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Abstract

This paper presents a methoof on-line
neuocontol and canpares three differert optimization
methods applied to irsuring convegence velocityThe
guestion about the convgence tine is critical in
neurocontrollerswith real time training, which the
contoller training must be duing thesampling peiod,
usually srell. We pgresent theresults presented bythree
differents optimization method in a linea and a non-
linear plant. We will see that differet methods
conduce to diffeent results in the contoller
performance.

1. Introducao

Na ultima déada, a emologia de Redes Neurais
Artificiais tém conseguido conquistar cada vez mais
espaco, atuando de formaeficiente em diversas &reas da
engenharia. Suas aplicacbes vao desde a classficacdo
de paddes, passado peo mappamento de funcbes e
chegando até afiltragem de sinais [5].

Mais recatemente, com o cada vez maior
desenvolvimento da tmologia da nformaética, em-se
permitido um nmelhor aproveitamento dessa teologia.
O grande problema que interfere na aplcacdo das
RNA’'s a poblemas de dindmica mag rapida é o
geralmente lento proces de treinamento das redes.

O treinamento é o0 proces através do qual aRNA
absorve conhedmento. E a patir do treinamento que a
rede absorve as caracteristicas do anbiente ao qud esta
inserida e arende arealizar & mais diferentes tarefas.
Nos casos mais comuns, o treinamento da rede se da
através da apesentacdo de paes entradasaida darede.
Dizemos que a rede agrendeu quando a mesma € capaz
de repetir o relacionamento entradasaida da tarefa em
guestdo. O treinamento da rede nada mas € que um
proces de otimizagdo, no qual os parametros livres
s& os pesos darede a €rem gustads [5].

O método de treinamento mais comumente utilizado
€ o BackPropagation que € basado no método do
gradiente. Mais recentemente, uma sé&ie de trabalhos
tém proposto uma s&ie de mehorias visando o
aumento da velocidade de processaamento. As classs
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mais simples de algoritmos, os chamaabs algoritmos
adaptatvos, fazem uso das informagdes disponiveis
para romover um aub-gjuste dos parametros livres da
rede, como o coeficiente de aprendizach.

Os algoritmos podem ser de dois tipos, de acordo
com o tipo de informagdes utilizadas para 0 guste dos
pa&metros. globais ou locais. Os globais sdo 0s que
utilizam informagdes de toda a rede paa o guste dos
paametros, tanmbém validos paa toda a rede. Nos
algoritmos locais, 0 guste dos paametros é feito com o
auxilio de informagBes locais da rede e 0s parametros
gustados também terdo efeito em apenas algumas
regides darede.

O méodo de Neurocontrolaador utilizado foi
proposto em [1]. O Neurocontrolador original propde o
algoritmo EtaAdaptatvo, que é um algoritmo
adaptatvo geral, paa o aunento da veocidade de
treinamento da rede. Neste trabalho, propomos uma
compaacdo entre o0s resultados oltidos pelo
treinamento com este algoritmo, e algoritmos
adaptatvos de caracteristica espedfica, que é o caso do
Delta-Ba-Delta, [2], e SuperSAB[3].

Apresentamos  uma série de simulagbes com
diferentes plantas, de diferentes caracteristicas e
diferentes sinais de referéncia a serem seguidos.
Procedemos, entdo, umacompaacdo entre a qualidade
de controle permitida por cada um ds métodos.

2. Problemas Assotados ao Algoritmo Back-
Propagation

Em virtude de sua smplicidade e bons resultados
ohtidos, o algoritmo BackPropagation se tornou o
mais conheddo e mak extensamente usado nos
trabalhos relacionados a RNA’s, sga qud for a
aplicacdo & qualse destine aRNA.

O méodo consiste basicamente na seguinte

equéacao:

oE,
ow,,

J
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A seguir, propds-se a adgdo de um &rmo chamado
de momento normalizadd e que acrescenta o



conhedmento da corregdo do erro feita no paso
anterior na correg@o do peso atual. A equado final
classca b algoritmo BackPropagatian ficou daforma
apresentadana equacdo (2), e é att hoje a equacdo de
correg@o dos pesos mak utilizada:

0E(n)
ow,; (n)

Aw; (n) =-n +alw, (n-1)

(2)

Todavia, acharmos o coeficiente de aprendizad (1)
ideal ndo é uma taefa smples. O valor adquado
depende do perfil da funcdo de erro, que obviamente,
muda com o treinamento da rede. Um pequeno
coeficiente de aprendizac resultara em longo tempo de
convergéncia. JAcom um valor devado de coeiciente
de apendizach, possvelmente teremos 0 sistema
oscilando sobre um mhimo. Alén do mais, o
algoritmo, sendo baseado no método gradiente, ndo nos
garante que 0 minimo encontrado sga 0 minimo global,
endo um mhimo local indesgjado, [3].

Temos uma série de outros problemas asociados ao
método, porém é este problema, o do guste do
coeficiente de apendizad, que os algoritmos aqui
apresentados procuram solucionar.

3. Algoritmos Adaptativos

3.1. Algoritmos Adaptativos can Estratégias
Globais —Eta-Adaptativo

Os algoritmos adaptatios sdo aqueles que fazem o
gjuste de algwns dos paanetros da rede. Entre as
témicas com edtratégias globais, implementamos
apenas uma, o EtaAdaptatvo. O uso do Eta-
Adaptatvo, como alternativa paa mehoria da
velocidade do treinamento em Neurocontroladores, foi
proposto anteriormente em [1].

O método é bastante simples, consiste basicamente
em aunentar o n (coeficiente de aprendizado) caso o
ero global na saida darede estgja dimnuindo e
diminui-lo caso o erro estgja aunentando. Caso 0 erro
global estgja aunentando, significa qie o treinamento
darede esta bvando os pesos para umadirecdo errada,
diminuimos enté@o o n) para que este treinamento errado
ndo comprometa o valor dos pesos. Caso 0 erro estgja
diminuindo, isto significa que o treinamento estd4
realmente levando os pesos para umra regido préxima a
um mhimo, aunentamos entdo o n para que este
minimo sgja atngido mais rapidanente.

A grande vantagem dese méodo é sua
simplicidade, ndo faz wo de refinamentos como a
derivada sgunda ou um n para cada um dos pesos,
como é comum em outros méodos baseados em
edratégias locais. Ao cantrario do que possaparece,
apesar dasmplicidade do método, os resultados ohtidos
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sd0 bons. Abaixo apesentamos o algoritmo paa a
implementacdo do método.

Se(Erro <1,04*Erro_1)
Se(Erro > Erro_1)

n=n
Sendo
n=105*n;
Sendo
n=0.7*n;
FimSe
Erro_1= Erro;

Algoritmo 1: Algoritmo Eta-Adaptativo

A variavd Erro_1 serve paa amaz:nar 0 €ro
global de uma iteraco paa qe sga compaado com
erro global da ieragdo do pase seguinte. A variavel
Erro € o proprio erro global na saida daede [1].

3.2 Algoritmos Adaptativos can Estratégias
L ocais — Dela-Bar-Delta e SuperSAB

Os algoritmos que fazem uso de estratégias locais
sdo0 aqeles em e sdo usadas informagdes locais da
rede para se fazer os gustes dos parametros. Além do
mais, 0s gustes realizacbs tém efeito local, ou sga,
normalmente existe um paametro (como o n ou f)
espedfico para cadaneurdnio ou camada daede e os
gjustes sdo calculados por neurdnio (ou por camada)e
afetam apenas o parametro espedfico do mesmo. Esta é
a t#mica utilizada plo algoritmos Delta-Ba-Delta e
SuperSAB

3.2.1. DeltaBar-Delta

Este algoritmo propde um nmétodo para 0 aui-gjuste
do coeficiente de apendizacdb (). Definimos um
coefciente para @da neurbnio e promovanos 0 seu
gjuste através da nonitoracdo das derivadas de primeira
e segunda ordem, definindo a patir deles o guste
cabivel para @da um dos coeifcientes.

O algoritmo Delta-Ba-Delta, [2], estd basado na
regra Delta-Delta. Esta regra propde um gjuste dos
coeficientes de aprendizacb a patir do gradiente do
erro darede em funcdo do coeficiente de aprendizad,
como mostra aequagdo (3).

oG(n
Ar’ ( n) = y#
i on.(n)
O paéametro y € uma pequena constante positiva,
G(n) é afuncdo erro na saida daplanta. Nao confundir
com E(n), que é o ero em funcdo das sinapss. O

(3)



gradiente do erro darede, em funcdo do coeficiente de
aprendizad pode ser simplificado conforme a equagédo
(4) aaixo.

O0E(n) 0E(n-1) (4)(
w(n) w(n-1)

An(n)=y

Como forma dc mehorar o desempenho e
simplificar a equacdo do méodo Delta-Delta, foi
proposto o algoritmo Delta-Ba-Delta, [5]. Este
algoritmo também propde coeficientes de aprendizado
espedficos paacada um ds pesos, basado naidéia de
gue a funcdo erro € unidimensional em relagéo a cada
um dos pesos. Rodemos entéo propor umaregra paa
encontrarmos os coelftientes epedficos para ada um
dos pesos que minimizem cada uma essas fungdes.

A estimacao é baseadana observagdo davizinhanga
das derivadas paciais durante os Ultimos dois pesos
sucesw/os. Seas deivadas tém o mesno sinal, o n €
incrementacdb linearmente por uma gquena constante
paraacderar o proces® de convergéncia nasregides de
pequeno erro. Por outro lado, uma mudanca no sina
entre duas @rivadas soessvas ndica que o
treinamento levou a uma ultapasagem do minimo
local, ou sga o Ultimo incremento no peso foi muito
grande. Como consequéncia, o n é decrementado
exponencialmente, através da multiplicacdo do mesmo
por umaconstante de deaemento menor que a widace.

E K se §(n-1)D,(n)>0 (
M=) se §M-DOM<0  (9)
0 caso contrario

asvariaveis S, e D, sé dadas plasequasbes (6)e (7),
apresentadas abaixo:

Shj(n):(1—£)Dh.(n—1)+£Shj(n—1) (6)

9E(n)

.
w(n) (7)

D,(n)=

As constantes k, £ e @ estdo entre 0 e 1.

O fato de o coeficiente np crescer linearmente e
deaesce exponencialmente, permite ao algoritmo uma
répida reagdo a mudangas na curva da funcéo erro e
evita grandes oscilagbes e problemas de overshoot
associados com o BackPropagationcanvencional. Um
termo de momento também foi utilizado por Jacobs em
conjuncdo com o Delta-Ba-Delta paa permitir um
aumento a velocidade de convergéncia sem perda de
generalidace. A equado final do método estd
apresentadana equacéo (8)

W (D =w M) | (0 )W() WD @
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3.2.2 — SiperSAB

O SuperSABJ3], étambém baseado na Bmica de
monitoragdo das duas Ultimas derivada paciais do
erro. Caso ndo haja mudaca ¢ sinal, incrementa-se o
n, caso catrario, deaementa-se. Dessa forma o
método se asemel ha bastante ao Delta-Bar-Delta. Com
uma diferenca bésica: tanto o incremento como o
deaemento do coeficiente de aprendizad (n) séo feitos
de maneira exponencial. Vega a equagdo basica do
método abaixo:

IR0 s R0 07920

H aE“ aE“
Iy = -1d se <0 (9)
5 0 caso contrarlo

O SuperSAB  mostrase um  algoritmo
consideravemente mais rdpido que o Back-
Propagationconvencional. Um dos posdveis probdemas
gue cetamente encontraremos € 0 grande niimero de
par&metros a serem gjustados a fim de se obter umaboa
convergéncia. Entre esses paametros estdo o n inicial,
o fator momento (a) e os fatores de incremento) [
deaemento (d) do coeficiente de aprendizacb. Para
diminuir o ndmero de parametros a serem gustados
podemos fazer: u = 1/d,com uentre 1.1 e 1.5.

4. Neuocontrolador Implementado

O Neuocontrolador para dstemas SISO
implementado foi proposto originalmente em [1]. O
esquema basela-se no méodo de otimizacdo em maha
fechada. Consise bascamente do u de duas
estruturas neurais, conheddas como Neurc-emuladbr e
Neuro-Controlador. O Neuro-Emulador é responsavel
peo apendizacb da dndmica da plata. Toda a
informagdo absorvida pelo Neuro-Emuladr serd wsada
posteriormente no proces de treinamento do neuro-
Controlador que fara o controle da planta [6].

y(k-1)

u(k-1)

(NE)

Planta

Figura 1: Treinamento do Neuro-emuladbr.



O esquema da figura (1) ilusta o treinamento do
neuro-emulador.

Primeiramente efetuanmos o treinamento do NE
junto a planta. Apresentamos em suaentradaos valores
passados de entrach e saida da plata e compaamos a
saida darede com a saida atual da pfda. Ao final do
proces de treinamento, a rede deve ser capaz de
repetir o comportamento da planta. O Neuro-emulacbr
€ entdo utilizado para o treinamento do Neuro-
Controlador, como veremos na figura éaixo queilustra
o treinamento do Neuro-controlador.

yref(k+1) *

y(k)
uro -
Contiglador

(NC)

—
Neuro -
Emulador

(NE)

U_ref(k+1) Modelo

de

Referéncia Y_ref (k+1)

Figura 2: Treinamento do Neuro-controlador.

O Neuro-controlador aprende primeiramente a
controlar o Neuro-emulador, fazendo-o acompanhar um
sinal de referéncia. ApGs o treinamento, espera-se que 0
Neuro-Controlador esteja ronto para gerar os shaisde
controle que seréo colocados a entrada da planta para
fazé-la seguir o modelo de referéncia.

Obsavase que o proces® de treinamento do
Neuro-Controlador s6 come@ aps concluido o
proces de treinamento do Neuro-Emuladr. O que
resslta anda mas a necessdace de um algritmo de
treinamento rdpido e eficiente, j4 que todo o
treinamento da plata se daa duante o periodo de
amostragem.

A arquitetura da Redes Neurais Artificiais
utilizadas é do tipo Perceptron de Multiplas Camadas
com apenas uma camada mtermedidria e cinco
neurdnios na mesma.

5. Smulagdes
Apresentamos  a  seguir  alguma  simulagdes
realizadas.

5.1. Sistema Linear de Segunda ordem do Tipo
Zero

Nesta sec@o utilizamos como exemplo um sistema
linear & Segunda ordem, apesentado em [1]. O
sistema € do tipo um, com um mlo na origem e um
polo estédvel. A fungdo de transferéncia do sistema é
dadb pela seguinte express:
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k
H(s)=——
s(s+p)
Discretizando a expressio acima e utilizando os
valoresk, = 02,p=05eTs= 15, teremos:

(10)

y(k+1)-1,6065y(k)+0,60658y(k-1) = (11)
0,0852u(k)+0,0722u(k-1)

Utilizamaos como referéncia aser seguida o sinal,
um sinal senoidal de frequéncia angular w, = 0,01t
rads. Desta vez satramos os sinais de controle da
plantano intervalo [-1, 1].

Neste caso, o neuro-emulador e oneuro-controlador
tém cadaum 4 neurdnios na entradae 1 na camada de
saida.

Os resultados oktidos por cada um ds méodos
estéo apresentados abaixo:

Saida da Planta e Referencia

15

Amplitude

-15

0 50 100 150 200 250 300

tempo

Figura 3: Saida daPlanta com o Neuro-Controlador
treinadb pelo EtaAdaptatvo
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Figura 4:Saida daPlanta com o Neuro-Controlador
treinado pelo Delta-Bar-Delta
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Figura 5: Saida daPlanta com o Neuro-Controlador
treinado pelo SupErSAB
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Algumas compaacles podem ser feitas, a tabela 1
apresenta algwns indices que utilizamos paa
efetuarmos a compaagdo entre os controladores.

O primeiro deles foi o Erro Total na Saida da Planta
(ETSP, ou sga, a soma @m mddulo) de todas as
diferencas entre a saida da plata e a referéncia. Outro
item de anadlise € o maxino overshoot (MO)
apresentadb pelos diferentes métodos. O tercaro item
foi o Erro Total Médio (ETM), que é dad pelo Erro
Total na Saida daPlanta dividido pelo niumero de
periodos de anostragem na qual a platafoi observada.
O quato item é o Erro Total em Regime (ETR), dado
pela soma de todos os erros apds 0s cem primeiros
periodos de amostragem, o que d& uma idia do
desempenho  em regime proporcionadd  pelo
controlador. Neste primeiro exemplo, utilizamos para
célculo do Erro Total em Regime o erro acumulado
apos os imeiros 75 griodos ce amostragem, ja que o
sinal dereferéncia tem periodo igual a 75.

ALGORITMO ETSP MO | ETM | ETR
Eta-Adaptativo | 11,2485 | 0,6306| 0,037 | 2,5189
Delta-Bar-Delta | 12,1261 | 0,719 |0,0404| 1,9212

SuperSAB 4,7993 | 0,5534|0,0160| 0,6010

Tabela 1: Tdela de andlise dos resultados obtidos com
diferentes métodos de otimizagéo no sistema de
segundaordem

A analise dos gréficos e dos nimeros das tabelas
nos permite afirmar g o algoritmo SuperSABermite
um menor erro tanto em regime como durante todo o
periodo de smulacdo. O periodo transitério é mais
curto e o overshoot do sistema controlado pelo
Neurocontrolador treinado com este método é tanmbém
menor do que o overshootohtido com outros métodos.
Apenas o0 esforco de controle exigido pelo
Neurocontrolador € um pouco maior (em torno de 5,9
%) do que o exigido no controlador treinado pelo
Delta-Ba-Delta, 0 qual taniém permite um erro em
regime menor do que o controlador treinado com o Eta-
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Adaptatio, embora possia um transitério mass longo e
com mabr overshoot

5.2. 9stema Néo-Linear
A planta utilizadacomo exemplo nessa se¢go € um
sisiema ndo-linear apesentado em [4], e é dadb pela

seguinte equacdo dindmica discreta:

_0,9.y(k) +u(k)
T 1+y(k)?

y(k +1) (12)

onde y(k) é a saida da plata no instante discreto k e
u(k), o sinal de controle da planta no instante k.

Os sinais de controle no sistema foram saturados
dentro do intervalo [-1,1]. Ness sistema utilizamos um
modelo de referéncia de segundaordem:

y_Retk+1)-1,3205.y_Ré&K)+0,4966.y_ Ré&k- (13)
1)=0,0983.u_R¢K)+0,0778.u_R¢k-1)

0 modelo de referéncia em questéo € equivalente a um
model o discretocom = 0,7, w, = 0,5 rad/se T = 1s.

Neste @so, o neuro-emulador e o neuro-controlador
tém 2 neurdnios na entradae 1 na saida.
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Figura 6: Saida daPlanta com o Neuro-Controlador
treinadb pelo EtaAdaptatvo
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Figura 7:Saida daPlanta com o Neuro-Controlador
treinado pelo Delta-Bar-Delta
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Figura 8: Saida daPlanta com o Neuro-Controlador
treinado pelo SupErSAB
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A seguir apesentamos uma tdela com 0s mesmos
par&metros de compaacdo paa que possamos analisar
0 desempenho dos méodos quando aplicados a um
sistemanéo-linear.

ALGORITMO [ ETSP | MO ETM ETR

Eta-Adaptativo| 4,1375| 0,8256 | 0,0138 | 1,7948

Delta-Bar-Delta| 3,5925| 0,4300| 0,0120 | 1,4878

SuperSAB 4,0414] 0,4300| 0,0135| 1,7776

Tabela 1: Tédela de analise dos resultados obtidos com
diferentes métodos de otimizagéo no sistemanao-
linear.

Peos gréficos e indices apresentados na teébela
acima, pdemos concluir que o controlador treinado
com o algoritmo Delta-Ba-Delta possii um Ero Total
na Saida daPlanta, bem como um Ero Total Médio
inferior aos demais algoritmos, o que implica que este
algoritmo permite a rede uma nelhor qualidaé de
desenpenho. O overshootproporcionado pelo método
também € o menor, embora sgia 0 mesmo do observado
pelo SuperSAB, éporém, substancialmente menor do
gue o ohtido com o algoritmo Eta-Adaptativo.O Erro
Total em Regime, gue é o0 erro acumulad excluidos os
cem primeiros pxiodos de anostagem (onde
geralmente ocorrem as maiores diferencas entre a saida
da planta e a referéncia) tanbém apnta um nelhor
desempenho do Delta-Ba-Delta. Se compaarmos 0s
indices b SuperSABcom o Eta-Adaptativ, veremos
gue o SuperSABevavantagem emtodos des, oque 0
coloca como o segundo melhor algoritmo com relagéo
ao treinamento do controlador aplicado a esta planta
nao-linear.
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5. Condusodes

A primera dficuldace que surge, em qualger
trabalho de Neurocontrole, é a necesddade de se
melhorar avelocidade do proces de treinamento da
rede, visto que as mesmas psstem um kento processo
de convergéncia. A revisdo bibliogréfica qie resulte em
métodos realmente Uteis na melhoria de velocidade de
convergéncia é, entdo, fundanental paa o éxito da
estratégia e controle. O problema surge porque, na
maioria dos casos, os méodos sdo idealizads para
serem implementados em problemas de classficacéo de
pacdoes.

Dificilmente, ao final do trabalho, poderemos
concluir qud o melhor algoritmo para o treinamento da
rede. Nomé&imo, pode-se etabdecerqual a dassede
aplicagdo que cada um ds algoritmos melhor se
enquada. O importante é que se tenha umaferramenta
gue possa disponibilizar a0 usuaio uma escolha entre
varios tipos de algoritmos para que este, a patir de suas
proprias simulacbes e ensaios, possa cfinir qual a
melhor ferramenta paa sua aplcacéo.

A luz dos exemplos apresentados, verificamos que o
método SuperSAB apresentou 0 melhor desempenho.
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