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RESUMO

Este trabalho foi desenvolvido com as finalidades de identificar e controlar um
sistema de péndulo inverso sobre carro, através da utilizag@o de redes neurais artificiais. Para
a identificagdo foi utilizado o método da identificagdo ndo-paramétrica € uma rede neural
Perceptron Multicamadas com treinamento do tipo Backpropagation. Para o controle do
sistema pendular inverso, foi desenvolvido um controlador neural, onde este é uma rede
neural do mesmo tipo anterior e com o mesmo treinamento. O objetivo deste controlador €
permitir que o sistema siga uma trajetéria arbitrada, mantendo o equilibrio da haste em torno
da posi¢io de referéncia, ou seja, deve impedir que a haste do péndulo caia para a sua posi¢io
de minima energia. Para tanto, foram descritas, de forma sucinta, a teoria de redes neurais e
suas utilizagdes em controle ¢ em identificagio, além das equagles dindmicas do péndulo
inverso sobre carro.

Os resultados da identificacioc e do neurocontrolador foram realmente
satisfatorios. O neurocontrolador foi capaz de estabilizar o sistema, além de permitir que o
carro seguisse uma trajetoria definida. A rede neural de identificagio conseguiu simular o
comportamento do sistema pendular dentro de um pequeno intervalo de tempo. Varios testes
foram realizados para corroborar e validar as redes neurais obtidas durante este projeto. Como
resultados paralelos foram desenvolvidas varias rotinas (no ambiente MATLAB) para a
determinagdo das matrizes de observabilidade e controlabilidade, determinagio da

estabilidade e identificac3o de sistemas.




ABSTRACT

This work was developed to identify and control an inverted pendulum system
with cart using artificial neural networks. For identification a non parametric method and a
Perceptron Multilayer neural network with Backpropagtion training rule were applied. For
control, a neural controller was developed, using the same network architecture and training rule.
The neurccontroller makes the system follow an arbitrated trajectory keeping the pole in
equilibrium close to the reference position. For a best understanding, the neural network theory
and its utilization in control and in identification were described. Dynamics equations were
described too.

The identification’s results and neurocontroller’s results were very satisfactory.
The neurocontroller can stabilize the systems and make the cart follow a defined trajectory. The
identification’s neural network succeeded to simulate the behavior of the pendulous systems in a
small time interval. Many tests were realized to corroborate and to validate the neural networks
obtained in this project. Furthermore, many routines (in MATLAB) were developed to
determination of the observability and controllability matrices, stability and system’s

identification.
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Introducio Introducic

1 - INTRODUCAO

Quando se olha ao redor utilizando-se um carater mais cientifico, nota-se que o
ser humano esta cercado por inimeros sistemas. Esses sistemas podem ser representados por
satélites altamente avangados utilizados para telecomunicagBes, ou até mesmo pelo péndulo
do reldgio que esta pendurado na parede de sua casa. Mas ndo apenas artefatos construidos
pelo homem podem ser caracterizados como sistemas. O movimento das ondas do mar e o
bater de asas de uma abelha sdo também sistemas. Estes podem ser estudados, tendo seus
comportamentos modelados e até mesmo podendo ter sua operagdo simulada através de
computadores.

Porém, em geral, ndo ha problemas de funcionamento no bater de asas de
um inseto ou no movimento das ondas que precise ser corrigido para que este possa
apresentar um desempenho mais satisfatério. Mas quando se trata de maquinas construidas
pelo homem, estas podem apresentar particularidades no seu comportamento que ndo sdo
desejaveis para a fungiio para o qual foram concebidas. Se este tipo de problema existe, tem-
se, entdo, um problema de controle para ser resolvido.

Normalmente, problemas de controle consistem no projeto de sistemas
denominados confroladores, que sfo acoplados aos sistemas em estudo, para que estes
melhorem seu desempenho durante a operagdo. O tipo de controlador mais utilizado nas
indastrias é o denominado PID. Este controlador é o exemplo tipico da teoria de controle
classico. Esta teoria ¢ baseada no Teorema da Superposicdo, no qual supde que o modelo do
sistema que se deseja controlar é linear. Porém, nem sempre esta suposigio ¢ valida, fazendo
com que o controlador ndo tenha um desempenho razoavel durante todo o intervalo de

operac¢do do sistema.




Introduciio Introdugio

Os sistemas reais, na sua maioria, nio sdo sistemas lineares, o que limita a agdo
da teoria de controle classica. Mas, entfio, como projetar um controlador que tenha um
desempenho satisfatorio em todo o seu intervalo de operagdo?

Nas ultimas décadas, os cientistas se voltaram novamente para um campo da
inteligéncia artificial que estava um pouco esquecido, as Redes Neurais Artificiais. As redes
neurais sfo um método matematico para identificagiio de sistemas, classificagiio de padrdes,
aproximagdo de fungdes baseado no aprendizado de determinadas caracteristicas, que sdo
apresentadas a rede durante uma fase do seu projeto denominada treinamento.

As redes neurais apresentam diversas arquiteturas que sdo definidas
principalmente pelo tipo de algoritmo utilizado no treinamento e no tipo de fungdes de
ativagdo utilizada por suas unidades basicas, denominadas neurdnios. A arquitetura de redes
neurais mais utilizada ¢ a denominada Perceptron Multicamadas..

Devido a esta propriedade de “aprender’ as caracteristicas do comportamento
de um determinado sistema durante todo o seu intervalo de operagdo, por que nfo utilizar as
redes neurais para substituir o controlador classico, ja que este ndo apresenta o desempenho
desejado em todo este intervalo?

Os cientistas ao responderem esta pergunta desenvolveram uma nova area
dentro da teoria de controle denominada Neurocontrole. So controladores que utilizam redes
neurais para determinar os seus pardmetros (por exemplo, a constante proporcional de um
controlador PID) ou, até mesmo, para os substituirem na malha de controle.

Neste trabalho, o sistema estudado nfio possui um comportamento linear e
apresenta caracteristicas muito particulares. O sistema ¢ o Péndulo Inverso sobre Carro ¢ sua
caracteristica mais marcante ¢ a instabilidade que apresenta durante o seu funcionamento.
Portanto, caso um controlador classico fosse projetado e acoplado a este sistema, ele ndo
apresentaria um aquém do desejado, pois além do péndulo inverso sobre carro n3o ser linear,
ele também ndo ¢ estavel.

A solug3o proposta por este trabalho é o projeto de um neurocontrolador para
este sistema pendular, Para tanto, se tornou necessario também a identificacio do sistema,
pois o seu modelo devido a sua caracteristica instdvel ndo péde ser utilizado diretamente para
a determina¢3io do neurocontrolador. Dessa forma, foram utilizados duas redes neurais para o

projeto de controle, uma para identificagdo e outra para o controlador, propriamente dito




Introdugio

Introdugdo

Portanto, a finalidade deste trabalho ¢ a identificagio e o controle do péndulo

inverso sobre carro baseados na utilizagdo de redes neurais artificiais. Para que todos os

passos do projeto ficassem claros, este relatorio foi dividido em capitulos que discutem os

seguintes assuntos:

Capitulo 2 - ¢ apresentado o péndulo inverso sobre carro, seus modelos
linear e ndo-linear sdo obtidos e sdo analisadas algumas de suas
caracteristicas como: estabilidade, observabilidade e controlabilidade;
Capitulo 3 - sd@o discutidas as caracteristicas e propriedades das redes
neurais artificiais. E feita uma comparagiio entre redes neurais artificiais e
bioldgicas, ¢ sdo mostrados alguns algoritmos de treinamento para a
Perceptron Multicamadas, além da rede RBF, que foram os tipos de redes
utilizados neste trabalho;

Capitulo 4 — sio mostrados alguns tipos de identifica¢do e de controladores
utilizando redes neurais artificiais;

Capitulo 5 — sdo descritos os procedimentos para a realizagio da
identificagio e para o projeto do neurocontrolador do péndulo inverso sobre
carro.

Capitulo 6 — sio mostrados os resultados obtidos com a identificagdo e
com o neurocontrolador durante as simulacgdes;

Conclusdo




Péndulo Inverso sobre Carro Péndulo Inverso sobre Carro

2.1- INTRODUCAO:

O sistema de Péndulo Inverso sobre Carro é muito utilizado academicamente,
pois suas caracteristicas sd0 muito particulares e interessantes para o estudo da viabilidade e
robustez de um determinado aparato de controle que seja a ele acoplado.

Por suas propriedades serem muito particulares, muitos ambientes de trabalho e
de programagdo o utilizam como exemplo. O MATLAB ® e 0 LabVIEW® séio alguns destes
ambientes, que apresentam o péndulo inverso com o seu sistema de controle em seus arquivos
de demonstragéo.

O péndulo inverso com carro é um sistema SIMO (single input — multiple
output), ou seja, possui apenas uma entrada, mas multiplas saidas que serfio definidas no
proximo item. E um sistema tipicamente instavel; serd mostrado que este nfio é estivel em

nenhuma das quatro definigdes de estabilidade. Porém, é um sistema controlével e observavel.

OBS: Todas as definiches e teoremas necessdrios para estas andlises serdo dados

oportunamente durante o capitulo.




Péndulo Inverse sobre Carro Sistemas Lineares x Sisternas ndo-fineares

2.2- SISTEMAS LINEARES X SISTEMAS NAO-LINEARES:

Para que os modelos linear e nfio-linear do péndulo inverso com carro sejam
entendidos perfeitamente, sera feita uma pequena explanagiio sobre a definigio de um sistema
linear e de um sistema n3o-linear. Além disso, serdo citadas as principais diferengas entre a
utilizagdo de um ou de outro,

A definigiio classica de um sistema linear é quando a este se aplica o
Principio da Superposicio. Este principio estabelece que a resposta de um sistema linear a
duas ou mais entradas simultaneamente ¢é igual a soma das respostas individuais [1]. Essa é
uma maneira muito mais simples para se tratar sistemas complexos, pois € possivel montar
solugdes complicadas através de solu¢des de equagdes diferenciais simples.

O Principio da Superposi¢dio pode ser representado pela seguinte expressdo

matematica [2]:

H{au, +a,u,)=a H(u)+a,H(@u,) (2.1)

onde: o e oz SE0 nimeros reais;
u; € uz s30 entradas ; e
H()) é uma fung@o ou operador que represente o sistema em estudo.

A superposi¢do € equivalente a

1) Aditividade:
H(u, +u,)=H(u,)+H(u,) (2.2)

2)Homogeneidade:
H(au) = aH (u) (2.3)




Péndulo Inverso sobre Carro Sistemas Lineares x Sistemas nfo-lineares

Abaixo estd a representacdo matematica no espaco de estados de um sistema

linear e invariante no tempo{3]:

= Iw
mon
et
+ +
fg Ig

(2.4)

onde: A- matriz do sistema;
B- matriz de entrada;
C- matriz de saida;
D- matriz de transmissdo direta,

u - vetor de entrada;

y - vetor de saida,

|

x -- vetor de variaveis de estado.

Para representar o sistema através da descri¢do entrada-saida, no caso SISO
(fungio de transferéncia, para o caso linear) € necessdrio a determinagdio da fungdo de

transferéncia,

bs™ +bs"™'+. . +b s +b,

(2.5)
] n-1
a,s"+as" +..t+a, s+a,

G(s) = C(sI ~ A)"B+D =

onde, n indica o nimero de polos ¢ m indica o nimero de zeros do sistema.

Porém na natureza, a maioria dos sistemas ndo obedece o principio da
superposi¢io, sio os denominados sistemas ndo-lineares. Se for realizada uma analise
cuidadosa, até mesmo os sistemas representados por equacdes lineares, apenas apresentam
essa “caracteristica de linearidade” em torno de alguns pontos de operagéio. A desvantagem de
se trabalhar com plantas ndo-lineares € que estas ndo apresentam um método simples para o

projeto de controladores.




Péndulo Inverso sobre Carro Modelos Nio-linear ¢ Lincar

2.3- MODELOS NAO-LINEAR E LINEAR DO PENDULO INVERSO
COM CARRO:

Neste topico serdo obtidos e discutido os modelos ndo-linear ¢ lincar de
péndulo inverso com carro. Primeiramente, serd descrito o modelo ndo-linear e entdo
realizada uma simulag¢do do sistema para a visualizagdo do funcionamento do mesmo. A partir
destas equagdes dindmicas nfo-lineares sera realizada uma linearizagio para se obter um
modelo linear do sistema, que tera, dessa forma, suas caracteristicas de controlabilidade,
observabilidade e estabilidade analisadas.

A figura abaixo representa o péndulo inverso com carro,

77 i

)
~,

Fig 2.2- Esquema do Péndudo Inverso com Carro (Chen, 1984)

Para a obtengdo das equagtes dinamicas do sistema serdo aplicadas as Leis de

Newton. Baseada na [.eir de Newton para o movimento linear obtém-se[4],[13]:
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2

Md y-—"u-H
dt

2

2 - »
H =m%2—(y+lsen8)-—-mj3+ mi cos 86 — ml sen 6(0)* .7

2 [ -
mg -V = mgt—z—(!cosﬁ) = ml[—— sen 86 — cos9(9)2]

onde: M — massa do carro (Kg);

m - massa do péndulo (Kg),

0 - angulo da haste com relag#io a posi¢@o de referéncia (rad);

y — deslocamento horizontal do carro (m);

u - forga aplicada diretamente ao carro (N), sinal de entrada do sistema,

H - for¢a na horizontal resultante da for¢a produzida pela massa do péndulo e pelo
proprio deslocamento do carro na horizontal (N); e

V - forga na vertical resultante da forga produzida pela massa do péndulo (N).
OBS: Nestas equag¢des o atrito foi desprezado.

Utilizando a Lei de Newton para o movimento rotacional tem-se a seguinte

expressdo:

mi*@ = mglsen @ + Visen 8 — Hi cosé (2.8)

A partir destas expressdes, realizando as devidas substitui¢des, sdo obtidas as

seguintes equagdes dindmicas para o péndulo inverso:

1
B (M +m)
1

g = w27{}-6;?,-52)-[2&'5311 8 +1sen 20(6)* - cos@?]

¥ [uwmlcosﬁé+misen0(9)2]

(2.9)

10
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A ndo-linearidade destas expressdes s3o representadas, por exemplo, pelos
termos com $enos, cossenos e quadraticos.

Para uma visualizagdo do funcionamento do sistema pendular, foi realizada
uma simula¢&o destas equagdes ndo-lineares utilizando um diagrama de blocos implementado
no SIMULINK no ambiente MATLAB®. O diagrama est4 mostrado a seguir juntamente com
as duas varidveis de saida do sistema. Como ja foi mencionado, o péndulo inverso com carro
¢ um sistema classificado como SIMO. As suas duas saidas s#o:

¢ Deslocamento — translagdo no sentido horizontal (varidvel y),

¢ Angulo do péndulo- movimentagio rotacional em torno de um eixo na

vertical (variavel 9).

O sinal de entrada aplicado foi o degrau unitario, que representava a aplicagéo
de uma forga de 1N diretamente no carro do péndulo inverso.

Para que esta simulagdo fosse realizada foi necessario atribuir valores de massa
do carro, massa do péndulo, comprimento da haste e valor da gravidade. Um prototipo do
péndulo inverso com carro teve sua construgdo iniciada e estes valores foram retirados deste

sistema real.

M (massa do carro)- 0,012 Kg
m{massa do péndulo)- 0,014 Kg
| (comprimento da haste)- 0,2m
g(valor da gravidade)- 9,8 m/s’

Uma observagio que deve ser feita é que neste modelo ndo-linear do péndulo
foi considerado que a haste ndo tem peso, sendo toda a massa da parte pendular concentrada

na ponta da mesma (vide fig 2.1).

1t
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Fig 2.3- Diagrama de blocos do maodelo nfo-linear do péndulo inverso sobre carro

Q tempo de simulagdo for muito pequeno devido a existéncia de singularidade
no modelo ndo-linear do sistema pendular. O método de integragdo utilizado foi o Dormand-
Prince ¢ o passo de integrag@o era variavel.

0 comportamento das variaveis de saida esta mostrado nos graficos a seguir:

12
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Fig 2.4 ~ Grifico da resposta da varidvel de deslocamento a uma for¢a de IN aplicada ao carro
do péndulo

Fig 2.3- Grifico da resposta da varidvel do deslocamenio angular a uma forga de 1N aplicada

40 carro do péndulo inverse
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O que foi mostrado até este momento foi o modelo ndo-linear do sistema em
malha aberta em estudo, sem a utilizagdo de nenhum método de controle. Porém, para a
anélise do sistema, neste trabatho, foi realizada uma linearizacio do modelo obtido.

O problema de controle do péndulo inverso é manté-lo na posicdo vertical,
portanto € razoavel supor que o &ngulo de deslocamento 8 e a velocidade angular sejam muito
pequenos, se estes sfio considerados em radianos. Baseado nesta suposi¢do, tém-se os

seguintes resultados [4]:

Sen9=0 e CosB =1

E por estes termos com deslocamentos angulares 8 ao quadrado serem valores
muito pequenos em radianos, podem ser desconsiderados. Dessa forma, obtém-se as seguintes

expressoes:

s — _ W 10'

My _HT y (2.10)
mi*@ = mgl6 + mgld — (my + mi@)

Utilizando estas expressdes, obtém-se as seguintes equag¢des dindmicas para o

modelo linearizado do péndulo inverso:

. 9’ —
(A{+m)y+ml u @11
210 -2g8+y=0

Com as equagdes linearizadas é possivel obter as fun¢des de transferéncia das
duas saidas com o sinal de entrada. Aplicando a transformada de Laplace nas expressdes,

obtém-se:

(M +m)s’Y(s) +mis*O(s) = U(s)

2,12
(2s? ~2g)0(s) +5’Y(s) =0 (2.12)

14
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Portanto, as duas fungGes de transferéncia obtidas sio:

G, (s) =28 2As” - 2g |
(o U(s)  s*[2M +m)is® - 2g(M +m)] (2.13)
Ga (5)= ) —

U(s) (M +m)is® - 2g(M +m)

Outra maneira de se representar este sistema € no espaco de estados. Esta sera a
representacio utilizada durante todo este trabalho, pois através desta representagdo é possivel
ter acesso ao funcionamento de cada parte do modelo, facilitando o projeto do controlador.

Definindo as varidveis de estado como:

X =y
X, =y
x, =8
v =0

Rearrumando as equagdes (2.11) tém-se, [4]:

y=- 2gm g+ 2 u
2M+m  2M +m (2.14)
é_Zg(M+m)9_ 1 '

T M +mi (M ol

Através destas equagdes e das defini¢Bes das variaveis de estado ¢ obtida a

seguinte representaco no espago de estados:

15
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Modelos Nao-linear ¢ Linecar
) 0} I 0 i
% “2mg ) 2
X, 2M+m x, 2M+m
:, 0 Lflx, + 0 u
. 2g(M +m) -1 (2.15)
4 (M +m)l ¥ | M +m)l |

obtém-se:

_—_e O 0 O -

01 x, 0

ol x, 52,63

i+ u

X6 0 2.16
0)lx,| {13158 (2.16)

Baseado nestes valores, também foi realizada uma simulagdo para a

visualizagdio do comportamento do sistema linearizado e para a comparagio entre o

funcionamento dos dois modelos do péndulo inverso. Abaixo esta esquematizado o diagrama

de blocos da planta, que também foi implementado no SIMULINK, como o anterior. O

método de integragio foi o Dormand-Prince, com passo de iteragiio variavel.

o = AxtBy

]-p dasiocamanto

y= CxtDu P emux

.

entrada

Fig 2.6- Diagrama de blocos do modelo linearizado do péndulo inverso com carro

16
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A resposta das duas saidas do sistema quando um sinal degrau unitario é

colocado na entrada € mostrada nos graficos a seguir.

Fig 2.7- Grifico da resposta da varidvel de deslocamento y a aplicaclio da forca de IN

Fig 2.8 — Grifico da resposta da vanidvel do deslocamento angular a aplicaglo da forga de IN

17
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2.4- ANALISE DE ESTABILIDADE;

A instabilidade do péndulo inverso com carro é uma das suas caracteristicas
mais importantes, ¢ € por sua causa que este sistema se torna um interessante objeto de
estudo. Neste tOpico serdo introduzidas as quatro defini¢ies de estabilidade utilizadas no
desenvolvimento de plantas de controle. Sera utilizado o modelo linearizado do péndulo,
portanto todas as defini¢Ses considerardo o sistema em questdio linear e invariante no tempo.

Primeiramente, serfio feitas as explicagGes tedricas [2] e, entdo o modelo do

péndulo seri utilizado para provar a instabilidade do sistema.

1. BIBO Estabilidade: Um sistema em repouso é BIBO estavel se e
somente se para toda entrada limitada, a saida também serd limitada.
Equivale a verificar se os p6los da fun¢@io de transferéncia G(s) tém parte
real menor que zero (Re(polos)<0).

2. Estabilidade no Sentido de Lyapunov: Um estado de equilibrio é

estével no sentido de Lyapunov se e somente se ¥ € > 0, 3 8( €) > 0 tal que

< gV, V>t (2.17)

|x, -x.|<é= Ilgﬁ(t;to,fg,o)— x,|

onde, ¢ ¢ a matriz de transi¢do de estado do sistema.

OBS: Estado de equilibrio de x = A(f)x, x, € um estado de equilibrio se e somente se

¢(t;to’x¢ ’0) = xl

I8
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Para o tipo de sistema adotado neste trabatho, todo estado de equilibrio de
X = A(t)x ¢é estavel no sentido de Lyapunov se ¢ somente se todos os autovalores de A tem
parte real negativa ou nula, e aqueles com parte real nula sfo zeros simples do polindbmio

minimo de A .

3. Estabilidade Assintética: Um estado de equilibrio é assintoticamente
estavel se for estavel no sentido de Lyapunov e se toda a trajetoria que se inicia

suficientemente proxima a x, converge para x quando t—oo;

Para sistemas lineares e invariantes no tempo, o estado zero de x = A(f)x é

assintoticamente estavel se ¢ somente se V Re(A;) < 0, onde A; sdo os autovalores do sistema.

4. Estabilidade Total: Um sistema dindmico é totalmente estavel (T-
estavel) se e somente se para todo estado inicial e para toda entrada limitada,
tanto a saida guanto os estados s3o limitados.

)<k <o

%, ()] <k <

A equagio dinAmica linear invariante no tempo é T-estavel se e somente se as

trés condi¢Bes abaixo sdo satisfeitas:

1. Todos os autovalores de A: Re{A;) < 0;

2. Todos os autovalores de A com Re(A;) = 0 sdo zeros simples do polinémio
minimo de A

3. Os modos ndo amortecidos de A ndo estio acoplados a nenhum

componente da entrada.

19
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Aplicando estas defini¢Ges ao modelo linear do péndulo inverso com carro e
substituindo os valores numéricos nas suas constantes, tém-se as seguintes fungbes de

transferéncia;

131,58}0,457 ~19,6]

G (5= . 2.18
() s* - 67,055 (2.18)
onde seus polos s3o: s1=0;82 = 0,53 = 8,1884 ¢ s4 = -8,1884.
~131,58
G (5) = ——""— 2.19
0= - 67,05 @19

onde seus polos sfo: sl = 8,1884 ¢ s2 = -8,1884,

Com base nos valores dos poOlos encontrados para as duas fungdes de
transferéncia pode-se afirmar que o sistema ndo é BIBO estdvel .

Para a analise dos outros tipos de estabilidade € necessario a determinagio dos
autovalores do sistema, que s8o obtidos através da seguinte expressdo, denominada polinémio

minimo da matriz A:

det(A-AI)=0 (2.20)

Substituindo a matriz A do modelo linear, tem-se a seguinte expressio

matricial:

-4 1 0o o
0 -4 -722 0

det(4 - Al) = . =0 (2.21)
o 0 -4 1

¢ 0 6705 -4

20
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Para o calcule do determinante desta matriz foi utilizado o método de Laplace
(calculo dos cofatores). Serd omitido todos os passos para a determinagdo deste vator, pots

este método € muito extenso, porém facil de ser verificado. Portanto, tem-se:
det(A— A7) = A' - 67,0527 (2.22)

onde as raizes da expressdo, ou os autovalores do sistema sdo: Al= 0 A2= 0,A3= 8,1884 ¢

A4=-8 1884

Com base nestes valores ¢ nas defini¢des pode-se afirmar que o sistema ndw ¢
estdvel no sentido de Lyapunov ¢ ndo é assintoficamente estivel. Isto pode ser concluido
devido a um autovalor estar no semi-plano diretto e existir um autovator dupto na origem.

Como o sistema ndo ¢ estavel assintoticamente e nem no sentido de Lyapunov,
e¢sta condi¢iio garante a sua nde estabilidade total (vide defini¢ao).

Para que esta analise fosse feita de uma forma mais rapida e pudesse ser
ampliada para qualquer outro sistema sem ser necessario a maioria do desenvolvimento
matematico, foi realizado um programa executavel no ambiente MATLAB® . Algumas das
janelas do programa ‘estabilidade’ estio mostradas abaixo e seu codigo estda anexado ao

apendice.

Entre com o3 coaficientes do denominador da fungdo de transferfncia

Fig 2.9 - Primeira jancla do programa *estabilidade’

Apos entrar com estes coeficientes aparecerd a seguinte janela;

21
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Fig 2.10- Segunda janela do programa ‘cstabilidade’

Caso fosse escolhido o item BIBO estabilidade, como exemplo, para o péndulo

inverso se teria como uitima janela do programa:

Fig 2.11- Ukima janeia do programa ‘estabilidade’

Se fosse escolhido qualquer outro item apareceria uma janela intermedidria:

3 2.12- Janela internnedidria do programa "est

Caso o item escolhido fosse “Continuar’, seria confirmado se todos os dados
necessdrios para a determinagio da estabilidade ja se encontravam disponiveis. Se ndo
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estiverem estes valores devem ser definidos para a conclusdo da analise de estabilidade Se o

item “Sair’ fosse o escolhido, uma tela de finalizag@o scria apresentada:

PROGRAMA FINALIZADO

Fig 2.13- Jancla de Finalizagdo do programa ‘estabilicade’

2.5- OBSERVABILIDADE E CONTROLABILIDADE:

Neste topico sera estudado duas caracteristicas importantes de um sistema,
quando ¢ desejado projetar uma malha de controle, a controlabilidade ¢ a observabilidade.
Primeiramente, estes dois termos serao definidos, dando mais énfase aos sistemas lineares e
invariantes no tempo, ja que serd utilizado o modelo linear para esta andlise. ApoOs serem

fertas as definigdes, estas serfo aplicadas ao péndulo inverso em questdo.

1. Controlabilidade: A equagio de estado de um sistema ¢ controlavel no

instante to se para qualquer estado x, = x(¢,) no espago de estados Z e qualquer estado
x, = x(f,) € L existe um tempo finito t, > to ¢ uma entrada uft,,t,] capaz de transferir o

estado x, parao X, no instante t;{2].

Para o caso linear ¢ invariante no tempo, ¢ equivalente afirmar que a matriz n x

np, mostrada abaixo e denominada marriz de controlabilidade, tem posto n.

B a8 .. 4B (2.23)
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2. Observabilidade: A equagio dinamica de um sistema é observavel em to

s¢ para gqualquer estado ¥, em to do espago de estados 3 t; finito, t; > to, tal que o

conhecimento de uft, ., ] e 3, .1 ] é suficiente para se determinar x, [2].

Para sistemas lineares ¢ invariantes no tempo, equivate a afirmar que a matriz q

x n, mosirada a seguir e denominada matriz de observabilidade, tem posto n.

(2.24)

Para a analise de observabilidade ¢ controlabilidade do modelo linear do
péndulo inverso com carro foi desenvolvido um programa no ambiente MATLAB® que ndo
apenas determina se o sistema desejado ¢ controlavel ou observavel, mas calcula e
disponibiliza as matrizes de observabilidade e controlabilidade na tela. Abaixo esta a primeira

tela do programa ‘analisel’, sendo que o seu codigo esta anexado ao apéndice.
prog y

Determinagfo da Condrolabilidade e Obsarvabilidade

Conbrmiss

Sai

Fig 2.14- Jancla inicial do programa *andlisc!’

Independente se ¢ desejado conhecer a controlabihidade ou observabilidade, ¢

necessario definir as matrizes A, B, C e D do sistema.
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Fig 2.15- Jarcla onde s¢ defing as matrizes do sistema no cspago de estados

Apds a entrada dos valores das matnzes, taz-se a escolha sobre qual das duas

propriedades se deseja analisar.

Fig 2.16- Jancla onde se escolhe o tipo de andlise desejada

# Pnmeiro Caso; Controtabilidade

E obtida a seguinte resposta para o sistema em estudo:

Matnz de Controlabilidade do sistema

Col =
1.0e+003 *

0 0.0526 0 0.9500
0.0526 0 0.9500 0
0 -0.1316 0 -8.8224
-0.1316 0 -8.8224 0

Tl
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Sistema plenamente controldvel

¢ Segundo Caso: Observabilidade
Para este sistema o programa retorna a resposta mostrada abaixo.
Matriz de Observabilidade do sistema

Co2 =

1.0000 0 0 0
0 0 1.0000 0
0 1.0000 0 0
0 0 0 1.0000
0 0 -7.2200 0
0 0 67.0500 0
0 0 0 -7.2200
0 0 0 67.0500

Sistema plenamente observavel

Estas respostas sdo de facil verificagio, pois € possivel observar gue o posto

das matrizes CO!l e CO2 € 4, 0 mesmo valor numérnico do tamanho da matriz A .

Caso seja escolhido o item “Sair’, aparecera a janela abaixo:

PROGRAMA FINALIZADO

Fig 2.17 - Jancla de finaliza¢io da rotina.
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3 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste capitulo serdo descritos alguns conceitos basicos sobre a técnica de
inteligéncia artificial denominada Rede Neural Artificial. Também sera feito um breve histérico
sobre o surgimento das mesma ¢ a utilizagdo deste método na realizagio de um controlador que
sera implementado ao sistemna do péndulo inverso com carro. Este controlador é especificamente
denominado de neurocontrolador e terd seu funcionamento e topologia explicados no capitulo

4. Portanto, este capitulo sera dividido nos seguintes itens:

Introdugio;

Breve Historico;

Neurénio Biologico;

Redes Neurais Biologicas;
Neurdnio Artificial;

Redes Neurais Artificiais,

Redes “Perceptron’ Multicamadas;
Redes Neurais de Base Radial.

* & & & + »

* <
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3.1 - INTRODUCAO:

O conceito de inteligéncia artificial (IA) foi primeiramente concebido pelos
filosofos a 400 anos AC. Eles imaginavam a mente como uma maquina especial, na qual o
conhecimento operava codificado em uma linguagem interna, € que como resultado (produto
final) a mente indicava quais as ag¢des corretas a serem tomadas [S].

Mesmo existindo a concepcdo da idéia a séculos atras, foi preciso o
desenvolvimento de outras ireas do conhecimento para que a inteligéncia artificial surgisse como
assunto de pesquisa reconhecido pela comunidade cientifica. Foi necessario que matemaéticos
providenciassem as ferramentas necessarias para o desenvolvimento deste conceito, através do
desenvolvimento da teoria da probabilidade e da incerteza, além de proporcionarem a base
matematica para a realizagdo dos algoritmos que sdo o fundamento da IA.

Os pesquisadores amadureceram a idéia de que seres humanos e outros animais
podem ser considerados como maquinas de processamento de informagio. E finalmente, com o
desenvolvimento da engenharia de computagiio (avangos tanto no hardware como software) foi
possivel implementar conceitos da TA

Mesmo sendo o conceito de IA bem antigo, este termo so6 foi proposto pela
primeira vez por John MacCarthy da Universidade de Standford, em 1956.

A TA ndo teve um desenvolvimento linear, este foi formado por ciclos de sucessos
mesclados com ciclos de total ostracismo. Recentemente, o avango desta area esta voltado para a
sua aplicagiio na soluglio de problemas apresentados por sistemas reais, como por exemplo o
controle de um sistema intrinsicamente instdvel como o péndulo inverso com carro, que é o

objeto deste trabalho.
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Dentro deste campo de pesquisa existem diversas linhas de pesquisa e técnicas que
estdo em estudo. Neste trabalho sera tratada apenas uma técnica de inteligéncia artificial, as redes
neurais. Nesta linha, é realizada uma analogia entre células nervosas vivas e o processo
eletrnico [5]. Sendo que o ponto forte desta técnica é o aprendizado dos sistemas através da

apresentacio metodica de exemplos que possuem uma grande quantidade de informacéo.

3.2 - BREVE HISTORICO:

Neste item do capitulo sera apresentado um breve histérico do desenvolvimento
das redes neurais artificiais. Este historico tem a finalidade de situar o leitor para que este possa
observar que o conceito das RNA (redes neurais artificiais) ndio € muito novo ¢ que seu
crescimento como técnica foi lento, ou seja, entre o0 seu aparecimento ¢ sua aplicagdio em

problemas praticos houve um grande intervalo.

» Década de 40: O neurofisiologista McCulloch e o matematico Pitts (ambos da
Universidade de lilinois) desenvolveram o conceito das RNAs. Eles fizeram uma
analogia entre os neurdnios bioldgicos e o processo eletrdnico que estes neurdnios
realizavam durante o seu funcionamento. O trabalhe consistia em um circuito com
resistores e amplificadores que representavam as relagdes existentes entre os
neurdnios biologicos (estas relacdes sio denominadas conexdes sinapticas, e serdo
tratadas com mais profundidade nos proximos itens). O psicologo Donald Hebb

descobriu a base de aprendizado nas redes
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neurais quando explicou o que ocorre a nivel celular, durante o processo de

aprendizagem do cérebro [6].

» Década de 50: Foi realizada em 1956, a 1* Conferéncia Internacional de Inteligéncia
Artificial, onde foi apresentado um modelo de RNA por Nathaniel Rochester, wm
funcionario da IBM. Este modelo era baseado na simulagio de diversos neurdnios

interconectados.

~  Década de 60: No ano de 1960, Frank Rosenblat [18]mostrou a rede Perceptron. Em
1969, foi publicado um livro entitulado ‘PERCEPTRON’ , cujos autores eram Marvin
Minsky e Seymour Papert [19]. Neste livro, eles criticaram muito duramente as
pesquisas de redes neurais artificiais. Como eram cientistas renomados, praticamente

destruiram todos os investimentos relacionados a esta técnica.

~ 1982: Foi o ano no qual o fisico ¢ biodlogo John Hopfield (Instituto de Tecnologia da
Califérnia) der uma novo impulso as redes neurais, revisando e contestando as teses
matematicas que Minsky e Papert divulgaram na década de 60. Hopfield apresentou
um trabalho no qual elementos de processamento interconectados procuram um estado
de energia minima, além disso também mostrou que a memoéria do sistema ¢ feita

pelas interconecgdes entre os neurdnios [6].

Atualmente as pesquisas com redes neurais artificiais vém sendo desenvolvidas em
diversas universidades e institutos, buscando principalmente aperfeicoar a sua aplicagio em

problemas extremamente sofisticados e com alto grau de complexidade.
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3.3 -~ NEURONIO BIOLOGICO:

Para uma melhor compreensdo do neurdnio artificial (elemento bésico das redes
neurais artificiais) sera feita uma pequena explanacdo sobre a fisiologia e a morfologia do
neurdénio biolégico, além da explicacdo sobre o funcionamento do fluxo da informagdo. A
comparagio entre estes dois tipos de neurdnio deve ser feita posteriormente.

O neurdnmio também denominado célula mervesa, como em outras células é
delimitada por uma membrana plasmatica, que possui fungdes muito importantes para a
transmissdo e processamento da informagdo. Nestas células é possivel identificar trés partes

distintas. Essas partes s#o listadas e definidas abaixo:

» Corpo Celular ou Soma : é a porgio central do neurdnio, contém o nucleo celular e o
citoplasma. Como existem varios tipos de neurdnio cada um para realizar uma
determinada funcdo {exemplo: células piramidais do cerebelo e neurénio motor) o
soma varia muito com relagéio a dimensfio, forma e localizagdo da mesma na célula
nervosa. Como exemplos podem ser citados neurdnios que possuem um soma com
didmetro superior 2 0,5 mm e outros que podem apresentar um soma menor que 2
microns. Com relagio a sua localizagdo na célula, pode-se utilizar os neurdnios

motores como exemplo. Estes apresentam o corpo celular no seu centro [7].
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» Axdnio: ¢ 2 projegdo filamentar que possui um didmetro relativamente uniforme que
pode se estender por distincias que podem variar de algumas centenas de microns até
alguns metros. A sua fun¢Sio bésica é transmitir informagio na forma de pulsos
elétricos regenerativos, ou seja, sem acontecer atenuag¢bes para todo o sistema
nervoso. Os axdnios podem se juntar e formar troncos nerveses ou mervos, sendo
que estes podem possuir de uns poucos filamentos & dezena de milhares. Nos
vertebrados a velocidade de propagacio dos pulsos é aumentada devido a presenga de
capas de mielina que sdo produzidas por células neurogliais de Schwamm, o que

significou um grande desenvolvimento na evolugéo destes animais.

» Dendritos: siio prolongamentos que se organizam em complexas Arvores dendritais.
Sdo a parte receptiva da célula, e devido a presenga de muitos filamentos oferece uma

enorme area de contato para a recepgdo da informac3o.

Os contatos entre os neurdnios sdio feitos através de estruturas denominadas

sinapses. Estas estruturas s3o formadas por uma parte da membrana do axonio, denominada

- membrana pré-siniptica (transmissdo do impulso nervoso), por uma parte da membrana dos
dendritos, denominada membrana pos-sindptica (recep¢fio do impulso nervoso) e pelo intervalo
existente entre as duas membranas que é chamado de fenda sindptica. Essa fenda é vencida pelo

pulso elétrico através de mediadores quimicos, neurotransmissores, que sdo liberados pela
membrana do axdnio. Estes mediadores alcancam a membrana dos dendritos provecando uma

alteracfio na sua polarizagio elétrica. Dessa forma, a informacio ¢ propagada em uma so diregdo

[71.

Uma observagdo que deve ser feita é que dependendo do tipo de neurotransmissor,

esta alterac@o eletroquimica da membrana dendrital pode ser no sentido
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de facilitar ou inibir a formagio de um potencial de agfio, ou seja, permite ou inibe a transmissio
da informag#o para o préximo neurdnio
A seguir é mostrada uma figura esquematica da célula nervosa (Fig 3.1) que

evidencia cada parte da mesma que foi discutida anteriormente.

Dendritos Fiuxo da Informagiio

botdes sinapticos

3 ) T e
,.7/\ . Axdnio

Fluxo de Informagdio

Fig 3.1: Neurdnio Biolégico -sentido do fluxe de informaglo (Kovics, 1997)
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3.3 - REDE NEURAL BIOLOGICA:

Quando estas unidades nervosas se unem formam o que chamamos de rede
neural. As redes neurais formam o sistema nervoso, que na maioria dos mamiferos se divide em
sistema nervoso central e sistema nervoso periférico. As redes neurais artificiais sdo

fisiologicamente analogas &s redes bioldgicas que formam o sistema nervoso central.

3.4 - NEURONIO ARTIFICIAL:

O neurdnio artificial é uma imitag8o extremamente simplista do ja apresentado
neurdnio bioldgico. O neurdnio artificial tém diversas entradas (dendritos) e um corpo somatico,
onde ocorre o processamento das informagdes das entradas (estimulo), além disso apresenta uma
Gnica saida (axdnio). Pode-se entdo esquematizar um neurdnio simples da seguinte forma (Fig
3.2).

’\/E;

xn

Fig 3.2 — Neurfnio simples com ‘n’ entradas
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Existem alguns termos-chaves para o entendimento do funcionamento do neurdnio

artificial. Estes estfio relacionados abaixo:

¢+ Pesos;
¢ Fungéo de Ativagdo.

3.4.1 - Pesos:

Os pesos sdo uma das principais caracteristicas dos neurdnios artificiais. Eles
representam o grau de importancia de um determinada entrada para um dado neurénio. Dessa
forma, durante o aprendizado da rede neural o seu valor representativo pode se alterar. Pode-se
entdo concluir que, similarmente ao neurdnio biologico, se uma entrada € bastante utilizada o seu
peso correspondente também € estimulado, aumentando sua influéncia na rede neural.

Os valores de pesos podem ser organizados como um conjunto de pesos :

(Wg W; Wy Wa.... W,,) (31)

Um ponto que deve ser destacado € que as equagdes utilizadas para a atualizagdo

dos pesos ¢ diferente para cada arquitetura de rede neural artificial.
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3.4.2 - Funcio de Ativacio:

Esta funcido tem a finalidade de repassar o sinal para a saida do neurdnio [6]. Pode
também ser definido como uma fungdo interna da unidade da rede neural que cria um nivel de
ativagiio dentro da mesma unidade. Dessa forma, o neurdnio trata a informagdo conseguida pela
soma ponderada conseguida pela atuagdo dos pesos nos valores de entrada.

A fungdo de ativaglio pode ter um equacionamento muito simples como ser a
propria soma ponderada (realizada pelos pesos) ou possuir um processamento mais complexo.

Esta fun¢io também é conhecida como limiar légico. A seguir estio mostradas as

formas mais utilizadas na caracteriza¢do de um neurdnio(Fig 3.3) :

9 N 9 - ‘
0 / o R — i
|
2 i -2 i
1 reta 1 1 degrau 1
2 [ T 2 T
{_‘——'-'_‘__—_-‘— e S ——
- yd
0 - o b— -
-2 l 1 2 |
0 Siebert 5 10 sigméide 10
2 T
0 L ’ —
|
-2 i
-10 tanh 10

Fig 3.3 - Fun¢fio de Ativagio (Kovics, 1996)
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O neurdnio artificial completo, com todos os seus atributos e fun¢des pode

ser esquematizado da seguinte maneira (Fig 3.4):

)
LJ 7/

saida

Fa = fungéo de ativaglio

h o

Fig 3.4 - Funglo de Ativacio e Pesos (modificado — Tafuer, Xerez ¢ Rodrignes, 1996)

Com base no esquema pode-se escrever uma expressdo para a saida do neurdnio

artificial:

saida=Fa() x,*w,) (3.2)

=0
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3.6 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS:

Similarmente ao que ocorre aos neurdnios bioldgicos, os neurdnios artificiais
também se agrupam formando redes. Também se agrupam de diferentes maneiras, formando
diferentes arquiteturas, que como na perspectiva bioldgica (rede neural do cortex, rede neural
periférica motora), possuem diferentes aplicages.

As saidas dos neurdnios artificiais sfo conectadas as entradas de outros neurdnios
simulando uma arvore dendrital extremamente simples, com suas respectivas sinapses. Para que
esta comparagdo fique bem clara, a figura (Fig 3.5) a seguir faz uma analogia entre os dois tipos

de rede neurais, a biologica e a artificial .

Naturais Artificiais

x3

N, o

Fig 3.5 — Comparacfio entre as redes neurais biolégica e antificial (modificado — Tafner, Xerez ¢
Rodrigues, 1996)

Os neurdnios artificiais se agrupam formando camadas. A camada de entrada
tem o objetivo de guardar a informagdo das entradas para ser passada para a proxima camada de
neurdnios [6], ou seja, a camada de entrada ¢ formada pelas proprias entradas da rede neural.

Dessa forma, o nimero de neurdnios desta camada de entrada € dado pelo
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nimero de entradas que a rede possuird. Esta camada também pode ser chamada de ponto de
entrada ou camada de distribuic#o.

Outra camada essencial é a camada de saida. Esta camada ¢ formada por
neurdnios, que possuem a fungfio de devolver a0 mundo externo a resposta da rede neural aos
estimulos colocados nas suas entrada. O nimero de neurénios desta camada ¢ dada pelo mimero
de saidas que se deseja como resposta.

As redes neurais também podem apresentar camadas intermedidrias entre a
camada de entrada e a camada de saida, estas sfo denominadas camadas escondidas ou
camadas ocultas. S3o formados por neurdnios que possuem a mesma estrutura dos que formam
as camadas anteriores. N#o existe uma regra que fornega o nimero de neurdnios que compdem
esta camada, ou o namero de camadas ocultas que uma rede deva apresentar.

A figura (Fig 3.6) a seguir é o esquema de uma rede neural artificial, com a

descri¢do de suas camadas.

\ J
Fig 3.6 — Esquema das camadas de uma rede neural artificial (Loesch e Sari, 1996)

OBS: A partir deste ponto, o neurénio serd representado apenas por um circulo vazio, para fim

de simplificagdo dos desenhos.
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As diferentes conexdes entre as camadas podem originar diversos tipos de
arquiteturas, que sio utilizadas para resolver problemas de natureza variada. Neste trabalho s6
serd visto um tipo de conexdo entre neurdnios, que ¢ a utilizada durante o projeto: as redes
Jeedforward. Na figura (Fig 3.7) a seguir estd o esquema desta arquitetura de redes neurais
.Uma rede tem essa denominagio quando as saidas dos neurdnios de uma determinada camada

estdo totalmente conectados com os neurdnios da proxima camada.

Fig 3.7 — Redes feedforward (Tafner, Xerez ¢ Rodrigues, 1996)

O aprendizado das redes neurais artificiais é baseado em um treinamento, que tem como
um dos pontos principais a apresentacdo de um conjunto de entradas e saidas desejadas durante
este processo de aprendizagem. O treinamento € iterativo até a saida da rede apresentar valores
proximos aos desejados. Quando valores determinados sdo introduzidos nas suas entradas, este
objetivo ¢ alcangado através do ajuste dos pesos relativos as conexdes entre os neurénios da rede,
a cada apresentagdo do grupo de entrada- saida. Os passos do treinamento serdo descritos a

Seguir:
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1) Apresentar o conjunto entrada-saida para a rede;

2} Conterir o resultado e ajustar os pesos se necessario,

3) Seterminado o conjunto entrada-saida e a saida da rede nfo apresentar os valores desejados,
deve-se apresentar o conjunto novamente para a mesma, até o objetivo ser atingido. A rede

ent3o é considerada treinada.
O aprendizado da rede pode acontecer de duas maneiras:

# Supervisionado — para este treinamento € necessario um treinador, ou seja, alguém que
supervisione o treinamento. Neste caso, ser4 apresentado para rede um conjunto de
entrada-saida desejado e a cada etapa do treinamento as saidas da rede neural so
comparadas com as desejadas, até os dois valores se tornarem suficientemente
proximos. Os passos descritos anteriormente s@o caracteristicos para um treinamento
supervisionado.

» Nio-Supervisionado — neste treinamento ndo sdo necessarias saidas desejada. Apenas
os valores de entrada s3o necessarios e estes sdo processados de acordo com regras
internas da propria rede (caracteristicas dos neurdnios e arquitetura das conexdes entre
eles), portanto n3o necessitam de um supervisionador. E também denominado de auto-

treinamento.

Nos préximos itens serdo discutidas as caracteristicas dos tipos de redes neurais
artificiais utilizadas neste projeto, que séio as Redes Perceptron Multicamadas ¢ as Redes

Neurais de Base Radial.
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3.7 - REDES ‘PERCEPTRON’ MULTICAMADAS:

Na maioria das aplicagtes de redes neurais artificiais utiliza-se um tipo de rede
denominada Perceptron Multicamadas. As redes ‘Perceptron’ Multicamadas também chamadas
de redes ‘Feed-forward’ sdo a arquitetura de rede mais difundida e largamente utilizada. Sdo uma
extens3o da rede ‘Perceptron’, e portanto heteroassociativas, com a adigio de uma ou mais
camadas ocultas, uma funcio de transferéncia diferente, e possuem uma maior capacidade de
generaliza¢do. Além disso, essa rede possui robustez, ou seja, é imune a pequenas fathas, é
possivel retirar neurdnios da rede sem que esta apresente uma queda no seu desempenho

Seu treinamento é baseado nas seguintes expressdes para atualizagdes dos pesos (
este treinamento € conhecido como Backpropagation, pois o erro entre os valores desejados de
saida e os obtidos séo propagados para o inicio da rede, ja4 que estes influenciam na préxima

etapa do treinamento) [10],{11]:

N
(k) _ (k) (k) (k-1
57 =Wy, +2 w, X,
pr (3.3)

5 = fel)
x; 0= f(s;7)

onde:

fé uma funglo continua diferenciavel.

x = saida do neurduio do elemento / da camada &

s = soma ponderada dos pesos pelas entradas na saida do médulo somador e entrada ao modulo
de ativagio.

w = pesos das conexdes sinapticas na entrada do elemento j da camada &, onde 7 é o indice da

conexdo.
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As equagdes mostradas, anteriormente, representam o comportamento do
processamento para frente da informagfo durante o treinamento. A primeira equagio expressa a
soma ponderada dos pesos pelas entradas na saida do modulo somador € esta saida ¢ inserida na
entrada do modulo da fungio de ativagdo. A segunda expressdo indica exatamente a saida do
modulo da funglio de ativagdo, que também representa a saida do neurdnio da camada & em

questdo. Portanto, estas duas equagles expressam a saida de um determinado neurdnio 7 da

camada k.
gj_k) = dJ' =Y
5N =B f1(s9) (3.4)
w(n+1)=w(m)+2u8Y (1) xP(n)

onde:

£ = erro na saida associado a0 neurOnio da camada de saida;
8 = erro derivativo quadritico na camada de saida;

u = taxa de aprendizado da rede neural,

d = saida desejada,

y = saida obtida pela rede neural;

n = iterag#o corrente.

As trés expressdes escritas representam o fluxo para tras da informacdo. Apos a
saida ser obtida, esta ¢ comparada com a saida desejada {primeira equagio 3.4). Caso este erro
ndo esteja de acordo com a precisdo desejada, os pesos devem ser ajustados. Este € o aprendizado
propriamente dito. O ajuste é proporcional ao gradiente, seguindo o fator de proporcionalidade
denominado taxa de aprendizado.

A segunda expressio representa o erro derivativo quadratico, que € o valor
retropropagado pela rede neural, e necessario para o célculo do ajuste de pesos, representada pela

terceira equagio. Dessa forma, apos a propagaclio dos efros derivativos quadraticos, o vetor de
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pesuos ¢ atualizado e outro par de treinamento € utilizado na entrada da rede neural.

Este tretnamento foi inventado e popularizado por Rummelhart, Hinton e
Williams. Este algoritmo de treinamento resolveu limitagdes fundamentais que as primeiras redes
neurais complexas (fungdo de ativa¢do ndo-linear ¢ multiplas camadas) apresentavam ao serem
treinadas.

A rede ‘Perceptron’ Multicamadas tem a seguinte representagdc esquematica

(Fig 3.8):

Fig 3 8 — Rede “Percepiron’ Multicamadas (modificado - Bauchspiess, Drummond ¢ Romariz,
1997)

O treinamento desta arquitetura de rede ¢ dividida em dois passos para cada
interagdo ou época, ou seja, para cada ciclo de aprendizagem. Um ciclo de aprendizagem &
caracterizado pela apresenta¢io do conjunto de treinamento, ajustamento dos pesos das conexdes

e calculo do erro entre a saida conseguida no final do ciclo ¢ a saida desejada.

1) passo forward" quando as entradas s8o apresentadas e propagadas através das
camadas intermediarias até a camada de saida:

2) passo ‘backward’. quando um erro € calculado com base nos valores das saidas
¢ ‘retropropagado’ para calcular as mudangas dos pesos.
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Um parametro muito importante no treinamento ‘Backpropagation” ¢ a taxa de
aprendizado p . Caso esta taxa seja arbitrada com um valor muito alto (exemplo 0,85), os valores
dos pesos oscilam com amplitudes muito altas, porém se ¢sta tiver um valor muito baixo, a
convergéncia se torna muito leata [10]. A escolha do valor otimo da taxa de aprendizagem pode
evitar alguns problemas no treinamento, como os citados anteriormente, uma das formas

sugeridas para o caleulo deste pardmetro € a seguinte expressdo [10]:

[.5
SN .- S (3.5
BTN D) )

onde : p; ¢ o0 nimero de todos os exemplas que periencem a um conjunto de treinamento.

A principal inconveniéncia que pode ocorrer durante o treinamento, € que
caracteriza um caso comum, € quando a rede encontra um minimo local. Isto acontece porque a
superficie de erros de uma rede complexa ¢ altamente convoluida, apresentando vales e dabras.
Portanto durante o desenvolvimento do algoritmo, este pode ser apanhado em alguns desses

minimos locais. A situa¢do ¢ mostrada na figura (Fig 3.9) a seguir.

Fig 3.9 — Represeniagdo de minime local ¢ minimo global (Kovics, 1996)
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Outro problema ocorre quando os pesos tornam-se ajustados a magnitudes muito
grandes, forcando muitos dos neurdnios a operarem com altos valores e derivadas muito baixas.
Como a atualizacdo dc pesos depende das derivadas, o processo pode se tomar virtualmente
paralisado.

Uma observagdo a ser fetta é a nicializagio dos pesos no inicio do treinamento.
Em geral, os pesos sdo inicializados com valores aleatonios proximos de zero. No caso do
ambiente MATLAB, os pesos sdo inicializados com base nos valores de entrada do conjunto de
treinamento, além de considerar ¢ nimero de neurdnios e as fun¢des de ativagdo das camadas

oculta e de saida.

3.8 - REDES NEURAIS DE BASE RADIAL (RBF):

A arquitetura da rede neura! de base radial, ¢ mostrada de forma esquematizada na

figura abaixo (Fig 3.10):

Figura 3.10: Rede neural de Base Radial (modificado — Drununond, Bauchspiess ¢ Oliveim, 1999)
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A rede RBF consiste de trés camadas, sendo a primeira formada pelas n entradas,
que estdo completamente conectadas aos neurdnios da segunda camada. A terceira camada € a
camada de saida. Esta Gltima camada é formada por nds caracterizados por um somatorio simples
com uma funcdo de ativagio linear [12][13].

A segunda camada tem como ativagdo uma fungldio de base radial (gaussiana),

sendo portanto esta radialmente simétrica.

f(x)=exp[~(x-K,)’ 1207] (3.6)

onde K, ¢ o sdo parimetros que estiio relacionados ao valor médio e ao espalhamento (abertura)
da gaussiana.

O treinamento desta rede pode ser feito em dois passos. O primeiro é o ajuste de fungdes de base
radial por agrupamento estatistico, ou seja nesta fase é determinado o espalhamento ¢ da fungio

gaussiana [15]).

o, ={( Z abs(c, — ¢, )/ m)'"* 3.7

p=lm

onde ¢, € o centro do p-€ésimo agrupamento proximo ao agrupamento 7.f13]{14]

Este primeiro passo ¢ a fase de treinamento ndo-supervisionado. O segundo passo
consiste em aplicar o algoritmo de regressdo linear para o ajuste dos pesos das conexdes da
camada de saida. Esta é a fase de treinamento supervisionado.

Com a RBF tem-se, em geral, um treinamento mais rapido e uma melhor
generalizacio quando comparado ao “Perceptron’ multicamadas, além de ndo apresentar o
caracteristico problema com minimos locais que pode surgir com as MLP’s. Uma outra grande
vantagem ¢ a possibilidade de se realizar o treinamento incremental desta rede, ou seja, podem-se

utilizar as informagdes ja assimiladas pela rede em estagios anteriores em um novo treinamento.
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4 — IDENTIFICACAO E NEUROCONTROLE

Como ja foi discutido, a grande maioria dos sistemas que estio disponiveis na
natureza sdo sistemas nio-lineares, que por ndo satisfazerem o teorema da superposigdo,
possuem solugBes para suas equagdes dindmicas (modelo ndo-linear do sistema real)
altamente complexas. Quando o projeto de um controlador cléssico é realizado, é suposta que
a planta que se deseja controlar € linear. Esta suposi¢io ocasiona um comportamento nem
sempre satisfatdrio do controlador (por exemplo um PID — proporcional-integral-derivativo),
pois esta hipotese apenas se aplica quando se considera uma referéncia ou uma perturbagio de
pequena amplitude introduzida no sistema modelado.

As redes neurais artificiais sio uma alternativa atraente para a resolugio de
problemas de controle, pois o projetista do controlador ndo teria que ficar restringido a
suposi¢do de que o modelo do sistema, em questfio, seja linear. O controle utilizando redes
neurais artificiais é denominado neurocontrole. Este tipo de controle pode resolver diversos
problemas como: projeto de controladores robustos, determinagdc de ganhos 6timos para o
controlador, estimago de parimetros fisicamente expressivos para o modelo, dentre outros.

Porém, um passo fundamental para o projeto de um neurocontrolador ¢ ter um
conhecimento adequado do sistema que se deseja controlar. Para isso ocorrer, é necessarto
que se realize um modelamento correto ou entdo uma identificacdo do sistema. Uma forma
para a realizacio desse processo de identificacdo € a utilizacio de redes neurais artificiais.
Mas por que realizar uma identificagio do comportamento do sistema, se o0 modelo deste for

conhecido?
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Isso é necessario quando se deseja determinar os valores dos pardmetros, ou
caracteristicas de um modelo que dependem de alguma n#o-linearidade na informacdo obtida
através de experimentos. Portanto, mesmo conhecendo o modelo do processo pode-se, por
exemplo, estimar alguns de seus parimetros através de informagdes obtidas do sinal de
entrada e de saida. Dessa forma, existem diversos tipos de identificagfio que sdio uteis ao
estudo do comportamento de um sistema.

Neste capitulo serfio estudados os seguintes itens, para que os conceitos de
neurocontrole e identificagdo fiquem claros, quando forem aplicados ao péndulo inverso sobre

carro:

+ Introducio;
¢ Controle Convencional x Neurocontrole;
¢ Identificagiio de Sistemas por Redes Neurais Artificiais;

¢+ Neurocontroladores.

4.1 - INTRODUCAOQ:

Neste capitulo serdo discutidas as formas para modelar um processo e algumas
maneiras para implementar a leis de controle diretamente, através da utilizagdo de redes
neurais artificiais. Com estas aplicagdes podera ser verificada a diversidade de usos deste

procedimento de controle inteligente.
Para comegar a descrever as formas de identificacéio e controle através das

redes neurais artificiais, € interessante ter nogdes sobre os conceitos de identificacdio e de
controle que serdo necessarios neste trabalho. A seguir, sera feito um pequeno resumo sobre

estes conceitos.
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¢ Identificagdo: processo de obten¢io de um modelo de um processo matemitico através
de informagdes experimentais sobre dados de entrada ¢ saida. A seguir estd mostrado um

esquema do processo.

m——
i

Identificador ——
RNA

Processo

_L—_H‘ Processo

Entrada Saida

o e e et e e e i o

Fig 4.1 - Esquema de identificacio de um processo (Gupta e Sinha, 1996)

Para a discussio sobre controle sera feita uma divisdo entre controle

regulatorio ¢ controle de supervisdo, para um entendimento mais conciso dos conceitos.

¢ Controle Regulatorio: ¢ um mecanismo de controle baseado na medida de sensores
durante o funcionamento do sistema. Além disso, este tipo de controle emprega um
algoritmo de realimentagio para que haja um ajuste do processo [3], controle do tipo
Jfeedback. O tipo de controlador mais utilizado neste caso ¢ o PID (proporcional-integral-

derivativo) A seguir esta o esquema de um controlador regulatorio.
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Entrada
Desejada

N2

Controlador Processo

Fig 4.2- Esquema para o controle regulatério de um processo (Gupta e Sinha, 1996)

¢ Controle de Supervisdo: tem a fungdo de auto-sintonizar ou ajustar a malha de controle
(ou seja, o controlador). Este controle ajuda a garantir que a estratégia de controle ¢ 6tima
para as condigdes de funcionamento do processo [3]. A seguir esta mostrado um esquema

da arquitetura de controle de supervisdo.

Entrada

Desvjada Entrada
Canbralader e * Saida
— de Regulatirio Processo

Fig 4.3- Esquema para o ¢ontrole de supervisio de um processo (Gupta ¢ Sinha, 1996)
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4.2- CONTROLE CONVENCIONAL X NEUROCONTROLE:

Quando se menciona o termo comtrole convencional, suple-se
automaticamente que o sistema que se deseja controlar ¢ linear e invariante no tempo. Com
iss0, o modelo do sistema perde muitas de suas caracteristicas que sio importantes para o
desenvolvimento do projeto de um controlador que funcione adequadamente. Como ja foi
mencionado, a linearidade sé pode ser uma suposigdo satisfatoria quando se tem interesse
apenas em certos pontos de operagio da planta.

Com a utilizaghio de redes neurais artificiais pode-se liberar o sistema desta
suposi¢iio de linearidade, fazendo com que o seu modelo utilizado possa incluir as ndo-
linearidades do processo. Dessa forma, o neurocontrolador, que é o controlador baseado em
redes neurais, pode ser usado em uma variedade de problemas de controle para estimag@o de
pardmetros de modelos para o desenvolvimento de um controlador nfo-linear.

O neurocontrole apresenta solugdes com resultados mais satisfatorios quando
aplicados a problemas reais, como: refinarias de petroleo, sistemas quimicos, siderurgicas,
montadoras de automoéveis. Porém, a methor solugio para problemas de controle pode ser a

combinagéo entre o controle linear e o controle neural [3].
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4.3- IDENTIFICACAO DE SISTEMAS POR REDES NEURAIS:

O problema de identifica¢io consiste na obteng¢do do modelo de um sistema em
questdo. Neste item sero apresentados quatro formas para a identificagdo de um modelo para
um sistema.

A rede neural considera o processo de identificagdio como um treinamento
baseado na otimizagdo de uma fun¢io nfo-linear. Onde a solug¢#o € encontrar os pesos da rede

neural, que séo os valores que minimizam a fun¢fo de custo J, mostrada abaixo:

m}n JW) (4.1)

O tipo da funglio J e o algoritmo utilizados para o treinamento determinam o
tipo de rede neural utilizada para a identificagdo do modelo. A seguir serfio descritas algumas

formas de identifica¢do que utilizam redes neurais

4.3.1-Identificacdo Nio-Paramétrica:

Este € o tipo de identificacio mais utilizada, pois desenvolve modelos com o
formato de caixa-preta, baseados nos dados de entrada-saida que determinam o
comportamento do sistema. Sdo estes mesmos dados que formam a matriz de treinamento que
sera apresentada & rede neural artificial. O esquema para este tipo de identificacio nfo-

paramétrica est4 mostrada na figura a seguir.
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Enrada u Saida vy
Processo

_

Fig 4.4- Esquema para a Identificacfio Nio-Paramétrica (Gupta ¢ Sinha, 1996)

O treinamento da rede sO esta terminado quando a sua saida estiver
satisfatoriamente correspondendo a saida do processo que se deseja modelar. Portanto, o
treinamento pode ser expressado como uma fung¢do baseada no erro existente entre a saida da
rede e a saida do processo que deve ser minimizada, enquanto os pesos vio sendo ajustados.
Para o treinamento Backpropagation, a fungio custo mais utilizada para a minimizagéio {10] ¢

a mostrada abaixo .

JW) =3 v)-y. W0 (4.2)

=0

onde y(t) : saida do modelo do processo,

ym (W,1): saida da rede neural.

Apos o treinamento a rede neural funciona como uma caixa-preta gue contém o
modelo ndo-paramétrico (acesso apenas a informagdes sobre entrada e saida) do sistema em
estudo. Este tipo de identificacio ¢ muito utilizada industrialmente para analise e

monitoramento de processos e sera o utilizado nesta monografia.
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4.3.2 - Identificaciio Paramétrica:

Neste caso a identificagio consiste em determinar valores de pardimetros e
caracteristicas de um modelo. Esta ¢ exatamente a fun¢gio da rede neural apéds ter sido
realizado o treinamento.

Em geral, os valores de parimetros de um modelo sdo estimados pela solugio
de problemas de otimizag8io. A rede neural é indicada para esta identificagio de parametros,
quando estes dependem de alguma nio-linearidade na informagio originaria de experimentos.
Dessa forma, o proprio problema de otimizag3o se torna ndo-linear, o que significa que a sua
solugdo serd muito mais complexa. A utilizago das redes neurais evita complicados célculos
matematicos, proporcionando valores adequados para os parametros.

A rede neural pode apresentar alguns problemas para a determinagéo destes
valores se o treinamento ndo for adequado. Por exemplo, caso a matriz de treinamento seja
esparsa pode haver uma generalizagio destes valores fazendo com que eles ndc sejam

adequados para determinag3o da estrutura do modelo [3].

4.1.3 - Identifica¢io do Modelo Inverso:

Para este caso uma rede neural ¢ treinada para desenvolver um modelo inverso
para um determinado processo. A informagdo apresentada na entrada da rede ¢ a saida do
processo, enquanto que a saida da rede é a entrada do processo. Neste tipo de identificagio
sfo treinadas duas redes, uma para identificar a estrutura do modelo e outra para estimar os

valores dos pardmetros. Um esquema desta identificagdo € mostrada na figura a seguir.
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Fig 4.5- Esquema da Identificacio do Modelo Inverso (Gupta ¢ Sinha, 1996)

Onde: RNA-IE: rede neural artificial identificadora da estrutura do modelo;
RNA-EP: rede neural que estima os valores dos parémetros do modelo;
Pe: vetor de componentes da estrutura do modelo;

Pp: vetor de parametros.

A fun¢#io que deve ser minimizada neste caso, também ¢é baseada na saida da
rede e na saida do modelo, porém os dados de saida sfio as informagdes fornecidas para a

entrada do processo [3].
JWy = fuik) v, (W, k)’ (4.3)

onde u(k): entrada do processo;
un(k):saida da rede neural.

56




Identificacfio ¢ Neurocontrole Identificado

Para o desenvolvimento dos modelos inversos sdio utilizadas informagdes do
comportamento do sistema em regime permanente. Porém, podem ocorrer alguns problemas
no treinamento da rede que séo causados diretamente pelas proprias caracteristicas do sistema.
Por exemplo, se 0 processo apresentar um atraso de transporte, isso significa que alguma
mudanca na entrada apenas se refletird na resposta apds um determinado tempo, portanto o
processo inverso ¢ ndo-causal. Um outro problema bastante comum ¢ o mapeamento entre a

entrada e a saida nio ser uma fungfio, mas apenas uma relagio.

4.3.4 - Identificacfio de Parimetros para Auto-Sintonia:

Esta identificacio consiste na determinagdo de parametros para o controlador
para que este proporcione um comportamento desejado para o sistema em malha fechada. Na
maioria dos casos, este procedimento para identificagio ¢ utilizado para a determinagéo dos
parimetros para o controlador PID.

Para o treinamento das redes neurais sdo utilizadas informag¢des sobre o
comportamento do processo ¢ do comportamento desejado pelo sistema de controle em malha
fechada. Para este processo de realizacfio da identificacio dos pardmetros do controtador

podem ser utilizados dois métodos, que estdo descritos a seguir.

¢ Primeiro Método: neste caso, uma rede ndo-paramétrica do processo €
treinada, que substituira o sistema durante a utilizagio de um algoritmo de
otimizagdo ndo-linear (algoritmo de treinamento da rede neural) que fara a
identificagio dos pardmetros do controlador [3]. Este método possui uma
certa complexidade computacional, mas nfo requer resposta em tempo real.

A seguir esta representado um esquema deste procedimento.
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2] PID | Modelo

C- wformacis selve o comportamento do sistema e matha fechada

oo

Fig 4.6- Esquema para auto-sintonia de um controlador PID usando uma rede neural como modelo do processo
{modificado - Gupta e Sintha, 1996)

¢ Segundo Método: a rede neural funciona como o auto-sintonizador, sendo
sua saida os pardmetros do controlador. Os dados para o treinamento séo
obtidos através de informacgdes sobre o comportamento do processo que se
deseja controlar. A vantagem deste método ¢ que a rede pode ser treinada

durante a simulagdo. Um esquema desta auto-sintonia esti a seguir.
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suto-sintonia

Tarjmetraz

ty
st n
{ deséjadu PID Processo F y >
|
Fig 4.7 — Esquema de auto-sintonia por redes neurais de um controlador PID (modificado - Gupta e Sinha,
1996)

4.4- NEUROCONTROLADORES:

Neste item serdo discutidos cinco procedimentos nos quais as redes neurais
podem ocupar ¢ lugar do proprio controlador. Isto ocorre quando a saida da rede fornece o
sinal de controle para o processo. Abaixo serfio descritos (de forma resumida) estes

neurocontroladores.
4.4.1 - Modelamento do Contrelador:

Neste procedimento as redes neurais sdo treinadas para emular controladores
que ja existem. A rede neural tem as mesmas informagdes de entrada do controlador e a
diferenca entre a sua saida e o sinal de controle que vem do proprio controlador dirigem o

algoritmo de atualiza¢fio dos valores dos pesos.
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Portanto, a fungdo custo a ser minimizada pode ser representada pela seguinte

expressaof3]):

JW) =Y [u@e)—u, @ ,0f (4.4)

onde u(t): sinal de controle advindo do controlador;

um(t): sinal de controle advindo da rede neural.

Abaixo esta um esquema para o treinamento deste neurocontrolador.

. p—
4
~
|, "RNA ;{Q
%
ieseja . Y
Cuntrolador | ———e——{ Processo
*—
|
- e — <4

Fig 4.8- Esquema do modelamento de um controlador (Gupta ¢ Sinha, 1996)

Porém, um problema ¢ detectado quando se utiliza redes neurais para o
modelamento de controladores. Os controladores s3o, em geral, sistemas dindmicos, ou seja,
possuem integradores, diferenciadores, entretanto as redes neurais, em sua maioria, s0
estruturas estaticas. Portamto, as informacgGes dindmicas devem ser explicitas gquando

apresentadas na entrada da rede, as informagdes sobre derivadas e integrais
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devem estar disponiveis como entradas. Se for tomado como exemplo um PID, este teria

como entrada o erro entre a referéncia e a saida do processo, a sua derivada e a sua imtegral.

4.4.2 - Otimizacdo do Neurocontrolador sem Modelo:

Neste subitem serd discutido o controle neural adaptativo sem a existéncia
prévia de um modelo do processo em estudo. Neste caso, a vantagem deste procedimento € a
auséncia do modela, mesmo durante o desenvolvimento do projeto do controlador .

O neurccontrolador € treinado baseado em informag¢des do comportamento do
sistema vindas do propric sistema em operagio, portantc durante todo o processo de
aprendizado a planta ndio possui nenhuma lei de controle em funcionamento. Essa é uma
desvantagem que o método apresenta para sua aplicacio em processos industriais, pois nestes
sistemas “fathas” devido & ndo existéncia de um controlador, durante o treinamento, ndc sdo

aceitaveis {3].

4.4.3 - Otimizac#o do Neurocontrolador baseado no Modelo:

Este procedimento tem a finalidade de desenvolver um neurocontrolador 6timo
utilizando um modelo do processo. Como o modelo do sistema € conhecido entdio a rede
neural pode ser treinada durante a simulagdo, objetivando a minimizagio de um fungdo, em
geral representada pela soma do erro quadratico [10].

IOy =lr, -2, F 4.5)
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onde yq: saida desejada ;

¥m saida do modelo.

Esta ndio ¢ a Unica expressdo para a fungfio J. Alguns outros exemplos s3o: a
integral do erro quadréatico, uma funclio baseada no valor do overshoof da resposta do
processo, a extensfio do processo da integral do erro quadratico, que penaliza a agiio de
controle excessiva [3]. Porém, a otimizagdo da fungo (4.5) é a mais utilizada quando se trata
do treinamento de um rede neural.

A seguir estd um esquema para o treinamento deste neurocontrolador, durante

uma simulagio em malha fechada.

Tuforinacdes

.‘iﬂll]'l’ (1]
mmpmtame#
’ to
do sistema .
RNA Modelodo| , Al:;nm
Processo ’ e

Otimizacio
Nio-linear

KU VIR T A S A

Fig 4.9- Otimizag#io do neurocontrolador usando o modelo do processo (modificado - Gupla ¢ Sinha, 1996)

Este algoritmo de otimizagio ndo-linear é o proprio algoritmo de treinamento da rede

neural (como no caso da auto-sintonia de controladores). Para melhorar o seu tempo de
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convergéncia, estes devem ser baseados no gradiente. Como o treinamento da rede neural
depende do comportamento do modelo do sistema, se este ndo for suficientemente condizente
com as caracteristicas principais da planta real, o desempenho do controlador nio serd
satisfatorio. Uma forma para contornar este inconveniente é a substituicio do modelo por uma
outra rede neural, que devera ser treinada com dados obtidos do comportamento do sistema
em operagdo real.

Este ¢ o procedimento adotado nesta monografia para controlar o péndulo

inverso sobre o carro. Os detalhes sobre este procedimento estio descritos no capitulo

seguinte.

4.4.4 - Neurocontrolador Robustoe:

A robustez ¢ uma caracteristica importante guando se trata de controle. Este
neurocontrolador é treinado para obter um desempenho 6timo sobre um espago de modelos do
processo. Isto significa, que mesmo o controlador sendo altamente especifico para o controle
de um determinado processo, este deve tolerar desvios no comportamento do sistema.

Para que exista esta tolerincia a variagdes do sistema ou de outros fatores é
preciso que o préprio neurocontrolador seja treinado sobre um espago de modelos do
processo, que sera denominado I, para ter esta performace robusta.

A escolha da fungdo ndo-linear a ser minimizada ¢ livre, porém os critérios de
avaliagdo sobre esta fungio podem mudar também. Pode ser usado, por exemplo, o valor
médio da fungdo ou entdo seu pior caso sobre o estado considerado.

Para um methor entendimento do procedimento, um esquema do

neurccontrolador robusto € mostrado a seguir.
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Fig 4.10- Otimizacio de um nenrocontrolador para uma performace robusta (modificado - Gupta ¢ Sinha, 1996)

A entrada Pp é um vetor de pardmetros do modelo do processo, podendo
representar uma ou mais estruturas de modelo. Este vetor caracteriza o espago de modelos do

processo, I1.

4.4.5 - Neurocontroladores Parametrizados:

Quando se utiliza redes neurais para uma determinada aplicagdo, esta deve ser
treinada especificamente para aquele caso, mesmo quando apenas pequenas mudangas
ocorrem no critério de controle ou quando se deseja utilizar um neurocontrolador ja existente
para controlar uma planta similar.

Para que se possa reutilizar um neurocontrolador é necessario incluir nos seus dados de

entrada informagdes sobre os parametros do modelo do processo.
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Realizando uma manipulagdo destes parimetros, o neurocontrolador, em questdo, pode ser

aproveitado para outros sistemas ou leis de controle,

Em geral, podem ser acrescentados a entrada da rede dois tipo de parmetros:

¢+ Parémetros de controle;

¢ Pardmetros do modelo do processo.

Um esquema do procedimento para se obter este tipo de neurocontrolador esta
mostrado abaixo.

Infermneies
Pp sohre o
Pe l J’ Pp l campoitamne

la

 Neuro- ' de sistema | Alenritme

et [ Mo e} 1%
Oﬁmha;i.*
Nio-linear

Fig 4.11- Desenvolvimento de um neurocontrolador parametrizado (modificado - Gupta e Sinha, 1996)

Normalmente para o projeto deste neurocontrolador, se deseja minimizar o pior

caso da funglo ndo-linear dada pela seguinte expressdo [3]:
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JOP)= O B )
Pal’ 4.7)
SO BY= (104 3B BT B §a-yu BRIV (B BT (B (B, P it

onde Pc, 1 ¢ Pc,2 sdo elementos da matriz de pesos do neurocontrolador parametrizado.
Deve ficar bem claro que o desenvolvimento de um neurocontrolador deste
tipo envolve a otimizacio da funcdo sobre dois espagos parametrizados: o espago de

estruturas do modelo I € o espago de parametros de controle I,

Portanto, o procedimento de identificacdo e o esquema de controle utilizado

neste trabatho foram os descritos nas segdes 4.3.1 e 4.4.3, respectivamente.
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5 - METODOLOGIA PARA IDENTIFICACAO E
NEUROCONTROLE

Neste capitulo serfio discutidas as metodologias utilizadas para o processo de
identificagio ¢ para o projeto do neurocontrolador. Toda a teoria necessaria para o
entendimento destes processos foi desenvolvida nos capitulos anteriores, portanto aqui serdo
descritas as rotinas que foram desenvolvidas para o desenvolvimento do neurocontrole,

incluindo a parte da identificacéo.
Este item esta dividido em duas partes distintas, para uma melhor compreensio

do procedimento utilizado. Séo elas:

¢+  Metodologia para Identificagiio, e
¢  Metodologia para a determinagio do Neurocontrolador.
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5.1 - METODOLOGIA PARA IDENTIFICACAO:

Como foi mencionado no capitulo 04, para a identificagio do sistema, apesar
de se conhecer o modelo do péndulo inverso sobre carro, foi utilizado o procedimento para a
identifica¢do ndo-paramétrica, ou seja, que considera a planta uma caixa-preta desconhecida.
Para tanto ¢ necessério obter uma rede neural, que ao final do treinamento esteja substituindo
satisfatoriamente o proprio sistema. Esse procedimento foi realizado, pois para o treinamento
da rede que sera o controlador, 0 erro da mesma se retropropagara pela rede que esta
substituindo o sistema. Esta concep¢o ficara mais clara no item seguinte.

O treinamento da rede foi realizado utilizando as fungdes da Toolbox de Redes
Neurais do MATLAB®, porém foi desenvolvida uma rotina, denominada final, que simplifica
o uso destas fun¢des tanto para o treinamento como para a simulagfio. Esta rotina e suas
janelas (para interface com o usudrio) estdo listadas no Apéndice.

Para a montagem da matriz de treinamento, em geral, realiza-se experimentos
com o sistema em questio, para que seja possivel determinar valores de entrada ¢ de saida
desejados para a rede neural. Porém, para este caso especifico ndo foi possivel realizar estes
testes experimentais. Um protétipo comegou a ser construido, entretanto ndo ficou
completamente terminado para a realizagdo destes testes. Uma fotografia deste protdtipo esta
mostrada a seguir.

Este protétipo foi construido utilizando uma haste de aluminio acoplada a um
peso, localizado em sua ponta superior. Este era o péndulo invertido propriamente dito. Para o
carro do péndulo foi utilizado o carro de uma impressora. Porém, ndo foi possivel conseguir
resultados satisfatorios deste sistema real, em tempo habil, para que fosse vidvel seu

acoplamento ao neurocontrolador projetado.
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Fig 5.1 - Fotografiz do proidtipo do péndulo inverso sobre carro

Dessa forma, {oi montada uma matriz de entrada utilizando a fun¢do combvec,
que gera uma combinagdo dos vetores definidos previamente. Para o péndule inverso foram

definidos os seguintes vetores para cada variavel de estado do sistema:

degZrad=pi/LlE0;

definicio dos intervalos das varifvels de estado:

teta = [~-20:5:;20)*deg2rad;
wteta = [-5:2.5:5]*deg2rad;
force = -1:0.25:1;
deslac=[{~1:0.2:1);
videsloe=[{~0.5:0.2:0.5];
tetaZ=[-20:10:20];

Apos a definiggo dos intervalos de valores de cada variavel de estado, foi

montada a matriz de entrada para o treinamento, como mostrado abaixo:

Al=caombvec (teta, vieta) ;
Al=combvec{desloc,vdesloc, force) ;

Ai3=zerocs(3, 36);
inicialZ=([]ALl Al Al AL Al ALl Al Al;A2 A3] (tetaZ; zeros(4,lengthiteta2))]]l;

A repetigdo de Al, na montagem da matriz de entrada *inicial2’, se da devido a

necessidade de se ter as dimensdes necessarias para que esta Gitima possua todas as suas
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linhas com o mesmo numero de colunas. Qutro ponto que deve ser esclarecido € a existéncia
do vetor “teta2’. Este vetor ¢ apenas um outro conjunto de pontos da varidvel de estado 0; e
que tem como fungdo tornar a matriz de entrada mais ‘rica’ em informacio, acrescentando
diferentes valores para o dngulo. Cada conjunto de valores de variaveis de estado representam
um estado particular, que foi arbitrado ao sistema pendular.

Nio foi feito uma combinagdo de todos os vetores simultaneamente, pois este
procedimento geraria uma matriz muito grande, mais de 190.000 amostras, o que tornaria o
treinamento da rede impraticavel. Dessa forma, tem-se uma matriz de entrada de 365
amostras, ou seja, a mesma tera uma dimensio de 5x365.

Para a geragéo da matriz de saida foi utilizado o modelo n&o-linear do sistema,
que fot implementado utilizando a rotina pendnl (incluida no Apéndice). Para a solugio
destas equacdes foi usada a funcgiio ode23. Esta fungio é uma rotina, pertencente ac ambiente
MATLAB, para o céiculo de solugdes de equagdes diferenciais ordinarias utilizando o método
de Bogacki-Shampine. A uttliza¢8o desta fungio est4 mostrada a seguir;

5 Simulacdoe do medeleo ndo-linear:

timestep = 0.01;
Q = length(inicial2);

final nlinear2 = [ ];
for i=1:Q
[ode_time,cde state] = ode23('pendnl', [0 timestepl,inicial2(:,i)]):

final nlinearl = ode_state{length{ode_state),1:4)"':
final nlinearZ=[final nlinearZ final nlinearl];
end

Esta simula¢do tem uma importante caracteristica: o seu tempo de execugio.
Este teve de ser muito pequeno, pois apos um intervalo de tempo, 0 mesmo apresentava uma
falha no célculo das itera¢des devido a uma singularidade nas equagSes que descrevem este
modelo. Esta singularidade é devida a presenga de cossenos do dngulo 0 (dngulo da haste em
relac@o a referéncia) no denominador das expressdes. Portanto, para evitar este problema, foi

utilizado um tempo de iteragéic de 10ms.




Metodologia Identificagio

Cada conjunto de valores de variaveis de estado que formam esta matriz de
saida representa um novo estado do sistema pendular, ou seja, dado um estado de entrada a
matriz de saida indicara o estado do sistema apds 10ms.

Depois de determinadas as matrizes de entrada e saida, determinou-se o tipo de
rede neural que seria utilizada para a identificagdio. Para o caso deste sistema pendular foram
testadas duas arquiteturas de redes: a RBF e a Perceptron Multicamadas, sendo que a
segunda foi escolhida devido ao seu methor desempenho nos testes.

Dessa forma, foi utilizada uma rede Perceptron Multicamadas, com o
treinamento Backpropagation. Esta rede era formada por 15 neurGnios na camada oculta e 4
neurdnios na camada de saida, onde esta camada teria como saida o novo estado do sistema
pendular inverso. Para a determinag@o dos pesos iniciais foi utilizada a fungfo inifff, que
determina os valores dos pesos baseada na distribuicdo dos valores da matriz de entrada. Para
o treinamento foi escolhido o algoritmo frainim. Este algoritmo ¢ um algoritmo do tipo
Backpropagation, porém garante um melthor desempenho, pois utiliza um método de
aproxima¢do de Newton denominado Levenberg-Marquardt. Esta técnica de otimizagiio ¢
mais poderosa do que o decremento do gradiente (técnica mais utilizada em rotinas de
treinamento), mas requer mais memoria computacional [16].

A regra de ajuste dos pesos ¢ dada por:

AW =(JTJ+uD'J e (5.1)

onde:

J — matriz Jacobiana de derivadas de cada erro para cada peso;
K - escalar;

e — vetor de erro.

Caso o escalar p tenha um valor muito grande, a express3o (5.1) se aproxima
do expressdo para o decremento do gradiente, porém se este € pequeno a expressdo se torna o

método de Gauss-Newton. Este método € mais rapido e mais acurado.
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Para uma melhor visualiza¢do das variaveis de entrada e de saida da rede
neural durante o treinamento, estas estdo representadas, a seguir, em um diagrama de blocos

simplificado.

Estado Atual
Estadn Seguinte
amgule du
awis
anguls
amgular

~n~m-h~.~_-~h~"fiede
Newmal wl-:g:'h
E carre } (Petrceptron =

E/ Multicamaddas)

Fig 5.2 — Diagrama de blocos para a visualizacfo das varidveis de entrada e saida da rede neural de idemtificacfio

Abaixo estdo mostrados os comandos utilizados para o treinamento desta rede
de identificacio:

0=365; % nimerc de amostras da matriz de treinamento
S1 = 15; % numero de neurénios da camada oculta
(mWl, mbl, mW2,mb2] = jnitff(inicial2,sl, "tansig’',final nlinear, 'purelin’};

df = 1;

me = 1000;

eg = (0.01°2)*Q*2;

tp = [df me egl;
[le,mbl,mWZ,me,eP,tI] =

trainlm(m¥l,mbl, "tansig',mW2,mb2, 'purelin’',inicial2, final nlinearx, tp);
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onde:
mW1 e mW2 — vetor de pesos;
mb1 e mb2 — vetor de bias;
df — numero de épocas por display (grifico representativo da soma do erro
quadratico) durante o treinamento ;
me — nimero maximo de épocas para o treinamento; €

eg — expressdio para o célculo da soma do erro quadratico desejada.

A expressio da soma do erro mostrada anteriormente, na rotina, foi
especificada para este trabatho. Esta apenas determina o valor do erro que o projetista deseja
que a rede neural alcance para que o treinamento possa ser interrompido. Poderia ter sido
arbitrado qualquer valor condizente, ao invés de se utilizar a expressio. O MATLAB, durante
a execugdo da rotina de treinamento para a rede neural, calcula a soma do erro quadratico no
término de cada época, para que este valor calculado seja comparado com o valor desejado. A

expressdo utilizada pelo algoritmo de treinamento estd mostrada abaixo:

8 =Y (Ed - En} (5.2)
onde:
Ed — saida desejada da rede neural,
En — saida atual da rede neural para um dado vetor de entradas ou conjunto de
vetores.

Pode ser observado que as fungdes de ativag@o escolhidas para a camada oculta
e para a camada de saida foram, respectivamente, a tangente-sigmoide e a puramente linear.
Estas fungdes foram assim determinadas, pois sdo as utilizadas no algoritmo de treinamento
para o controlador neural, que sera discutido mais adiante.

Os testes para a validacio da identificagio do sistema pendular serio

mostrados no capitulo seguinte.
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52- METODOLOGIA PARA A DETERMINACAO DO
NEUROCONTROLADOR:

Neste item serd discutido sobre a metodologia que foi idealizada para a
determinag¢3o do neurocontrolador e a que foi realmente utilizada para que este apresentasse
um desempenho satisfatorio.

Primeiramente sera descrito a metodologia que foi estudada, e ndo apresentou
resultados que estivessem de acordo com o que era desejado. Mas o que se deseja de um
controlador para o sistema pendular? Neste caso, era necessario que o controlador fizesse com
que o carro fosse capaz de seguir uma trajetoria (uma onda quadrada por exemplo) e que
também mantivesse a haste do péndulo equilibrada na sua posi¢io de referéncia (0 = 0).

Para tanto foi montado um conjuntoe de treinamento, onde a matriz de entrada
teve seus valores arbitrados como na se¢#o anterior. Os valores para os estados do sistema

foram:

deg2rad=pi/180;

teta = [-20:4:20]*degZrad;
vteta = [-2:0.4:2]1*deg2rad;
desloc=[-1:0.2:1];
vdesloc=[-0.5:0.2:0.5};
demand=[-4:1:4]*deg2rad;
teta? = {-20:2.5:;20]*deg2rad;

D=combvec(teta,vteta):
=combvec (desloc, vdesloc, demand) ;

Como pode ser notado, foi utilizado o comando combvec da mesma forma que
no processo de identificagio, que gerou uma matriz de 5 linhas e 341 colunas. Onde a variavel
demand ¢ o angulo no qual a haste estid afastado inicialmente da sua posi¢do de referéncia,

tendo como objetivo dar o primeiro movimento ao carro.
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Para a determinagio da matriz de saida foi utilizado um modelo linear de
referéncia. Este modelo tem a fungo de indicar o comportamento que se deseja que o sistema
com o controlador inserido possua. Neste ponto do processo houve um problema. N3o foi
conseguido determinar um modelo de referéncia que tivesse uma resposta condizente com a
desejada durante os testes. Vérios comportamentos foram testados, isto €, foram testadas
diferentes localizagdes de polos e zeros, dentre outras modificagdes utilizadas.

A seguir esta exemplificada uma das tentativas de determinagdo do modelo de

referéncia;

“ Esztados

teta = y(l):
vteta = y(2);
desloc = y(3};
vdesloc=y{4);
demand=y{3) ;

¢ Calculo das derivadas

]

dteta vteta;

dvteta = -131.578%* (demand}~67.0526* (teta);
ddeslaoc=vdesloc;

dvdesloc= 52.6316* (demand)+46.42105* (teta);
ddemand = 0;

5 Retorne das Derivadas

dy = [dteta; dvteta;ddesloc; dvdesloc;ddemand);

Caso fosse conseguido determinar este modelo de referéncia, se realizaria o
treinamento da rede que representaria o controlador. Este treinamento seria realizado
utilizando a rede neural de identificagdo, para determinar os pesos da nova rede neural, sem
contudo haver nenhuma alteracio do valor dos pesos da primeira rede.

Para um entendimento mais claro do procedimento do treinamento, um

diagrama de blocos estd mostrado a seguir:
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Tadex Farce BN

Fig 5.3 ~ Diagrama de blocos do procedimento de treinamento idealizado do controlador(figura retirada da
referéncia [16])

Dessa forma, o neurocontrolador deveria aprender o comportamento
determinado pelo modeio de referéncia. Para este treinamento foi utilizada a fungio fraincon

da Toolbox de Redes Neurais. A sua utilizag3o estd mostrada abaixo:

51 = 15;

[cWl,cbl,cW2,cb2] = initff{inicial neure, 51, 'tansig',1, 'purelin’');
Q=341;

df = 1;

me = 800;

eg = (0,0472)*Q*2;

mu = le-5;

tp = [df me eg NaN mul;

[cWl,cbl,cW2,ch2,ep,tx] =
traincon{cWl,cbl,cW2,cb2, mWil, mbl, mW2,mb2,inicial neuro, final neuro, tp)

Portanto, ap0s o treinamento o neurocontrolador teria como saida a forga que
deveria ser aplicada ao carro, para que o sistema pendular ficasse estavel e fosse capaz de
seguir um sina! de referéncia, sendo esta for¢ca determinada tendo como base os estados
conseguidos e 0s desejados para o sistema. Para o sistema estudado durante este trabalho ele

ngo foi eficiente durante a fase de testes, ndo controlando a posi¢io do carro e nem mantendo
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o equilibrio da haste. Portanto foi necessirio adotar uma outra metodologia para a
determinagdo de um neurocontrolador para o sistema pendular invertido com carro.

Neste procedimento a rede neural que ocupara o lugar do controlador sera
treinada utilizando um conjunto de treinamento, no qual a matriz de entrada sera o estado
atual do sistema, excetuando a variavel que indica a posigdo de deslocamento, que serd a
diferenca entre a posi¢do do carro que se obteve e a desejada (sinal de referéncia, que o carro
deverd seguir), e a matriz de saida sera a propria forga que devera ser aplicada ao carro para
manter o sistema estavel e equilibrado. Portanto, nfio sera mais necessario realizar um
treinamento baseado na retropropagacio do erro entre os estados atual ¢ desejado, utilizando
uma rede de identifica¢do do processo.

Para a montagem da matriz de entrada foi utilizado o mesmo procedimento que
o anterior, foram arbitrados valores para as variaveis de estado. Estes vetores est3o mostrados

abaixo:

teta = [-20:4;20])*degZrad;

vteta = [- 2 0. 4:2]*de92rad;
desloc=[-1: :11;
vdesloc={-0 O 2:0.5]5
demand=[-4:1 4]*deg2rad,
teta2 = [~20:2.5:20]*deg2rad;

D=combvec {teta, vteta) ; E=combvec(desloc,vdesloc,demand) ;

Para a determinagdo do vetor de saida foi utilizado conceitos de uma outra
técnica de controle inteligente, denominada Ldgica Fuzzy. Como a utilizagiio deste método
foi devido a problemas na execugiio da metodologia proposta neste trabatho (ndo foi
conseguido determinar um modelo de referéncia para a montagem da matriz de saida), uma
introdugdo sobre os conceitos da teoria fuzzy foi acrescentado no Apéndice deste trabatho.

Portanto, foram determinadas certas fungdes de pertinéncia ndo-lineares para
as variaveis de estado do sistema pendular inverso. Como entrada, foi utilizada a matriz de
variaveis de estado que foi arbitrada anteriormente. Para a determinaco do vetor de saida foi
utilizada a Toolbox de Loégica Fuzzy do MATLAB. As fungdes de pertinéncia € as regras
utilizadas para a determinagdo deste vetor de saida foram sugeridas por um exemplo desta
toolbox [17].
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Abaixo esta mostrado um diagrama, que visa um melhor esclarecimento do

procedimento da montagem do conjunto de treinamento.

Extrada? [

Fungoes de Saida
Pertinéncia Sinal de comirele

—— e - -

Euirsds 4
velochiale de ¥

P
J

Fig 5.4- Diagrama de blocos do procedimento de determinacio do vetor de saida de
treinamento,

O bloco denominado fung¢des de pertinéncia contém tanto as fungdes no-
lineares como as regras para sua utilizagdo. Foram necessarias 16 regras para o procedimento
cobrir todas as possibilidades do comportamento do sistema para a determinagio de valores
condizentes do sinal de controle. Algumas destas regras estdo descritas abaixo, todas estdo

incluidas no ApéndiceC

1., If (tetal is tetalmfl) and (vtetaZz is wvtetaZmfl) and
(desloc3 is desloc3mfl) and {vdesleoc4 is vdeslocdmfl) then (u is umfl) (1)
2. If {tetal is tetalmfl) and (vtetaZ is vtetaiZmfl}) and
{desioc3 is desloc3mfl) and (vdesloc4d is vdeslocdmf2) then (u is umfz; (1}
3. If (tetal is tetalmfl) and {vteta2 is vteta2mfl) and
(deslocl is desloc3mf2) and (vdeslocd is vdeslocdmfl) then {(u is umf3) (1}
4. 1If (tetal is tetalmfl) and (vtetaZ is vtetazmfl} and
{desloc3 is desloc3mtZ) and (vdesloc4 is vdeslocd4mf2} then {(u is umfd) (1)
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Onde tetamfl e tetamf2 s3o as duas fungOes de pertinéncia que estdo
relacionadas aos valores da entrada teta, 0 mesmo acontecendo para as outras variaveis de
estado e, inclusive para a saida ‘u’. Foram utilizadas fun¢Ges ndo-lineares do tipo sigmdide.
Além disso, o processo de fuzzificago e defuzzifica¢do foram dados pelo produto dos valores
obtidos utilizando as fun¢des de pertinéncia(método de Larsen) e pela média dos maximos,
respectivamente. O método de interpolagéio(restri¢do dos termos nebulosos) utilizado nas
regras foi o de Sugeno, no qual ¢ assumido que as fun¢les sdio monotnicas e as conclusdes

das regras sejam dadas por fungdes:
S, (%, %,,..,x, )=d, +d . x, +..+d x, (5.3)

onde d € uma constante.

Para a utiliza¢do efetiva destas regras e fungdes, para a montagem do vetor de

saida, foi montado o seguinte diagrama de blocos no SIMULINK:

Ingule ta

walocid ade angulat

sinal da wonirole e desiccamenis y

e~ =

Sisterna de Infenknois Fuzzy

valocidade
de desmoamardo y

Fig 5.5 - Diagrama de blocos para a determinagfio do vetor de saida
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Apos a montagem do conjunto de treinamento, este foi realizado utilizando o
mesmo algoritmo de treinamento da identificagdo do sistema, o frainlm, baseado no método
de Levenberg-Marquardt, citado anteriormente. Para tanto foi utilizada uma rede com quinze
neurdnios na camada oculta e um neurdnio na camada de saida, sendo as fungdes de ativagio
destas camadas ,a fansig ¢ a purelin, respectivamente. A saida desta rede é a propria forga
aplicada ao carro do péndulo inverso, para que este possa se equilibrar e seguir uma trajetoria
arbitrada, como ja foi explicado.

Os testes e os resultados que validam o desempenho satisfatério do controlador
planejado estdo no capitulo a seguir.

Utilizando este procedimento para a determinagio do controlador, a parte de
identificagio ¢ de neurocontrole se tornaram completamente independentes, ¢ ndo mais
complementares como foi proposto inicialmente, quando a rede de identificagdo fazia parte do

procedimento de determinag3o do rede neural responsavel pelo controle.




Resultados Resultados

6 - RESULTADOS DA IDENTIFICACAO E DO
NEUROCONTROLE

Neste capitulo serdo mostrados os graficos obtidos dos testes realizados com as
redes utilizadas para identificar e para controlar o sistema do péndulo inverso com carro.
Além disso, também serdo incluidos e discutidos os procedimentos adotados para a realizago

destes testes.
Para manter a coeréncia com o capitulo anterior, este também serd dividido em
duas se¢des, a primeira dedicada a identificagio do sistema e 2 outra ao controle do mesmo.

Qs itens estdo descriminados abaixo:

¢+ Resultados da Identificagio, e

¢ Resultados do Controlador Neural.
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6.1 - RESULTADOS DA IDENTIFICACAO:

Neste item serio mostrados os resultados obtidos da rede treinada para
identificar 0 modelo ndo-linear do péndulo inverso com carro, além disso também serdo
comentados o procedimento para a realizagdo do teste.

Para este caso a rede demorou 223 épocas para ser treinada, ou seja, para o seu
erro (calculado durante as iteragBes do algoritmo de treinamento) alcangar a soma do erro
quadratico desejado (equagdes definidas no capitulo anterior) de 0.292. O grafico mostrado a

seguir representa o comportamento do treinamento da rede de identificagio:

. Sum -Sguarsd Natwork Errar for 223 E pochs
13

1wl

10} .

Bum-Bguared Erfgr

1 L

107 b T T

10

1} £ 100 150 200
E poch

Fig 6.1 — Grifico da soma do erroquadritico x mimero de épocas

Ap6s o treinamento, foram realizados dois testes para a validagio desta rede
neural. O primeiro teste foi feito utilizando uma matriz de entrada gerada de forma que os
pontos estivessem dentro do intervalo dos valores das variaveis de estado utilizados durante o
treinamento, mas que ndo coincidissem com estes. Parte da rotina utilizada para gerar esta

matriz esta representada a seguir:
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deg2rad=pi/180;

teta = [-5:1:5]*deg2rad;
vteta = [-2:0.6:2)*deg2rad;
desloc=[0:0.15:0.5];

vdesloc=[-0.5:0.1:0,.571;
demand=[-0.5:0.2:0.5];

=combvec (teta, vtetal;
E=combvec (desloc,vdesloc, demand) ;
F=zeros (3,44} ;

teste neuro = [D D D D;E F }; % matriz de entrada para teste de desempenho

da rede neural de identificacio

Esta matriz de pontos ndo representa uma trajetoria, mas apenas pontos
individuais. Ou seja, cada coluna desta matriz representa um estado do sistema, sem haver
uma liga¢dio com os valores da coluna anterior.

Depois de gerada esta matriz, foi feita a comparagio entre o resultado
conseguido através do modelo ndo-linear e o resultado da rede neural de identificagio.
Portanto, para a obtengio do novo estado do sistema no instante de 10ms, apds o estado de

entrada, onde o passo de interagio também é de 10ms, foram utilizados os seguintes

comandos:

% 8imulacido do modelo ndo-linear:

timestep = 0.01;
Q@ = length{teste neuxroc};
resultade = [ };

for i=1:Q .
[ode_time,ode_state] = ode23('pendnl', (0 timestepl,teste neuro(:,i});
teste_nlinearl = ode_state{length(ode_state),1:4)‘;
resultado=[resultado teste nlinearl];

end
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Para a simulag#o da rede neural foi utilizado o comando simuff, ( algoritmo de
teste para a rede Perceptron Multicamadas da Toolbox de Redes Neurais) da seguinte

maneira;

Rede=simuff{teste neuro,mWl,mbl, tansig’ ,mW2,mb2Z,’purelin’};

Abaixo estdo mostrados os graficos que possibilitam a comparagdo descrita
anteriormente. Os resultados da rede de identificagdo est@o representados por asteriscos na cor
verde, enquanto que os pontos resultantes do modelo ndo-linear do sistema estdo
representados em azul. Para uma melhor visualizag@io da resposta da rede, os pontos em azul

estdo ligados, porém, como foi comentado, estes ndo compdem uma trajetoria.

Q.1 T T T T T

.08 |
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FR Sl
0 50 100 150 200 350

Num aro de Am ostras

Fig 6.1 — Resultado da comparagio entre os valores do angulo teta obtidos pelo modelo nio-linear e a rede de
identificacBo

24




EYS

Resultados Identificago
0.8 . —— T - T T —r—
0.8 .". F iy B J
=
o 0.4l
3 1
&
- a2 & ]
1]
3
(-]
s o} ]
o
=
L
- .02} i
L=
=
$
.4 =
086 | {
-0.8 1 L ' —_— |- N S
0 50 100 150 200 250 3a0 350

Fig 6.2 - Resultado da comparacgiio entre os valores da velocidade angular obtidos pelo modelo nfo-lineare a
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6.3 - Resultado da comparaciio entre os valores do deslocamento y obtidos pelo modelo nfo-linear ¢ a rede de

identificagio
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Fig 6.4 - Resultado da comparagio entre os valores da velocidade do deslocamento y obtidos pelo modelo ndo-
linear ¢ a rede de identificagfio.

Observando os graficos pode-se concluir que a resposta da rede de
identificagio foi realmente satisfatoria, ao ser comparada com o comportamento do modelo
ndo-linear, ou seja, a rede neural apresenta valores muito proximos com aqueles resultantes
das expressdes do modelo ndo-linear, Para corroborar estes resultados foi simulada uma
trajetéria de queda da haste, por cerca de SO0 ms. Este tempo foi utilizado durante os dois

testes, devido ao problema de singularidade que o modelo adotado apresenta, e que foi

discutido previamente.
Para a simula¢3o desta trajetdria pelo modelo e pela rede neural foi utilizada a

seguinte rotina descrita abaixo:

x Testando o Modelo

deg2rad=pi/180;

teta = 5 * degZrad;
vteta = (O*deg2rad;
desloc=0;
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vdesloc=0;
force = 0;

init_state = [teta; vteta;desloc;vdesloc];

[p_time,p states] = ode23('pendnl’, [0 0.05],(init_state; forcel):
p_states = p_states':

? Resposta Rede Neural de Identificacdo

time = 0:0.01:0.05;

state = init state;

states = zeros(4,length(time}};

states(:,1l) = state;

for i=4:length(time)
state = state + simuff([state;force],mWl,mbl, 'tansig',mW2,mb2, 'purelin’');
states(:,1) = state;

end

Os gréficos obtidos neste teste estdo mostrados a seguir:

dngulo teta (rad)
*

-2 1 A . L 1 1

0 0.005 .01 ©.015 ©8.02 0.025 0.03 0.035 0.04 0.045 0.05
Tempo de Simulagdo

Fig 6.5 — Grifico de comparagiio entre os valores do dngulo teta do modelo nio-lincar (pontos em azul) e da rede
(pontos em verde) durante uma trajetéria de queda da haste
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Fig 6.6 - Grifico dc comparagdo cnirc os valorcs da velocidade angular do modelo ndo-lincar (curva cm azul) ¢
da rede (pontos em verde) durante uma trajetéria de queda da haste
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Fig 6.7 - Grifico de comparaciio entre os valores do deslocamento y do modelo nfo-linear (curvaem azul) e da
rede (pontos em verde) durante uma trajetoria de queda da haste
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Fig 6.8 - Grifico de comparagio entre os valores da velocidade de deslocamento y do modelo no-linear (curva
cm azul) ¢ da rede {(pontos cm verde) durantc uma trajetéria de queda da haste

Os pontos resultantes da rede nfe foram ligados como os resultantes do modelo

ndo-linear para uma melhor visualizag@o do comportamento da mesma durante a trajetoria.

A partir da realizagdo destes dois testes foi possivel validar a rede de
identificagdio do modelo ndo-linear do sistema pendular, ou seja, a rede neural apresentou
valores, nos dois testes, muito proximos dos conseguidos através da simulagdio do préprio
modelo do péndulo inverso. A tnica restrigéo foi o tempo de simulagdo utilizado, porém esta

ndo ¢ devido a rede neural diretamente, mas devido a singularidades do modelo do sistema

adotado neste trabalho.

6.2 - RESULTADOS DO CONTROLADOR NEURAL:

Neste item serfio discutidos e mostrados os resultados conseguidos do

acoplamento do controlador neural ao sistema pendular inverso ndo-linear. Além disso,
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também serd mostrado o procedimento para a validagdo deste procedimento para o projeto de

um controlador.
O treinamento da rede neural para o substituir o controlador se deu em 38
épocas, a0 atingir um valor de 0.27 para a soma quadrética do erro. Abaixo esta mostrado um

grafico do comportamento da mesma durante o treinamento.

Sum -Sguared Neatwork E rror for 38 E pochs

10 L . L - S Loy S

10' | N

10 [- W

Bum-Bquared Error

10 - 1

10° 1 N d 1 L

Fig 6.9 — Grifico da soma do crro quadritico x numero de épocas

Para a realizacio deste teste foi gerado um diagrama de blocos no
SIMULINK, que simula o sistema pendular em malha fechada juntamente com o controlador.
Este diagrama foi montado utilizando o modelo adotado neste trabalho com os valores fisicos,
como massa do péndulo e comprimento da haste, do protétipo que estava sendo construido.
Para uma melhor visualizagdo do comportamento do sistema pendular aclopado ao
neurocontrolador , foi utilizado um bloco de animag3io do péndulo inverso sobre carro que

estava disponivel em um exemplo da Toolbox de Redes Neurais do MATLAB. Este bloco de
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animagdo desenha o péndulo como se o seu peso fosse distribuido na haste, porém deve ser
lembrado que o modelo adotado neste projeto assume que a massa esta concentrada na
extremidade superior da mesma, sendo este modelo que esta sendo controlado durante o teste.

Também foram colocados neste diagrama, blocos com os quais seja possivel
monitorar ¢ comportamento de sinais que sdo importantes para o teste. Estdo sendo
monitorados a posi¢lo ‘y’ desejada, a posi¢do ‘y’ conseguida pelo sistema em malha fechada
com o controlador, o dngulo 8 conseguido e o sinal de controle, que € o proprio sinal de saida
da rede neural (controlador).

A rede neural responsével pelo controle esta representada em dois blocos, onde
o primeiro simula a camada oculta ¢ o segundo a camada final. Os pardmetros destes blocos
s8o os pesos para cada camada adquiridos durante a fase de treinamento.

O diagrama de blocos do teste esta representado na figura a seguir:

] e 0]
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Fig 6.10 - Diagrama de blocoes do sistema pendular invertido em malha fechada acoplado ao controlador
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Ao simular o sistema mostrado acima, se consegue uma janela que permite 2
visualizagdo do funcionamento do péndulo inverso, quando o carro temta seguir uma
trajetoria, que no caso deste teste foi escolhida como uma onda quadrada de amplitude de 0.5
m ¢ de frequéncia de 0.625 Hz. Porém, deve ficar claro que poderia ser utilizado qualquer
sinal como trajetoria, desde que este tivesse sua amplitude dentro do intervalo no qual a rede
(controlador) foi treinada.

A seguir estd a posi¢io do sistema pendular em um determinado instante da
simulagdo, que podera ser observado através da janela mencionada:

Fig 6.11 - Jancla para visualizagdo do comportamento do sistcrua pendular invertido com o controlador em
malha fechada
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Para uma melhor visualizagdo do resultado do controlador, a0 seguir uma
trajetoria, serdo mostrados os graficos da compara¢do entre o deslocamento do carro € o
deslocamento desejado. Serdo também apresentados graficos dos valores do dngulo teta para a
verificagdo do equilibrio da haste em tomno de sua posi¢do de equilibrio instavel (8 = 0, haste

para cima, perpendicular ao plano do carro).

BE T T T T T

Amplitude do deslocamento frn
= = = =
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&
m
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Tempo de Simiagfo (seq)

48
0

Fig 6.12 - Grifico de comparagdo entre o deslocamento desejado (curva azul) ¢ o destocamento realizado pelo

carro (curva verde)

Observando o gréfico acima pode-se notar um certo atraso na resposta do
sistema ao acompanhar a trajetoria desejada. Porém mesmo tendo este atraso de resposta, este
consegue seguir o sinal arbitrado como era requerido por um dos objetivos deste trabalho.

Uma particularidade observada foi que ao aumentar a amplitude do sinal que se
deseja seguir (trajetoria) a resposta do sistema se torna mais rapida, porém é verificado o

aparecimento de um sobrepasso proporcional a amplitude da trajetoria.
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Fig 6.13 — Grifico da amplitude do dngulo de teta durante a simulagdo.

Pode ser observado que o dngulo teta fica oscilando em valores muito

proximos do zero radiano, como era o desejado, pois a haste deve ter uma posigdo em torno
de seu eixo de equilibrio instavel. Estas oscilagdes se devem ao propric movimento do

carrinho, € 0 ajudam no seu deslocamento para cumprir a trajetéria requerida e para

manuteng¢ao do equilibrio da haste durante a simulagdo.

Como uma informagdo extra sera mostrado um grafico do comportamento do

sinal de controle.
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Fig 6.14 — Grifico da amplitude do sinal de controle durante a simula¢fio

Ao observar o grafico pode-se notar o0s instantes de atuagdo do controlador para
impulsionar o carro, para que este fosse capaz de seguir a trajetoria pré-determinada durante
O teste

Pode-se entdo notar ao examinar os graficos que o controlador neural permite
que o sistema se torne estavel e capaz de seguir uma trajetoria y desejada (trajetoria do carro).
Dessa forma, pode-se concluir que o trabalho teve seus objetivos alcangados, mesmo ndo

seguindo o procedimento sugerido no seu inicio.
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7 - CONCLUSAO

Quando se observa o ambiente em que o ser humano habita, pode ser notada
uma grande quantidade de dispositivos, criados por ele mesmo, que possuem os mais diversos
objetivos; desde da fabricagdo de tecido até a construgdo de pecas altamente sofisticadas, que
sdo utilizadas nos Onibus espaciais. Porém na maioria dos casos, estes sistemas, ao serem
construidos, precisam de outros sistemas para realizar o controle de seu funcionamento, ou
até mesmo para corrigir certos comportamentos indesejados durante a sua operacio. Estes
sistemas, que sfo acoplados a planta original para cumprir estas fungdes, sio denominados
controladores.

Os controladores se fazem necessarios, principalmente, quando os sistemas,
a0s quais s#o acoplados, séo ndo-lineares (cap. 02). Como foi discutido, todos os sistemas
reais sio ndo-lineares, qualquer caracteristica linear se apresenta apenas em intervalos de
operagdo. Neste trabalho, foi estudado um sistema com caracteristicas muito peculiares,
especialmente quanto a sua estabilidade. O Péndulo Inverso com Carro é um sistema muito
complexo, que precisou de um estudo detathado, para que todo o seu funcionamento fosse
realmente compreendido.

O objetivo deste trabatho foi a identificacio e o projeto de um controlador
utilizando redes neurais artificiais, que mantivesse a haste do péndulo equilibrada em torno
sua posi¢io de equilibrio instiavel (haste perpendicular ao plano do carro, com sua
extremidade livre voltada para cima), enquanto o sistema pendular inverso seguisse uma

trajetoria arbitrada (onda quadrada ou senoidal, por exemplo).
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Para uma melhor compreens3o do sistema do péndulo inverso sobre carro, foi
realizada uma andlise das suas caracteristicas de controlabilidade e da observabilidade
(cap.02), além de uma analise de estabilidade. Foi mostrado que apesar de ser um sistema
instavel, o sistema pendular invertido é observavel e controlavel.

Para que fosse possivel o entendimento do procedimento de utilizagdio das
redes neurais artificiais, tamto para a identificacio como para o controle, foi feita uma
discussdio sobre seus conceitos tedricos principais {cap. 03). Foram também apresentados
varios métodos de identificagio e de projeto de controladores utilizando redes neurais (cap.
04). No caso apresentado neste relatério, foi utilizado o método de identificagdo ndo-
paramétrica, baseado nos dados de entrada que determinam o comportamento do sistema a ser
identificado; enquanto que o projeto do neurocontrolador foi desenvolvido com base na rede
neural que identifica 0 modelo ndo-linear do processo.

Para a identifica¢io do sistema de péndulo inverso sobre carro foi utilizada
uma rede neural do tipo Perceptron Multicamadas, constituida de 15 neurdnios na camada
oculta e 4 neurémios na camada de saida. Os neurdnios da camada de saida tinham como
resultados os valores das varidveis de estado do sistema apds 10ms de intervalo de operagio
do mesmo. Para proporcionar um treinamento mais rapido foi utilizado o© algoritmo
Backpropagation baseado no método de Levenberg-Marquardt para a determinagio da
express#o para o ajuste de pesos da rede neural.

Observando os resultados dos testes da rede neural de identificagio foi possivel
notar seu funcionamento satisfatorio, dentro dos limites que foram impostos a mesma durante
0 seu treinamento, ou seja, os valores proporcionados pela rede neural foram muito proximos
daqueles obtidos através das expressdes do propric modelo n#o-linear. Este objetivo do
trabalho foi alcangado com sucesso, a rede neural do tipo Perceptron Multicamadas foi capaz
de identificar o modelo n#o-linear do péndulo inverso com carro. Estes resultados
corroboraram a propria teoria de redes neurais, ja que estas tém como um de seus objetivos o
de identificar processos complexos.

Para a determinagdo do neurocontrolador foi utilizado o método citado anteriormente (projeto
do neurocontrolador baseade no modelo - cap. 05), no qual o treinamento da rede, que
tomaria o lugar do controlador, se faria através da retropropagagio do erro entre a saida

obtida pela redee a obtida através de um modelo de referéncia, sendo utilizado neste
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procedimento os pesos da rede de identificacio. Este modelo de referéncia tinha como funcdo
representar o comportamento que se desejaria que o sistema pendular inverso tivesse quando
em maiha fechada com o controlador. Dessa forma, a identificagio e o projeto do
neurocontrolador se tornariam procedimentos complementares. Porém, niio foi possivel, no
tempo de execu¢do do projeto, obter um modelo de referéncia que fosse capaz de, nos testes
do neurocontrolador, manter o péndulo inverso equilibrado durante o acompanhamento de um
trajetoria.

Como procedimento alternativo, para a determinagio de um neurocontrolador
para o péndulo inverso com carro, foram utilizados conceitos de ldgica Juzzy para a
montagem de um conjunto de treinamento, que contivesse as informagdes necessarias para
que a rede neural pudesse impor o comportamento acima descrito. Foram utilizadas funcgdes
de pertinéncia (nfo-lineares) e regras fuzzy, para determinar um sinal de controle (forga
aplicada ao carro) baseado nos valores das variaveis de estado, em um determinado instante.
Com este conjunto de treinamento foi possivel treinar uma rede neural do tipo Perceptron
Multicamadas, que foi acoplada ao sistema original. Esta rede neural era composta de 15
neurdnios na camada oculta ¢ 1 neurdnio na camada de saida, e seu treinamento foi 0 mesmo
utilizado na rede neural de identificagdio. A resposta da camada de saida era exatamente a
forga que deveria ser aplicada ao carro do péndulo inverso, para que este seguisse uma
trajetoria e mantivesse sua haste equilibrada (posi¢do de equilibrio instavel).

Neste procedimento alternativo, a identificagiio € o projeto do neurocontrolador
se tornaram processos independentes.

Os resultados do funcionamento do neurocontrolador obtido através deste
procedimento foram satisfatérios. O sistema pendular invertido com o neurocontrolador, em
malha fechada, foi capaz de seguir uma trajetéria definida, mesmo apresentando um certo
atraso na resposta, mantendo a haste equilibrada (cap. 06). A manutengdo do equilibrio da
haste foi confirmada através do monitoramento que mostrava as pequenas amplitudes
assumidas pelo deslocamento angular durante os testes. Também foi possivel observar a
forma do sinal de controle ¢ seus instantes de atuagdo.

Dessa forma, pode-se notar que os objetivos deste trabalho foram alcangados, a
identificaclio e o controle do péndulo inverso com carro, mesmo ndo seguindo os

procedimentos que foram propostos no inicio de sua realizagdo.
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Uma provavel continuagdo deste projeto seria a retomada da construgiio do
sistema pendular, e a realizagdio de testes deste dispositivo com o neurocontrolador
desenvolvido. Uma outra sugestio para a continuagfio deste estudo seria a aplicagiio deste
método de neurocontrole no seguimento de trajetorias no langamento de foguetes no espaco,

ja que a teoria do péndulo inverso sobre carro € a base para o estudo deste problema prético.
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APENDICE A ~ INTRODUCAO SOBRE LOGICA
FUZZY

Neste apéndice sera feita uma analise qualitativa sucinta sobre Logica Fuzzy |
apenas para apresentar a ideia desta teoria.

A tmprecisdo e a incerteza sdo os dois principais aspectos da imperfei¢do da
informacéo. Estas duas caracteristicas sdo intrinsicamente ligadas e opostas entre si, ou seja,
quando a incerteza aumenta a imprecisdo diminui e vice-versa. As teorias mais utilizadas para
tratas estas dois aspectos sdo a teoria de conjunto e a teoria das probabilidades. Porém, estas
teorias nem sempre conseguem exprimir toda a gama de informagdo fornecida pelos seres
humanos. A teoria de conjunto ndo consegue tratar o aspecto vage da informagio, e a teoria
das probabilidades é mais voltada para o tratamento de informagdes frequentistas (esta teoria
¢ aditiva).

A teoria dos conjuntos fuzzy foi desenvolvida por Lofti Zadeh, a partir de
1965, para tratar o aspecto vago da informagio. Além disso em 1978, Zadeh comegou a
desenvolver a teoria das possibilidade , que trata da incerteza da informacio (esta teoria ndo é
aditiva). A teorta de conjuntos tradicional pode ser considerada como um caso particular da
teoria de conjuntos fuzzy.

Estas duas teorias citadas séo intimamente ligadas, possibilitando o tratamento
da imprecisio e da incerteza da informagiio dentro de um mesmo ambiente formal. A
teoria de conjuntos de conjuntos fizzy, quando utiizada em um contexto 16gico (sistemas

baseado em conhecimento) ¢ denominada de Ldgica Fuzzy.
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A teoria de conjuntos fuzzy tem como objetivo graduacdes na pertinéncia de
um elemento a uma dada classe, isto significa, que permite a um elemento pertencer com

mator ou menor intensidade aquela classe. Uma definigio mais format é dada abaixo.

¢+ Dado um universo de discurso (), um conjunto fuzzy A de 2 é definido por
uma fungdo de pertinéncia u, 1 Q —> [0,]] , que associa a cada elemento x
de Q o grau g (x), com o qual x pertence a A . u,(x) indica o grau de

compatibilidade entre x e o conceito expresso por A:

* u,(x)=1, x é completamente compativel com A;
o u,(x) =0,x¢écompletamente incompativel com A;

e 0 < g, (x) <1, x ¢ parcialmente compativel com A, com

grau u (x).

Como exemplo, pode ser citado o modelamente do conceito ‘alto’. Pode-se
arbitrar que uma pessoa com mais de 1,75m ¢ considerada alta, enquanto que uma pessoa com
menos de 1,60m é considerada baixa. Dessa forma, uma pessoa que tenha sua altura entre
1,60 ¢ 1,75m sera considerada mais alta quanto mais sua altura esteja proxima de 1,75.
Devido a essa caracteristica de imprecisdo, o conceito ‘alto’, pode ser modelado por um

conjunto fiuzzy {20]. Portanto, tem-se:

e u,(x)=1,x>175m,
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¢ 4u_4 (x) = 0: X< 1560ms
o u,(x) =(x-1,60)/0,15; 1,60 < x < 1,75.

A seguir esta um grafico para a visualizago do conjunto fuzzy:

A= "alto”

75»—1-

L) 1 F ¥ L} |}

L4 150 160 W0 180 190 .. {aloras)

Fig A 1 — Conjunto fuzzy para o exemplo do conceito de ‘alto’ (Sandri, 1997)

Os conjuntos com os quais se trabalha usualmente (teoria de conjuntos) sdo

denominados, no caso fuzzy, de ‘crisp’, e s3o defintdos como conjuntos fuzzy onde a fungio

de pertinéncia assume apenas os valoresOe 1.

Na teoria, mostrada neste apéndice, 0 complemento, a intersec¢do e a unifo sdo

implementadas por familias de operagdes. A intersecg¢do ¢ implementada por uma familia de

operacdes denominada f-nermas, enquanto que a unido ¢ implementada por uma familia de

operagdes denominada #-conormas. O conjunto das t-normas e das t-conormas formam as

normas triangulares [20].

A seguir esta mostrada uma tabela que lista as principais operagdes de t-normas

e de t-conormas;
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Tabela A1 - Principais t-normas ¢ t-conormas (Sandri, 1997)

Nl’;f;—l‘?—?;!} L-conema f Regacdo inome
mu]n i) maxia b i-a } Zadeh i
1.b a~b-ab - a piobabilisia
masia+ b - 1.0 mmia+ b, {1} ‘l.a Lukasiewscy
fawbs=l [a.sehp=0 t-u Welbr

Pl st e b {h.sea=i ‘

[ 1) enip ! { sendo o

Como exemplo, foram escolhidas as operagdes de Zadeh para uma visualiza¢do

de dois subconjuntos fuzzy. Considerando os subconjuntos fuzzy A e B em X, o complemento

A% a intersec¢do A m B e a unido A w B sio determinados por [20}:

ﬂAc'(x):I—#Ar(x)
JuAr'\B (x) = min(ﬂA(X), JUB (x))

(A.D

H g (x) = max(p, (x), iz (x))

Os graficos que representam estas operagOes estio mostrados no quadro a

seguir, onde os dois subconjuntos fuzzy estdo representando pessoas em duas diferentes faixas

etarias.
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Fig A.2 - Exemplos de intersecgfio, unidio e complementacio de dois subconjuntos fizzy em um mesmo universo
(Sandri, 1997)

As normas tnangulares respeitam as propriedades da comutatividade, da
associatividade, da monotonicidade e do elemento neutro.

O que se denomina /dgica fuzzy ¢ a maneira de se implementar o raciocinio
aproximado no contexto da teoria de conjuntos fuzzy. Séo criadas regras que relacionam as
diversas fungbes de pertinéncia que sdo importantes para um determinado sistema. Estas
regras utilizam as opera¢des mostradas anteriormente (unido, intersecgdo e complementacio)
para relacionar os diversos conjuntos fuzzy.

Este texto foi apenas uma pequena amostra da teoria de l6gica fuzzy. Esta
introdugBo poderia ser extendida por paginas, pois existem diversos conceitos importantes e
aplica¢tes a serem discutidas. Todas as informagdes (graficos e tabelas)descritas neste
apéndice foram retiradas da Apostila do Minicurso M1 do 3° Simposio Brasileiro de

Automacdo Inteligente, Setembro de 1997.
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APENDICE B — CONJUNTO DE REGRAS FUZZY

As regras de controle fuzzy listadas abaixo foram aquelas utilizadas para a

determinacgdo do vetor de saida para o treinamento da rede neural do neurocontrolador, onde:

tetal — deslocamento angular da haste do péndulo inverso;

vteta2 — velocidade angular da haste do péndulo inverso;

desloc3 — deslocamento horizontal do carro do péndulo inverso; e

vdesloc4 — velocidade do deslocamento horizontal do carro do péndulo

iNVerso.

Os termos tetamfl e tetamf2 sio as duas fungdes de pertinéncia que estdo
relacionadas aos vatores das varidveis teta. O mesmo principio € aplicado para as outras
variaveis de estado. Baseado nestas regras, valores fuzzy (conjuntos fuzzy) sdc determinados

para a saida ‘u’, que sdo representados pelos termos: umf?, umf2, ..., umfl16.
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1. I (tetal is tetalmf1) and (vteta2 is vteta2mf1) and (desloc3 is desloc3mf1) and (vdesloc4
is vdeslocdmf1) then (u is umf1) (1)

2. If (tetal is tetalmf1) and (vteta2 is vteta2mfl) and (desloc3 is desloc3mf1) and (vdesloc4
1s vdesloc4mf2) then (u is umf2) (1)

3. [f(tetal is tetalmfl) and (vteta2 is vteta2mfl) and (desloc3 is destoc3mf2) and (vdesiocd
is vdesloc4mf1) then (u is umf3) (1)

4, If (tetal is tetatmfl) and (vteta2 is vteta2mfl) and (destoc3 is destoc3mf2) and (vdesloc4
is vdesloc4mf2) then (u is umf4) (1)

5. TIf{tetal is tetalmfl) and (vteta2 is vteta2mf2) and (desloc3 is desloc3mfl) and (vdesloc4
is vdesloc4mf1) then (u is umf5) (1)

6. 1If (tetal is tetalmf1) and (vteta2 is vteta2mf2) and (desloc3 is desloc3mf1) and (vdesloc4
1s vdesloc4mf2) then (u is umf6) (1)

7. If(tetal is tetalmf1) and (vteta2 is vteta2mif2) and (desloc3 is desloc3mf2) and (vdestoc4
is vdesloc4mf1) then (u is umf7) (1)

8. [If(tetal is tetalmfl) and (vteta2 is vteta2mf2) and (destoc3 is desloc3mf2) and (vdeslocd
is vdesloc4mf2) then (u is umf8) (1)

9. If(tetal is tetalmf2) and (vteta2 is vteta2mfl) and (desloc3 is desloc3mf1) and (vdesloc4

is vdesloc4mf1) then (u is umf9) (1)
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10.

11

12.

13.

14,

15.

16,

If (tetal is tetalmf2} and (vteta2 is vteta2mfl) and (desloc3 is desloc3mfl) and (vdeslocd
is vdesloc4mf2) then (u is umf10) (1)

If (tetal is tetalmf2) and (vteta2 is vtetaZmf1) and (desloc3 is desloc3mf2) and (vdesloc4
is vdesloc4mf1) then (u is umf11) (1)
If (tetal is tetalmf2) and (vteta2 is vietaZmf1) and (desloc3 is desloc3mf2) and (vdesloc4
is vdesloc4mi{2) then (u is umfi2) (1)
If (tetal is tetalmf2) and (vteta2 is vteta2mf2) and (desloc3 is desloc3mf1) and (vdesloc4
is vdesloc4mf1) then (u ts umf13) (1)
If (tetal is tetalmf2) and (vteta2 is vteta2mf2) and (desloc3 is deslocImf1) and (vdeslocd
is vdesloc4mf2) then (u is umf14) (1)
If (tetal is tetalmf2) and (vteta2 is vteta2mf2) and (desloc3 s desloc3mf2) and (vdesloc4

is vdesloc4mfl) then (u is umf15) (1)

If (tetal is tetalmf2) and (vteta2 is vtetaZmf2) and (desloc3 is desloc3mf2) and {vdesloc4
is vdesloc4mf2) then (u is umfl6) (1)
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APENDICE C — VISUALIZACAO DAS JANELAS
DA ROTINA ‘FINAL’

Meste apéndice sdo mostradas algumas das janelas geradas pela rotina final.
Esta rotina foi desenvolvida no ambiente MATLARB, e tem a finalidade de simplificar o uso
das diversas fungdes utilizadas para o treinamento das redes neurais artificiais para o caso de
identificagio de sistemas. As janelas sdo mostradas ma ordem sequencial de apresentagio
durante o funcionamento da rotina

A primeira janela estd mostrada a seguir:

Programa para ldentificacio de Sisternas

|dartiica; 30 J

" |

Fig C.1 - Pnmeira janels da rotina “fingl’.
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Aperte effer £ enfra com 3 malnz de freipamends Enlrada ¢ Salda Desejada

. |

M3 |

Fig C.2 — Segunda jancla se a opedo “Identificagio” for escolhida.

Entre com o nome da matrnz de entrada e aperte enter
intcial2=[1 23 4,56 7 8]
Enter com o nome da matriz de saida desejada e aperte enter

final nlinear=[1010G.001 2]

Entre com o valor da soma do erro quadratico desejado

D edrui o valor

W alor sutomatco

Fig C.3 - Janela para escolha do ermo quadniico.




Apéndice C Visualizagdo das Janelas

Escolha 0 ndmerm de spocas par display

valor detaull {1 épocaldieplay)

DOt v ashor

Fig C.4 - Janela para escolha do mimero de épocas por display no grifico apresentado durante o treinamento

Escalha da Arquitetura de Rede Neural Desejada

Rede de Baa Hadal

Peiception Midicamadas

Fig C.5 - Janela para escoltha da arquitetura da rede neural

Escolhendo a Percepiron Multicamadas, tem-se as seguintes janelas (caso

fosse escolhida a rede de base radial as janelas seriam diferentes):

Escoiha do tipo da treinamenio para 2 Percegtran Multicamadas

Tiambo

T rambpst

T i

Fig C.6 - Jancla para cscotha do tipo de algonitmo de treinamento

Fscolhendo o algoritmo de treinamento frainfm tem-se as seguintes janelas

{caso fosse escolhido outro algoritmo as janelas seriam diferentes):
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Fig C9 -

Janela pam escolha do nimero de neurdnios na camada oculta
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Escolha da fungdo de alvagdo (camada ocufl /tamada de saida

— :

Fig C. 10 - Janela para escolha das fungdes de ativaglo

Grafico obtido durante o treinamento da rede utilizada no exemplo deste

apéndice:
o Sum-Squared Network Emmor far & Epochs
10 T T T T T T T T
.Iaﬂ L — R
R oo
il :
=
[o
.
a
£t ]
o |
<
f
II
'l:|-u |8
!
-”:I-u| i i " — | T _— —de L e
0 D 1 1.5 2 25 3 35 d 4.5 5

Epoch

Fig C. 11 - Grifico do comportamento da soma do ermo quadritico duranie o treinamento

Treinamento Finalizado

Fig C. 12 — Janela de linalizagio do treinamento
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Quando na primeira janela da rotina ¢ escolhida a op¢ao sair, aparece na tela de

trabalho:

Programa Finalizado

Fig C.13 - Janela de Onalizagde da rotina
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APENDICE D - LISTAGEM DAS ROTINAS

Neste apéndice foram listadas todas as rotinas utilizadas neste trabatho.

Algumas delas sio sub-rotinas, ou seja, sdo ‘chamadas’ dentro de outras rotinas.

~  {bservabilidade:

kl=axist ('A’

ki=exisc|'C',"

-

L
~

(kl==0) & (k2==0}
diap( :
disp | o

disp!’
disp( ]

Co2=chsvih,C)

tamanhoZ=size [C02);
posteZ=rank (COZ2] }

camanho? (1,2)==postald
dispil! ¥
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1f tamanho2(1,2)-=posta?

di-ﬁp[\ - BT A ; . ramen I __.l.r:ll
disp{"® *J

sé=tamanhoZ-postol;

diﬁ[‘.ﬂ' 2 - ! T . caby ] L, ER)

¢ Controlabilidade:

kl=exisc{'A", " -
k2=axiat ('B"', "var'};

disp(’ A
disp (' ')

f (kl==0)&{k2==0)
: Dafina as matzizes A, B i jo Espaco de Estados‘]

disp|'Matr e Controlal jdade do ajlatema')
disgl{® ")

Col=ctrb &, B)

camanhol=size{C0O1l);
pestel=rank [COL) ;7

tamanhol(l,l)==postol

disp{"Sistes f "4
tamanhol{l, 1)~=postal N
dispt’ nSo & plename - vel')
disp(* "]
sl=tamanhol-poatol; ‘
diSp[' : L i d ¥ W H P

Menul:

g ] i 1 )

17
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k=menu (' 1 + L
menu?
& Menu 2:
i 1
=]
controlabilidade
=—_E"

t=menu'Ente am 0

cheervabhilidade

«  Fxtabifidade:

coaf=input('e i

pauae
s=men |

gy hndllise da BII

r={rocts{coef])’':
n=slizelr);

y=0;

for I=1:n(2)
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if real (c(I))<=D

j=1+1;

|

i==n (2]

menu (‘Sistema BIBO Estével');

j==n(2}

metiul "3 Lat

pause

f me]
coefl=input (' [l=");
aute={roots [coefl] ) ;
nZ2=size{auto);
j1=0;
12=0;

for I=1:n2(3)
if auto(l)==

j1=31+1;

real fauto(I))< 0O
j2=12+1;
ne
i f [fj1+j2]==n2l2}35 [jl"‘:].,'l

menu |

1
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til+i2)==n2(21) | {jl-=1)

menu{ ‘0 Sistema ndo & Estével no Sentido de Lyapunov'};
end

and
if m==32

menu | ' PROGRAMA FINALIZADO')

end W Fim da Escabilidads no Sentido de Lyapunov

if s==3 % Iniclio da Estabilidade Assintética

ml=menir [*Confirmar se oa dadoa para a snflise da Establlidads
Assintdtica {4 estdo disponlveis', 'Continuar', "Sairc’);

if ml=s=1

kmexist('nZ', 'vac");
kloexist({'auto',"var'}l:

13=0;

if k==0 | kl==0
coefl=input ['coefi="});

auto=[rocta [caaf2) ) ;
nZ=sizelaute);
end
for I=1:n2{2)
if real{autc(Il)i< O
43=73+1;
wnd
and
if jB==n2 (2}
meru{'0 sistema & ASSINTOTICAMENTE ESTAVEL"1:
and
1f 43-=n2(2)
menu{'C Siscema MAD & ASSINTOTICAMENTE ESTAVEL'):
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m]_::E

many | PROGRAMA FINALIZADD')

k2=exist({'4l"',"wvar');
ki=axist{'12', 'vac")
kd=exiast]'nd', "vac")

~ wp

k2==0 | k3==0 |kd==

disp( £ .
I I
displ’ ) ;
coef3=input ("coef3="};

auto=[roots {coef3) ) '
n2=sglzelauto);

11=0;

12=07

I=1l:n2 (2}
if auto[Il==0

j1=71+1;

real [autaiIiy- 0

j2=3d+17
]

Gemenu [ FEntr m a macri B o & [wator

i . S vl IIr
B=input ("] vy

14=0;

[21
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J=l:n2 (2]
aukbo (J)=-=0 & B(J]~=0

j4=14+1;

menu {'C Sistema & T-Est i

({31+j2y=em2{2)2) | {jl-=1) | {Yd-=0]

menul 'O Siates HAD Estavel ") ;
L =
menu [’
- il
r::?

menu [ * DGRAMA IHALIZADOD']

¢ Andlisel:

t=menul’

m=meni (" Finir macr B, 0 tama ', "

==
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A=input |'A="'};
B=input('B=")
C=ipput (' "y
D=input [’ )

;
;
pause

k=menu ('} wlha = poio dessjaca’,
rv iIiP"'I}"'

menusd

......

deg2rad=pi/180;

gof 1nCecvalos das varl b 10

teta = |-20:5:20]*deg2rad:
vteta = [-5:2,.5:5]*deg2rad;
force = -1:0.25:11;
dasloc=[0:0.2:112
vdesloc=[-0,5:0,2:0.5]);
tetaZ2=[-20:10:207;

Al=combvec|teta,vtaeta);
AZ=combvec (desloc,vdesloc, force) ;

A3=reros{3,36]

iniecial2=[[Al Al Al Al Al Al AL Al;A2 AJ]

zeros (4, length(teta2) 1)
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¢ Pendlinear:

function dy=pendlinear(t,v)

teta=y(l);
vteta=y(2);
desloc = yi(3);
vdesloc = yi{d);
demand = y(5};

dteta=vteta;

dvteta= [67.052*(teta)}-(131.5789* (demand) )}
ddesloc = vdesloc;

divdesloc = 52.63* (demand-(0.1372%*teta));
ddemand = 07

L 1L vacas:

dy = [dteta; dvteta; ddesloc; dvdeslocs;ddemand] ;

Pendnl:
function dy=pendnl|tnfl

teta= y(l);
vitata=y (2]
desloc = {3y
vdeslac= 4] ;
forca=yi(5};
dtata = viela;

dvteta =
{49, . *[sin(teta) ./ [lcositeta)) . “2)) ) +isin{2.*eca) . " [ ivteta) . 2) ./ (2."lcos

etal."2)1)]1-

{131.58.*[forcal ./ (cos(tata) ) )+ [18.082.* [tan(teta) )./ [cos{teta) )]
ddesloc= vdesloc;

dyrdesloc= SZ2_63.* (forca-0.1372.*[tan(teta)));

dforca = zeros{size(forca));

dy = l[dteta; dvteta;ddesloc; dvdesloc; dfarcal:
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v 44dﬂﬂh

timestep = 0.01;
2 = lengthi{teste];
teste nlinear = [ ];

r i=1:Q

[ode time,ode state] = ode2d('pendnl’, [0 timestep],teste(:,i)};
t=ste nlinearl = ﬂde_state[lengthﬂude_st&tel,l:dj‘;

teste nlinear=[teste nlinear teste nlinearl]:

1
Final:
jcama para identificaclo & Neurocontrole
s=menu | "F i 18 ', " Ider i )i
[ 3===]
atri £
L=menui'Aperte enter @ antre com a matriz de treinamento:
. eijada’, 'Sim*, 'N ¥
Le==1
diEPJ" CEY m aleie la matrlii o8 a&htracs [ E');
inicialZ=input(‘iniclald="};
palse
dl-ﬁp':. . - 1 A aald Yo
final_nlinea:=iﬂput[':.:- nlis Yir
if Le=w=2

£23
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many | 'Programa Finalizado');
end
%Definicglo do erro gquadrdtico:

M=menu{'Entre com o valor da soma oo erro Quadrdtlieco desejado','Deflinirc
o valor'!, "Valeor autamético’);

1f M==1
disp{'Entre com o valor da soma 00 erro guadrdtico desejado'}:
eg=input('eg= ");

end

if M==2
O=length(inicialZ);

[SZ,SJ-ﬁiZEEEinnl_pllnuazJ:
eg = (0,01°2)*Q*2;

iEzcolha do nimero de épocas por display:

k=menu ['Escolha o nimerc de épocas por display','valor default
kpoca/displayl ', "Outzo valor')
==}
fml
end
1€ Je==2
disp('Encre com o nomero de épocas desejado’];

f=input{'f =");

i Escolha do tipo de arquitetura de rede neucal:
p= menu(’'Escolha da Arquiteturs de Rede Heutal Desejada’,'Rade de Base
Radial', 'Perceptron Multicamadas") ;
1T m==1
i trelnamento & simulagic para a RBF:

ml=menu{'Bscolha do Valor do Espalhamento para a Funclo
Gaussiana', '"Valor Defaulr (1.0)',"Outzo Valer"):
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ep=1;

displ L# ] : pall nto desejado');
ep=inputc('ep ="};

noEma l
norma

{wl,bl,wz,b2,te,tr]=solverkiinicial ncrmZ, final norm, [E,Q,eq.epl);

mentyf{'Treinament:« 4 do’);

pause

m2=menu"Simulaclo da | &' . 'Sim', "Hio'):
f mPe=]

teste=simurb (inicial_norm2,wl,bl,w2,D2);

menu [ ¥l
m2==2
men | g ram o o
a
=2
E I | It ]
i
mi=menu | '] ]
N e i e )
. r r L3 ’
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kl=msnu ( ‘ Determinaclo do numero de épocas por treinamento', *Valor
defaulr (100)*, "Outre Valor');

1f kl==1

d=100;

end
1f kl==2
disp{ "Encre com o valor de #pocas desedado pars o breinamenta’);

d=input(‘'d= ";;

kZemenu( 'Detecrminacio da Taxa e Aprendizado', ‘Valeor defaull
i0.021",'"Outre Valar'};

1f k2==]1

mi=0,02;
end

if kQe==Z
disp({'Entre com o valor de taxa de treinamsnto desejado' )

mi=input{'mi= '};
and

i Definicioc do namero de neurdnios:

N=menu{'Entre com o nimerc de Neurdnios da Rede para
ldentificaclo”, 10", '15"',.°20", 'Outro Valer');

if W=l
51=10
end
if Nemm2
S1=15
end
1f H==3
51=20
end
1T H==4
disp ('Entre com ¢ nimero desejado de neurdnios'):;
Sl=input|[*51="};
mriel
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1L mime]

[ alha L e C i ta/Camada d
k L | -
mil=manyi'Escolha da funch ie an sclio (camada ilta/camads de
"t gsig/logsig®, ' logalg/purelin', 'tansig/purelin',"tanaig/tansig*};
LT m3l==
metu|'As mat ea de entrada a sarl: ormalizadas. Tecles
Y2
pause
norma
nermaz

[wl,bl,wi,b2]=inicff(inicial normi,51,"'leg

in
i
ad
-
w
(A8 ]
-~

v ol ¥
1O 01 r

[wl,b]l,w2,b2, e, cr]=trainbp{wl,bl, 'logsig’',w2,b2, " 'logeig’, inicial norm2, fin
al_norm, [£,d,eg,mi]];

mant [ 'Treinamento Terminado'};
: . da Per P 1 M ymacia

md=menu (' Simul acd ja Rede:','Sim', '‘Nio'};

Lf mid==]
teste=simuff (inicial noem2,wl,bl, 'logelg',w2,b2, 'logslg');
menu{"Simulagio Terminada / Programa F 1lizado® ) ;

LT md==
manial'Programa Finalizado');

f m3l==2

wl,bl,w2,h2]l=initff(inicialZ,5l, 'logesig’,52, "purelin’j;

[wl,bl,w2,b2,te, tr]=trainbp [wl,bl, 'logsig',w2,b2, 'purelin’,inicial2, final _n
linear, [f,d,ag,mi]);

menu (' Treinamento Finalizado')
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m..l:l“_-'erlul:l o wer B | _I_.-n._a-r-

i f mid==1
testessimuff(inicial?, wl,bl, "!

meanu [ "3

md==Z

menu( *Programa Filnalizado');

if m3lw=}

[wl,bl,w2,b2]=initff(inicial2, 51,

[wl,bl,w2,bZ,te,tr]l=trainbp(wl,bl, "ta
linear, [f,d,eg,mi]];

menu | "Teel s Fina zado ' )
1 "TI (W}
md=menu{*Simulacio da Rede:', "'Sim’',
L mid==

teste=simuff(inicial?, wl,bl, 'tansiqg

manu['Simmlacico Terminada / Progras
mé==2
many (' PFrograma | 1 ek " ;
f mil==
manu (' As o o | 4
b

g',32,"p

ig',wi, b2, "pure

n'};

‘yinicial?, final n
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p:'ILLEE
noemal
normad
[wl bl wd, b2]=initff(inicial nom?, 51, 'tanslig" 32, 'tansig’);

[wl,bl,w2,bZ, te,tr]=trainbp(wl,bl, " "tas 1" ,Ww2, bi, "tanslg',inicial norm2, fin
al nomm, [f,d,eg,mi]);

I:IIETI.L'L[I_I.' et Fir 11 ..'.1]

mid=menu | *'Simulacdc da Rede:','Sim"', 'Hic');

testswaimuff|1nicia1ﬂnarm22.wl,b1,".r ig", w2, B2, 'tansig');

]TH:I.‘I.'L.'II:'.':' =l L= P rog Cam - i i :_‘__|];
1 m4==2
menu | " ] 1 Ty
1f mi==2
& L i i 1 \.-'I scia - s
miZ=menu('Escolha da funclo de ativ ——
‘+'logeig/logsig’, 'logalg/purelin’, 'tanslig/purelin’, "tanslg/tanslig’l;
f m3Z2mm]
menul'As mAtCiTe ie¢ entri ¢ sald &
I |':|',
pause
normal
normazd
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[wl,bl, w2, b2]=initff(inicial normz, 51, 'log

[wl,bl,w2,bd,te,tr]=trainbpx([wl,bl;'log
nal nomm, [£,d,eg,mi,1.05,0,7,0.9,1.047};

meau{ 'Trelnamento FI do')
3 da Perceptron Mult §F ]
méd=menu [ "'Simulaclo da Rede:', "'5im',
LY mid==1

teste=simuff{inicial norm2,wl,bl, " log

manu{*Simulacioco Terminada / Programa

if mid==2
[wl,bl, w2, b2]=ipnltff({inicial?,51,"]
Iwl,bl,w2,b2,te, tx]=trainbpxiwl,bl,'logs
nlinear, [f,d,eq,mi,1.05,0.7,0.9,1.04]};

mend [ ' Tralnmmento Finalilzadc

Simulacio da Perceptron Mu am
mid=menu (' Simulacho da Rede:', 'Sim‘,
f mdm=]
teste=simuffiinicial2, wl,bl, 'logs
manul 'Simulacio Terminads / Programa
i 1
{ mim=32
menul ' Frog: nal b

g',w2,b2, 'logsig"

sig' 52, "logel

gl

sinicial normZ, £3

I ',wi,bz;" i II},‘
i i
ygalg', 32, 'puctelin’);

3! w2, b2, ‘purelin’ intcial? Final
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S om32==3
[Wl,bl, w2, b2l=inikff(IinicialZ, 31, 'tanslg';52, "purelin"};
[Wwl,bl,w2,b2,te,tr]=trainbpx(wl,bl, 'tansiq’ ,w2,b2, " 'pur: n',inicial2, final

nlinear, [f,d,=g,mi,1.05,0.7,0.9,1.04]);

menu{ 'Tralnaments Flnalizado')

md=menu('3.is clo da Reda:','Sim*, 'NEo"):;

md==]
teste=simuffi{inicial?, wl,bl, 't "2, b2, ‘purelin'} ;

ment | 5 Lm =a e rminad [ [ 4 Filonalizado');

if m3z==q

menu [ "As matrizes d rnt i i da serfio norma
"1
pause
normal
normaz
fwl,bl,w2,b2]=initff{inicial nom?,51, "tansiqg’',SZ,'tansig'});
[wl,bl,w2,b2,ce,tr]l=trainbpx(wl,bl,"’ ' oW2, b2, bai ' inicial pnemmz, 1

nal norm, (f,d,eq,mi,1.058,0.7,0.9,1.04]);

menul ‘Traln nt Final o'}
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mid=menu{'Simulscio da Rede:','Sim';, 'Néo');

if mi==]
teste=simuff Iinj,i.:ial_ncurm,z,wl,bl, ‘tanaig',w2,bZ, "tansi');
menu{'Simulacio Terminada / Programa Flpalizado');

LT md==2

menu! Programa Finallzado ) !

a&nd
end
and
f mi==3
TRAINIM:Eacaolha da funclo de ativaclo:Camada Oculta/Camada de
al

pid=menul 'Escolha da funclo de ativacio (camada ocultsa/camada de
la', 'logslag/logsiqg', "logsig/purelin', "tansig/purelin’, "tansig/tanslg’];

1f mi3==]

menti | *As matrizes de antrada & salda serlo normalizadas. Te

pause

normal
e ema 2

[wli,bl,wZ,b2]=initff{inicial normz,51,"'logsig’,352, "logaig’};

[wl,bl,w2,b2,te, te]=trainlm{wl, bl, "logsliqg',w2,b2, 'legsig’',inlcial norm2, fin
al__rll:}rm, [f, d; Eq,ﬂ.ﬂﬂﬂl, D+Dﬂlflﬂfﬂl 1; 1E1DI 12

Simulacio cda Parceptron Multicama das:

r

if mdss=]

teste=simuff|{inicial nocm2,wl,bl,'legslg",w2, b2, 'logsig");

34
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ment | jlaglo Terminada " P zado") ;
. - "i
md==2
menu jrama F yeb V) ;
m3 ==z
[wl,bl, w2, bZ|mintcffiiniciall2, 51, "logeiq' 32, 'purelin’);

[wl,bl,w2,b2,te te]l=trainlmiwl,bl, "l

linear, [E,d,2q,0.0001,0.001,10,0.2,1el0]);

menu[' Fogm il mimemgsmEes Film

md=menul ' Simul ack

if mi==1

teste=simuff{inicial?,wl,bl, 'l

menu{'Simulacho Terminada

:’m] ==

[wl,b1, w2, b2]l=initff{inicial?, 51, 'tansiyg

[wl,bl,w2,b2,te, tr]=trainlmiwl,bl, " 'ta

‘e Sy ’5"

1", w2, b2, 'purel

linear, (f,d,eg,0.0001,0.001,10,0.1,1el0]});

IC4

.

jalg' ,w2; b2, 'purelin’infcial?,  final n

'!.':I".

n',inicialz, final n
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menu ' Trelnamanto Fi

md =mernu [ '

oy e ]

teste=simuff{iniciall,wl, b1,

menul 'S

pause

nocmal
no rma 2

[wl,bl,w2,b2]=initff (intcial norm2,Sl, 'tansig’,52, 'ta

[wl,bl,wZ2,b2,te. tr]l=trainlmiwi,tl, "'tan

"

7' w2, b2, "Ear

al norm, [f,d,=q,0.0001,0.001,10,0,.1,1e10]1;

meny | " Trelnament

teste=simuff(iniciall, wl,bl, 'ta

meny [ * 5 imu

g'l

ig',inicial norm2, fin

t36
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menul "k grama Finall:z

faa

==

manu [ ' Programa Finall zado

«  Adri2ni:

deg2rad=pi/180;

teta = [-20:4:;20] *degZrad;
vteta = [(-2:0.4:2) *deglrad;
desloc=[-1:0.2:1%;
videsloc=[-0.5:0.2:0.5];
demand=[-4:1:4] *deg2rad;
tetaz = [-20:2.5:20] *degZrad;

D=combvec | tata, vceta) ;

E=combvecidesloc, vdesloc, demand] ;

F=zeros{3,11);

inicial neurol = [D D D D D;E FI;
inicial_naurﬂ=[inicialineurﬂl [teta?;zeros (4, length(ceca2)] 1],

timestep = 0.01;:
@ = lengthi{inicial neura};
final neuro = [ ]
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[ode time, ode state] = pde2i{'pendlinear'; [0
timestep]l,inicial neurc(:,1});

final_neural = Dda_stateilength|ude_5tate),1:4}';

final pneurc=[final neurc final neureol]:

«  Adri3ni:

31 = 15;
[cWl, cbl,cWZ,cb2] = initff(infcial neure,s5l,'tansig',l, 'purelin');

=611}

adf = 1;

me = J00;

eg = [0.04%2)*G*2;
mu = le—5;

te = [df me eg MaN muj;

[cW1,cbl,cM2,ch2 ep,tr] =
traincon [cWl,cbl,cW2,ch2, mWl, mbl, mW2,mb2, inicial neuro, final neurc,ty);

Testel:

deg2rad=pi/180;

teta = [-5:1:5]*degirad;
vieta = [-2:0.6:2] *deg2rad;
deasloc=[0:0.15:0,51;
vdesloc=[-0.5:0.1:0.5];
demand=[-0.5:0.2:0.5];
tera2 = [-5:2:10]*deg2rad;

I=combveci{teta, vtata):
E=combvec |desloc, vdesloc, demand|
P=zéros(3,44};

teste neurc. = [D D b B:E F ];
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¢ Trajl:

deg2rad=pi/180;

teta = 5 * deg2rad;
vteta = 0*deglrad;
desloc=0;
vdesloc=0;

force = 0;
init state = [teta; viteta;desloc;vdesloc);
iy ". . - =
[p fime,p states) = odeli('cend ", [0 0.1}, [anit state; force));

p states 3 p states';

time = 0:0,.01:0.1;

state = init state;

states = zerasfd,lenqth{time?);

states(:,1l] = state;
i=4:lengthi{time)

state = state + simuff(|state;force],mWl,mbl, '

statesg(:,1) = =state;

', W2, mb2, 'L
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