™ é a matriz identidade.
Este equacionamento da dindmica do erro é de fundamental importancia para a obtencao

de uma regra para a conducgao do aprendizado baseada no erro de estimativa da posicao.
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Um algoritmo de ajuste de pesos da rede neural do observador deve ser planejado, e a
estabilidade do sistema deve ser garantida. Suponha que os ganhos do observador sao escolhidos
de modo a satisfazer as seguintes condicoes:

kp > k% /2 — N,/2 (4.14)
Amzn(K) > (k?) + Nok2D>/2kD (415)

onde N, é o namero de neurénios da rede neural e, dada a seguinte funcao de ajuste de pesos
WO = _kDFoo'O(i‘)i{ - K/OFO”jl”VAVo - H/oFoVAVo (416)

com F, = FT >0 e k, > 0, entdo os erros de estimacio 71, 2, € W, sao limitados, e o sistema é
estavel no sentido de Lyapunov, Kim e Lewis (1999).

4.3 Controlador Neural

Como o observador desenvolvido acima deve estar associado a um controlador, foi propos-
to o uso do controlador neural de Kim-Lewis-Dawson, desenvolvido no Capitulo 3. Desse modo, o
texto a seguir desenvolve a teoria necessaria para a aplicagao do observador descrito acima, quando
aplicado ao controlador neural de Kim-Lewis-Dawson.

Dada uma trajetoria desejada qq(t) € R™, os vetores de erro, e(t) e é(t) sdo definidos
como

e(t) = qa(t) — q(t)
' —4q(t) (4.17)

@
—~
~+
~—
I
K
1Y U

e a medida de desempenho instantineo do sistema é obtida por

#(t) = é(t) + Ae(t). (4.18)

O modelo dinamico do robd6, Eq.3.7, pode entao ser reescrito como
M(q)F(t) = =Viu(a, @)7(t) — 7(t) + h() (4.19)
sendo que as func¢des ndo-lineares deste modelo estdo agrupadas em h(z):
h(x) = M(q)(Ga + q + Aé) +
+ Vin(0,)(da + G + Ae) +
+9(q) + Fog + fe(q) + 7alt). (4.20)

Desse modo temos em h(x) uma func¢io que captura toda a dindmica néo linear do modelo do robd
em questao.

Define-se a lei de controle como

7(t) = h(z) — u(t), (4.21)
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com u(x) € R™ sendo uma entrada de controle auxiliar a ser definida posteriormente. Tem-se entao
o sistema em malha fechada dado pela equacao

M(q)i(t) = —Vin(g, §)7(t) + u(t) (4.22)

Definindo a equacao dinamica do erro como
é(t) = —Ae(t) + 7(t) (4.23)

o seguinte sistema de equagoes de estado pode ser escrito:
. —A 1 e 0
7 = = 4.24
: |: ] |: 0 _Mlvm:| |:TA:|+|:M1]U(t) ( )

ou em notacgao abreviada
z = Alg,4)z + Blqu(t) (4.25)

com A(q,q) € R*"*2" B(q) € R2"*"_ Z(t) € R?™*!. Definindo-se como funcio de custo a seguinte
fungao quadratica:

e D>

() = /t T LGt (4.26)

o

com Lagrangeano

1 1
L(z,u) = 5”@2 + 5uTRu. (4.27)

O objetivo é encontrar a lei de controle u(t), que minimiza a Eq.4.26 sujeita as restrigoes
da equacao diferencial imposta pela Eq.4.24. A lei de controle que atinge este objetivo ¢ denotada
por u*(t). A condigdo necessaria e suficiente para que v*(t) minimize a Eq.4.26 sujeita & Eq.4.24,
segundo Lewis e Syrmos (1995), é que exista uma funcdo V(Z,t) que satisfaca a equagao H-J-B,
Eq.3.21

A seguinte funcdo V'(Z,t) composta por M(q) e uma matriz simétrica e definida positiva
K = KT ¢ R™*" satisfazendo a equacdo H-J-B, é empregada:

1

V=_-3TP(q)z = lzT{ (4.28)

K 0 :
2 2

0 M(q)

onde A e K em Eq.4.23 e Eq.4.28 sdo determinados pela solu¢do da equacao diferencial de Riccati,
Eq.3.24.

Seguindo o raciocinio desenvolvido no Capitulo 3, a lei de controle 6timo u*(t) que
minimiza a Eq.4.26 sujeita & Eq.3.17 é:

u*(t) = —R'BTP(¢q)2 = —R™ ' (4.29)

A funcdo néo linear da dinamica do robo, Eq.4.20, pode ser representada por

he(z) = WcTUC(p) +ec(), lec(@)]l < ec,m (4.30)
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Sendo que o erro de aproximagio |le.(z)|| da rede neural possui um limitante superior conhecido

Ec,M-

Uma estimativa he(z) de he(x) pode ser calculada por
o =Wl ac(p). (4.31)
Os torques externos 7(t), aplicados so sistema, passam a ser dados pela equagao
7(t) = W oe(p) — u*(t) = n(t), (4.32)
onde 7(t) é um vetor que confere robustez ao sistema. Entdo, a Eq.4.19 fica

M(@)F(t) = —Vila, () + W ou(p) +
+ec(z) +u™(t) + n(t) + 7alt), (4.33)

com WC =W, - WC.

A descric¢do no espaco de estados da Eq.4.22 pode ser dada por
2= Az + BWZx0u(p) + eclx) + u* (t) + n(t) + 74(t)] (4.34)

com Z, A e B fornecidos pela Eq.4.25. Inserindo a lei de controle 6timo da Eq.4.29 na Eq.4.34,
temos

£ = (A-BR'B"P)z+
+ BWl 0c(p) + ecl) +n(t) + 7a(t)]. (4.35)

Utilizando-se o termo robusto

P (t)
n(t) = ke 7—~<=s (4.36)
@)
com k, < by, e uma funcao de adaptacao dos pesos da rede

W, = Foo(p)(B"P(q)2)T — k|| 2| W, (4.37)

com F, = F > 0 e k. > 0, entdo os erros e(t), #(t) e os pesos W.(t) sdo limitados, e portanto
estaveis no sentido de Lyapunov, Kim et al. (2000).

O diagrama de blocos da Fig.4.1 mostra os principais componentes do controlador neural

4.4 Resultados de Implementacao

O observador neural e o controlador neural discutidos acima foram implementados no
sistema mecénico descrito no Apéndice A, e os principais resultados sdo apresentados a seguir.

O sistema foi implementado com as seguintes caracteristicas principais:
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Figura 4.1: Controlador Neural Otimo mais Observador de Estados

Tanto o observador como o controlador foram discretizados com um periodo de amostragem
de 5ms. No processo de discretizagido, as equagdes diferenciais foram solucionadas utilizando-
se o0 método do trapézio.

As matrizes @ e R que compoe a funcdo custo possuem os seguintes valores:

3 -1

Q:{_l A } R !=4. (4.38)

O controlador é composto por oito neurénios na camada interna, com oito entradas:

T T T ;T 2T T T ] (439)

ze=pe=1[1 ¢q" ¢" e " T b ¢}

O observador é composto de sete neurdnios na camada interna, com sete entradas:

zo=po=[1 G 4" 4" llal lal Nl ] (4.40)

A funcdo de ativacdo utilizada na camada intermediéria foi a funcao sigmoidal:

1

= Trew(a) (4.41)

o()
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A funcao de ativacao utilizada na camada de saida foi a funcao linear:

olx) == (4.42)

Tempo de execucao: 20s

e O observador foi implementado com F, = diag[2,- - ,2], kK, = 0.0001, kp = 20, kp = 200,
K = diag[400, - - - ,400]

O controlador foi implementado com F, = diag[2,--- ,2], k. = 0.0001.

Com a intenc¢do de testar o desempenho do controlador, foram utilizados neste experi-
mento dois sinais diferentes de referéncia. Cada sinal de referéncia utilizado foi gerado pela seguinte
equagao:

qqa = mwsin (27 ft) (4.43)

com freqiiéncias f = 0.05H z para baixa velocidade, e f = 0.25H z para alta velocidade.

As evolugoes do sistema controlado estdo apresentadas nas Fig.4.2 e Fig.4.3. Observa-se
que o aprendizado estad ativo em todo o periodo de execugdo (treinamento on-line). Nota-se que
a mudanca no sinal de referéncia causa um crescimento momentaneo no sinal de erro, situagao
que forca o controlador a uma readaptagao dos pesos da rede, no entanto, apés decorrido algum
tempo, o controlador se adapta as novas condigoes e leva o sinal de erro a valores menores. A
Fig.4.4 apresenta uma ilustracao do erro de estimativa de velocidade do observador, demonstrando
a validade da aplicacao deste observador.

A Fig.4.4 apresenta uma comparacao entre a velocidade real do servomecanismo e a
velocidade estimada pelo observador. Pode-se observar que o erro I, entre as duas varidveis é
pequeno, fato que confere comprovacao pratica & teoria utilizada no projeto deste observador.

A Fig.4.5 apresenta uma comparacio entre o desempenho do controlador neural apresen-
tado no Capitulo 3, que utiliza a medicao da velocidade, e o desempenho do controlador neural
apresentado neste Capitulo, utilizando estimativa de velocidade.

A comparacdo entre os sinais de erro dos dois controladores demonstra uma pequena
melhora da resposta quando utiliza-se o controlador em conjunto com o observador de estados. Esta
melhoria deve-se, principalmente, & presenca de ruido nas medidas de velocidade utilizadas pelo
primeiro controlador. Os resultados obtidos neste experimento justificam o projeto do controlador
com observador de estados, que, apesar de possuir uma etapa de projeto mais dificil, elimina a
necessidade do uso de tacometros, mantendo a qualidade da resposta do servomecanismo frente a
uma determinada tarefa de controle.
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Capitulo 5

Conclusoes e Direcoes Futuras

Nesta tese, foi abordado o problema de implementacao pratica de controladores neurais
de Kim-Lewis-Dawson com ajuste de parametros por algoritmos genéticos. Este estudo resul-
tou em contribui¢oes importantes para a sintese de controladores nao-lineares, destacando-se trés
pontos principais: desenvolvimento de metodologia experimental baseada em algoritmos genéticos
conjugada a teoria de redes neurais para busca numérica de controladores eficientes, no sentido de
otimizacao de fungoes de desempenho “multi-objetivo”; implementacao digital usando microcom-
putadores de baixo custo, ou seja, com boa relagdo custo/beneficio; e constru¢io de um exemplo
que valida a aplicacao pratica da abordagem proposta para o controlador neural. Em particular,
foi criado um procedimento computacional para o projeto de controladores de servomecanismos, e
que é extensivel a uma infinidade de outros sistemas nao-lineares com caracteristicas semelhantes
ao sistema estudado.

A abordagem proposta, utilizando algoritmos genéticos para o ajuste paramétrico do
controlador neural, possibilitou a obtencao de excelentes resultados experimentais, que representam
um grande avanco na area de algoritmos genéticos aplicados ao controle, jA que a grande maioria
dos resultados publicados pertence ao campo da simulacao.

Os controladores neurais de Kim-Lewis-Dawson obtidos do processo de otimizagdo apre-
sentaram em todos os casos experimentados uma resposta de posicao rédpida com erro de regime
e sobresinal aproximadamente nulos, considerando-se as constantes de tempo do servomecanismo
usado para prova experimental. Isto significa, que todos os objetivos incorporados na fun¢ao de
fitness foram atingidos, comprovando a adequacgdo da funcao proposta.

O tempo total necessario para completar o processo de sintonia dos controladores de-
pende do intervalo gasto para cada tarefa de controle, e do niimero de individuos da populagao do
algoritmo genético. O tempo total decorrido na execucao do algoritmo genético proposto durante
processo de aprendizagem foi de aproximadamente 8 horas. Do ponto de vista pratico, o processo
de sintonia poderia ser interrompido a partir do momento em que um determinado objetivo fosse
alcancado, por exemplo, quando a funcao de fitness atingisse um valor desejado. Este e véarios
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outros critérios de parada podem ser utilizados com o objetivo de reduzir o tempo de sintonia.

Nao foi foco principal da pesquisa até aqui realizada comparar o desempenho do algoritmo
genético proposto em funcao da variacao de seus pardmetros, como taxa de mutacao, taxa de
crossover, etc. No entanto, estes parametros podem também influenciar na quantidade de geracoes
executadas para se obter resultados satisfatorios. Contudo, ndo é possivel garantir que um conjunto
de parametros seja mais adequado para todos os tipos de problemas, mesmo porque o procedimento
de busca do algoritmo genético é um processo aleatério. Conseqlientemente, a estratégia adotada
consistiu na escolha empirica de valores de parametros cujos resultados mostraram-se satisfatorios.

Devido & generalidade estrutural do algoritmo genético proposto, ele pode ser usado em
muitos tipos de aplicacOes praticas de controle, mas é evidente que as funcoes de fitness devem ser
adaptadas para representar adequadamente cada objetivo de controle desejado.

A seguir, destacam-se alguns pontos interessantes que foram fundamentais para obtencao
dos resultados positivos apresentados.

e O algoritmo genético proposto possui caracteristicas que permitem sua aplica¢do pratica em
problemas de controle em tempo real.

A escolha de uma funcao de fitness adequada para problemas de controle.

Desenvolvimento de rotinas em C para implementacgao de algoritmos genéticos e controladores
neurais: Este ponto foi fundamental para viabilizar o desenvolvimento dos algoritmos de
controle em tempo real.

Construcgao de um sistema mecénico e circuitos eletronicos para validacao pratica da técnica
proposta.

Visando a continuacao e a extensao da pesquisa realizada, foi feita a seguinte listagem
contendo idéias e sugestoes para trabalhos futuros:

e Desenvolver um procedimento que garanta que o espago de busca de parametros do contro-
lador encontre-se sempre em uma regiao estavel do sistema.

e Desenvolver a abordagem de controle neural com compensagao de gravidade para servome-
canismos roboéticos com um, dois ou mais graus de liberdade.

e Aplicar o algoritmo de otimizacdo e controle para gerar controladores para outros tipos de
sistemas dinamicos.

e Realizar estudos na area de otimizacao multi-objetivo a fim de sintetizar funcoes de fitness
que incluam outras medidas de desempenho dos controladores, complexidade numérica do
algoritmo, desgaste do sistema mecanico, etc.

e Criar um algoritmo genético para configuracao estrutural do controlador neural, como defini¢ao
do ntimero de neurdnios da camada intermediaria, tipo de funcao de ativacgao, etc.
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Os resultados praticos obtidos demonstram o grande poder de adaptacio do controlador
neural de Kim-Lewis-Dawson frente aos mais diversos sinais de trajetéria de referéncia. Este poder
de adaptacao dos referidos controladores é de extrema importancia, no que diz respeito ao controle
de trajetérias de manipuladores robéticos, uma vez que permite a inclusao de uma infinidade de
sinais de referéncia no controle de movimento do manipulador, facilitando enormemente tarefas
como planejamento/rastreamento de trajetorias e desvio de obstaculos.



Apéndice A
Descricao do Sistema Experimental

Os resultados mais relevantes da pesquisa realizada dependeram de vérios fatores téc-
nicos que sao essenciais para a realizacao de um trabalho de qualidade com dados experimentais
confidveis. Este Anexo tem por finalidade explicitar alguns detalhes do hardware e do software
relacionados aos experimentos praticos realizados.

A.1 O Sistema Experimental

O sistema pratico utilizado para a obtencao dos resultados apresentados é composto
de um elo robotico acionado, um motor de corrente continua (CC) com ima permanente, um
codificador 6ptico incremental (encoder), um circuito de interfaceamento, um contador UP/DOWN,
um amplificador de poténcia, e um microcomputador do tipo PC486 com relogio de 100 MHz. O
algoritmo de controle foi implementado via software, sendo que o sinal de controle calculado é
enviado para a interface de F/S (Entrada/Saida). A saida do sinal de controle é gerada por uma
palavras 12 bits, este sinal é amplificado, por um recortador PW M, para alimentar um motor CC
que esta conectado ao elo. A posicdo do péndulo é lida através de um contador UP/DOWN cuja
contagem é fun¢do dos movimentos de um encoder 6ptico convenientemente acoplado ao elo. A
Fig.A.1 ilustra como todas as partes do sistema pratico foram interligadas.

A seguir, sdo descritas de forma mais detalhada as partes que comp&em o sistema expe-
rimental.

A.1.1 Elo Robético

O elo robético utilizado nos experimentos consiste de um sistema mecéanico relativamente
simples composto de dois eixos e engrenagens do tipo polias e correias sincronizadas. O motor esta
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Figura A.1: Diagrama do Sistema Experimental.

acoplado a um dos eixos através de uma engrenagem que reduz a velocidade por um fator de
4 : 1. Este primeiro eixo estd acoplado ao segundo também através de uma engrenagem com fator
de reducao de 4 : 1. Portanto, no primeiro eixo a velocidade do motor fica reduzida de 4 : 1 e
no segundo de 16 : 1. O corpo do elo pode ser conectado a qualquer um dos eixos, dependendo
da reducao desejada. Nos experimentos realizados, ele foi acoplado ao primeiro eixo para obter-
se efeitos mais intensos das ndo-linearidades causadas pela agdo do torque gravitacional. Para
conseguir-se medidas mais precisas da sua posi¢do, o encoder foi conectado ao mesmo eixo de
movimento deste elo. As etapas de projeto, usinagem e construcdo deste sistema foram realizadas
pela propria equipe do Laboratério de Sistemas Modulares Robéticos (LSMR — FEEC). A
Fig.A.2 mostra um vista da bancada de laboratoério que foi utilizada nos testes experimentais cujos
resultados estdo apresentados no corpo deste trabalho, e também um croquis mostrando alguns
detalhes da construcao do elo acionado.

A.1.2 Motor

O motor utilizado para acionar o elo é um servomotor de corrente continua modelo
E — 530, da FElectro-Craft. As especificacoes técnicas deste motor estdo descritas na Tabela A.1.

| Modelo E-530 |
Poténcia Maxima 28 [Watts]
Torque Maximo 192.5 x 107% [N.-m.]
Inércia da Armadura 2.29 x 107* [N.-m.-s|?
Coeficiente de Amortecimento 6 x 10~* [N.-m./KRPM]
Constante de Tempo Elétrica 2.06 x 1072 [s]
Constante de Tempo Mecanica 8.30 x 1072 [s]
Rotagao Méaxima (sem carga) 6000 [RPM]
Resisténcia Elétrica de Armadura 1.55 [Ohms]
Indutéancia da Armadura 3.19 x 107% [H]
Tensao 24 [V]

Tabela A.1: Especificacoes Técnicas do Motor.
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Figura A.2: Bancada Experimental Com a Montagem do Elo Acionado.

A.1.3 Circuito de Entrada/Saida (I/0)

Este circuito tem a funcao de decodificar os enderecos que serdo utilizados para a escrita
e leitura de dados. A Fig.A.3 mostra o diagrama esquemaético do circuito de Entrada/Saida.

Sao utilizados buffers em todas as linhas de comunicacao externa com o microcomputa-
dor, pois segundo a descricao técnica dos slots, cada linha de sinal consegue acionar seguramente
apenas um dispositivo TT'L do tipo LS. O circuito integrado U2 (74F245) é um transmissor
bidirecional para barramento (t¢ri-state), que permite o trafego de dados entre o computador e os
circuitos a ele conectados. A direcdo do fluxo de dados ¢ determinada pelo nivel 16gico aplicado
ao pino DIR, neste caso, conectado ao sinal —IOR. Os circuitos integrados U3 e U4 sao buffers
(74LS5244) de 8 bits cada, que permitem a passagem dos sinais de controle e do barramento de
enderecos para o circuito. O circuito integrado U5 (74F'138) é um demultiplexador/decodificador
3 x 8 que estabelece a faixa de enderecos de E/S através dos sinais ADR2, ADR3 e ADRA, e
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é utilizado para gerar e/ou distinguir oito enderegos disponibilizados para escrita/leitura (PE1,
PE?2, ...,PES).

A.1.4 Encoder Optico

O sensor utilizado para medir a posicao angular do elo é um encoder 6ptico modelo
HEDS — 6310, Hewlett-Packard (1993), que possui uma resolugiao de 1024 pulsos por volta. Este
encoder dispbe de trés fases de saida, sendo duas fases (FA e FB) deslocadas de 90° entre si,
cujos sinais sdo usados para as medigdes do deslocamento angular, e uma terceira fase (F'S) que
emite um pulso de referéncia por volta, e que pode ser utilizado para estabelecer o referencial das
medicoes. O circuito de decodifica¢io dos sinais do encoder (ver figura A.4) ¢ baseado no circuito
integrado HCT L2020 fabricado pela propria HP. Este CI integra num s6 componente toda a
logica de detecgao de fase e um circuito contador UP/DOWN de 16 bits.

A léogica de detecgao de fase é responséavel pela identificaciao do sentido de rotacao do eixo
de movimento do elo, ou do eixo do encoder que esté solidario. Em cada pulso emitido pelo encoder
é possivel identificar quatro transicoes de estado nas fases FA e FB. Com isso, consegue-se uma
resolucao total de 4096 pulsos por volta, que equivale a uma precisao de 0,09 graus na medida da
posicao angular.

A.1.5 Geracao de Sinais Digitais PWM e Amplificador de Poténcia

O circuito amplificador de poténcia compde o estagio responsavel pela amplificagdo dos
sinais provenientes do algoritmo de controle. O diagrama de blocos do circuito amplificador de
poténcia encontra-se ilustrado na Fig.A.5. O circuito é baseado no amplificador de poténcia do
tipo full-bridge, cujas principais caracteristicas sao:

e transistores de poténcia tipo MOSFET;,

alimentacao de até 200 Volts;

capacidade de corrente de saida (continua) de até 33A;

capacidade de corrente de saida (pulsada) de até 110A;

freqiiéncia de chaveamento de 20KHz

O circuito desenvolvido é composto de dois estigios. O primeiro estagio, Fig.A.5, é
responséavel pelo condicionamento da palavra digital de 12 bits. Neste estagio, a palavra digital é
transformada em um sinal de tensao de valor médio igual ao valor numérico contido na palavra
digital. Para atingir este objetivo o circuito foi projetado com um contador ascendente de 12 bits,
que possui sua saida comparada com a palavra digital proveniente do algoritmo de controle. Se a
palavra digital for maior que o valor do contador um sinal de tensdo com valor zero é gerado. Se a
palavra digital for menor ou igual ao valor do contador, um sinal de tensdo com valor um é gerado.
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Este sinal ainda é condicionado de modo a atingir niveis de tensao aceitaveis para acionamento
dos transistores MOSFET — IRF540N (International Rectifier). O segundo estégio consiste da
amplificacdo de poténcia e tem a funcao de fornecer a corrente necessaria para alimentacao do
motor. A Fig.A.6 apresenta o sinal de tensdo aplicado ao motor, pelo amplificador de poténcia,
em um determinado instante de tempo.

A.2 Alguns Detalhes do Software

Todas as rotinas de acesso a hardware, geracao de interrupcoes e controle em tempo real
foram escritas em linguagem C.

A.2.1 Interrupcgoes

Aplicagbes de controle em tempo-real exigem precisao e confiabilidade quanto ao periodo
de amostragem. E necessario garantir que o sinal de controle e os dados lidos sejam atualizados a
cada periodo de amostragem, que no caso deve ser fixo.

O sistema de amostragem utilizado é baseado na geragdo de interrupc¢oes. Os micro-
computadores do tipo PC' — AT possuem contadores internos que podem ser programados para
gerar interrupgoes. Neste trabalho, utilizou-se o relégio de sistema do PC para gerar regularmente
ainterrupcao INT 0x1C. Normalmente, este relogio esta programado para gerar uma interrupcao a
cada 54,9 milisegundos (18, 2 interrup¢oes por segundo), podendo ser reprogramado para obtengao
de periodos de amostragem de até no minimo 0, 838 microsegundos. Nos experimentos realizados
utilizou-se um periodo de amostragem de 5 milisegundos, tempo suficiente para o calculo do sinal
de controle pelo algoritmo de controle. Geralmente, aplicacdes de robética permitem intervalos de
amostragem de até 10 milisegundos para que se obtenha bons desempenhos e grande precisao.

Uma vez inicializada a rotina de interrup¢ao, em cada instante de amostragem executam-
se 0s seguintes passos:

1. Incrementa a variavel global tickcount, que indica quantos intervalos de amostragem se
passaram desde a inicializacao da rotina de interrupc¢ao. Esta varidvel global é utilizada para
determinar o tempo decorrido na tarefa de controle.

2. Lé o estado do contador e armazena o resultado na variavel global position.

3. Escreve-se, no endereco correspondente & saida, a palavra digital de controle armazenada na
variavel global PWMsinal, que foi calculada no intervalo de amostragem anterior.

Maiores detalhes sobre as rotinas, variiveis locais/globais, e exemplos de programas
podem ser encontrados em Souza (2000).
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A.3 Modelo Matematico do Sistema

Com a finalidade de permitir a simulacdo e a identificagdo de pardmetros o sistema
dindmico do elo acionado usado como paradigma experimental desta dissertacao foi modelado
matematicamente. Os valores numeéricos necessarios para obtencao do modelo completo do sistema
foram encontrados mediante exaustivas experimentagdes praticas. O modelo matemético utilizado
neste estudo é apresentado a seguir.

Da Fig.A.2 temos:

milf + h(10) + mgsen(0) = 7 (A1)

onde m representa a massa do elo, [ representa seu comprimento, g representa a constante gravi-
tacional, € representa a posigao do elo e h(lf) representa o coeficiente de atrito viscoso.

Considerando que a fun¢do néo linear h(lé), pode ser aproximada por h(lﬂ) = klf temos:

milf + k1 + mgsen(0) = 7 (A.2)

Dos experimentos realizados sobre o sistema fisico real foram extraidos os seguintes dados:

m = 0.210Kg
l 0.285m
g 9.820m,/s?
k = 0.300Nms/rad.
Temos entao ) .
0.0596 + 0.0866 + 2.06sen(0) = T, (A.3)

comparando com o modelo de Lagrange podemos escrever:

M(g) = 0.059, Vi(g,d) =0
F, = 0085 f.(q)=0
g(qg) = 2.06sin(q). (A4)

Este modelo respeita as Propriedades dos Manipuladores Robéticos apresentadas no
Capitulo 3.
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