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Abstract - The long time generally required for training
ANN has been a critical problem for the utilization of
this technology in real-time. The generalized delta nule
with backward error propagation (backpropagation) has
been the most used training algerithm for ANN in
control applications. However, despite many attempts to
improve the performance of this learning algorithm,
there is still no efficient and reliable method to train a
multilayer perceptron, The main problem is high
nonlinearity of the error function. This paper presents an
alternative method for load information inte a multilayer
perseptron. The idea is to use successive quadratic
approximations for the error function, until getting into
the proximity of the global minimum. This technique
was applied to Control System in order to obtain an
adaptive behaviour.

1- Introdugdo

O uso de Redes Neurais em sistemas de controle, tem se
mostrado como uma alternativa muito interessante.
Porém. problemas ainda existentes impedem sua
utilizagdo no controle adaptativo em tempo real, sendo
que, o tempo de treinamento da rede ¢ a restri¢io mais
significativa. A técnica de treinamento mais popular, no

momento, a reiro-propagagdo do erro, embora muito
simples € uma técnica que consome muito tempo.

Este trabalho apresenta um esquema de controle
adaptativo, que usa Redes Neurais para identificacio e
controle de um acionamento de motor de corrente
continua alimentado por um conversor tiristorizado.

O algoritmo de adaptagdo ¢ a estratégia de controle sdo
apresentadas, A metodologia proposta foi simulada e os
resultados sdo mostrados. Pama alguns problemas
detectados, como por exemplo o tempo de convergéncia,
mais precisamente o nimero de iterages antes do
algoritmo atingir um certo valor minimo de erro, ¢
proposta uma possivel solugio. Um nove método de
carregamento da informagdo em um Perceptron
Multicamadas ¢ apresentado. A idéia é usar
aproximagdes quadraticas sucessivas para a fungio erro,
até que a proximidade de wm minimo global possa ser
atingido.

Esta técnica permite o uso do algoritmo "Minimos
Quadrados Recursivos” para computar 0 mapeamento
associativo otimo. O algoritmo proposto de treinamento
para perceptrons multicamadas resolve os dois principais
problemas: tempo longo de treinamento e algoritmos
complexos de treinamento,

2- Sistemas de Controle Adaptativo

Em muitas aplicagdes de controle se torma muito dificil
representar a dinimica do processo em  equagdes
matematicas precisas. Processos reais sempre incluem
no modelo incertezas tais como variagdes de pardmetros
ou ndo linearidades, que nio sdo conhecidas no momento
do projeto dos controladores.

O controle adaptativo mostrado na figura. 1. foi projetado
de forma a obter um alto desempenho, independente da
variacdo das caracteristicas do processo. O problema do
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controle ¢ ajustar dinamicamente os pardmetros do
controlador de tal forma que a saida da planta, c(k), siga
o sinal de referéncia, (k). Para isto, a identificacdo do
madelo é utilizada pelo algoritmo adaplalivo para o
treinamento do controlador.

Muitos sdo os problemas associados com os controles
adaptativos tradicionais; por exemplo, a nio existéncia
de uma metodologia aplicidvel a uma grande quantidade
dc problemas difcrentcs.

Neste trabalho apresentamos uma alternativa ac controle
adaptativo tradicional para um acionamento de motor de
correntc continua.

Y
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Fig.1 - Arquitetura Tradicional de Controle Adaptativo

3- Redes Neurais em Sistemas de
Controle

O elemento bisico de processamento de uma rede, o
Neurbnio, é representado pela equagdo:

houu = f (ihfu‘Wﬂ_ 9:)

O pardmetro 8; serve como limite ou polarizagdo, hyy, ; ¢
o conjunto das varidveis de entrada e w;; ¢ o conjunto de
pesos das interconecgdes partindo do €lemento § para o
clemento i.

A rede ¢é definida pelo nimero ¢ o modo como os
ncurdnios siio interconcelados, pela fungfio de ativagio. ¢
o0 algoritmo de treinamiento.

Neste artigo, serd considerado somente redes com
encaminhamento para frente, também chamadas redes
multicamadas (fig.2). devido sua capacidade de aprender
caracleristicas de sistemas através do "mapeamento” nio-
linear. Esta arquitetura de rede € a mais utilizada para
aplicagdes em controle
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A entrada dos neurénios monitoram os sinais externos
que sdo convertidos em saidas. de acordo com os pesos ¢
fungbes de ativagdo apropriadas. E sabido que as
camadas intcrnas da rede sdo  responsiveis  pelo
nupeamento nie-lincar enlre sinais de codrada ¢ saida ¢
supressiio de padrdes de ruidos que porvenlura possam
cxistir.

Hout

Output layer
Wout

Hidden layer
Whid

input layer
Hin

Fig.2 - Rede Neural Multicamadas

A entrada dos neurdnios monitoram os sinais externos
que sdo convertidos em saidas, de acordo com os pesos e
fungdes de ativagdo apropriadas. E sabido que as
camadas internas da rede s3o responsaveis pelo
mapeamento ndo-linear entre sinais de entrada ¢ saida e
supressfio de padrdes de ruidos que porvenlura possam
Cxistir.

Durante o treinamento da rede, os pesos das conecgbes
sfio ajustados em fungdo da comparagdo entre o valor real
saido da rede e o valor desejado, até que o erro caia
dentro de limites especificados.

O método de treinamento mais utilizado, atualmente, é o
algoritmo de retro-propagago do erro | 1.

4- Identificagdo e Controle Adaptativo
com Redes Neurais

O sistcun proposto compreende (rés parles. A primeira ¢
o Ireinamento da rede neural para que esta rcprescnic
corretamente a resposta do sistema. A segunda usa do
modelo do sistema identificado, pela rede, para o
procedimento de ajuste do controlador. A terceira,
quando o sistema estiver funcionando em operagio
normal, para garantir um bom descmpenho, a rede ¢
retreinada continuamente,
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A especificagio da estrutura da rede (ntimero de
entradas. nimero de saidas, nimero de camadas internas
e numero de neurdnios). 0 padrio de treinamento ¢ a
escolha dos parimctros do algoritmo de treinamento, sio
os principais problemas do projeto de um sistema de
controle com redes neurais. Os  parimetros  de
treinamento possuem um efeito decisivo no desempenho
do sistciua.

A~ Identificagda do Processo

O esquema de identificagdo. mostrado na fig.3, ilustra a
posicfo. em paralelo. da rede com o processo. A cada
iteragdo o padrdo de entrada é montado pelo sinal de
referéncia e pelos valores anteriores das amostras da
saida do processo. Assim, o probiema de identificacdo
consiste no ajuste adequado dos pesos da rede de forma a
winimizar o ¢rro E; (fig.3). isto &, a diferenca entre o
valor correto do sinal c(k) e da saida da rede c™Mk) [4].

Durante o (rcinamento da rede de identificagdo, a
intervalos regularcs. o crro global ¢ calculado ¢
comparado com o valor minimo desejado que ird
determinar o grau de aprendizado da rede.

NEURAL eIk,
NETWORK
1
+ € Ix
PLANT o
rin) CiK) -

Fig.3 - Esquema de Identificagdo usando Redes Neurais
1} - Implementagdo do Controle

O objetivo do controle é gerar um sinal m(k). que
conduza o processo a um certo ponto de operagio
desejado. O treinamento do controlador, ilustrado na
fig.5, nccessita da informagdo sobre o crro na saida do
controlador neural a cada instante. Porém, somente o
erro final E, entre a saida do processo e a saida
desejada, para uma dada referéncia, estd disponivel,
deste modo, usamos a rede ncural como modelo do
processo, retro-propagando o erro E, através da rede de
identificacdio para conseguir um erro equivalente para o
controlador.

O ajuste do controlador é similar ao procedimento de
identificagdo. mas agora. o erro global, dado por E. tem
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que atingir o valor minimo desejado. De modo analogo,
0 sinal de referéncia tem que seguir as mesmas condigdes
do procedimento de identificagdo.

° Lol

Fig.4 - Resultado da Identificagdo
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Fig.5 - Esquema de Treinmnenio do Controlador Neural
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Fig.6 - Resultado do treinamento do Controlador

5- Algoritmo de Treinamento Proposto

O uso de Redes Neurais em Sistemas de Controle, como
jAd mencionado anteriormente, tem se mostrado como
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uma [erramenta poderosa para manipular nio-
linearidades e outros problemas. Porém, para aplicar o
algoritmo em sistemas reais, o tempo de treinamento se
mostra come uma restrigdo importante.

O algoritmo de retro-propagago, embora muito simples
de ser implemenitado, facilitando a simula¢fio do sistema
de controle proposto. consome nito tempo invalidando
sua aplicagiio em tempo real. Nio possui cscalamento
adequado. isto ¢, o lecmpo de treinamento aumecnla
exponencialmente na medida que o miimero de neurdnios
aumcnia. Requer uma escolha adequada dos pardmetros
de treinamento: taxa de treinamento, constante de
nomento ¢ inclinagfio da fun¢do de ativagio. E como
um meétodo de passos descendentes, pode parar em
minimo local. Estes sio aiguns dos inimeros problemas
associados com esle algoritmo.

A despeilo dos esforgos para melhorar o desempenho da
Regra Delta Generalizada com retro-propagagdo do erro,
ndo existe ainda um meétodo eficiente e confidvel para
treinar Perceptrons Multicamadas. O principal problema
€ o alto grau de ndo lincaridade da fungdo de erro.

Para contornar os problcimas mencionados acima, um
novo wmélodo para carregar a informagdo cm um
Perceptron Mullicamada serd apresentado. A idéia é
usar aproximagdes quadraticas sucessivas para a fungdo
de erro. alé¢ chegar nas proximidades de um minimo
global. © algoritmo dos minimos quadrados podera ser
utilizado na computagio do mapeamento associativo
otimo.  Este e¢squema associativo permite a inclusio
seqiiencial de novos padrdes sem recalcular a expressiio
pscudoinversi para o conjuito complelo de treinamento.

Na proxima sessio, o algoritmo proposto para
Perceptrons Multicamadas sera apresentado, o qual
contorna dois grandes problemas: longo tempo de
treinamento e algoritmo complexo de treinamento.

6- Técnica de Aprendizado
Supervisionado

-O método apresentado estéd bascado na Estimativa Oting
de Treinamento (OET)|5]. OET ¢ uma técnica de
aprendizado  supervisionado  parz  perceptrons
multicamadas. Resultados preliminares indicam que a
técnica QET pode ser muito mais riapida e precisa que
outras técnicas.

O conjunto de padrdes de entrada e saida sdo
representados na forma de matrizes.  Um mapcamento
ndo-linear que associa padrdes de Lreinamento de entrada
com padrbes de treinamento de saida, ¢ encontrado
resolvendo succssivamente wm sistema linear usando
métodos diretos, que é de fato um procedimento baseado
no método minimos quadrados ndo-linear (aproximagdo
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local da fungdo erro por uma fungdo quadratica, e a exata
aproxima¢do da mesma por uma fun¢do aproximada).
A pescudoinversa de Moore-Penrose é solucionada
explicitamenle em diferentes passos da OET. Uma
importantc vantagem desta técnica é quc o problema do
escalamento € muito bem definido. Baseado no niimero
de operagdes envolvidas ([n'n]2 onde r ¢é o numero de
padrdcs dc treinamento de entrada ¢ m a dimensio
deles). ¢ licil cstimar a taxa de aprendizado da OET com
rclagdo ao tamanho da rede.

A. Estimativa Otima de Treinamento
A idéia geral da OET pode ser resumida usando a fig.6
[3]. Nesta figura hinj (j=0,1, ..., m) é o conjunto das

varidveis de entrada (hin,0 representa uma entrada
adicional com valor constante iqual a 1).

Rin.m

Fig 6 - Representagdo de um Neurdnio

E bem conhecido que a propagagdo das entradas é feita
pela soma das entradas ponderadas, isto €,

m
Zouts = 2 Fn, W
=0

() valor de houl.i € calculado pela aplicag3o da fungio
de atinag o hont i = ((zowd, ).

Para exccutar OET, um valor desejado (especificado) de
saida hd-out.i. é retropropagado através da funcdo de
alnaglo ¢ o resultado correspondente imediato desejado.
zd-out.: . scra obtido. Para executar esta operagdo. ¢
necessano uma fungdo continua ¢ inversivel tal como a
tangente hiperbdlica. Esta fungdo ¢ adequada para OET,
desde que as saidas desejadas possam ser positivas ou
ncgativas,  Assim, o conjunto das entradas e resultados
intermendiarios podem ser interrrelacionados para
calcular a estimativa 6Otima, para um conjunto de
intcrconecgdes ponderadas, no sentido dos minimos
quadrados.
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A lista de simbolos utilizados para explicar o algoritmo

sera agora descrita {de acordo com a fig.2):

Hd-out -- matriz de saida desejada (rx o) ;

Hin -- matriz de entrada (r x m+1);

Zd-out -- Hd-out retro-propagado através da camada de
saida (matriz r x n);

Wd-out -- matriz (m+1 x n) de interconecgdes
ponderadas ligando a camada interna com a
camada de saida;

Hd-hid -- matriz (r x m+1) ;

Zd-hid - Hd-hid retro-propagado através da camada
interna (matriz r x m+1);

Whid -- matriz (m+] x m+1) de interconecgdes
ponderadas ligando a camada de entrada

coma camada interna ;

Zhid -- produzida pela multiplicagio de Hin por Whid
(matriz r x m+1);

Hhid -- Zhid propagado através da camada interna
(matriz r x m+1),
Zout -- produzido pela multiplicagdo de Hout por

Wout (matriz r x m+1);
Hout -- Zout propagado através da camada de saida
(matriz r x n);
r ~- mimero de padrdes entrada/saida do conjunto de
treinamento;
m+1 -- niimero de reurdnios de entrada (que € iqual ao
nimero de neurdnios da camada interna); e
n -- nimero de neurdnios de saida.

B. Passos de treinamento da Rede

O procedimento para treinamento de uma rede com uma
camada interna serd agora descrito. A extengdo deste
procedimento de treinamento para mais que uma camada
interna € imediato.

1) Calcular o valor inicial de Wout (este devera ser o
valor final de Wout se camadas internas nio sio usadas):

Zow=tanh™ (H....)
H.=(H,H)" H,

assumindo r maior que m+l (sistema sobre
dimensionade). O simbolo I representa a inversa
generalizada ou Moore-Penrose pseudo inversa.

onde

2) Obter Hd-hid que ird produzir Zd-out dado Wout ,

H:i—hid = (PV;ur)-l Z:l—our

assumindo que W out € ndo-singular

- se n=m+l,
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-sen>m+l

H.;-hr’d = (W:mr)r Zrd-au: *
W o =W oW o) W o

-sen<m+l

Honi=Wo Ziou
(PV(OW) ' = Wow ( W:u[ Wour)_l

caso indeterminado.

3) Normalizar os elementos de Hd-hid para garantir
que eles irdo se situar dentro do limite estipulado para as
saidas das fun¢es de ativagio da camada interna,
Hd-hid = Hd-hid 0.99/ 2|

onde A é o elemento de Hd-hid com maior amplitude.
Um fator de multiplicagdo, em torno de 0.99, & usado
para obter valores finitos de Zd-hid , e tirar vantagem da
ndo-linearidade da tangente hiperbdlica.

4) Produzr
hiperbélica,

Zd-hid usando a inversa da tangente

Lina™ 'tanh—l (H yond

5) Dado Hin e Zd-hid . calcular Whid .
We= HoZ sona

6) Obter o valor da saida da camada interna;
Z hid H in 174 hid
H..=tanh (Z,.)

7) Recalcular Wout ,

Wom‘ = H;d Za'—au!
Hu=HuHod " Hu

O treinamento da rede serd finalizado no passo 7), isto
é, uma vez as matrizes de interconec¢des ponderadas
Whid e Wout estejam Stimamente calculadas usando o
critério dos minimos quadrados.

onde

Para obter a saida do ANN para um dado conjunto de
entradas (classificagdo/operagdo on-line), os seguintes
Passos sdo necessarios:

1) Combinar Hin ¢ Whid para produzir Zhid .

Zhid = Hin Whid
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2) Tratar Zhid com a fun¢do de ativagdo (tangente
hiperbélica),

H..= tanh (Z,.)

3) Combinar Hhid ¢ Wout para produzir Zout
Zout = Hhid Wout

4) Tratar Zout com a fungdo de ativagdo para gerar
Hout (saida da rede),

H..= K tanh (Z,.)

onde K=10101 (fator de normalizacio da saida
(1/0.99)).

7- Conclusdo

Rede Neural Artificial (ANN) possui importantes
vantagens, as quais sdo de bastante utilidade na
modelagem e controle de sistemas ndo-lineares(2]. A
capacidade de aprendizado, generalizagdo, paralelismo
intrinceco, e capacidade de aproximar qualquer sistema
ndo-linear, sfo algumas destas vantagens.

Devido aos avancos em ANN, ¢ possivel no momento o
uso deste tipo de sistema inteligente em aplicagdes em
tempo real. Uma das areas da tecnologia que mais se
beneficiaram disto é a de sistema de controle. O longo
tempo, geralmente requerido, para o treinamento da
ANN foi por muito tempo um problema critico para
utilizagdo desta tecnologia em tempo real.

A Regra Delta Generalizada com retro-propagacdo do
erro é o algoritmo mais usado em aplicagdes de controle.
Embora muito trabalho tenha sido feito para melhorar o
desempenho deste algoritmo de aprendizado, ndo existe
ainda um método eficiente para treinamento de
perceptrons multicamadas. O principal problema ¢ o alto
grau de nio-linearidade da funcdo de erro.

Inicialmente, a rede foi utilizada para reproduzir o
comportamento entrada/saida do processo, isto €, um
conversor tiristorizado controlando um motor DC com
excitacdo independente. Entdo, uma segunda rede foi
treinada para ser o controlador que ird manipular a
energia fornecida ao motor para s¢ obter a resposta
desejada (representada pelo sinal de referéncia). Como o
modelo foi identificado por uma rede neural, o erro final
¢ retro-propagado através do modelo afim de se obter um
erro equivalente para treinamento do controlador neural.
Ambos, o controlador neural e a rede identificadora
aprende continuamente durante a operagdo normal, pela
monitoragdo da inforragio vinda dos sensores ¢
relacionando com a saida desejada.
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