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Resumo — Este artigo tem como objetivo demonstrar a possibilidade de se realizar um controle preditivo sobre sistemas
fisicos regidos por dindmicas néo-lineares, sendo neste caso, uma simulagdo de vdo do VANT Vector-P. A estrutura para
tornar estes sistemas fac-similes é feita por uma rede neural feedforward, sendo ela treinada para aprender as derivadas médias
através de um treinamento supervisionado, onde os padrdes de treinamento sdo gerados a partir de um integrador numérico de
alta ordem que, neste caso, sera o de Runge-Kutta 4-5 sobre um modelo considerado. A estrutura de controle preditivo resolve
um problema de otimizacdo de um funcional quadratico para encontrar uma politica de controle suave através do algoritmo do
filtro de Kalman, tendo como vinculo uma rede neural treinada previamente. O motivo de ndo se utilizar os métodos
convencionais, como exemplo o tipo NARMAX, se da porque o método de derivadas médias reduz a complexidade numérica,
além de alcangar o erro minimo desejado mais facilmente, obtendo a mesma precisao elevada encontrada nos demais métodos.
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1. Introducéo

As descobertas sobre a funcionalidade de redes neurais artificiais comecaram no século passado.
Sua aplicabilidade se encontra hoje em muitos problemas praticos envolvendo, por exemplo, mineracéo
de dados, processamento de imagens, previsdo de séries temporais, modelagem de sistemas dindmicos
ndo-lineares, teoria de controle, entre muitos outros. O problema que se pretende explorar, neste artigo, €
representar, através de uma rede neural do tipo feedforward, sistemas dindmicos nédo-lineares, sendo eles
as equac6es do movimento com os dados do VANT (Veiculo Aéreo Nao-Tripulado) Vector-P e posterior
aplicacdo em controle neural envolvendo uma estrutura de controle preditivo. A vasta aplicacdo de redes
neurais esta no fato delas serem consideradas aproximadores universais de funcdes [4].

A metodologia mais comum consiste na representacdo de sistemas dindmicos com entradas
atrasadas, conhecida como NARMAX (Nonlinear Auto-regressive Moving Average with Exogeneous
Inputs) [5]. Além da metodologia NARMAX podem-se citar também outras duas, quais sejam, a
metodologia envolvendo derivadas instantaneas [10, 11 e 17] e a metodologia envolvendo derivadas
médias [13 e 15].

Neste artigo pretende-se utilizar o método das derivadas médias o qual a rede neural ira aprender
através de um treinamento supervisionado utilizando o algoritmo de filtragem de Kalman com
processamento paralelo [8]. Tendo a rede feedforward atingido um erro quadratico, dentro de uma faixa
aceitavel para o aprendizado da funcdo de derivadas médias, a mesma € inserida numa estrutura de
controle preditivo. O problema de controle preditivo podera entdo ser resolvido como um de minimizar
um funcional quadratico que rastreara uma trajetoria de referéncia através de uma politica de controle
suave [9, 10 e 16].

Em conjunto serd colocado um integrador numérico de alta ordem do tipo Runge-Kutta 4-5 que
simulard o posicionamento correto para o sistema fisico considerado e, através da estimacao da politica de
controle adequada, sera possivel comparar estes dados corretos com os valores estimados pela rede neural
no sentido de perseguir uma trajetoria de referéncia, caracterizando assim, um problema de controle e
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navegacao. Portanto, um erro do posicionamento é obtido e a estrutura de controle preditivo, cujo vinculo
€ a propria rede neural ja treinada, calculara o proximo posicionamento considerando este erro.

Para um melhor entendimento desta metodologia, a secdo 2 traz alguns conceitos matematicos e
definicdes para sustentar formalmente o metodo das derivadas médias, a secdo 3 descreve brevemente
uma estrutura de controle preditivo, a se¢do 4 exibe as equacgdes do movimento sendo estas o sistema
dindmico representadas pela rede neural, a se¢do 5 aplica a metodologia considerada numa simulacao de
voo autdnomo envolvendo o controle do movimento longitudinal, a secdo 6 comenta os resultados obtidos
e a secdo 7 traz consideracdes finais e conclusdes.

2. Embasamento Matematico do Método das Derivadas Médias

Esta secdo tem o objetivo de embasar matematicamente o método das derivadas médias. Para
evitar um calculo excessivo, serdo postos 0s conceitos e teoremas sem demonstragcdes. Primeiramente,
tem-se o sistema autbnomo de equacdes diferenciais ordinarias ndo-lineares,

y=1f(y) (1)

sendo yj‘:yj‘(t) ,paraj =1, 2, 3,..., n, uma trajetoria que passa por y;(t,) no instante inicial (t,). E
necessario, nesta trajetdria, conhecer apenas um conjunto discreto de pontos, pois, ha maioria dos casos,
ndo existe solucdo analitica. Estes pontos podem ser escritos da seguinte forma:
[V (t+k-At) y'(t+(k+1)-4t) ... y'(t+(k+n)-at)]=["y" *ty' ... ¥y, Sendo
“yi=y'(t+k-4t) e At=(t,. ~t)/n.

A derivada da funcdo y'(t) pode ser representada como um conjunto de coeficientes angulares,
como exemplo, um dos coeficientes angulares é achado pela tangente entre dois pontos pertencentes a
trajetoria, “y; e "'y}, com a taxa de variagdo igual a At. Entdo, matematicamente, pode-se escrever:
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paraj=1,2, 3, .. n onde “a' éo angulo de uma reta que une os dois pontos “y: e “'y pertencentes a
funcéo yj‘(t). O segmento de reta que une dois pontos é a secante, por definicdo [7]. No teorema do

valor médio diferencial [13] demonstra-se que, se uma funcéo yj‘(t) para j =1, 2, 3,..., n é definida e

continua no intervalo fechado [t,t,.,] e diferencidvel no intervalo aberto (t,t,.,), entdo existe pelo
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menos um ndmero t, comt<t, < t+ At tal que:
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sendo yj‘(tk*)a derivada média da funcéo yji(t) no intervalo de tempo fechado [t,t,.,]. O nome do

método, derivadas médias, é obtido por basear o calculo no teorema do valor médio [11]. Comparando a
Equacéo (2) e (3), conclui-se que:

yi(to)=tanx "o (4)

Portanto, a derivada média da funcéo yj‘(t) é igual a tangente entre dois pontos unidos pela
secante. Retomando a Equacéo (2), isola-se k*ly} , obtendo a Equacéo (5):
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y ="y l+4t-tana“ o (5)
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Em resumo, 0 ponto +1y} é calculado através do posicionamento atual mais a sua variacdo. E

importante observar que, basta saber a posicdo atual “y; para estimar o valor de tan. ',

A Figura 1 ilustra o esquema de funcionamento da estrutura do integrador neural de Euler
utilizada no treinamento supervisionado das derivadas médias. O erro de integracdo neural se da ao fato
de que o valor estimado nunca sera igual ao valor exato.
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Figura 1 — Treinamento supervisionado de uma estrutura de integracéo do tipo Euler com uma rede feedforward que aprende a
funcéo de derivadas médias do sistema dindmico ndo-linear [11].

O valor exato ¢ “"'y; e o valor estimado é“**y|, conforme ilustra a Figura 1. Com isso, as

Equacbes (6.a) e (6.b) sdo a expansdo da Equacdo (5) substituindo pelo valor exato e estimado,
respectivamente.

ly =y lat-tana o (6.2)

Y=k y At (tana o' ve ) (6.b)
sendo e, o erro absoluto medio da saida da rede neural depois de treinada com a funcéo de derivadas
médias. Subtraindo a Equacéo (6.a) da (6.b), tem-se o erro total local ¢ da estrutura de treinamento, ou
seja:

e=(“91- 1ty =, ™

Por outro lado, pelo método NARMAX, ter-se-a4 somente:

e ( k+1 9;_k+1 y ji) :em (8)

Desta forma, por exemplo, se para um caso particularizado o erro total local (&) exigido pelo
método NARMAX chegar a &=10"* para comegar a obter simulaces aceitaveis, entio ndo ocorrera uma
reducdo de e, . Por outro lado, para o método das derivadas médias e para um erro total local (&) na
mesma ordem de grandeza do caso anterior, ou seja, £ =10 e se utilizar um passo de integragdo At =0.1
necessitar-se-a, neste caso, somente de um valor e_=10" para ter-se a mesma precisdo do método

NARMAX, ocorrendo assim, uma economia de processamento durante a fase de treinamento
supervisionado.



3. Estrutura de Controle Preditivo

Os algoritmos de filtragem de Kalman com ou sem processamento paralelo podem ser utilizados
ndo sé para treinar as redes feedforward que possuem a capacidade inerente de representar a dindmica de
sistemas fisicos, mas também para determinar a politica de controle suave numa estrutura de controle
preditivo em malha fechada. Nesta secdo, adotando-se uma abordagem heuristica e meramente descritiva,
apresentar-se-a4 o projeto e analise de convergéncia de um método de controle preditivo neural. Para
maiores informacdes e aprofundamento teorico ver [9].

Este método consiste em resolver um problema de otimizacdo de um indice quadratico de
desempenho, cujo vinculo € a rede ja treinada com a dindmica do sistema desejado. Por se tratar de um
problema de otimizacdo ndo-linear a solugdo é obtida iterativamente para as acOes discretas de controle
atraves de sucessivas linearizacbes. Com a evolucdo dos processadores atuais isto ndo constitui nenhum
problema que impeca sua utilizacao.

A Figura 2 apresenta a estrutura de controle preditivo de forma simplificada, tendo uma rede
neural colocada em paralelo com a planta na tentativa de aprendé-la. Quando o aprendizado alcangado
estiver dentro de um erro ou tolerancia aceitavel, entdo a determinacdo dos controles suaves podera ser
obtida pelo algoritmo da filtragem de Kalman como a solugdo de um problema de otimizacao vinculado a
rede [9] e que rastreara também a trajetdria de referéncia r(t).
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Figura 2 — Esquema de otimizacéo neural para a determinacéo da politica de controle suave u(t) que rastreard a trajetéria de
referéncia r(t).

O problema que se deseja resolver é o de controlar o sistema dindmico dado por,
X = f(x,u) )

onde um modelo de entrada/saida ndo-linear discretizado no tempo é utilizado para predizer respostas
aproximadas do sistema dado na Equagéo (9):

yt; )= f(t ), ¥t )ity ), Uty )W) (10)

onde, t; =t+ j-At. Neste artigo faz-se a Equagao (10) ser particularizada pela Equagdo (5), ou seja, pelo

integrador neural de Euler por derivadas médias. O esquema de controle preditivo neural utiliza-se de
uma rede feedforward que possui a habilidade de aprender, com precisao desejada, um mapeamento como
aquele representado pela Eq. (10) para modelar o sistema dindmico da EQ.(9). O modelo interno
representado pela rede seré entdo o modelo de resposta que poderé ser utilizado para determinar as a¢fes
de controle suaves que rastreardo a trajetoria de referéncia por minimizar um indice de performance
preditivo quadratico [16] em uma estrutura de controle preditivo. O indice de performance ou funcional
desta estrutura de controle é dado por:
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(11)
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onde, v, (t;) € a trajetoria de referéncia no instante tj; n horizonte em que as acGes de controle e
trajetorias de referéncia séo consideradas; r,(t;) e r,(t;) matrizes de pesos definidas positivas; e y(t; )

saida da rede feedforward treinada para aproximar o modelo do sistema dinamico.
A saida da rede feedforward y(t;) é representada pela Eqg. (10). Os parametros ou pesos w desta

rede ja devem ter passado por um treinamento supervisionado que produza uma saida na rede com um
erro dentro de uma tolerancia aceitavel. O primeiro termo do funcional da Eg. (11) esta associado ao
rastreio da trajetoria de referéncia e o segundo termo na determinagdo de uma politica de controle suave.
Quando este funcional é minimizado espera-se que estas duas condicdes sejam satisfeitas
simultaneamente.

O problema de determinacdo das acdes de controle preditivo pode ser tratado também como uma
estimacdo linear 6tima de parametros, permitindo assim, a derivacéo e utilizacdo de um algoritmo do tipo
Filtro de Kalman. Este método estocastico assume inicialmente que o problema de determinacdo do
controle sobre o funcional da Eg. (11) pode ser visto como o seguinte problema de estimacdo de
parametros estocasticos [9]:

Y, (t;)= f()‘/(tj_l ) y(tj_ny Ju(tyy ), Ut )W) +v, (L)) (12.a)
O=u(t;,)-u(t;,)+v,(t;,) (12.b)
E[v,(t; )] =0; E[v,(t;)-vy (t; )] =1,(;) (12.c)
E[v,(t;)1=0; Elv,(t;)-v, (¢ )] =r.(t;) (12.d)

onde, j=1,2,..,n; y(t;)=f(yt;;) ... y(tj_ny );u(tyy), . u(t;, ),w) € a saida da rede neural;
vy, ..., y(tl_ny ) e u(t,),...,u(t,, ) sdo, respectivamente, as respostas do sistema e as agdes de controle ja
ocorridas e conhecidas; v, (t;) e v,(t;) sdo as componentes ndo-correlacionadas de ruido para diferentes
valores de t; .

A Equagdo (12.a) estabelece que a trajetoria de referéncia do estado do sistema vy, (t;) no instante

futuro é igual a estimacdo realizada pela rede em relacdo aos instantes atrasados mais uma incerteza
v,(t; ). A Eq. (12.b) traduz a caracteristica suave das agdes de controle, ou seja, duas atuagdes sucessivas
devem ser estimadas de tal forma que a diferenca entre elas esteja 0 mais proximo possivel da media nula.

Ela € uma relacdo recursiva que pode ser expressa na forma de uma informacao a priori, conforme Eq.
(13).

Gty ) =u(t, )+ SV () (13)

onde o valor a priori G(t,) é o valor estimado de um controle no instante t, =t-At. Para tratar

reiterativamente o problema representado pelas Equacdes (12.a) e (12.b) como um de estimacéo linear de
parametros é necessario tomar uma aproximacéo linearizada da Eq. (12.a), conforme equacao a seguir:



a()- Iy, (t;)- y(t;.0] =
[oy(t; )/out Nga, iy - [t i) - Tt DI +v, ()

J

4 (14)

onde,0 <a(i)<1 € uma constante que deve ser ajustada para garantir a hipoOtese de aproximacéo da

perturbagdo linear. As derivadas parciais que aparecem na Eq. (14) séo calculadas utilizando-se a regra da
retro-propagacao em relacédo as saidas dos neurdnios da rede feedforward. Tem-se também que:

a(i)- [t )-u(t.0)] = [u(t,.)-u(,.H] + kIZOVu (t) (15)

onde, 1=0,1,..,n-1, i=12,..,1; U(t,) é a solugdo estimada do ultimo passo de controle;
o(i) <« a(i+1); U(ti+1)=1u(t,,i)é o valor estimado aproximado de u(t;) na i-ésima iteracdo e para
i =1 sdo utilizados os valores estimados ou extrapolados do ultimo passo de controle. Para j=1,2,...,n
e 1=0,1,..,n-1 o problema das equacGes (14) e (15) é o de estimacao linear estocastica de parametros.

Este problema pode ser representado numa notagdo mais compacta e de mais facil entendimento. Sejam
entdo as sequintes definicdes:

U, (t1) =u(t, i) (16.a)
U (t,)=(t,) (16.b)

Assim, o problema pode ser equivalentemente expresso como:

a(i)- [U(t,)-Ut] =UtD-Uth+Vv,® (17.2)

a(i)-Z"(ti) = H"(t)- U1 -U (D] +V, () (17.b)

O significado das variaveis compactas nas equac@es acima € obtido por comparacdo direta das
Equacbes (17.a) e (17.b) com as equacdes (14) e (15.a), respectivamente.

A seguir é apresentada uma solucdo heuristica e sem demonstracdo das expressdes do filtro de
Kalman como solucao tipica de uma i-ésima iteracdo deste problema [14]:

U(t,i) = U(ti) +a(i) - [U(t, )-U(ti] +

_ . _ (18.a)
k(ti) - a(i)- [Z(40) -H(tD) - [U(t, ) -Uti]
K(ti) = R, () -H" (ti)- [H“¢i)- R, -H" (ti) + R, ()] *= (185)
[RI®+H" (D) RM®)-H (G H (ti)- R ()
U(ti+1)=U(ti); a(i) « a(i+1) (18.c)
U@ =U1); R, N=[1, - Kt D)-H't D] - R, (1) (18.d)
onde, i=1,2,....1; R,(t), R,() e R(t,1) sdo, respectivamente, as matrizes de covariancia de V,(®), V,(®)

e (U(t,1)-U(b); 1, a matriz identidade.

4. Modelagem de Sistemas Dinamicos: Equag¢f6es do Movimento

A metodologia sera testada em uma simulagdo de v6o. Serdo considerados os dados da aeronave
Vector-P, obtidos através de testes ja realizados [2]. Nesta secdo serdo mostradas as equacgdes do



movimento para o controle do movimento longitudinal, sendo que a trajetoria de referéncia consiste na
variacdo da altitude da aeronave.

As variaveis de estado sdo: u, v e w que sdo componentes da velocidade linear da aeronave; ¢, fe
Y que sdao componentes do angulo da aeronave; p, g e r que sdo componentes da velocidade angular; e
PN, pE e H é o posicionamento da aeronave ao norte, leste e a altura, respectivamente. No controle
longitudinal ter-se-a [12]:

p=r=¢=v=19y=cte (19.a)
p=r=¢p=v=9=0 (19.b)

As Equaces (19.a) e (19.b) sdo consideradas porque a aeronave nao fara movimento de rolagem e
guinada, sendo estes pertencentes ao controle latero-direcional. Portanto, as Egs. de (20.a) até (24.b) seréo
exibidas abaixo [6], sem demonstracdes, utilizadas para realizar a simulagdo. Para maior aprofundamento
teorico ver [1].

u=r-v—q-w-—g-sinf
+[(=Cp-cosa+C,-sina)-S-p-V2/2+8th-Fup - V/VI)™ - (p/p,)"]/m  (20.a)

W=q-u—p-v+g-cos¢-cosd + (—Cp-sina—C,-cosa)-S-p-V?/(2-m) (20.b)
0 =q-cosp —1-sing (20.c)
q= [(Iz —L)p-r—I, .(pZ - r2)+Cm : (SpVZ/Z)E]/Iy (20.d)
H=1u-sind —v-sing - cosd —w - cos¢ - cos (20.e)
C,L=CLo+tCq-a +C s -bel+Cy-q-c/V (21.a)
Cp=Cpo+ K- C° (21.b)

onde, C;, € o coeficiente de sustentacdo e Cp, 0 de arrasto. g é a forca da gravidade, S a area da asa, p a
densidade do ar, p, a densidade requerida, V a velocidade da aeronave calculada na Eq. (23.b), V. a
velocidade requerida, nv e np sdo constantes determinadas pelo modo de obter propulsdo, m é a massa da
aeronave, 8th é o controle de abertura da valvula de combustivel. el é o &ngulo da deriva horizontal. I,,,
I, e I, sdo inércias da aeronave e I, € o produto de inércia. ¢ é a corda média da asa. Cy, Crq, Crser» Cirq.
Cpor Cnov Cmar Cimsels Cmg € Cpe S30 constantes obtidas através de simulagdo em softwares de
aerodinamica ou testes em tunel de vento e K é uma constante calculada através da geometria da
aeronave. C,, € um coeficiente de momento calculado conforme Eq. (22). @ € o angulo de ataque da
aeronave obtido pela Eq. (23.a). A Equagéo (24) mostra a variacao de p em funcgéo da altitude h [6].

Cn = Cno + Cong * @+ Crpger -8l + (Cong  q+ Crgy - ) - T /V (22)
a=u-w—w-u/(u®+w? (23.a)
V=+Jur+v*+w? (23.b)
p=p,(1—2.2558">. ph)*2>9 (24)

O controle u da aeronave consiste na estimacdo do angulo superficie de controle do profundor Jel,
da deriva vertical 67, do aileron éa e da valvula de abertura de combustivel 6th, mostrado na Eq. (25).

u = [bel 6th 5a 6r]" (25)
Pelo fato do experimento envolver somente o controle longitudinal, os angulos da e ér sdo fixos

em posicdes que garantem a estabilidade latero-direcional, analisando somente a estimacao das variaveis
de controle Sel e §th na estrutura de controle preditivo neural.



5. Experimento

O experimento consistiu em simular um v6o autdbnomo no MATLAB com os dados do VANT
Vector-P, percorrendo uma trajetoria de referéncia feita de subidas e descidas, controlando 0 movimento
longitudinal. As variaveis de estado analisadas estdo descritas na Eq. (26) e as de controle na Eq. (27).

y=[pHOquw] (26)
u = [Sel 5th]” (27)

A Figura 3 exibe as trajetdrias de referéncia utilizadas no problema de navegacao; a Figura 4, o
controle estimado pela estrutura de controle preditivo para tornar fac-simile o rastreio das trajetdrias de
referéncias. O tempo total da simulagéo para rastrear a trajetoria de referéncia foi de 12 segundos, 0 passo
de integragdo At foi de 0.01 segundos. O gréfico (a) da Figura 3 mostra a trajetoria pré-determinada da
aeronave, consistindo na variacao da altura, e a trajetdria que a aeronave percorreu de forma autdbnoma.

(@)
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Time Time

Figura 3 — Variaveis de Estado percorrendo a trajetdria de referéncia. (a) altura; (b) velocidade linear u referente ao eixo x; (c)
velocidade linear w referente ao eixo z; (d) angulo dreferente a rotagdo do eixo y; (e) velocidade angular q referente ao eixo y.
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Figura 3 — Controle estimado pela Estrutura Controle Preditivo que controlou as Variaveis de Estado. (a) angulo superficie de

controle do profundor del; (b) controle de abertura da de valvula de combustivel dz.

As Equacgdes de (19.a) a (25) foram utilizadas na modelagem dos sistemas dindmicos. O
integrador de alta-ordem, Runge-Kutta 4-5, permitiu gerar os padrdes de treinamento confiaveis
utilizados durante a fase de treinamento neural das derivadas médias, ajudou a determinar dos limites
inferiores e superiores das variaveis de estado e de controle a serem utilizados na geracao aleatoria dos
padrées de treinamento e serviu de modelo do mundo real sobre o qual a rede neural foi comparada para
gerar as politicas de controle 6timas.

A rede neural feedforward foi treinada, fazendo o papel de derivadas médias, com a estrutura
composta por uma camada interna formada por 80 neurdnios. Ela pode ser treinada utilizando-se varios
algoritmos distintos sendo utilizado, neste experimento, o algoritmo do gradiente e o algoritmo do filtro
de Kalman com processamento paralelo [8]. Foram utilizados 10.000 pontos de condi¢des iniciais.



6. Resultados

Quando o controle que estima Sel,, decidiu defletir em +5° a aeronave comegou a perder altitude,
como pode ser observado em H na Fig. 1 a partir de 2 s. Isto acontece porque, com esta deflexédo, a
empenagem horizontal aumenta sua sustentagdo causando um momento negativo, o que far4 a aeronave
baixar o nariz. Por consequéncia, o &ngulo 6 serd negativo, conforme Fig. 24, e a velocidade angular q,
como o esperado, também sera negativo, conforme Fig. 25.

A partir de 5 s, o controle preditivo estima Sel,, igual a -5° o que causa um momento positivo
dando inicio a sua subida. A velocidade u comeca a diminuir e a velocidade w, referente ao eixo z, toma
valor positivo. O angulo 6 em conjunto com a taxa angular q adquirem valores positivos. Estes
movimentos se repetem até o final da trajetoria mostrando-se controlaveis.

Os erros quadraticos médios de treinamento e de teste atingidos foram de 4.38x10°° e de 4.56x10°®
respectivamente, dando maior precisdo na estimacao de posicionamento 37(1;-) da rede neural.

A estimacdo de controle foi feita com sucesso, pois 0 erro encontrado em relacdo ao
posicionamento pN foi de 0,36%, considerando o seu trajeto. A distancia maxima que a aeronave esteve
fora da trajetdria da altura H foi de 0,91 metros.

7. Concluséao

O sistema dindmico, composto por equacdes do movimento, foi aprendido pela rede neural através
de um aprendizado supervisionado e foi controlado pela estrutura de controle preditivo.

O controle preditivo neural é composto de uma rede neural feedforward, onde ela é dotada de
pesos que sdo estimados atraveés do treinamento de rede. Através da utilizacdo do integrador numérico
Runge-Kutta foi possivel gerar padrdes de treinamento usando o modelo de equagdes diferenciais do
sistema dindmico da aeronave. Feito o treinamento da dinamica do sistema, depois que montada a
arquitetura interna da rede neural feedforward, foi possivel simular o comportamento da aeronave tendo o
controle estimado pela estrutura de controle preditivo, seguindo as trajetorias de referéncia. Portanto
possivel simular de forma autbnoma um véo do VANT Vector-P.

O experimento provou que o método de derivadas médias é aplicavel e possui vantagens, no
sentido de reducdo de complexidade sem perder a elevada precisdo requerida. O artigo mostrou,
resumidamente, o embasamento matematico que sustenta o método de derivadas médias aplicado sobre
uma estrutura de controle preditivo. A estrutura de controle considerada minimiza um funcional
quadratico com dois termos: o primeiro termo com respeito a uma politica de controle suave e o segundo
termo responsavel por rastrear uma trajetéria de referéncia.

Redes neurais artificiais do tipo feedforward vém sendo usadas, na maioria dos casos, com o
método NARMAX. Com os exemplos mostrados e testes realizados foi visto que € possivel também
aplicar o método de derivadas médias em rede neural do tipo feedforward.

Conforme experimentos ja realizados [3], € afirmado que um modelo matematico ou um sistema
de equacdes ndo tem a capacidade de representar de forma exata um problema real, incluindo toda a
complexidade. Porém, se forem consideradas as variaveis essenciais do fendbmeno observado, no caso o
vbo, 0 modelo matematico que simula a fisica podera levar & solu¢es muito préximas das observadas na
realidade.
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