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Resumo

Neste trabalho sao analisadas as estruturas recursivas e nio recursivas da classe
perceptron de Redes Neurais Artificiais. A lei de aprendizado utilizada é baseada no gra-
diente com a inclusdo da retro-propagagdo (back-propagation) de sinais através da rede.
£ apresentada uma formulagio vetorial para os modelos e estabelecido um critério para
analise de convergéncia baseado no segundo método de Lyapunov.

Como exemplo, uma rede que mistura neurdnios recursivos e nio recursivos é
testada por simulacio em um sistema de controle para o acionamento das juntas de nm robé
de dois graus de liberdade, sendo propostos um identificador e um controlador adaptativo
por modelo referéncia, com os resultados apresentados que mostram a eficiéncia do método.

Palavras Chaves: Redes neurais (Computacio), Robética, Controle de pro-
cesso, Sistema de controle ajustdvel, Fung¢des Liapunov.




Abstract

This work analyses the recurrent and no recurrent dynamic structures of the
perceptron class of artificial neural networks. The learning law used is based on the gradient
with the inclusion of back-propagation of signals through the network. A vectorial formu-
lation to modelsis presented and a criterion for convergence analysis based on the second
Lyapunov’s method is established.

As on example, a mix network is tested through simulation in a control system
for the activation of the joints of a two degree of freedom robot, and an identifier and an
adaptive controller by reference model are proposed, the results showing the efficiency of
the method being presented.

Key Words: Neural Networks (Computation), Robaotics, Process Control,
Adaptive Control System, Lyapunov Function.
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Prefacio

A humanidade observa neste século 20, um espantoso e crescente desenvolvi-
mento tecnoldgico. Atividades que no século passado, ou até mesmo ha décadas atrés, eram
feitas com grandes esforcos fisicos e altos custos sdo, hoje em dia, realizadas por maquinas
e, até mesmo, sem a presenca do homem no local.

Por exemplo, atividades de colheitas agricolas, que hi tempos passados eram
feitas por maos humanas, hoje podem ser realizadas por maquinas colheitadeiras. Essas
mdquinas , por sua vez, quando comecaram a ser produzidas, eram feitas por méaos humanas
e hoje sdo feitas por sofisticados robds industriais.

No entanto, o desenvolvimento tecnoldgico sempre traz consigo novos desafios,
pois a solugdo de problemas, geralmente, provoca o surgimento de outros novos, ou a reevi-
déncia dos antigos, aos quais nao se havia dado a devida atencdo.

O surgimento dos primeiros sistemas robdticos nas décadas de 40 e 50 [66],
motivaram a soluc¢do de diversos problemas, como por exemplo, a produciao em manufatura
de Jarga escala, como a de automdveis, de caminhdes e das acima citadas colheitadeiras.
Contudo, os sistemas robéticos apresentavam problemas, e ainda apresentam alguns que
nao foram completamente solucionados.

Inspirados na anatonia do corpo humano, ou de animais, os robds sio dirigidos
principalmente para atividades de manufatura que originalmente sio realizadas pelo homenmn.
Em geral sdo atividades onde se exige precisao e repetibilidade.

Muitos dos problemas existentes nos primdrdios dos sistemas robdticos ji fo-
ram solucionados ou obtiveram soluges satisfatorias para determinadas aplicagdes. Dentre
tantos, podemos citar, problemas relacionados com o controle de movimentos de um robd.

Para a maioria das aplicagbes existentes, no que diz respeito ao controle dos mo-
vimentos de juntas, uma solu¢ido muito utilizada é a base da classe de controladores PID,
que sdo de baixo custo e em geral de ficil projeto. No entanto este paradigma nio conse-
gue atender satisfatoriamente a critérios de desempenho pré-estabelecidos, principalmente
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quando as interagoes entre as diversas varidveis do sistema sdo muito evidentes. Muito
esforco tem sido dispendido por pesquisadores na elabora¢io de novos paradigmas mais
sofisticados e eficientes com base em teoria de controle 6timo e adaptativo {20, 50], no nivel
hierdrquico dos movimentos de juntas, e até mesmo no nivel de controle e planejamento
de trajetdrias (controle hierdrquico [51, 52]), etc. No entanto, essas técnicas ainda nio
alcangaram expressiva aceitacdo nos meios industriais, talvez porque elas requeiram um
conhecimento mais especializado por parte de quem as estejam utilizando e especificando,
o que ndo é muito comum para a maioria dos profissionais no cotidiano das inddstrias, ou
ainda pela falta de confiabilidade que essas novas solu¢des possam apresentar.

J4 por alguns anos tem sido feitas pesquisas e aplicacdes na irea de sistemas
por aprendizado para controle e automacao [43, 47, 45]. Esses sistemas sdo concebidos para
aprender e operar eficientemente sistemas dindmicos ndo lineares, interativos e com alto
grau de incertezas, ja existindo inclusive aplicacdes em sistemas robéticos (1, 2, 15, 17, 18,
26, 27, 29, 35, 38, 42, 65, 74]. Com isso tornam-se muitas vezes ficeis para se operar pois
requerem pouco conhecimento especializado por parte dos usudrios.

Outra drea cujas pesquisas recentes tem provocado relativo entusiasmo é a dos
sistemas neurals artificiais ou simplesmente redes neurais artificiais (RNA’s). Também
inspirada no ser humano, esta nova drea de pesquisa objetiva obter equivalentes artificiais
dos sistemas cerebrais que controlam e gerenciam o corpo e suas atividades. Modelos para
células nervosas e sobre suas formas de organizacio foram desenvolvidos (1, 2, 7, 41, 61,
68, 71]. Assim como os humanos realizam suas atividades porque em algum momento as
aprenderam, os modelos de sistemas neurais também utilizam-se de leis de aprendizado para
ajustar a maneira em que devem realizar as suas tarefas [1, 2, 23, 32, 61, 64].

Este trabalho surgiu nesse contexto, da necessidade de obtencio de novas pes-
pectivas de solugbes de problemas robéticos, no caso, problemas de controle de movimento,

com a utilizacdo de técnicas que funcionem por aprendizado, mais especificamente, 4 base
de RINA’s.

Tendo isso por base, podemos citar os objetivos principais deste trabalho como
sendo:

1. Obten¢do de uma proposta de solugao do problema de controle de movimento em
sistemas roboticos com base em aprendizado e RNA’s.

2. Obtengao de conhecimento basico necessario, que possibilite no futuro, a utilizagdo de

sistemas por aprendizado e com RNA’s na solucio de outros problemas de robética,
dentre outros.

3. Ter disponivel uma infra-estrutura minima, em termos de rotinas computacionais,
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que permitam o desenvolvimento de pesquisas e aplica¢des de sistemas por aprendi-
zado com RNA’s em sistema diversos, que sejam de facil utilizacio e confidveis.

O presente trabalho esta organizado em seis capitulos. No capitulo 1 é feita
uma introducio a uma classe de RINA’s e ao processo utilizado em seu aprendizado, no
qual adotaremos um método baseado no gradiente. F analisada a classe perceptrons e
introduzida uma nova formulagdo, vetorial, que possibilita uma melhor visunalizacio de
todo o processo de treinamento da rede e permite a obtengio de informagoes a respeito de
sensibilidade paramétrica, algo que a formulagio atualmente utilizada, baseada na regra
delta generalizada, fazendo o uso de somatérios, formulada originalmente por Windrow e
Hoff [72] e generalizada por Rumelhart et. all. [64], nio favorece.

No capitulo 2 é feita a andlise de estabilidade local do processo de aprendizado,
baseado no segundo método de Lyapunov, e sua aplicacao is classes perceptrons de RNA’s.
E obtido um critério para a avaliagdo da convergéncia local do aprendizado e elaborado um
algoritmo adaptativo derivado do mesmo, delegando assim relativa confiabilidade a todo o
Processo.

No capitulo 3 é analisado a forma como as RNA’s sio aplicadas em sistemas
de controle de um modo genérico. £ apresentado inicialmente uma visio geral de sistemas
de controle, seguindo as aplicacdes em identificacio e controle. E feita também a andlise de
estabilidade para o processo de aprendizado em controladores e apresentado uma extensio
do algoritmo adaptativo para o caso presente.

No capitulo 4 é feita uma descrigio matemdética de um sistema robético, apre-
sentada a andlise cinemdtica e uma dinidmica com a inclusio do modelo de acionadores
elétricos, seguido de um método para o projeto de controladores PID’s.

No capitulo 5 sdo feitas as aplicacdes de RN A’s no controle de sistemas robéticos.
Sao propostos um neuro-identificador e um neuro-controlador para estes sitemas. O método
de controle proposto é aplicado sobre o modelo simulado de um robé de 2 DOF. Trés ex-
perimentos sdo realizados: identificagio off-line; sintonia on-line do neuro-controlador: e
comparagao entre o neurc-controlador e o controlador PI.

Conclusdes, comentérios sobre os resultados obtidos e sugestoes para trabalhos
futuros sdo apresentados no capitulo 6.




Capitulo 1

Introducgao as Redes Neurais: Uma
Formulacao Vetorial Baseada na Lei de
Aprendizado pelo Gradiente

Este capitulo apresenta o desenvolvimento de um modelo matemdtico com trata-
mento vetorial para Redes Neurais Artificiais (RINA’s) com base nas estruturas perceptrons
recursivas e nao recursivas, juntamente com os respectivos algoritmos de aprendizado base-
ados em uma lei pelo gradiente com a inclusio da retro-propagagio (back-propagation) de
sinais através da rede.

1.1  Imtroducao

O cérebro humano ¢ superior a qualquer computador em termos de processa-
mento de informagdes. Um bebé de apenas um ano de idade é capaz de reconhecer objetos
€ pessoas, como por exemplo, sua mae {24], enquanto que para um computador, seria ne-
cessario um sistema avangado de inteligéncia artificial (IA} sendo executado em um sistema
de grande porte.

Possui ainda outras caracteristicas que sio desejiveis em sistemas computacio-
nais:

— E flexivel, podendo facilmente aprender ou aprimorar novos conceitos;

— E capaz de processar informacGes consideradas nebulosas, probabilisticas, ruidosas
ou inconsistentes;

~ E altamente paralelo;
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— E compacto e dissipa pouca energia;

E capaz de interpretar sinais de sensores tais como visdo, tato, olfato, paladar, pro-
ximidade, deslizamento, forca, etc;

i

E capaz de emitir comandos de movimento, emocio, som, forca, etc;

}

Tem grande capacidade de andlise e armazenamento de informacdes.

Dotar sistemas computacionais de caracteriticas como estas sdo as reais mo-
tivagOes para o estudo dos sistemas por aprendizado, e particularmente da Neurocom-
putacdo, sendo esta inspirada no conhecimento obtido desde a Neurociéncia. As RNA'’s
tornam-se assim um novo paradigma computacional alternativo para aplicacbes em ciéncia
da computagdo e engenharia.

As pesquisas atuais em neurocomputagio sio fortemente motivadas pela pos-
sibilidade de construgdo de RNA’s em computadores. Os modelos implementados sio
extremamente simplificados quando analisados do ponto de vista biolégico. As limitacdes
existentes em comparacio com a capacidade do cérebro humano fica por conta dos limites
tecnoldgicos dos elementos de memdria artificial.

Estima-se que cérebro humano é composto de aproximadamente 10!' neurénios,
ou em outras palavras, células nervosas. Elas estio agrupadas em redes com formas de
arvores. McCulloch e Pitts [41] propuseram um modelo matemético simples para um
neurdnio. O modelo proposto era concebido como uma soma de entradas modificadas por
pesos e a safda do neurdnio assumindo forma bindria, valores zero ou um de acordo com o
somatorio estar abaixo ou acima de certo valor de limiar (fungio de ativagio):

N
y(k)=g ((Zwi $i) - #) =g (w x(k) - p)

i=1
para k € N e onde:

1 se(wx(k)—p)>0
g(k)—{ 0 se{w'x(k)—pu)<0

Na figura 1.1 é apresentado um neurénio de MeCulloch-Pitts com duas entradas.
Observando a figura e supondo um neurénio com N entradas, temos que:

y(k) € {0,1} C N é o sinal de saida;
~ x(k) € RN é o vetor de entrada;

— w € RY & o vetor de pesos de conexdes entrada-saida;

g(-) € {0,1} C N é a fungdo de ativacio;
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x1 wil

g(h) y

x2 sz Z %—@——9

Figura 1.1: Neurénio de McCulloch e Pitts.
~— i € R é o valor de limiar.

Devido a sua simplicidade, o neurdnio de McCulloch-Pitts é computacionalmente
muito potente para uma escolha correta dos pesos w;.

1.2  Histérico

A base da neurocomputacio pode ser tracada a partir do trabalho de McCulloch
e Pitts {41] que introduziu o modelo descrito acima. Por volta dos anos 60, as atividades
de pesquisas na area foram dirigidas a se encontrar métodos para a obtencdo dos pesos
corretos na execugao de uma dada tarefa. Rosenblatt [61] estudou uma rede chamada de
percepiron, em que os neurdnios sao organizados em camadas com conexdes feedforward de
uma camada de neurdnios para outra. Um exemplo é mostrado na figura 1.2.

Uma simples classe de perceptron sem camadas intermedidrias foi apresentada
por Rosenblatt [61] com algoritmo de aprendizado convergente, causando entusiasmo na
comunidade cientifica. Entende-se como algoritmo de aprendizado, os métodos matemdaticos
estabelecidos para determina¢do dos pesos em uma dada tarefa em que o neurénio esteja
sendo utilizado, também chamado de mapeamento entrada-saida. No aprendizado os pesos
sao ajustados sem a formula¢do e solugiio de alguma equacio matemitica especifica. Neste
sentido, o aprendizado de uma rede pode ser feito de duas maneiras:

Aprendizado Supervisionado: Que é feito com base na comparacio direta da saida
da rede com a saida desejada.

Aprendizado ndo Supervisionado: A saida desejada ndo ¢ especificada em termos
de exemplos corretos. A rede entiio cria categorias com as correlagées das entradas
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x0 x1 x2 x3 x4
(Bias)

Figura 1.2: Perceptron com duas camadas.

para produzir sinais de saida correspondentes. A técnica de aprendizado possuj
a capacidade de fazer agrupamentos de informagdes com caracteristicas similares,
sendo muitas vezes chamadas de auto-organizéveis [15, 18, 32].

Todavia, Minsky e Papert [44] mostraram que a rede de uma camada de Rosen-
blatt ndo era capaz de aprender algumas funcdes elementares, como por exemplo a funcio
légica XOR (veja apéndice A).

Rosenblatt também tinha estudado estruturas com mais de uma camada e acre-
ditava que elas poderiam vencer as limitacées das estruturas de uma camada apenas. Porém,
ndo existia um algoritmo de aprendizado para determinar os pesos de uma rede deste tipo.
Isto desmotivou a comunidade da ciéncia da computacio a desenvolver o paradigma da rede
neural por aproximadamente 20 anos.

Alguns grupos continuaram as pesquisas durante os anos 70. A maioria dos
trabalhos foram na drea de memdria associativa (associative content-addressable memory},
em que diferentes padrdes de entrada sio associados com outros de suficiente similaridade
(aprendizado ndo supervisionado). Isso tinha sido proposto inicialmente por Taylor [68] e
redescoberto por Anderson {7], Willshaw [71], Koehonen [32].

Um método conhecido como back-propagation que, pelo que consta, fol proposto
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SR

por Werbos [70] e independentemente redescoberto por Rumelhart et al [64], é hoje bastante
conhecido e utilizado para o aprendizado em RNA'’s.

1.3 O Perceptron de Unica Camada

O perceptron é uma rede do tipo feedforward inicialmente estudada por Rosen-
blatt [61]. Na figura 1.3 temos um exemplo de um perceptron de tunica camada com trés
neur6nios possuindo quatro entradas. A rede perceptron serd tratada aqui no contexto do
aprendizado supervisionado. Essa se¢ao estd restrita ao caso de tnica camada. Assumire-
mos também que os neurdnios ndo possuem uma funcio de ativacdo especifica.

y1 y2 ¥3

wlQ w34

x0 x1 x2 x3 x4
{Bias)

Figura 1.3: Perceptron de tnica camada.

Em geral costuma-se adicionar uma entrada Tg arede com valor constante, e com
peso wyg, proporcionando assim um bias ou grau de liberdade ao aprendizado do neurénio.
Usando a figura 1.3 e supondo uma camada com M neurbnios e N entradas, serd adotada
aqui a seguinte convencao:

y(k) € BM & o vetor de saidas da rede com componentes y;;

— x(k) € B¥V*1D ¢ o vetor de entradas da rede com componentes z; que incluem o bias;
~ w € RMX(N+1) ¢ 5 matriz de peso das conexdes entrada-saida com componentes w;;;
— g(-) € BM ¢ vetor das fungdes de ativacio da rede com componentes de g;{-);

— h(-) € BM™ & vetor de entradas ponderadas com componentes A;(-).
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O sinal de saida da rede, y(k), pode ser descrito por:

{h(k) = wx(k)

(k) = g(h(k) (1)

O vetor de fungdes g() é usualmente constituido de fungdes nio lineares, sendo
mais adiante discutida em particular.

Observe que na equagdo 1.1, o vetorx € RNt tem aformax = [zg 2y --- znys
e que a matriz w € RMx(N+1) com componentes w;;, tem a forma:

W Wiy 0 UWN

Wzo Wer -0 UnN
W =

Ware  Wan

WMN 1 a1 (N41)

ou, alternativamente:

7
War M

onde os w; € ROV 530 vetores de pesos de cada neurdnio individual da rede.

1.3.1 Funcoes de Ativacao

£ conhecido gue neurdnios localizados em diferentes partes do sistema nervoso
possuem diferentes caracteristicas. Por exemplo, os neurénios do sistema motor ocular
possuem um comportamento semelhante ao de uma fungdo nio linear chamada de sigmoid,
enquanto que os do sistema visual possuem comportamento gaussiano [25].

Assim, existemn diversas op¢des para a funcio de ativacdo g(-). Algumas dessas
fun¢des possuem base bioldgica estabelecida, como por exemplo a funcio sigmoid, outras
nao, como por exemplo a funcio logaritmica. A tabela 1.1 apresenta a forma de algumas
delas. As principais caracteristicas desejdveis para elas sio:

~ g(h(k)) ser limitada para (k) — Hoo;
—JdeeR3Iz e R | glhla),k)=a Yk
—~ Og/0h existir para todo A(k);
-~ 0g/0h = 0 para h(k} — Foo0;



Introducdo as Redes Neurals 7

Nome Funcao
Threshold +1 se h(k) > 0, caso contrario —1
Sigmoid T TR %_ Ao

Tangente Hiperbdlica | tanh h{k)

Gaussiana exp (;}f}@), g#0
Linear ah(k), a #0

Tabela 1.1: Funcdes ¢(-}.

1.3.2 A Lei de Aprendizado Baseada no Gradiente

O algoritmo de aprendizado baseado no gradiente é desenvolvido a partir da
funcao vetorial de erro entre o vetor saidas desejadas para a rede, o qual convencionaremos
como yg, € o vetor saidas da rede, y. Definimos entdo um vetor yq = [yg, %4, - Ydp )
com y4 € ®RM, onde yy, é a saida desejada para o i-ésimo neurénio. Também um vetor erro
na formae = (yg—y), come € RM e ¢; 0 erro correspondente a i-ésima saida.

Podemos entdo definir uma fungdo de custo baseada no erro quadritico de saida
da rede, na forma:

Ik, &) = %e’(k)e{k)

= 5 {0 )+t i)

= J1(k') + Jz(_k) + a4 JM(]C)

M
= > Ji(k) (1.2)

1=1

Note que a equacdo 1.2 é escalar, e J{(k,W) € R & funcio de um conjunto
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de parametros ajustdveis, wyj, € que sua minimjzagdo depende apenas desses parimetros
ajustdveis. Definimos assim um vetor de pardmetros para esta funcdo, W € R™, com
np = M(N + 1), contemplando todos os parametros a justdveis da rede, na formas:

war d,
Observe que @ = wyy, que ”‘Z‘(NM) = WiN, que Wiy ygy = W, € assim sucessi-
vamente até ﬂ}M{N+I} = WpN-

Definimos também um vetor de diferencas de pesos na forma:

AW (k) = Wk + 1) - w(k) (1.3)

O algoritmo do gradiente sugere a obtencdo do vetor de diferencas de pesos a
partir do vetor gradiente da fun¢io de custo, J(k,W), em relacio aos parimetros ajustéveis
na forma:

AR(k) = ~ 0 VJ(k, ) (1.4)

onde 7 ¢ um fator de ponderagio, no nosso caso chamado de taxa de aprendizado, e V é o
operador gradiente aplicado 4 fungio ob jetivo na forma;

aI(k, W)
% ©

VI(k,w) R"P

aJ (k. w)

3w1
aJ{kw)

= Duz (1.5)

8J (kW)
Bunp np

Lste vetor gradiente pode ser obtido a partir da equagao 1.2 como:

VI(k, W) = [a;:)}’ e(k)

= - {8—2‘5{:—)},@(19) (1.6)
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O termo dy(k)/dw € RM*" & chamado de Matriz Jacobiana ou Matriz de
Sensibilidade da saida da rede em relacio ao vetor de parametros ajustdveis W, possuindo

a forma:
C du(k)  dmik) . Au(k) 1
Bwl 3‘!1}2 3wnp
Fua (k) 3?12!/61 .. Fuya(k)
8y(k) o 8'11:'1 B’Lb‘z awn,p
aw : : . :
Synr(k} Synr (k) 3yM£k?
L Bun Gy dwnp Mxnp
ou na forma de um vetor linha:
Oy(k) [ dy(k) 2y() .. By(k) ]
a{"} - 8w1 Sw;; Swnp np

A matriz jacobiana pode ser obtida a partir da equacio 1.1 como:

dy(k) _ dg(k) Oh(k)

aw dh  Ow

(1.7)

Perceba que o termo dg(k)/dh € RM*M ¢ yma matriz diagonal, com componen-
tes 8gii(k)/Ohii, e que o termo Oh(k)/ AW € RM*m2 hossui a mesma dimensio do Jjacobiano,

tendo a forma:

ETRETOREE agyv 00 -~ 0 -~ 0 0 -~ 0

0 B . 0 o Ty e N L O O 0

ahgk): 0 0 -« 0 0 0 -+ 0 -« 0 ¢ --- 0

ow ) . . . . .
0 0 --- 0 00 - 0 oz oz - xN-Mxnp

ou, se escrita na forma de matriz pseudo-diagonal:

X 0(N~§»1) s O(N-H)
é‘h(k) 0(N+1) X T 0(N-H)
i LA Iy P 0 e 0
aw (-V.+1) U\TH) (N.+13
L Oveny Oveny = x 0 ] y

Definindo-se uma matriz X € RM*"? 33 forma-

%(k) = 2hk)

ow

(1.8)

(1.9)
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e substituindo a equagdo 1.7 na equacdo 1.6 teremos:

VI (kW) = ~ [Q%%“) fc(is:)] e(k) (1.10)

A partir da equagio 1.3, a atualizacio dos pesos da rede segue a forma:

W(k+1) = W(k)+AW(E)

= W(k)+ (-9 VJ(k)

= (k) 4y [—5;“—;((19)] e(k) (1.11)

Cada peso individual w;; da rede é atualizado por um Aw;; expresso por:

Ogii(k)

Aw;j = 1 e;(k) 2i(k) (1.12)

A sensibilidade da 4-ésima saida em relagdo a cada peso individual w;; é eXpresso

por:
Fyi(k) _ dgu(k)
3wi3’ - Bhﬁ xj(k)

(1.13)

1.4 O Perceptron de Miiltiplas Camadas

Para andlise do perceptron com mdltiplas camadas, consideraremos, sem perda
de generalidade, uma rede com duas camadas como visto na figura 1.2.

O exemplo da figura 1.2 é de uma rede de duas camadas, com dois neurénios
na camada de saida, a segunda, trés neurénios na primeira camada e quatro sinais de
entrada. Observe a existéncia de bias na(s) camada(s) intermedidria(s). Esta rede é também
conhecida como Feedforward Neural Network (FNN).

Supondo uma, rede com L camadas, N entradas e cada camada possuindo M;
neuronios, serd adotada a seguinte convencio:

- y(k) € RM2 ¢ o vetor de saida da dltima camada da rede, possuindo componentes
¥is

— yi(k) € R ¢ 6 vetor de saida de cada camada da rede com a inclusido do bias,
possuindo componentes "
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-y (k) € RM & o vetor de saida de cada camada da rede sem a inclusio do bias,
possuindo componentes y,; ;

~ x(k) € RWWH1) ¢ o vetor de entrada da rede com componentes T,;

— W € RMAMu-u+1) ¢ o matriz de conexoes entrada-saida entre camadas com a

inclusdo do bias de entrada, possuindo componerntes w5
- w, € BM*Mu-1) ¢ 3 matriz de conexdes entrada-saida sem a inclusio do bigs de
entrada, possuindo componentes wy

t3?

— gi(-) € BM: & o vetor das funcao de ativagdo de cada camada com componentes g, (-);

~ hy(-) € BMi & o vetor de entradas ponderadas com componentes by ().

O sinal de saida da dltima camada de uma rede com I = 2, y(k), pode ser
descrito por:

hi(k) = wyx(k)
yi(k) = g (hi(k))

(1.14)
ho(k) = wayi(k)
(k) = ga(hafk))
Observe que na equagao 1.14, o vetor x € RVt  tem a formax = [zg 2, --- zn],
o vetor y; € BMi a2 forma y, = v, w, -+ ngl]’ e o vetor y; € RM: 3 forma
yr=ly, e y{;wi]’. A matriz w; € RM*X(N+1) tom forma:
Wiy Wiy, wllMu_l}
Wiye wy Wiy
Wi = 21 20y,
IU!MIO wlMgl ALY w!M[M{I—-]) i NI{X(A’I{{...])‘{"I}
ou alternativamente:
!
Wi,
sz
w =
)
IM! M;

onde os w;, € RIMH1) 530 vetores de pesos de cada neurdnio individual de cada camada da
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rede com a inclusdo do bies. A matriz W, , com componentes wy,;, possui a forma:

Wiy th({_”
_ Wiy w!’zM“_l)
Wiy 77 wlMlM(i_l)

M, XM“___I}

1.4.1 O Aprendizado pelo Gradiente com Inclusio da Retro-Propagacao
de sinais através da Rede

Para uma rede com mais de uma camada existe um problema na aplicacdo direta
do algoritmo descrito na se¢io 1.3.2. I que ndo se sabe qual o valor desejado nas saidas
das camadas intermedidrias.

O algoritmo de retro-propagagdo é bastante utilizado atualmente, visto que o
mesmo transpoe este problema. Ele foi desenvolvido independentemente diversas vezes por
Bryson e Ho [14], Parker [54], Rumelhart et ol [64] e Werbos [70]. O algoritmo permite
a propagagao do erro através da rede tendo por base a regra de derivadas em cadeias,
possibilitando assim o uso da lei de aprendizado pelo gradiente, apresentado na se¢io 1.3.2,
para uma rede com L camadas.

Definimos entdo, como na se¢io 1.3.2, um vetor y, = Ya, Ya, -~ ydML] com
yq¢ € RML, onde y4; ¢ a saida desejada para o i-ésimo neurdnio da L-ésima camada da rede,
O nosso €aso, a segunda. Também um vetor erro na forma e = (yg — y), com e € ]RML,
com componentes os €;. Para o erro propagado 3 saida da /-ésima camada definimos um
vetor e; € BM:,

Podemos entdo definir uma fungio de custo para a saida da rede com a mesma
forma da equagdo 1.2. Note que a mesma é escalar, em fun¢do de um conjunto de pardmetros
ajustdveis W, e que a sua minimizacio depende apenas desses parametros. Neste caso
particular o vetor W contempla os pesos da primeira e da segunda camada, w;,, e wa,
Subdividiremos entdo este vetor em dois vetores, Wy € R™1 para os parametros da prlmelra,
camada, e Wy € R™? para os parimetros da segunda, sendo eles montados da mesma
maneira que a descrita na se¢io 1.3.2. Assim, o vetor W possui composigao:

. Wa
W |
w1
np

onde npy = (My(N + 1)), npy = (Ma(M1 + 1)) e np = npy + np;.
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Adotaremos também as mesmas definigdes expressas pelas equacées 1.3, 1.4, 1.5
e 1.6. Note que o jacobiano da safda da rede, y, em relagdo ao vetor W pode ser expresso
na forma:

oy(k) [ ay(k)  By(k) ]
aw dwy w1 My xnp

Com a Definigdo de uma matriz %, € RMzxne2

dhy(k)

Xa(k) = B,

o jacoblano em rela¢do ao subvetor Wy, a partir da equagdo 1,14, possuird a forma:

Iy(k) _ Oga(k)
Owy  Ohy

Xa(k) (1.15)

Observe que a equagdo 1.15 tem a mesma forma da equagio 1.7. O vetor de
entrada para a segunda camada é o de saida da primeira. Assim, no termo Ohy(k) /0w,
no lugar das componentes x, aparecerdo as componentes 1, , do vetor de saida da primeira
camada.

O jacobiano em relagio ao subvetor Wy, a partir da equagio 1.14, possui a formas:

Oy (k) _ Oma(k) Ohy(k) Oga(k) Dhy(k) (116)
dw;  0h, dgi  0h; O '

Perceba que na equacio 1.16, dhy(k)/9g, = w, visto que, de fato, o bigs de
uma camada nao se propaga para uma camada anterior. A partir dessa equagio podemos
definir uma matriz de propagagdo da saida da segunda camada até a saida da primeira na
forma:

A1(}{") = ahz agl
_ Ogalk)
= oh, W, (1.17)

A matrizes de propagagio \(k) = dy/ dy; € RMixM: com componentes Aijs
propagam o erro, ou outro sinal qualquer, da saida da rede para a safda de alguma camada
intermedidria ou para a entrada da rede. No nosso caso, temos a matriz A1, Que propaga
a saida da rede & safda da primeira camada. Esta é a esséncia do algoritmo de retro-
propagagao, e assim permite a utilizacio do algoritmo do gradiente no aprendizado de redes
de mais de uma camada. Se definirmos uma matriz de propagaciio para a camada de safda
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igual a matriz identidade, Ar(k) = Ipr, car, , poderemos fazer a seguinte generalizacio para

a sua obtencao:
I, se l = [
Ak) = Oryny (k) o {1.18)
{ Agi+1) a(ti;il) Wiy Sel# L

Convencionaremos a matriz de propagagio até i entrada da rede como Ag. Note
que Ag corresponde ao jacobiano da saida da rede em relagiio as suas entradas.
Para o erro propagado 4 saida da [-ésima camada teremos:
(1.19)

er = [A(k)] e(k)

Definindo-se uma matriz ®; € RM2x71 py forma:

- dhy(k
Xi(k) = a‘;\f] )

a matriz jacobiana pode ser reescrita na como:

[Xa(k) AR, ]M ) (1.20)
zXnp

20 [ 28 a0,

Cada peso individual wy,, da segunda camada da rede é atualizado por um Awy,,

exXpresso por:
65’2;;’ (k)

Aw2;,‘ = ne;(k) “‘a"}; yl;(k) (1'21)

A sensibilidade da i-ésima safda em relacio a cada peso individual wy,, € expresso

por:
Qyilk) _ Ogy, (k)
81022-3 - 8h2ﬁ ylj(k) (122)

Cada peso individual wy,, da segunda camada da rede ¢ atualizado por um

Awy,, expresso por:
ek g1, (k
g’ ..
Aun,, = 1 (Z ei(h) ,\Mm) 2,8 (123)
i=1 115

A sensibilidade da i-ésima saida em relacio a cada peso individual w, i €8x
presso por:
Oy k) dg1,,(k)
= Ay, (k) =2 ok 1.24
BW}'jn 1:}( ) ahl_”' r ( ) ( )
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1.5 O Perceptron Recursivo

Almeida [3, 4] e Pineda [55, 36] introduziram uma extensdo para a rede a per-
ceptron dotando-a de recorréncia ou realimentagio safda-entrada. As redes discutidas nas
segoes 1.3 e 1.4 sdo chamadas de redes a neurdnios ndo recursivos e nesta secio discuti-
remos o neurdnio recursivos, que pode apresentar uma realimenta¢io saida-entrada como
mostrado na figura 1.4.

x0

yi

x] @

x2
Figura 1.4: Perceptron recursivo.,

O neurdnio apresentado na figura 1.4 possui duas entradas externas e uma de re-
alimentagao saida-entrada {feedback). Na figura o bloco D significa Delay ou deslocamento
para trds no tempo, sendo a sua Transformada Z igual a 27! [28]. Assim como no per-
ceplron ndo recursivo, ao percepiron recursivo costuma-se adicionar uma entrada com valor
constante, o bies. Supondo umna rede de tdnica camada com M neurdnios e N entradas,
adotaremos a seguinte convencio:

y(k) € BM & o vetor de saida com componentes y;;

x(k) € RVN*1 & o vetor de entrada com componentes I

|

w € MV ¢ 5 matriz de pesos de conexdes entrada-saida com componentes w;;;
— w/ € RM*M ¢ 3 matriz de recursividade saida-entrada com componentes wf;;

~ g(-) € RM & o vetor de funcdes de ativacio com componentes AQK
p

— h(-) € BM & 6 vetor de entradas ponderadas com componentes h;(-)

O sinal de safda da rede pode ser descrito por:

hk) = wx(k)+wly(k-1)
y(k) = g(h(k)) (1.25)
y(0) = Oum
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Observe que na equagio 1.250 vetorx € BV *tem aformax = [z 21 --- znT,
o vetor y € BM a forma y = [vi w2 -+ ym]. A matriz w € RM*(VH) tem 5 forma
w = {wi wy .-+ wy, onde w; correspode aos pesos do i-ésimo neurdnio individual da

rede. Logo w pode ser expressa como:

Wip wWnno e UN

Wag Wz - W
W=

Waro Warr v WMN

e a matriz w/, com w/ € RM*M 34 forma;

f f f f
Wy Wiy o Wiy W}
f Wy Wpe v Woy W3
w = . . . . —
f f F f
Warr Warg t Warar W

onde wf; corresponde aos pesos de feedback do neurénio s para o neurdénio i. Neste caso,

temos a recursividade total entre os neurdnios da camada. Se tivéssemos feito os elementos
de fora da diagonal principal de w/ iguais a zero terfamos o caso de uma camada apenas com
neurdnios auto-recursivos. Sem perda de generalidade, abordaremos aqui apenas o segundo
caso, com neurdnios auto-recursivos, e portanto w/ sera diagonal e referir-nos-emos aos seus

5
elementos por wy,.

1.5.1  Aprendizado em Perceptrons Recursivos

O algoritmo de aprendizado para o perceptron recursivo também é baseado no
gradiente. Definimos entdo, como nas segdes 1.3.2 e 1.4.1, um vetor y4 € BM, onde Yd, € 2
saida desejada para o i-neurénio da rede e também um vetor de erro na forma e = (yg—y),
com e € RM_ onde os e; sio os elementos individuais do vetor de erro.

Podemos definir uma fun¢do de custo para a saida da rede igual & equacio 1.2,

escalar e fungdo dos pardmetros ajustavéis da rede, dos quais depende sua minimizacdo.

Neste caso particular, o nosso vetor W contempla os pardmetros w;; e wf: Novamente
e e qe -~ . o~ - . f
dividiremos o vetor W em dois outros, W; € R™! para todos os parametros w;; e W{ € R™

para todos os pardmetros wf; Assim, o vetor W terd a seguinte composi¢io:

. Wi
W
#]

np
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onde npy = (M(N + 1)), np{ =M enp=np + np{‘

Adotaremos também as mesmas definicdes expressas pelas equagdes 1.3, 1.4, 1.5
e 1.6.

O jacobiano em relagio ao vetor de pesos v’ir{ , obtido a partir da equagdo 1.25,
tem a forma:

dy(k) _ Og(k) oh(k) adgk) ;. Oyi(k—1)
= k) ————t 1.26
ow] ~ 0h gw] T oh © T o] (1.26)
Note que dg(k)/dh é diagonal e que dh(k)/ c’?ﬁr{ ¢ diagonal na forma:
[ Ut H . 0 i
0 Yo - 0
oh(k) 0
— = 0 --- 0 1.2
o7 S (20
- 00 - yum ] MxM
O termo dy(k — 1}/8%{ possui a forma:
Oy(k-1) og(k~1)0hk—1) dglk-1) f dy(k — 2)
= + wilk—~1) -2t 1.28
ow! oh oW oh (k- 1) ow] (1.28)
Definindo-se uma matriz %/ na forma:
2f _ Bali“v(kl +wl(k) ayagé}—zz
(0 ' ! (1.29)
sw] T “Mxnp]
teremos para o jacobiano em relagio a v’irf :
Oy(k) _ 98LE) o1y (1.30)

awi{ — oh
O jacobiano em relacio ao vetor de pesos Wy, obtido a partir da equacéo 1.25,

em a forma:
t ay(k) _ 0s(k) Oh(k) _ dg(k)

0wy dh 0w, dh

dy(k-1)

3w1

w/(k)

(1.31)

Observe que o termo 8h(k)/9%; tem a mesma composicio apresentada nas
equagoes 1.8 e 1.9. Temos ainda que:

dy(k—1) Og(k—1) Oh(k—1) dglk —1)
%, ~ on da, " on

dy(k — 2)
oW

wi(k - 1) (1.32)
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Definindo-se uma matriz X; na forma:

5y(0) ows w1 (1.33)
W, = OManl
teremos para o jacobiano em relacdo a W:
dy(k) og(k) o
= .34
g, = on k) (1.34)
Assim, a matriz jacobiana pode ser reescrita na formas:

dy(k) _oglk) 1 . 4

ow B Jh { x X }Mxnp (135)

A matriz de propagacio através de uma camada recursiva, (/ 4 1), propagada
para uma camada qualquer [, anterior & camada recursiva, tem o formato:

g1 (k
Ailk) = Agnik) g,;,?()
fgasnik)  _ 9gaen(R) - Og141y(k~1)
= e (i +wd ) (136)
8
O~

Note que, em todos os desenvolvimentos feitos nessa secio, se fizermos w/ =
Onarxa teremos as expressoes obtidas para os perceptrons nio recursivos. O algoritmo de
retro-propagagao como expresso na equagio 1.36, é chamado de retro-propagacio dindmica.

Cada peso individual w;; da rede ¢ atualizado por um Aw;; expresso por:

dgii(k) .

Awij =1 ei(k) —g= Tim (k) (1.37)

onde m ={M i+ 7).

A sensibilidade da i-ésima safda em relacdo a cada peso individual wy, ; ¢ expresso

por:

8%(,3) _ ag2ee(k) =,
Ju; ~ O Tim(k) (1.38)

Cada peso individual wf;- da rede é atualizado por um Aw;’; eXpresso por:

9gii(k) -
S Bulk) (1.39)

Aw] = neik)
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A sensibilidade da i-ésima saida em relagio a cada peso individual w{i & expresso

por:

dyi(k) _ 9gulk) .
Jor . = Bhe Zi(k) (1.40)

1.6 Rede de Miltiplas Camadas com Perceptrons Recursivos

Nesta secdo apresentaremos uma rede que mistura perceptrons recursivos ¢ nao
recursivos. s nio recursivos sdo utilizados na camada de saida e os recursivos nas in-
termedidrias. Sem perda de generalidade, restrigir-nos-emos ao caso de uma rede de duas
camadas sendo, a primeira dindmica e a segunda estitica. Esta rede € a mesma apresentada
por Ku e Lee (34} e chamada de Diagonal Recurrent Neural Network (DRNN).

Supondo uma rede com M neurdnios na segunda camada, M na primeira e N
entradas, vetor de saida desta rede tem a forma:
hi(k) = wix(B)+wiy(k-1)
yi(k} = g1 (h(k))

ha(k) = wayi(k) (1.41)
y(k) = ga(ha(k))
¥y7(0) = O,

O aprendizado para esta rede pode ser feito com os processos descritos nas
secbes 1.4.1 e 1.5.1, observando que neste caso a primeira camada é composta de neurdnios
recursivos. Aqui, o vetor W possui trés componentes, W; € R™* para os pardmetros wy,,

. . ~ f - - -
da primeira camada, w{ < R™1 para os parametros w{”, e Wy € BR™P? para os parametros

wg,; da segunda camada. Assim o vetor W possui a forma:
W
W= | W
np
onde npy = (M1(N + 1)), np{‘r = My, npy = (Ma(My + 1)) e np = npy + np{.

A matriz jacobiana tem portanto a formas:

dy (k) [3y(k) ay(k)  By(k)
ow

— BW2 8W1 8‘:\;{ ] M % np
2

%Lg): [ [ %] k) B 5] [k B 2] ]ngnp (1.42)
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holk
Ry = 9 i(- ) (1.43)
8W2
-~ a k—

{ X1 = —-——wg;i + wy (k) —ir—y (k1) (1.44)
ay {0 '
’%‘%’l = 0pmxnps
i{ - 311(!g + f(k) 1 ~1] L
IO _ g (1.45)
Bﬁf - M xnp{

A matriz de propagacio A (k) é descrita pela equagdo 1.17. Cada peso individual
wy,; da segunda camada da rede é atualizado por um Awy,; expresso por:

gz..(k)

Aw?i; = Uaz(k) ah

y1, (k) (1.46)

A sensibilidade da i-ésima safda em relacdo a cada peso individual wy,, é expresso

3yi(k) - 692ee(k) -
Dun. Oy, 1, (k) (1.47)

7]

por:

Cada peso individual wy,, da segunda camada da rede é atualizado por um
Awy,, expresso por:

M,
Awr,, =7 (Z ei(k) AE,J(k)) ‘f"g;;f( EWC, (1.48)

=]
onde m = {M; 7 + n).

A sensibilidade da i-ésima safda em relagdo a cada peso individual wy,, € ex-
presso por:

dy:(k)

Bwlm

dgy,,(k)
by,

= Ay, (k)

Zjm (k) (1.49)

Cada peso individual w;fj da rede é atualizado por um Awf ; eXpresso por:

f_ ok . : 39’33 )A
ijj =1 Z e%(k) Aiij(k) Bh J.?(k) (1-50)

=1
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A sensibilidade da i-ésima saida em relacdo a cada peso individual wj ; ¢é expresso
por:
dyi(k) _

3w1

dg;(k)

Ali}(k:) 3h1 mu'(k) (}“5})

in

1.7 Sumario

Neste capitulo foi feito uma introdugdo as RNA’s com o desenvolvimento de
modelos matemdticos vetoriais para a classe perceptron. Inicialmente o perceptron nio
recursivo foi apresentado e modelado, sendo depois apresentado o perceptron recursivo e
feita uma extensdo do modelo vetorial para o mesmo.

As leis de aprendizado desenvolvidas para os ajustes dos pardmetros das redes
foram baseados no método de otmizac¢do pelo gradiente, com a inclusdo da retro-propagacio
do erro para redes de miltiplas camadas. Neste ponto podemos destacar a matriz de
propagacao, A;, equacoes 1.18 e 1.36, que propaga sinais da safda da rede para camadas
intermediarias. Quando a matriz de propagagio é obtida em relagdo & entrada da rede, Ay,
a mesma corresponde ao jacobiano da safda da rede em relacio as sna entrada.

Alguns desenvolvimentos feitos neste capitulo serdo levados para capitulos poste-
riores. Podemos destacar os modelos vetoriais para as redes de miltiplas camadas, equacoes
1.14e 1.41, as matrizes de propagacio, equagdes 1.17 ¢ 1.18, e as equagoes 1.8, 1.9, 1.20, 1.29,
1.30, 1.33 e 1.34, que serado utilizadas no capitulo seguinte para a anélise de estabilidade
da lei de aprendizado.



Capitulo 2

Analise de Estabilidade da Lei de
Aprendizado pelo Gradiente e Aplicagao
as RNA’s a Perceptrons

Neste capitulo é feita a andlise de estabilidade local do processo de aprendizado,
baseado no segundo método de Lyapunov, e sua aplicacio as classes perceptrons de RN A’s.
E obtido um eritério para a avaliagdo da convergéncia local do aprendizado e elaborado um
algoritmo adaptativo derivado do mesmo, delegando assim relativa confiabilidade a todo o
processo.

2.1 Introdugao

A Lei de Aprendizado pelo Gradiente, expressa pela equacio 1.4, apresenta um
fator de ponderacdo, 1, chamado de taza de aprendizado. Assim, hd a necessidade de se
avaliar os valores de 7 para os quais a lei de aprendizado ¢é estavel, garantindo assim a
convergéncia do algoritmo.

Uma rede neural é um sistema de considerdvel complexidade pois, além de ser
em geral ndo linear, pode conter uma grande quantidade de parametros organizados em
camadas. Os primeiros trabalhos no sentido de se estabelecer regras para a obtencdo dos
limites do pardmetro 7 através de andlise de estabilidade comecaram na década de 90, e
algumas das primeiras tentativas foram com Polycarpou e loannou [57, 58, 59|, com base
na Teoria de Estabilidade de Lyapunov. Também podemos citar os trabalhos de Rovithakis
et al [62, 63], Kosmatopoulos et al [33], Lewis et al [38] e Ku e Lee [34]. Entretanto, esses
trabalhos tratavam casos particulares ou justificavam apenas redes de inica camada ou com
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finica saida.

Para alguns desenvolvimentos que faremos neste capitulo usaremos a norma
Euclidiana para vetores, que é definida como || x [|*:= ¥, 2? = x{' x , com z; € R. Para
matrizes adotaremos a norma Frobenius, definida come || A |2:= ¥, a? = tr(A A')
, onde {r(-) denota o trago de uma matriz. Ainda, faremos que Tpmayx = max | z, |, e
Umax = Max | a, |, comz; € X, ¥ CR,a,, € A, e A C R, denotam o valor miximo, max,
e | é o valor absoluto de z, ou de a,,.

A seguir, ser4 apresentada uma andlise de estabilidade local baseada na Funcdo
Discreta de Lyapunov, para a lei de aprendizado pelo gradiente descendente e a aplicaremos
as RNA’s.

2.2  Andlise de Estabilidade da Lei de Aprendizado pelo Gra-
diente

Inicialmente, definiremos um sistema qualquer, como mostrado na figura 2.1,
regido por uma fungdo vetorial ¢(-), possuindo um vetor x, com x € R™, como sinais
externos ou de entrada, um vetor W, com W € R", de pardmetros internos que sio ajustados
por uma Lei de Aprendizado baseada no gradiente, de modo que a sajda do sistema, um
vetor y, seja igual ou esteja préximo a um vetor y4, sendo admitido um erro, ou diferenca
entre o valor desejado e a saida do sistema, expresso na forma e = (yy—y), come,ygey
pertencentes ao espaco R™, e ne, np e ns pertencentes a M. Assim temos que:

y{k, w,x) = ¢(k, W, x) (2.1)

Definindo-se uma fun¢do objetivo a ser minimizada para a saida desse sistema

na forma: .
J(k,w,x) = 59'(!@') e(k) (2.2)
e um vetor de diferengas de pesos para o sistema, sendo ele obtido através da lei de apren-

dizado pelo gradiente descendente, teremos:
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Y4

Lei de Aprendizado:

Gradiente

é{w, x)

Figura 2.1: Sistema qualquer, regido por uma Lei de Aprendizado baseada no Gradiente.

onde 7 é o fator de ponderacio, no nosso caso chamado de faza de aprendizado, e V é o
operador gradiente aplicado a func¢éo objetivo na forma:

8J(k, W)
ow

VJ(k, W)

&J (kW)
Oy
8J (kW)

= Bun (2.4)

aJ| kW)
Fumnp np

Este vetor gradiente pode ser obtide a partir da equacéio 2.1 como:

VJ(k, W) = [‘9;5:)}’ e(k)

- [..‘?.g%l]f e(k) (2.5)

O termo dy(k)/dW € R™*™ & a4 Mairiz Jacobiana ou Matriz de Sensibilidade
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da saida da rede em relagdo ao vetor de pardmetros ajustdveis W, possuindo a formas:

Sui(k)  dwilk}) . Bulk)
Sy Fws a@w?i;
: Fya(k)  Gwmalk) | yaik)
a}r(k) - Juwn Gy Fwnp
ow : : . :
Buns(k)  Ouaslk) . Oums(k)
Sun By Gump M xnp
on na forma de um vetor linha:
dy(k) [ oy(k) oy(k) ... oyik) ]
aﬁr - S Frn Bwnp np

A Funcdo de Lyapunov aplicada 3 saida do sistema pode ser da forma:
V(k) = e'(k) e(k) (2.6)
A diferenca na fungao de Lyapunov entre dois instantes de tempo devido ao
processo de aprendizado é dado por:
AV(E) =V(k+ 1) - V(k) = (¢/(k+ 1) e(k + 1) — (k) e(k)) (2.7)
Supondo o tempo decorrido entre os instantes de (k + 1) e (k) muito pequenoc e

constante, a mudanca na fungdo erro pode, atraés de uma aproximagio de primeira ordem,
ser representada por:

Ae(k) = e(k+1)—e(k)

de(k)
oW

ot

A% (k) (2.8)

A expresio 2.8 é uma aproximagio para a varidvel Ae(k). Assim, para os
desenvolvimentos a seguir estaremos em busca de uma convergéncia para um minimo local.
Ainda, substituindo a equagio 2.3 na expressio 2.8 temos:

Ae(ky = 26B) [63’(’“)} e(k)

aw ow

N “Wag‘(’:) [ngc)] e(k) (2.9)
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Fazendo-se A = dy(k)/0W na expressio 2.9 e substituindo-a na expressio 2.7
teremos que:

AV(K) = (Ae(k)+e(k)) (Ae(k) + e(k)) — &(k) e(k)

il

= Ae'(k) Ae(k) + Ae'(k) e(k) + Ae'(k) e(k)

= Ae'(k) Ae(k) + 2 Ae'(k) e(k)

= ntel(k)AAAA e(k)+2ne(k)A Ae(k)

= (k) {2nAA + P AA A A} e(k)

= —ne(k)AA {21y ~nA A’} e(k) (2.10)

Com base no Segundo Método de Lyapunov para sistemas discretos o sistema
é estavel se AV < (. Analisando a equacdo 2.10 podemos ver que isso impde, para que o
sistema seja estavel, n > 0, satisfazendo o decréscimo do erro, e ainda que:

21y —nAA > 0
2—- 10 Amax(AA) > 0 (2.11)

Na expressdo 2.11 Ay corresponde ao maior autovalor da matriz (A A’} e Ins
a uma matriz identidade com a dimensao M, nimero de saidas da rede. Logo, temos que:

2

0 < n<)\max(AA’): HMI?
aw

2

w
2
0 < < W (2.13)
L Gy

Assim, para a estabilidade do algoritmo é necessdrio que a designaldade da
equagao 2.12 seja satisfeita, sendo o pardmetro 7 admissivel em um intervalo inversamente
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proporcional & norma da matriz jacobiana ou de sensibilidade da saida do sistema em relagao
a0 parametro interno W. Ainda, a equagdo 2.13 informa que esse intervalo € inversamente
proporcional ao somatdrio das normas da sensibilidade da safda do sistema em relagdo a
cada componente individual do vetor w.

Note que para chegarmos nessas conclusdes, e para os desenvolvimentos feitos
desde a equagdo 2.6 até a equagdo 2.13, nio foi necessdrio conhecer ou definir a funcao
#(-), apresentada na equagio 2.1. Portanto, o critério expresso pela equagdo 2.12 pode ser
aplicado a qualquer sistema regido pela lei de aprendizado do gradiente, inclusive as redes
neurais a perceptrons. Ainda, para obtermos o intervalo de admissibilidade do parametro
7 necessitamos apenas conhecer a sensibilidade da saida do sistema em relagdo a cada um
dos seus pardmetros ajustaveis.

As RNA’s, apresentadas no capitulo 1, com base nas estruturas percepirons
recursivas ou ndo recursivas, sio sistemas regidos por uma fungio vetorial ¢(-), possuido
um vetor X, com X € R™, e ne = N + 1, como sinais externos ou de entrada, um vetor
W, com W € R™, de parametros internos que sio ajustados por uma Let de Aprendizado
baseada no gradiente, de modo que a saida do sistema, um vetor y, seja igual ou esteja
proximo a um vetor y,, sendo admitido um erro ou diferenca entre o valor desejado e a
saida do sistema expresso na forma e = (yg—¥), com e, yq4 ¢ ¥ pertencentes ao espago R™,
e ne, np e ns pertencentes N. Assim temos que:

vk, W,x) = ¢k, W,x) (2.14)

Sem perda de generalidade, como exemplo, faremos aplicagio do critério acima
para os casos particulares das redes FINN e DRINN a partir das defini¢bes apresentadas
no capitulo 1. Ambas as redes estardo restritas a duas camadas (L = 2}, tendo a segunda
camada M; neurénios, a primeira camada M, neurdnios e com a RINA possuindo NV entra-
das. As equacdes 1.14 e 1.41 descrevem o funcionamento das redes FINN e rede DRININ
respectivamente,

Para a segunda camada das redes adotaremos uma fungao de ativacao linear,
definida na tabela 1.1, com coeficiente angular unitario (a = 1), logo:

g2,(k) = ha (k) (2.15)
ag?i(k) . .
ok = ! (2.16)

Para a primeira camada adotaremos a fungio sigmoid, na forma:

g, (k) = sz'gmoid(hl}(k:))_%
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1 1

-5 2.17

1+ exp(—hy, (k) 2 (2.17)

agljj(k) _

Ohiy; g1,(k) (1~ g1,(k)) (2.18)
1

sup | g1,;(k) | 5 (2.19)
dg1,5(k)| _ 1

P By | T 4 (2.20)

A escolha de uma funcio de ativacdo do tipo sigmoid para a primeira camada
garante que os neurdnios recursivos sejam sempre BIBO estdveis [16], para V’w{ i € R, pois
a funcdo sigmoid mapea a sua entrada para o intervalo (0;1) C EB. No entanto, veremos mais
adiante que, para a estabilidade do processo de aprendizado sera necessério impor restrigoes
a w{,j ;- Note que caso fosse escolhida como funcdo de ativagdo para a camada recursiva
com caracteristicas diferentes das pertecentes i funcio sigmoid, a BIBO estabilidade nao
estaria garantida, sendo necessdrio entdo uma andlise de estabilidade especifica para esses

neurdnios {veja a secido 1.3.1).

Com a BIBO estabilidade dos neurdnios da primeira camada, teremos também
a da rede como um todo. Isto pois, os neurdnios da segunda camada sao lineares, e a
somatodria finita de valores finitos resulta em um valor finito.

Ainda, temos para o vetor de funcgdes de ativagio da primeira camada que
y1,(k) € (~1/2:1/2) C R, e que max | y;;(k) |= 1/2. Note que dg ;{k)/dh1, € (0;1/4) C R,
e que max | dgy;(k}/0hy, |= 1/4. Definiremos intervalos finitos, X = (~Zmax; Tmax) C I,
com 7, € A e max | Ty [= Tnp,, Wo = (mWopnyiW2n,,) C R, com wz,, € Wy e
max | Wy, |[= Wop,,, Wif = (O;w{mx) C R, com fw{J € W{ e max | w{J |= w{mx.

Na analise de estabilidade do aprendizado das redes FNN e DRNN calculare-
mos a norma maxima de seus respectivos jacobianos. Assim, consideraremos gue todos os
elementos das matrizes e vetores assumern os valores maximos admissiveis.
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2.3 Estabilidade para a Rede FNN

Passaremos agora a determinacgio do intervalo de admissividade do pardmetro
7 para a rede FINN. Pela sec¢ido 1.4 o vetor de parametros da rede FNN tem a forma:

- s
W = ~
Wy ns

onde W, € R™2, com np, = (Ma( My + 1)), contempla os pesos da segunda camada, Wy €
B"1 com np; = (M(N +1))}, contemplando os pesos da primeira camada e np = np; +nps.

A norma mdxima do jacobiano da saida em relagdo aos pesos dessa rede pode
ser expressa na forma:

5

o ay(k)® By (k)|
aw “H N

BWQ max ‘; 3W1

Tax max

Através das equagdes 1.20, 1.18 e 1.9, teremos:

dymIF dga(k) Ohy(k) [
—— = 1 Aalk) 5=
8W2 max ah? aw? max
My 2
a k
< D0 A (k) %?,:() yi(k)
im] max
Aga.. |? 2
< M6+ g2 | (2.21)
3Y(k) agl(k) 5h2( )
= |k
E aW}_ max ” ( ) ahl awl max
M’Zle 2
dg1,,(k)

< (k) S x(k)

i=1,5=1 ahiii max

2 7] :
< My My(N+1) | 5%’— N
) imax
dga,, 2 2 g1, :
S MMy (N+ 1) [ZE g[S el (222)
i lmax 2¢ {max
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Logo, temos que:

2

dy (k) 993, | >
AT < ] tL
o IR
2
i 2.23
+M2 Ml (N + 1) }ahZﬁ i Zmax 31‘&1” Temax ( )
max
No caso particular da nossa rede FININ teremos:
Ay (k) ||* 1 2 2 1
A ST < - it
“ Bﬁ' max _ M? (Ml _i_ 1) 4 + M2 Ml (N + 1) w?max xnmax 16
A My (My+1)+ M My (N + Dwd | af, (2.24)

- 16

Substituindo a expressio 2.24 na expressio 2.12 teremos para o intervalo de
admissibilidade do parametro #:

32
4 M2 (M} + 1) -+ MZ Ml (N + 1) w%max z

max

0<n<

(2.25)

2.4 Estabilidade para a Rede DRNN

Pela se¢do 1.6 o vetor de parimetros da rede DRINN tem a forma:
wo
W = Wi
np

onde Wi € R™, com np; = (Mi(N + 1)), contempla os pesos diretos da primeira camada,
~ I . . . -

w; € R™1, com np{ = My, contemplando os pesos recursivos da primeira camada, Wy €
R™2 com npy = (My(My + 1)), contemplando os pesos diretos da segunda camada e

np = nps + npy + npi.

A norma méxima da saida em relagio aos parimetros ajustaveis dessa rede pode
ser da forma:

2 2

dy(k)
ow!

0w,

0wy

aw

sz ’aym)? +1ay<m

max max max

max
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Da se¢ao anterior temos:

dg,, ?

dy(k) : 1 2
< M 2.26
’ aﬁ? mMax - M2 (l ' + 1) 3h?i=‘ max ylm” ( )
Com base na equagao 1.42 temos ainda:
dy (k) agl(k)A ’

— = ||A (& 2.27
awl max 1( ) 1 max ( )
dy (k)| 9 (fs) ’

YO = k) g‘ % (2.28)
3WI max max

Analisando a convergéncia do termo ¥;, com base nas equacdes 1.33 e 1.32

teremaos:
. (O
- 3ga (k~1)\9Y 8hy(k-m)
= Zm:ﬂ ( ( (k q + 1) }ahl ) ) iawl (229)
ahy(o) _
83“,1 - M1 xnp
0
g)i’ll = OMl
Calculando-se 0 maximo de convergéncia de %; a partir da equacio 2.29 chega-
Temos a:
- = ;| Bg, (k) : [8}1 ]
- f 1y q H
Ximax = w R I H —_— 2.30
' (ﬂlzﬁ() (H( tma 6h11J max (H( Ml M}) ) 8W1 max( )

Observe que o produtério de matrizes sempre ird resultar na matriz identidade.
A série ira convergir nas seguintes condigoes:

- dg:..(k ¢
I (sl [ ) <
13 Inax
o [Pl
max ahljj e
Assim, podemos agora impor a seguinte restri¢io para os parametros 'w{ :
i 1 2.31
lmax < 391' ( ‘ )
;5 max
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Faremos uma aproximacio para a convergéncia da série da equagzo 2.30 na

forma:
Ripax 7 [____81:1} (2.32)
6W1 max
onde: 1
y = (2.33)
1-#f  |5ow
Imax Jhy
77 lmax
Calculando-se a norma da equagio 2.27 teremos:
Ay (k)|? l dgi(k) o
= (| A(k)
” aﬁl max ’ ( 8h1 1 max
My, M, 8
91,,(k)
< Ar, (k) —H— v x(k)
i:g:l ’ Bhlﬂ max
2 g :
S M2 M1 (N+ 1) [’\153 “J"M“ 2 |$n|max
max ahlﬂ max
2
8,92-- 2 2 691 9 2
< =i g it 28 .
< M2 (N * 1) ‘ah%i max |w2|g max 5‘h1;3‘ max ! lxnlmax (2 34)
Analisando a convergéncia do termo )’E{ , com hase nas equagdes 1.30 e 1.29
teremos:
= ohy (k dy i {k~
& - 8135} + wi(k) yaf‘v}f -
oo gy (k- dhy{k~m
= m=0 ( (Wl(k g+1) gl 1)) ) la(af :
{ oyrie) ! {2.35)
3@13 - GMI xnp]
98, (0)
on = Om
Calculando-se 0 maximo de convergéncia de SE{ a partir da equagao 2.35 chega-
remos a:
2 dq1..(k) ! oh
. |9, L
Xl = W 2 Ing, Ing, )® — 2.36
: (TRZZU (H ( 1max ahljj max> (H( 1 1) ) 6‘%{ max( )
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Faremos uma aproximacgio para a convergéncia da série da equagdo 2.36 na
forma:

- dhy
%o,y | 2.37
1 Y [6ﬁf}max ( )

onde 7 esta definido na equacdo 2.33.

Calculando-se a norma da equacio 2.27 teremos:

2

B 2800 o 2
86&{ max ahl ! max
MQyM} 8 2
g1,;(k)
< Z ’\I;j(k)_é?f—’?yl (k_l)
tml,j=1 155 max
< My My (N +1) A 2 oo, | 2| i
- 2 1A Li max (‘”ij nax 7 ylj max
dg2.. | 2 O, 2 :
< M, My (N i ‘ 2 : 2.
- 2 1( + 1) .8!‘22“. max | Z; max 3h1,3 ax T, max ( 38)
Logo, temos que:
ay (k)| T
—— < M;(Mi+ 1) | —=—
’ BW max - 2( 1+ ) ‘8’5’2;: max fmax
+ My M (N“I‘" }-) tagzn : 2 aglw(k) ’ 2.2
2 . 6h2:’:‘ max w2max ahiu max k xnmax
dg2, | dg1,,(k)|*
+My My (N +1) ‘——— Ve || 7 Ui (2:39)
6h’2;‘,‘ max max BhljJ max Jmax
No caso particular da nossa rede DRINN teremos que w{mx < 4, e ainda:
dy(k)|? 1 1
i “ow | S My(My+1) 7+ My My (N +1) W] e Lmax Tonax 6

1

Mo M 2 2 =
"*‘ 2 1 w?max F}}max 64
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16 My (M1 + 1)+ My My wi_ 72, (A(N + 1)z, +1)
- 64

(2.40)

Substituindo a expressdo 2.40 na 2.12 teremos para o intervalo de admissibilidade
do parametro n:

128
16 My (My+ 1)+ My My w | A2 AN+ 12k, +1)

0<n< (2.41)

2.5 O Aprendizado pelo Gradiente em sua forma Recursiva

O aprendizado pelo o aprendizado pelo gradiente aplicado até o momento,
equagao 2.3, é conhecido como aprendizado pelo gradiente em forma ndo recursiva. Existe
também o chamado aprendizado pelo gradiente em forma recursiva, proposto por Jacobs
[30], como mostrado abaixo [24]:

H

(- 7228) + o AW (k)

{ AW(k + 1) { (2.42)

AW(0)

il

A equagdo 2.42 é chamada de gradiente com recursividade de primeira ordem e
a é uma constante escalar chamada de momento de velocidade. O gradiente em sua forma
ndo recursiva pode apresentar uma convergéncia oscilatéria e a forma dindmica possibilita
o amortecimento dessas oscilagdes.

Para a equagio 2.42 temos que para o instante de tempo k:

(k-1)

AW (k) = (ﬁ—ﬁé‘]aﬁ ) +a ARk~ 1)

Para o instante de tempo & — 1, temos que:

_OJ(k -2
0k =2)

aw

Aﬁr(k~1)=( )mamk—z)

e assim sucessivamente para instantes de tempo k —~2,k— 3,
Assim, podemos reescrevé-la como uma de série numérica na formas:

{ AW(k+1) = =7 g (om 2l=ml)

N 5w (2.43)
A®(0) = Oy
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Esta série numérica convergird para um valor finito, caso o sistema regido pela
lei de aprendizado do gradiente descendente seja BIBO estdvel, e se | « |< 1. Calculando-se
o limite para a equacdo 2.43 teremos que:

(e A _ g 5 0k
i, (t a9k + 1) = - 9 250

onde:

(2.44)

Para evitar uma convergéncia oscilatéria, adotaremos neste caso apenas valores
positivos para «. O valor finito f;, serd chamado de fator de corregdo . Assim, teremos a
equacdo 2.43 reescrita na forma:
- 0J(k)

AR(k+1) =~ [ 252 (2.45)

Substituindo a equagdo 2.3 pela equagio 2.45 e refazendo-se os desenvolvimentos
que se seguiram a equacdo 2.3 teremos que:

(P — (2.46)

2
7. || 2

Assim, vemos que na utilizacdo do aprendizado com o gradiente na forma re-
cursiva € necessdrio se fazer uma corre¢do para o intervalo de admissividade do parametro
7 na forma apresentada na equacio 2.46.

Ainda, podemos fazer na equagio 2.45 a seguinte modificacio:
n=/f9n (2.47)

e a mesma se tornaria equivalente ao aprendizado com gradiente na forma nio recursiva,
permitindo com isso que as andlises de estabilidade e convergéncia feitas para o caso estitico,
também valham para o caso recursivo.

2.6 Um Algoritmo Adaptativo para o Aprendizado em RNA’s
a Perceptrons

Analisando-se as se¢des 2.3 e 2.4 observa-se que os intervalos de admissibilidade
das taxas de aprendizado dependem dos valores de ), ;(k), que no caso especifico (veja as
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equacoes 2.25 e 2.41) dependem dos valores de Zpax, Wo,., © w{mx, 0s quais ndo temos
!

1557
se alteram durante o processo de treinamento da rede e z,.x devido a algum condiciona-

mento imprevisto das amostras apresentadas ao sistema para o aprendizado. Assim ha a
necessidade de uma escolha apropriada das taxas de aprendizado de maneira tal que se
estabelecam valores aceitiveis para @max, wa,,,, © w{mx, com a finalidade de se fazer com
gque o processo ndo passe a divergir inesperadamente.

a priori nenhuma estimativa, pois os pardmetros ajustaveis, no caso 0s pesos wy,, e w

Na literatura técnica é possivel encontrar virias referéncias de algoritmos adap-
tativos para aprendizado em RNA’s. Park et al 53] e Bello [11] propuseram algoritmos
adaptativos baseados em técnicas de programacao nao linear. Fukume e Omatu [22] procu-
ratn conter a divergéncia da rede através da adogio de fung¢des de ativagio nao diferencidveis
para os neurdnios. Brent [13] propbe um algoritmo de convergéncia rdpida através de mon-
tagens de drvores de decisio. Wang e Chen [69] propuseram um algoritmo de treinamento
para o ajuste das camadas em separado. Ku e Lee {34] propuseram um algoritmo adapta-
tivo, com base em andlise de estabilidade via funcao de Lyapunov, vilida apenas para redes
de tnica saida e ajuste dos pesos de um neurdnio a cada passo de interagao.

Apresentaremos nesta secio um algoritmo adaptativo antecipativo a divergéncias
para o aprendizado em RN A’s a perceptrons, e sem perda de generalidade, faremos aplicagoes
as redes FNN e DRINN, para o qual, utilizaremos as equacbes 2.25 e 2.41 nos seus limites
maximos. Isso possibilita uma convergéncia mais ripida e, além disso, robustez ds necessi-
dades de variagdes dos parametros Tmay, Wa,,, © w!

Imax '

Como verificado acima, a integridade do processo de aprendizado pode ser vio-

A § .

lada pelos fatores Zmax, Ay, € por consequéncia por wa,,, e wy__. O algoritmo proposto
consiste basicamente em se testar a integridade do processo de aprendizado antes de sua
execugdo. No inicio do processo de aprendizado sio escolhidos valores pequenos para Tyayx,

. "] , .
Wy ., © w{m“, os quais chamaremos de 23 ., w) e w{max. Com esses valores ¢é especifi-
cada a taxa de aprendizado inicial, a qual chamaremos de 7, através das equagdes 2.25 ou
2.41. A partir deste ponto, a cada par (x,y,) apresentado para treinamento, é verificado
0 0 7 £

antes do processamento se Tmax < Tpax, 5€ Wa,,, < Wy esew; < wj . Casoalguma
dessas condi%oes seja falsa, as taxas de aprendizado sdo recalculadas, com os valores z2. ou
wgm ou w{mu sendo corrigidos por fazé-los iguais aos valores de omax ou we,,, Ou wi

lmax’
multiplicados por uma constante x € (1;+00) C .

Para valores z0,,, w) e w{i“ previamente escolhidos para o inicio do proceso
de aprendizado, o algoritmo adaptativo pode ser implementado em um procedimento le-
arn. Abaixo apresentamos a implementacio desse algoritmo para os casos particulares das
redes FNN e DRNN em PDL, em Program Design Language (PDL), que é uma lignagem
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para projeto de software em que se faz uma descri¢ao do sistema em forma de narrativa
idiomdtica com inclusdo de sentencas logicas e matematicas. Na parte experimental deste
trabalho as redes FNN e DRNN foram implementas com metodologia OO, Object Ori-
ented Design, que a possibilita a criagdo de estruturas de software com abstracio de dados
e de fungdes e com o desacoplamento a detalhes representacionais [60].

Em nossa implementac¢io a abstragio e o desacoplamento chegam ao ponto que
para o usudrio utilizd-lo, basia a definicio das dimensdes da rede, sem preocupacgio com
pardmetros de aprendizados para os treinamentos. Um sistema orientado ao usudrio.

Algoritmo 2.1 Estrutura bdsice do Algoritmo Adaptativo Antecipativo de Divergéncias em
RNA'’s a perceptrons.

procedure learn{x € R", y,; € R")

begin
def var: zgax € B;
W, € R;
Wiy € R

Tmax = get.maz(x);

w2max = gd—ma:ﬂ(wﬂ;
{ = get_masc(w{);

Tmax *

1w

. 0

i (Tmax = %) OF (wo,,, >wd ) or (w{ >w!{ ) then
if (2max >22,,) then

0
Lmax

i—f (w2ma.x 2 wgmax) —-———-—~then
o]

=K X T, endif

=K X weg,,, endif

2max
. f 0
l—f (w]dmax 2 w{max) “——then
T = K X w{m“ endif
&
get_learn_rate(x0,,, vy | w{mx);
endif
apply.gradient_descent(-);

end

2.7 Sumario

Neste capitulo foi feita a andlise de estabilidade local da lei de aprendizado
pelo gradiente, baseado no segundo método de Lyapunov, e feitas aplicacdes as RNA’s
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perceptrons de miltiplas camadas apresentadas no capitulo 1. Foi obtido um critério para
a avaliacio da convergéncia do aprendizado com base na norma do jacobiano da saida da
rede em relacdo a seus pardmetro ajustdveis. Foram obtidas expressdes para os intervalos
de admissibilidade das taxas de aprendizado das redes FNN e DRNN, equagtes 2.25 e
2.41. Foi apresentado também a lei de aprendizado pelo gradiente em sua forma recursiva
e feita a extensdo da andlise de estabilidade para este caso, equacdo 2.46. Finalmente foi
apresentado um algoritmo adaptativo para o aprendizado em RN As a percepirons baseado
nos desenvolvimentos feitos no capitulo,

As equagoes 2.7 e 2.8 serdo utilizadas no capitulo seguinte para a andlise de
estabilidade local do aprendizado em sistemas de controle. O algoritmo adaptativo para o
aprendizado em RNA'’s a perceptrons serd utilizado na parte experimental deste trabalho.



Capitulo 3

Redes Neurais em Sistemas de Controle

Neste capitulo serd mostrado como o paradigma das redes neurais pode ser
aplicado em sistemas de controle. Serd apresentada inicialmente uma visio geral de sistemas
de controle, sendo depois feita as aplicacdes de redes neurais na identificagdo e em estruturas
de controle. Também é apresentada a andlise de estabilidade para o aprendizado em sistemas
de controle a RNA’s e feita uma extensio do algoritmo adaptativo para o caso presente.

3.1 Introdugao

Ha bastante tempo a comunidade cientifica da drea de controle e automacio
desenvolve métodos e algoritmos baseados em teoria matematica de sistemas para a mo-
delagem e controle de sistemas fisicos. Muitos dos métodos desenvolvidos procuram tratar
os sistemas fisicos como lineares, utilizando propriedades de estabilidade para um sistema
linear invariante no tempo [16]. Quando as caracteristicas do sistema nio permitem essas
abordagens, em geral procura-se tratd-lo com modelagem e técnicas de controle nio linea-
res, No entanto, é muito dificil encontrar-se um procedimento baseado no paradigma nio
linear que satisfaca simultaneamente a requisitos de estabilidade, robustez e boa resposta
dindmica para algum caso particular [5, 48],

Nas dreas de controle e identificacio adaptativos, os sistemas fisicos sdo trata-
dos como possuindo parimetros desconhecidos. As técnicas fundamentam-se em geral na
escolha de estruturas de identificacio e controle baseadas em resultados bem estabeleci-
dos desde a teoria de sistemas lineares [5, 9, 40, 46]. As técnicas adaptativas possuem a
vantagem de nao exigirem, a priore, o conhecimento do modelo dindmico do sistema fisico
que se estd trabalhando. Entretanto, tais técnicas exigem grande esfor¢o computacional
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para identifica¢io paramétrica do sistema fisico, sendo muito sensfvel & precisio numérica
e ruido, fazendo com que paridmetros 6timos de controle sejam de dificil obtencao [27, 31].

Em anos recentes algumas pesquisas tém sido desenvolvidas em aplicagdes de
redes neurais a sistemas de controle e automagao [25, 48]. Isso tém possibilitade novas
técnicas que se inspiram na obtengdo de melhores e mais eficientes acdes de controle através
do paradigma das redes neurais. Essas novas técnicas tentam aliar os beneficios das técnicas
de controle 6timo e controle adaptativo.

3.2 Visao Geral de um Sistema de Controle

De uma forma geral, o problema de controle de um processo dinimico pode
ser esbogado como na figura 3.1, sendo este esquema chamado de sistema de controle com
realimentacao de varidveis de saida.

Referéncia
e Saida

Controlador  |-—om] Processo
Dindsmico

Figura 3.1: Sistema de controle genérico

Um processo dindmico ou sistema dindmico é um conjunto de elementos coorde-
nados entre si , e que formam uma estrutura organizada como se fosse um “todo unificado”,
e pode ser visto com mais detalhes na figura 3.2. Ele é composto de:

Sistema de Transformagdo: Responsivel por fazer operagoes de transformacdes quais-
quer. Possui como entradas os sinais de saida dos acionadores e varidveis externas,
de perturbagio, que podem ser classificadas em mensuraveis e nio mensurdveis. Os
efeitos das transformagoes sio refletidos nas chamadas varidveis de safda. Os sis-
temas de transformacdes apresentam comportamento ndo lineares e algumas vezes,
apesar de terem o0s seus modelos matemdticos conhecidos teoricamente, esses mo-
delos apresentam pardmetros com valores desconhecidos ou pouco confidveis e/ou
variantes. Porém, muitas vezes, é possivel fazer-se linearizacées e utilizar o modelo
em questao para o projeto das estratégias de controle do sistema.

Sensores: Responsdveis pela medigio das varidveis de saida bem como as externas e
informé-las ao controlador. Em sistemas fisicos reais os sensores apresentam um
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ligeiro atraso na medigdo, ndo linearidades e sujeicio a ruidos, mesmo nos casos
de sensores projetados com base em tecnologias avangadas. No entanto, em geral é
possivel desprezar-se esses efeitos e considerar os sinais apresentados pelos sensores ao

controlador em um dado instante de tempo como sendo os valores reais das varidveis
de saida.

Acionadores: Responsdveis pela tarefa de receber o sinal de saida do controlador e pro-
ver poténcia necessaria & operac¢io do sistema de transformacao. Esta tarefa também
pode ser {eita pela modificacdo ou atuagio em varidveis de entrada do processo
dindmico. Assim como os sensores, os acionadores possuem problemas de atraso de
tempo, nao linearidades e sujeigdo a ruidos e distorgées de sinais de baixa poténcia,
gerados pelo controlador.

Sinais do controladoe Ruidos
Sistema Sinais
| Acionagores de Sensores  frmm—m de
Transformacio Saida

Figura 3.2: Processo Dinamico

Para efeito de projeto de um sistema de controle, sio considerados em conjunto
os modelos matematicos dos sistemas de transformacio, dos sensores e dos acionadores.
Assim, obtém-se um tinico modelo que facilita o estudo do processo dinimico.

O controlador é o elemento responsdvel em fazer com que as varidveis de saida da
planta tendam ou rastreem os valores desejados para as mesmas (rastreamento assintotico),
atendendo também a especificacdes de desempenho que estejam pré-estabelecidas.

Entradas externas

Referéncias Saidas
PO Controfador .

Saidas do sistemna fisico
Figura 3.3: Controlador genérico

Na figura 3.3 temos uma visdo mais detalhada do controlador. Com base nela e
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na figura 3.2 passaremos a adotar as seguintes defini¢oes:

— y{k) € B™ é o vetor de sinal de saida da planta com componenentes y;;

— r{k) € R™ é o vetor de sinal de referéncia para a saida da planta com componentes
ri;

- x{k) = [r'(k) y'(k)] € R*™, é o vetor de entrada do controlador com componentes
3

— u(k) € R", é o vetor de saida do controlador com componentes u;;

~ v(k) € B, é o vetor de entrada da planta com componentes v;.

Em geral todos controladores possuem como entradas os sinais de saida da
planta, y(k), e os sinais de referéncia para as varidveis de saida, r(k). No entanto, al-
guns algoritmos de controle possuem entradas externas para a conexfo de varidveis que
ndo sejam as saidas e as referéncias, como por exemplo, varidveis de perturbagio {veja, por
exemplo, em Newell[49] o algoritmo feedforward). Também, na maioria das situacées as di-
mensoes dos vetores u(k) e v(k) sdo iguais, e mais, muitas vezes u(k) = v(k). Porém, podem
existir no processo varidveis de entrada que nao sejam sinais de controle, como é o caso das
varidveis de perturbacdo, ou entdo é necessdrio, para se anmentar a poténcia do sinal, que
se aitere a relagio entre u e v, fazendo-se v(k) = exu(k), para @ = diag[ayy, @22, -+, A}
e a; € RY

Para a formulagao discreta do modelo do sistema de controle temos que a cada
instante k as saidas do controlador sio fungdes de suas entradas. Assim, definiremos uma
fungdo F(-) para as varidveis de saida do controlador como funcio das varidveis de entrada
na forma:
up se k=10

Fix(k)) sek >0 (3-1)

u(k%l):{

A diferenca na saida do controlador entre dois instantes de tempo discretos
(k+ 1) e (k) é dado por:

0 sek=10

wk+1)—ulk) sek>0 (3.2)

Au(k) = {
Substituindo a equagdo 3.1 na equacio 3.2 teremos:

| w se k=10
w(k+1)= { F(x(k)) - F(x(k - 1))+ u(k) se k>0 (33)
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Assim, além de representarmos a saida do controlador pela equacdo 3.1, pode-
mos representd-la também pela equacdo 3.3, a qual é chamada de equagdo incremental do
controlador, sendo bastante atil quando o controlador trabalha com as diferencas entre os
sinais de referéncia e os sinais de saida do processo.

Existem diversos paradigmas para obteng¢do de F(-). No entanto, abordagens
neste sentido fogem ao propdsito deste trabalho, onde destacaremos apenas o paradigma
baseado em redes neurais.

A cada instante as saidas da planta sdo funcdes de suas entradas e da sua
natureza dindmica. Assim, definiremos uma fungido G(-), dindmica e ndo linear, para as
variaveis de saida da planta em fung¢io das varidveis de entrada na forma:

Y(k) = g(Y(k - 1)1 o ‘7y(k - p),v(k), tT ',V(k‘ -9+ 1)) (34)
onde pe g € M, e péa ordem do sistema.

Existem basicamente duas formas distintas de obtencgéo de G(-), por modelagem
fenomenologica ou por identificacdo. A modelagem fenomenolégica é feita a partir das leis
fundamentais que regem a dindmica dos processos, observados em montagens experimentais
e a identificacdo é feita a partir de resultados de testes experimentais de entrada e saida,
considerando-se apenas varidvels de importancia do sistema.

Em geral, adiciona-se & equagio 3.4 um termo referente aos ruidos que influ-
enciam o desempenho dinimico da planta. Define-se uma fungio A(a(k)), onde alk) é
conhecido como rufdo branco e A(-} a influéncia do ruido branco no sistema [12].

Y(k) = g(Y(k - 1)7 T 'vY(k - p),v(k), o ~,V(k —q¢+ 1)) +N(a(k)) (35)

3.3 Redes Neurais em Identificagio

A identificagao consiste da obtengio de uma representagio matemdtica para o
processo, equacao 3.3, sem fazer uso de leis fudamentais que regem o seu comportamento
dindmico. Para a identificagio sdo usados pares de dados de entrada e saida, (v,y), e um
algoritmo para ajuste de um modelo matemdtico previamente especificado. A figura 3.4
ilustra o procedimento, onde ¥ € o vetor de saida do modelo identificado.

Existem, na literatura técnica, numerosos tipos de modelos para a identificacio,
bem como algoritmos para ajuste de pardmetros [12, 39, 40]. No entanto abordagens neste
sentido fogem aos objetivos deste trabalho, onde destacaremos apenas a técnica baseada
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v (k) y &
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Algoritmo P&

A
y (k)

Modelo

Figura 3.4: Procedimento de identificagio.

em redes neurais. Assumiremos, inicialmente, que A(-) é igual a zero e assim buscaremos
apenas um modelo para G{-) na equacio 3.5.

Na identificagdo por redes neurais o modelo dindmico do processo pode ser obtido
na forma (Veja Narendra[48] e Hunt et al [25]):

¥y=9(yk=1),-- y(k=p)v(k)--,v(k-gq+1)) (3.6)

onde G(-) é uma rede neural, com {| y — ¥ {|< ¢, sendo ¢ um erro de modelagem aceitavel.
O vetor de entrada do identificador possui dimensdo (p x m)+ (¢ x ). Na figura 3.5 temos
a representacao de um neuro-identificador para um processo de primeira ordem.

Com base na figura 3.4, o valor real para saida do processo é y(k), sendo $(k)
o valor da saida do modelo identificado. Assim, podemos definir uma fungio de custo para
o erro entre as saida do processo e do modelo identificado na forma:

T(w, (1)) = 5 1y (F) = 9B (v (k) — 58] (3.7)

Como y{k) ¢ igual a saida da rede neural que estid servindo para identificar
o modelo da planta, podemos comparar diretamente as equacdes 3.7 e 1.2 e concluir que
as mesmas s30 equivalentes. Assim os desenvolvimentos feitos a partir da equacdo 1.2,
nos capitulos 1 e 2, também sio vélidos para a equacio 3.7 e portanto o algoritmo de
aprendizado pelo gradiente pode ser utilizado na identificio sem maiores alteragdes.

Com o ajuste do modelo para G(-), a diferenca entre y(k) e $(k) pode ser
atribuida a ruidos presentes na planta e erros na definicio da rede adotada. No entanto,
ndo se pode fazer uma modelagem direta para A/(-) com base em redes neurais visto ndo
se saber valores para a(k). Assim, se houver necessidade de identificacdo de um modelo
para N(-), far-se-a entdo o uso de métodos outros, como por exemplo, os modelos ARMAX,
ARAMA, ARARX e IV, descritos por Ljung{39, 40].
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Algoritmo

de Aprendizado

Identificador Y ( k )
a Rede Neural
y(k—1) 1 B
O
+
v(k) y(k)
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Figura 3.5: Modelo para identificacio com RNA’s.

3.4 Redes Neurais em Controladores

Narendra[48] sugere, ¢ adotaremos, a configuragio de controlador a redes neurais
vista na figura 3.6. As especificagdes de desempenho para o sistema como um todo unificado
sao alocadas no modelo referéncia. A equagio 3.1 aplicada ac modelo da figura 3.6 passa
a ter a forma apresentada pela equacdo 3.8, onde a funcao F(-) é a representacio de uma
rede neural.

ug se k=10

F(e(k),y(k),u(k—1)) sek >0 (3.8)

ulk+1)= {

Assumiremos que o controlador atua em fungao do erro e entre y,., valor esperado

para a saida da planta, e y, valor real da saida da planta, como mostrado na figura 3.7.

Assim equacio 3.8 pode ter a forma simplificada e descrita em forma incremental pela
equacio 3.9.

Uo sek=10

Fle(k),u(k—1)) - Fle(k - 1),u(k~2))+ u(k) sek >0 (3.9)

u(k-l—l):{

Com base na figura 3.7, o valor esperado para a safda da planta é y,, sendo y o
sinal na saida. Assim, podemos definir uma fun¢do de custo para o erro na saida da planta
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Figura 3.6: Modelo para controlador com RNA’s.
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Figura 3.7: Modelo para controlador com RNA’s baseado no erro.
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na forma:

T(w, (k) = £ e(k) (k) (3.10)

Em contraste com a aplicagio em identificacio, aqui ndo podemos comparar
diretamente equacdo 3.10 com equagao 1.2 visto que y nio é a saida direta da rede neural.
A saida do controlador serve de entrada para a planta, que por sua vez possui uma fungio
G(-) (veja a equagdo 3.5). Assim, hd a necessidade de calcularmos o gradiente de equagio
3.10 para a sua utilizagdo no algoritmo de aprendizado. Faremos aqui uma substituicio de
varidveis para a saida de uma rede neural. A saida da rede passa a ser referenciada por um

vetor u.
O gradiente da equacio 3.10 em relagio ao vetor de pesos da rede neural é dado
por:
aJ(w, (k) [y (k)]
hAANAEALLY T S St AP k
ow | dw ] e(k)

u(k)]' [dy(k)]’
L Ow | [311(76)} o(k)

- - B8] vumym (3.11)

Surge aqui um novo fator na expressio do gradiente, y,, com y, € R™*™ que
¢ chamado de matriz jacobiana ou de sensibilidade do processo em relacdo as saidas do
controlador, sendo definida por:

_ Oy(k)

yu(k) = dulk)

(3.12)
Uma forma de se estimar y,, é através de um modelo identificado para o processo,

Logo, no nosso caso, podemos obter um valor estimado para a matriz de sensibilidade, ¥,
através da equacio 3.6 na forma:

~ oy (k)
wlk) = —/—— 3.13
Sulk) = o (3.13)
Observe que a equa¢ao 3.13 pode ser obtida a partir da matriz de propagacio,
equagao 1.18, como uma sub-matriz da matriz Xy, que propaga a saida até a entrada em
uma RNA que estiver sendo utilizada na identificacio.

Assim, a partir da equagdo 3.11 podemos adotar para o controlador os desen-
volvimentos feitos nos capitulos 1 e 2. '
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3.5 Analise de Estabilidade para RNA’s Aplicadas em Iden-
tificagcdo e Controle de Processos

Como mostrado na se¢io 3.3, o algoritmo de aprendizado utilizado na identi-
ficacdo a redes neurais é o mesmo discutido no capitulo 2. Logo, a andlise de estabilidade
para este caso é a mesma discutida no capitulo 2.

A seciio 3.4 nos mostrou que é necessirio fazer-se uma alteracdo no algoritmo de
aprendizado discutido ne capitulo 1 para a sua utilizacdo em controladores a redes neurais.
A partir da equagio 3.11 foi introduzido um termo referente & sensibilidade da planta em
relagdo as varidveis de saida do controlador. Assim, é necessdrio nova andlise de estabilidade
do algoritmo de aprendizado para a situacio presente.

A partir de equagdo 3.11 temos que:

ave(k) = [Z0)] o) et (3.14)
e os ainda que:
e e de(k) du(k)
=~ vu(t) [5] (3.15)

Fazendo-se A = Ju(k)/0W e B = y,(k) nas expresses 3.14 ¢ 3.15 e substituindo-
as nas equagoes 2.8 e 2.10 teremos que:

AV(k)=-ne(k)BAA'B {21, - nBA A'B'} e(k) (3.16)

Com base no Segundo Método de Lyapunov para sistemas discretos o sistema
¢ estdvel se AV < 0. Analisando a equagao 3.16 podemos ver que isso impde, para que o
sistema seja estavel, n > 0, satisfazendo o decréscimo do erro, e ainda que:

21, ~7BAA'B > 0
2 - Amax(BAA'B) > 0 (3.17)

Na expressdo 3.17 Ayay corresponde ao maior autovalor da matriz (BAA'B')e
I, 2 uma matriz identidade com a dimensio m, nimero de saidas da planta. Logo, temos
que:

2

0 < n< Amax(B A A’ BY) B ”}’u(k) %@Hz
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2
0 < P ot (3.18)

Yulk) %ﬂ”z

2
0 < < (3.19)

(b)) |2

isto pois ||B A[EZ < |EB[§2 HA“2

Logo a estabilidade do algoritmo, no caso do controlador, é garantida no inter-
valo apresentado na equagdo 3.19, Além disso, esta equagdo impde que || y.(k) ||< oo, VE.
Para termos esta garantia, imporemos ao processo a condigdo do mesmo ser BIBO estével.
Assim como foi feito na se¢io 2.2, os desenvolvimentos realizados nesta se¢iio correspodern
A uma convergéncia para um ponto de minimo local.

3.6 O Algoritmo Adaptativo para Aprendizado Aplicado a
Neuro-Controladores

Na se¢do 2.6 apresentamos um algoritmo adaptativo antecipativo i divergéncias
para RNA’s a perceptrons. Na secdo anterior verificamos que nas aplicacdes de RNA’s em
controladores, o processo de aprendizado pode tornar-se instdvel ndo s6 devido as condicdes
apresentadas no capitulo 2, mais também devido i natureza da planta na qual se estd
aplicando o neuro-controlador, o que é demonstrado pela inclusio da norma da matriz de
sensibilidade da planta na expressio do critério de estabilidade, equacio 3.19.

Em aplicagoes reais, ndo sabemos como se comporta a matriz de sensibilidade.
Desde a se¢ao 3.4 sabemos que esta informacio pode ser obtida a partir da matriz Ay de
algum neuro-identificador que se utilize para a modelagem da planta.

A extensao do algoritmo para controladores é bastante simples, uma vez que é
possivel se obter a matriz de sensibilidade a partir de um neuro-identificador. A estrutura
¢ a mesma ja apresentada na se¢do 2.6, com a inclusio apenas de informacoes a respeito da
matriz ¥,.

Caso a planta seja BIBO estdvel, a norma méaxima de y, pode ser expressa na
forma:

;!91‘”]313,){ S mn gﬂmax (3‘20)

onde m € o nimero de saidas da planta e n é o nimero de saidas do controlador.
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O

Zmax’

Assim o algoritmo da secdo 2.6, além de agora apresentar os pardmetros w

e [} . . - ~0 . -
W] nax © Friggayo aPTEsentard também um novo parimetro, Yimax » € terd a mesma funcio
dos anteriores, ji apresentada na seqio 2.6, e se adaptard de acordo com as necessidades de
convergeéncia do sistema. A estrutura bésica do algoritmo é mostrada a seguir em linguagem

PDL.

Algoritmo 3.1 Estrutura bdsica do Algoritmo Adaptativo Antecipativo de Divergéncias em
RNA s a perceptrons aplicado a neuro-controladores.

procedure learn(x € R™, y,; € R"*, y € R™)
begin
def var: 2., € &:
Weax € R
Winay € RS
Yumax € B;
?u E Rmxra;
Yoy i Neuro[dentzﬁer.sensibilitg,();
Tmax 1= get.onaz(x);
Wy += get.maz{wy);
1may ° get_mam(w{);
Yumax 1= g€t-maz(y,);
if (2max > *r?nax) or (wy,,, > w;{zmx)
or (wf  >wl ) or (yum >0 ) then
M (2max > 20,,) then
m?nax =R X Tng, endif
if (wy,,, >w) ) then

Boae (= K X wy, _ endif
: f f°
if (uf,, > wfl,) then
{ =K X w{ endif
max may Tr—

jwf (yuma.x 2 y?ﬁmax) _t.uhem._n_
Yimax =K X Yup,. endif

0 o oo
get_learn_rate(z), ., Wy W1 )
endif

apply_gradient._descent(-);
end
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3.7 Sumario

Neste capitulo foi mostrado como o paradigma das RNA’s pode ser aplicado
em sistemas de controle. Apds fornecida uma visio geral de sistema de controle, foram
desenvolvidos modelos e estruturas para identificacio e controle de processos, secoes 3.3 e
3.4, sendo feita a extensdo da lei de aprendizado pelo gradiente para controladores.

No caso dos controladores, a lei de aprendizado necessita de informacoes a res-
peito da sensibilidade da saida do processo em relagao & do controlador. Essa informacio
pode ser obtida a partir da matriz de propagacao, como sub-matriz da matriz Ag, que
propaga a saida até & entrada em uma RNA que estiver sendo utilizada na identificacao
do processo. Na anilise de estabilidade, verificou-se que para a obtencdo do intervalo de
admissibilidade da taxa de aprendizado é necessirio conhecermos a norma da matriz de sen-
sibilidade do processo em relacio is saidas do controlador. Foi feita também uma extensio
do algoritmo adaptativo para o aprendizado para o caso dos controladores.

O contetdo das se¢des 3.3 e 3.4, bem como o algoritmo adaptativo para o apren-
dizado em controladores seram utilizados na parte experimental deste trabalho.



Capitulo 4

Descricao de um Sistema Robético

Neste capitulo é feita uma descrigio matematica de um sisterna, robético, apre-
sentada a andlise cinemitica e uma dindmica com a inclusio do modelo de acionadores
elétricos, seguido de um método para o projeto de controladores PIT)’s.

4.1 Introducao

Uma sistema robético ou manipulador robético é constituido de um sistema
mecanico composto de elos ( links) conectados por juntas em uma cadeia aberta ou fechada,
controlada por um sistema hierdrquico programdvel em virios niveis. Esta cadeia de ele-
mentos mecanicos tem por objetivo final o posicionamento e orientagao da extremidade do
iltimo elo em um ponto do €5pago, com ou sem controle de trajetdrias pré-estabelecido.

As juntas sio tipicamente classificadas em rotacionais, que permitem movimen-
tos de rotagdo entre dois elos, e prismdticas, que permitem movimentos de translacdo,
Define-se como varidveis de Jjuntas, a representacio do deslocamento relativo entre dois elos
adjacentes, denotadas por f;, deslocamento angular, para as juntas rotacionais e por d;,
deslocamento linear, para as juntas prisméticas. A POsi¢ao e a orientacio da extremidade
do iltimo elo sdo influenciadas por todas as varidveis de juntas.

As juntas sio acionadas através da aplicacdo de torques ou forgas externas por
meio de atuadores, que podem ser hidrailicos, que permitem torques ou forgas mais ele-
vadas; pneumdticos, que permitem movimentos de precisio, porém com baixa poténcia;
ou elétricos, com caracterfsticas intermedidrias entre os outros dois, mas com facilidade de

.

implementacdo e custos mais baixos.

A maioria dos sensores utilizados estdo no nivel de controle de juntas e sio
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para as medidas das varidveis de juntas e para algumas varidveis dos atuadores como cor-
rente e tensdo elétrica. Porém, em algumas plantas sio utilizados sensores de torque, de
posicionamento espacial, de visio, de proximidade, de deslizamento, de forga, etc.

Em geral, o nimero de juntas determina o nimero de graus de liberdade do
mecanismo ( Degree-Of-Freedom, DOF), Tipicamente, um robé deve possuir no minimo seis
DOF independentes, trés para o posicionamento e trés para a orientacdo. Com menos
de seis DOF indepedentes nio é possivel atingir um posicionamento-orientacio espacial
completo no espago de trabalho pré-definido. Aplicagbes onde o ambiente de trabalho
possui obstdculos aos movimentos do tobé podem requerer mais de seis DOF. Um robé
com mais de seis DOF & dito cinematicamente redundante.

O estudo ou andlise de manipuladores pode ser dividido em duas partes, a
andlise cinemdtica e a andlise dindmica. Na andlise cinemdtica é feito o estudo das varidveis
de movimento do sistemna (posices, velocidades e aceleragdes) sem preocupacio com suas
causas. J& a andlise dindmica estuda os movimentos preocupando-se com as suas causas,
os torques ou forgas aplicados is juntas,

Para facilitar a escrita de muitas equacdes que se seguem, adotaremos para a
primeira, segunda e terceira derivadas no tempo de alguma varidvel z, como por exemplo,
posi¢do cartesiana ou entdo varidveis de junta, as seguintes notagoes respectivamente &, 7

3)
e z(3)

4.2 Analise da Cinemdtica de Manipuladores

Cada junta tem um DOF, podendo esta ser rotacional ou prismdtica. Para um
manipulador com n juntas, numeradas de I até n, existem 1 + 1 elos, numerados de 0 (zero)
até n. O elo zero, geralmente fixo, é chamado de elo base do sistemq e o elo n possul a
extremidade final do sistema. Cada junta 1, parat=1,2,...,n, conecta os elos i e 7 = 1.

Um elo pode ser considerado como um corpo rigido, podendo definir assim uma
relacdo entre duas juntas vizinhas. Pode ser especificado através de dois pardmetros, com-
primento (link length) e posi¢io angular (link twist), que definem um posicionamento em
dois eixos coordenados espaciais.

Uma junta também pode ser especificada por dois parimetros, a distancia de
um elo a0 préximo ao longo do eixo da junta (link offset), e pelo angulo da junta que é a
disténcia angular de um elo ao préximo sobre o eixo da junta (joint angle).

Para facilitar a localizagdo de cada elo sao fixados eixos de coordenadas (zyz)
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nos mesmos, onde o eixo ¢ esta fixado no elo i. Denavit e Hartenberg [19] propuseram
um método matricial de alocagio sistemética dos eixos coordenados para cada elo de uma
cadeia articulada. No método, o eixo de cada junta i é alinhado com o eixo = do sistema.
de coordenadas i — 1. O eixo = do sistema de coordenadas i — 1 & direcionado ao longo da
normal entre os eixos z;_; e z;, como visto na figura 4.1. Os parimetros dos elos das juntas
estao resumidos na tab. 4.1.

JUNTA -1 JUNTA JUNTA i+ |

: X |

1 ] ]

1 3 H

: ELOi-1 ; .

t i i N

1 ] ¥ H
O R N R S D R | S T,

H 1 ! \
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; ! : b d
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: i i
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! 1 |

1 a ] a |
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1 | K

: 1z 'z

i i-1 )[ i

i

i X D ¢

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

Para uma junta rotacional, 8, é a varidvel de Junta e d;, off-sel, é uma constante,
enquanto que para uma junta prismatica, d; é a varidvel de junta e #; uma constante. E
habitual generalizar-se as varidveis de junta por ¢;, ditas coordenadas generalizadas.

A representacio de Denavit-Hartenberg (DH) resulta em uma matriz de trans-
formagdo de coordenadas entre elos adjacentes na forma {66]:

cosf; —sinf; cose; sin 6; sina;  a; cosé;

A1 sinf; cos@; sina; - cosé; sin o; a; sin b,
; 0 sin cOs o d;
0 0 0 1

A representacio das coordenadas de cada elo em relacdo ao sistema de coorde-
nadas base (i = 0) é dado por:
=T, A (4.1)
onde TP representa a transformagdo homogénea do sistema de coordenadas i em refagido ao
sistema de coordenadas base.
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link lenght | a; | distincia entre os eixos zi—1 € 2; ao longo do eixo z;
link twist @; | dngulo entre os eixos z_; e z; sobre o eixo z,;

link offset | d; | distancia entre a origem do eixo coordenado i — 1
e 0 eixo z; ao longo do eixo z;_4

joint angle | 8; | angulo entre os eixos Z;-1 e x; sobre 0 eixo z_,

Tabela 4.1: Paradmetros dos elos e das juntas

Para um manipulador com n elos considerados rigidos, a andlise cinemdtica
direta é a determinacio da posi¢io e orientagio da extremidade do ltimo elo em relacio
ao sistema de coordenadas base como fun¢io das varidveis de junta.

Este resultado é obtido através da equagao 4.1 na forma:
To= A} AL - A7 = K(q) (4.2)

que € o produto das matrizes de transformacio de cada elo. A transformacdo Ty serd aqui
denotada simplificadamente na forma T,

A andlise cinemdtica inversa consiste na determina¢io das varidveis de juntas
que permitam um determinado posicionamento e/ou orientagio da extremidade do dltimo
elo, tendo a forma;:

q= K_I(Tn) (4.3)

Esta solu¢do nio é tnica. Se nio existir solugdo na equagio 4.3 para uma
determinada posicio do manipulador esta & dita singular. As singularidades podem ocorrer
devido a algum alinhamento de eixos de juntas, ou a reduzidos nimeros de DOF ou ainda
a um ponto fora do alcance do manjpulador.

Define-se como trajetéria a um conjunto de pontos no espago pelos quais o
manipulador deverd posicionar-se sequencialmente no tempo, continua ou discretamente.
Em muitos casos, a trajetéria é especificada com inclusio de velocidades cartesianas, que
podem ser obtidas através da diferenciacdo da equacio 4.2, equagao cinemdtica direta, na
forma:

%= J(q) (4.4)
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onde J(g) é chamada de matriz jacobianc e relaciona velocidades no espaco das juntas com
a velocidade cartesiana da extremidade do iltimo elo do manipulador, sendo seus elementos
derivadas parciais na formas:

Para posicoes de nio singularidade em robés com até seis DOF a matriz jaco-
biana é inversivel, dando origem a chamada matriz jacobiana inversa na forma:

q=J"Yq)x (4.6)
que relaciona velocidades no espago cartesiano com velocidades no espaco das juntas.

Assim, especificada uma trajetoria a ser seguida pelo manipulador e estabelecendo-
se restrigdes de velocidades cartesianas, X, pode-se especificar velocidades para o espago de
juntas de maneira a permitir ao manipulador sair de uma posicio inicial a uma, posicao
final, passando por todos os pontos da trajetdria, de forma continua. O planejamento de
trajetoria feito desta maneira, baseado na, equacao 4.6, é chamado de Planejamento pelo
Jacobiano Inverso, o qual assume que a matriz jacobiana é inversivel para cada ponto da
trajetoria especificada.

4.3 Andlise da Dinamica de Manipuladores

A andlise dindmica de manipuladores é feita, baseada em equagdes de movimento
dos manipuladores, sendo estes movimentos respostas a torques externos aplicados. Existem
dois problemas basicos relacionados com a dindmica de manipuladores:

Dinamica Direta: Onde as equagSes de movimento sio resolvidas para se encontrar as
respostas a torques aplicados.

Dindmica Inversa: Onde as equagoes de movimento sao resolvidas para a determinacio
dos torques necessarios para um dado movimento,

Spong e Vidyasagar [66] descrevem as equagoes de movimento, pela formulacao
de Buler-Lagrange, para um manipulador de n DOF, com n ¢ I, na formas:
n n k1
o= dig+ oD cindi G+ gi (4.7}
=1

i=1k=1

parai=1,2,---, n, onde:
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=~ i, §; e §; s3o respectivamente a posigdo, a velocidade e a aceleragdo no espaco das
juntas para a i-ésima junta do manipulador;

— d;; 530 os elementos da matriz de inércia do sistema, D{g), com D(g) € m**";

— ¢k 530 os elementos da matriz de torques ou for¢as centripeta e de coriolis para a
i-ésima junta, C;, com (; € Rnxn,

— g; a0 os torques ou forcas gravitacionais visto pela i-ésima junta,

4.3.1 Dinédmica do Atuador Elétrico

Na maioria das aplicacbes, os manipuladores robéticos possuem suas juntas aci-
onadas por motores elétricos de corrente continua, DC. Na figura 4.2 temos o modelo de
campo elétrico e na figura 4.3 o modelo do sistema mecéanico de um motor elétrico sendo a
equagdo dindmica do sistema elétrico dada por:

Ri(t) + L d’j(:) + e{t) = u(?) (4.8)

onde:

— R é a resisténcia elétrica da armadura do motor;
— L é a indutincia da armadura;

— i(¢) é a corrente elétrica do sistema;

() é a forca contra-eletromotriz:
)

€
— u(t) é a voltagem elétrica aplicada na armadura.

Para motores DC a tampo constante, i, = i., = cte., a forca contra-eletromotriz
é proporcional & velocidade angular do eixo do motor na forma:

e(t) = K, 6, (4.9)
onde #,, é a posicio angular do eixo do motor e K, é uma constante de voltagem,
O torque produzido pelo motor é proporcional & corrente elétrica na forma:
Tm(t) = Ky i(t) (4.10)
onde 7, é o torque motor e K, é a constante de torque.

No acionamento de uma, carga por um motor elétrico muitas vezes sio utilizados
sistemas redutores de movimento, ou amplificadores de torque, para adequar o movimento
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Figura 4.2: Modelo de campo elétrico do motor.

(Sistema Amplificador de Torque)

Figura 4.3: Modelo mecinico do motor elétrico.
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ou torque do motor elétrico ao movimento ou torque requerido pela carga. Assim temos a
seguinte relagio entre os movimentos da carga e do motor elétrico:

N = ‘Z—m (4.11)

onde N é o fator de reducio e 6, é a posicdo angular da carga.

A relagdo entre o torque motor e o torque resistente (veja figura 4.3) possui a
forma:
Tr(t) o 3
T{t) — = I Om + B, 6, (4.12)

onde Jp, = J; + J, é 0 momento de inéreia do motor e B, é o coeficiente de atrito viscoso.

Substituindo as equacdes 4.8, 4.9 e 4.10 e na equacio 4.12 teremos:

K _ - K I(e) . LK, di(t) 1
_}'“zmu(t)m—z]m ﬁm-i-(Bm-% 3 ﬁmw{“-‘"“R—-—c'l"";--i“}"V*Tr (4.13)

4.3.2 Dinémica do Manipulador com Inclusio do Atuador Elétrico

Nesta secdo veremos o modelo matemstico da, dindmica do manipulador com
inclusdo da dindmica do atuador elétrico (veja secdo 3.2). A equacdo dindmica 4.7 descreve,
para cada junta i, o torque resistente produzido pelo manipulador. Na situacio de equilibrio
temos que 7, = (1/N)7, e com base na equagao 4.10 temos que para o acionador da i-ésima,
Junta:

. 1 Z . " ..
() = i (Z dij G + D cijnd; gr + gz-) (4.14)

Je=1 J=1 k=1

parat=1,2,--- n.

Diferenciando-se a equacio 4.14 teremos:

di;(t) _ i - R B
dt T N K, {Zl(du 4"+ dij gj)

J==

+> Z(éijk 9 Gk + Cijk G5 Gx + cik G5 Gr) + g}g} {4.15)
=1 ke
Alnda, substituindo 6,, por N ¢ = N 0. na equagio 4.13, para cada junta ¢
teremos:
Ky . Ry Ko\ . LKy dig(t) 1 .
ult) = N;Jm G ; ) g S R L Ly,
i) i+ N (B + T8 4 B il 5T (416)
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para 1= 1,2,--. n.

Substituindo as equagoes 4.14 e 4.15 na equagio 4.16 teremos:

ﬁvt‘- . . 1 & .
_E ui(t) = (Ni I Gi + E;dz’j Q’f’)

NB . IV{I(;_,— fi’e,‘ - 1 iic T +_;E_ :
AN B i == it Gk GGk | T R 9

ti=1k=t

L; = @, 5 .
Y RN, {;(dzj 4+ di; G)

T n
+ 03 (Cijk dj Gr + Cijk G5 Gk + Cijk 4 Gr) + ﬁe‘} (4.17)
i=1 k=t

parai=1,2,... n.

,

Analisando a equacdo 4.17, podemos observar que a mesma ¢ nio linear de
terceira ordem em relacio i posi¢io angular e de segunda ordem em relagdo & velocidade
angular, tendo também forte acoplamento entre as varidveis de junta.

4.3.3 Controladores Classicos para Manipuladores Robéticos

Nesta secdo abordaremos os controladores cldssicos utilizados em sistemas robé-
ticos, controladores da classe PID {proporcional mais integral mais derivativo) ou variacoes
do mesmo. Esta classe de controlador possui a seu favor fatos como o de ser de ficil imple-
mentacao, de baixo custo, de boa estabilidade e relativamente ficil de se projetar. Utiliza.
remos a estratégia de controle de juntas independentes, sem entretanto utilizarmos algum
método de desacoplamento entre as mesmas [66]. Inicialmente, iremos obter uma, funcio
de transferéncia aproximada para cada junta independente no dominio da Transformada de
Laplace, L.

O valor da indutdncia, L, em motores elétricos € na pritica muito pequeno,
assim desprezaremos os termos multiplicados por I na equacao 4.17. O fato desses termos
estarem também sendo divididos pelo fator de reducio, Ni, que em geral é muito grande,
apoia esta decisdo.
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Assim, podemos reescrever a equacio 4.17 na seguinte formas:

Ky, , 1 . N Ky, I{e,) .
Fui{t} = (N} sz‘ + Yﬁ dn) g + (N‘z Bmg + ‘"’“"—JR‘_” h

T

%I—i—{ > dij§j+zzcijké‘jfik+gi} (4.18)

=177 =1 k=1
para¢=1,2,---,n.

Se considerarmos N; muito grande poderemos reescrever a equacio 4.18 na
formas:

. . N 1 .
Jept; G+ Beps; G = Koy, u(t) — 7 pi(t) (4.19)

onde Jopq, é a inercia efetiva para a i-ésima junta, assim como Beys, € 0 atrito efetivo, K.y,
¢ 0 ganho efetivo, e p;(¢) é uma varidvel de perturbagdo, as quais assumem respectivamente

as formas:

Jert;, = N; I + —l~ t;; (4.20)

N;
N K, K. |
Bef‘.f{ = N -van= + “”’”“%LL (42}.}

. K.

K eft; = Rt_! (422}
plt) = Y dijgi+ DO ik di Gk + g (4.23)

J=1,5#d i=1 k=1

para i = 1,2, ... n.

Podemos observar na equagéio 4.19 que & mesma € de segunda ordem e o fator
de redugdo, N;, quando muito grande, é de grande importancia na reducio da influéneia do
acoplamento entre as varidveis do sistema (veja Spong e Vidyasagar [66]). Neste caso, pi(t)
pode ser considerado uma varidvel externa, independente. Com isso o modelo eXpresso
pela equacio 4.19, de juntas independentes, torna-se linear. A Eletro-Craft Corporation
[21] apresenta um método para o calculo de um valor étimo para N; de modo a produzir
méxima transferéncia de torque ou forca.
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A Transformada de Laplace aplicada & equagio 4.19 é da formas:

I\'weft 1 1
HE] : Uz' L -
Quls) $(Jept; 8+ Besr,) (s) Ni s(Jeji, s+ Bege,)

P(s)  (4.24)
parat=1,2,--- 7.

A equacdo 4.24 é para posi¢ao angular da i-ésima junta do manipulador, porém
se definirmos w; = ¢;, velocidade angular da i-ésima junta, teremos:

o) = (Jefiii:{t};«ﬁti) Uils) - Nl_f (Jefi; Si Beg,) Bls) (4.25)
para i = 1,2,--. n,
As equagdes 4.24 e 4.25 podem ser reescritas como;:
- 1
Qi(s) = w%m-ﬁ—) Ui(s) - w(i\’"——B—iwl—) Pi(s) (4.26)
K. N‘l_ Befti
Qi(s) o= m U,'(S) - m ﬂ(s) (4.27)

onde 7;, e K, sio respectivamente a constante de tempo e o ganho para a i -ésima junta
na formas:

Jeft,'

Tz = o 4.28)
Beft; (
. -I(ej't'
K, = === 4.29
B (4.29)

Analisando-se as equacdes 4.26 e 4.27 hotamos que podemos tomar U;(s) como
varidvel de atuagio, ou a ser manipulada, para o controle da posicdo oun velocidade da i-
ésima junta do manipulador e assim a tomaremos como sendo saida dos controladores que
abordaremos a seguir. Ainda, nota-se que a equacao 4.26, funcdo de transferéncia para a
posigdo angular, ndo é BIBO estivel, pois possui um pdlo na origem do plano cartesiano
5. J4 a equagio 4.27, funcdo de transferéncia para a velocidade angular, é BIBO estdvel,
possuindo um dnico pdlo, localizado no ponto — 1/7,; do eixo real do plano cartesiano s.

Na secdo 4.2, observamos que € possivel se fazer um posicionamento espacial de
sistema robédtico através da especificacido de velocidades para o espago de juntas, w;, permi-
tindo ao manipulador sair de uma posicao inicial a uma posicio final, passando por todos os
pontos da trajetdria de forma continua, Assim, visto que a funcio de transferéncia para a
velocidade angular é BIBO estavel, adotaremos para o nosso trabalho o posicionamento por
controle de velociade angular, w;, definindo-se perfis de velocidade com aceleracao, desde
w; = 0, e desaceleragio, até w; = (.
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Contreladores tipo PID

A equagdo dindmica que descreve o funcionamento de um controlador PID, com
realimentacdo unitdria, para o controle da velocidade angular da i-ésima Junta pode ser do
tipo:

(ﬁ’dg s? -+ ffpi s+ Ii’ii_)
]

Ui(s) (a,(s) — Qi(s)) (4.30)
onde Qu,(s), K, Ky, e Ry, sdo respectivamente a velocidade angular esperada, ganho inte-
gral, ganho derivativo e ganho proporcional para o controlador.

Substituindo a equacio 4.30 na equacao 4.27, teremos para o sistema em malha,
fechada a seguinte expressio:
Ko (Kg, 8 + K, s + Ki)

Q; = —— e > ;
(s) (72 + Ko, Kg,) 8% + (1 + K, Kp)s+ K., K;, ()

—
Ny Bej,

P
+(Tx‘, + Ky Ky )s? + {1+ K, Ky )s+ Ky, K, (s)

(4.31)

Observando o polinémio caracteristico da equagio 4.31, vemos que ele é de se-
gunda ordem e assim podemos escolher valores para Ky, Ky, e K, de modo que a resposta
do sistema em malha fechada, para a i-ésima junta, obedeca a igualdade:

2, 1+ K, K, Ky K,
] = 8 - -
Tey + Ko, Ky, Toy + Koy Ky,

= 32+2C,-wni—i—wi

onde (; e wy, sdo respectivamente a taxa de amortecimento e a frequéncia natural da res-
posta da i-ésima junta. Para manipuladores robéticos é habjto fazer G € [0.707.1) ¢ R,
produzindo uma resposta rapida, ficando o pardmetro wn, Tesponsivel pelo tempo de esta-
bilizacdo do sistema.

Na sintese do controlador tipo PID, equagio 4.32, temos um parametro de livre
escolha, ou K, ou Ky, ou K;;. Uma escolha nio adequada para algum desses parametros
que se tome como livre pode provocar problemas de sensibilidade em relagao as varfagdes
dos parimetros 7, e K,. do modelo da planta. Assim adotaremos o controlador tipo P1I
para o nosso trabalho, fazendo-se Kq, = 0, pois, além de com isso deixarmos de ter um
pardmetro livre para o sistemas, o controlador PI permite a redugio do erro de regime, de
grande importacia quando se faz o rasireamento assintdtico. No entanto, a acao integral faz
COM que O processo se torne menos estdvel. Assim, caso haja a verificagio de instabilidades
no sistemas, o bom senso recomenda a inclusdo da agio derivativa.
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Nessa situacdo os parimetros Ky e K;; podem ser obtidos com as expressdes:

I{p,‘ = — I{z‘. - (4,32)
2
K, = f}{i (4.33)

Um controlador da classe PID, como demostrado, é bastante simples e de facil
sintese. Entretanto, ele requer, para ser eficiente e a atender aos critérios de funcionalidade
pré-estabelecidos, um conhecimento profundo do sistema, tanto a nivel de modelo quanto a
nivel de precisao de seus pardmetros.

4.4 Sumario

Neste capitulo foi feita uma descricdo matemdtica de um sistema robético,
apresentando-se uma andlise cinemstica e uma dindmica com a inclusio do modelo de
acionadores elétricos. Foi feita uma linearizacdo do modelo dindmico do sistema e apli-
cado a Transformada de Laplace. Em seguida foi desenvolvido um método para projeto de
controladores tipo PID.

O modelo dirdmico do sistema sers utilizado para simulagdes na parte experi-
mental do trabalho, bem como o método de projeto de controladores PID, que ser4 utilizado
para o ajuste de controladores tipo PI. com a finalidade de comparagoes com controladores
baseados em RN A’s.




Capitulo 5

Aplicagoes de RNA’s em Sistemas
Robdéticos: Identificacio e Controle para o
Espaco de Juntas

Neste capitulo sio feitas a aplicagdes de RN A’s no controle de sistemas robéticos,
S0 propostos um neuro-identificador e um neuro-controlador para estes sitemas. O método
de controle proposto é aplicado sobre o modelo simulado de um robd de 2 DOF. Trés ex-
perimentos sio realizados: identificacio off-line; sintonia on-line do neuro-controlador; e
tomparagao entre o neuro-controlador e o controlador PI.

5.1 Introducao

No capitulo 3 observamos que as RNA’s possuem um grande potencial para
aplicagbes em identificacio e controle de processos, tendo em vista serem ajustados por
métodos de aprendizado, sem a necessidade de um profundo conhecimento do Processo ao
qual esteja sendo aplicado.

J4 no capitulo 4 vimos que, em geral, apesar dos sistemas robéticos terem suas
dindmicas conhecidas, as mesmas apresentam um comportamento nio linear, com fortes in-
teragdes entre as diversas varidveis, e possuindo ainda uma grande quantidade de parametros
de dificil estimacéo e, em alguns casos, variantes no tempo.

Esses fatos nos motivam a utilizagdo de soluces a base de RNA’s para proble-
mas de sistemas robéticos. No nosso caso, faremos aplicacbes & modelagem dinimica direta,
e ao controle para o espaco de juntas, visto que as solugbes mais simples que existem, a
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classe de controladores PID, dependem fortemente de um modelo analitico do sistema e
possui desempenho muito pobre para casos muito nio lineares.

Na secido 4.3.3 j4 abservamos que a Fun¢do de Transferéncia para a variavel
posi¢ao angular ndo ¢ BIBO estavel, pois possui um polo na origem do sistema cartesiano,
0 que, a principio, a descredencia para um controle direto com RNA’s. J4 a Funcdo de
Transferéncia para a variavel velocidade angular ¢ BIBO estdvel, credenciando-a para um
controle direto com RNA’s. Na seciio 4.2, verificamos que é possivel fazer um posicio-
namento no espago cartesiano, fornecendo-se ao sistema referéncias de velocidades para o
espago de juntas, através do Planejamento pelo Jacobiano Inverso. Com tudo isso, aborda-
remos aplicacées de identificacio e controle para velocidades angulares. Também faremos
apenas o uso das redes DRNN.

Apresentaremos a proposta de um neuro-identificador e de um neuro-controlador
para ¢ espago de juntas e faremos aplicacdes, atratves de simulagbes, a um sistema robético
planar de dois DOF, como mostrado na figura 5.1, comparando os resultados com os obtidos
com a classe de controladores PID. O modelo do sistema robético simulado e o metodo de
simulagdo empregado podem ser encontrado em Tarn ef al [67], Yu e Lloyd [73] e Ishiguro
et al [29].

Figura 5.1: Sistema Robético com dois DOF

O conjunto de equacdes dindmicas que descrevem o sistema robético é dado pela
equagao 4.7, que aplicado neste caso se torna:

T=d{q)q+c(q,q)q+ g(q)

com d(q) € R?*2, ¢(q, q) € R 2 ¢ g(q) € B? onde:

dyn = my fi +my (3411, cos{q1)) + I1 + I,

diz = my (2, + l1 1y cos(q)) + I
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dog = o (532 + 14 JCQ COS(Q?)) + 1y

dp = mall + 1

11 = ~mglil,, sin(g) ¢

ez = —malil, sin(g) (4 + ¢2)

e = malyl, sin{g) ¢

c2y = 0

gt = (mily +mali}g cos{q) +myl,, cos(q + @)
g2 = mal, g cos(q + q3)

Detalhes sobre a obtengio dessas equacdes podem ser encontrados em Spong
e Vidyasagar [66]. A tabela 5.1 mostra o significado de cada parametro e os respectivos
valores utilizados para as simulagdes. I, e I, sdo os momentos de inéreia em relacio aos
centros de massas dos elos 1 e 2.

Foram utilizados também motores eléiricos DC na simulagdo do acionamento
das duas juntas do sistema. Na tabela 5.2 apresenta-se os valores utilizados para os
] p
pardmetros dos motores,

Além disso, como drives de poténcia para os motores, foram utilizados amplifi-
cadores com caracteristicas descritas na tabela 5.3. Para o sistema de medic¢io de velocidade
no espago das juntas, utilizamos sensores com caracteristicas descritas na tabela 5.4, Assim,
o sistema como um “fodo unificado” assume a forma apresentada na figura 5.2.

Sinais dos Controladores Velocidades Angulares
L Drivers paro o5 _._T
Motores Elétricos Sistema Robotico Sensores
Motores

Figura 5.2: Sistema Robético como um “todo unificado”
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Comprimento do elo um
Centro de massa do elo um
Massa do elo um

Momento de inércia do elo um
Fator de reducio da junta um
Comprimento do elo dois
Centro de massa do elo dois
Massa do elo dois

Momento de inéreia do elo dois

Fator de reduc¢do da junta dois

0.432 m
0.216 m
15.91 kg
0.247 kgm?
62.55
0.432 m
0.216 m
11.36 kg
0.177 kgm?

62.55

Tabela 5.1: Pardmetros do Sistema Robético de dois graus de liberdade (2 DOF)
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Constante de voltagem K. 1 0.19 volts s/m
Constante de torque Ky 1035 Nm/A
Resisténcia elétrica R 116Q
Indutancia L | 0.0048 H
Momento de inércia J i 0.007 kgm?
Coeficiente de atrito viscoso | B | zero

Tabela 5.2: Parametros dos Motores Flétricos

Ganho de voltagem G, |15
Impedéncia de entrada | Z; | infinita
Impedancia de saida Zs | zero

Frequéncia de corte feorte | muito alta

Tabela 5.3: Parametros dos Amplificadores de Poténcia,

Ganho G | 1volts/w

Frequéncia de corte feorte | muito alta

Tabela 5.4: Parimetros dos sensores de velocidade
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Lei de Aprendizado

e ¥ (k)

=

i

Neuro-Identificador

|y -T) -
y(k=2) | L o] ¢

v(k) Sistema robético
PRI S S
como um “todo unificado”

Figura 5.3: Neuro-Identificador para Sistemas Robéticos
5.2 Proposta do Neuro-Identificador

Com base na equacio 3.6, e analisando-se a equacao 4.17, notamos que a di-
mensao do vetor de entrada de um neuro-identifador para a modelagem dindmica em relacio
a velocidade angular é (2 x m}+ (1 x !}, como mostra o exempio da figura 5.3.

Uma caracteritica importante deste neuro-identificador é que ele fornece a es-
timag¢do da Matriz de Sensibilidade, como mostrado na secao 3.4.

No nosso caso, os atrasos de tempo existentes nos amplificadores de poténcia e
nos sensores foram considerados despreziveis. Caso isso nio fosse possivel, os atrasos teriam
de ser levados em consideragao na determinacio da ordem do identificador.
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5.3 Proposta do Neuro-Controlador

O controlador que adotaremos é o descrito pela equagdo 3.9. Para o aprendizado
da sintonia é anexado um neuro-identificador, j& previamente ajustado, para o fornecimento
da matriz de sensibilidade como pode ser visto na figura 5.4.

k) ¥, k)
P Modelo

Referéncia

Lei de Aprendizado

'L___] y, @ % .

Neuwso-Controlador

wk- 1) [::]

Figura 5.4: Neuro-Controlador para Sistemas Robéticos

e

¥(k)

Sistema Rohdice

come U3 “lodo wnilicado”

5.4 Parte Experimental

Nesta se¢iao abordaremos as simulagbes em computador digital e os resultados
das mesmas. Os experimentos foram realizados em um computador tipo IBM-PC com
processador Intel 486/66Mhz. As rotinas desenvolvidas foram feitas em Borland C+4-+ para
ambiemte Windows, ambos em versées 3.1.

5.4.1 Identificagio Off-Line da Dinamica Direta para o Espago de Juntas

Este experimento foi desenvolvido conforme o exposto na secio 3.3, Foi feita
a identificagdo de um modelo dindmico multivarisvel para o sistema robdtico. Os vetores
u(k), y(k — 1) e y(k — 2), de entrada para o identificador da figura 5.3, pertencem ao
R2. A primeira componente do vetor u contempla ¢ sinal de excitagao da primeira junta,
e a segunda componente o sinal de excitacdo da segunda junta. No vetor y, a primeira
componente corresponde a velocidade angular da primeira junta, sendo a velocidade angular
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da segunda junta alocada na segunda componente no vetor. Os sinais estao dispostos na
entrada do identificador na sequéncia [u(k) y(k — 1) y{k—2}}.

O experimento foi desenvolvido como um procedimento off-line onde o sistema
foi excitado com sinais apropriados e colhidos os sinais de salda, obtendo-se assim os pares
{u,y) a serem utilizados na identificacdo. Em seguida, esses dados foram utilizados no
ajuste, por aprendizado, no neuro-identificador. Ao conjunto de pares {u,y) chamaremos
de perfil de treinamento.

A RNA utilizada é do tipo DRNN com aprendizado pelo gradiente recursivo.
Possui seis entradas, cinco neurénios na primeira camada, e dois na segunda, sendo que a
salda do primeiro neurénio representa a saida identificada para a primeira junta, e a saida
do segundo neurénio representa a safda identificada para a segunda junta. Os bigs foram
tomados constantes e ignais 2 0.2, Em nossa rotina, desenvolvida com orientagio a objeto,
00D, a rede é criada com as condigbes iniciais para os parimetros wgmx, w{iu eald ..
Para o gradiente descendente diniamico o é definido pelo usuario e 7 automaticamente de-
terminado através das equacdes 2.41 e 2.47. Os pesos das diversas camadas sio inicializados
com valores aleatoriamente distribuidos no intervalo (-1;1) C R. A tabela 5.5 apresenta
um resumo desses valores (veja o algoritmo 2.1).

Na figura 5.5 podemos observar os sinais de excitagdo utilizados. Estes sinais
sao do tipo RBS {Random Binary Signal) e incorrelatos, conforme sugerido por Ljung
[39]. Os sinais tipo RBS possibilitam a excitagdo da planta com uma faixa de frequéncia
bastante ampla. Na figura 5.6 sao apresentados os sinais de safda do sistema. O intervalo de
amostragem foi tomado 10 milisegundos e o tempo de duragio do experimento 10 segundos.

O ajuste do identificador foi realizado com a aplicagdo por dez vezes do perfil de
treinamento sobre o identificador, sendo os resultados considerados satisfatérios. Na figura
5.7 temos os sinais de saida da planta e do identificador sobrepostos.

Na figura 5.8 sio vistas as variagoes no tempo das componentes da matriz de
sensibilidade das safdas do sistema em relagdo as entradas, obtidas a partir do identificador
e do perfil de treinamento. Note que a da matriz Ag da RNA utilizada no identificador
pertence ao BR2*%, A matriz de sensibilidade & obtida como sub-matriz de Ag em relacao ao
vetor de entrada u da rede. Assim, a composi¢io da matriz de sensibilidade em relacio as
componentes de Ay é da forma:

S e [ ’\011 ’\912 J
Yoy =
)\021 /\022

Na figura 5.9 temos o comportamento médio da fungéo objetivo da saida do
identificador apds cada passagem pelo perfil de treinamento. Os valores foram obtidos a
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Pardmetro | Valor | Caracteristica
N 6 Fixo e definido pelo usudrio
M, 5 Fixo e definido pelo usudrio
M, 2 Fixo e definido pelo usudrio
Ty 0.2 | Fixo e pré-definido internamente
¥1, 0.2 | ¥Fixo e pré-definido internamente
a 0.75 | Fixo e definido pelo usudrio
w§ 1 1 Adaptativo e pré-definido internamente
{:u 1 Adaptativo e pré-definido internamente
zd .. 1 Adaptativo e pré-definido internamente
7] Adaptativo e determinado internamente

Tabela 5.5;

Pardmetros da rede DRNN utilizada no experimento de identificacdo.
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Figura 5.6: Sinais de saida de sistema robético durante procedimento de identificagio: a)
saida da junta um; b) saida da junta dois.
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partir das expressoes:

Ji(k —n)

o

3

i
2] -
g

J2 = v 3 Sk —n)

1 N-1
Jm === Y J(k—n)

n==0
onde N é o nimero de amostras postas a treinamento.

Na figura 5.10 temos o comportamento das varidvels internas da RNA utilizada
f(l
Tmay? xnmax

As matrizes wq, wy e w{ tiveram a seguinte composicio final:

no identificador, wl_ w e 7j, apds cada passagem pelo perfil de treinamento.

_ | —0.3312 -1.5329 0.9955  0.5448 --0.3717  0.4525
B 0.0659  0.1801 0.4062 —0.1725  1.2349 —1.5000

—0.2390 -0.7016  0.4247 —0.7558 —0.0899 —0.1831 ~0.0917
0.1957 —0.0748  0.1781  0.6113 —0.3347  0.7220 0.3424
0.3456  0.5356  0.0241  0.3349 —0.1087  0.2687 —0.0073

~0.4573 —0.1075  0.9727 —0.2188  0.7851 -0.0908 -0.0279

=0.0231  0.1715 -0.9324 —0.4284 -0.8506  0.0600 ~(.1198

fl

Wi

[ 0.0755 0 0 0 0
0 0.0068 0 0 0
wi = 0 0 0.0261 0 0
0 0 0 0.1375 0

i 0 0 0 0 0.1439 |
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Figura 5.7: Sinais de safda de sistema robético (linhas continuas) e do identificador (linhas
pontilhadas) sobrepostos como resultado do procedimento de identificacio: a) sinais da
junta um; b) sinais da junta dois.
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Andlise dos Resultados

Observando as figuras 5.7 e 5.9, vemos que o neuro-identificador proposto conse-
guiu incorporar a dindmica do sistema de maneira bastante rdpida, pois ji apds a primeira
passagem pelo perfil de treinamento a fungdo objetivo era desprezivel em relacdo ao valor
inicial.

Na figura 5.8 temos as componentes da matriz de sensibilidade da planta, obtidas
a partir do neuro-identificador, como sub-matriz da matriz de propagagao Ag. Observe as
componentes ¥, € ¥, , que Iepresentam os acoplamentos existentes entre as juntas e
possuem correspondéncia com os sinais p;(t) { equacio 4.23 ). Essas componentes possuem
valores negativos, estando assim de acordo com a equacao 4.27.

A tabela 5.6 mostra os valores médios da matriz de sensibilidade da planta para
os sinais gerados durante o processo de identificacio e a figura 5.11 fornece uma interpretacio
grafica desses dados. A interferéncia da entrada u da junta dois sobre a junta um é de 33%
de atuagdo resistiva ao movimento definido por u; e de 25% a da entrada u; da junta um
em relagdo a junta dois. Observamos assim que o sistema é significativamente interativo.

Informagdes como essas, de sensibilidade, podem ser iteis para a tomada de
decisGes a niveis de projetos e para modificdes de sistemas Ja existentes. Por exemplo,
esses dados podem ser usados para decisdes de escolha de estruturas de controle, selecio de
atuadores, etc.

No caso de um sistemas robdticos, por exemplo, pode-se usar essas informagdes
para auxilio & sele¢io de motores e & especificio de um fator de redugdo Stimo. Na secdo
4.3.3 verificou-se que um valor elevado para o fator de redugdo de cada junta, N;, é de
grande importéncia na reduc¢do do acoplamento entre as varigveis do sistemas, permitindo
assim uma lineariza¢do e o tratamento por juntas independentes. No entanto, o valor desse
fator de redugdo nédo deve ser grande a ponto de reduzir significativamente a transferéncia de
torque ou forga, o que resultaria em desperdicio de energia. Assim, através de substituigbes
sucessivas de fatores de redugdo em sistemas robéticos reajs e da avaliacio da sensibilidade
dos ramos cruzados entre as variaveis de junta, € possivel a escolha de um fator de reducio
que mantenha compromisso entre reducio de acoplamento e maxima transferéncia de torque.

Na figura 5.10 podemos observar o funcionamento do algoritmo adaptativo an-
tecipativo as divergéncias para RINA’s, cuja estrutura bésica é apresentada no algoritmo
2.1. Podemos ver, através desta figura, que a taxa de aprendizado foi modificada algumas
vezes, principalmente devido as variacoes de wy .
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Ramo direto u; — 7;
Ramo cruzado uy — #;
Ramo cruzado u; — 7,

Ramo direto ug —

~
Yuzy
Yuyz
yﬂzz

0.27 rad 57! /volts
- 0.09 rad s™! /volts
- 0.12 rad 571 /volts

0.48 rad s~ /volts

Tabela 5.6: Valores médios da matriz de sensibilidade do sistema robético
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Figura 5.11: Interpretacio grafica da matriz de sensibilidade
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5.4.2  Sintonia On-Line do Neuro-Controlador para o Espago de Juntas

Este experimento foi desenvolvido com a utilizacio do controlador apresentada
na segao 5.3. Foi utilizado um controlador independente, SISO, para cada junta. Foram
realizados novos experimentos de identificacio para a obtencdo de SISO para cada junta e
anexacao aos controladores. A sintonia ou ajuste do controlador foi feito como procedimenta
on-line em uma planta robdtica real.

As RNA’s utilizadas sdo do tipo DRNN com aprendizado pelo gradiente re-
cursivo. Possuem duas entradas, cinco neurénios na primeira camada e um na segunda, que
representa o incremento na saida do controlador. Os bias foram tomados constantes e iguals
a 0.2. As nossa rotina, desenvolvida com metodologia OOD criam as mesmas condicdes
que apresentamos no procedimento de identificacdo, e incluindo também o parametro yﬁmx
do algoritmo 3.1, que no caso fol tomada inicialmente igual a 0.5. A tabela 5.7 apresenta
um resumo desses valores (veja o algoritmo 3.1).

O modelo referéncia adotado foi de segunda ordem, na formas:
2

W, .
Yi(s) = - R;
(3) 32 + 2 C’i wn{ 3 ‘|‘w3z‘ (S)

onde foram tomados (; = 0.707 e wn; = 8 Hz (veja na tabela 5.8 as constantes de tempo do
sistema).

O experimento foi realizado por um periodo de 30 segundos com tempo de
amostragem de 10 milisegundos. Foram aplicados aos controladores sinais de referéncia na
forma:

r1(t) = 0.3 sin(2¢) + 0.3 sin(3 ¢) + 0.4 sin(4 1)
{ ro(t) = — exp(— 1) + 0.3 cos(t) + 0.3 cos(3¢) + 0.4 cos(4 t)

Os sinais de referéncia foram aplicados simultineamente aos controladores e
apos cada agdo de controle eram feitos os treinamentos dos controladores. As figuras 5.12
€ 5.13 mostram, respectivamente para as juntas um e dois, o comportamento do sistema
durante os 30 segundos.
jﬂ

Ymax®

Nas figuras 5.14 e 5.15 temos o comportamento dos parametros wgm,

20k € Yo, internos is redes. Na figura 5.16 observa-se as variagdes da taxa de aprendi-

zado, 7j. Na figura 5.17 temos o comportamento das fungdes objetivo dos dois controladores.

As matrizes wy, w; e W{ para o controlador da junta um tiveram a seguinte
composigdo final:

ng[0.0301 2.0551 0.0508 -0.8425 -0.2602 1.2799
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Pardmetro | Valor | Caracteristica
N 2 Fixo e definido pelo usudrio
M, 5 Fixo e definido pelo usudrio
M, 1 Fixo e definido pelo usudrio
2o 0.2 | Fixo e pré-definido internamente
Y10 0.2 | Fixo e pré-definido internamente
o' 0.75 | Fixo e definido pelo usudrio
w) 1 Adaptativo e pré-definido internamente
{Zlax 1 Adaptativo e pré-definido internamente
zd 1 Adaptativo e pré-definido internamente
T 0.67 | Adaptativo e pré-definido internamente
7l Adaptativo e determinado internamente

Tabela 5.7: Parametros da rede DRNN utilizada no experimento de sintonia do neuro-

controlador.
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Figura 5.12: Sinal esperado para a saida da junta 1, y, (linha continua), e sinal real na
saida, y (linha pontilhada), sobrepostos como resuitade do procedimento de sintonia do
controlador.

b

©
o

o
)
Y

e
'

e
ty

(=]

yraf {rad/s)

&
(%]

o
IS
T

o
o

-0.8

j 5 10 15 20 25 30
tempo (s}

Figura 5.13: Sinal esperado para a safda da junta 2, y- (linha continua), e sinal real na
saida, y (linha pontilhada), sobrepostos como resultado do procedimento de sintonia do
controlador.
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0.0491
—0.4944
wy = | 0.3355
~0.5676
| —0.0129

F 0.4586 0
0 0.0003
w{ = 0 0
0 0
0 0

f

1.6820  1.0726
—0.1533  0.1711
~0.8117 —0.4138
—0.0022 —0.5267

1.0264  0.7917 |

0 0 0
0 0 0
0.0843 0 0
0 0.0053 0
0 0 0.1881

As matrizes wy, Wy e wi para o controlador da junta dois tiveram a seguinte

composicdo final;

W2“—=[~O.3058 1.9831 0.4715 -0.9745 0.0506 1.2510

0.5257

~{1.4896

wi = | —{.0145
—0.4791

0.2964

[ 0.4497 0
0 0.0215
wi = 0 0
0 0
0 0

Anadlise dos Resultados

1.5623  1.0669
0.3330  0.4073
~0.9856 —0.4650
0.4064 -0.3626
0.9755  0.7791
0 0 0
0 0 0
0.1144 0 0
0 0.0001 0
0 0 0.1855

Analisando-se as figuras 5.12 e 5.13 podemos observar que o algoritmo de apren-
dizado é capaz de realizar a sintonia dos controladores de maneira rapida, visto que em

aproximadamente 15 segundos os mesmos j4 estam bem sintonizados.
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Figura 5.14: Comportamento dos parimetros internos da RN A do contro
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Figura 5.16: Comportamento das taxas de aprendizado dos controladores das juntas I {linha
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Nas figuras 5.14, 5.15 e 5.16 observamos a eficiéncia do algoritmo adaptativo
antecipativo as divergéncias aplicado aos controladores. A taxas de aprendizado, 7;, foram
modificadas varias vezes, principalmente devido as variagbes do pardametro wgmx.

Na figura 5.17 observamos o comportamento das funcdes objetivos dos dois
controladores. As mesmas foram rapidamente minimizadas.

5.4.3 Comparacgao entre o Neuro-Controlador e o Controlador PI

Este experimento foi desevolvido utilizando-se os neuro-controladores sintoniza-
dos na secdo anterior e o modelo de controlador PI apresentado na segio 4.3.3.

Foram utilizados dois procedimentos diferentes. No primeiro a planta foi posta
sob o controle dos neuro-controladores e no segundo sob controle dos controladores PI. Em
ambos os casos o sistema foi excitado com os mesmos sinais de referéncia da secdo anterior
durante um periodo de 10 segundos com intervalos de amostragens de 10 milisegundos.

Os controladores PI foram sintonizados pelo método descrito na secio 4.3.3. Os
parametros da planta, obtidos a partir dos dados e equagoes apresentados nas secoes 5.1 e
4.3.3 (note a incluséo de amplificadores de poténcia como drives para os motores elétricos),
em relacio aos pontos §; = 6, = 0, sdo apresentados na tabela 5.8. O modelo referéncia,
para os controladores PI foi o mesmo da secio anterior. Os parametros dos controladores
sdo listados na tabela 5.9.

Nas figuras 5.18 e 5.19 podemos observar o comportamento dos dois tipos de
controladores sobrepostos, respectivamente para as jantas um e dois.

constante de tempo da junta um Tz, 1 0.205s
ganho da junta um K, | 1.26 rad s7! / volts
constante de tempo da junta dois | ., | 0.173 s

ganho da junta dois K., | 1.26 rad 57! / voits

Tabela 5.8: Parametros do sistema rohético utilizados para o projeto dos controladores PI.




Aplicacdes de RNA’s em Sistemas Robéticos

87

ganho proporcional para junta um
ganho integral para junta um
ganho proporcional para junta dois

ganho integral para junta dois

K,
ﬁ,gl
K,

K,

1.05 volts/(rad s~1)
10.4 volts/rad
0.76 volts/(rad s~!)

8.8 volts/rad

Tabela 5.9: Pardmetros dos controladores PI do sistema robético.

vel. ang. {rad’s)
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&
o

5
tempo (5}

~}

Figura 5.18: Sinal esperado para a safda da junta 1, y. (linha continua), e sinal de safda do
neuro-controlador (linha pontilhada) e sinal de safida do controlador PI (linha tracejada)

sobrepostos,
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Figura 5.19: Sinal esperado para a saida da junta 2, ¥- (linha continua), e sinal de saida do

neuro-controlador (linha pontilhada) e sinal de saida do controlador PI (linha tracejada)
sobrepostos.

Analise dos Resultados

As figuras 5.18 e 5.19 mostram que para ambas as juntas o neuro-controlador
conseguiu fazer um rastreamento assintético mais eficiente que o controlador PI, que possui
defasagem de rastreamento perceptivel.

Os pardmetros do controlador PI sio obtidos a partir de um modelo com

pardametros abstraido do sistema, tornando-se assim dependente e sensivel i precisio do
modelo e de seus parametros.

Os mneuro-controladores tiveram suas sintonias feitas por aprendizado, sem a
dependéncia direta a modelos abstraidos do sistema e de seus parametros, utilizando in-
formagdes minimas a respeito da ordem do sistema.

Ainda, tanto o neuro-controlador como o neuro-identificador podem ser adap-

tados a novas situacgoes de funcionamento da planta sem a necessidade de modelagens es-
pecificas para essas situacées.
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5.5 Sumadirio

Neste capitulo foi feita as aplicacdes de RN A’s no controle de sistemas robéticos.
Foram propostos um neuro-identificador e um neuro-controlador para este tipo de sistema.
0 método proposto foi aplicado sobre o modelo simulado de um robd de 2 DOF. Foram
realizados trés experimentos: identificacao off-line; sinténia on-line do neuro-controlador; e
comparagao entre o neuro-controlador e o controlador PI.

O neuro-identificador foi capaz de incorporar rapidamente o modelo do sistema.
Além disso, o mesmo permitiu a estimacio da matriz de sensibilidade do ProOCesso como
sub-matriz da matriz de propagacio da RNA, Xg.

O algoritmo de aprendizado para controladores também foi capaz de fazer uma
sinténia rdpida para o mesmo, com as figuras 5.12 a 5.17 mostrando o comportamento do sis-
tema durante o procedimento de sintdnia dos controladores. Na comparag¢io entre 0s neuros
controladores e os controladores tipo PI observamos que os neuro-controladores consegui-
ram fazer um rastreamento assintético mais eficiente. Os pardmetros dos controladores PI
foram obtidos a partir de um modelo abstraido do sistemna, enquanto os neuro-controladores
tiveram suas sintonias feitas por aprendizado, sem dependéncia direta A modelos abstraidos
para o sistema.




Capitulo 6

Consideragoes Finais e Perspectivas
Futuras

Com base nos objetivos delineados no preficio e pelo exposto durante o texto
podemos fazer as seguintes consideracdes:

1. Os resultados das simula¢Ges apresentadas no capitulo 5 mostraram que a solugio
proposta para o problema de controle de movimento de robés é factivel. A estrutura
de controle sugerida, contendo identificador e controlador a base de aprendizado e
de RINA’s, foi capaz de realizar um controle eficiente, atendendo inclusive 3 espe-
cificagoes de desempenhos pré-estabelecidas. Além disso, a estrutura é de facil uti-
lizagdo, requerendo do usudrio pouco conhecimento teérico sobre seu funcionamento
interno. A andlise de estabilidade local, juntamente com o algoritmo adaptativo para
o processo de aprendizado delegaram relativa confiabilidade ao sistema.

2. Os desenvolvimentos tedricos feitos no decorrer do texto com certeza fornecem os
subsidios basicos necessdrios para a continuidade de trabalhos de pesquisas em sis- .
temas por aprendizados e a RINA’s, em robética e em outras areas. Foram tratados
aspectos como modelagem, anélise de estabilidade e aplicagdes.

3. O trabalho possibilitou o desenvolvimento de rotinas computacionais em lingunagem
C++, que permitem o desenvolvimento de pesquisas e aplicagtes de RN A‘s, de ficil
utilizacdo e confidveis.

Como principais contribuicdes deste trabalho podemos apontar:

1. A elaboracae de uma nova formulagio, vetorial, para a classe percepirons de RNA’s,
que permite facilmente a compreensio de como ocorre o processo de aprendizado, a
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obtencao de informacdes a respeito de sensibilidade paramétrica da rede, e a veri-
ficacao de que todo o processo de aprendizado é regido por uma lei de aprendizado
baseada no gradiente descendente, fato que nio pode ser observado com nitidez na
formulagao pelo delta generalizado (veja o apéndice B).

2. O estabelecimento de um critério para a andlise de estabilidade local no aprendizado
pelo gradiente e sua aplicacio as RN A’s.

3. Desenvolvimento de um algoritmo adaptativo para o treinamento de RNA’s com
base em um critério de estabilidade local, fornecendo assim relativa confiabiliade as
suas aplicagdes, visto que o algoritmo modifica a taxa de aprendizado para evitar
divergéncias no processo de treinamento das RNA’s.

4. Proposta de uma estrutura de controle por aprendizado, utilizando RNA’s, de facil
utilizacdo e com potencialidade para ser aceito como um paradigma para solucdes
de vdrios problemas de controle em robés, com possibilidade de extensdo a outras
areas.

Como sugestdes para trabalhos futuros podemos enumerar:

1. Comprovagio em uma planta robética real da funcionalidade da estrutura de controle
e da metodologia proposta, em vista os elementos nio modelados do sistema, e
que existem em uma planta real. O plano é a implementa¢do na planta robdtica
JECA II, existente e desenvolvida no Laboratério de Sistemas Modulares Robdticos
da UNICAMP. Estuda-se ainda a possibilidade de elaboracdo de um sistema de
gerenciamento e tomada de decisdo para a ativagio dos processos de adaptacio dos
neuro-controladores e neuro-identificadores.

2. Extensao da estrutura de controle proposta para a malha de controle de posigao em
um sisterna robdtico, visto esta nio ser BIBO estavel em malha aberta, onde pode
ser tentado uma estabilizagio por aprendizado, utilizando-se RNA’s 136, 37].

3. Estudo mais aprofundado da lei de aprendizado pelo gradiente descendente, ou até
mesmo de outras leis, que levem em conta, por exemplo, 180 somente o erro mas
também a energia consumida, com o objetivo de garantir a convergéncia a nm ponto
de minimo global.

4. Estudo do comportamento caético das redes neurais, tendo em vista que os mode-
los discretos ndo lineares e de ordem elevada apresentam conportamentos cadticos
dependendo da regido de operagio selecionada [5, 6, 10].




Apeéendice A

Incapacidade de RNA’s de Unica Camada
em Representar a Fun¢ao Légica XOR

Este apéndice tem o objetive de mostrar que uma rede de uma dnica camada
nao tem a capacidade de mapear a fungio légica XOR. Isto foi provado originalmente por
Minsky e Papert [44] em relagio & rede de tinica camada de Rosenblatt [61].

A rede de Rosenbratt é baseada no modelo de neurénio de McCulloch e Pitts
[41]. Assim, consideremos inicialmente o neurénio de McCulloch e Pitts da figura 1.1, com
duas entradas, x1 e 23, e 0 bias, p. A fungdo de ativagio é do tipo threshold. As entradas
T1 e T3 possuem um comportamento bindrio. A tabela A.l mostra-nos o comportamento

entrada saida que deve ser mapeado pelo sistema (nio := -1 e sim := 1).
Ty 22 1 ¥y
-1 -1 -1
1] 1
17-111
171 -1

Tabela A.1: Tabela verdade da funcio XOR

O modelo matematico do sistema, para w = [wy wal' ez =[r; z] &

y(k) = g (W' x(k) - p)

onde: ( B0
_ 1 se(w'x{(k)—p)>0
9(k) = { -1 se(w'x(k)~p)<0
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Assim, com aplicacdo da tabela verdade ao sistema teremos:

wy - wy < p (A.1)
—wy - wy < fi (A.2)
wy—we > K (A.3)
—wi+wy > (A4)

Combinando as equacdes A.1 e A.4 nés obteremos w, > {0, enquanto que com-
binando A.2 e A.3 obteremos o oposto, w; < 0, 0 que é um absurvo.

Mais detalhes sobre essa prova pode ser encontrado tambem em Hertz et. all.
[24] e Anderson e Rosenfeld [8].




Apéndice B

RNA’s: Formulagao pela Regra dos Deltas
Generalizados

Este apéndice tem por objetivo apresentar a formulacio para a classe perceptrons
de RNA’s com base na regra do delta generalizado proposta originalmente por Rumelhart
et. all. [64]. Faremos a apresentacio, sem perda de generalidade, para uma rede de duas
camadas,

Consideremos iniclalmente uma rede com duas camadas como visto na figura
1.2, com dois neurdnios na camada de saida, a segunda, trés neurénios na primeira camada
e quatro sinais de entrada. Supondo uma rede com I camadas, N entradas e cada camada
possuindo M; neurénios, com ! € N, i € N e j € N, ser4 adotada a seguinte convencio:

— y1:(k) € R é a saida do neurdnio i pertencente & camada {, onde o indice i ¢ a posicio
relativa do neurdnio na camada e o indice / é a camada a que o neurdnio pertence
paral=1,2,... . Lei=12,... . M:

— z;(k) € R é uma entrada da rede, onde o indice 7 é a posicio relativa de uma dada
entrada para j = 1,2,..., N

= wij € R é 0 peso que relaciona a entrada j com o neurdnio i em uma camada | para
J=L2, . Ni=12,....Mel=1,2,...,L;

= gi;(-) € R é a funglo de ativacio do neurénio i da camada [ § = ,2,....M e
l=1,2....,L;

— hyi{-} € B é o sinal ponderado total na entrada da funcio de ativagao do neurdnio 7
da camada {parai=1,2,.... M el = 1,2,..., L.
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Supondo uma rede de duas camadas, [ = 2, com N entradas, M; neurénios na
primeira camada e M> neurdnios na segunda camada, que também é a camada de saida, o
sinal na saida do j-ésimo neurénio da primeira camada é dado por:

N
y1(k) = g1i(ha (k) = g1 (Z Wy jn xn(k))
=0
para j = 1,2,..., M.

Os sinais de saida dos neurdnios da primeira camada sio entradas para os
neurénios da segunda camada. Assim, o sinal de saida para o i-ésimo neurénio da segunda
camada é dado por:

M,
v.ilk) = gai(hoi(k)) = g2, (Z W25 yl,j(k))

i=t
M; N
= G2 sz,z‘j (Q’l,j (Z Wi,5n xn(k)))
i=1 n=(
parai=1,2,..., M.

Ainda, definiremos um vetor y; = vy w2 - Y], com Y, € BRM,
onde y;; corresponde 4 safda individual do i-ésimo neurénio da camada ! e um vetor
x=[zy 2z -+ zn], com X € RV, onde z, correspode a n-ézima entrada individual
da rede.

Podemos entdo definir uma fungio de custo para o erro na saida da rede na

forma:
1 My

J(k) = 5 D elk) (B.1)

i=1
onde e; = (1 ~ y4,) € 0 erro na saida do i-ésimo neurénio da camada de saida da rede
durante o processo de aprendizado.

A fungdo de custo do erro medida na saida do i-ésimo neurdnio da segunda
camada ¢é portanto da formas:

LW k) = (ydi(k) — y2.:(k))

I M; N 2
= 3 (ya’z‘(k) — 92, (Z W3,ij (91,5 (Z Wi, jn ﬂ?n(k)))))
3=1 n=(}

B
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Deve ser observado que a minimizagio da equacio B.2 depende apenas dos
parametros wy;;. Agora serd utilizado o algoritmo do gradiente para a atualizacio dos
pesos da segunda camada. Temos que:

- aJi(k)

Aw?,i_‘i(k) = Sw ;.
27

It

7 (v (k) — yoi(k)) 22228) g“( 02:k) 1y
parat=1,2,..., My e j=1,2,... M.

Definindo-se uma varidvel delta generalizado indice i para a camada dois, na
forma:

dg2.i(k)
dha (k)

bri(k) = (ydilk)— y2.4(k))
teremos:
Awg (k) = nbyi(k)y (k)
parat=1,2,..., My e j=1,2,..., M.

Agora, para a aplicagio do gradiente aos pesos da primeira camada serd ne-
cessdrio a utilizacdo da regra da cadeia. Assim, temos que:

M, .
Awy (k) = _nz(gi(if))
’}n

i=1

% BJi(k) Dy (k)
7?2:1 dy1,;  Owyjn

i

M, ; 2 :
Awy (k) = -5 (sz,aja—gj;z@(ydi(k) ygz(k))) Mrn(k}
i=i )t

Aun jn(k) = néy;(k) za(k)
paraj = 1,2,... ., Myen=10,1,2,..., V.

O delta generalizado para a primeira camada fica entdo definido como:

ﬁl,j(k) - giljgk) (ZWZU 52z(k))
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Deve-se notar que equagio B.2 e equagio B.2 possuem a mesma forma, porém,
com diferentes defini¢bes para os deltas generalizados ( 6y ; ).

A expressio geral para atualizacdo dos pesos é entédo definida como:

wiii(k) = wr(k) + Awygi(k) (B.2)

Assim, podemos resumir de maneira genérica, passo a passo, a construgdo de
uma rede neural, perceptron, considerando uma rede com I camadas e usando Yi; como
saida do i-ésimo neurdnio da [-ésima camada.

I. Definem-se as dimensdes da entrada, do nfiimero de camadas, bem como da quanti-
dade de neurdnios em cada camada. Inicializam-se os pesos com valores pequenos e
aleatdrios:

2. Fazendo-se aqui uma mudanga de varidvel, de x; para yo; ( [ = 0 ), temos que a
expressao geral para a propagacdo do sinal através da rede é:

yg,,‘(k) — gf‘i(h,!’z’(k‘)) = gl.i (Z w!,ij y(f—-l),j(k)) &' = L,L - 1, .y 1. (B3)
i

3. A computagdo dos deltas generalizados para a camada de saida é dada por:

dgr,i( k)

buik) = (ydlk) ~ yr.i(B)) 5550

(B.4)

4. A computacdo dos deltas generalizados para as outras camadas é dada por:
: 89‘[’5(1’0)

5. As quantidades de altera¢des dos pesos sdo dadas por:
sz,ij(k) =N 61,5 y(f—l},j(k) { = L,L - 1, vy 1. (BG)
6. A atualizacao dos pesos é dada por:

wz,,-j(lc + 1) = w(!z’j(k) - Aw;,ij(k) I=L,L—1,...,1. (B.7)

Observe que esta formulagio, pelo delta generalizado nio facilita a observacio
de sensibilidade em relacio aos pardmetros ajustiveis da redes, necessirios a aplicacdo
do critério de estabilidade expresso pela equagiio 2.12. A computacio da varidvel delta
generalizado, equagdes B.4 e B.5, embutem sempre o erro na saida da rede, fazendo com
que o processo de aprendizado aparente nio ser baseado em uma lei pelo gradiente, equagio
B.s.
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