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Resumo

Este texto considera a anélise da convergéncia do ajuste de parametros para iden-
tificadores on-line de modelos de sistemas dinamicos no tempo, sendo os identificadores
construidos com base na classe multi-layer feedforward perceptron de modelos de redes

neurais artificiais.

E desenvolvida uma anélise de convergéncia de ajuste de parametros baseado no
método gradiente para modelos matematicos nao lineares genéricos. Esta andlise é
entao aplicada a classe multi-layer feedforward perceptron de modelos de redes neurais
artificiais, e proposto um algoritmo adaptativo para o ajuste de parametros nesta classe
de rede. A andlise de convergéncia é feita com base no segundo método de Lyapunov,

e assegura boa performance ao algoritmo adaptativo proposto.

E apresentado o modelo de um identificador nao linear multivariavel usando
a propriedade da observabilidade genérica de sistemas dinamicos nao lineares. O
identificador é capaz de aproximar modelos entrada-saida multivariaveis e nao lin-
eares de sistemas que possuem a propriedade da observabilidade genérica, com seus
parametros sendo ajustados como procedimento on-line. A identificacao do modelo

dinamico de um sistema robdético simulado mostra a eficiencia do paradigma.

Palavras Chave

Modelos Matematicos; Redes Neurais (Computacio); Liapunov, Funcoes de;

Robdtica; Sistemas de Controle Ajustdvel.
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Abstract

This monograph considers the analysis of parameter estimation convergence for
on-line identifiers for dynamical systems based on the multi-layer feedforward percep-

tron class of artificial neural networks.

A parameter estimation convergence analysis for generic nonlinear mathematical
models is developed, based on the gradient method, and applied to the multi-layer
feedforward perceptron. The analysis is based on Lyapunov’s criteria, and assures

good performance for a proposed adaptive algorithm.

It is presented a multivariable nonlinear identifier model based on the generic
observability property of nonlinear systems. The identifier model is able to provide
approximation of nonlinear multivariable input-output model of generically observable
processes, with parameter adjusted by on-line procedure. The identification of the

simulated robotic process shows the efficiency of the method.

Key Words

Mathematical Models; Neural Networks (Computation); Lyapunov Stability;
Robotics; Adaptive Control Systems .
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Capitulo 1

Introducao

ECONHECIDAMENTE, é fundamental conhecer e compreender um sistema an-
Rtes de manipuld-lo. Um sistema pode ser conhecido, estudado e compreendido
a partir do seu modelo. A existéncia de um modelo pode ser considerado até mesmo
como um pré-requisito para que uma estrutura de controle ou gerenciamento possa ser

posta em operagao (Unberhauen e Roa, 1998).

Um modelo é na pratica uma forma de representacao da realidade que é o sistema.
Existem diversas formas ou tipos de modelos que podem ser usados ou selecionados
dependendo do objetivo do seu uso. Um modelo pode ser proposto para descrever
um sistema e seus parametros podem ser ajustados [i.e., os do modelo]. Os modelos
identificados descrevem o sistema a partir de informacoes de seus sinais de entrada e
saida, e pelo ajuste de alguma classe de modelos matematicos previamente selecionados,
sendo este modelo escolhido sem se fazer o uso de informacoes acuradas a respeito da
estrutura ou organizacao do sistema. Nessa situacao, o modelo proposto é muitas vezes

chamado caixa-preta (black-box) (Sjoberg et al., 1995).

Um dos objetivos dos modelos caixas-pretas é descrever de forma aproximada o
comportamento do sistema dentro de determinada regiao ou faixa de operacao, para
uso, por exemplo, em sistemas de controle. Os modelos caixas-pretas podem ser de na-

tureza linear ou nao linear. Durante os anos de 70 e até meados dos anos 80, grande es-
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for¢o da comunidade cientifica foi concentrado no estudo de modelos de identificadores
de natureza linear, e como resultado esta teoria é atualmente bastante consolidada
(Ljung, 1987; Unberhauen e Roa, 1998).

Desde segunda metade da década de 80 até o presente, muita atencao tem si-
do dispensada pela ao estudo de modelos de identificadores nao lineares (Leontaritis e
Billings, 1985a; Leontaritis e Billings, 1985b; Sjoberg et al., 1995; Juditsky et al., 1995).
Os avancos concernentes a teoria de aproximadores universais nao lineares, aliados a
diminuicao dos precos e facilidade de acesso a sistemas computacionais de alta capaci-

dade de processamento, abriram novas perspectivas para a area.

Na teoria de aproximadores universais, as redes neurais artificiais (RN As) tiver-
am um grande desenvolvimento tedrico, bem como aplicacoes neste periodo (Cybenko,
1989; Hornik et al., 1989; Mhaskar, 1992; Barron, 1993). Numerosos estudos foram
feitos sobre a aplicacao das RINAs na identificacao nao linear de sistemas (Narendra
e Parthasarathy, 1990; Hunt et al., 1992; Levin e Narendra, 1993; Levin e Narendra,
1995; Suykens et al., 1995; Levin e Narendra, 1996; Jagannathan e Lewis, 1996; Chen
et al., 1997).

Levin e Narendra (1995) propuseram um identificador nao linear usando RNA
baseado na propriedade da observabilidade genérica. A propriedade da observabilidade
genérica foi apresentada a comunidade cientifica por Aeyels (1981) como sendo uma
propriedade particular de modelos matematicos nao lineares discretos no tempo, sendo
possivel a sua aplicacao a modelos de tempo continuo a partir de discretizacoes. Este
identificador proposto por Levin e Narendra (1995) apresenta a vantagem de requerer
uma quantidade minima de informacoes a respeito do sistema para que a propriedade

da observabilidade genérica seja garantida e o identificador implementado.

O trabalho de Levin e Narendra (1995) concentrou-se na capacidade de aproxi-
macao do modelo proposto, sem preocupacao com a influéncia do métodode ajuste de
parametros na qualidade do processo de identificacao. A literatura técnica apresenta

diversos métodos de ajuste de parametros para RINAs, sendo o mais amplamente

Jés de Jesus Fiais Cerqueira - Tese de Doutorado
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conhecido o algoritmo back-propagation apresentado como aplicacao as RNAs por
Rumelhart et al. (1986).

Cerqueira et al. (2000a) apresentaram uma extensao ao algoritmo back-propaga-
tion que possibilita a determinacao da taxa de aprendizagem, que é um parametro in-
terno do algoritmo com influéncia na convergéncia do processo de ajuste de parametros.
O método proposto por Cerqueira et al. (2000a) é apropriado para ajuste de parametros
on-line, e foi aplicado na identificagao de sistemas (Cerqueira e Badan Palhares, 1999;
Cerqueira et al., 2000b; Cerqueira et al., 2000c).

Uma outra questao importante nao abordada por Levin e Narendra (1995) é
sobre que tamanho deveria ter uma RINA para proporcionar uma identificacao eficiente
[i.e., quantos neuronios deveria ter a RN A para permitir uma identificacao eficiente].
Cerqueira et al. (2000¢) apresentaram um estudo baseado na abordagem de regides de
densidade, e mostraram que uma RINA com pequena regiao de densidade pode ser

muito eficiente.

Uma categoria especial de sistemas dinamicos é a dos manipuladores robdéticos,
que sao amplamente usados nas linhas de producao e manufatura dos dias atuais. Nes-
sas aplicagoes os manipuladores possuem uma forma de operagao autonoma [i.e., sem
a interven¢ao humanal. Em adi¢ao, os manipuladores robéticos tém tido outras apli-
cagoes, muitas vezes teleoperadas [i.e., com interven¢ao humanal, tais como execucao

de cirurgias por controle remoto e limpezas de areas perigosas.

Os manipuladores robéticos apresentam uma dinamica complexa, nao linear e
com parametros variantes no tempo, podendo ser multivariaveis e com acoplamento
entre as varidveis (para os casos com mais de um grau de liberdade). A maioria dos
manipuladores existentes usam apenas sensores de posicao no espaco de juntas para a
obtencao de informagoes sobre a saida do sistema. Nesta situacao, a construcao de um
modelo para o manipulador robdtico pode tornar-se dificil ou até mesmo impraticavel
(Klafter et al., 1989; Cerqueira e Badan Palhares, 1999; Cerqueira et al., 20005).

As técnicas de controle de manipuladores robdticos usando apenas informacoes

Versao Final
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sobre as posi¢oes no espaco de juntas sao em geral baseadas no algoritmo PID e
possuem desempenho limitado (Spong e Vidyasagar, 1989). As técnicas avangadas de
controle fazem uso de informacoes sobre posicoes, velocidades e aceleragoes no espaco de
juntas para a construcao de um modelo dinamico objetivando fazer-se um cancelamento
da dinamica do manipulador dentro de um bem elaborado algoritmo de controle (Spong
e Vidyasagar, 1989; Ortega e Spong, 1989; Abdallah et al., 1991; Sage et al., 1999).

Cerqueira e Badan Palhares (1999), Cerqueira et al. (20000), Cerqueira et al.
(2000¢) mostraram que a partir do modelo de identificador baseado na propriedade
da observabilidade genérica apresentado por Levin e Narendra (1995) é possivel a
construcao de um modelo dinamico para um manipulador robético usando apenas
informacoes a respeito das posicoes no espaco de juntas. Este modelo pode ser usado
por alguma estrutura de controle avancada para fazer-se o cancelamento da dinamica

do manipulador.

1.1 Contribuicoes e Propostas da Tese

As principais contribuicoes e propostas desta tese sao as seguintes:

(i) Apresenta uma contribui¢do ao algoritmo back-propagation, em que é feita a
andlise de convergéncia do processo de ajuste de parametros para RNAs do
tipo multi-layer feedforward perceptron (MLP), e é fornecido um limitante supe-
rior para a taxa de aprendizagem ou passo do algoritmo (Cerqueira et al., 2000¢;

Cerqueira et al., 2000c¢).

(ii) Especifica um modelo de identificador baseado na propriedade da observabilidade
genérica para aplicacoes em sistemas roboticos e usando apenas informacoes sobre
a posi¢do no espaco de juntas (Cerqueira e Badan Palhares, 1999; Cerqueira et
al., 2000b; Cerqueira et al., 2000¢).

Como contribuicoes e propostas menores esta tese apresenta:

Jés de Jesus Fiais Cerqueira - Tese de Doutorado
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(i) Um algoritmo de aprendizagem adaptativo para ajuste de parametros em RNAs
do tipo MLP, onde é mantida a mesma simplicidade do algoritmo back-propaga-
tion e sendo necessdrio apenas a especificagado de um parametro (o momentum)
dentro de uma faixa de variacao pré-definida para torné-lo convergente (Cerqueira
et al., 2000c¢).

(ii) Um estudo sobre como o tamanho da regiao de densidade do identificador (neste
caso uma RNA tipo MLP) em relacao ao tamanho da regiao de densidade do
sistema influencia a capacidade de aproximacao do identificador (Cerqueira et
al., 2000¢).

1.2 Estrutura do Texto

O capitulo 2 apresenta os conceitos tedricos preliminares necessarios para a com-
preensao do contetido da tese, objetivando o entendimento ou vocabuldrio comum,
sobre alguns conceitos e definicoes. Inicialmente, sao apresentados conceitos sobre sis-
temas e sobre as formas de representa-los. Em seguida, sao apresentados importantes

topicos sobre teoria de sistemas nao lineares, otimizacao e aproximacao de funcoes.

No capitulo 3, é feita uma descricao matematica do modelo multi-layer feedfor-
ward perceptron de rede neural artificial e apresentado um algoritmo de aprendizagem
adaptativo para ajuste paramétrico na modelagem de sistemas dinamicos. O algoritmo
é baseado no método de otimizacao pelo gradiente e a andlise de convergéncia local é
feita através da funcao de Lyapunov. O algoritmo é estruturado de tal forma que o
usuario necessita especificar apenas um parametro dentro de uma faixa de variacao pré-
definida para torna-lo convergente, e mantém, em adicao, a simplicidade dos algoritmos

baseados no método gradiente.

No capitulo 4, é feita a descricao matematica de um sistema robético, onde sao
apresentadas uma analise cinematica e uma analise dinamica com a inclusao do modelo

de acionadores elétricos. Sao feitos também comentarios a respeito dos principais

Versao Final



6 Capitulo 1 Introducdo

sensores usados para espaco de juntas.

O capitulo 5 apresenta a identificacao de sistemas dinamicos nao lineares sob a
6ptica da propriedade da observabilidade genérica. Sao comentados alguns desenvolvi-
mentos na area de identificacao nao linear e discutida a propriedade da observabilidade
genérica. Um identificador para propositos on-line é apresentado, usando como ferra-
menta de modelagem nao linear o modelo multi-layer feedforward perceptron de redes
neurais artificiais apresentado no capitulo 3. O identificador é aplicado por simulacao
ao modelo de manipulador robotico de dois graus de liberdade apresentado no capitulo
4.

O capitulo 6 apresenta algumas consideracoes finais, bem como sugestdes para

trabalhos futuros.

Jés de Jesus Fiais Cerqueira - Tese de Doutorado



Capitulo 2

Preliminares Teoricas

Este capitulo apresenta os conceitos tedricos preliminares necessdrios para
compreensao do contetdo da tese, objetivando um entendimento ou voca-
buldrio comum sobre alguns conceitos e definicoes. Inicialmente, sao apre-
sentados conceitos sobre sistemas e sobre as formas de representd-los. Em
sequida, sao apresentados importantes topicos sobre teoria de sistemas nao

lineares, otimizacao e aproximacdao de funcoes.

2.1 Introducao

M conceito fundamental para as areas cientifica, tecnolégica, produtiva e humana
é o conceito sobre o que é um sistema. A palavra sistema é usada genérica
e vagamente no dia a dia da maioria das pessoas, sendo aplicada a qualquer coisa
complexa com alguma forma de organizacao, mas que é dificil de ser especificada com
precisao. Em muitas discussoes técnicas, o termo tende a ser usado quando um termo

mais apropriado nao é disponivel (Dandy e Warner, 1989).

Existem numerosas defini¢oes e conceitos sobre o que é um sistema. Koenig et al.
(1967) definem como sendo “uma colecao de componentes que interagem”. Dandy e

Warner (1989) definem como sendo “qualquer cole¢ao de componentes interrelaciona-
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dos que interagem e trabalham juntos de forma organizada para atingir determinado
objetivo 7. Close e Frederick (1995) definem como sendo “qualquer cole¢ao de compo-
nentes em que os seus elementos interagem para que existam relagoes de causa-e-efeito

entre eles ou entre suas variaveis”.

Estas defini¢oes sao necessariamente gerais, pois devem abranger um grande nu-
mero de coisas as quais possamos chamar de sistema. O mais importante nestas
definicoes é que devem existir as interagcoes dos componentes ou varidveis que compoem

o sistema.

Em muitas situacoes, os diversos componentes de um sistema também podem ser
considerados como um sistema ou apresentar as caracteristicas de um sistema. Em
tais situacoes, estes componentes de sistemas podem ser chamados de subsistema, e

o sistema maior chamado de metasistema .

Em um sistema, os subsistemas podem se interrelacionar de diversas formas. Uma
forma muito comum e importante é a hierarquica, com os diversos subsistemas sendo
conectados de cima para baixo [estrutura top-down], formando niveis e subniveis de

comando, controle e decisao. Tais sistemas sao chamados de sistemas hierarquicos.

Em alguns sistemas, as suas variaveis, ou seus componentes, ou seus parametros,
sao dependentes de ocorréncias no tempo passado. Tais sistemas sao chamados de
sistemas dinamicos. Caso contrario, os sistemas sao considerados como estaticos, ou

seja, nao existem mudancas de comportamento relacionadas com o tempo passado.

Sistemas que possuem parametros que possam ser ajustados por mecanismos
externos para atingir determinado objetivo sao chamados de sistemas ajustaveis. Sis-
temas que possuem a capacidade de auto-ajustar ou auto-adaptar seus parametros para
atingir determinado objetivo sao chamados de sistemas adaptativos. Um sistema que
possui a capacidade de suportar e de manter-se em funcionamento mesmo com grandes
perturbagoes externas e variagoes de sua dinamica interna sao chamados de sistemas

robustos.

Um sistema é dito fisico se ele estd construido fisicamente. Um sistema é dito
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computacional se ele esta construido ou implementado em computadores. Adicional-

mente, ainda podem ser biolégicos, quimicos, econémicos, sociais, politicos, etc.

Um sistema é dito de controle se ele possui a capacidade de intervir, ou con-
trolar, ou modificar algum outro sistema com a finalidade de fazer com que este outro
sistema atinja determinado objetivo ou tenha determinado desempenho. Um sistema
¢ dito de monitoramento ou de supervisao se possui a capacidade de monitorar,
ou supervisionar, ou acompanhar o funcionamento ou desempenho de algum outro sis-
tema. Um sistema é dito inteligente se ele possui a capacidade de tomar decisoes
por si préprio, ou modificar-se, ou adaptar-se, até podendo interferir em em outros

sistemas como se fosse dotado de algum tipo de inteligéncia'.

Um outro termo, processo, também ¢ de uso genérico e vago tanto na literatura
técnica quanto na nao técnica. Em um contexto genérico, o termo é aplicado a qual-
quer atividade ou procedimento que é executado progressivamente no tempo (Dandy
e Warner, 1989). Entretanto, é habitual o uso deste termo como referéncia a sistemas

quimicos.

De uma maneira genérica, a categoria de sistemas de interesse principal dentro da
engenharia é a dos sistemas realizdveis. Um sistema é dito realizavel® se ele pode ser

realizado ou implementado de alguma forma (por exemplo, sistemas fisicos e quimicos).

Deve-se notar que um mesmo sistema pode apresentar caracteristicas de mais
de um dos tipos de sistemas citados acima. Adicionalmente, existem outros iniimeros
tipos e classificacoes para sistemas que deixam de ser abordados aqui por estarem fora

do escopo do texto.

I Muitos autores na literatura técnica classificam como sistemas inteligentes apenas aqueles que
sdo construidos com base em algum modelo 1égico, ou de pensamento humano, ou de estrutura

neurofisiolégica dos seres vivos, e tendo alguma forma de implementacdo computacional.
2Sistemas que podem ser implementados em contextos sociais também sdo considerados como sendo

realizaveis, como por exemplo sistemas de satde, sistemas de seguranca puiblica, sistemas financeiro,

mas de um modo geral estdo fora do interesse da engenharia.
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10 Capitulo 2 Preliminares Teoricas

2.2 Representacoes de Sistemas

Os sistemas podem ser representados por modelos. Rosenberg e Karnopp (1983)
definem modelos como sendo “simplificacoes da realidade”. Os modelos podem ser
usados com diversos objetivos. Podem ser usados para se prever o comportamento de
um sistema real, e portanto determinar como o mesmo ird funcionar em determinadas
condi¢oes de operacao (Dandy e Warner, 1989). Podem ser usados para que pessoas
[usudrios, projetistas, etc] ou outros sistemas [sistemas de controle, monitoramento,
etc] controlem, ou monitorem, ou aprendam, ou se comuniquem, ou sejam treinados

com base no modelo do sistema (Krick, 1969).

Um modelo quanto a forma de construcao pode assumir duas denominagoes:
concreto, quando é uma forma de representacao implementada, como por exemplo
protétipos; e abstrato quando é uma forma de representacao nao implementada, como

por exemplo modelos matemédticos ou modelos descritivos.?

Os modelos fisicos podem ser chamados de iconicos quando possuem alguma
aparéncia similar ou equivaléncia de comportamento, podendo ser de dimensoes reduzi-
das e menos detalhado que o sistema original ou desejado? (Dandy e Warner, 1989).
Sao chamados de protétipos quando possuem dimensoes e niveis de detalhamento

similares ao sistema original ou desejado, sendo geralmente usados para testes finais.

Os modelos abstratos podem assumir diversas formas. Sao descritivos quan-
do expressos por meio de palavras ou termos rotulares que descrevam a sua forma
construtiva ou funcional. Sao graficos quando esbocados por alguma forma de desen-
ho®. Sao diagramdticos quando sdo esbocos grificos da forma estrutural, ou com-

portamental, ou funcional do sistema’. Sio matemadaticos quando esbocados equacoes

3Em geral, modelos computacionais sdo considerados como sendo abstratos.
4Considere como exemplo, a maquete de uma casa ou de uma unidade industrial. As aparéncias

dessas maquetes sdo similares aos dos sistemas desejados ou implementados, mas possuem dimensoes

reduzidas e com uma quantidade de detalhes menor.
®Considere como exemplo, a planta de uma casa ou o esboco de um circuito elétrico.
6Considere como exemplo, o diagrama da estrutura administrativa de uma empresa qualquer.
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matematicas, sendo habitual na literatura técnica a aplicacao do termo sistema aos

modelos matematicos.

Os modelos matematicos, quanto a origem, podem ser fenomenolégicos, quando
oriundos de descricoes e relagoes fenomenoldgicas existentes entre os componentes e
variaveis que compoem o sistema, ou podem ser identificados, quando oriundos de
ajustes paramétricos em modelos matematicos propostos para descrever o sistema com
base em algum critério de aproximacao e especificacao de tolerancia a erros, e utilizando
as variaveis de entrada e saida do sistema como informacoes para proceder com tais

ajustes.

Quanto ao tipo, os modelos matematicos podem assumir diversas formas em
funcao de qual tipo de abordagem matemadtica é a mais apropriada para descrever um
determinado sistema. Podem ser formais quando, por meio do modelo, é possivel
obter conhecimento ou informacoes a respeito do sistema, sem a necessidade de injecao
de sinais de entrada e observacao do comportamento da saida’, ou podem ser nao

formais em caso contrdrio.

A depender da natureza do sistema, existird uma classe de modelos que melhor
se adapta a modelagem do mesmo. Sistemas em que as mudancas de comportamento
sao observadas em instantes discretos de tempo, sistemas a eventos discretos, podem
ser modelados por redes de Petri, ou por algebra de dioides, ou por automatos
formais, etc (Cassandras, 1993). Sistemas em que as mudancas de comportamento
podem ser observadas continuamente no tempo, sistemas dinamicos continuos, podem
ser modelados com base em modelos lineares variantes ou invariantes no tempo ou com
base em modelos nao lineares, podendo todos estes ainda serem de tempo continuo ou
discreto. Outros sistemas que retinem as caracteristicas de eventos discretos e dinamica
temporal sao modelados por modelos hibridos (Labinaz et al., 1996). Estas classes de

modelos podem apropriadamente ser chamadas de formais.

“Considere como exemplo, modelos fenomenoldgicos, bem como modelos baseados na transformada

de Laplace.
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12 Capitulo 2 Preliminares Teoricas

Ainda temos os modelos deterministicos, quando para um mesmo sinal injetado
na entrada em instantes diferentes, as saidas se repetem, e os modelos estocasticos

ou probabilisticos, quando a repetibilidade nao existe.

Muitos sistemas apresentam niveis elevados de complexidade, ou entao uma
dinamica de intensa nao linearidade, que tornam os modelos formais lineares dificeis de
serem usados. Alguns deles, como € o caso de muitos sistemas robdticos, possuem inclu-
sive modelos fenomenolégicos desenvolvidos, mas para algumas condicoes de operacao
estes se tornam imprecisos devido as elevadas variacoes paramétricas. Para estas
situacoes, modelos nao formais, tais como redes neurais artificiais, wavelet e fuzzy,

estao sendo muito usados atualmente (Sjoberg et al., 1995; Juditsky et al., 1995).

Uma discussao completa a respeito de representacoes de sistemas por meio de
modelos é extensa e complexa. A escolha de um modelo adequado para determinado
sistema depende de diversos fatores, dentre os quais podemos citar a natureza do
sistema, sua caracteristica dinamica ou estatica, os objetivos para o uso do modelo,
ferramentas de andlise disponiveis, componentes disponiveis para implementacao, erros
de modelagem que podem ser admitidos, etc. Algo que deve ser destacado é que mo-
delos sao descricoes simplificadas da realidade, e nao é conveniente serem confundidos

com o proprio sistema [a realidade], algo que ocorre com certa frequéncia®.

Este texto estd limitado a discussao de modelos matematicos deterministicos
lineares e nao lineares. A menos que referéncia contraria seja dada, devido ao uso
habitual na literatura técnica, na seqiiéncia deste capitulo o termo sistema sera aplicado

a modelos matematicos lineares e nao lineares.

8Considere como exemplo, algum modelo linear apresentado para representar uma reator quimico
qualquer [sistema com comportamento altamente ndo linear]. Alguém ao analisar o modelo pode
chegar a concluséo de que o sistema [o reator] é linear. Na realidade o sistema permanece apresentando
um comportamento nao linear, sendo linear apenas o modelo usado para representa-lo. Este modelo

linear pode ser usado apenas para determinadas condicoes e regioes de operacao.
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2.3 Nomenclatura Basica

Na nomeclatura basica usada neste e nos demais capitulos, R denota o conjunto
dos nimeros reais, R} ¢é o conjuntos dos reais nao negativos, R" denota vetores de
nimeros reais, R"*™ denota matrizes de niimero reais, com n e m pertencentes a N,
conjunto dos nimeros naturais, e C denota ntiimeros complexos. A norma Euclidiana
para vetores ¢ denotada por ||x||* := x'x = 3. 22 e a norma de Frobenius para matrizes
é denotada por ||A[”> == tr(A A) = %

Umax = Max |a,,| denotam maximos, com z, € X C Rea,, € A CR, e || é o valor

., 0, Adicionalmente, 2y, = max|z,|, e
absoluto de z, ou de q, ,. E também usado k € Z* para representar instantes de tempo
discretos. f : U — Y denota um mapeamento [ou fun¢ao| desde um conjunto [espago ou
subespaco] U para um conjunto Y. Um mapeamento composto [i.e., g(f)] serd denotado

por gof : U &Y, satisfazendoa f: U— &, g: E— Y.

2.4 Sistemas Nao Lineares

A andlise de sistemas nao lineares geralmente envolve conceitos matematicos mais
avancados e complexos em detalhes que as abordagens por sistemas lineares. A menos
que referéncia contraria seja fornecida, o conteido apresentado nesta secao pode ser en-
contrado em Vidyasagar (1993), Guckenheimer e Holmes (1983), Ruelle (1989), Parker
e Chua (1989), Alvarez (1994).

Uma ampla variedade de sistemas fisicos pode ser modelada com base em equacoes

diferenciais ordinarias do tipo

d;?iff) —h <t,y(t),y(t), . %@,u(t)) (2.1)

onde h(-) é uma funcao analitica, t € R, é o parametro tempo, u(t) € R é o sinal ou
varidvel de entrada ou simplesmente entrada, e y(¢) € R é o sinal ou varidvel de saida

ou simplesmente saida.
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14 Capitulo 2 Preliminares Teoricas

Esta equacdao pode ser reescrita em forma de representacao de estado. A
representacao de estado é um conjunto de n equacgoes diferenciais ordinarias de ordem
um, que descreve univocamente o comportamento das n variaveis linearmente inde-
pendentes, escolhidas como relevantes [varidveis de estados]. As saidas podem ser
obtidas em funcao das variaveis de estado, uma vez conhecida a entrada em qualquer

momento e as condigoes das variaveis de estado no instante inicial.

O conjunto das variaveis de estado é chamado de vetor de estado. A este vetor
estd associado um espacgo de estado, usualmente o R” ou um subespaco dele, onde

n é o numero de variaveis de estado.

Uma das formas de reescrita é a partir da defini¢ao de fungoes auxiliares na forma

z1(t) = y(?)
5 (t) = y(t)
() = £ U0

Entao a equagao (2.1) pode ser reescrita na forma

Definindo-se um vetor de estados x(¢) € R* e um mapeamento f : Ry XxR" xR —

Jés de Jesus Fiais Cerqueira - Tese de Doutorado



Secao 2.4 Sistemas Nao Lineares 15

R™, a representacao de estado® ganha o formato:
x(t) = f(t,x(t),u(t)),  x(to) =xq
(2.2)
y(t) = Cx(t)
para sistemas nao autoénomos'?, onde C' € R*™ mapeia x para y, ou ainda na forma:
X(t) = f(x(t), u(t)),  x(to) =x0
(2.3)
y(t) = Cx(t)
para sistemas auténomos.

Uma expressao mais genérica é encontrada na literatura técnica com o formato:

x(t) = f(t,x(t),u(t)),  x(to) = xq
(2.4)
y(t) = g(x(1))
onde g : R” — R é uma relacao algébrica entre x e y. Na maioria dos sistemas
g = C'x(t), e note que nesta equacao esta implicito o mapeamento composto g o f :
R, x R* x R— R* — R. Note que todo o comportamento dinamico do sistema

pode ser analisado a partir do componente x(t) = f(¢,x(¢), u(t)) da equagao (2.2), ou
x(t) = f(x(t),u(t)) da equagao (2.3).

Defini¢ao 1 (Modelo Dinamico Discreto no Tempo). Modelo [sistema] dinamico
discreto no tempo é uma representacao matemaéatica que permite descrever a evolucao

das varidveis de estado de um sistema numa seqiiéncia de instantes discretos de tempo.

9Esta representacdo de estado foi feita para um sistema de Unica entrada e Unica saida, contudo o
mesmo procedimento e forma de representacdo pode ser usado para sistemas com multiplas entradas

e miultiplas saidas.
1Em um sistema ndo auténomo, a variacdo do vetor de estados com o tempo é explicita. Em um

sistema autonomo, ou invariante com o tempo, a variacao do vetor de estado com o tempo é implicita

(veja a definigdo 3).
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16 Capitulo 2 Preliminares Teoricas

Neste caso, o tempo nao é considerado uma variavel do dominio continuo, mas sim
uma seqiiéncia de inteiros k € Z* [k =0, 1,2,...] chamados de tempos discretos. A
representacao de estado discreta, também conhecida como recorréncia ou transformacao
pontual, pode corresponder a um modelo para um sistema intrinsecamente discreto,
ou a amostragem de um sistema continuo no tempo. Esta representacao discreta pode

assumir a forma

x(k+1) = f(k,x(k), u(k)),  x(0) =xg

(2.5)
y(k) = C x(k)
para sistemas nao autonomos, ou ainda a forma
x(k+1) = £ (x(k), u(k)),  x(0) =%
(2.6)

y(k) = Cx(k)
para sistemas auténomos, onde x(k) € R™ e tem-se um mapeamento f : ZT X R" x R
R".
O formato genérico encontrado na literatura técnica é
x(k+1) = f(k,x(k), u(k)), x(0) =x
(2.7)
y(k) = g(x(k))
onde g : R” — R
Definicao 2 (Sistema Forgado e Sistema nao Forgado). Um sistema é dito

forcado se é explicitado a varidvel de entrada [veja a equacao (2.2) ou a equacao (2.4)],

e dito nao forcado no caso contrério [veja a equagao (2.3) ou a equacao (2.5)]

Em linhas gerais, na andlise de sistemas pode-se supor que o sistema esteja
sendo forcado por uma entrada conhecida e assim considerar o sistema como sendo

nao forc¢ado.
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Definicao 3 (Sistema Autonomo e Sistema ndo Autoénomo). Um sistema di-
namico continuo [ou discreto] é dito auténomo se x(t) = f(t,x(¢)) [ou x(k + 1) =

f(k,x(k))] é independente de t [ou k], e é dito nao auténomo no caso contrario.

Definigao 4 (Trajetoéria, Orbita e Fluxo). Trajetéria é a evolucao do vetor de
estados no tempo continuo. Orbita é a evolucao do vetor de estados no tempo discreto.
Fluxo é o conjunto de todas as trajetdrias [ou drbitas para o caso do sistema ser discreto]
possiveis a partir de diferentes condigoes iniciais, sendo denotado por ¢, : U — R
[0y = &(t,x(t)) ou ¢y = ¢(x(t))] e sendo um mapeamento definido Vx € U em algum

intervalo de tempo (a,b) C R, e ¢ satisfazendo a

d

—(o(t,x(1)))

= = F(6(x(1), 7))

t=71

para Vx € Ue VT € (a,b). Se o sistema é discreto temos que ¢, : U — R”
[or = d(k,x(k)) ou ¢ = ¢r(x(k))], e ¢ satisfazendo a

d
(b, 0(x(8)))

k=1
Defini¢ao 5 (Conjunto Aberto e Conjunto Compacto). Um conjunto U € R* é

dito aberto se ele é limitado, e é dito compacto se ele é limitado e fechado.

Defini¢ao 6 (Funcao de Classe C"). Uma fung¢ao h : U — R, com U C R e U aberto,

¢é dita de classe C" se ela é r-vezes continuamente diferenciavel, com 1 < r < oo.

Observacao 1. Se uma funcao é de classe C", com 1 < r < 00, diz-se que ela é dife-
rencidvel. Se de classe C°, diz-se que ela é continua; se de classe C*, diz-se que ela é

suave.

Definigao 7 (Mapeamento de Classe C"). Seja f: U+— Y, com U CR* e Yy C R™,
um mapeamento com ¢ = 1,...,m componentes de funcoes f,, entao o mapeamento f

é dito de classe C" se todos os f, sao de classe C", com 1 < r < oo.

Observacao 2. Se um mapeamento é de classe C", com 1 < r < oo, diz-se que ele é
diferencidvel. Se de classe C°, diz-se que ele é continuo; se de classe C*, diz-se que ele

é suave.
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18 Capitulo 2 Preliminares Teoricas

Definigao 8 (Mapeamentos Injetores, Sobrejetores e Inversiveis). Um mapea-
mento [ou funcdo] f : U — Y ¢ dito injetor se nao existem dois pontos pertencentes a U
mapeados para um mesmo ponto de Y. Um mapeamento f : U — Y é dito sobrejetor
se para cada ponto y € Y, existe no minimo um ponto em U que é mapeado para y por
f. Um mapeamento f : U+ Y é inversivel, com sua inversa denotada por f ! : Y +— U,

se ele é injetor e sobrejetor ao mesmo tempo.

Defini¢ao 9 (Difeomorfismo ). Um mapeamento f : U +— Y é um difeomorfismo de

classe C" se tanto f quanto f~! sdo mapeamentos de classe C".

Observacio 3. Se um mapeamento é um difeomorfismo de classe C!, ele é chamado
simplesmente de difeomorfismo. Se um mapeamento ¢ um difeomorfismo de classe C°,

ele é chamado de homeomorfismo.

Defini¢ao 10 (Vizinhanga). Uma vizinhanca de um ponto x é um conjunto aberto

U que contém x no seu interior.

Defini¢ao 11 (Conjunto Denso). Um conjunto X C Y C R" é dito denso se para

cada y € Y e cada vizinhanca aberta U de y é tipo que U N X é nao vazia para.

Definigao 12 (Regiao de Densidade). Seja ¢; : U — R” um fluxo definido Vx € U.
A regiao U é dita regiao de densidade se é limitada no espaco e totalmente preenchida

pelo fluxo.

Definicao 13 (Manifold ou Variedade). Uma superficie M é chamada de manifold
ou variedade [ou ainda superficie localmente euclidiana] de dimensao n, denotado por
Mfold™ se ela ¢é definida de tal modo que V x € M 3 uma vizinhanca aberta U de x

para a qual existe um difeomorfismo.

Em linhas gerais, um manifold ou superficie localmente euclidiana é uma regiao
onde localmente estao associadas propriedades lineares e nao lineares, bem como sub-
espacos (manifolds) estaveis e instaveis (Guckenheimer e Holmes, 1983; Bacciotti, 1992;
Glendinning, 1994).
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Definigao 14 (Constante de Lipschitz e Continuidade Lipschitz Local). Um
mapeamento f : U — Y, onde U C R” é um subespaco euclidiano aberto ou uma
superficie diferencidavel M, tem continuidade Lipschitz local em relagao a um x*, se é

satisfeita a condicao

1f (@) = fa)] <k flx —x7

para cada x € U tal que |[|[x — x*|| < &, para algum ¢ > 0 e para algum 0 < k < oo,

onde || - || é a norma euclidiana para vetores. Diz-se que k é a constante de Lipschitz

para f.

Definigao 15 (Matriz Jacobiana). Seja f : R” — R" um mapeamento continua-
mente diferencidvel com respeito a cada um de seus argumentos, e seja definida em
uma vizinhanca U C R” de raio r > 0, sendo que U é Mfold". Adicionalmente, seja
¢ =x—x* com £ € U. Chama-se de matriz jacobiana, ou simplesmente jacobiano, a

matriz n X n no formato:
of
D(x*) = [—}
8X xX=x*
tal que:
§=Ds(x") ¢
sendo entao dito que Dy ¢é a linearizacao de f em torno de x*.

Teorema 1 (Teorema da Funcgao Inversa). Seja f : R" — R" continuamente
diferencidvel em x* € R", e sejay* = f(x*). Adicionalmente seja D(x*) nao singular.
Entao existem conjuntos abertos U C R™ contendo x* e V C R™ contendo y*, tal que f

¢ um difeomorfismo de U para V.

2.4.1 Sobre Solucoes de Equacoes de Estado

Teorema 2 (Teorema da Existéncia e Unicidade). Seja U C R" aberto, seja um

mapeamento f : UW— R™ com continuidade Lipschitz local em relacio a Vx € U, e seja
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20 Capitulo 2 Preliminares Teoricas

xo € U. Entao existe alguma constante ¢ > 0, e uma unica solu¢do ¢(Xq,-) : (—c¢,c) —

U [p € um fluzo] satisfazendo a equagao x = f(x) com condi¢do inicial x(0) = Xy.

Defini¢ao 16 (Ponto de Equilibrio). Um ponto x* é dito de equilibrio se ele satisfaz

a condicao:
f(t,x*)=0 V.

Se o sistema ¢ discreto, x* é um ponto de equilibrio se satisfaz a condigao:
f(k,x*)=0 vk

(Vidyasagar, 1993).

Definicao 17 (Ponto de Equilibrio Isolado). Um ponto de equilibrio x* é dito
isolado se existe uma vizinhanca U de x* que nao contém nenhum outro ponto de
equilibrio, ou seja existe algum & > 0 tal que f(x) # 0 onde quer que exista 0 <
|x — x*| < ¢ (Vidyasagar, 1993).

Definicao 18 (Mapeamento de Morse). Uma mapeamento [ou uma fungao] é
chamado de mapeamento de Morse se ele possui apenas pontos de equilibrios isolados
(Golubitsky e Guillemin, 1973).

Observacao 4. Todo mapeamento de Morse de classe C" é aberto e denso em C"
(Golubitsky e Guillemin, 1973).

Defini¢ao 19 (Ponto de Equilibrio Atrativo). Um ponto de equilibrio x* é dito
atrativo se, para cada ty € Ry, existe um 7(¢y) > 0 e uma funcao s(ty+t, o, ||x(¢) —x*||)
tal que

|x*|] < n(ty) = s(to + t, 10, [|[x —x*||) = 0

quando t — oc. Se o sistema é discreto, um ponto de equilibrio x* é dito atrativo se,

para cada kg € Z., existe um 7(ky) > 0 e uma funcao s(ko + k, ko, || x(k) —x*||) tal que
x| < nko) = s(ko + k. ko, [|x(k) —x7[[) = 0

quando k — oo (Vidyasagar, 1993).
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Adicionalmente, existem outros conceitos concernentes a solucoes de equacoes de
estado, tais como: pontos e solucoes periddicas, quase periddicas, conjuntos limites,
atratores estranhos, etc. Estes conceitos nao serao abordados aqui por nao estarem no

contexto direto do trabalho.

2.4.2 Sobre a Estabilidade de Sistemas Segundo Lyapunov

A estabilidade é um tépico de elevada importancia em andlises de sistemas dina-
micos, pois determina qual a condi¢do dinamica [ou comportamental] de um ponto de
equilibrio. Do ponto de vista de engenharia, a estabilidade é importante porque nos
sistemas reais podem existir perturbacoes externas aos sistemas que podem levéa-los a
situagoes de instabilidade, bem como condiges de operagoes [ou pontos de operagoes]
que apresentam comportamentos instaveis, periodicos, quase-peridédicos, ou até mesmo

cadticos.

A teoria de Lyapunov para estabilidade de sistemas dinamicos pode ser resumi-
da em trés categorias: estabilidade; estabilidade assintética; e estabilidade assintética
global (Lyapunov, 1892). O método apresentado na seqiiéncia é conhecido como Se-

gundo Método de Lyapunov ou Método Direto de Lyapunov.

Do ponto de vista matematico, em um sistema dinamico nao linear ha a pos-
sibilidade de existéncia de varios pontos de equilibrios, bem como a inexisténcia dos
mesmos. Assim no estudo da estabilidade desses sistemas é permitida a sua andlise

qualitativa e quantitativa, mas isso nao é sempre possivel de ser feito de forma global.

Defini¢ao 20 (Pontos de Equilibrio Estaveis e Instdveis). Um ponto de equilibrio

x* é dito estdvel em t, se, para cada € > 0, existe um 9(¢g,£) > 0 tal que
Ix(to) — x*|| < d(to,e) = ||x(t) —x*|| <& V>t

onde || - || é a norma euclidiana para vetores. E dito ponto de equilibrio instavel no

caso contrario. Se sistema é discreto, um ponto de equilibrio x* é dito estavel em kg
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se, para cada £ > 0, existe um 0(kg,£) > 0 tal que
|x(ko) — x*|| < d(ko,e) = ||x(k) —x*|| <e Vk>k
(Vidyasagar, 1993).

Definicao 21 (Ponto de Equilibrio Assintoticamente Estdvel). Um ponto de

equilibrio x* é dito assintoticamente estavel em ¢, se:

(i) E estével em t;
(ii) E atrativo;
(iii) Existe um nimero 6,(to) tal que

[[x(t0) = x"[| < 01(to) = lim [[x(¢) —x7[| = 0.

Se o sistema ¢é discreto, um ponto de equilibrio x* é dito assintoticamente estavel em

ko se:

(i) E estavel em k;
(ii) E atrativo;
(iii) Existe um niimero 6, (kg) tal que
1% (ko) — x*[| < d1(ko) = lim [jx(k) — x| = 0.
Ponto de equilibrio assintoticamente estavel é definicao dada por Vidyasagar

(1993). Glendinning (1994) chama este tipo de ponto de equilibrio de base de atragao

e Marino e Tomei (1995) chama-o de dominio de atracao.

Os conceitos de estabilidade introduzidos até aqui sao de natureza local. Eles per-
mitem apenas analisar o comportamento da trajetérias de um sistema para condicoes

iniciais proximas ao ponto de equilibrio.
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Definigao 22 (Funcao Definida Positiva). Uma funcdo 7 : Ry x R* +— R é

chamada de funcao definida positiva se

(i) ¥ (x) é de classe C.
(ii) 7(0) = 0.

(iii) #(x) >0 Vx € U C R" tal que x # 0.
E dita definida positiva e decrescente se existe uma funcao « tal que:
(iv) 7(x) < af||x]]) ¥Yx e U CR"

(Vidyasagar, 1993).

Definigao 23 (Fungado de Lyapunov). Uma fungao ¥ é dita de Lyapunov se ela
¢ uma funcao definida positiva e sua primeira derivada é nao positiva (7/ < 0 para
sistemas continuos ou AY = ¥ (k + 1) — ¥ (k) < 0 para sistemas discretos) em uma
vizinhanga U C R" (Vidyasagar, 1993).

Visto ser ¥ uma funcao escalar associado a um vetor de estado, ela pode ser,
por exemplo, uma norma, ou ter uma interpretacao fisica, tal como o nivel de energia
de um sistema dinamico. Intuitivamente, uma diminuicao do nivel de energia quando
a trajetoria aproxima-se de um ponto de equilibrio corresponde a um comportamento

estavel (¥ < 0) ou assintoticamente estavel (¥ < 0) (Alvarez, 1994).

Teorema 3 (Teorema da Estabilidade Assintética). Um ponto de equilibrio x* é
assintoticamente estdvel se existe uma funcdo de Lyapunov decrescente ¥V definida em
uma vizinhanca U C R™ de tal ponto, tal que —¥ também é definida positiva e ndo
decrescente, onde ¥ < 0 é avaliada ao longo das trajetorias do sistema. Se o sistema

é discreto, —AY deve ser definida positiva e nao decrescente (Vidyasagar, 1993).
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O método de andlise de estabilidade de Lyapunov foi pela primeira vez aplicado
em controle de sistemas por Kalman e Bertram (1960a; 19606). O método de Lyapunov
nao requer que a solucao das equacoes do sistema seja conhecida, o que o torna bastante
util principalmente para aplicacoes em sistemas nao lineares, onde as solugoes sao em

geral nao conhecidas.

Uma real dificuldade no uso do método é encontrar uma funcao de Lyapunov
apropriada [dita funcao candidata de Lyapunov]. A abordagem mais comum é o uso

de uma funcao de energia para o sistema.

Uma questao que deve ser considerada é que os sistemas fisicos sao modelados
de forma simplificada, existindo portanto erros de modelagem. Além disso, os mesmos
podem estar expostos a estimulos ou perturbacoes externas nao previstas na mode-
lagem. Assim, é necessario a consideracao da estabilidade de sistemas sobre situagoes

de perturbacoes externas.

Considere agora um sistema sujeito a perturbacoes externas ou a erros de mode-

lagem na forma:

x(t) = f(t,x(t)) + e(t),  x(to) = xq (2.8)
onde a fungao erro e(t) possui a mesma dimensao de f(¢,x(t)), e representa as pertur-
bacdes externas e/ou os erros de modelagem. Neste modelo, é considerado que o erro é
pequeno, e que qualitativamente os comportamentos do sistema original e do sistema

perturbado sejam similares.

Defini¢ao 24 (Estabilidade Sob Perturbagao). Seja x* um ponto de equilibrio de
um sistema nao perturbado [i.e., uma solu¢ao da equacao (2.8) para e(t) = 0 ou para
e(k) = 0 se o sistema é discreto], e xo uma condigao inicial qualquer. O ponto x* é
dito estavel sob perturbagao se ¥V e > 0 existe um d;(€) e um do(€), tal que ||x*|| < d; e
lle(®)|| < d2, ¥t > to, implicando que ||x(¢)|| < € YVt >ty (Seibert, 1963).

Teorema 4 (Teorema da Estabilidade Sob Perturbagao). Se f possui con-
tinutdade Lipschitz local em relacao a um ponto de equilibrio X*, entao f ¢é estavel

sob perturbagdo se, e somente se, X* é assintoticamente estdvel (Seibert, 1963).
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2.4.3 Sobre as Propriedades Genéricas

Em sistemas fisicos, apenas propriedades fisicamente significativas permanecem
validas quando o sistema é levemente deformado ou perturbado, sendo assim uma pro-
priedade estavel. Informalmente, dado um conjunto Y, P é uma propriedade genérica

se quase todos os membros de Y exibem a propriedade P.

Defini¢ao 25 (Propriedade Genérica). Uma propriedade P referente aos membros
de um conjunto Y é uma propriedade genérica se o subconjunto de Y cujos membros

exibem a propriedade P é denso e aberto (Parker e Chua, 1989).

Um exemplo de propriedade genérica é a inversibilidade de uma matriz A € R"*".
A matriz A é inversivel se det(A) # 0, assim a inversibilidade é uma propriedade

genérica e estavel para o subconjunto de matrizes A € R"*" que podem ser invertidas.

2.5 Observabilidade de Sistemas

A observabilidade é uma das questoes fundamentais em teoria de Controle e foi
apresentada sob um ponto de vista linear no inicio dos anos 60 (Kalman, 1960). A
observabilidade é uma suposicao necessaria em problemas de reconstrucao de sinais
[i.e., 0 problema de se reconstruir a trajetéria do vetor de estado em correspondéncia
a trajetoria do vetor de saida]. A observabilidade é importante também no estudo de

turbuléncia e caos (Aeyels, 1981).
Considere o sistema nao linear X, a seguir,
x(t) = f(t,x(t),u(t)), =x(to) =xo0
Y : (2.9)
y(t) = Cx(t)

onde f: Ry XxR" xR"™ — R", e C € R**". Considere aindax € X CR",ue U C R",

y € Y C R® e f continuamente diferencidvel.
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A variavel de controle u representa o sinal de controle aplicado externamente,
e a variavel de saida y representa os componentes do vetor de estado do sistema que
sao observados ou medidos na saida. O vetor de estado x é usado para representar a

memoria do sistema, e pode nao ter todos os seus componentes medidos ou mensuraveis.

Definicao 26 (Estados Distinguiveis). Considere um sistema descrito pela equacao
(2.9). Dois estados xp € X e x3 € X s@o ditos como sendo distinguiveis se existe uma

entrada u(-) € U tal que y(-,xg,u) # y(-,x1,u) (Vidyasagar, 1993).

De acordo com Hermann e Krener (1977), o espago de estado X pode ser deficiente

de duas maneiras distintas:

(i) O espago de estado X pode ser muito pequeno para adequadamente representar
totalmente a variedade de estados de memdria do sistema [i.e, pode falhar em
distinguir diferentes estados correspondentes a diferentes entradas aplicadas, as
quais exigem a observacao de diferentes efeitos no sistemal, e neste caso, o modelo

matematico do sistema nao representa adequadamente o sistema real.

(ii) O espaco de estado X pode ser muito grande, e neste caso o sistema pode nao ser
controldvel [i.e., se 3. é estava em um dado estado xo € X em algum tempo ¢, ele
pode estar em um outro estado x € X tal que nao seria possivel o sistema ter sido
conduzido para este estado a partir do conjunto de entrada U], ou ainda pode ser
que estados distintos sejam nao distinguiveis do ponto de vista entrada-saida [i.e,
se uma mesma entrada é aplicada a qualquer um desses estados ter-se-4 como

resultado a mesma saida].

Definicao 27 (Sistema Observavel). O sistema dindmico X, é dito observével se,
para dois estados iniciais distintos xg € X e x; € X, existe um ¢; > 4 tal que conhecido
um perfil de entrada uy, ;) € U, as saidas sao distintas para os dois estados iniciais

[i.e., ¥to,11(X0) 7 ¥Yito,11(x1)] (Levin e Narendra, 1995).

A observabilidade é uma propriedade do modelo matemadtico, e nao do sistema

fisico, sendo invariante em relacao ao perfil de sinal de entrada aplicado. Para um
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modelo linear observdvel de ordem n, qualquer perfil de entrada up, | fard com que
dois estados iniciais diferentes sejam distinguiveis um do outro. Se dois estados nao sao
distinguiveis um do outro para um perfil de entrada escolhido aleatoriamente, entao

eles nao podem ser distinguiveis para nenhum outro perfil de entrada.

Neste caso, o comportamento entrada-saida do sistema fisico pode ser descrito
por um modelo matematico observavel de menor dimensao, através do uso de transfor-
macao de equivaléncia, onde cada estado no modelo equivalente representa uma classe
equivalente correspondente ao conjunto de estados que poderiam ser distinguiveis no

modelo original.

Ao contrario do conceito de observabilidade para modelos lineares, a definicao
de observabilidade para modelos nao lineares é mais envolvente e menos restritiva.
Note pela definicao 27, que a observabilidade é um conceito global para modelos
matematicos, e ela permite viajar por um longo periodo nos sinais do sistema até
que se obtenha a distincao dos estados sobre X. No caso de modelos lineares esta

viagem é restrita a dimensao da meméria do sistema [i.e., a ordem do sistema).

Aeyels (1981) mostrou que particularmente os modelos mateméticos nao lineares
discretos apresentam a propriedade da observabilidade como sendo uma propriedade
genérica (veja a se¢ao 2.4.3). Neste caso, o sistema torna-se observével se é permitida
a obtencao de 2 n + 1 amostras da orbita de saida, e nao menos que isso, onde n é a
ordem no sistema. Levin e Narendra (1995) usaram os resultados de Aeyels (1981) para
a elaboracao de identificadores baseados na propriedade da observabilidade genérica,

o que serd discutido com mais detalhes em capitulo posterior.

2.6 Métodos de Otimizacao Nao Linear
A concepcao de otimizacao é atualmente bem arraigada em areas de ciéncias e

engenharia como uma ferramenta basica para andlise de problemas complexos, auxilio

a tomada de decisao e alocacao de recursos. A idéia da otimizacao é a selecao adequada
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de valores para um conjunto de variaveis tendo como base um objetivo a ser alcancado,
tal que este objetivo especifique um desempenho para o sistema. Dependendo da
formulagao, o objetivo pode ser minimizado ou maximizado, e ainda estar sujeito a

restricoes.

Nas ultimas décadas, diversos métodos ou algoritmos de otimizacao tém sido pro-
postos e desenvolvidos. Alguns desses métodos sao baseados em teorias de matematica
formal, como por exemplo os métodos baseados no gradiente e os baseados na ma-
triz hessiana. Outros métodos sao baseados em teorias matematicas nao formais, em

métodos heuristicos de buscas e em algoritmos genéticos.

Os métodos formais possibilitam em geral o encontro da solugdo desejada de uma
forma estdvel e segura do ponto de vista matemadtico. Os métodos nao formais em
geral nao asseguram uma convergéncia estavel para a solucao desejada. No entanto,
na pratica, muitas vezes solucionam de forma mais rapida os problemas. Aqui nos

concentraremos aos métodos formais.

Considere o problema de minimizar uma fungio f(x) tal que f : R" — R e

x € X C R*. X é comumente chamado de conjunto factivel.

Defini¢cao 28 (Matriz Definida Positiva). Uma matriz simétrica A é dita definida
positivase x’ Ax >0 Vx # 0. E dita semidefinida positivase X Ax >0 Vx # 0.
E dita definida negativa se X’ Ax <0 Vx #0. E dita semidefinida negativa se
x' Ax <0 Vx # 0. E dita indefinida se x’ A x é positiva para alguns valores de x e

negativa para outros (Luenberger, 1984).

Definigao 29 (Vetor Gradiente). Seja f € C!. Chama-se vetor gradiente, denotado

por V.f, ao vetor construido pelas primeiras derivadas parciais de f em relacao a cada
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um dos componentes de x no formato

Vif (X) =

of (x)
ox,,

Defini¢ao 30 (Matriz Hessiana). Seja f € C?. Chama-se de matriz hessiana, deno-
tada por V2f, a matriz simétrica n X n construida pelas primeiras derivadas parciais

de Vyf em relacao a cada um dos componentes de x no formato

[ (%) Pfx) 0*f(x) |
ox? Ox, 0xy Oz, Oy
x) PIx) P
Oxy 01 2 Oy Oxy,
Vif(x) =
of(x)  of(x)  Pf(x)
| Ox, Oz Oxy, O dz? |

Definicao 31 (Ponto Interior). Um ponto x* € X é dito interior se existe um nimero

e > 0 tal que ||x — x*|| <e Vx € X (Luenberger, 1984).

Definicao 32 (Minimo Local). Um ponto x* é dito minimo local de f em X se, e
somente se, existe um ¢ > 0 tal que f(x) > f(x*)Vx € X com [|x — x*|| < e. Se
f(x) > f(x*)Vx € X tal que x # x* e ||x — x*|| < ¢, é dito que x* é um minimo local

estrito [i.e, isolado] em X (Luenberger, 1984).
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Definigao 33 (Minimo Global). Um ponto x* ¢ dito minimo global de f em X se, e
somente se, Vx € X tem-se que f(x) > f(x*). Se f(x) > f(x*) Vx € X tal que x # x*,

é dito que x* é um minimo global estrito [i.e, isolado] em X (Luenberger, 1984).

De forma analoga, podem ser definidos pontos de maximo local e global. Deve ser
observado que maximizar f(x) é equivalente & minimizar —f(x). Assim, genericamente

serd usado o termo minimizar.

Para se atribuir a um ponto o rétulo de minimo, seja ele local ou global, é
necessario que certas condicoes sejam satisfeitas. As proposicoes a seguir estabele-
cem essas condicoes. A idéia é considerar o movimento de um ponto x na direcao de

x*.

Proposig¢ao 1 (Condigoes Necessarias de Primeira Ordem). Seja f € CL. Se x*
¢ um minimo local de f em X, entdo para qualquer 6x € X, tal que 6x = x—X* e que X

esteja se movimentando na dire¢do de x*, é tido que §x'Vyf (x) > 0 (Luenberger, 1984).

Corolério 1 (Caso Sem Restrigoes). Seja f € C'. Se x* é um minimo local de f
em X, entdo Vyf (x*) =0 (Luenberger, 1984).

Proposigao 2 (Condigoes Necessarias de Segunda Ordem). Seja f € C?. Se x*
¢ um minimo local de f em X, entdo para qualquer 6x € X, tal que 0x = x — X* e que

x esteja se movimentando na dire¢io de x*, é tido que (Luenberger, 1984)
(i) ox' Vyf(x) > 0.
(11) Se 6x' Vi f(x) = 0, entio dx' VZf(x) dx > 0.

Proposicao 3 (Condigoes Necessarias de Segunda Ordem - Caso Sem Re-
strigoes). Se x* é um ponto interior de X, e supondo que X* é um ponto de minimo
local de f € C* em X, entdo (Luenberger, 1984)

(1) 6x' Vif(x*) = 0.
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(11) 0x' V2f(x*) ox >0 Vix e X.

Proposicao 4 (Condigoes Suficientes de Segunda Ordem - Caso Sem Re-

*

strigoes). Seja f € C* uma funcio definida em uma regido onde x* é um ponto

interior de X. Supondo em adicdo que
(i) Vxf(x*) =0.
(11) V2f(x*) € definida positiva.
Entao, x* é um minimo local estrito de f (Luenberger, 1984).

Determinar se um ponto é um minimo local ou global é uma tarefa ardua. Em
alguns casos, esta determinacao é possivel se a funcao objetivo possui convexidade.

Este conceito é introduzido na seqiiencia.

Defini¢ao 34 (Conjunto Convexo). Um conjunto X C R™ é dito convexo se para
todo x1, xo € X, existe um numero real A € [0, 1] que verifica Ax; + (1 —A) x5 € X
(Luenberger, 1984).

Proposicao 5. Conjuntos convexo em R™ satisfazem as sequintes relagoes (Luenberger,
1984):

(i) Se X C R" é um conjunto convero e 3 é um nimero real, o conjunto
X ={x:x=0x, x1€X}
€ convero;

(i) Se X eY sdo conjuntos convexos, entdo o conjunto
X+Y={x:x=x+y, xeX,yeY}

€ convero;
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(iii) A intersec¢do de qualquer cole¢ao de conjuntos converos é conveza.

Definicao 35 (funcdo Convexa). Uma fun¢ao definida sobre um conjunto convexo
X C R” é dita convexa se, e somente se, para todo x;, Xs € X, existe um numero real

A € [0, 1] que verifica

JOAx1+ (1= x2) < Af(x1)+ (14 A) f(x2).
Se para todo A € [0, 1] e x; # xo ¢ valido

J(AX1+ (1= x2) < Af(x1) + (14 A) f(x2)
é dito que f é estritamente convexa (Luenberger, 1984).

Proposicao 6. Funcioes convezas sobre algum conjunto X C R" satisfazem as sequintes

relagoes (Luenberger, 1984):

(i) Se f é uma fungdo convera sobre X e B € R* | a fungdo 5 f € conveza;
(ii) Se fi e fo sdo fungdes converas sobre X, entao a funcdo fi + fo € convezxa;
(#ii) Se f é uma fun¢ao convexa sobre X, entao o conjunto

Xe={x :x€eX, f(x)<c}
€ convexo qualquer que seja o ¢ € R.

Teorema 5. Seja f uma funcao convexa sobre X. Entao o conjunto X* onde f encontra
seu minimo local, X*, é convero, e qualquer minimo relativo de f é um minimo global
(Luenberger, 1984).

Teorema 6. Seja f € C> uma funcdo convera sobre X. Se existe um ponto x* € X tal
que , para todo x € X, Vf(x*)(x — x*) > 0, entao x* é um minimo global de f sobre

X (Luenberger, 1984).
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Os métodos de otimizacao de primeira ordem sao em geral muito simples e am-
plamente conhecidos. Destes, o mais referenciado é o método do gradiente, que é

definido na forma
Ax(k) = —n Vif (x(k)) (2.10)

onde Ax(k) = x(k + 1) — x(k) é chamado de vetor de diferencas, e n € R} é um
parametro chamado de passo e determina a velocidade e a estabilidade do processo de
busca da solucao. A escolha de um valor elevado para 7 pode fazer com que o método
inicialmente tenha uma convergéncia rapida. No entanto, apds algumas interacoes o
método pode divergir. A escolha de um valor muito pequeno pode afastar a possi-
bilidade de divergéncia. No entanto, abre a possibilidade de uma convergéncia muito

lenta.

Um outro método de primeira ordem bastante conhecido é o0 método do gra-
diente recursivo, uma variacao mais veloz e eficiente do método do gradiente. Este

método é definido na forma:
Ax(k +1) — aAx(k) = —n Vif (x(k)) (2.11)
onde |a| € [0;1) € R" é um parametro chamado de momentum, que também tem

influéncia na convergéncia.

Dos métodos de segunda ordem o mais geral e conhecido é o método de Newton,

que tem o formato
Ax(k) = = [Vaf (x(k)] ™" Vaf (x(k), (2.12)

Note que o método, além de apresentar todas as operacoes do método do gra-
diente, apresenta a inversao da matriz hessiana, que ¢ uma matriz n X n. Logo, o
método apresenta um custo computacional muito maior que o método do gradiente.
O método pode convergir em um numero de interacoes muito menor que o método

do gradiente, mas a depender das dimensoes do problema a solucionar, a dimensao da
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matriz hessiana pode ser muito grande e sua inversao muito demorada, mesmo com o
uso de sistema computacionais potentes e caros. Adicionalmente, pode haver proble-
mas de singularidade, pseudo-singularidade e instabilidade na matriz ou mesmo erros
numeéricos, o que pode tornar a inversao infactivel. Na literatura técnica, sao apre-
sentados diversas alternativas ou métodos alternativos para solucionar ou contornar
estes problemas, no entanto estas alternativas sempre acarretam em um aumento da

complexidade do método.

Ambos os métodos citados acima, o método do gradiente e 0 método de Newton,
sao métodos locais, ou seja, possibilitam apenas alcancar pontos de minimo locais.
A tnica possibilidade desses métodos alcancarem pontos de minimo globais é se o
problema é convexo [i.e., X é um conjunto convexo e f é uma funcao convexa, como
mostram os teoremas 5 e 6]. No entanto, para aplicagdes on-line a aplica¢do do método
do gradiente pode ser bastante apropriada, pois a tarefa de busca de solucoes pode ser
feita em subespacos locais e atualizados a cada instante quando necessario [veja a se¢ao

5.2, onde é feita uma aplicagao & um identificador com ajuste de parametros on-line].

Um outro conceito importante na teoria de otimizacao é o conceito de ordem de
convergéncia. Considere que e(k) = x(k) — x* seja o erro cometido na aproximagao
pelo método de otimizacao. E 6bvio que se limy_, o x(k) = x*, entao limy_, e(k) = 0,

e assim, quanto mais rapido e(k) se aproximar de zero, melhor.

Uma medida da velocidade de convergéncia é comparacao entre os erros cometidos
entre dois ajustes sucessivos, e(k + 1) e e(k). Assim, se |[e(k + 1)| < r |le(k)|,
para algum r € [0;1) e algum p € N, o processo de ajuste é convergente. Note que
quanto menor for r mais rapida serd a convergéncia, e que se |le(k+1)|| < r |le(k)|]? a

convergéncia é assintética.

Defini¢ao 36 (Ordem de Convergéncia). Considere que x(k) converge para x*. A
ordem de convergéncia de x(k) é definida como o supremo dos niimeros p que satisfazem
a condicao

o< 1im IeGE+ DI
e e(IP
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Adicionalmente, se a ordem de convergéncia de x(k) é p, e existe o limite

ekt 1)
O et

entao a convergéncia é assintética.
A ordem de convergéncia de x(k) é dita linear se p =1, e se

ek + 1)l

lim —————— = [,
koo |le(k)]

e é dita super-linear se p =1 e se

1
L llet )
e Je(®)]

Note que uma convergéncia assintética corresponde no minimo a uma ordem de

convergéncia linear.

Esta secao nao objetiva um aprofundamento de conceitos e métodos de otimizacao
nao linear, bem como dos problemas envolvidos nas aplicagoes. Maiores detalhes so-
bre conceitos e métodos podem ser obtidos na literatura técnica apropriada [veja por

exemplo Luenberger (1984) e Mangasarian (1994)].

2.7 Aproximadores Universais

Considere uma funcao qualquer f(x) € C¥, tal que f : R* — R e k; > 0, e uma
outra funcao ]A’(W,X) € Ck2, tal que ]A’ R x R" — R e ky > ki, ondew € WC R™ ¢

um vetor de parametros ajustaveis.

Suponha agora que a fungao f(x) nao seja perfeitamente conhecida ou até mesmo
nao conhecida, ou que seus parametros internos sejam nao conhecidos ou variantes com
o tempo. Suponha também que por meio de busca iterativa seja alcancado um vetor
w € W tal que }\ possa aproximar f dentro de uma regiao X C R" e com um erro

arbitrariamente pequeno. Nesta situacao é dito que ]A’ é um aproximador de f.
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Note que, para a aproximagao ser possivel, é necessario que ko > ky. Em geral, f

¢é constituido pela somatoria de funcoes pertencente a C* e que sejam limitadas.

Definigao 37 (Aproximador Universal). Seja f(x) € C*, tal que f : R* — R e
k> 0, e seja f(w,x) € C*, tal que f R x R" — R, onde w € W C R™ ¢é um vetor
de parametros ajustaveis. E dito que ? ¢ um aproximador universal se existem um 7,
um vetor w* € W e um € > 0 tal que ||f(x) — f(w*,x)|| <€ Vx € X C R", qualquer

que seja f.

O aproximador universal mais conhecido é a Série de Fourier. No entanto, atual-
mente existem diversos outros modelos de aproximadores universais tais como spline
(Petrushev e Popov, 1985), wavelet (Mayer, 1990; Jaffard e Laurentcot, 1992), sistemas
fuzzy (Wang, 1992; Castro, 1995; Castro e Delgado, 1996) e redes neurais artificiais
(Cybenko, 1989; Hornik et al., 1989; Mhaskar, 1992; Barron, 1993).

Uma particularidade da Série de Fourier é que a somatoria de senos e cossenos
em diferentes freqiiencias forma uma base linear independente, sendo também linear a
relacao com os parametros ajustaveis, o que permite a obtencao de diversas informacgoes
sobre o sistema [bem como o uso de uma grande quantidade de ferramentas de andlise
e projeto existentes na literatura]. Os outros aproximadores universais acima citados
nao possuem toda esta flexibilidade devido a nao linearidade paramétrica, sendo em
geral possivel apenas a aproximacao da funcao. No entanto, estes outros aproximadores
universais possibilitam a aproximacao usando uma menor quantidade de parametros

que a Série de Fourier [i.e., uma menor quantidade de pardmetros no vetor wj.

2.8 Transformada Z

Em geral, os modelos matematicos para sistemas fisicos sao apresentados em
formato nao linear. No entanto, a maior parte das ferramentas de andlise e/ou projeto
de sistemas existentes e desenvolvidas nas ultimas décadas sao baseada na teoria de

sistemas lineares.
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Uma ferramenta bastante difundida e eficiente é a transformada Z, desenvolvida
para aplicacbes em andlise e projetos de sistemas discretos no tempo. A teoria da
transformada Z é geralmente abordada em cursos de graduacao de sinais e sistemas ou

entao de andalise de sistemas.

A transformada Z é valida para regioes lineares ou manifolds. As andlise sao
feitas a partir da transformacao do modelo do sistemas ou sinais do dominio do tempo

para o dominio da freqiiéncia.

Apés aplicada a transformada Z a um sinal z(k) € R, ele passa a ser representado
por

oo

X(z) = Z w[k] 27"

k=—
onde z = p e é um niimero complexo e € é uma componente de freqiiéncia.

Um sistema pode ser representado a partir de uma funcao de transferéncia em z

no formato

onde Y (z), U(z) e H(z) representam respectivamente o sinal de saida, o sinal de entrada

e a funcao de transferéncia do sistema no dominio da transformada z.

A funcao de transferéncia H(z) pode ser expressa por meio de uma funcao racional

do tipo

com o polinomio
B(Z) :szM+bM_1zM_1+'-'+blz+b0
sendo chamado de numerador e o polinomio

A) =an 2" vay_ 2N+ 4 a2 Fag
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38 Capitulo 2 Preliminares Teoricas

sendo chamado de denominador ou polinomio caracteristico. Todos os a, e b, devem
ser numeros reais. E suposto que o sistema ¢ causal, e com isto M < N, e que nao

existem fatores comuns entre B(z) e A(z).

As raizes do polinémio caracteristico sao chamadas de pdlos. Os polos podem
assumir tanto valores reais quanto complexos. Quando assumem valores complexos, os

polos sempre aparecem em pares conjugados.

Para um sistema ser estavel pela abordagem da transformada Z é necessario que
todos os polos estejam dentro de um circulo de raio igual a unidade centrado na origem
dos eixos coordenados do plano Z, circulo este chamado unitario. Maiores detalhes

sobre a teoria da transformada Z podem ser encontrados em Kamen e Heck (1999).

2.9 Sumario

Neste capitulo, foram apresentados conceitos importantes para a compreensao
dos capitulos seguintes. Na secao 2.1, foram apresentadas definicoes concernentes a
sistemas e descritos brevemente alguns tipos encontrados com mais freqiiéncia em en-

genharia.

A secao 2.2 mostrou as diversas maneiras de como pode ser feita a representacao
de um sistema. Esta secao enfatizou que um modelo, ou representacao, tem um ob-
jetivo, e para atingir este objetivo existe um tipo de modelo que melhor se ajusta.
Destacou adicionalmente que os modelos sao representacoes da realidade, e nao a real-
idade propriamente dita [i.e., o sistema real propriamente dito]. Com isto, deve-se ter
cautela ao atribuir aos sistemas propriedades que pertencem aos modelos, como por

exemplo as propriedades da observabilidade e da controlabilidade.

A secao 2.4 objetivou trazer a atencao do leitor uma série de definicoes e conceitos
sobre a teoria de sistemas nao lineares com abordagem por equacoes de estado. Foram
apresentadas definicoes e conceitos sobre estabilidade de sistemas do ponto de vista de

Lyapunov, e em seguida conceituada a propriedade da observabilidade genérica para
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sistemas nao lineares.

Na secao 2.5, foi discutida a propriedade da observabilidade de sistemas, e pouco
mais brevemente a propriedade da controlabilidade. Esta secao destacou que estas

propriedades sao do modelo matematico e nao do sistema fisico.

A secao 2.6 apresentou alguns conceitos sobre métodos de otimizacao e alguns
algoritmos de primeira e segunda ordem. Na secao 2.7, foi feita a definicao de apro-
ximadores universais, que é uma ferramenta matematica muito usada na aproximacao
de funcoes e modelagem de sistemas. Na secao 2.7, foram feitos alguns comentarios a

respeito da teoria da transformada Z.
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Capitulo 3

Redes Neurais Artificiais do Tipo
Multi- Layer Feedforward
Perceptron

Neste capitulo, é feita uma descricao matemdtica do modelo multi-layer
feedforward perceptron de rede neural artificial e apresentado um algorit-
mo de aprendizagem adaptativo para ajuste paramétrico na modelagem de
sistemas dinamicos. O algoritmo é baseado no método de otimizacdo pe-
lo gradiente e a andlise de convergéncia local ¢ feita através da funcao de
Lyapunov. O algoritmo é estruturado de tal forma que o usudrio necessita
apenas um parametro dentro de uma faiza de variacao pré-definida para
tornd-lo convergente, e mantém, em adicao, a simplicidade dos algoritmos

baseados no método do gradiente.

3.1 Introducao

P ] OS 1ltimos anos, a modelagem matemédtica ou identificacao de sistemas dinami-
cos usando redes neurais artificiais (RN As) é uma linha de pesquisa que tem

provocado entusiasmo entre pesquisadores. O principal objetivo desta linha de pesquisa
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42 Capitulo 8 Redes Neurais Artificiais do Tipo MLP

¢é a obtencao de equivalentes artificiais dos sistemas cerebrais que controlam e gerenciam

o corpo humano e de outros animais, para aplicacoes em sistemas diversos.

Varios modelos para células nervosas e suas formas de organizacao tém sido de-
senvolvidos. McCulloch e Pitts (1943) propuseram um modelo de RNA, concebido
como uma soma de entradas modificadas por pesos e com a saida assumindo uma
forma bindria, dependendo da soma estar abaixo ou acima de algum valor de disparo
(funcgao de ativagao). Este modelo foi posteriormente modificado com a saida passando
a ser continua, limitada, diferencidvel (Rumelhart et al., 1986). A estrutura adotada
atualmente é em forma de rede e conhecida como multi-layer feedforward perceptron
(MLP), sendo atualmente muito usada, principalmente apds ter sido provada como
sendo um modelo matematico aproximador universal para algumas configuragoes de
rede (Cybenko, 1989; Hornik et al., 1989; Mhaskar, 1992; Barron, 1993). Este modelo
de rede possui parametros que podem ser ajustados com base em algum critério de

desempenho para que a rede trabalhe com o comportamento desejado.

Existem véarios métodos ou algoritmos de estimacao de parametros que podem
ser aplicados a modelos matematicos. Usualmente estes modelos sao baseados em al-
gum método de otimizacao bem estabelecido conceitualmente. Existem duas linhas
bésicas para o desenvolvimento de tais métodos: um baseado no uso do vetor gradi-
ente; e outro baseado no uso da matriz hessiana. Para problemas convexos, os dois
métodos podem alcancar solugoes globais [i.e., eles podem alcangar pontos de minimos
e maximos globais]. Se o problema nao é convexo, ambos os métodos podem apenas
atingir solucoes locais. No caso do ajuste de parametros em modelos de RNA, nao
¢é possivel garantir a convexidade pois os sistemas modelados ou controlados sao tidos
inicialmente como de modelos desconhecidos, nao sendo possivel qualquer prova de

convexidade, tratando-se assim de problemas nao convexos.

Os métodos baseados no vetor gradiente requerem um esforco computacional re-
lativamente pequeno. Normalmente, os métodos baseados na matriz hessiana requerem

um elevada demanda computacional. A elevada demanda computacional imposta pelos
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métodos baseados na matriz hessiana derivam da necessidade de manipular conjunta-
mente a inversao da matriz hessiana e todas as tarefas que envolvem o método do
gradiente. Na pratica os métodos baseados na matriz hessiana podem atingir uma
solugao em um menor ntimero de interacoes que os métodos baseados no vetor gra-
diente, porém isto nao significa que essa solugao seja atingida em tempo menor (veja

Robitaille et al. (1996) para mais detalhes sobre este tdpico).

Para aplicagoes on-line [i.e., com ajustes de parametros em tempo real], a deman-
da computacional imposta pelos métodos baseados na matriz hessiana podem limitar ou
mesmo inviabilizar o seu uso em sistemas em que as redes neurais possuem o método de
ajuste de parametros incorporado e sendo executado em tempo real. Isto pode ocorrer
quando o hardware nao possui a capacidade de processamento necessaria para execu-
tar todos os procedimentos demandados pelo algoritmo e em adicao executar as outras
tarefas demandadas pelo metasistema. Por exemplo, em sistemas de controle, além
de modelagem, o metasistema pode necessitar executar tarefas tais como aquisicao de
dados, planejamento, supervisao, deteccao de falhas, troca de informacoes com outros
elementos do sistema, etc. Todos esses elementos juntos podem provocar problemas de

alocacao de recursos por parte do sistema computacional.

Em modelos de RN As, os procedimentos de ajustes paramétricos sao conhecidos
como aprendizagem (learning). O algoritmo back-propagation, que produz em sua saida
o vetor gradiente, aplicado inicialmente a rede MLP por Rumelhart et al. (1986) é o

mais conhecido e usado até o momento.

Este algoritmo, pode ser lento quando comparado com algoritmos que utilizam in-

formagoes da matriz hessiana', como os apresentados por Sjoberg e Ljung (1995) e Ro-

'A questdo da convergéncia lenta dos algoritmos baseados no método gradiente deve ser analisada
com cautela. Robitaille et al. (1996) apresentam um estudo comparativo entre dois algoritmos baseados
no vetor gradiente e outros algoritmos baseados em informacdes da matriz hessiana. E mostrado que
em algumas situac¢des um algoritmo baseado no método do gradiente recursivo converge com um menor
nimero de interagbes quando comparado com alguns algoritmos que utilizam informacdes da matriz

hessiana, e em outras situagoes a convergéncia é obtida em um tempo médio também inferior.
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44 Capitulo 8 Redes Neurais Artificiais do Tipo MLP

bitaille et al. (1996). Contudo, os algoritmos de aprendizagem baseados no método de
otimizagao pelo vetor gradiente possuem as vantagens de serem de facil compreensao, e
de facil implementacao por usuarios sem bons conhecimentos de métodos de otimizacao

ou técnicas de implementacao computacional.

Na literatura técnica, poucos trabalhos abordam o problema da convergéncia do
ajuste de parametros para métodos do gradiente para redes tipo MILP e, infelizmente,
isto tem feito com que alguns usudrios resolvam o problema de forma empirica?. Kuan
e Hornik (1991) investigaram a convergéncia do algoritmo para a condicao de taxa
de aprendizagem constante. Baldi (1995) apresentou uma visao geral dos principais
algoritmos de aprendizagem baseados no método de otimizagao pelo gradiente, contudo

nao abordando a questao da convergéncia.

Em outra dire¢ao, Ku e Lee (1995) apresentaram uma andlise de convergéncia
em que a cada instante de tempo era ajustada uma camada da rede MLP. E im-
portante observar que o gradiente de uma funcao escalar n-paramétrica em relacao
a seus n-parametros é um vetor n-dimensional. O uso de um procedimento de ajuste
paramétrico onde os n-parametros sao ajustados por etapas nao garante que as solucoes
intermediarias estejam caminhando na direcao do vetor gradiente n-dimensional do sis-
tema. Isto torna-se mais evidente quando os sistemas aos quais deseja-se modelar sao

fortemente nao lineares.

Golovko e Savisky (1999) propuseram um método de convergéncia baseado em
uma decomposicao do algoritmo de ajuste por série de Taylor e na escolha empirica
de um limitante superior para as derivadas das fun¢oes de ativacao. Um pouco mais

tarde, Golovko et al. (2000) propuseram um complicado método para determinacao de

2Note, por exemplo, que Levin e Narendra (1996) usaram um valor fixo de 0.01 para a taxa de
aprendizagem (pardmetro de projeto do algoritmo, geralmente fixado pelo usudrio), provavelmente
obtido de forma empirica. Ainda, Robitaille et al. (1996) usaram os algoritmos back-propagation e
gradiente recursivo com valores fixos para a taxa de aprendizagem e o momentum (pardmetro de
projeto do algoritmo, geralmente fixado pelo usuério) sem informacoes sobre o método utilizado para

a escolha dos mesmos.
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um valor minimo aceitavel para as derivadas das fun¢oes de ativacao.

Magoulas et al. (2000) propuseram um método considerando que existe uma
taxa de aprendizagem para cada parametro da rede, sendo esta taxa modificada a
cada iteracao, objetivando a manutencao da convergéncia. No entanto, o método
desenvolvido por Magoulas et al. introduz um parametro de convergéncia no algoritmo
de ajuste que tem seu valor escolhido empiricamente. Esta é a mesma situacao do
trabalho de Schraudolph (1998), um método onde ha a introdu¢ao de um parametro

escolhido empiricamente.

Outros pesquisadores optaram por seguir o caminho de métodos heuristicos para
assegurar a convergeéncia do ajuste de parametros, como por exemplo o método propos-
to por Shukla e Raghunath (1999). E importante citar que na literatura técnica existem
varios algoritmos adaptativos para ajuste paramétrico em RINA do tipo MLP, sendo
alguns deles heuristicos, nos quais os autores procuraram contornar o problema de
convergéncia através de significativas modificagoes na estrutura dos algoritmos basea-
dos no método gradiente. Nesta opcao, é perdida toda a simplicidade intrinseca dos
algoritmos baseados no método do gradiente, tornando-os tao ou mais complexo que

os métodos baseados na matriz hessiana.

Brent (1991) propos uma drvore de decisao para auxiliar o algoritmo back-propa-
gation. Jin et al. (1995) apresentaram um algoritmo veloz baseado no filtro de Kalman
e usando uma taxa de aprendizagem varidvel e ajustada adaptativamente para um
valor 6timo a cada interacao, mas a analise tedrica da convergéencia do algoritmo nao
foi feita. Gori e Maggini (1996) provaram que a convergéncia on-line para uma solugao

otima do algoritmo back-propagation é garantida para amostras linearmente separadas.

Recentemente, algoritmos de ajuste de parametros do tipo camada-por-camada
(layer-by-layer) tém sido propostos, tal que as fungdes de ativacdo de cada camada
da rede MLP sao decompostas em duas partes, uma linear e outra nao linear, e os
parametros de cada camada ajustados separadamente, como por exemplo o método

proposto por Wang e Chen (1996). Contudo, estes métodos tém sido criticados por
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46 Capitulo 8 Redes Neurais Artificiais do Tipo MLP

nao serem adequados para aplicacoes em MLPs com numero elevado de neuronios
(Van Milligen et al., 1998). Leone et al. (1998) propuseram uma varia¢ao do algoritmo

back-propagation aplicando uma relaxacao linear das equacoes da rede.

Cerqueira et al. (2000a) desenvolveram uma andlise de convergéncia local para
o algoritmo back-propagation, elaborada a partir da aplicacao do Segundo Método de
Lyapunov, e forneceram um limitante superior para o valor da taxa de aprendizagem
sem a inclusao de qualquer parametro adicional para assegurar a convergéncia do ajuste
de parametro. Em adigao, Cerqueira et al. (2000¢) propoem um algoritmo adaptativo
para ajuste de parametros em redes MLP [um algoritmo back-propagation adaptati-
vo| baseado nesta andlise de convergéncia. Os contetidos destes dois trabalhos serao

apresentados a seguir.

3.2 O Método do Gradiente no Ajuste de Parametros

de Modelos Nao Lineares

Considere um modelo matemético como sendo um vetor de fungoes nao lineares
discretas ¢ : ZT x R™ x R™ — R", com ¢ € CY para algum ¢ € N suficientemente

grande, na forma

y(k) = o(k, w,u(k)). (3.1)

onde w(k) € W C R™ é um vetor de parametros internos ajustaveis, u(k) € U C R
é um vetor de sinais de entrada, e y(k) € Y C R™ é o vetor com a aproximacao da
saida do sistema. Seja ainda y(k) € Y o vetor de saida de algum sistema, n, € N |

ns € N, e W, U e Y conjuntos limitados.

A figura 3.1 ilustra a modelagem matematica ou identificagao de modelo para um
sistema e o procedimento de ajuste de parametros do modelo mateméatico. O objetivo
é a obtencao de uma aproximacao do comportamento do sistema por meio de ajuste

de parametros em um modelo matematico apropriado. Para isto, uma fun¢ao objetivo
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Figura 3.1: Ilustracao do Procedimento de Ajuste de Parametros.

pode ser definida e minimizada (ou maximizada). Teoricamente, a aproximacao pode
ser feita localmente ou globalmente, a depender do problema ser convexo ou nao. O
sistema € tido a priori como sendo desconhecido, e neste caso nao é possivel estabelecer
se o problema é convexo ou nao, impossibilitando assim a obtencao de uma solucao

global (veja o capitulo 5).

O modelo representado pela expressdo matematica (3.1) é discreto no tempo. No
entanto, este mesmo modelo pode ser usado para representar sistemas continuos no
tempo, visto que modelos continuos no tempo podem ser discretizados por diversos

métodos (Kamen e Heck, 1999), como por exemplo, por amostragem.

Adicionalmente, o modelo expresso pela equacao (3.1) é estdtico [i.e., ndo possui
dindmica temporal ou memdria. Assim, pela representacio feita na figura 3.1 o modelo
apenas poderia fazer a aproximacao de um sistema sem dinamica temporal. No entanto,
este mesmo modelo pode ser usado para a modelagem ou identificacao de sistema com
dinamica temporal por meio de recursividade [i.e., atrasos] dos sinais de entrada e saida
do sistema como mostrado na figura 3.2, onde TDL é uma linha de retardo no tempo

(tapped delay line).

Para esta situacao o modelo matematico teria a forma

y(k) = o(k, w, (Yy,(k), Uy, (k))) (3.2)
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y(k)

Y, (k) -

<
=

%

Figura 3.2: Identificacao de Sistemas Dinamicos.

onde ¢ : ZT x R X R™ — R* é o vetor de fun¢oes nao lineares, com r; = (I, . s)
and ro = (I, . m). Y, (k) e Uy (k) sdo seqiiéncias no tempo de comprimento I, e I,,,

mantendo os valores assumidos pelas varidveis de entrada e saida do sistema, na forma

Yi(k) = {y(k—=1),y(k—2), - ,y(k = 1,)}
Ul(k) = {u(k - 1),11(k - 2)7 e au(k - lu)}

O modelo de identificacao de sistemas dindmicos representado pela equacao (3.2)
foi proposto por Narendra e Parthasarathy (1990), inicialmente atribuindo-se valores
para [, e [, de forma empirica [i.e., sem qualquer sustentagdo matemadtica]. Posterior-
mente, varios estudos forneceram formalismo matematico para a equacao, de modo que
atualmente existem diversas opcoes tedricas para os parametros /, e [, (Levin e Naren-
dra, 1995; Levin e Narendra, 1996; Hunt et al., 1992; Suykens et al., 1995; Cabrera e
Narendra, 1999).
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Do ponto de vista de modelo matemaético, as equagoes (3.1) e (3.2) sdo equiva-
lentes, visto que o par (Y;(k), U;(k)) da equagao (3.2) equivale a u(k) na equagao (3.1),
sendo todos eles externos ao modelo matematico, nao havendo assim recursividade en-
tre a saida da rede e sua entrada. Sem perda de generalidade, os desenvolvimentos a

seguir foram feitos em relagao & equacao (3.1).

Considere uma func¢ao objetivo a ser minimizada no formato
J(w(k)) = 5 €'(k) e(k) (3-3)

ondeJ € Ree(k) =y(k)—y(k) é o erro entre a saida do sistema e 0 modelo matematico.

Definindo o método de ajuste de parametros como sendo o gradiente recursivo

(veja a equagao (2.11) na se¢ao 2.6) na forma
Aw(k +1) —aAw(k) = — nVgJ(k) (3.4)

onde Aw(k) = w(k + 1) — w(k) é o vetor de diferengas de parametros ajustéveis,
n € Ry é um parametro chamado de passo na literatura técnica sobre otimizagao, e
chamado de taxa de aprendizagem na literatura sobre RNA, ||| € [0;1) C R é um
pardmetro chamado de momentum. Ainda, VgJ(k) é o gradiente da funcao objetivo

em relacao ao vetor de parametros ajustaveis w, que deve ser expresso como

Ve (k) = [agg)}l e(k)

- [3]

onde 0y (k)/OW ¢ o jacobiano do modelo matemético em rela¢ao ao vetor de parametros

(3.5)

ajustaveis.

A escolha apropriada dos parametros 1 e « influenciam na convergéncia do ajuste
de parametros. A condi¢ao inicial é Aw(0) = Opn,, onde 0p, ¢ um vetor nulo com
dimensao n,, e a condi¢do de parada é alcancada quando J(-) < Jy, em que Jy é o

maximo valor final aceitavel para a funcao objetivo. Assim, quando a condicao de
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50 Capitulo 8 Redes Neurais Artificiais do Tipo MLP

parada é satisfeita [i.e, a convergéncia é alcancadal, tem-se:

AW(k) = AW (k+1) = 0,,.

O procedimento de ajuste de parametros apresentado desta forma, com a funcao
objetivo expressa pela equacao (3.3) e a regra de ajuste expressa pela equacao (3.4), é
chamado de regra de ajuste incremetal ou aprendizagem incremental. Os parametros

sdo ajustados a cada instante, conforme a apresentagao de um novo par (y(k), u(k)).

Uma alternativa é a regra de ajuste em grupo ou aprendizagem em batch, onde

a funcao objetivo é expressa na forma:

L

> ej(k) e(k)

=1

J(W(k)) =

(NN

onde L € N é o niimero de pares (y(k), u(k)) apresentados para ajustes dos parametros,
supondo L finito. Nesta regra, o ajuste dos parametros é feito apenas apos todos os

pares (y(k),u(k)) terem sido apresentados para serem processados.

Ambos os métodos conduzem a uma solugao w* se « e 1 possuirem valores apro-
priados. Contudo, o método incremental apresenta duas vantagens sobre o método em
grupo: (i) requer menor armazenagem de dados; (ii) apresenta melhores resultados em
sistemas sujeitos a ruidos (para mais detalhes veja Hassoun (1995, pp. 202 and 203)).
Assim, o método incremental serd adotado neste trabalho em funcao das aplicacoes

serem sistemas sujeitos a ruidos.

O parametro « é a raiz da equacao caracterfstica® associada com a equacio recor-
rente (3.4), e portanto estd diretamente associado com a estabilidade do procedimento
de busca da solugdo. Abordando a equacdo recursiva (3.4) por meio de teoria de
sistemas discretos, a recorréncia é estével se |a| € [0;1) C RT e se 7 é escolhido apro-

priadamente. Por essa abordagem, a regra de ajuste comporta-se também como um

3De uma forma mais rigorosa, isto é verdade apenas quando o vetor de pardmetros encontra-se

dentro de um manifold que contenha o vetor de parametros 6timo (veja a suposicio 3).
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filtro passa baixa que trabalha no sentido de diminuir os efeitos danosos de ruidos

presentes nos sinais de entrada e saida do sistema.

Um alto valor de «a [i.e., ||a|| 2 1] corresponde a uma baixa sensibilidade a
distirbios [i.e., um filtro com baixa freqiiéncia de corte]. Por outro lado, um baixo valor
de « [i.e., ||a|| = 0] corresponde a uma alta sensibilidade a distirbios [i.e., um filtro
com alta freqiiéncia de corte]. Se a = 0, significa que o procedimento ndo apresenta
rejeicao a distirbios. A escolha de um valor apropriado para a serd sempre vinculada

ao conhecimento a respeito dos distirbios observados no sistema a ser identificado.

O procedimento de ajuste de parametro baseado na equacgao (3.4) nao alcanca
necessariamente o minimo 6timo da fungao objetivo (3.3), mas sim algum vetor na vizi-
nhanca ao vetor minimo 6timo. Devido a imperfei¢oes inerentes ao modelo matematico
¢(-) [i-e., sua capacidade de fazer a aproximagao do modelo do sistema com a aproxi-
macao menor possivel| é dificil e nao realistico tratar este étimo com precisao pratica.
Assim, o método apresentado aqui usa o conceito de zona-morta apresentado por Kreis-
selmeier e Anderson (1986) (veja também Chen e Khalil (1995)) como condicao de

parada.

Com a zona-morta, qualquer solucao que esteja na vizinhanca de um vetor 6timo
(representado indiretamente por .Jy) é considerado como sendo uma solugao apropriada.
Depois de ajustado (ou implementado em regime on-line) o modelo ¢(-) pode ser usado
e a estabilidade do sistema que o usa ser provada com informacoes sobre limites de erros

de modelagem sendo considerados a priori (Kreisselmeier e Anderson, 1986).

Suposicao 1. Os mapeamentos de ambos, do sistema e do modelo matemadtico, sao de
classes compativeis [i.e., é possivel a obten¢ao de uma aproximagcao do sistema através

de ajustes paramétricos no modelo matemdtico].

Suposicao 2. At, o tempo decorrido entre os instantes k + 1 e k, € constante e

desprezivel em relacao a dinamica do sistema.

Suposicao 3. E suposto que W € WY C R™ ¢ um vetor de parametros especificado
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no inicio do processo de ajuste de parametros, e que W* € W* C WY ¢é o vetor de

pardmetros dtimos que minimiza a fun¢ao objetivo (3.3), sendo W* um manifold.

Pela suposicao 1, se os mapeamentos do sistema e do modelo matematico sao com-
pativeis (e se o processo de ajuste de parametros é convergente), entao a identificagao
ou modelagem pode ser realizada com sucesso. Na pratica, isto quer dizer que a classe
do mapeamento do modelo ¢(-) deve ser maior ou igual a classe do mapeamento do
sistema (veja defini¢do 7 na se¢ao 2.4).

A suposicao 3 estabelece condicoes para as superficies em que estao contidos

0

o vetor inicial, w”, e o vetor 6timo, w*. Note que uma superficie ser um manifold

estabelece propriedades para ela, e nao limites a priori, ou proximidade entre os vetores

0

w' e w* (veja a definicao 13 na segao 2.4).

Lema 1. Considerando a suposicao 2, existe um At pequeno o suficiente tal que o vetor
de erro durante o processo de ajuste de parametros pode ser aprorimado pelo primeiro

termo da Série Taylor, na forma

Ae(k) = Aw (k) (3.6)

onde Ae(k) = e(k+1) —e(k).

Lema 2. Durante o processo de ajuste de parametros, considerando a equagao (3.4),
quando w(k) é pertencente a W* e para um valor de k grande, a diferen¢a entre o vetor

de parametros ajustdveis é dado na forma
Aw(k) = —n £, VgJ(k) (3.7)

onde f. é chamado de fator de correcao, sendo dado por

£, = . (3.8)

Demonstragao. Baseado na suposi¢ao 3, VgJ(k) é quase constante quando w € W*
(veja Hassoun (1995, pp. 213-214) and Hertz et al. (1991, pp. 123)). Logo, pode

Jés de Jesus Fiais Cerqueira - Tese de Doutorado



Secao 3.2 O Método do Gradiente no Ajuste de Parametros 23

ser feito VgJ(k) = VgJ*, e a transformada Z pode ser aplicada & equacao (3.4),

resultando em

z
—a) Aw(z) = — wJ”
(=~ 0) AR(2) = = Ve T*
ou
z
AW (z) = — .
w(z) nv (z—a)(z—1)
Agora pode ser aplicado o teorema do valor final. Isto ird resultar em
: . . fe=1
lim Aw(k) = hrn{ Aw(z)}
k—oo z—1 VA
1 —! Vad*
= I1m — w
e 1 (z—a)(z—1)
___n g
11—« Vel
Assim, pode ser definido f. = 1/(1 — a), e AW(k) = —nf. VgJ(k) sera vilido
W+.

O

Teorema 7. Sejan a taxa de aprendizagem ou passo do método de ajuste de parametros
baseado na equacao (3.4), com func¢do objetivo definida pela equacao (3.3). O vetor
de ajuste de parametros converge assintoticamente para W* se n é escolhido dentro do

intervalo dado por

9
0<pn< — > (3.9)
. oy (k) ||”

ow

Demonstragao. A demonstracao é feita em duas etapas: (i) para w € W* e um valor

grande de k; e (ii) para w ¢ W* e um valor pequeno de k.
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(i) para w € W* e um valor grande de k.

Seja a funcao a seguir escolhida como funcao candidata de Lyapunov e aplicada

a saida do sistema de ajuste de parametros:
v (k) = €'(k)e(k).

Entre dois instantes de tempo, a diferenca apresentada pela funcao de Lyapunov,

devido ao processo de ajuste de parametros, é dada por

AV (k) =Y (k+1)— Y (k)
=e(k+1)e(k+1)—¢€'(k)e(k).

Denotando a matriz 0y (k)/0Ow por A € R™ *"» e aplicando-se as equagoes (3.4),
(3.5) e (3.7) na equacao (3.6), obtém-se

Ae(k) = —f. n Qe(k)
onde Q € R™*"s é simétrica, definida positiva, e dada por Q = A A’. Além
disso, e(k + 1) = Ae(k) +e(k) ={—£.7nQ+1,,} e(k), com I, denotando uma
matriz identidade com dimensao R" *"s. Logo
AV (k)= (k) {—f.nQ+1,}" e(k) — €(k) e(k)
=—f.ne'(k)Q {21, — £.1 Q} e(k).

Baseado no segundo método de Lyapunov para sistemas discretos, o método é
assintoticamente estavel [i.e., converge assintoticamente| se A¥ < 0. Isto requer
que (f.n) > 0, como previamente definido [i.e., que 71 seja positivo], e também

que

2L, —f.7Q>0
2—f.n Anax(Q) >0

onde A\, corresponde ao autovalor maximo da matriz Q, obtendo-se assim:

2 2
0<f.n< = —
K )\max(Q) 8y(k) 2
ow
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(i)

ou

0<n< —— . (3.10)

Para w ¢ W* e um valor pequeno de k.

O lema 2 é vilido para w € W*. Assim, a primeira etapa feita acima seria vélida
apenas dentro da regiao W*. Portanto, é necessario a andlise da convergéncia fora

desta regiao.

Para toda a regiao fora de W*, e para k pequeno, o efeito do termo que contém «a é
muito reduzido. Isto ocorre devido as acentuadas variagoes do gradiente, fazendo
com que apenas o termo relativo a n seja significativo para a regra de ajuste de
parametros (veja Hassoun (1995, pp. 213-214) e Hertz et al. (1991, pp. 123)).
Com isto, o termo relativo ao momentum, «, sera removido e considerado como

uma, perturbacao.

Logo, a regra de ajuste de parametros torna-se
Aw (k) = — nVgJ(k)

e neste caso nao é necessario o uso de lema 2. O lema 1 ainda é valido porque
pode ser feita uma escolha apropriada para At. Seguindo o mesmo procedimento
usado na primeira etapa da demonstracao é obtido

2
‘8y(k)

ow

Note que o intervalo expresso pela desigualdade (3.10) é mais restritivo que o

intervalo expresso pela desigualdade (3.11), isto porque f. > 1. Assim,

2
~ 2 < -~ 2
NECTRNEG
‘| ow ow
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O intervalo expresso pela desigualdade (3.10) ja torna o ponto W atrativo e assin-
toticamente estavel também para a regiao fora de W*, sendo isto suficiente para
atrair o ponto w para dentro de W*. Seria muito dificil determinar o exato in-
stante em que W entra em W* e fazer um chaveamento entre as desigualdades
(3.10) e (3.11). Portanto, o intervalo expresso pela desigualdade (3.10) pode
ser usado como critério para determinar um valor apropriado para n. Como o
valor de 7 obtido a partir da desigualdade (3.10) torna a convergéncia assintoti-
camente estavel, ele torna a convergéncia também estdvel sob perturbacao, e por
conseqiiéncia estavel em relacao as perturbacgoes oriundas do termo « consider-
adas no inicio da segunda parte da demonstracao. Com isto, a demonstracao do

teorema é concluida.

O

Corolario 2. Se o sistema for perturbado, e a perturbacdo for limitada e suficientemente
pequena, o processo de ajuste de parametros é estdvel sob perturbacdao pela aplicacao

do teorema 7.

Demonstracao. Pela definicao 24, o processo de ajuste de parametro seria estdvel sob
perturbacao se Ve > 0 existe um 0,(e) e um dy(e€), tal que ||W*|| < d; e |[e(t)]| < 02,
V't > ty, implicando que ||[w(t)|| < e Vt > t;. O teorema 4 afirma que se ||w*|| for
assintoticamente estavel, entao o sistema é estavel sob perturbacao. A aplicacdo do

teorema 7 faz com que ||[wW*|| seja assintoticamente estavel. O

Lema 3. Seja o o parametro momentum e 1 a taxa de aprendizagem ou passo do
método de ajuste de parametros definido pela equagao (3.4). Seja ainda, |le(t)] <
01. Entdo, existe um o e um n que podem tornar o ajuste de pardametros estdvel sob
perturbagao, fazendo que |le(t)|| < do Yt > tq, com 69 < &1, se n for obtido pelo teorema
7.

Demonstracao. O modelo de ajuste de parametros é também o modelo de um filtro de

primeira ordem com ganho 7 e largura de faixa determinada inversamente por (1 — «).
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Pelo teorema 7, o intervalo de aceitacao de n é também inversamente proporcional a
a. Conseqiientemente, pode-se escolher um valor para (1 — «) [i.e., a largura de faixa
do filtro] e obter um valor de 7 pelo teorema 7 tal que o ajuste de parametros possa

ser estavel sob perturbacao. O

Observagao 5. O teorema 7 foi provado sem a definicdo ou conhecimento do modelo
matematico ¢(-), mas apenas supondo sua existéncia. Portanto, este teorema pode ser
aplicado a qualquer modelo cujos parametros sao ajustados pela regra de ajuste 3.4,

considerando, é 6bvio, que as suposicoes 1-3 sao validas.

Observacgao 6. Baseado no teorema 7, é suficiente apenas conhecer o comportamento
do jacobiano de saida do modelo matemético [i.e., o jacobiano da saida do modelo em
relagdo a seu vetor de parametros ajustaveis| para o intervalo de convergéncia de 7 ser

encontrado.

3.3 O Método do Gradiente Aplicado a Rede Mult:-

Layer Feedforward Perceptron

O modelo perceptron apresentado por McCulloch e Pitts (1943) é da forma

?Jz(k) = ¢ <Z wW; Uz)

onde w; é um parametro ajustavel, u; uma varidvel de entrada, ¢;(-) uma fungao de
ativacao do tipo bindria (threshold), com ug sendo um termo independente e constante
usualmente chamado de bias. Rosenblatt (1962) propos a organizacao deste modelo
em forma de camadas que sao conhecidas atualmente como Multi- Layer Feedforward
Perceptron. Minsky e Papert (1969) mostraram que para esta forma de organizagao,
as redes de uma 1nica camada juntamente com o método de ajuste de parametros
existente na época poderiam apenas aproximar uma classe muito limitada de funcoes

bindrias.
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im ¢10

¢11(k)
W2y (k)

uy (k)

UQ(k)

¢1N (k)

o O @O

Entrada Funcao de Funcao
classe C" Linear

Figura 3.3: Modelo da Rede Multi-Layer Feedforward Perceptron.

Rumelhart et al. (1986) sugeriram modificacoes no tipo de fungao de ativacao
usado no modelo, de modo que essa funcao fosse diferencidvel, ampliando assim as
classes de fun¢oes ou mapeamentos capazes de serem aproximados pelo modelo MLP,

e com isso a sua aplicabilidade.

Um modelo de MLP muito conhecido e usado é o de trés camadas, como mostra-
do na figura 3.3 para uma rede de uma saida. A camada de entrada, ou simplesmente
entrada, é responsavel pela distribuicao dos sinais de entrada da rede para a camada
seguinte. Esta camada nao faz nenhum tipo de processamento com os sinais de en-
trada por nao apresentar neuronios processadores, apenas neuronios distribuidores. A
camada intermediaria de neuronios, também conhecida como camada escondida, pos-
sui neuronios de processamento com funcgoes de ativacao diferencidveis e de classe C7,
com r > 1, como por exemplo a fun¢ao sigmoidal ou a fun¢ao de base radial (fungao
radial base). Na tdltima camada, ou camada de saida, os neurénios de processamento

possuem func¢oes de ativacao lineares.

Devido a existéncia de apenas duas camadas de neuronios processadores, a ca-
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mada intermediaria serd chamada no texto de primeira camada de neurdnios pro-
cessadores, ou simplesmente primeira camada. Em adicao, a camada de saida sera
chamada de segunda camada de neuronios processadores, ou simplesmente segunda

camada.

Considere 0 modelo de rede MLP* expresso na forma (Cerqueira et al., 2000q;
Cerqueira et al., 2000¢)

hi(k) = Wi, u(k)
yi(k) = ¢1(hi(k)) (3.12)
hy(k) = Wo, ¥y, (k)
y(k) = ¢a(ha(k))

onde os subscritos referem-se as respectivas camadas de neurdnios processadores, y (k) €
R™ é o vetor de saida da rede, ¢(k) € RY e ¢o(k) € R™ sao os vetores de fungdes
de ativacao, hy(k) € RY e hy(k) € R™ sdo vetores com as entradas ponderadas pe-
los parametros ajustaveis, uy(k) € R**! e yi, (k) € RV sdo os vetores de en-
trada da primeira e da segunda camada de neurdnios processadores considerando
o bias, y1(k) € RY é o vetor de safda da primeira camada, W;, € RM*(netl) ¢
W,, € R *(V41) 30 matrizes de parametros ajustdveis, considerando o bias. Adi-
cionalmente, sejam W; € RV*"% e W, € R**N matrizes de parametros ajustdveis,

sem a inclusao do bias, e u(k) € R™ o vetor de entradas sem a inclusao do bias.

A matriz W,, é composta pelos pardmetros da primeira camada de neuronios

4Este modelo MLP é geralmente apresentado na literatura técnica em um formato de somatérias

do tipo

N e
yl(k) = ¢2i (Z w2;; ¢)1j <Z W1, um(k)> — W25 ¢10) .
j=1 m=0

Neste Trabalho foi dado um tratamento vetorial a esta equagao.
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processadores com o seguinte arranjo

Wiy Wiy 0 Wiy,
Wiy Wiy -0 Wiy,
€
W1+ -
wl wl o .. wl
| NO N1 Nee | Ny (ne+1)

onde cada linha estd associada com um neuronio artificial.

Os parametros da matriz Wy sao distribuidos de maneira similar. No entan-
to, a primeira coluna relativa a W, ¢ removida, correspondendo a eliminagao dos
parametros de bias. A obtencao das outras matrizes seguem os mesmos procedimen-

tos, observando, é claro, as suas respectivas dimensoes.

Para a rede MLP expressa da forma (3.12), e usando o teorema 7, o vetor w
é subdividido em dois subvetores, w; € R"1, com n, = N (n. + 1) parametros, e

wy € R'2, com ny,, = n, (N + 1) parametros, arranjados como segue:

! !
Wll W21

' ! ~
~ Wi, ~ Wo, ~ Wy
Wi = . ;, Wo = . , W= ~

. . wl

! !

| WlN i | W2TLS i

onde wy, e wy, correspondem as respectivas linhas de W, e Wy_.

O jacobiano da saida da rede MLP em relagao ao subvetor wy é dado por
0y (k) _ 0¢a(k) Ohy(k)

= 3.13
oW, ohy, 0w, ( )
onde 0¢s(k)/Ohy é uma matriz diagonal com dimensao R %™ e
[ Yi (k) Owsny -+ O ]
o (k) Oveny ¥ (k) -+ O
8\2% = | O+ Ovgny =+ Ove (3.14)
Ovtny Oviny -+ ¥1,(K)
L V(v BN LA (ns (V1))
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onde O(y41) ¢ um vetor linha de elementos nulos com dimensao N + 1.

O jacobiano da saida da rede MLP em relagao ao subvetor w; é dado por

0y (k)  Odo(k) Ohy(k) d¢:(k) Ohy (k)

~— = = 3.15
8w1 8h2 8@51 8111 aVVl ( )
onde dhy(k)/0p1 = Wy, ¢, (k)/Oh; é diagonal com dimensao RV*V | e

Wi (k) Omern) - Omern)

Oty Wo(k) - O

oy (k) 0( +1) 0+( ) 0( +1) 516
8\%\/1 - (ne.+1) (ne'—i-l) . (ni+1) .
/
L Otnetn) Otmery =+ WolB) | v

onde O, ;1) ¢ um vetor linha de elementos nulos com dimensao n, + 1.

Lema 4. O jacobiano da saida da rede MLP em relagao ao vetor de parametros

ajustdaveis W é

oy(k) _ [ o5k o5(k) ]
a‘/‘} 8‘/‘\’2 8‘/‘\’1 N XNP '

Lema 5. Aplicando-se o método gradiente a rede MLP, a regra de ajuste de parametros

pode ser definida como

Oz (k) Ohs(k) d¢a (k) W 9¢1 (k) Ohy (k)

AWk 1) =
Wktl)=mn| == > oh, 2 on,  own

], e(k) +a Aw(k)
(3.17)

Demonstragdo. A partir do lema 4, e usando as equagoes (3.13), (3.15), (3.4) e (3.5)
chega-se a equagao (3.17). O

Pelo teorema 7 e pelos lemas 4 e 5, o intervalo para o passo ou taxa de apren-
dizagem, 7, poderia ser atualizado a cada instante de tempo ou iteracao. Se fosse
necessario recalcular o passo 7 a cada instante, existiria uma alta demanda computa-

cional, o que poderia colocar em risco o uso do método em tempo real. Contudo, a
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atualizacao do passo pode ser feita apenas quando estritamente necessirio. Uma roti-
na de gerenciamento poderia ser usada para decidir sobre a aplicagao do teorema 7
ou nao. Esta rotina de gerenciamento é baseada no teorema 8, apresentado abaixo e
explicada na secao 3.4. Devido as propriedades nao lineares do modelo, serd adotada a
norma maxima do jacobiano da saida da rede MLP em relagao seu vetor de parametros

ajustaveis.

Teorema 8. Dada uma rede MLP como apresentada pela equagio (3.12), com a re-
gra de ajuste de pardmetros expressa pela equagdo (3.17), com fungées de ativagdio
lineares para a sequnda camada de neuronios processadores e funcoes de ativacao Sig-
moidais para a primeira camada de neurdnios processadores (veja a equagao (3.21)), e
respeitando-se as suposicoes 1-3, o processo de ajuste de pardmetros converge para W*
quando 1 pertence ao intervalo

32
f. Ii?bl (16 ns (N +1)+ns N (n.+1) w%max uZ )

Mmax

0<n< (3.18)

onde Wy, € Upax SG0 05 valores absolutos mdzimos aceitdveis para o0s parametros
ajustaveis da sequnda camada de neuronios processadores e para as componentes do

vetor de entrada, respectivamente, e kg4, € um parametro constante da fun¢ao sigmoidal.

Demonstracao. A partir do lema 4, obtém-se

o]} = (5] [567])

Nas equagoes (3.13) e (3.15), observa-se que d¢y(k)/0hy é uma matriz diagonal

(3.19)
0y (k)

0w,

. {HG?(k)

2
= +
8W2 H

com dimensao R™ *"s | 0hy(k)/0wW, é uma matriz pseudo-diagonal com o arranjo (3.14),
Ohy(k)/0p1 = Wa, 0¢1(k)/0hy é uma matriz diagonal, e dhy(k)/0w; é uma matriz

pseudo-diagonal com o arranjo (3.16). A equagao (3.21) mostra as fun¢oes de ativagao.
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Para este conjunto de fungoes de ativagao, d¢o(k)/0h,y torna-se uma matriz identidade

com dimensao Rs*"s,

Assim, a equacao (3.13) pode ser calculada, e na seqiiéncia o termo ||0y (k) /W5 ||

é calculado e todos os elementos nulos sao eliminados. Isto resulta em

ope {52

OwWs

2
} = ns (N + 1) @\inax'

A equagdo (3.15) e o termo |05 (k)/dW1||* sdo entdo calculados. Isto resulta em

. { H o5 (k)

0w,

2

2

0
}:nsN(ne—l—l) ‘%
1.7.7

Apds as manipulacoes acima, a equacao (3.19) pode ser obtida. Uma vez que

ylmax - K'/(Zsl? 8¢1jj/ah1]]‘
W2 = [_w2ma.x7 w2max] € um - [_ummax7 ummax]’ pOde_Se Obter

. dy (k)
k ow

A substitui¢ao da equagao (3.20) na equagdo (3.9) resulta na equacao (3.18). O

2 2

2max Mmax "

max

= 1/4, e considerando wsy_,, € Wa, .. € U, com

max max

? k2, (16, (N 4+ 1) +ng N (ne +1) w3 u?
} — ‘151 [ ( ) 16 ( ) 2max mmax] . (320)

3.4 Algoritmo Adaptativo para Ajuste de Parame-
tros na Rede MLP

Na literatura técnica sdo apresentados resultados mostrando que a rede MLP do
tipo® ¢ : R x R +— R, possui a caracteristica de aproximador universal se ¢o, é

linear e ¢y () é sigmoidal, ou entao de base radial, sendo essas duas tltimas fun¢ées

5As redes MLPs sao aproximadores universais para modelos do tipo ¢ : R?”» x R — R, com
N < ooeng =1,onde N é o nimero de neurénios na camada escondida. Este texto considera apenas
o uso de MLP com n, = 1.
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64 Capitulo 3 Redes Neurais Artificiais do Tipo MLP

do tipo suave (Cybenko, 1989; Hornik et al., 1989; Mhaskar, 1992; Barron, 1993). O

formato linear-sigmoidal é

(3.21)

_ ke
b1, (x) = Tres

onde kg, € R} ¢ um parametro constante da fun¢ao sigmoidal. Usualmente kg, = 1.

A capacidade deste tipo de MLP aproximar o modelo do sistema com determi-
nada precisao ou erro estd vinculada a sua regiao de densidade (veja a definicao 12).
Para a rede MLP, a regiao de densidade ¢ definida pelo ntiimero de neurénios presentes
na primeira camada de neuronios processadores ou camada escondida, e pela precisao

desejada para a aproximagio (Hornik et al., 1989).

A escolha de 1 é uma decisao critica para se assegurar a convergéncia do processo
de ajuste de parametros. Se 1 é pequeno, a convergéncia serd muito lenta devido ao
grande nimero de iteragoes necessdrias para alcancar um minimo. Se 7 é grande, no
comeco a convergencia sera rapida, mas eventualmente o processo pode divergir e nao
alcancar o minimo local. O Teorema 8 oferece um critério para conseguir um 7 que

mantenha a convergeéncia.

Analisando a equagao (3.18), pode-se observar que 1 depende dos valores adotados
para @ € [0;1) C R (considerando-se apenas valores positivos para « evita-se uma
convergéncia oscilatéria), Upm,,,. € R} and w,,,. € RY, que devem ser pré-escolhidos.
Desde que wsq,, ¢ desconhecido a priori, uma superagao deste valor pode ocorrer
durante o processo de ajuste de parametros. u,,, , pode também ser superado devido a
distirbios no sinal de entrada. Assim, um procedimento adaptativo para a especificacao
do passo ou taxa de aprendizagem é necessario no sentido de estabelecer dinamicamente
valores para u,, .. e ws,_, , € evitar que o processo de ajuste de parametros torne-se

instavel.

O algoritmo 1 realiza tal procedimento, fazendo uma checagem para verificar se o
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Algorithm 1 Algoritmo Adaptativo para a Rede MLP.

definir varidvel global uf, : € R*
definir varidvel global wg € RY;
definir varidvel global k € (1;4+00) C R;

definir varidvel global J, € R ;

if (J > Jy) then

estimagdo de Parametros(. . .);
else if (J < J,) then

AW(k) = 0p,, AW(k + 1) = 0p,;
end if

funcao estimacdo de parametros((u(k) € R, y(k)) € R, g(k) € R*)
iniciar funcao
definir variavel u,, . € R;

definir variavel wy_, € R;

Uy -= Obter valor mdzimo(u); {% A rotina de gerenciamento comega aqui.}

Wy, = obter valor mdzimo(Ws);
if (U > U ) OU (W, > wy ) then
if (Unpay > U ) then
U =K X Uiy

end if

if (ws,,, > woo ) then

wZEIaX :: H X wZIIIaX;
end if
obter passo(ub,  wy ); {% Se necessério, um novo passo ¢ calculado neste pon-
to.}

end if{% A rotina de gerenciamento termina neste ponto.}

aplicar o método do gradiente(-); {% O método do gradiente é aplicado neste ponto. }

end function
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(u(k), y(k)), §(k), o(k, W, u)

Obtencao de wy,,, € Um,,..

=K X Up,,, Sim

Mmax

0

2max

= K X Wy

max

—

|

Determinacao de 7

g

Aplicacao do método gradiente

Figura 3.4: Fluxograma do algoritmo de ajuste de parametros para a rede MLP.
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ajuste de parametros ird convergir. Este algoritmo é ilustrado pelo fluxograma da figura
3.4. O valor para a € [0;1) C R, e os valores iniciais para u,,,,, € ws,,., chamados de
u? e wgmax, sao todos pré-escolhidos. Entdo, um passo inicial 7° é calculado usando

a equacdo (3.18). A partir deste ponto, se Up,,,. > ud,  para cada par (u(k),y(k))
0

2 max

enviado para o processo de ajuste de parametros é verdadeiro, ou se ws,, > w
0

Mmax

. ~ 0 ~ .
verdadeiro, entao os valores de u e wy, __sao modificados para k. U, € K. wa,,,,

respectivamente, onde k € (1;+00) C R, e o passo é entao recalculado.

3.4.1 Sobre as Condicoes Iniciais para a Rede MLP

Os métodos baseados no vetor gradiente sao sensiveis as condicoes iniciais. Se o
processo de ajuste de parametros ¢ iniciado com wW° préximo de W*, entao ele atingira
o0 objetivo rapidamente, mas se ¢ iniciado distante de W*, entao ele atingira o objetivo
em um tempo mais longo. O problema principal neste caso é que W* é desconhecido e

existem poucas informacoes a respeito do sistema a ser identificado ou modelado.

Neste modelo de MLP, as funcoes de ativacao da primeira camada de neuronios
processadores sao limitadas e suaves, com solucoes em R para cada parametro da rede.
Com isto, o subespago W* contendo o vetor de parametros 6timos pode ser considerado
o R, e o subespaco WP contendo o vetor de parametros iniciais pode ser considerado

também o R"P.

Contudo, existem alguns problemas relativos a saturacao dos sinais de saida dos
neuronios pertencentes a primeira camada, quando muitos parametros da rede assumem
valores muito superiores a uma unidade [i.e., >> 1] durante o processo de ajuste de
pardmetros. Os problemas de saturacao surgem em duas situagoes: (i) quando os
parametros sao iniciados com valores muito maiores que a unidade; (ii) quando o
algoritmo de ajuste de parametros diverge. Para a primeira situacao a conseqiiéncia
seria a baixa velocidade de convergéncia em direcao a w*. Logo, muitos pesquisadores
tém sugerido que os parametros sejam iniciados e mantidos com valores préoximo a

uma unidade (veja por exemplo Hassoun (1995), Mehrotra et al. (1997) e Hertz et al.
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68 Capitulo 3 Redes Neurais Artificiais do Tipo MLP

(1991)). Para a segunda situagao, o algoritmo proposto é sempre convergente porque
a taxa de aprendizagem é escolhida com base no teorema 8 e existe uma rotina de
gerenciamento para decidir sobre a aplicacao do teorema. Assim, a rede torna-se livre

do problema de saturacao por divergéncia do ajuste de parametros.

O problema de determinar uma condicao inicial para a rede MLP tem sido
intensivamente pesquisado. Muitas técnicas tém sido sugeridas, mas nao existe ainda
uma solucao geral para o problema. A literatura técnica apresenta duas abordagens
basicas: o easiest-path ou caminho mais facil, e o shortest-path ou caminho mais curto
(Hassoun, 1995; Mehrotra et al., 1997; Castro e Von Zuben, 1998; Redondo e Espinosa,
2000).

O paradigma easiest-path propoe a iniciacao com os parametros distribuidos
aleatoriamente e uniformemente sobre um intervalo (—r;7), usualmente com r < 1,

sem qualquer justificativa matematica.

Os paradigmas shortest-path sao mais complexos. Eles levam em consideracao
um conhecimento a priori sobre os sinais do sistema, para usa-los, por exemplo, em
algum método estatistico para a determinacao de uma boa condicao inicial. Ambos os
paradigmas podem ser empregados no método proposto, mas esta fora do escopo deste

trabalho decidir sobre qual é o melhor. Aqui é adotado a abordagem easiest-path.

3.4.2 Sobre a Escolha do Niimero de Neuronios na Primeira

Camada

A escolha do numero adequado de neur6nios para a primeira camada de neurénios
processadores da rede MLP é também um problema dificil de resolver. A literatura
técnica nao apresenta um critério claro e objetivo para isto (Narendra e Mukhopadhyay,
1996; Mehrotra et al., 1997). Barron (1993) apresenta um critério baseado na integral
de um erro quadratico da aproximacao desejada, mas o critério nao é vidvel para

propositos praticos por demandar conhecimento sobre o sistema.
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A melhor solugao seria encontrada se a regiao de densidade da rede MLP pudesse
ser maior que a do sistema. Isto é dificil de ser obtido em situacoes praticas, porque o

sistema é assumido como sendo desconhecido ou nao bem conhecido.

A pior situacao ocorreria quando a regiao de densidade da rede MLP fosse menor
que a do sistema. No entanto, como sera discutido no capitulo 5, esta situacao pode
ser bastante util na identificacao de sistemas dinamicos. Com o uso de um método
de ajuste de parametros adaptativo, pode-se fazer a rede MLP viajar sobre todas
as trajetérias ou Orbitas do sistema [i.e., dentro de toda sua regido de densidade].
Isto permitiria que o numero de neurénios na primeira camada pudesse ser escolhido

experimentalmente ou empiricamente. Isto serd abordado na secao 5.2.

3.5 Sumario

Neste capitulo foi apresentado e descrito o modelo MLP de RINA e apresentado
um método de ajuste de parametros para o modelo. A secao 3.1 apresentou uma breve
discussao sobre diferentes métodos de ajuste de parametros para a rede MLP sob
a optica do esforco computacional para aplicagoes on-line, e enfatizou que métodos

baseados no gradiente podem ser lteis para tais situagoes.

A secao 3.2 contribuiu com a andlise de estabilidade ou convergéncia, com base
no segundo método de Lyapunov, para o método do gradiente conjugado apresentado
genericamente na secao 2.6. Chegou-se a um critério em que um intervalo de aceitacao
para o passo da regra de ajuste de parametros é obtido a partir do jacobiano do modelo

da rede em relagao aos seus parametros internos (veja o teorema 7) .

A secao 3.3 contribuiu com a aplicagado dos procedimentos e resultados obtidos
na secao 3.2 a rede MLP, e como conseqiiéncia foi obtido uma expressao para um

limitante superior da taxa de aprendizagem da rede MLP (veja o teorema 8).

A secao 3.4 contribuiu com a apresentacao de um algoritmo adaptativo para a

rede MLP usando os resultados da secao 3.4. Este algoritmo visa assegurar a con-
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70 Capitulo 3 Redes Neurais Artificiais do Tipo MLP

vergéencia da rede por meio do monitoramento dos parametros internos e dos sinais
de entrada para, se necessario, alterar a taxa de aprendizagem. Nesta secao, também
foram discutidos os aspectos de condicao inicial e escolha do niimero de neuronios para

a rede.
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Capitulo 4

Descricao de um Sistema
Robdtico

Neste capitulo, € feita uma descricao matemdtica de um sistema robdtico,
apresentada uma andlise cinemdtica e uma andlise dinamica, com a in-
clusao do modelo de acionadores elétricos. Sao feitos também comentdrios

a respeito dos principais sensores usados na espaco de juntas.

4.1 Introducao

M sistema robético ou manipulador robético é constituido de um sistema
U mecanico composto de elos (links) conectados por juntas em uma cadeia aberta
ou fechada, controlada por um sistema hierarquico programavel em varios niveis. Esta
cadeia de elementos mecanicos tem por objetivo final o posicionamento e orientagao da
extremidade do 1iltimo elo em um ponto do espaco, com ou sem controle de trajetorias

pré-estabelecido.

As juntas sao tipicamente classificadas como: rotacionais ou revolutas, que
sao as permitem movimentos de rotacao entre dois elos; e prismaticas, que permitem
movimentos de translacao entre os elos. Define-se como variaveis de juntas, os

deslocamentos relativos entre dois elos adjacentes, sendo denotadas por #; e chamadas
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72 Capitulo 4 Descricao de um Sistema Robdtico

de deslocamento angular para as juntas rotacionais (R), e sendo denotada por d;
e chamadas de deslocamento linear para as juntas prismaticas (P). A posi¢ao e a
orientacao da extremidade do ltimo elo sao influenciadas por todas as outras variaveis
de juntas. As juntas sao acionadas pela aplicacao de torques ou forcas externas por
meio de atuadores, que podem ser: hidrdulicos (que permitem torques ou for¢as mais
elevadas); pneumadticos (que permitem movimentos de precisao, porém com baixa po-
téncia); ou elétricos (com caracteristicas intermedidrias entre os outros dois, mas com

facilidade de implementagoes, para controle, e com custos mais baixos).

A maioria dos sensores usados estao no nivel de controle de juntas e sao para as
medidas das varidveis de juntas e para algumas variaveis dos atuadores, como corrente
e tensao elétrica. Porém, em alguns sistemas sao usados sensores de torque, de posi-
cionamento espacial, de visao, de proximidade, de deslizamento, de forca, etc (Klafter
et al., 1989).

Em geral, o nimero de juntas determina o nimero de graus de liberdade (GL) do
mecanismo (Degree-Of-Freedom, DOF). Tipicamente, um rob6 deve possuir no minimo
seis GL independentes, trés para o posicionamento e trés para a orientacao. Com menos
de seis GL independentes nao é possivel atingir um posicionamento-orientacao espacial
completo em um espaco de trabalho pré-definido. Aplicagoes em que o ambiente de
trabalho possui obstaculos aos movimentos do robo podem requerer mais de seis GL.

Um robo com mais de seis GL é dito cinematicamente redundante.

O estudo ou andlise de sistemas robdticos pode ser dividido em duas partes: a
analise cinematica e a andlise dinamica. Na analise cinematica é feito o estudo das
varidveis de movimento do sistema (posicoes, velocidades e aceleragoes) sem preocu-
pacao com suas causas. Ja a andlise dinamica estuda os movimentos preocupando-se

com as suas causas [i.e., os torques ou forgas aplicados as juntas].

Usualmente, os manipuladores sdo classificados com base em sua estrutura cin-
ematica nas trés primeiras juntas, que é mais conhecido como braco, sendo o punho,

ou garra, descrito em separado.
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Em geral, os manipuladores podem ser classificados em quatro categorias ou
configuragoes geométricas: articulado (RRR), esférico (RRP), cilindrico (RPP),

ou cartesiano (PPP).

Para facilitar a escrita das muitas equacoes que se seguem, adotaremos para
a primeira, segunda e terceira derivadas no tempo de alguma varidavel z, como por
exemplo, posicao cartesiana ou entao variaveis de junta, as seguintes notacoes respec-

tivamente &, 7 e z(3).

4.2 Analise Cinematica de Manipuladores: Con-

vencgao de Denavit e Hartenberg

Cada junta tem um GL, podendo esta ser rotacional ou prismatica. Para um
manipulador com n juntas, numeradas de 1 até n, existem n + 1 elos, numerados de 0
(zero) até m. O elo zero, geralmente fixo, é chamado de elo base do sistema e o elo n
possui a extremidade final do sistema. Cada junta 7, para ¢ = 1,2,...,n, conecta os

elosie1— 1.

Um elo pode ser considerado como um corpo rigido, podendo definir assim uma
relacao entre duas juntas vizinhas. Pode ser especificado através de dois parametros
que definem um posicionamento em dois eixos coordenados espaciais: comprimento

(link length) e posicao angular (link twist).

Uma junta também pode ser especificada por dois parametros, a distancia de um
elo ao préximo ao longo do eixo da junta (link offset), e pelo angulo da junta, que é a

distancia angular de um elo ao préximo sobre o eixo da junta (joint angle).

Para facilitar a localizacao de cada elo, sao fixados eixos de coordenadas (xyz) nos
mesmos, onde o eixo i esta fixado no elo i. Denavit e Hartenberg (1955) propuseram
um método matricial de alocacao sistemédtica dos eixos coordenados para cada elo de

uma cadeia articulada. No método, o eixo de cada junta 7 é alinhado com o eixo z do
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sistema de coordenadas i — 1. O eixo x do sistema de coordenadas ¢ — 1 é direcionado
ao longo da normal entre os eixos z; 1 e z;, como visto na figura 4.1. Os parametros

dos elos das juntas estao resumidos na tab. 4.1.

Junta: — 1 Junta 1 Junta 2+ 1
| | |
I I I
I I I
| 1 | .
L | Floi—1 l | :
I I I N

S S N S PO A I R
| | | o
| 1 | X
| 1 | X
1 1 | X
| T T :d’L
| | Elo 1 | :
_____ NN S F N DU S B

I I I
I I I
I I I
I | |
[ o SUUUURURU VSRR ISR e
i ol I
: I Z’L—l Izz
I
I
I
I

Figura 4.1: Localizacao dos eixos coordenados em uma cadeia articulada.

Para uma junta rotacional, #; é a variavel de junta e d;, off-set, é uma constante,
enquanto que para uma junta prismatica, d; é a variavel de junta e #; uma constante. E

habitual generalizar-se as variaveis de junta por ¢;, ditas coordenadas generalizadas.

A representacao de Denavit e Hartenberg (DH) resulta em uma matriz de trans-

formacao de coordenadas entre elos adjacentes na forma (Spong e Vidyasagar, 1989)

cosf; —sen#; cosa; send; senay;  a; cosb;

Al senfl; cosf;sency; —cosb; senq; a; senb;
1, =

0 senaqy; COS d;

0 0 0 1
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Tabela 4.1: Parametros dos elos e das juntas

link length | a@; | distancia entre os eixos z; 1 e z; ao longo do eixo z;

link twist | «; | angulo entre os eixos z; | e z; sobre o eixo x;

link offset | d; | distancia entre a origem do eixo coordenado 7 — 1

e o eixo x; ao longo do eixo z;

joint angle | #; | angulo entre os eixos x;_1 € x; sobre o eixo z;_1

A representacao das coordenadas de cada elo em relacao ao sistema de coorde-

nadas da base (i = 0) é dado por
) =T, , A" (4.1)
onde T? representa a transformagao homogénea do sistema de coordenadas 7 em relagao

ao sistema de coordenadas-base.

Para um manipulador com n elos considerados rigidos, a andlise cinematica
direta é a determinacao da posicao e orientacao da extremidade do tultimo elo em

relacao ao sistema de coordenadas-base como funcao das varidveis de junta.

Este resultado pode ser obtido através da equagao (4.1) na forma

T,=AVA; -+ Al7" = f(q) (4.2)

n

que é o produto das matrizes de transformacao de cada elo. A transformacao T? serd
aqui denotada simplificadamente na forma T,. De forma equivalente, f(q) é uma

funcao de transformacao de coordenadas, e q um vetor de coordenadas generalizadas.

Versao Final



76 Capitulo 4 Descrigao de um Sistema Robotico

A andlise cinemédtica inversa consiste na determinacao das varidveis de juntas
que possibilite um determinado posicionamento e/ou orientacao da extremidade do

ultimo elo, tendo a forma
a=f""(T,). (4.3)

Este problema ndo possui uma unica solu¢ao. Se ndo existir solu¢do na equacao
(4.3) para uma determinada posi¢cao do manipulador esta é dita singular. As singular-
idades podem ocorrer devido a algum alinhamento de eixos de juntas, ou a reduzidos

nimeros de GL, ou ainda a um ponto fora do alcance do manipulador.

Define-se trajetdéria como um conjunto de pontos no espaco pelos quais o ma-
nipulador devera posicionar-se seqiiencialmente no tempo, continuamente ou discre-
tamente. Em muitos casos, a trajetoria é especificada com inclusao de velocidades
cartesianas, que podem ser obtidas mediante diferenciacao da equacao (4.2), equagdo

cinemdatica direta, na forma
x =Dy(q) q

onde Df(q) é uma matriz jacobiana, e relaciona velocidades no espaco das juntas com

a velocidade cartesiana da extremidade do ultimo elo do manipulador.

Para posi¢oes de nao singularidade em robos com seis GL a matriz jacobiana é

inversivel, dando origem a chamada matriz jacobiana inversa na forma

L -1 .

q= Df (a) x (4.4)
que relaciona velocidades no espaco cartesiano com velocidades no espaco das juntas.

Assim, especificada uma trajetéria a ser seguida pelo manipulador, e estabele-
cendo-se restricoes de velocidades cartesianas, x, pode-se especificar velocidades para
o espaco de juntas de maneira a permitir ao manipulador sair de uma posicao inicial a
uma posicao final, passando por todos os pontos da trajetéria, de forma continua. O
planejamento de trajetéria feito desta maneira, baseado na equagao (4.4), é chamado de
Planejamento pelo Jacobiano Inverso, o qual assume que a matriz jacobiana é inversivel

para cada ponto da trajetoria especificada.
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4.3 Analise da Dinamica de Manipuladores

A analise da dinamica de manipuladores pode ser feita baseada em equacoes de
movimento dos manipuladores, sendo estes movimentos as respostas a torques exter-
nos aplicados, e considerando o sistema como sendo um corpo rigido. Existem dois

problemas béasicos relacionados com a dinamica de manipuladores:

Dinamica Direta Onde as equagoes de movimento sao resolvidas para se encontrar

as respostas a torques aplicados.

Dinamica Inversa Onde as equacoes de movimento sao resolvidas para a determi-

nacao dos torques necessarios para um dado movimento.

Objetivando simplificacoes, muitos pesquisadores modelam os sistemas robéticos
desconsiderando a dinamica dos atuadores de cada junta. Para muitas aplicacoes, esta
simplificacao nao satisfaz a realidade do sistema. Assim outros pesquisadores tém
modelado os sistemas roboéticos com a inclusao da dinamica dos atuadores de cada
junta e até mesmo alguns outros incluem a dinamica dos amplificadores de poténcia

elétrica usados no acionamento (Sage et al., 1999).

O modelo dindmico de um manipulador com n GL pode ser obtido a partir
da equagao de Euler-Lagrange do sistema (Spong e Vidyasagar, 1989). O resultado
das manipulacoes da equacao de Fuler-Lagrange é uma equacao diferencial nao linear

matricial de ordem 2 x n, no formato!

7(t) = D(q) 4+ C(q,q) 4 + G(q) (4.5)

onde q(t) € R" é o vetor de coordenadas generalizadas, D(q) € R™" é a matriz
de inércia dos links, C(q,q) € R™" é a matriz de torques (ou forgas) de coridlis e
centripetas, G(q) € R" é o vetor de torques gravitacionais e 7,(t) € R" é o vetor de

torques aplicados nas juntas ou torques resistentes.

1Um modelo mais completo que inclui atrito viscoso e atrito seco pode ser encontrado em (Sage et
al., 1999).
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78 Capitulo 4 Descricao de um Sistema Robotico

O modelo descrito pela equacao (4.5) possui algumas propriedades fundamentais
que podem ser exploradas para facilitar a andlise e o projeto de sistemas de controle
(Ortega e Spong, 1989).

Propriedade 1. A matriz de inércia D(q) € simétrica, definida positiva, e ambos

D(q) e D'(q) sdo uniformemente limitadas como uma funcio de q(t) € R™.

Observacao 7. Abordando o assunto de maneira mais rigorosa, para que a matriz de

inércia seja limitada é necessario que todas as juntas sejam rotacionais.

Propriedade 2. FExiste uma entrada de controle independente para cada GL do sis-

tema.

Propriedade 3. Todos os parametros constantes de interesse, tais como massas dos
links, momentos de inércias, etc., aparecem como coeficientes de funcdes conhecidas

das coordenadas generalizadas.

Propriedade 4. Para o modelo expresso pela equacio (4.5), se existe uma matriz

F(q,q) = D(q) —2C(q,q) q, entao F(q,q) é uma matriz anti-simétrica.

4.3.1 Dinamica do Atuador Elétrico

Na maioria das aplicacoes, os manipuladores roboticos possuem suas juntas acio-
nadas por motores elétricos de corrente continua [direct current (DC)]. Na figura 4.2
temos o modelo do sistema elétrico e na figura 4.3 o modelo do sistema mecanico de

um motor elétrico sendo a equacao dinamica do sistema elétrico dada por

L d;—g’f) FRi(t) + eom(t) = ky ult) (4.6)

onde L é a indutancia da armadura, R ¢ a resisténcia elétrica da armadura do motor,
i(t) é a corrente elétrica do sistema, e, (t) é a forca contra-eletromotriz, k, é o ganho

de voltagem do amplificador de poténcia que fornece energia ao motor, e u(t) é a
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L R
Y

1111
+ n /I/I/I/l_ + Tm am
i >
ky u(t) vy

Figura 4.2: Modelo de campo elétrico do motor.

Sistema Amplificador de Torque I%:I

Figura 4.3: Modelo mecanico do motor elétrico.
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80 Capitulo 4 Descricao de um Sistema Robotico

voltagem elétrica aplicada na entrada do amplificador. O produto k, u(t) modela a

voltagem elétrica aplicada na armadura do motor.

Para motores DC a campo constante [i.e., a corrente de campo constante, iy =
is, = cte.], a forca contra-eletromotriz é proporcional a velocidade angular do eixo do

motor na forma:

eem(t) — Kem qm (47)
onde ¢, é a posicao angular do eixo do motor e K., é uma constante de forca contra-
eletromotriz.

O torque produzido pelo motor é proporcional a corrente elétrica no formato
Tm(t) = Ky i(t) (4.8)
onde 7, é o torque motor e K; é a constante de torque.

No caso de corpos rigidos, no acionamento de uma carga por um motor elétrico
muitas vezes sao utilizados sistemas redutores de movimento, ou amplificadores de
torque, para adequar o movimento ou torque do motor elétrico ao movimento ou torque
requerido pela carga. Assim, temos a seguinte relacao entre os movimentos da carga e
do motor elétrico:

N=Im (4.9)
q
onde N é o fator de reducao e ¢ é a posicao angular da carga. A relacdo entre os

torques é dada por
N=— (4.10)

onde 7 é o torque aplicado a carga.

A relagao entre o torque motor e o torque resistente [veja a figura 4.3] possui a

forma
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onde J,, = J, + J, é o momento de inércia do atuador [i.e., a soma dos momentos de
inércia do eixo do motor e do sistema redutor|, e B,, é o coeficiente de atrito viscoso.
Substituindo a equagao (4.9) na equacao (4.7), a equagao (4.10) na equacao (4.8),
e os resultados sendo substituidos na equacao (4.6), é obtido:
L . N R
N K,

T(t) + N Ko § = ky ul(t). (4.12)

Com a substitui¢do das equagoes (4.10) e (4.9) na equacao (4.11), é obtido

7(t) = 7 (t) + N? Jo G+ N?B, §. (4.13)

As equacoes (4.12) e (4.13) foram obtidas para atuagao de um tinico motor. No
caso de sistemas roboéticos, considerando todas as juntas como sendo acionadas por
motores elétricos de corrente continua, temos um total de n motores elétricos [i.e., n
motores corresponde a n GL]|. Assim estas equagoes podem ser reescritas em formato

vetorial como

LN 'K,'+(#)+ RN 'K, 7(t) + NK,,. ¢ =k, u(t) (4.14)

T(t) =7,(t) + N°J,, 4+ N B, g (4.15)

onde T(t) € R" é o vetor de torques aplicados as juntas, 7,.(t) € R" é o vetor de torques
resistentes correspondentes a dinamica do manipulador robético, u(t) € R* é o vetor
de voltagens elétricas aplicadas nas armaduras dos motores, q(t) € R” é o vetor de co-
ordenadas generalizadas, e ainda L, N, K;, R, K,,,, K,, J,,, B,,, todos pertencentes a
R™ ™ sao matrizes diagonais contendo respectivamente as indutancias de armadura, os
fatores de reducao, as constantes de torque, as resisténcias de armadura, as constantes
de forcas contra-eletromotrizes, os ganhos de voltagens dos amplificadores de poténcia,
os momentos de inércia dos atuadores, e os coeficientes de atrito viscoso, sendo todos

relativos ao acionamento de cada junta do sistema independente.
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82 Capitulo 4 Descricao de um Sistema Robdtico

4.3.2 Dinamica do Manipulador com Inclusao do Atuador Elé-

trico

Para um sistema robético, o torque resistente é dado pela equagdo (4.5). A

substitui¢ao da equacao (4.5) na equagao (4.15) resulta em

7(t) =D(q) G+ C(q,q) ¢ + G(q) + N*J,, 4+ N?*B,, q. (4.16)

A derivada em relacao ao tempo da equacao (4.16) resulta em
#(t) = D(a) 4¥ + D(q) 4 +2C(q,d) 4 + C(q, @) 4 +
(4.17)

+G(a) +N*J,, ¥ + N*B,, §.
A substituicao das equacoes (4.16) e (4.17) na equacao (4.14) tem como resultado

k,u(t) =LN"K;'M(q)q® + LN'K;' [F(q) +N*B,,| &+

+RN K, 'M(q) §+LN 'K, C(q,q) ¢+
(4.18)
+RN'K;" [C(q,q) +N*B,] q+

+NK.,q+LN 'K 'G(q)+ RN'K;! G(q)

onde M(q) = D(q) + N?J,, ¢ F(q, &) = D(q) + 2 C(q. &).

A equagao (4.18) pode ser reescrita como uma equagao de estado, para

q
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no formato

T: 0 (4.19)

—[M(q(®)] ' Ky NL™ K, u(t)

| ¥(1) = Cx(?)

onde C é a matriz que representa os ganhos dos sensores usados para obtencao das

variaveis de saida, e

P(x(t) = [F(q)+N*B,, +RL 'M(q)] g+

+[C(a.@) + RL7 Cla, @) + RL N?By, + L™ N K, Ko | 4+

+ [G(q) +RLG(q)].
(4.20)

Observagao 8. Devido a existéncia de variaveis de posicao, velocidade e aceleragao para
cada elo do sistema manipulador robético, a ordem da equagao de estado (4.19) é 3

vezes o numero de GL do sistema.

4.3.3 Sensores para o Espaco de Juntas

O vetor de estado da equacao (4.19) é composto de trés varidveis para as coorde-
nadas generalizadas de cada junta: posicao, velocidade e aceleracao. Estas informagoes

podem ser obtidas mediante o uso de sensores apropriados para cada componente do
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84 Capitulo 4 Descrigao de um Sistema Robatico

vetor de estado [i.e., sensores de posigao, velocidade e aceleracao para todas as jun-
tas], ou elas podem ser obtidas mediante o uso de sensores apropriados para posi¢ao
e/ou velocidade de cada junta, e estimagao dos outros componentes pelo uso de al-
gum método de estimagao de estados (Cerqueira e Badan Palhares, 1999; Cerqueira et
al., 2000b; Chen, 1970).

A analise de diversos fatores é necessaria para decidir entre o uso de um sensor
para cada componente do vetor de estados ou o uso de sensores para algumas compo-
nentes apenas e a estimagao dos restantes (Klafter et al., 1989). Usualmente, posi¢ao

e velocidade sao as varidveis mensuradas em cada junta.

Os mais comuns e eficientes sensores de posicao sao os encoders incrementais
opticos, que podem ser leves e baratos. Os encoders podem também ser usados como
sensores de velocidade, mas a medicao é feita de maneira indireta. Os mais comuns
sensores de velocidade sao os tacometros, que sao geralmente volumosos e pesados.
Nas poucas vezes em que a aceleracao é mensurada, sao usados acelerometros para a

medicao.

Fatores como espaco fisico, custo, peso e outras questoes técnicas justificam o fato
de que em um grande nimero de manipuladores sao usados apenas com sensores de
posicao para cada junta ou para algumas juntas. Por exemplo, o uso de tacometros em
juntas proximas da base ou na base pode nao ser um problema, mas o uso de tacometro
em juntas da garra ou na garra pode tornar-se um problema. Adicionalmente, alguns
fatores tecnoldgicos podem permitir apenas o uso de sensores de posi¢ao, como é o caso

de alguns sistemas subaquaticos (Lane, 1998).

Informacoes sobre velocidade e aceleracao poderiam ser obtidas mediante deri-
vacao ou por estimacao de estado. Contudo, muitas vezes estas informacoes nao podem
ser obtidas mediante o uso destes métodos (Klafter et al., 1989). Devido a problemas
de quantizagao, o método de derivacao é eficiente apenas dentro de uma faixa mediana

de velocidade do sistema.

No caso do método de estimacao de estados, o sistema pode tornar-se nao ob-
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servavel quando analisado com a abordagem de sistemas lineares?. Também os ganhos
do observador podem amplificar ruidos medidos na saida do sistema e provocar uma
performance geral insatisfatéria para o sistema de controle (Spong e Vidyasagar, 1989).
Adicionalmente, as variacoes paramétricas do modelo podem ser muito acentuadas, nao
permitindo assim uma eficiente estimacao de estados pela abordagem linear. Fatores
como estes tém tornado dificil o uso de algoritmos de controle adaptativos e/ou robus-

tos em manipuladores construidos com apenas sensores de posi¢ao nas juntas.

As técnicas convencionais de controle por realimentacao de estado, bem como
maioria das técnicas avancadas de controle robusto e/ou adaptativo, fazem uso de
informagoes sobre posicoes, velocidades e aceleracoes no espaco de juntas para a con-
strucao de um modelo dindmico objetivando fazer-se um cancelamento da dinamica do
manipulador dentro de um bem elaborado algoritmo de controle (Chen, 1970; Spong e
Vidyasagar, 1989; Ortega e Spong, 1989; Abdallah et al., 1991; Sage et al., 1999).

Com o objetivo de eliminar a necessidade do uso de um sensor para cada esta-
do do sistema em algoritmos de controle avancado, ou de se realizar a estimacao de
estados, alguns estudos ja estao surgindo na literatura especializada abordando este
tema. Hsu e Lizarralde (1993; 1995) propuseram um esquema baseado em controladores
adaptativos de modelo referéncia e leis de controle de estrutura variavel usando apenas
informagoes entrada-saida (Hsu, 1990). Outros trabalhos foram propostos usando um
método baseado em filtragem nao linear para suprimir a necessidade de medicao da
velocidade (Lizarralde e Wen, 1995; Lizarralde et al., 1995; Lizarralde e Wen, 1996).

4.4 Modelo de um Sistema Articulado

Um sistema robético articulado, também chamado de rotacional ou antropo-
morfico, possui suas juntas do brago do tipo rotacional (RRR). Uma caracteristica

importante nesta categoria de manipuladores é que a propriedade 1 é sempre valida

2Por exemplo, isto talvez ocorra quando apenas posicdes de juntas sdo mensuradas.
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Figura 4.4: Sistema robotico de dois GL.

(veja a pagina 78). Nestes sistemas, para efeito de posicionamento do punho, devido a
aspectos construtivos o controle da junta base nao é freqiientemente problematico, nem
mesmo a sua interacao com o restante do mecanismo, ficando as maiores dificuldades

para o controle do braco e ante-braco.

Aqui é apresentado um modelo de um sistema robético articulado de dois GL
(RR), usado em Cerqueira e Badan Palhares (1999), Cerqueira et al. (20000) e Cerqueira
et al. (2000¢), correspondentes ao brago e ante-brago de um sistema de trés GL e
que pode ser visualizado pela figura 4.4. Detalhes sobre os significados fisicos dos
parametros podem ser encontrados em Spong e Vidyasagar (1989), Tarn et al. (1991)
e Yu e Lloyd (1995). Modelos para sistemas de trés e seis GL podem ser encontrados

respectivamente em Leng e Chen (1997) e Neuman e Murray (1987).
_ - . /
Os termos M(q(t)) € R¥? e P(x(t)) = | P,(@(t)) Po(i(t)) | € R¥*!, respec-
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tivamente, sao da forma (veja as equagoes (4.18), (4.19) e (4.20))

my 131 +m2 (l% +l32+2l1 lcg 02) +11 +IQ +N12 Jm1

mo (ZZQ + ll lcg 02) + 12

o (ZZQ + ll lcg 02) + 12

2 2
mso lc2 + IQ + N2 ng 952

Pi(k(t) = —moliley So (2w g + 4wy ay + 3wy ag) +
+ % {my ) +my (B 412+ 21, 190y) +

+ I+ Iy + N} Jp,} @1 + NE By g +

+ % {my (1%, + 11 1y Cy) + L} oy +

— My ll lcg 02 (2 w1 w%-l—wg) +

R
+ 2 N2B,, wi +
L,
R
— L—lmQ ll lcg SQ (20&)10&)2"‘&);) +
1
N? K, K.,
% wy — (M1l +maly) g S1wy +
1

R
— Mg leg g S12(wy + wa) + L—l {(my a4+
1

+maly) gCr+maln gCla}
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PQ(X(t)) = My ll lcg SQ aq (3 w1 — (.A)Q) —+ N22 Bm2 [67) +

+ % [{ma (2, + 1 Lea o) + I} on +
+ (mo 132 + I + N22 Imy) Q2] + % N22 B, w2 +
+mo ly lCQC2wfw2+%m211lc252W%+

L,

R
+ L_2 ma leg g Cha
2

Wy — My leg g S12 (w1 +w2) +

onde S; = sen(6;), Cy = cos(#,), Sy = sen(fy), C; = cos(fy), S12 = sen(b, + 05) e

Cia = cos(by + 65). O sistema possui um ponto de equilibrio estdvel em

3
p(91;927001;002;041;042;U17U2) = (;;0;0;0;0;0;070)-

4.5 Sumario

Neste capitulo, foi feita uma descricao matematica de um sistema roboético. Na
secao 4.1, foram introduzidos alguns termos freqiientes em sistemas roboticos. Na secao
4.2, foi apresentada a andlise cinematica pela abordagem de Denavit e Hartenberg

(1955) e comentado resumidamente sobre planejamento de trajetérias.

A secao 4.3 apresenta a analise dinamica com a inclusao da dinamica de atuadores
elétricos [i.e., motores elétricos], com o modelo sendo descrito em forma de estados. Os
desenvolvimentos matematicos mostraram que o modelo dinamico do sistema ¢ nao
linear, de elevada complexidade e com interconectividade entre as varidveis de estado.
As equagoes (4.18), (4.19) e (4.20) e o modelo de manipulador robético articulado
apresentado na secao 4.4 mostram que para os manipuladores os momentos de inércias
variam em funcao das posicoes angulares e, conseqiientemente, sao variantes no tempo.
O modelo de manipulador articulado de dois graus de liberdade apresentado na secao

4.4 é usado em simulacoes apresentadas no capitulo 5.
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Adicionalmente, uma breve apresentacao dos principais sensores usados no espaco
de juntas de manipuladores robdéticos foi feita na secao 4.3.3. Um assunto importante
discutido nesta secao foi sobre o uso ou nao de um sensor para cada estado do sistema.
Foi mostrado que diversos fatores tém contribuido para o uso de apenas sensores de
posicao para o espaco de juntas e estimacao dos outros estados. No entanto, muitas
vezes esta opcao nao é salutar para o uso de técnicas avancadas de controle, devido as

caracteristicas do sistema nao permitirem uma estimacao acurada dos outros estados.
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Capitulo 5

Identificacao Nao Linear de
Sistemas Dinamicos

Este capitulo apresenta a identificacao de sistemas nao lineares sob a dptica
da propriedade da observabilidade genérica. Sao comentados alguns desen-
volvimentos na drea de identificacdo nao linear e discutida a propriedade
da observabilidade genérica. Um identificador para propdsitos on-line é
apresentado, usando como ferramenta de modelagem nao linear o modelo
MLP de RNA apresentado no capitulo 3. O identificador é aplicado por
simulacdo ao modelo de manipulador robdtico de dois GL apresentado no

capitulo 4.

5.1 Introducao

ECENTEMENTE, o desenvolvimento de paradigmas para a identificagao de sis-
Rtemas lineares tem recebido consideravel atencao por parte de pesquisadores.
Isto tem contribuido para solucao de muitos problemas técnicos em engenharia de con-
trole. O recente desenvolvimento de computadores de alta capacidade de processamen-
to, bem como a facilidade de acesso, tem motivado varios pesquisadores a direcionar

as suas atengoes a paradigmas de identificacdo de sistemas nao lineares (Leontaritis e
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Billings, 1985a; Leontaritis e Billings, 1985b; Sjoberg et al., 1995; Juditsky et al., 1995).
Neste contexto, RN As tornaram-se uma ferramenta para modelagem matematica nao
linear (Narendra e Parthasarathy, 1990; Hunt et al., 1992; Levin e Narendra, 1993;
Levin e Narendra, 1995; Suykens et al., 1995; Levin e Narendra, 1996; Jagannathan e
Lewis, 1996; Chen et al., 1997).

Alguns fundamentos sobre observabilidade e controlabilidade para sistemas nao
lineares foram lancados por Hermann e Krener (1977), que apresentaram as pro-
priedades da observabilidade e da controlabilidade de sistemas nao lineares com analo-
gias a sistemas lineares, introduzindo conceitos tais como sistemas localmente con-
troldveis e/ou observaveis, sistemas localmente fracamente observaveis e/ou controld-

veis, bem como a minimalidade de sistemas nao lineares.

De um ponto de vista genérico, a observabilidade de sistemas nao lineares dis-
cretos é discutida por Aeyels (1981), que expressou a propriedade da observabilidade
em termos de condicoes de transversalidade topolégica, mostrando que a interseccao
de mapeamentos transversos produz sistemas genericamente observaveis. Para isso,
seriam necessarios um nimero de minimo de 2 n + 1 amostras, onde n é a ordem do

sistema.

As condicoes suficientes relativas a construcao de modelos entrada-saida locais
para sistemas dinamicos nao lineares, foram estabelecidas por Leontaritis e Billings
(1985a; 1985b), onde foram introduzidos e definidos conceitos tais como a realizagao de
Nerode, formas multiestruturais e alguns resultados origindrios da geometria diferencial
que sao usados para a obtencao de modelos de entrada-saida recursivos para sistemas

nao lineares multivariaveis deterministicos e estocasticos.

Sj6berg et al. (1995) apresentaram os aspectos comuns entre as diferentes abor-
dagens de identificacao de sistemas nao lineares e os pontos relevantes a serem conside-
rados para a escolha e o sucesso de alguma abordagem especifica. Ainda, mostrou que
as estruturas nao lineares podem ser vistas como expansoes de funcoes nao lineares de

base.
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Juditsky et al. (1995) mostraram que a boa qualidade da identificacao depende do
nimero de parametros a ser estimado no modelo matematico. Quanto maior o nimero
de parametros, mais flexivel a identificacao. No entanto, quanto maior o niumero de
parametros maior o erro estocastico. Assim, fica estabelecida uma relacao entre o

nimero de parametros a ser estimado e a qualidade da identificacao.

Um resumo dos principais métodos de identificacao, tanto lineares quanto nao

lineares, com modelos continuos foi apresentado por Unberhauen e Roa (1998).

Muitos trabalhos publicados tratam de identificadores baseado em modelos de
RN As e na capacidade de aproximagao destas redes. Narendra e Parthasarathy (1990)
apresentaram estruturas de identificadores nao lineares baseados na literatura de sis-
temas adaptativo para identificacdo e controle de sistemas lineares. Suykens et al.
(1995) apresentaram uma abordagens no espago de estados e desenvolveram um algo-

ritmo por previsao de erro para casos deterministicos e estocasticos.

Levin e Narendra (1995) apresentaram um identificador baseado na propriedade
da observabilidade genérica discutida por Aeyels (1981) e um outro identificador basea-
do na abordagem de equivaléncia linear para aplicacao em sistemas fortemente ob-

servaveis (Levin e Narendra, 1996).

Ng (1997) apresentou um estudo sobre o aprendizado supervisionado em redes
MLPs em aplicacoes de controle on-line de sistemas nao lineares de modelos descon-
hecidos. Entre as estratégia de controle estudadas estavam algumas que faziam o uso
de modelos de identificados para a sistema fisico, sendo analisados e estudada a con-
vergéncia de dois algoritmos de ajuste de parametros para as RNAs: o algoritmo
backpropagation com o termo momentum; e o algoritmo do minimo quadrado recursi-
vo. As andlises de convergéncia foram feitas levando em consideracao a acao conjunta
do identificador e do controlador. Na analise do algoritmo do backpropagation com
o termo momentum é suposto que o termo momentum é escolhido o suficientemente
pequeno de modo a nao afetar a estabilidade do ajuste de parametros, e assim nao lev-

ado em consideragao nas manipulagoes matematicas (Ng, 1997, pp. 105) (veja também
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Ballini e Von Zuben (2000)).

Chen et al. (1997) apresentaram um método usando RNA para a identifica¢ao
de sistemas com comportamento caotico associando a RNA um filtro dinamico de

Wiener.

Neste capitulo é proposto um identificador nao linear multivariavel para sistemas
genericamente observaveis que usa como base o identificador nao recorrente apresenta-
do Levin e Narendra (1995), além das demais referéncias citadas. O identificador pro-
posto aqui pode aproximar em regime on-line modelos entrada-saida multivariaveis de
sistemas genericamente observaveis. Em adicao, o conteiido apresentado neste capitulo
pode ser consultado em Cerqueira e Badan Palhares (1999), Cerqueira et al. (20000) e
Cerqueira et al. (2000¢).

5.2 Comparacao Entre a Regiao de Densidade do
Sistema e a Regiao de Densidade do Identifica-

dor

A questao da relacao entre as regides de densidade (veja a definicao 12 na pégina
18) do sistema e do identificador é muito importante em um processo de identificacao
nao linear (Cerqueira et al., 2000¢). Adicionalmente, esta questao estd diretamente

vinculada a escolha apropriada de um método de ajuste de parametros.

De um ponto de vista genérico, a regiao de densidade do identificador nao linear
fica delimitada a partir do instante em que ficam estabelecidos o sistema que ele deve
aproximar e a tolerancia ou precisao desejada para a aproximacgao. Como ilustrado
pela figura 5.1, ha tres situacoes diferentes concernentes a capacidade de aproximacao

de um identificador:

(i) Sua regiao de densidade é maior que a do sistema (figura 5.1(a)).
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(ii) Sua regiao de densidade é igual a do sistema (figura 5.1(b)).

(iii) Sua regiao de densidade é menor que a do sistema (figura 5.1(c)).

No primeiro e no segundo caso, ilustrados pelas figuras 5.1(a) e 5.1(b), poderia
ser obtida uma solugao global [i.e., a regido de densidade do identificador abrangeria
toda a regiao de densidade do sistema e o ajuste de parametros seria realizado apenas
uma vez| se a demanda computational imposta pelo identificador e por outras tare-
fas exigidas pelo metasistema puderem ser executadas no periodo de amostragem do
sistema dindmico, (durante o procedimento de ajuste de pardmetros) e também se o
sistema viajasse sobre quase todas as trajetorias dentro de sua regiao de densidade
[i.e., sobre trajetérias que representassem significativamente toda a nao linearidade da
regiao de densidade, de modo a permitir que a RINA faca uma aproximacao gene-
ralizada de toda a regiao] durante tal procedimento de ajuste de parametros. Neste
caso, para implementacao do identificador seria necessario um sistema computacional
de alta capacidade de processamento, fazendo a relagao custo/beneficio ser altamente

prejudicial.

A principal intencao da identificacdo é obter um modelo para um sistema su-
postamente nao bem conhecido . Assim, é muito dificil especificar um identificador
nao linear capaz de modelar o sistema para o primeiro e segundo casos citados ante-
riormente e ilustrados pelas figuras 5.1(a) e 5.1(b), porque o tamanho e a forma da
regiao de densidade do sistema nao sao conhecidos com exatidao. Algumas vezes, ape-
nas pontos de equilibrio e limites inferior e superior sobre algumas variaveis ou estados

do sistema sdao conhecidos.

Para o terceiro caso, ilustrado pela figura 5.1(c), nao seria alcancada uma solucao
global porque o identificador nao seria capaz de aproximar o processo dentro de sua
inteira regiao de densidade. Assim, sempre que o processo seguisse uma trajetéria para
uma regiao ainda nao aproximada pelo ajuste de parametros, seria necessario fazer

novos ajustes desses parametros. Para estes casos, podem ser aceitadas solucgoes locais.

Se o problema é abordado em termos do terceiro caso acima, devido a falta de
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Q@ @)
Sistema Identificador

(a) Caso (i).
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(¢) Caso (iii).

Figura 5.1: Regioes de densidade do sistema e do identificador.
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@ o

Sistema Identificador

Figura 5.2: Identificador rastreando o sistema.
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98 Capitulo 5 Identificagao Nao Linear de Sistemas Dinamicos

conhecimento a respeito do sistema a ser modelado, um identificador com regiao de
densidade menor que a do sistema poderia ser especificado, e o modelo reajustado por
algum método de ajuste de parametro adaptativo sempre que o sistema seguisse uma
trajetéria para uma regiao ainda nao aproximada. A figura 5.2 ilustra o rastreamento
do sistema pelo identificador. Esta solucao, junto com o uso de um método baseado no
vetor gradiente, reduziria as exigéncias para o sistema computational e o identificador
seria eficiente se 0 método de ajuste de parametros fosse sempre convergente. Métodos
baseados em matriz Hessiana sao intrinsecamente convergentes. Métodos baseados no
vetor gradiente possuem a convergéncia dependente da escolha adequada do passo de

busca da solucao.

Em adicao, se as informacoes a respeito de limitantes superiores para as varidaveis
medidas na entrada e na saida do sistema e a respeito de pontos de equilibrios sao
usados, um identificador com regiao de densidade pequena pode tornar-se compativel
dentro da regiao de densidade do sistema (veja o capitulo 3). Assim, solu¢oes locais

podem se tornar possiveis e satisfatorias do ponto de vista computational.

5.3 O Modelo do Identificador Nao Linear

Seja X a representacao de um sistema dindmico no tempo discreto como segue

(veja a se¢ao 2.4):
(5.1)

onde x(k) € R" é o vetor de estado, n é a ordem, u(k) € R™ é o vetor de entrada,
y(k) € RS é o vetor de saida, e f : ZT X R* xR™ — R* e h: ZT x R* — R® sdo

dois vetores de funcoes nao lineares, com f, h € C? para algum g € N.

Como o sistema real nao é bem conhecido, algumas suposicoes a respeito de sua

estrutura sao necessarias para fazer o problema de identificacao tratavel.

Jés de Jesus Fiais Cerqueira - Tese de Doutorado



Secao 5.3 O Modelo do Identificador Nao Linear 99

Suposicao 4. O mapeamento entrada-saida do sistema X é diferencidvel e inversivel
[i-e., para um dado u(k), f(-) define um difeomorfismo sobre y(k), garantindo que

ambos, o passado e o futuro dos sinais de saida sejam inicos].

Suposigao 5. O sistema X é um mapeamento de Morse [i.e., possui apenas pontos de
equilibrio isolados (veja a defini¢ao 18)], existindo algum ponto ¥(xq,ug) de equilibrio

estdvel no senso de Lyapunov e tomado como origem do sistema.
Suposicao 6. O sistema X € genericamente observavel.

Suposicao 7. Para o procedimento de identifica¢io f(-) and h(-) sdo desconhecidos.
Apenas informagoes de sinais de entrada e saida, u(k) e y(k), e sobre um limitante

superior da ordem do sistema sdo disponiveis.

Note que de acordo com a suposicao 4, sistemas com histerese em h(-) estao
fora do escopo [i.e., com histerese na saida], mas nao existem restricoes com respeito
a sistemas com histerese apenas em f(-) [i.e., com histerese em alguns componentes
do vetor de estado, desde que a histerese nao seja observada nas varidveis de saida).
As suposicoes 4 e 5 garantem a propriedade da observabilidade genérica ao sistema X
(Aeyels, 1981; Levin e Narendra, 1995).

Agora, considere o modelo de identificador da figura 5.3, descrito na forma

y(k) = o(k, w, (Yi(k), Ui(k))) (5.2)

onde y(k) € R* é o vetor de saida do identificador,w(k) € W C R"™ ¢é um vetor de
parametros internos ajustaveis, ¢ : ZT x R™ x R +~ R® é um vetor de funcoes
nao lineares capaz de aproximar o modelo do sistema Y por meio do ajuste de seus
parametros internos, com r; = (I .s) e r9 = (I.m). Y,;(k) and U,(k) sdo ocorréncias
no tempo de comprimento ! mantendo os valores assumidos pelas varidveis de entrada

e saida do sistema, na forma

Yi(k) £ {y(k—1),y(k—2), - ,y(k—1)}
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=
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Figura 5.3: Modelo do Identificador.
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Ui(k) 2 {u(k —1),u(k —2),-- ,u(k — )},

Baseados nos resultados sobre a propriedade da observabilidade genérica para
sistemas nao lineares obtidos por Aeyels (1981), Levin e Narendra (1995) mostraram
que um identificador descrito pelo modelo (5.2) pode ser eficientemente especificado
com base em tal propriedade, e aplicado a qualquer sistema genericamente observavel,

se no minimo [ = 2n + 1.

A partir da equacao (5.1), o vetor de fungoes h(x(k)) pode ser expresso na forma

b (x(k))

hix(k)) = hQ(X(k))

hs(x(k))

onde os h; : ZT R" — R sao as funcoes que compoem o vetor de funcoes i : R* — RS,

Com isto, 0 modelo do identificador ¢ : ZT x R™ x R™ +— R® pode ser expresso

na forma

¢(k: W, (Yl(k): Ul(k))) =

st(k’ 6\V7 (Yl(k)a Ul(k)))

onde os ¢; : ZT x R x R™ s R sao as aproximacoes dos h;, obtidas a partir de

algum aproximador universal.

Conseqiientemente, cada h; pode ser aproximado por meio de uma rede neural
MLP, via processos de ajuste de parametros independentes, usando o algoritmo apre-
sentado na secao 3.4. Cada rede neural MLP pode ser ajustada usando uma funcao

objetivo da forma

J(k, w(k), u(k)) = 5 (hi(k) — ¢i(k))" (hi(k) — (k).

1
2
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5.4 Aplicacao do Paradigma e Resultados de Simu-

lacoes em Computador

Nesta secao, o paradigma proposto é aplicado na identificacao do modelo nao
linear multivaridvel de um manipulador robético com dois graus de liberdade (dois
GL) acionado por motores elétricos de corrente continua. Esta identificacao é feita
por simulagoes em computador, e usando o modelo de manipulador apresentado na
secao 4.4. A tabela 5.1 mostra os parametros usados no modelo do manipulador. Estes

parametros sao os mesmos usados por Yu e Lloyd (1995).

Por construcao de modelo, é considerado que os componentes do vetor de estado
do sistema que podem ser diretamente medidos sao apenas os correspondentes aos
deslocamentos angulares de cada junta [i.e., posicdo angular de cada junta]. Este
sistema é genericamente observavel, pois é um difeomorfismo e apresenta pontos de
equilibrio isolados no sentido de Lyapunov [i.e., é diferencidvel e inversivel e também ¢é

um mapeamento de Morse, veja a definicao 18, e as secoes 4.4 e 5.3].

As caracteristicas das MLPs usadas sao apresentadas na tabela 5.2, e as simu-

lacoes foram executadas considerando critérios de demanda on-line, onde:

(i) O programa de simulagao foi escrito em linguagem C++ e usando programacao
orientada a objetos. Esta escolha foi feita principalmente para permitir que as
MLPs pudessem ser criadas com valores pré-estabelecidos para w) € R,

2max

uy, € Ry, kg, € Ry, and K € (1;00) C R

Mmax

(ii) O parametro « € [0;1) C R foi pré-estabelecido empiricamente usando as idéias
apresentadas na secao 3.2, e o passo ou taxa de aprendizagem, 7, foi automatica

e adaptativamente determinado por meio do teorema 8 e do uso do algoritmo 1.

(iii) Os vetores de parametros iniciais de cada MLP, w°, foram iniciados aleatéria
e uniformemente com valores distribuidos dentro do intervalo (—0.5;0.5) C R,

conforme o método easiest-path discutido na secao 3.4.1.
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Tabela 5.1: Parametros do Manipulador de Yu e Lloyd (1995).

Parametros | Valores
Ry, Ry 1.6 Q
Ny, Ny 62.55
Ly, Ly 0.0048 H
K, Ky, 0.35 N m/A
Kemy s Kem, | 0.35 Volt s/rad
Ty Ty | 0.0377 kg m?
B, B, |0.00175 N m s/rad
km, < Volt/rad
k, 15
mq 15.91 kg
Mo 11.36 kg
[ 0.432 m
lo 0.432 m
e 0.216 m
leo 0.216 m
I 0.247 kg m?
I, 0.177 kg m?

103
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Tabela 5.2: Parametros para as MLPs.

Parametro Valor Characteristic

Ne 52 Fixo e estabelecido pelo usuario

Ng 1 Fixo e estabelecido pelo usuario

i 1 Fixo e pré-definido internamente
P10 1 Fixo e pré-definido internamente

gmax 0.5 Adaptativo e pré-definido internamente
Bnmax 0.1 Adaptive e pré-definido internamente

i Adaptativo e determinado internamente
Jo 0.0001 rad? | Fixo e estabelecido pelo usudrio

K, 1 Fixo e pré-definido internamente

K 1.01 Fixo e pré-definido internamente

A escolha do niimero de neuronios da primeira camada de neuronios processadores
das MLPs foi feita por experimentacao. Algumas experiéncias foram feitas usando
identificadores com grupos de trés, dez, e quarenta neurdnios (veja as figuras 5.4-5.9),
e com a observacao do comportamento das fun¢oes objetivos e as saidas do sistema e

do identificador.

Do ponto de vista de rapidez [i.e., ordem de convergéncial, o identificador com
grupos de trés neurdnios foi superior aos outros. Em principio, poder-se-ia pensar que
usando-se um identificador que tenha um grande nimero de neuronios na primeira
camada processadora da rede MILP, sua eficiéncia na identificacao do modelo do sis-
tema sempre seria melhor. Porém, isto requereria uma demanda computational mais
elevada, que poderia tornar invidvel o ajuste de parametros on-line, além do fato de
que, para estes casos, o passo de convergéncia do método do gradiente seria menor do

que em uma rede com poucos neurénios (veja o teorema 8).

Para estas simulacoes, os parametros a foram fixados em 0.50 para cada rede
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time(s) time(s)

(a) Entrada para a junta um. (b) Entrada para a junta dois.

Figura 5.4: Sinais de Entrada.

MLP. Neste caso em particular, como as articulacoes tém caracteristicas semelhantes,
e em geral terao, os mesmos valores foram adotados para os «a relativos a cada rede
neural dos identificadores. Porém, dependendo do desempenho do identificador haveria

a necessidade de valores mais adequados para cada um deles.

Nas figuras 5.4(a) e 5.4(b) sdo mostrados os respectivos sinais de entrada aplicados
as juntas robodticas, com duracao de 20 segundos e com 10 milésimos de segundo de
periodo de amostragem. Estes sinais sao binarios e nao correlatos um ao outro, sendo
que foram gerados aleatoriamente, como é sugerido por Ljung (1987) com o objetivo de

aumentar o nimero de componentes de freqiiéncias que compoem os sinais de entrada.

As saidas do sistema e dos identificadores sao tracadas sobrepostas, para cada
junta do manipulador na figura 5.5. Foram usados diferentes quantidades de neurdénios
na primeira camada processadora da rede MLP, com a seguinte seqiiéncia de apre-
sentagdo: para trés neurénios as subfiguras 5.5(a) e 5.5(b); para dez neurénios as

subfiguras 5.5(c) e 5.5(d); e para quarenta neurdnios as subfiguras 5.5(e) e 5.5(f).

A figura 5.6 mostra as evolugoes das fungoes objetivos para cada saida de identifi-

cador. A seqiiéncia de figuras para as diferentes quantidades de neuronios na primeira
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(b) Saidas para junta dois (N = 3).
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(d) Saidas para junta dois (N = 10).

Maipd s

(f) Saidas para junta dois (N = 40).

Figura 5.5: Saidas do sistema e dos identificadores.
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Figura 5.6: Evolucoes das funcoes objetivo.
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Figura 5.7: Evolucoes dos 7.
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(a) MLP para junta um. (b) MLP para junta dois.

Figura 5.9: Evolucoes dos u,,,_,. .

camada processadora é: para trés neuronios as subfiguras 5.6(a) e 5.6(b); para dez
neuronios as subfiguras 5.6(c) e 5.6(d); e para quarenta neurénios as subfiguras 5.6(e)
e 5.6(f).

O uso de diferente niimeros de neuronio para a primeira camada processadora das
MLPs de cada identificador corresponderam ao uso de diferentes regides de densidade
para cada identificador. Assim, cada identificador possuiu a capacidade de aproximar
regides nao lineares de diferentes tamanhos. Uma regiao de densidade grande para
um identificador corresponde a um ntimero grande de parametros a serem ajustados
e também, por meio do teorema 8, corresponde a uma reducao do intervalo de acei-
tacao do passo (veja na figura 5.7 como os passos diminuem em funcao dos aumentos
dos nimero de neurdénio na primeira camada). Isto reduz velocidade de ajuste de
parametros do identificador, como mostrado nas figuras 5.5 e 5.6. O identificador com
trés neuronios na primeira camada processadora teve um desempenho melhor que os

outros. Suas fungoes objetivo tiveram flutuacoes menores que os outros.

As evolugoes dos passos ou taxas de aprendizagem sao mostradas na figura 5.7.
A seqiiéncia de figuras para as diferentes quantidades de neuronios na primeira camada

processadora é: para trés neuronios as subfiguras 5.7(a) e 5.7(b)); para dez neur6nios
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as subfiguras 5.7(c) e 5.7(d); e para quarenta neurdnios as subfiguras 5.7(e) e 5.7(f).

As evolugoes dos wq,, sao mostradas na 5.8. A seqiiéncia de figuras para as
diferentes quantidades de neuronios na primeira camada é: para trés neurdnios as
subfiguras 5.8(a) e 5.8(b); para dez neurénios as subfiguras 5.8(c) e 5.8(d); e para

quarenta neurénios as subfiguras 5.8(e) e 5.8(f).

As evolugoes dos u,,, ., sao mostradas na figura 5.9. Os sinais de entrada e os
parametros u?nmax foram os mesmos para todas as simulagoes. Consequentemente, esta

figura mostra apenas duas subfiguras [figuras 5.9(a) e 5.9(b)] com as evolucoes de

ummax .

A evolucao dos passos em funcao dos w9y e u pode ser compreendido por
1 > 2max Mmax
meio das figuras 5.7-5.9. Os identificadores com respectivamente trés e dez neurénios
na primeira camada processadora das MLPs tiveram os seus passos mudados apenas
d iacoes dos u? O identificad t Oni imei
por causa das variagoes dos u,, . O identificador com quarenta neurdénios na primeira
camada das MLPs teve os passos mudados por causa de variagoes de ambos, wgmx e
u?nmax. Estas figuras mostram como a rotina de gerenciamento do algoritmo adaptativo

1 decide sobre a aplicacao de teorema 8.

Tomando-se como base a figura 5.6, a figura 5.10 apresenta uma expansao das
fungoes objetivos dentro de uma janela de tempo entre 7 e 9 segundos de simulagao. A
seqliencia de figuras para as diferentes quantidades de neurdnios na primeira camada
processadora ¢é: para trés neurénios as subfiguras 5.10(a) e 5.10(b); para dez neuronios
as subfiguras 5.10(c) e 5.10(d); e para quarenta neurdnios as subfiguras 5.10(e) e 5.10(f).
Esta figura mostra com mais detalhes a convergéncia on-line do ajuste de parametros

e 0 acompanhamento que o identificador faz da dinamica do sistema.

Em principio, alguém observando a figura 5.6 pode concluir que as funcoes obje-
tivo comportam-se como seqiiéncias de impulsos, mas com a observacao da figura 5.10
nota-se que as funcoes objetivo nao comportam-se como seqiiéncias de impulsos. Todas
as vezes que o sistema segue para uma regiao ainda nao aproximada o identificador

tenta acompanha-lo, sendo que para isso o processo de ajuste de parametros tem que
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Figura 5.10:
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(f) MLP junta dois (N = 40).

Evolugoes das funcoes objetivo na janela de tempo entre 7 e 9 segundos.
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Figura 5.11: Simula¢do usando iniciagdo de parametros no intervalo (—1;1).

ser reiniciado. As diferencas entre as saidas do sistema e as saidas do identificador sao
observadas nas fungoes objetivos nas formas apresentadas nas figuras. O identificador
com trés neuronios na primeira camada processadora foi o mais eficiente de todos do

ponto de vista de convergéncia, e por isso apresenta funcoes objetivos com menores

desvios absolutos.

As figuras 5.11 e 5.12 mostram simulacoes feitas com os parametros ajustaveis de
cada MLP iniciados aleatoriamente e uniformemente com valores distribuidos respecti-

vamente dentro dos intervalos (—1;1) e (—0.01;0.01), usando N = 3 e respectivamente

9 =1lew) =0.01. Asfiguras 5.11(a), 5.11(b), 5.12(a) e 5.12(b) mostram os

2rna,x

w
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Figura 5.12: Simulacao usando iniciagao de parametros no intervalo (—0.01;0.01).
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sinais de saida do sistema e dos identificadores tragados juntos, e as figuras 5.11(c),
5.11(d), 5.12(c¢) e 5.12(d) mostram as evolucoes das fungdes objetivo para as saidas
de cada identificador. Todas as outras simulagoes foram feitas usando o intervalo de
iniciagao de (—0.5;0.5) ewy = 0.5. Estes diferentes intervalos de inicia¢ao correspon-
dem a subespacos W? possuindo tamanhos diferentes, e também a diferentes condicoes
iniciais para o vetor w’. Com isto, é possivel observar como diferentes condicoes iniciais

influenciam no desempenho do identificador.

O identificador mostrado na figura 5.12 teve um desempenho melhor que o
identificador mostrado nas figuras 5.5(a), 5.5(b), 5.6(a), 5.6(b) e 5.11. Isto ocorreu

porque o identificador mostrado na figura 5.12 foi iniciado com os subespacos WY e
0

2ma

com os valores para wy __ das redes MLPs menores que os dos outros. Com isto, seus
passos, ou taxas de aprendizagem, foram maiores que os dos outros, e, por conseguinte,
suas velocidades de ajuste de parametros foram mais rapidas que as velocidades de

ajuste de parametros dos outros identificadores (veja a secao 2.6).

O uso de condicoes iniciais diferentes mostra que o paradigma proposto converge
a uma solucao independentemente da condicao inicial, tanto da rede MLP como do
sistema robotico. Além disso, mostra que um método mais elaborado para determinar
uma condi¢do inicial boa poderia ser 1til (veja, por exemplo, o método proposto por
Castro e Von Zuben (1998) e as andlises feitas por Redondo e Espinosa (2000)).

Adicionalmente, note que existem duas maneiras de aumentar o intervalo de
aceitacao para 7, e por consequéncia a velocidade de ajuste de parametros para o

identificador:

(i) Fazendo os espacos U C R™ e Y C R™ pequenos [i.e., por fazer uma contragao
do espacos por meio do uso de sensores para as variaveis de entrada e saida do
. , . . . . 0 .
sistema que possuam niveis de sinais pequenos|. Com isto, u,,  poderia ser
pequeno e, pelo teorema 8, um incremento para o intervalo de aceitacao de 7

seria adquirido;

(ii) Pode ser feito k4, < 1 (veja o teorema 8). Usualmente é feito k,, = 1, mas nada
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Figura 5.13: Simulacao usando N = 3 e ruido nos sinais de saida.
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impede o uso de kg, < 1.

A figura 5.13 mostra simulagoes feitas com N = 3 e ruido aditivo nos sinais de
saida do sistema robético. O ruido é branco e com nivel equivalente a 10% do nivel
maximo do sinal de saida. As figuras 5.13(a) e 5.13(b) mostram os sinais de saida
do sistema corrompidos pelo ruido. As figuras 5.13(c) e 5.13(d) mostram os sinais de
saida do sistema livre de ruido sobreposto com saida do identificador para um a = 0.1.
As subfiguras 5.13(e) e 5.13(f) mostram os sinais de saida do sistema livre de ruido

sobreposto com saida do identificador para um « = 0.99.

As figuras 5.13(c) e 5.13(d) comparadas com as figuras 5.13(e) e 5.13(f) mostram
o efeito da escolha de diferentes valores de o para o ajuste de parametros em redes
MLPs quando os sinais do sistema sao ruidosos (veja a se¢ao 3.2). O identificador com
a = 0.1 apresenta uma capacidade de rejeicao a disturbios fraca em comparacao com
o identificador com a = 0.99. O identificador com a = 0.1 acompanhou a dinamica do
sistema, mas com muito ruido na saida [i.e., seu ajuste de parametros foi muito sensivel
ao ruido]. O identificador com o = 0.99 acompanhou o sistema e filtrou a maior parte
dos distiirbios externos [i.e, seu ajuste de pardmetros foi pouco sensivel ao ruido]. A
escolha de um valor apropriado para « sempre ird depender do conhecimento a respeito
dos ruidos e perturbacgoes observados no sistema a ser identificado. Em principio, a
escolha de um valor grande para a garantiria o efeito da filtragem com estabilidade
sob perturbacao, contudo a velocidade de ajuste de parametros seria significativamente
reduzida. Logo, existe também um compromisso entre a filtragem e a velocidade de
ajuste de parameros. Em adicao, as simulagoes apresentada na figura 5.13 comprovam

o colorario 2 e o lema 3 para redes do tipo MLP.

5.5 Sumario

Neste capitulo foi discutido a identificacao de sistemas dinamicos por meio do

uso de RNAs do tipo MLP, que é uma ferramenta de modelagem matematica nao
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linear, e feita a aplicacao do paradigma para um sistema manipulador robético de dois
GL cujas dificuldades de modelagem analitica sao elevadas, como pode ser visto no

capitulo 4.

Inicialmente, foi feita uma breve apresentacao sobre a identificacao de sistemas
nao lineares, com a indicagao de alguns resultados importantes divulgados na literatura
técnica. Na secao 5.2, foi discutida a questao da relacao entre as regioes de densidade
do sistema e do identificador. Esta secao mostrou que a situacao ideal, que é quando
a regiao de densidade do identificador é maior ou igual a do sistema, é muito dificil de
ser obtida em situacoes reais, tendo em vista a existéncia de pouca informagao sobre
o sistema. A situacao alternativa, e mais realistica, é quando a regiao de densidade
do identificador é menor que a do sistema. Foi mostrado que esta alternativa tornar-
se-ia viavel se o identificador fosse capaz de rastrear as trajetorias do sistema, todas
as vezes que este seguisse para uma regiao ainda nao aproximada, por meio de um
método de ajuste de parametros adaptativo, convergente, e com velocidade de ajuste

de parametros rapida o suficiente para acompanhar a dinamica do sistema.

A secao 5.3 apresentou o modelo do identificador nao linear multivaridvel basea-
do na propriedade da observabilidade genérica. Foram introduzidas as suposicoes
necessarias para tornar o sistema tratavel pela ética da observabilidade genérica. O
modelo do identificador possui uma rede MLP associada com cada saida do identifi-
cador, e com ajustes de parametros independentes e baseada no método do gradiente

apresentado no capitulo 3.

Na secao 5.4 foi apresentada a aplicacao do paradigma, por meio de simulacao,
ao sistema manipulador robético articulado apresentado na secao 4.4. Estabelecidas
condicoes iniciais para o sistema e para o identificador, foram inicialmente feitas si-
mulacoes com o identificador possuindo diferentes niimeros de neuronios artificiais na
primeira camada da rede MLP, correspondendo assim a identificadores com diferentes
regioes de densidade. Este experimento mostrou que o identificador com menor regiao

de densidade foi o mais eficiente, conforme o paradigma proposto. Foi feito um outro
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experimento em que foram variados os intervalos de iniciacao dos parametros das re-
des MLP, correspondendo a variacao dos tamanhos dos subespacos W°. Verificou-se
que uma contragao neste subespaco [i.e., uma redugao no seu tamanho| possibilita a
obtencao de um maior intervalo de aceitagao para 7, e com o uso do algoritmo 1, uma
maior velocidade no processo de ajuste de parametros das redes. Finalizando, estes
experimento juntamente com um outro em que era variado o parametro a;, momentum,
do método de ajuste de parametro durante a identificacao do sistema na presenca de
ruidos aditivos na saida possibilitou a verificacao da convergéncia do método em funcao

das variacoes de «, n e de distirbios externos.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

O ajuste de parametros baseado no método do vetor gradiente para redes MLP’s
apresentados na literatura técnica carecem de anélises tedricas sobre a convergéncia (ve-
ja Rumelhart et al. (1986) e Jin et al. (1995) por exemplo). A andlise de convergéncia
do ajuste de parametros para modelos matematicos nao lineares genéricos, apresenta-
da na secao 3.2, baseado no método de gradiente, é 1til e foi aplicada a rede MLP
(Cerqueira et al., 2000a; Cerqueira et al., 2000¢). Se as suposi¢oes 1 a 3 forem satis-
feitas, a analise da convergéncia do ajuste de parametros pode ser aplicada a qualquer
modelo matematico nao linear. Esta andlise aplicada ao modelo de rede MLP resultou
no algoritmo adaptativo 1, que é capaz de assegurar bom desempenho ao processo de

ajuste de parametros.

Um identificador nao linear e multivaridavel para sistemas genericamente ob-
servaveis, usando redes MLPs como ferramenta de modelagem matematica nao linear
e a sistematica de ajuste de parametros apresentada no capitulo 3, foi desenvolvi-
do e aplicado, por meio de simulacoes, a um sistema manipulador robético com dois
graus de liberdade. Os resultados mostraram a eficiéncia do paradigma. O modelo de
identificador proposto possibilita o desenvolvimento de sistemas de controle adapta-
tivos e/ou robustos para casos em que haja dificuldades de projeto pelo uso da abor-
dagem linear (Cerqueira e Badan Palhares, 1999; Cerqueira et al., 2000b; Cerqueira et
al., 2000¢).
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O paradigma proposto mostrou eficiéncia para aplicagoes on-line. A estimacao de
parametros baseado no método do vetor gradiente, junto com um modelo de identifica-
dor com regiao de densidade de pequeno tamanho, aumenta a velocidade do processo de
ajuste de parametros. As regioes de densidade de pequeno tamanho reduzem o niimero
de parametros a serem ajustados, e por conseguinte a demanda computational. Adi-
cionalmente, no caso de RNA’s do tipo MLP, pelo teorema 8 o intervalo de aceitacao
do passo de ajuste ou taxa de aprendizagem, 7, é incrementado. O algoritmo adapta-
tivo proposto usa o limite superior do intervalo de aceitacao, e uma rotina interna de

gerenciamento protege o método proposto contra a instabilidade sob perturbacao.

Durante a identificacdo, pode ser usado um sub-sistema de monitoramento e
deteccao de falhas para o sistema com o propdsito de detectar falhas ou perturbacoes
indesejdveis nas condicoes de funcionamento(veja Vemuri et al. (1998) por exemplo). Se
qualquer condicao indesejavel de funcionamento acontecer, as suposicoes feitas sobre o
sistema podem nao ser adequadamente preenchidas, e o paradigma proposto pode nao
trabalhar com um bom desempenho. O sub-sistema de monitoramento e deteccao de
falhas pode interromper o sistema em trés passos: deteccao, diagnéstico, e acomodacao.
O sistema pode retornar para as condicoes de funcionamento normais apds a atuacao do
sub-sistema de monitoramento e deteccao de falhas. Com isto, o paradigma proposto

pode trabalhar sempre com o sistema livre do efeito das falhas e das perturbacoes.

Os desenvolvimentos e analises feitos no capitulo 5 podem ser usados para tratar
qualquer identificador nao recorrente [i.e, para qualquer outra ferramenta matematica
que realize mapeamentos estaticos e que tenha sido provada como sendo um aproxi-

mador universal, como alguns modelos fuzzy por exemplo].

6.1 Sugestoes de Futuros Trabalhos

(i) Aplicar o teorema 7 a outros algoritmos de ajuste de parametros para RN As,

como por exemplo o algoritmo proposto por Jin et al. (1995).
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(i)

(iii)

Aplicar o teorema 7 a RINAs recorrentes, como por exemplo os modelos abordados
por Ku e Lee (1995).

Aplicacao dos desenvolvimentos feitos na secdao 3.2 para outros aproximadores

universais, como por exemplo modelos fuzzy.

Extensao do algoritmo adaptativo apresentado na secao 3.4 para outros modelos

de aproximadores universais, como modelos fuzzy por exemplo.

Estudo de outras estruturas de identificadores usando a propriedade da observa-

bilidade genérica.

Desenvolvimento de técnicas ou métodos que usem identificadores baseados na
propriedade da observabilidade genérica para cancelamento da dinamica do sis-
tema para aplicacoes em controle de sistemas robdticos. Algumas das estruturas
de controle apresentadas por Lewis et al. (1999) podem ser adaptadas para o uso

destes identificadores.
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