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Abstract

Neural Networks have been used to identify
nonlinear dynamic systems because they are genuine
nonlinear black box models and they have ability to
approximate complicated nonlinear relations. This
paper presents two neural net models, one with
external dynamic, represented by a regression vector
and the other with internal dynamic represented by
dynamic neurons which are used to identify nonlinear
systems. They has a feedforward topology and the
learning algorithm used is backpropagation. Results
attained in theidentification of a real block-oriented
nonlinear dynamic process are used to evaluate
characteristic of each these neural net models.

1. Introducdo

O problema de identificag@o consiste em desenvolver
um modelo da planta a partir de registros operacionais,
gjustando seus pardmetros de forma que uma funcéo
custo seja otimizada, baseando-se no erro entre as
saidas da planta e do modelo. Desde que as fungées ndo
lineares usadas para representar a planta pertencam a
uma classe conhecida no dominio de interesse, a
estrutura do modelo de identificagdo pode ser similar
aguela da planta. A complexidade e diversidade dos
sistemas ndo lineares dificulta a utilizagdo dos métodos
de identificagdo de forma genérica, contudo para uma
classe de sistemas orientados a blocos, as Redes
Neurais Artificiais (RNA's) tém se mostrado uma
excelente ferramenta. Redes Diretas Multicamadas
(figura 1), rapidamente tornaram-se um dos tipos mas
utilizados de redes neurais, principamente na area de
sistemas e controle [2][3][4].

Para a maioria dos problemas que podem ser
solucionados usando este tipo de RNA, a arquitetura é
composta por um conjunto de padrfes de entrada, uma
ou duas camadas intermedidrias e uma camada de saida
e o adgoritmo de treinamento utilizado é o de

retropropagacéo do erro (backpropagation)
desenvolvido por Rumelhart, onde 0s pesos e bias da
RNA s&o ajustados com o objetivo de minimizar o erro
médio quadratico darede.

Figural: Rede Neura Direta Multicamadas

2. ldentificacdo Neural

A estrutura utilizada paratreinar aRNA de modo que
a mesma represente a dindmica direta da planta, é
mostrada nafigura2. A RNA é colocadaem paralelo com
a planta e o erro entre a saida do sistema e a saida da
rede é utilizado como sinal de ajuste dos pesos da RNA.
Esta arquitetura caracteriza um  aprendizado
supervisionado, onde a planta fornece os valores
desejados 6uas saidas) que servem para adaptar a
RNA. No caso particular de uma RNA direta a
retropropagacao do erro de predigdo (backpropagation)
através da rede fornece um possivel agoritmo de
aprendizado.
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Figura2: ldentificagdo Neura com Modelagem Direta



A representacdo da dindmica na RNA pode ser feita
através do conjunto de sinais atrasados no tempo, na
entrada da rede (vetor regressor), sendo também
possivel utilizar a representacdo através de neurénios
dinamicos, com a passagem do modelo entrada - saida
para 0 modelo no espaco de estados. A figura 3 mostra
um modelo geral do neurdnio artificia [6]. Este modelo
também possibilita a inclusdo de dindmica através da
funcdo de ativagdo, responsavel pelo estado do
neurdnio, e apresenta a funcdo de saida estética que
gerao sinal de saida do neurénio.
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Figura3: Modelo de neurdnio artificial
3. Sistemas Orientados a Blocos

Exisemn duas linhas mestras no desenvolvimento de
métodos para identificar processos néo-lineares. A
primeira delas é o uso de uma descricdo gera para
representar o processo ndo linear. A segunda linha é
considerar classes especiais de modelos néo-lineares.
Uma das classes de sistemas ndo lineares mas
estudadas é a de sistemas orientados a blocos onde se
considera modelos ndo lineares formados pela
combinacgdo de blocos ndo lineares estéticos e blocos
dindmicos lineares [2 ]. Exemplos destes modelos séo :
modelo de Wiener , modelo de Hammerstein, modelo
Wiener-Hammerstein e modelo Hammerstein-Wiener [5],
como observados nafigura 4. Nestes model os apenas 0s
sinais de entrada e de saida sdo disponiveis. Estes
modelos sdo considerados modelos tipo caixacinza
porque existe o conhecimento prévio da sua estrutura.
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Figura4 : Modelos Nao Lineares orientados a blocos

Na literatura, as RNA’s estdo sendo bastante
exploradas, como ferramenta para a identificagdo de
processos ndo lineares que apresentam estas
caracteristicas[3]

4. RNA com Dindmica Externa

Dado um processo, representado por,
v = fyk-D,..y(k- D uk-D,..uk-m] (@

onde k é o instante de amostragem, u(k) é o sina de
entrada, y(k) é o sinal de saida, e f (.) € a funcdo néo
linear de saida que realiza 0 mapeamento Amn® Al
0 mesmo pode ter um model o representado pela RNA da
figura.
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Figura5: RNA com DinamicaExterna
Dafigura5 tem-se que,
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onde,
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O sinal de saidada RNA sera,
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ou,
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que formaliza o modelo dado pelas equagdo (1). O
algoritmo de aprendizado gjustaré os elementos de W de
tal formaque N(.) » f().
5. RNA com Dinamica Interna

Dado um processo representado por,
x(k+1) = Ax(K) + Bu(k) 8)



©

onde k é o instante de amostragem, A é a matriz
caracteristicanxn, B é o vetor entradanxl, u(k) é o sinal
de entrada, x(k) € o vetor de estados nx1, y(k) é o sinal
de saida, e F () é a funcdo n&o-linear de saida que
realiza 0 mapeamento An® Al o0 mesmo pode ter um
modelo representado pela RNA dafigura6.

y(k) = F(x(k))
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Figura6: RNA com Dindmicalnterna

Dafigura6 tem-se que,

S (k) = h[x; (k)] (10)
Xi(k +1) = ailxl(k)+...+aiixi(k)+...+ (11)
ajnXp(k) + netj(k)
net; (k) = wiu(k) (12)
ou,
X (k+1) = g, (K) + ...+ 8, (K) + wju(k) (13)
Osinal de saida da RNA serd,
y(K) = I[Wsh[Ax(k- 1)+ W'u(k - 1)]] (14)
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ou,
y(K) = N[AW, x(k - D,utk- D] @7

formalizando o modelo dado pelas equages (8) e (9). O
algoritmo de aprendizado (De Oliveira et alii, 1997)
gjustara os elementos de W e Ade forma que N(.) »
F ().

6. Resultados

Para avaliar o desempenho de RNA’s com Dinamica
Externa e Dinamica Interna, na tarefa de identificar
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processos ndo lineares da classe de sistemas orientados
ablocos, foram realizados experimentos em um processo
disponivel no Laboratério de Controle e Sistemas -
LACOS - do Departamento de Engenharia Elétrica da
Universidade Federa do Para.

O processo real utilizado, trata-se do equipamento
PCS327 da Feedback Instruments Ltd., que implementa
através de amplificadores operacionais varias functes
de transferéncias. O equipamento € mostrado nafigura?.

Figura 7: Equipamento PCS327 da Feedback | nstruments
Ltd.

A planta configurada no equipamento foi do tipo
mostrado nafigura abaixo
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Figura 8 : Diagramade Blocos da planta

Os padrdes de treinamento das redes, foram obtidos
da planta real. Na aquisi¢c@o desses dados foi utilizado
um intervalo de amostragem de 0.02 segundos e obtidas
301 amostras as quais foram utilizadas para treinamento.
Os padrdes de treinamento foram normalizados e o
critério de parada utilizado foi a somatéria do erro
quadrédticoigual a1,0.

A arquitetura da rede com dinémica externa envolveu
um vetor regressor do tipo [y(K) y(k-1) u(k)], umacamada
intermediéria com 05 neurdnios estéticos e funcdo de
saida tipo tangente hiperbélica e a camada de saida com
01 neurdnio estatico e funcdo de saida tipo linear. A
arquitetura da rede com dindmica interna consistiu de
duas camadas intermedi&rias sendo a 1* com 05
neurdnios estéticos e a 22 com 02 neurbnios dindmicos
ambas com funcéo de saida tipo tangente hiperbdlica e



a camada de saida com 01 neurdnio estético e fungdo de
saidatipo linear.

O treinamento da rede com dindmica externa foi
realizado em 52 iteragBes tendo alcancado um erro de
0,97, enquanto o treinamento da rede com dindmica
interna foi realizado em 1856 iteracdes tendo acangado
um erro de 0,99. As figuras 9 e 10 mostram o
comportamento das RNA’s ap6s o treinamento.

RNA com Dinamica Externa
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Figura9: Resposta daRNA edaPlantaao sinal de
treinamento

RNA com Dinamica Interna
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Figura 10: Resposta da RNA e daPlantaao sinal de
treinamento

Para determinar a qualidade do modelo, utiliza-se
testes de validacéo. Estes testes de validagdo do modelo
sdo procedimentos criados para avaliar 0 modelo,
independentemente das discrepéncias encontradas nos
modelos neurais. Aqui serd usado um conjunto de
condicdes desenvolvido por Billings que faz medidas de
fungbes de auto correlagdo do erro e correlagbes
cruzadas como teste de validagdo do modelo neural
[2][7]. O modelo é adequado se: (1) As estimativas de
auto correlacdo préximas da origem apresentarem o
formato de um impulso e todas as as outras estiverem
entre as linhas tracejadas e (2) Todas as estimativas de
correlac8o cruzada estiverem entre as linhas tracejadas.
A regido definidaentre aslinhas tracejadas € abandade
confianca.

As figuras 10 a 20 representam resultados das
fungdes correlagdes, calculadas no final do treinamento
das duas redes utilizadas neste trabal ho.
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RNA com Dinamica Interna
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Figura 16: Funcao Correlaggo F 2 e(t )
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Figura17: Funcéo Correlagio F 22 (t)
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RNA com Dinamica Externa
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7. Conclusdes

A utilizac8o de Redes Neurais Artificiais na solucéo
de problemas de | dentificagdo de processos néo lineares
tem sido uma aternativa bastante promissora e
explorada na literatura. Contudo, estabelecer a melhor
arquitetura da Rede neural que serd adotada para uma
aplicagdo genérica, ndo constitui umatarefatrivial. Neste
trabalho, buscou-se avaliar de forma comparativa duas
diferentes arquiteturas para o problema especifico de
identificagdo de um processo real ndo linear da classe de
sistemas orientados a blocos. Para tal, utilizou-se uma
RNA com dindmica externa e portanto possuindo apenas
neurénios estéticos, e uma RNA com dindmica interna,
apresentando 02 neurdnios dindmicos, baseada no
modelo Hammerstein.

Embora o treinamento daRNA com dinémica externa,
tenha sido mais simples e com menor ndmero de
iteracfes, a andlise dos resultados experimentais
apresentados, mostra que a RNA com dindmica interna
apresenta melhor desempenho no que diz respeito a
melhor representar a dindmica da planta. Esse resultado
reforcaaidéia de que a melhor arquitetura de uma Rede
Neura Identificadora é aquela que se gproxima mais da
estrutura da planta. Dessa forma, toda e qualquer
informagdo que se tenha a respeito da planta que se
deseja identificar, deve ser incorporada no projeto da
RNA Identificadora, garantindo melhores resultados.
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