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RESUMO

Este trabalho descreve a utilizacdo de um modelo de rede neuronal para ser utilizado
no controle de um sistemna dinimico. A rede neuronal é treinada como um controlador
JSeedforward. Ultiliza-se uma técnics simples de aquisigfo de drdos nn entrada do modelo
neuronal, através de sinais simaados no tempo. O peson representando a intenvidade de
conexlic das sinapses sio modificados vin algoritmoe de aprendizado padiiie do tuo
backward error propagation. Apos a fase de treinamento, o controlador neurcnnl apresenta
rapide velocidade de resposia, a qual depende somente do numerd de wveis de newrdmne =
do tempo de propagago do sinal awaves dos mesmos. (s resultados abtidos eom o
controlador neuronal sdo comparados com 0§ conseguidos com wn controlador PID.

ABSTRACT

This work describes the implementation of a neural network model to be nsed n the
control o dynamical system The newral network is trained to be used as a feedforward
conmoller. A simple data acquisition technique is applied at the neural network input. A
delayers signais bank is used. The weights representing the synaptic connection strenghtes
are changed through an backward error propagation learning aigorithn:. After the trainng
phase, the neural nerwork controlier presents a very high response speed with depends only
on the nmumber of invers and the ttme for signal propagation through the neurons The resuits
obtained with the neural controller are compared with the results of a PID controller.

1. INTRODUCAQ

Agftes de controte s#o atos naturam
a0s honmens e frequentemente embutido
nas maquinas.  Existem  diferencas
significatrvas emre o corarots execmado
por humanns e o feito por equipamentos.
Pessons fazem o uso de wm numero
grande de informagtes no planejamento ¢
execucdo de vme acdo de controle quando
comparado com controladores industnais.
A rozho desta difersmen nio esta nas

linutagdes da disponibilidede de evtradas
sensoras, mas sim na capacidade dos
contoladores de processar com Sucesso
esta quantidade de informagdes.

Ume outra disiede entre ©
homern e & maquing ¢ a2 manera colelva
de processar informagdes que o cerebro
apresenta, dando ao mesmo a habilidade
de responder mpidamente a complexas
informacdes sensoras. sendo que 08 MIAS
sofisticados algoriupos de controie 1em
serias  limitagdes de tempo guando
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aplicados em tempo real. Uma terceira
distincdo e a mais inportante, ¢ que a
acfio humana baseia-se no aprendizado,
enquanto a operagio de controladores
artificiais requerem um algoritmo escrito a
pricri. Devido a estes motivos e com os
novos conhecimentos da neurobiologia
sobre o funcionamento do cérebro ¢ que
surge a idéia de utilizar-se modelos de
redes peuronais em sistemas de controle.
O intrinsico paralelismo no processamento
das informagdes apresentado por estes
modelos, a rpida velocidade de resposta
com o qual este processamemto é
executado e a  caracteristica de
aprendizado tem despertado o interesse da
engenharia de controte.

Um controlador que usa uma
arquitetura de rede neuronal exibe trés
caracteristicas importantes: utilizagiio de
varias informagBes sensoras, capacidade
de processamento coletivo e adaptagdo [5].
Neste artigo, utilizaremos um modelo de
rede neuronal do tipo perceptron multi-
camadas como um  controlador
Sfeedforward. E apresentado um exemplo
do seu uso para o controle de um sisiema
dinimico linear e os resultados também
sfio comparados com o uso do controlador
PID.

2. MODELO NEURCNAL TIPQ
PERCEPTRON

Modelos de redes neuronais tem
sido estudados na expectativa de se
conseguir a mesma performance que os
humanos em algumas tarefas especificas,
~ tais como : reconhecimento de voz e de
imagem, conirole da atividade motora,
problemass de classificacdio e decisdo {6].
Um modelo de rede neuronal ¢
construido a partir de uma estrutuma
formada por elementos processadores
(neurdnios), simples e interconectados.
Estes elementos processadores operam em
paralelo e estio organizados segundo
padrdes tirados do atual comhecimento
biologico [3].
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Fignra 2.1 - Elemento Processador

Parn aue o© modelo neuronal
apresente um bom desempenho, ufiliza-se
uma ‘densa interconexdio dos elementos
processadores. Estes s3o conectados via
pesos que sdo adaptados durante o uso,
visando a melthom de um criténe de
desempenho pré-estabelecido. O modelo
neurcnal perceptron multicamada sdo
redes feedforward com um on mais niveis
de elementos processadores entre o8
elementos processadores de entrada e de
saida, chamados de niveis escondidos.

¢ ENTRADA

¢ NIVEL DE
NEURONICS

¢ ‘CONEXQES

— SAIDA

Figors 2.2 ~ Modelo Neuronal Multiermedas

O procedimento de aprendizado ¢
conseguide por meio do algoritmo
dackward@ error propagaion. Elte
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terativo <o gradiente que muINWTA umA
funclio custe guadidtea J. que ¢ fungdo
do erro entre o saldn desejnda parn o
mxdelo neuronal e saida atual do mesmo

[6].

b 2
J = —(u,—u} (1)
S (n,-u |
3. CONTROLE E APRENDIZADO
EMPREGANDOQ MODELOS DE REDES
NEURONAIS

Um sistema onde o modelo
pneuronal ¢ empregado de modo a
fimcionar como  um  controlador
Jeedforward ¢ mostrado na figura (3.1),
observando-se a saida da planta a ser
controlada (), o padrio de saida deseiado
(yd), o lago de realimentacfio (e), o sinal
realimentado (ut), a saida do modelo
neuronal {ui) e o sinal de controle (ut). O
sinal realimentade ufit) é utilizado como o
sinal de erro ( ud - v ) no algoritmo de
aprendizado.
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sA0 sulicienics para (pie A Tedte NnenTonad
encentre. v agretdvzade,
pesos  necessdnios
deseradn. onde o numere  de sinms
atrasados no tempo e determinado pela
orden da plana. A enizagds de um
hapeo de amsos na entmds do mededs
uesrnual deferming . thenien, suwples ide
aquisigdo de sinais, de modo a fornecer ao
controlacor newronal  as  informacGes
relativas a dindmica desejada para o
processo controlado, Iacilitando o uso
deste tipo de controfsdor em operagdes de
tempo real.

O controle e o aprendizado 3d¢
teitos  simultaneamente, ohservandn-se
gue 2 medidn gre a rede vl aproximamio-
se da acAv de controle deseiada, o sual
realimentado deixa de ter infludncin no
controle ticando apenas o sinal de saida do
modelo neuronal a comandar a planta.

L]
iy otniored i

a ache e oconnele

4, EXEMPLO APLICATIVO

Utiliza-se como plonta a  ser

b filsi (2)
. madelo
—} neural ]
[ @
blgoritno de LS
Aprendizado
Fed [} ]
ndih‘ h * t 1 LN !
—:—! Faferencia k ;\)—0 Manta >
Faint TEN I

Fignma 3.1 « Arquitenra de Controle ¢ Aprendizade

Esta estrutura de controle assume o
nilo conhecimento sobre a dinimica da
planta, exceto pela ordem da meamn,
Sendo que na enfrada do modelo neuronal
temos apenas um copjunto de  sinais
atrasados neo tempo. O wuso dos sinais

controlada, um sistetna Servo-
posicionador, sendo que o problema de
controle incorpora  tante o caso  de
regulador como o caso de seguimente de
trajetoria. Nas simulag@es ¢ utilizada a
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3
Ols) = o (2)

Y "
5 + 5057 + eUk

A rede neuronal utilizada €
composta de trdg niveis, sendo que hA
quatro elementos processadores no nivel
de entrada, cinco elementos processadores
no nivel escondido e um elemento
processador no nivel de anida. O nivel de
entrada recebe os quatro sinais de entrada
ydit), ydit-1), ydit-2) e ydt-3) onde
observa-se a informago da ordem da
planta n=3. O ultimo nivel tem como
saida do tnico elemento processador o
sinal de cortrole para a plama, sendo que
a funglio ativagdo deste elemento
processador ¢ uma funefio linear com
saturagic em valores iguais a + 10,
indicando limitagSes fisicas no sinal de
controle. Nos outros niveis. todas as
fungies ativagdes sfo do tipo sigmoide.

Utiliza-se uvma constante de
aceleragdio no algoritmo de aprendizado de
0.025 e pesos iniciais aleatorios com
digtribuigic normal de mdédin zero e
vandncia 0.001. A curva desejada, que
sepue o modelo de referéncia de segunda
ordemn discreto {1}, tem como parimetros
o coeficiente de amortecimento igual a 0.8,
frequéncia naturnl igual & 1.7 mdfseq ¢
periodo de amostragem de 0.1 segundos,
permitindo uin tempo de subida igusal a
2.4 segundos e o percentual de sobresinal
maxime de 0.01%. O controlador de
realimentacdio que tem como entrada ¢ =
yd-y e gera na saida uf = k*e. tem como
parimetro k=1.

Na figura {4.1) estd representado
apenas o lago de realimentaglo, sem o
sinal de saida do modelo neuronal. Aqui,
temos a acfo de um controlador
proporcional de ganhe unitario, sendo que
esta acio de controle fornecera o sinal de
treinamento para o meddelo neuronal.
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APLENAIZAGO, Wi LHCLIHAT 10 espiacsy o
peses a methor configuragan parn a mrels
RA-ANRPAI, PRI PARNRT MR RRTR
demora pa exenrsdo dos pesos ooy ko o
espaco de estados possiveis.

Venfica-9e que, tom © aumenio do
munero de iteragdes, onde cada iteracio
represeria a apresentagio de toda a curva
desejada e o respectivo ajuste de pesos, na
fase de treinamento, a mfluéneia do sinal
de controle realimentado (uf{t)) diminui
gradativamente, sendo mais influente o
ginal de saida do modelo neuronal. A rede
apos o treinamento guarda na forma dos
pesos as caracteristicas desejadas para o
controlador, sendo que estes pesns esidn
ajustados para o padriio de saida desejado
pré-fixado. Clom estes valores de pesos. o
modelo neuronal pode adaptar-se & un
nova situagdo. represeniando um
conhecimento adquirido para o qual pfic
tenha sido expliciamente treinnco. Esta
caracteristica da rede neuronal pode ser
encarada como um processo de
interpolagdo [8].

A partiyr de vma nova tjeténa
desejada, verificou-se o comportamento de
saida da planta com o modelo neuronal

estando comu os pesos fixados pelo

treinamento  inicial e o algortmo de
aprendizade tfora de operagfio. Parn este
novo padr@c deseiade  tem-se como
parimettos do modelo de referducia um
coeficiente de amortecimento igual a 0.6 e
frequéncia natural de 1.5 rwad/seg,

* acarmretando wn tempo de subida no valor

de 1.8 sep e um percentual de sobresinal
maximo igual a 0.09%.

Como pode ser observado na
figura (4.4), o modelo neuronal adapta-se
a mudangas no padrio de saida desejado,
caracterizando o processo de interpolagio
para pontos niio treinados.

Pary venificer © comperismento do
modelo neuronal face a presenga de
ruidos. a partir dos pesos treinados
injcinimente ( pesos responsaseis pelo
comportamento apresentado na figura
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wengor, estando novaiperte o atoerdio de
aprendizadao desligado. A perforuance do
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Para avaliar o confrolador tendo
em vista modificag8es nos pardmetros da
planta, moditicou-se a carga no eixo do
servo-posicionador em mais 11%,
continnando o modelo neuronal a ter os
pes0a responsaveis pelo controle da figura
(4.3) e o aprendizado ndo ativo. Como
pode-se observar na figum (4.6), 0
controlador  neurcnal  apresenta  boa
“performance. mesmo na presenca de
mudangas nos pardmetros da planta.

Observando-se agor 0
comportamento  do  mwdelo  neuronal
quando ocorre alguma falba no mesmo,
moditicou-se externamente o pesc que liga
o terceiro neurdnio do primeiro nivel com

degradacfio de performance. detenninada
principalmente pela impertincia do peso
no conjunto de pesos diaponivers. Senddo
que estd importincia diminui a medida
que o conjunto de pesos aumenta,

Nos guatro casod de modificagies
no ambiente para o qual o modelo
nenronal  foi  previamente treinado,
podemos  contidernr como  pontos  de
treinos ndo distantes do ponto inicial. Para
05 casos em que as mudangas ocorridas
s30 bem oacentuadas, e ©s pesos
inicialmente treinados niio sio capazes de
gerar o apropriado sinal de coutrole,
recomenda-se a utilizagdo de uma
realimentagdo hormonal no controlador

o terceiro neurdnio do segundo nivel, A neuronal.
metade do seu valor original, onde este Para gormpennr o derermmentn oo
T~ 0] 0
i v— Ak > - -
B t , T adeRlelen s I
— {
}

Figisra 4.8 - Planta com controlador PID

é dado pelo treinamento da tigura (4.3). O
resultado desta falha é apresentado na
figura (4.7), com o aprendizado inative,
obeervando-ae um desempenho mzoavel
para o controlador neuronal, com algua

controlador neuronal com um controlador
classico do tipo PID. montou-se o sistenia
mostado m floura (4.5), sendo necessdrio
sintonizar os genho do PID de tel forma
que o mesmwo tivesse un desempenho que
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Figra 4.11 - Saida da Planta com ruido no semaor e

controlador PID

tornasse a saida da planta proxima ao
modelo de referéncia dado pelo coeficiente
de amortecimento igual & 0.8 ¢ frequéncia
natural igual a 1.7 rad/seg. A partir destes
ganhos do controlador PID, visto na figura
(4.9), verifica-se o comportameato do
mesmo frente a problemas de ruido,
conforme encontrado na figura (4.5), ¢ &
variagles de parimetros da planta, como
visto na figum (4.6). Os resultados para o
controle através do controlador PID sdo
mostrados nas figuras (4.10) e (4.11),
respectivamente para os distarbios de
ruido no sensor & variagio paramétrica.
Observando-se estes resultados
nota-s¢e o melhor desempenho do
controlador neuronal para casos em que

haja presenca de tuidos, onde a
performance do PID ¢ extremamente
degradada

E pam e sitmedo de suriagdo
parameétrica, o0 comportamento do
controlador neuronal apresenta melhores
resuliados do que o controlador PID,
sendo a diferenca de performance menos
significativa que o apresentado pama ©
ruido.

Nos casos de mudanga no padrio
de saida desejado ¢ falhn nos gaphos do
controlador, nfo foi testado o PID, porque
nestes dois casos o trabalho resume-se
apenas em nova sintonia dos ganhos do
controlador.
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5. CONCLUSOES

A partir  das  simulagdes
apresentadas, o modelo  neurcnal
Jeedforward,  apresenta um  bom
desempenho. Necessitando para o seu
aprendizado apenas a ordem do sistema a
ger controlado, utilizado na forma de yd(t),
yd(t-1), ..., yd{t-n), onde n é a ordem do
sistema a ser controlado.

Na arquitefura apresentada ufiliza-
ge o sinal de realimentagdo para resolver o
problema da necessidade de se conhecer a
priori o sinal de controle da plania sem o
qual nio consegue-gse aplicar o algoritmo
de aprendizado.

Nota-se que, apesar do mumero de
iteracdes necessarias para concretizar-4¢ 0
treinamento ser grande, com © pequenv
nimero de elementos processadores
utilizados no modelo neuronsal, o tempo
gasto na sess3o de treinamento foi de trés
horas, com o algoritmo sendo executado
em uma maquina 386 da HP.

Com base nas figuras (4.4), (4.5) e
(4.6), pode-se afirmar que o modelo
neuronal  utilizado come  controlador
JSeedforweard na arquitetura da figura (3. 1),
tem bom desempenho quando na presenga
de muidos, variacbes paraméincas e
mudangas no padrdio  desejado. O
conhecimento adquirido no ireinamento
fica armazenado nos valores dos pesos de
uma forma distribuida, tomando o
controlador menovs sensivel a falhas, com
esta sensibilidade diminuindo a medida
que aumenta-se 0 numero de elementos
processadores no modelo.

Relacionando o desempenho do
controlador nevronsal feedforward com um
cantrolador PID, verifica-se que 0 mesmo
apresenta um melhor desempenho, sendo
que o PID {em sun performance degradada
quando ocorre mudangas nc ambiente,
tipo variagdes parameétricas € ruidos.
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