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Abstract

In this paper it is presented the algorithm and the
numerical results for identification of non-linear
dynamic systems using multilayer perceptrons artificial
neural networks (ANN) trained with back-propagation
with teacher forcing (BPTF). There have been analyzed
several ANN configurations containing two neurons
layers, one hidden and the other one in the output. The
proposed artificial neural networks have been applied
to double pendulum system and to the identification
problem of the third-order model of the induction
motor. Results obtained from applications suggest that
artificial neural networks using BPTF for non-linear
dynamic systems simulation and identification are very
useful at least for the first steps after the training time
period of the proposed neural networks.

1. Introducio

Durante a dUltima década diversas técnicas de
inteligéncia artificial tm sido aplicadas para resolver
problemas relacionados com simulagcdo e controle de
sistemas dindmicos. Uma das técnicas IA que tem
recebido maior atencdo é redes neurais artificiais
(RNA). As redes neurais podem ser classificadas em
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A capacidade que tém as RNA multicamada para
aproximar funcBes nao lineares usando o algoritmo de
treinamento de retropropagacao de erros (BPbpoi-
propagation error) faz factivel seu uso na identificacéo,
simulacéo e controle de sistemas dindmicos. [4]

Neste trabalho sdo detalhadas as consideracdes na
aplicacion do método back-propagation usando o
conceito de professor forcado (teacher forcing) o qual
permite, via 0 uso de atrasos convenientes, que as redes
neurais multicamada sejam utilizadas para identificar e
simular sistemas dindmicos nédo lineares. Os resultados
obtidos indicam a possibilidade de previsdo adequada
de alguns estados futuros dos sistemas motivo de
aplicacdo. O sistema dindmico do péndulo duplo foi
utilizado para mostrar o algoritmo e a utilidade das
estimativas feitas. A aplicacdo do motor de inducdo de
terceira ordem se orienta a uma aplicacdo mais pratica
na area da simulacéo e identificacdo de parametros das
maquinas elétricas e os sistemas de poténcia.

2. Dinamica do péndulo duplo

Antes de apresentar o algoritmo back-propagation
com teacher forcing, a maneira de exemplo tutorial sera
descrita a dinAmica do péndulo duplo (ver Figura 1)
modelado no dominio do espagco de estado,
desenvolvido usando um conjunto de equacdes

dois grupos: as redes recorrentes e as nio recorrentesdiferenciais de primeira ordem.

Teoricamente o primeiro representa a possibilidade de

mapeamentos ndo lineares estéticos, enquanto que o
segundo grupo tem a capacidade de representar sistemas

dindmicos néo lineares realimentados.

A identificagdo de sistemas dindmicos é um dos
maiores problemas dentro da teoria dos sistemas de
controle. Apesar da existéncia de diversas referéncias

sobre a caracterizacdo de fun¢des ndo lineares, somente

algumas técnicas podem ser aplicadas na identificacdo
de sistemas dindmicos praticos.

Recentemente, as redes neurais estdo sendo usadas

na modelagem de sistemas dindmicos néo lineares [1].
Uma das vantagens das RNA é que favorecem a
modelagem implicita dos sistemas dinamicos, isso
devido a que a implementacdo com a tecnologia
computacional atual ndo € muito dificil. [2, 3]
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As equacdes diferenciais néo lineares séo:

X; =X (l)
i, = - X, +&£cosx3 sin(x; -x;)  (2)
L, m; L
% =x, ©)
).CJ :—isinxj (4)
2

sendo:

X, =01 X, :()l

x3 :02 'x-l :()2

A integracdo numérica das equacfes (1) a (4) pode
ser realizada usando por exemplo o método explicito
Runge-Kutta de quarta ordem.



Na Figura 2 se apresentam algumas simulagoes 3, Back-propagation com teacher forcing
considerando os parédmetras; = 0.1 kg,m, = 0.2 kg,
L;=0.2m,; = 0.4 m. Além disso foram consideradas O procedimento teacher forcing através do uso de
as seguintes condicoes iniciaig:= x; = 45°% x, = x, = atrasos oulelays tenta introduzir dinamica no algoritmo
0. de treinamento de redes neurais back-propagation
evitando possiveis saturacbes no processo de
realimentagdo. A arquitetura mostrada na Figura. 3
sugere como realizar o treinamento da rede neural de
perceptrons multicamada. O método teacher forcing
consiste em ingressar os valores de saida desejadas
dentro das unidades a medida que a rede neural é
executada; consequentemente, o professor ou teacher vai
forcar as unidades de saida terem os estados corretos.
Independente do método de treinamento, a minimiza¢éo
do erro quadratico médics’(n), € um esquema de
adaptacdo em malha aberta no sentido que a saida real
da rede neural ndo é realimentada a entrada durante o
treinamento. Na literatura sobre controle e
processamento de sinais, esse método de treinamento é
referenciado como a formulagdo de equacdo do erro,
enquanto que na literatura sobre redes neurais é
Figura 1: Péndulo duplo usado como sistema dinamico C¢onhecido como teacher forcing. [5, 2, 4] L
nao linear nos testes. Na Figura 3, a chave A indica a posicdo para
treinamento enquanto a chave B é a opg¢éo para usar a
rede neural. O esquema de adaptacdo em malha aberta
As simulacdes mostradas na Figura 2 indicam a ndo oy treinamento (posicdo A), representa a previsdo para
linearidade do sistema dindmico. Outras simulagdes frente. Uma vez que o treinamento da rede neural tem
usando diferentes condigBes iniciais podem alterar o gjqo completado, o desempenho de generalizacdo da
movimento do péndulo e consequentemente podem sefrede neural é avaliado realizando uma predicso
geradas outras curvas. recursiva de uma maneira autbnoma ou esquema de
adaptacdo em malha fechada (posic¢éo B).
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Figura 2: Simulacdes da dindmica do péndulo duplo mostrando as posi¢Bes alyeléyesas velocidades; e w,
guando as condi¢Bes iniciais s&p=x; = 45°x, =x, = 0.
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Figura 3: Arquitetura do back-propagation com teacher

forcing.

A formulacdo de um sistema dinamico nao linear no

dominio de espaco de estados é a seguinte:

X = fegop ko) 5)

Yk =8xg )

(6)

O procedimento teacher forcing mantém a saida da
rede muito proximo do caminho desejado e parece
acelerar o aprendizado.

A rede neural ficara treinada corretamente somente
dentro do intervalo (regido de atra¢@o) que envolve o
conjunto de condig¢des iniciais. Uma previséo de curto
prazo € calculada iterativamente ao realimentar-se a
sequéncia de predicdes de um passo para frente,
calculadas pela rede, a entrada. Apés a inicializacéo néo
h& entradas externas aplicadas a rede neural. A predicao
€ considerada como de curto prazo porque normalmente
€ possivel de manter uma identificagdo confiavel
durante um nimero limitado de passos de tempo futuros.
O comportamento da rede neural € muito sensivel as
condicdes iniciais e a qualidade das predic6es degradam
rapidamente uma vez que se passem um certo nimero de
passos de tempo futuros.

4. Resultados da identificacio com o
péndulo duplo

O péndulo duplo é o primeiro sistema dindmico nédo
linear para testar o método back-propagation com
teacher forcing. A rede neural proposta foi treinada para
reproduzir o movimento do péndulo dada uma certa
condicdo inicial. Foi desenvolvido um programa em
linguagem C++ implementando o BPTF para uma rede
de duas camadas escondidas de neurdnios. O programa
computacional |é a arquitetura da rede, a taxa de

Para reproduzir a evolugéo do sistema dindmico ndo aprendizagem, o momentum e nimero de atrasos de
linear é requerido o conjunto de condigdes iniciais do tempo desejados.
sistema. Atrasos de tempo sdo usados para simular a
discretizagdo da dindmica do sistema.
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Figura 4: Dados de treinamento do péndulo duplo.
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Para o treinamento foi previsto a realizacdo de super Em vista que foram considerados 8 atrasos (0.7 s),
épocas que possam assegurar um treinamento completoeste periodo ndo apresenta erro, depois dele o erro vai
para essas condi¢Bes. Apds o treinamento a RNA pode aumentando em cada predicéo.
identificar ou reproduzir a dindmica do sistema n&o Simulacdes estendidas e usando diferente niUmero de
linear a partir de uma condi¢do inicial dentro do atrasos indicam que um maior numero de atrasos
intervalo considerado no treino. melhora o comportamento da RNA treinada, para a

Tem sido proposta uma arquitetura de rede neural de predicdo de um maior nimero de passos futuros. Ja o
duas camadas escondidas com 50 neur6nios cada e maisiso de poucos atrasos nao melhora a capacidade de
4 neurdnios na camada de saida, 8 delays para cadgpredicdo da rede neural de mais passos futuros. Redes
unidade de saida realimentada & correspondente unidadeneurais com um maior nimero de neurénios melhoram o
de entrada (ver Figura 3). Ambas as posi¢cdes angularestreinamento, porém existem limitacdes para redes
0; e6,, e as velocidades angulamse w, , tém sido as grandes. As caracteristicas e consideracfes do algoritmo
correspondentes as unidades de saida. de treinamento back-propagation padrao sao validas

Durante o processo de treinamento foram usadas 20 para o método teacher forcing. [2, 6, 7, 8]
condigdes iniciais aleatérias dentro do intervalo de 30 a
60 graus. Como critério de convergéncia foi fixado o 5. A dinAmica do motor de inducio
erro quadratico médio como sendo le-6 para todos 0s
50 pontos de treinamento considerados dentro do O algoritmo BPTF serd testado com o sistema
intervalo de tempo predefinido de 5 segundos. dinamico do motor de inducéo. Os dados da simulagio

Na Figura 4 sdo mostrados os dados de treinamento entrada-saida usados na identificagdo s&o obtidos com o
dos estudos de simulagéo no sistema de teste do péndulanodelo de terceira ordem do motor, o qual se obtém a
duplo, levando em conta todos os dados de velocidadespartir da modelo de quinta ordem desprezando os
e posicOes angulares para o treinamento. Esses graficosransitérios do estator. A seguir a representacio
foram obtidos para 20 condi¢Ges iniciais aleatérias matematica desse modelo de terceira ordem da carga
dentro do intervalo entre 30 e 60 graus. O tempo de motor de inducéo [9, 10]:
simulacdo total para aplicacdo da rede neural treinada
foi 10 s. Este fato justifica-se devido ao movimento ,dE('I Y . x-x , ,
periédico do péndulo duplo. T, R E, + —V+T,w,(v-DE; (7)

Por outra parte, na Figura 5 sdo mostrados os erros t, X X
quadratllcos indicados em porcentagem para as posicoes Tov dﬁ __ i Ed _ To’wx (v=1) E, ©)

e velocidades angulares. Esses erros ddo uma indicacdo dt X 1
de que alguns passos futuros, a rede neural foi capaz de

Sk " = VE,
prever a dindmica do péndulo duplo com uma precisao 2Hﬂ=—fI—Tm (9)
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Figura 5: Erro simples do teste da RNA para o péndulo duplo.
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Figura 6: Dados de treinamento para a maquina de inducéo.

Nas equacdes (7) a (B¢ a velocidade normalizada

do rotor ¢ = wiwg), ws € a velocidade sincrona (377
rad/s). A constante de inércia do rotor é representada

por H, T, é a constante de tempo transitdria a circuito

aberto X, X" sdo as reatancias sincrona e transitéria.

As varidveis da tensdo do rotor nos eixos d-q
representadas pdi;'e £,". Tm € 0 torque mecanico e
€ a tensdo terminal. Os pardmetros do motoXsad”
=2.36 pu (per unit)4 = 0.7916 s7,” = 0.1557 sfm =
1.0 pu.

No modelo da rede neural para representar a
maquina de inducdo de terceira ordem, a tensdo de
entradal, as tensteg,, E,” e a velocidade do rotor
sdo as entradas no modelo da rede neural, além d

sao

tensdo aplicada no instante atual. As saidas da rede

neural sdo as tensdes rotéricas nos eixos d-q e a
velocidade normalizada do rotor.

A estrutura da rede que representa a maquina de
inducdo de terceira ordem é uma rede neural de
perceptrons multicamada com 32 entradas, 3 camadas

escondidas de 25 neurbnios cada, 8 atrasos para cad

unidade de saida realimentada & correspondente unidade

de entrada (ver Figura 3). Trés tensBes de excitdcdo
diferentes e plotadas na Figura 6 tiveram de ser
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aplicadas ao motor de indugéo para obter os dados para
o0 treinamento da rede neural.

As respostas da RNA e o modelo de terceira ordem
do motor estdo incluidos na Figura 6 e Figura 7. Na
Figura 6 mostram-se as tensdes e a velocidade do rotor
para a terceira tensdo de excitagd@plicada para o
treinamento. A curva sélida representa a resposta do
modelo de terceira ordem e a curva restante indica a
resposta do modelo da rede neural.

Apos o treinamento a RNA representando o motor
de inducéo foi testada pela tenséo de excitaCeer
Figura 7). Esse tipo de tensdo nédo foi considerado no
processo de treinamento da rede neural artificial. As
simula¢des do modelo de terceira ordem da maquina de
inducéo e da rede neural se mostram na Figura 7.

Analisando os resultados muito proximos obtidos
com o modelo de terceira ordem considerando as
equacbes diferenciais, e os resultados do modelo do
motor usando redes neurais pode-se assegurar a eficacia
da metodologia proposta baseada em RNA com teacher

2iorcing para efeitos de identificacéo.

Esse modelo proposto do motor de inducdo usando
redes neurais pode capturar a dindmica dessa maquina
elétrica para diversas condicdes de operacéo.
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Figura 7: Resultados da maquina de inducéo considerando a identificacdo com RNA e com as equacdes diferenciais
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