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RESUMO

PROJETO E CONSTRUCAO DE UM CONTROLE ADAPTATIVO POR
REALIMENTACAO DE ESTADOS DE UM PENDULO INVERTIDO UTILIZANDO
INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Algoritmos de otimizacdo baseados em métodos heuristicos tém sido largamente
utilizados na sintonia automatica de controladores, principalmente quando uma
solucéo analitica ndo se apresenta viavel em relacdo ao custo e tempo de obtencéo
de uma solucdo satisfatoria. Também se torna crescente o emprego da Inteligéncia
Computacional (IC) em demanda da complexidade dos sistemas e variacfes das
condi¢cdes de operagao, exigindo cada vez mais sistemas de controle robustos e
adaptativos a ambientes dinamicos. O objetivo deste estudo é projetar um sistema
de controle adaptativo utilizando inteligéncia computacional, em conjunto com um
sistema capaz de alto-configurar a Rede Neural Artificial (RNA) utilizada no
controlador, atendendo as restricbes estipuladas no projeto. No presente trabalho
aborda-se projeto e construcdo de um controlador adaptativo por ganho agendado,
implementado via RNA. O projeto apresenta a obtencdo e a representacdo do
modelo ndo linear do péndulo invertido em Espaco de Estados. O modelo do sistema
é classificado como variante no tempo devido a variagcdo de massa, e exige um
controle adaptativo devido as variacfes dos parametros de operacdo, como tempo
de acomodacédo e sobressinal. A estratégia de controle adotada é o controle por
realimentacdo de estados, caracterizado pela alocacdo dos polos de malha fechada
no plano complexo. Um Algoritmo Genético (AG) € responsavel pela alocacao dos
polos, obtidos a partir de uma busca num espaco de solugdo nao linear. Este
algoritmo também é responsavel pela configuracdo automatica da RNA. O algoritmo
evolutivo utilizado (AG) manipula a quantidade de camadas ocultas, numero de
neurbnios das camadas e funcBes de ativacdo para obter uma melhoria na
arquitetura da rede utilizada no problema proposto, sem que um conhecimento
especialista do sistema seja exigido. Estratégia de crossover, mutacdo e elitismo,
sao utilizadas na evolugcao da populacdo do AG. As operagdes de otimizacao neste
trabalho ocorrem num espaco de busca limitado pelo autor. Apds os testes, um
simulador é construido com animacgdo em 2D, permitindo ao usuario interagir com o
modelo e acompanhar a resposta deste em tempo real. O sistema de controle
adaptativo desenvolvido e implementado computacionalmente no presente trabalho
atendeu as condi¢des de variacdo de massa, sobressinal e tempo de acomodacgéo,
atuando dentro da faixa de operabilidade estabelecida em projeto. O método de
configuracdo automatica da RNA por AG obteve uma configuracdo de rede, e
retornou 0 menor erro apos o treinamento num determinado conjunto de solugdes.

PALAVRAS-CHAVE: Controle Adaptativo, Algoritmo Genético, Inteligéncia
Computacional, Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

DESIGN AND CONSTRUCTION OF ADAPTIVE CONTROL BY STATE FEEDBACK
OF AN INVERTED PENDULUM USING COMPUTATIONAL INTELLIGENCE

Optimization algorithms based on heuristics have been extensive used in automatic
tuning of controllers, especially when an analytical solution is not available relation to
cost and time of obtaining a satisfactory solution. The use of Computational
intelligence (CI) increases by the demand system complexity and variations of the
operating conditions, requiring increasingly robust control and adaptive in dynamic
environment. This bacharolls work aims to show the design and development of an
adaptive controller for gain scheduled, implemented via Artificial Neural Network
(ANN). The objective of this study is to design an adaptive control system using
computational intelligence, together with a system capable of high-configure the
Artificial Neural Network (ANN) used in the control, according the restrictions
stipulated in the project .The project presents a nonlinear model of the inverted
pendulum in State Space. The system model is classified as time-varying due to
mass variation and is adaptive control due to the variation of operating parameters
such as settling time and overshoot. The adopted control strategy is the state
feedback control, characterized by the allocation of the closed-loop poles in the
complex plane. A Genetic Algorithm (GA) is responsible for allocating the poles
obtained from a search in the space of nonlinear solution. This algorithm is also
responsible for the automatic configuration of the ANN. The evolutionary algorithm
used (GA) manipulates the amount of hidden layers , number of layers of neurons
and transfer functions for an improved network architecture used in the proposed
problem without the necessity of great knowledge about the system. Crossover,
mutation and elitism strategies are used in the GA population evolution. Operations
for optimization are a search in a limited space by the author. After the tests, a
simulator is developed with 2D animation, allowing the user to interact with the model
and monitor this response in real time. The adaptive control system developed and
implemented computationally in this work meets the conditions of mass variation,
overshoot and settling time, acting within the range of operability established in the
project. The method auto-configuration of ANN by GA obtained a network
configuration that returned the smallest error after training in a set of particular
solutions.

KEYWORDS: Adaptive Control, Genetic Algorithm, Computational Intelligence,
Artificial Neural Networks.
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INTRODUCAO

O péndulo invertido é um sistema didatico muito utilizado na area de controle
devido as suas caracteristicas de instabilidade. A analise deste sistema possibilita
trabalhar desde as teorias de modelagem para sistemas nao lineares, linearizacao,
aplicacao de controle convencional quando linearizado e controle moderno.

Este sistema pode ser comparado ao controle de posicdo de um foguete na
fase de lancamento, em que o objetivo € manter o foguete na posi¢do vertical
(OGATA, 2010). A linearizacdo do modelo para este caso pode ser aplicado com
eficiéncia devido ao foguete partir proximo da posicdo de equilibrio e sofrer
pequenos disturbios. Apds o lancamento, a massa do foguete diminui com a queima
do combustivel e com o desacoplamento dos propulsores, passando a se comportar
diferentemente do momento em que se encontrava na base lancamento, ficando
sujeito a distarbios maiores. Nesta situacdo um modelo néo linear e variante no
tempo é que melhor descreve o sistema, contudo exige um controle mais sofisticado,
bem como metodologia e teorias mais complexas.

As teorias de controle e estatisticas por algum tempo apresentaram certas
limitacbes que motivaram o surgimento e crescimento da area de Inteligéncia
Artificial (IA). Esta que inicialmente surgiu como uma rebelido a tais limitagdes, agora
inclui estes campos em sua area de pesquisa (MCALLESTER, 1998, apud RUSSEL,
2003).

Segundo Russell (2003), nos ultimos anos, uma revolugéo aconteceu na area
de IA, no que tange o seu contetdo e sua metodologia, sendo mais comum usar as
teorias existentes, em vez de propor uma nova, fundamentando suas bases através

de evidéncias experimentais rigidas e destacando a relevancia nas aplicacbes em
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sistemas reais. Estes sistemas podem ser distribuidos em diversas areas.
Atualmente a IA apresenta firmes métodos cientificos. Cabe lembrar que ndo basta
simplesmente aplicar tais metodologias, pois uma hipGtese para ser aceita deve ser
submetida a rigorosos testes empiricos, seus resultados devem ser acompanhados
de analises estatisticos de acordo com sua relevancia (COHEN, 1995, apud
RUSSEL, 2003).

O estudo na area de controle moderno aplicado a sistemas nao lineares tem
sido utilizado em inUmeras areas, possibilitando aplicacfes de solucdes diversas, de
maneira a contornar os problemas encontrados no controle convencional, que exige
linearizacdo de modelos, limitados a sistemas monovariaveis, e por ndo possuirem
bom desempenho quando aplicado a sistemas com grandes variacdes de
parametros ou condicfes de operacao.

Para este tipo de sistema o controle adaptativo € recomendado para atender
as restricbes de projeto. Segundo Bolton (2010), o controle adaptativo é utilizado em
situacdes de controle em que os parametros da planta variam com o tempo ou,
talvez, com a carga. Assim, com a mudanca da funcao de transferéncia da planta, é
necessaria uma nova sintonia do sistema de controle para que as condi¢cdes de
otimizacdo sejam atendidas.

Segundo Rekdalsbakken (2006), varios modelos fisicos de péndulo invertido
tém sido construidos e muitas estratégias de controle tém sido exploradas.
Recentemente, o foco na construcdo de sistemas de controle tem sido a inteligéncia
artificial (IA), métodos como a logica Fuzzy, Redes Neurais Artificiais (RNA’s) e
Algoritmos Genéticos (AG’s). Combinagbes destes métodos sdo também muito

relevantes na area da computacao evolutiva (CE).

A Figura 1 apresenta um sistema péndulo invertido num base de carro.

Figura 1: Sistema péndulo invertido.

Fonte: Lins e De Souza, 2013. Adaptada pelo autor.



15

A computacdo evolutiva € uma &rea da ciéncia da computagcdo que utiliza as
ideias de evolucao biologica para resolver problemas computacionais. Muitos destes
problemas exigem uma procura num espaco enorme de possibilidades de solucdes,
tais como um vasto numero de possiveis arranjos de circuitos de hardware, para
uma configuracdo que produz comportamento desejado por um conjunto de
equacdes, que ditara o comportamento de um sistema como um conjunto de regras
a controlar um robd, fazendo com que este navegue num ambiente. Tais problemas
computacionais muitas vezes requerem um sistema de controle adaptativo,
permitindo manter um bom desempenho em um ambiente em mudanga. Problemas
como estes exigem solugcbes complexas que geralmente sao dificeis para
programadores humanos conceber. A rede neural artificial (RNA) é um exemplo
desta filosofia evolutiva da computagdo (MITCHELL, 1999). Embora as RNA'’s
apresentem bom desempenho na resolugdo destes problemas, ainda existe uma
caréncia no quesito metodologia ou regras exatas para obter a melhor configuracao
da rede. Em sua maioria, a configuracdo se caracteriza mais como arte do que
ciéncia, pois demanda uma consideravel experiéncia de cada projetista.

Em alguns casos, os métodos exatos tendem a ser inadequados para
problemas de elevada complexidade, pois geralmente possuem alto custo para sua
obtencdo e podem nao estabelecer uma solucdo de boa qualidade dentro de um
tempo razoavel. Em contrapartida, os métodos heuristicos, apesar de nao
garantirem a melhor solucéo, costumam pelo menos obter solucdes de boa qualidade
em um tempo razoavel (LAFETA, 2010).

Estudos na érea de IA mostraram que os exemplos naturais de aprendizagem
e adaptacdo sdo tesouros de procedimentos e estruturas para construgdo de
algoritmos de busca robustos. Estes sdo procedimentos de busca probabilisticos
projetados para trabalhar em grandes espacos. Destaque entre eles para o
Algoritmo Genético (GOLBERG, 1988).

No presente trabalho o sistema péndulo invertido sera representado num
carro-péndulo. Serd simulada a variacdo da massa do modelo, que exigird um
controle adaptativo, por se tratar de um sistema variante no tempo. A escolha do
modelo n&o linear simplificado, desprezando atrito e momento de inércia, se da em
func@o de possibilitar a simulagdo com maiores disturbios, obtendo uma resposta
diferente do modelo linearizado, e por ndo haver a intencdo, neste estudo, de ser

implementado num sistema fisico para comparacao de resultados.
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A otimizacao feita pelo método heuristico AG foi escolhida por apresentar facil
implementagdo computacional, obter solugdes vidveis com maior simplicidade,
exigindo somente uma funcdo de custo. A RNA como parte do sistema de controle
adaptativo apresenta menor custo computacional quando comparado a programacao
convencional estruturada para checagem e resposta das condicionais na variagao
do sistema. Para contornar o problema enfrentado na configuragdo da Rede Neural,
um AG sera utilizado como mecanismo de configuracéo e otimizacéo, determinando
a quantidade de camadas ocultas, suas funcdes de ativacao, e também o namero de
neurbnios nas camadas ocultas. Um AG também sera utilizado para escolher a
localizacdo dos novos polos da equacdo caracteristica, responsavel por gerar o

vetor de controle.

1.1 OBJETIVO

1.1.1 Objetivo Geral

Projetar e construir um controlador adaptativo para sistema péndulo invertido
de massa variavel que apresenta variacdo nas condicdes de operacao, atendendo
0s requisitos de sobressinal e tempo de acomodacédo estabelecidos no projeto, em
conjunto sera aplicado um método capaz de autoconfigurar a arquitetura de uma

RNA para ser utilizada como controlador adaptativo.

1.1.2 Objetivos Especificos

Implementar um algoritmo de otimizacdo (AG) para alocacdo dos polos da
equacao caracteristica do sistema de controle adaptativo, por realimentagdo no
espaco de estados.

Implementar AG para otimizar a configuracédo (funcdes de ativagcdo, numero
de neurdnios da camada oculta, quantidade de camadas ocultas) da RNA que sera
utilizado como base do controle agendado.

Prover animacdo num ambiente em 2D, que permita a visualizacdo da



17

dindmica do sistema em tempo real, e interface que permita ao usuério a insercao de
disturbio no sistema.

Analisar o comportamento do sistema de otimizacao off-line em relacéo as
estratégias aplicadas.

Analisar o comportamento da RNA como base no controle agendado,
destacar as avaliagdes positivas ou negativas encontradas durante a simulacéo.

Verificar se o controlador adaptativo consegue atender os requisitos

estipulados no projeto.

1.2 JUSTIFICATIVA

Estudos sobre controle moderno tém sido realizados utilizando Inteligéncia
Computacional. Investe-se cada vez mais em sistemas autdnomos e com grande
capacidade de adaptacdo em ambientes dinamicos, sujeitos a grandes variacdes de
operacdo. Uma busca constante é realizada na aplicacdo das metodologias ja
existentes em aplicacbes nas mais diversificadas areas do mundo real,
determinando sua viabilidade e desempenho. A area de controle moderno € um
excelente laboratorio para testes, devido a sua ampla aplicacdo nas diversas
ferramentas e objetos, nos mais variados ambientes, alguns exemplos séo

encontrados na Figura 2.

Figura 2: a) Brinquedos bipedes; b) Veiculo de um eixo; c) Exoesqueleto.
Fonte: a) http://www.informacaovirtual.com/ b) http://www.segway.com/
c) http://www.targethd.net/tecnologia
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Na Figura 2.a tem-se como exemplo um rob6 de brinquedo bipede que exige
um sistema de controle para seu equilibrio. Na Figura 2.b um veiculo de um eixo que
requer um controle robusto para ter agilidade e proporcionar suavidade em sua
conducdo e na Figura 2.c um exoesqueleto utilizado para propiciar equilibrio ao
deficiente fisico, auxiliando-o em sua locomocé&o, substituindo a utilizacdo de uma
cadeira de rodas. Assim nos trés exemplos de areas distintas pode-se identificar as

possibilidades de aplicacéo das teorias de controle moderno.

1.3 ABORDAGEM DO TEMA NA PESQUISA

Ser4 apresentada uma aplicacdo especifica para simulacdo computacional,
realizando um estudo dirigido na implementacdo de um sistema de controle
adaptativo, em que serdo abordadas as metodologias de modelagem de sistemas
fisicos, simulacao, otimizac&o utilizando técnicas evolutivas e aplicacdo de sistemas
inteligentes no reconhecimento de padrdes de controle, mostrando a viabilidade de
aplicacao dessas metodologias no problema abordado.

1.4 ORGANIZACAO E DISPOSICAO DOS CAPITULOS

Capitulo 1: Introducédo: Neste capitulo € apresentada uma contextualizacao
dos temas abordados na area de controle, algoritmos evolutivos, inteligéncia artificial
e Redes Neurais Artificiais. Expdem-se os objetivos, justificativas e a forma como o
tema é organizado e abordado nos capitulos.

Capitulo 2: Pesquisa Teméatica. Neste capitulo é feito um breve
levantamento histoérico relacionado ao tema proposto na dissertacéo, sua evolucéo e
metodologias utilizadas ao longo do tempo. Apresenta um estudo realizado sobre as
publicacbes mais recentes dos temas abordados, como estes tém sido tratados
academicamente, os métodos utilizados para obtencdo de respostas para 0s

problemas abordados e areas de aplicagdes.
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Capitulo 3: Revisdo da Literatura. Neste capitulo faz-se uma breve
introducéo sobre IA, seu surgimento e sua evolucao, areas de atuacdo e definicdo
do conceito IA. Aborda-se algoritmos evolutivos, algoritmos genéticos, sua
metodologia, e uma exemplificacdo através de um pseudocddigo. Também introduz
0 conceito de RNA, sua arquitetura, seu funcionamento, comparagao com o neurdnio
biolégico, conceito de aprendizado, tipos de aprendizado e algoritmos de
treinamento. Na teoria de controle moderno apresenta-se a sua representacao e
controle no espaco de estados, controle por realimentacdo de estados, método para
alocacdo dos polos de malha fechada, controle adaptativo e ganho programado.
Finaliza este capitulo com a conceituacdo de modelos, classifica alguns destes
guanto ao seu tipo, define a ideia de simulacdo e apresenta de forma resumida a
plataforma de simulacdo utilizada neste trabalho. Para o leitor familiarizado com o

tema, a leitura deste capitulo torna-se dispensavel.

Capitulo 4: Desenvolvimento. Neste capitulo é apresentado o modelo néao
linear do péndulo invertido, a forma que se concebeu o projeto do AG, do ganho
agendado com RNA e do controlador adaptativo. Apresenta alguns passos para a
construcdo do simulador e identifica as estratégias utlizadas. Relata as
configuracgdes utilizadas na simulacéo para as diferentes metodologias.

Capitulo 5: Resultados e discussdes. Neste capitulo sdo apresentados,
através de gréaficos, tabelas e quadros, os resultados obtidos apds a simulagdo do

sistema.

Capitulo 6: Consideracdes finais. Este capitulo apresenta a conclusdo e

sugestdes para trabalhos futuros.

Conclusao. Neste utiliza-se os resultados apresentados para fazer uma
andlise e responder se 0s objetivos estipulados na apresentacdo deste trabalho

foram alcancados e o quanto se alcancou.

Sugestdes para trabalhos futuros. Neste séo apresentadas algumas
sugestdes pra trabalhos futuros, de modo a aproveitar os dados gerados e a

metodologia aplicada no desenvolvimento deste trabalho.
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Referéncias Bibliograficas. Lista os trabalhos que serviram como base para
o desenvolvimento desta pesquisa.



2 PESQUISA TEMATICA

2.1 ANALISE BIBLIOMETRICA

A seguir é apresentada uma breve analise bibliométrica sobre o tema
abordado neste trabalho. Ressalta-se que as informagOes apresentadas sé&o
referentes a uma base de pesquisa especifica hum determinado periodo. O tema
abordado € controle adaptativo de sistemas nao lineares utilizando algoritmos de
otimizacao e inteligéncia artificial.

Para esta pesquisa, foi utilizada a base SCOPUS no dia 28/02/2013. O tema
Simulacdo Computacional com Controle Adaptativo de Sistemas Dinamicos
(computer simulation) AND (adaptive control) AND (dynamical systems) foi
introduzido na ferramenta de busca, retornando 5.666 publicac6es, com o trabalho
mais antigo publicado em 1974 por Davidson, J.M., Durbin, L.D com o tema “Model
reference adaptive control specification for a steam heated finned tube heat
exchanger”. Este trabalho objetivava melhorar o desempenho dindmico no controle
de um sistema cuja fungéo de transferéncia do modelo variava em relacdo ao tempo.

A distribuicdo destas publicagbes foi levantada em categorias como
guantidade de publicacdes na area de pesquisa, paises de publicacdo e idioma de
publicacdo. Quantidade de publicacdes em relacdo a areas de publicacdo, mostrado

na Tabela 1.


http://www.scopus.com/authid/detail.url?origin=resultslist&authorId=7403932785&zone=
http://www.scopus.com/authid/detail.url?origin=resultslist&authorId=7004584540&zone=
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Tabela 1: Quantidades de publicacdes por area.

Classificagao Area Tematica Quantidade
1 Engenharia 3611
2 Ciéncia da Computacao 2206
3 Matemética 1133
4 Fisica e Astronomia 621332
5 Neuro ciéncias 243

Fonte: Tabela extraida da base SCOPUS.
Disponivel em:< http://www.scopus.com/.>. Acesso em: fevereiro de 2013.

Paises em relacdo a quantidade de publicacdes, representado na Tabela 2.

Tabela 2: Quantidades de publica¢des por pais.

Classificacao Pais Quantidade
1 Estados Unidos 1357
2 China 1332
3 Reino Unido 389
4 Taiwan 330
5 Japéo 263
6 Alemanha 253
7 Canada 249
8 Franca 229
9 Singapura 173

21 Brasil 70

Fonte: Tabela extraida da base SCOPUS.
Disponivel em:< http://www.scopus.com/.>. Acesso em: fevereiro de 2013.

A quantidade de publicacdes por idioma é mostrada na Tabela 3.

Tabela 3: Quantidades de publica¢des por Lingua de publicacao.

Classificacdo| Lingua |Quantidade
1 Inglés 5442
2 Chinés 213
3 Japonés 8
4 Portugués 4
5 Francés 2

Fonte: Tabela extraida da base SCOPUS.
Disponivel em: <http://www.scopus.com/.>. Acesso em: fevereiro de 2013.

Na década de 90 o tema de pesquisa agregado a sistemas néo lineares AND
(nonlinear) comeca a ser tratado com utilizacdo de inteligéncia computacional. A
busca retorna 4.262 publicacdes. A relagcdo dos resultados encontrados por

categorias sao apresentadas nas tabelas 4,5 e 6.


http://www.scopus.com/
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Tabela 4: Quantidades de publicacdes por area para sistemas néo lineares.

Classificagao Area Tematica Quantidade
1 Engenharia 2817
2 Ciéncia da Computacao 1679
3 Matemética 920
4 Fisica e Astronomia 211
5 Engenharia Quimica 243

Fonte: Tabela extraida da base SCOPUS.
Disponivel em: <http://www.scopus.com/>. Acesso em: fevereiro de 2013.

Tabela 5: Quantidades de publicagBes por pais para sistemas nao lineares.

Classificacao Pais Quantidade
1 China 1084
2 Estados Unidos 988
3 Taiwan 278
4 Reino Unido 273
5 Canada 190
6 Franca 167
7 Japao 166
8 Alemanha 154
9 Singapura 143

20 Brasil 52

Fonte: Tabela extraida da base SCOPUS.
Disponivel em:< http://www.scopus.com/.>. Acesso em: fevereiro de 2013.

Tabela 6: Quantidades de publica¢des por Lingua de publicagdo para sistemas néo lineares.

Classificagdo| Lingua |Quantidade
1 Inglés 4097
2 Chinés 156
3 Japonés 5
4 Portugués 3
5 Francés 2

Fonte: Tabela extraida da base SCOPUS.
Disponivel em:<http://www.scopus.com/>. Acesso em: fevereiro de 2013.

O trabalho “Identification and control of dynamical systems using neural
networks” (1990) por Narendra, Kumpati S; Parthasarathy, Kannan aborda na
simulacdo a eficacia da utilizacdo das RNA's para identificacdo e controle de
sistemas dindmicos nao lineares, mostrando-se viavel como sistema de controle
adaptativo. Este trabalho apresentou grande relevancia, sendo citado em 3.396
artigos correlacionado ao tema como mostra o grafico da Figura 3.


http://www.scopus.com/
http://www.scopus.com/
http://www.scopus.com/
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Figura 3: Citagdes do artigo Identification and Control of Dynamical Systems using Neural Networks.
Fonte: Gréfico extraida da base SCOPUS.

Disponivel em: <http://www.scopus.com/>. Acesso em: fevereiro de 2013.

Dando continuidade na pesquisa no dia 01 / 03 / 2013, utilizando as mesmas
palavras chaves, e adicionando a busca por Redes Neurais Artificiais AND (neural
network), a busca retorna 2.300 publicacdes. O artigo “Adaptive neural control of
uncertain mimo nonlinear systems” de Ge, S.S., Wang, C., reforca a eficacia da
utilizacdo das RNA’s nos sistemas de controle adaptativo para sistemas de multiplas
entradas e mdltiplas saidas (MIMO) com modelos ndo lineares. Publicado em 2004,
este trabalho foi citado em 218 publicagbes. O Quadro 1 mostra as citacdes deste
trabalho ao longo do tempo.

Quadro 1: Citacdo do artigo Adaptive neural control of uncertain MIMO nonlinear systems, ao longo
dos anos.

Citacoes

Wl 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 l 2013] Subtotal 5553 [ Total

0 3 15 16 24 30 33 37 32 23 5 ‘ 218 o 218

3 15 [ 16 24 30 I 33 37 32 23 5 [ 218 1 218

Fonte: Quadro extraido da base SCOPUS.
Disponivel em:<http://www.scopus.com/.>. Acesso em: mar¢o de 2013.

Métodos hibridos também s&o muito utilizados para otimizacdo destes
sistemas. Um desses métodos que tem se apresentado com bastante eficiéncia, e
se mostrado de facil implementacéo, € a combinacdo das RNA's com AG (Algoritmo
Genético). Ao refinar a busca com o algoritmo evolutivo AND (genetic algorithm),
tem-se um retorno de 347 registros na base de busca. O artigo “A hybrid neural-


http://www.scopus.com/
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genetic multimodel parameter estimation algorithm”, publicado em 1998, de Petridis,
V., Paterakis, E., Kehagias, A, aborda este tema, implementando um algoritmo
hibrido chamado de Neural-Genético para estimacdo de parametros de um
manipulador robdtico planar e uma estacdo de tratamento de agua. Este Algoritmo
hibrido também € utilizado na identificacdo de sistemas dindmicos néo lineares. A
Rede Neural € utilizada para atribuir um valor de custo ou aptiddo. O algoritmo
Genético fica com a funcdo de utilizar este custo aplicado a probabilidades de
selecdo para a producdo de novas geracfes de uma populacédo. Este trabalho foi
citado em 18 novas publicacdes.

Este trabalho apresentado como dissertacdo de mestrado na é&rea de
Inteligéncia Computacional e Pesquisa Operacional tem como principal objetivo a
otimizacdo e o controle adaptativo do péndulo invertido, uma busca na base com a
palavra chave AND (inverted pendulum), retornando 12 publicacbes, todas
publicadas na lingua inglesa.

A distribuicdo destes trabalhos em relacdo a area de publicacdo é dada na
Tabela 7.

Tabela 7: Quantidades de publica¢des por area, para o sistema péndulo invertido.

Classificagao Area Tematica Quantidade
1 Engenharia 9
2 Ciéncia da Computacao 8
3 Matemética 3

Fonte: Tabela extraida da base SCOPUS.
Disponivel em: <http://www.scopus.com/.>. Acesso em: mar¢o de 2013.

Relacéo de publicacdes do tema pesquisado em relacéo aos paises de

origem destas publicagcbes e encontrado na Tabela 8.
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Tabela 8: Quantidades de publicacdes por paises, para o sistema péndulo invertido.
Classificagao Pais Quantidade
1 Italia 2

Coreia do Sul
Argélia
Canada

China
Iran
Malasia
Paquistao

Taiwan

10 Turquia 1

Fonte: Tabela extraida da base SCOPUS.
Disponivel em: <http://www.scopus.com/.>. Acesso em: margo de 2013.
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Os doze artigos retornados na pesquisa sao apresentados no Anexo |I:

Este foi o procedimento adotado na busca de textos cientificos de referéncia
ao tema abordado neste trabalho. O resumo dos principais artigos € abordado no
Estado da Arte.

2.2 ESTADO DAARTE

As informacdes apresentadas sobre o estado da arte estd em ordem com a
proximidade do tema desta trabalho, serd apresentado na ordem do tema mais geral
para o mais especifico, ou seja para o mais proximo do tema desta dissertacao.

Algoritmos de otimizacdo tém sido largamente utilizados para sintonia
automatica de controladores. Os controladores Proporcional Integrativo e Derivativo
(PID) classificados como controladores convencionais, sdo aplicados em sistemas
lineares ou linearizaveis univariaveis com boa eficiéncia. Uma area de aplicagédo
desta estratégia de controle é a area da robética. Moghaddas (2012) aplica um AG
na otimizacado da sintonia de um controlador PID em conjunto com equacdes de
busca néo lineares num péndulo invertido de massa constante. No entanto, Dastran;
et al. (2011), alerta que o método de projeto de controle linear € concebido com base
na aplicagdo principal do amplo leque de frequéncia, mas em determinadas
situacdes possui uma fraca aplicacdo por n&o conseguir compensar completamente
o efeito néo linear dos sistemas.

Em sistemas que possuem um maior range de operagao, pode apresentar
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comportamento ndo linear caracteristico. Controladores utilizando métodos com
Inteligéncia Artificiais como logica nebulosa (Controlador Fuzzy) e RNA séo
aplicados com bom desempenho (BOGDANOV, 2004), pois além de possuirem
acOes de controle ndo linear, podem trabalhar com sistemas que apresentam
respostas nado lineares. Controles adaptativos também sdo aplicados para auto-
regulagem utilizada em conjunto com algoritmos de otimizacdo. O AG tem sido
largamente utilizado como ferramenta de otimizacdo em sistemas de controle por IA,
pela facilidade de trabalhar em espaco de busca nao linear. Um exemplo é o
trabalho de Rekdalsbakken (2006), que utiliza o AG para atribuir valores de pesos e
bias numa RNA utilizada como controlador num péndulo invertido de massa
constante. Mohamad et al. (2012), também aplica este método no controle de
posicdo, num péndulo virtual, também de massa constante, utilizando um
controlador Fuzzy, sendo as funcbes de pertinéncia do controlador ajustadas pelo
AG.

Sistemas como bipedes, também podem ser simplificados como um sistema
péndulo invertido para que seja projetado o seu sistema de controle. Ghorbani, Wu e
Wang (2007), investigam a estabilidade de controle de um bipede, utilizando a
simplificac@o anteriormente citada. O controle é implementado por uma Rede Neural
que o estabiliza para uma posi¢cdo proxima da vertical, e um controle PID faz o
controle na regido quando o erro tende a zero (regido linearizavel). O bipede tem
massa constante, o AG utilizado tem a funcdo de minimizar o fator custo de energia
durante o processo.

Recentemente, pesquisas sobre rede neural tem recebido cada vez mais
atencao, pelo potencial de aprender e reconstruir relacées nao lineares, e tem sido
amplamente estudadas por pesquisadores da area de controle na indentificacao,
analise e projeto de sistemas de controle. O tamanho da rede, muitas vezes é
medida pelo numero de unidades de neurdnios em camadas ocultas, que reflete na
capacidade da RNA para aproximar uma funcdo arbitrdria. Surgindo assim a
guestdo: qual é o tamanho necessario da rede neural para resolver um problema
especifico? Pesquisas tém sido realizadas para poder solucionar esta questao.

Yao (1997) utilizam um algoritmo de evolucdo denominado EPNet
(Evolutionary Programming Network), para a evolucdo de Redes Neurais Artificiais.
O algoritmo evolutivo utilizado na EPNet baseia-se na programacédo evolutiva de

Fogel’s (PE). O Algoritmo utilizado da énfase na mutagdo, evolui a arquitetura e
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pesos das conexdes. Para evitar o problema da permutacdo, o crossover nao €
adotado como estratégia, e sim a evolucao dos individuos. A RNA utilizada é do tipo
feedforward e a fungdo de ativacdo é a funcdo sigmoide.

Gutiérrez et al. (2005), utiliza um esquema de codificacdo construtivo
indireto, com base na abordagem celular auténoma (Cellular automata), proposto
para encontrar automaticamente uma arquitetura de RNA apropriado para um
determinado problema. Um Algoritimo Genético € utilizado para geracdo de uma
populacdo e sua manutencao, atividades com crescimento celular e poda ocorrem
durante a otimizacdo. A funcdo de ativacdo utilizada na RNA é uma funcéo
sigmoidal.

Rivero et al. (2008), utiliza um AG para configuracdo automatica da RNA.
Caracteristicas como numero de camadas ocultas, pesos e bias sédo alteradas para
promover a evolucdo. Técnicas de crossover e mutacdo também sédo adotadas. A
codificacdo utilizada é do tipo grafica (Graph Codification). Este trabalho né&o
menciona a funcéo de ativacdo utilizada ou se esta sofre alteracao.

Hassen (2012), sugere trabalhar com uma arquitetura de RNA fixa quadrada
de tamanho significativo e suficiente para descrever a regido de trabalho, utilizando
como funcdo de ativacdo uma funcdo de base radial. Também prop6e uma rede
autoorganizavel variando sua estrutura dinamicamente de modo a adicionar ou
remover Funcdes Gaussianas de base radial, de modo a assegurar a precisdo e
aproximacdo desejada e ao mesmo tempo manter a complexidade de rede
apropriada. O tamanho das redes € afetado pela distacia entre os pontos
necessarios para descrever a funcdo aproximada dentro de uma dada precisao.

No trabalho de Schuma (2013), o algoritmo de treinamento utilizado para
essas redes é evolutivo. Uma populacdo de RNA é gerada e mantida, uma funcéo
de aptidéo para a aplicacdo especifica € aplicada a cada rede na populacédo. Redes
com maior aptiddo sao preferencialmente selecionadas para a reproducéo. A cada
selecdo, duas redes com relativamente alta aptiddo s&o selecionadas e as
operacOes de cruzamento e mutagao sao escolhidas com alguma probabilidade. As
operacdes de cruzamento e de mutacéo ndo afetam apenas os pesos das sinapses,
mas o numero de neurbnios e o numero de sinapses. N&o foi possivel identificar
neste trabalho a fungao de ativagéo utilizada.

A proposta do presente trabalho € acrescentar a variacdo de massa ao

sistema, com a variacdo de requisitos de controle hum modelo de simulacdo nao
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linear, numa faixa de operag&o, em conjunto com a constru¢do de um controlador
adaptativo. Para configuracdo automatica da rede, adicionou como 0Opg¢ao no
algoritmo utilizado, quatro funcbes de ativacdo, além da opcédo de quantidade de
camadas ocultas e numeros de neurdnios nas camadas. Estas sdo as variacfes

deste trabalho em relacéo as publicacfes apresentadas neste capitulo.



3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Segundo Luger (2004) definir Inteligéncia Artificial (IA) ndo € uma tarefa
simples, comecando na definicho do conceito de inteligéncia em si, como: a
inteligéncia é uma faculdade Unica ou apenas um nome dado a um conjunto de
habilidades distintas e ndo correlacionadas? Qual o limite da aprendizagem sem um
conhecimento prévio existente? Como a inteligéncia € representada no tecido de um
ser vivo? O que rege o aprendizado? E possivel definir inteligéncia a partir do
comportamento observavel ou é necessaria a existéncia de uma forma de
mecanismo interno particular? O que € necessario para projetar uma maquina
inteligente? Tais perguntas levam a outras questdes paradoxais num campo de
estudo que inclui como objetivo sua propria definicdo, algo considerado apropriado
por se tratar de uma area jovem com limites ndo claramente definidos como outros
ramos mais antigos da ciéncia.

De acordo com Russell (2003), os primeiros trabalhos reconhecidos como IA
foram realizados por Warren (1943), baseando-se em trés fontes: conhecimento da
fisiologia basica dos neurbnios, andlise formal da l6gica proporcional criada por
Russell e Whitehead, e a teoria da computacdo de Turing, em que um neurdnio
artificial responde ao estimulo emitido por um numero suficiente de neurdnios
artificiais vizinhos, provocando uma mudancga no seu estado. Allan Turing em seu
trabalho publicado em 1950 com titulo Computing Machinery Intelligence foi o
primeiro a apresentar uma visdo mais completa da IA com o teste de Turing,
aprendizagem de maquina, algoritmos genéticos e aprendizagem por esforco.

Segundo Turing (1950), quando se levanta a questdo “‘maquinas podem
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pensar?”, pode-se levar a analise separada das palavras ‘maquinas’ e ‘pensar’ como
usualmente séo definidas, levando a conclusdes nédo adequadas para a pergunta, e
a tentativa de substituir tal questéo por outra para tentar definir a questao levantada,
s6 levard a outra questdo que estara intimamente relacionada com a primeira.
Propde-se: ao invés de procurar uma definicdo para a questdo, pode-se descrever
através da solugéo de um determinado problema.

Com a dificuldade de definir a IA, torna-se mais facil formar uma ideia através
dos objetivos no estudo da IA, como proposto por Nascimento e Yoneyama (2004),
que relatam que a IA busca prover maquinas com capacidade de realizar algumas
atividades mentais do ser humano, através de alguns recursos computacionais com
variadas arquiteturas. Estas atividades podem envolver a sensopercep¢do como
tato, audicdo, visdo, as capacidades intelectuais como aprendizagem, raciocinio
dedutivo, memoria, a linguagem sendo verbais ou graficas; atencdo, nas tomadas de
decisdo sob um estimulo, a orientacdo, tendo um conhecimento sob sua situacéo
temporal e espacial hum dado ambiente, a conceituacdo que busca captar a
esséncia dos objetos e agrupa-los em classe.

De acordo com Bittencourt (2001), o objetivo central da IA é simultaneamente
a criacdo de teorias e modelos para capacidade cognitiva, pratica, com
implementagdo computacional, podendo mostrar-se com objetivo semelhante a do
estudo da psicologia, sendo diferenciado pela sua implementacdo computacional,
tornando-o auténomo de certa forma. Desta forma o modelo ou teoria de IA ndo
precisa ser provada através da comparacdo com o0s resultados previstos com o
comportamento humano.

Desviando das consideracdes filosoficas que abrange a IA pode-se afirmar
que existem duas &areas que concentram as atenc¢des dos pesquisadores em IA: a
representacdo de conhecimento e busca. A primeira trata de capturar um problema
numa linguagem formal e adequada para que este seja manipulado num
computador, fornecendo todo conhecimento necessario para um comportamento
inteligente. A segunda é a técnica de solu¢do que explora o espaco de estados do
problema, estagios sucessivos e alternativos no processo de solucdo, que permite
numa busca gerar diferentes alternativas de resposta para diferentes escolhas
(LUGER, 2004).

Na construcdo de sistemas inteligentes existem duas principais linhas de

pesquisas: a linha conexionista e a linha simbdlica. A linha conexionista visa a
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modelagem da inteligéncia humana através da simulagdo dos componentes do
cérebro, e as interligagbes de seus neurénios. A linha simbdlica segue a tradicdo
l6gica estabelecendo-se a manipulacdo simbodlica de uma grande quantidade de
fatos especializados num dominio restrito na construcdo de sistemas inteligentes
(BITTENCOURT, 2001).

Na formalizacdo do problema e a busca da solugdo, o conhecimento
especialista € de suma importancia para obtencdo de sucesso na resolucdo de
problemas especificos e complexos. No inicio do estudo da IA, utilizava-se o
conhecimento genérico na solucdo de problemas gerais por meio de sistemas GPS
(General Problem Solver). Conhecidos como mecanismos de busca geral, tais
abordagens foram chamadas de métodos fracos, pois ndo suportavam um aumento
na escala do problema, apresentando um desempenho insatisfatério para problemas
grandes e dificeis (RUSSELL, 2003). A solucdo de problemas complexos exige uma
combinacdo de entendimento tedrico e empirico sobre um problema especifico,
apoiado por um conjunto de regras heuristicas (conhecimento do maior nimero de
estados possiveis assumidos no processo de solucdo) (LUGER, 2004). Entretanto,
hoje, alguns pesquisadores acreditam que grandes conjuntos de "regras complexas”
séo demasiado custosas para os cientistas. Em vez disso, acredita-se que o melhor
caminho para a inteligéncia artificial € através de um paradigma em que 0s seres
humanos s6 devem escrever conjuntos de regras simples e fornecer um meio para
gue o sistema se adapte. Comportamentos complexos como a inteligéncia vao
emergir da aplicacdo paralela e interacdo destas regras (MITCHELL, 1999). Assim,
0s sistemas especialistas devem ser construidos através da extracdo do
conhecimento de um especialista humano utilizando IA para solugcdo de problemas
similares (LUGER, 2004).

3.2 - ALGORITMO GENETICO (AG)

Otimizacdo € um mecanismo utilizado para determinacdo de uma acdo que
proporciona um maximo de beneficio, medido por um critério de desempenho pré-
estabelecido, em que o critério de desempenho deve ser minimizado caso
represente um custo, ou maximizado, caso seja associado a retorno (NASCIMENTO
JUNIOR, 2004).
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Segundo Bueno (2009), métodos heuristicos sédo algoritmos exploratorios que
buscam resolver problemas que, geralmente, ndo envolvem a implementacao
computacional de um conhecimento especializado. Por este motivo, muitas vezes,
esses métodos sao classificados como “busca cega”. Uma solugéo 6tima de um
problema nem sempre é o alvo dos métodos heuristicos, uma vez que, tendo como
ponto de partida uma solugdo viavel, baseiam-se em sucessivas aproximacoes
direcionadas a um ponto 6timo.

No estudo das metas heuristicas, podemos citar o surgimento do conceito de
evolucdo. A evolucdo biolégica € uma fonte atraente de inspiracdo para abordar
dificeis problemas computacionais. A evolu¢éo €, na verdade, um método de busca
entre um grande namero de possibilidades, por exemplo, o conjunto de sequéncias
de genes possiveis para - "Solucfes" que permitem gue 0S organismos, sobrevivam
e se reproduzam em seus ambientes. Evolucdo também pode ser visto como um
método para a adaptacdo a mudanca de ambientes. As "regras" da evolucdo podem
ser vistas de modo simples: As espécies evoluem por meio da variacdo aleatéria (via
mutacéo, recombinacéo e outros operadores), seguida pela selecdo natural em que
0S mais aptos tendem a sobreviver e reproduzir-se, assim, propagar seu material
genético para as geracdes futuras. Este conjunto de regras € responsavel pela
extraordindria variedade e complexidade que vemos na biosfera. Existem varias
abordagens que tém sido seguidas em matéria de Algoritmos evolutivos (AE). A
forma mais utilizada de algoritmos evolutivos sdo algoritmos genéticos (AG's)
(MITCHELL, 1999).

Com o aumento do recurso computacional, as técnicas de busca que
anteriormente eram bastante simples, tornaram-se mais elaboradas e hoje existe um
foco maior em buscas baseadas em populagdo. Citando como exemplo, tem-se 0s
Algoritmos Evolucionarios (EA) e o algoritmo baseado em Colonia de Formigas
(ACO) que hoje sao utilizados em uma gama de problemas, tais como otimizagao
numérica, combinatéria, bioinformatica, problemas de alocagéo, entre outros (SILVA,
2008).

De acordo com Fernandes (2008), os AG’s sdo metodos adaptativos, que
podem ser usados para resolver problemas de busca e otimizacdo. Este se baseia
na teoria evolutiva postulado em Darwin (1859), onde as populacdes evoluem na
natureza de acordo com os principios de selecdo natural e sobrevivéncia dos mais

aptos. Imitando este processo, os AG’s sdo capazes de fornecer solucbes para os
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problemas do mundo real.

Segundo Michalewicz (1999), a evolugcdo do programa (implementacéo do
AG) se da através de um algoritmo probabilistico, que contém uma populacéo
principal de individuos para cada interacdo. Cada individuo pertencente a populacao
representa uma solucao potencial para o problema. A mensuracao do potencial de
solucdo de cada individuo € dada através do ‘fitness’, um valor numérico obtido
através de uma funcado de avaliacdo ‘fit’, mesurando sua aptiddo em relagdo ao
meio, que pode ser obtida através de um custo ou retorno. Enquanto uma condi¢cao
de parada nédo for satisfeita, uma nova populacdo € formada através da selecdo
individual, tém-se novos individuos séo inseridos na populacdo em substituicdo de
alguns outros, fornecendo um novo conjunto de solucdes.

No processo de evolucdo, a mutacdo é uma pequena transformacao a que um
individuo esta sujeito em suas caracteristicas. Ao sofrer uma mutacdo, este sera
considerado um novo individuo na populacdo, com uma nova aptiddo. Novos
individuos também sdo formados através do cruzamento entre dois ou mais
individuos da populacédo, gerando descendentes que compartilham as caracteristicas
de seus pais. Quanto menor for sua aptiddo, menor sera a probabilidade de ser
selecionado para reproducdo. Desta forma, uma nova populacdo é gerada com
possiveis solucdes, substituindo a anterior e apresentando caracteristicas mais
promissoras para a solucdo do problema. Desta forma as melhores caracteristicas
sdo repassadas para as novas geragfes, enquanto as caracteristicas nao
promissoras tenderdo a extingdo, convergindo para espacos de busca mais
promissores (MICHALEWICZ, 1999).

O Algoritmo Genético pode ser implementado computacionalmente de
diversas formas. Para melhor compreensdo a representacdo binaria serd adotada
para exemplificar através de um pseudocédigo e simbolicamente um AG simples,
também conhecido como Algoritmo Genético candnico. O individuo binario €
representado por um conjunto de gene denominado cromossomo. Cada gene é
representado por um bit, e os subconjuntos de bits (genes) do cromossomo

representam suas caracteristicas como mostra a Figura 4.



populacdo depende da formulacdo do problema,

Gene Gene
G Individuo (populagdo A) Individuo (populacdo B) ﬁ
[ 2l o 1 of 3f of af of af of 3af o [ 2] o 3f o 3f o 1 o af of 3f o
Caracteristica @ Caracteristica @ Caracteristica Caracteristica Caracteristica
Ol Caracteristica Caracteristica 01 02 03
02 04

Cromosomo (individuo)

L af o of of of of of of 1] o 1] q

Figura 4: Representacao de um individuo binario
Fonte: Préprio autor.
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Na Figura 4, dois individuos de populacdes diferentes sédo representados por

particularidades do modelo.

Na Figura 5, é apresentado um fluxograma padrdo do AG.

um cromossomo de 12 genes (bits). O individuo da populagdo A possui 4
caracteristicas, enquanto o individuo pertencente a populagdo B possui um conjunto
de 3 caracteristicas. A quantidade de genes e caracteristicas dos individuos de uma

sua precisdo e outras
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Figura 5: Fluxograma padréo
Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2.1 Pseudocodigo

No pseudocddigo do AG abaixo, exemplifica e explica passo a passo as
etapas do fluxograma anterior.
1- Inicio {Algoritmo Genético simples}
2- Gera populacéo inicial de tamanho n: a populacdo é gerada aleatoriamente
com conjunto de caracteristicas pré-definidas. Se tratando de problemas numéricos,

estes possuem intervalos numeéricos definidos, exemplificados na Figura 6.
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Individuo 01 Individuo n-2

L 2f o af o af of af of af of af of [ 1f o of 1] 1] of af of a] 1 1 o
Individuo 02 Individuo n-1

L2 o] a] o af of of of af o o o [ a 3f 3f 1] 1] of 3] o o o 1 o
Individuo 03 Individuo n

L2 of af o of of af af af o af of [ o o 3af o 1] of af a] a] o o o

Figura 6: Individuos pertencentes a mesma populagao.
Fonte: Proprio autor.

A Figura 6 exemplifica individuos distintos pertencentes a uma populacao
qualquer.
3- Calcula aptidao de cada individuo: atribui, em cada individuo, um valor de
aptidao individual (fitness), através de uma funcédo de avaliacdo. Em seguida, uma
avaliacao é feita em cada individuo em relacao a populacéo total (fitness global).
4- Ciclo reprodutivo: seleciona dois individuos da populacdo baseado numa
probabilidade de selecédo proporcional a aptiddo de cada individuo. Define-se uma
taxa de reproducdo em relagdo a populagéo.

4.1- Selecdo: o método roleta € um dos mais aplicados para selecdo dos
individuos, em que um valor aleatério € gerado numa faixa de 0% a 100% (entre O e
1), que corresponde a aptiddo do individuo em relacdo a populacdo. A Tabela 9

mostra a relacao do fitness individual, relacionando-os com o fitness global.

Tabela 9: Tabela de individuos para selecao por meio de roleta.

Individuo | Aptidao Global | Aptiddo Acumulada
1 0,1 0,10
2 0,15 0,25
3 0,05 0,30
n-2 0,11 0,82
n-1 0,02 0,93
n 0,07 1,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2- Cruzamento: variadas técnicas de cruzamento podem ser aplicadas,
cada uma delas podendo dar um retorno particular em relacédo a melhora da espécie.
O mais usual € que dois novos individuos (descendentes) sejam gerados a partir de

dois pais. Seus cromossomos serdo compostos pela soma das metades das
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7

caracteristicas genéticas dos individuos reprodutores, este processo é conhecido
como crossover, como mostra na Figura 7.

Reprodutor 01 Descendente 01
Lol of o of of of ol of af of of of [A[ o[ of o [ oic/clRnslRucc[aN|
Reprodutor 02 Descendente 02

(o[l o of o[ o e[Tol s o[ o[ 0| Lo of of of of of of of of of af o

Figura 7: Ciclo de reproducéo.
Fonte: Préprio autor.

A Figura 7 representa o crossover sendo aplicado na geracdo de dois
descendentes. O primeiro filho recebe a primeira metade do material genético do
reprodutor 01 e a segunda metade do material genético do reprodutor 02. O inverso
€ aplicado na geracdo do descendente 02.

5- Mutacao: no processo de mutacdo, um ou mais genes podem ser selecionados
para alteracao da(s) caracteristica(s) de um individuo. Uma taxa de mutacao é pré-
determinada em relacdo a populacdo para possibilitar fugas de étimos locais como
mostra a Figura 8. O método roleta pode ser adotado para selecdo do individuo que

sofrera a mutacao.

Individuo pré-mutagéo

Lol of o of a] of af of af o 1 q

Individuo pés-mutacdo
L al o of of of of af o] af of 4 4

Figura 8: Processo de mutagdo de um individuo.
Fonte: Préprio autor.

A Figura 8 mostra um gene que sofre mutacdo, o bit tem seu valor modificado de 0
para 1. Apés a mutagao o valor de fitness individual e global é atualizado.
Michalewicz (1999), adota uma taxa de cruzamento de 0,25 garantindo a
renovacao de no maximo metade da populacédo neste processo, e mutacao de 0,01.
6- Caso nao atenda a condicdo de parada retorna ao passo 5. A condicdo de
parada pode ser uma condi¢cdo de convergéncia ou atendimento de um conjunto de
restricoes.
7- Fim

Outras estratégias de crossover, mutacdo podem ser adotadas na
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implementagédo dos AG’s, assim como taxas diferentes das mencionadas podem ser

escolhidas no objetivo de melhorar a convergéncia do algoritmo.

3.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA'S)

O modelo biolégico do cérebro humano, constituido de neurbnios e sistema
nervoso, serviu como inspiracdo para o surgimento das Redes Neurais Artificiais
(RNA), implementada através de uma arquitetura computacional com funcionamento
similar. Em conjunto com a ideia central de Inteligéncia Artificial na década de 1950,
também surgiu um conjunto de técnicas que permitiiam o desenvolvimento de
sistemas suficientemente genéricos para resolver problemas gerais, condicionados a
sua devida representagao. Assim, as RNA’s, também chamadas de abordagem
conexionista, surgiram como uma alternativa a abordagem simbdlica, que se
baseava na l6gica (KRATZER, 1991).

Os primeiros modelos propostos por McCulloch (1943) tinham como objetivo
imitar a realidade biologica. Tal preocupacdo hoje ndo é compartilhada por muitos
pesquisadores. Com a teoria de que o aprendizado biolégico baseava-se no reforco
das ligacBes sinapticas entre os nodos, Hebb a descreve em forma matemética e,
por meio da variacdo dos pesos de entrada dos nodos, demonstra a capacidade de
aprendizagem de uma RNA. Mais tarde, Widrow e Hoff sugeriram uma regra de
aprendizado conhecida como regra delta (AZEVEDO, 2000), mas foi em 1958, com
Rosenblatt, que foi demostrado que, se fossem acrescidas sinapses ajustaveis as
RNA's, essas poderiam ser treinadas para reconhecer certos tipos de padrdes. A
rede utilizada era chamada de Perceptron (ROSENBLATT, 1958).

O trabalho Minsky e Papert em 1969 rendeu duras criticas ao perceptron,
expondo a sua incapacidade de resolver problemas que ndo eram linearmente
separaveis, e o fato de que o modelo de aprendizado, que garantia a convergéncia
para modelo perceptrons com UuUnica camada, ndo acontecia para redes
multicamadas. A euforia, que havia sido perdida, basicamente sé foi retomada em
1986, com o algoritmo de retropropagacdo do erro (backpropagation) (BRAGA,
2011).
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3.3.1 Neurbnios

Apesar da complexidade do cérebro humano, este é formado por estruturas
relativamente simples, chamadas de neurénios. O neurdnio biolégico mostrado na
Figura 9 é dividido em trés secdes: corpo celular, os dendritos e o0 axdnio. Cada uma

possui uma fungéo especifica, porém estes sdo complementares.

Dentrito
A//

Terminal Axional

/ Ax&ﬁos\‘
[ e

L Mielina
Corpo celular

Figura 9: Modelo de neurdnio bioldgico.
Fonte: Mota, (2007, p.25.)

Os dendritos tém por funcado receber as informac¢des dos neurdnios vizinhos
conectados e conduzi-las até o corpo celular. Neste, a informacédo é processada e
novos impulsos séo gerados e transmitidos a outros neurdnios através do axonio até
os dendritos dos neurdnios seguintes (BRAGA, 2011). Segundo Steiner (1995), o
cérebro possui as seguintes caracteristicas: € uma rede altamente interconectada,
apresenta paralelismo macico, muitos neurdnios operam ao mesmo tempo; o
processamento € distribuido de modo que a informacéo é néo localizada, podendo
um fato corresponder a ativacdo de um conjunto de neurdnios; admite tolerancia a
falhas, assim, o prejuizo a poucos neurdnios ndo afetam de modo significo a
operacédo do cérebro.

O modelo de um neurdénio artificial, mostrado na Figura 10, € dividido em trés

elementos basicos do modelo neural.
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Figura 10: Modelo Neural Artificial.
Fonte: Mota (2007, p. 25.)

O conjunto de sinapses ou elos de conexao € caracterizado por um peso que
sera atribuido a entrada associada. O somador é responsavel pela soma dos sinais
de entrada ponderados pelas respectivas sinapses. A funcéo de ativacao restringe a
amplitude do sinal de saida e o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida
(HAYKIN, 2007). Os graficos da Figura 11 apresentam alguns exemplos de funcéo
de ativacdo como: tangente hiperbdlica sigmoide (tansig), funcéo sigméide (logsig),
funcado linear (purelin), funcéo de base radial (radbas) e funcdo degrau ou limiar
(hard-limit).
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Figura 11: Fungfes de ativacéo.
Fonte: Matlab R2013a.
Disponivel em: <http://www.mathworks.com/help>. Acesso em: outubro de 2013.

Normalmente, as fun¢Bes ndo lineares sdo as mais utilizadas. Outra préatica
comum € a de utilizar uma mesma funcéo de ativacao para todos os elementos de
uma mesma camada numa rede e, até mesmo, para toda a rede. Entretanto, ndo é
uma regra (MOTA, 2007). Vale lembrar que as funcbes de ativacdo devem ser
escolhidas de acordo com as caracteristicas da massa de dados. Algumas funcées
de ativacdo requerem a normalizacdo destes dados na entrada, consequentemente
também emitindo uma resposta normalizada.

Segundo Haykin (2007), o modo pelo qual os neurénios de uma rede estao
estruturados se da de modo intimo ao algoritmo de aprendizado utilizado em seu
treinamento. Basicamente, existem trés tipos de arquitetura fundamentalmente
diferentes: as redes de camada Unica alimentadas adiante, as redes de multiplas
camadas alimentadas adiante e as redes recorrentes.

Redes alimentadas adiante (feedforward): possui uma Unica camada
apresentando como a forma mais simples de rede. Todo calculo é feito na camada
de saida.

Redes alimentadas adiante (feedforward) com multiplas camadas (multilayer):
nesta, a camada de entrada continua ndo sendo considerada, apenas as camadas
intermediarias e a camada de saida.

Redes alimentadas adiante com lagos de realimentacdo (redes recorrentes):
se distingue das anteriores por haver pelo menos um lago de realimentagao. As trés
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estruturas sao representadas na Figura 12.

rquitetura de camada tnica Arquitetura de multiplas camadas

Lagos recomentes

Arquitetura recorrente

Figura 12: Arquitetura feedforward.
Fonte: Mota (2007, p.28).

3.3.2 Configuragado das RNA’s

Uma feedforward Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP- Multilayer
Perceptron), com duas ou mais camadas ocultas pode ser considerada como um
aproximador universal, pois consegue realizar um mapeamento com relagéo
entrada/saida, uma caracteristica existencial. Isto porque, cada neurbnio, na
primeira camada, cria uma saliéncia e a proxima camada combina estas saliéncias
em regides disjuntas do espaco. Entretanto, um problema ainda sem solucéo, € a
determinacdo do numero 6timo de camadas escondidas e do numero de neurénios
em cada camada para um dado problema, faltando um mecanismo sistematico de se

chegar a rede neural mais indicada em cada aplicacdo. Além dos desafios

associados ao processo de otimizacdo de parametros e determinacdo da estrutura
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da RNA na etapa de aprendizado supervisionado, outro desafio esta associado a
capacidade de generalizacédo da rede. Deste modo deve-se controlar a flexibilidade
do mapeamento resultante, sem que este se apresente mais complexo do que o
necessario para melhorar o desempenho no treinamento (GEMAN et al., 1992 apud
RAVIV, 1999).

Propostas sédo apresentadas com abordagem evolutiva para a otimizacao da
configuracéo estrutural das RNA'’s e similares, como EP (evolutionary programming)
encontrado na literatura de YAO (1997), porém pelo fato de explorar uma regido de
busca contendo todas as arquiteturas possiveis, tornam-se extremamente custosas
computacionalmente, embora sejam capazes de produzir bons resultados.
Individuos diferentes, mas com mesma aptiddo também podem levar a dificuldades

numa abordagem evolutiva.

3.3.3 Aprendizado das RNA's

Segundo Fischler (1987), o conhecimento refere-se a um conjunto de
informacdes armazenadas, ou modelos utilizados por uma pessoa ou maguina para
interpretar, prever ou responder apropriadamente aos estimulos do mundo exterior.
De acordo com Haykin (2007), sdo duas as principais caracteristicas da
representacdo do conhecimento: informacdo realmente tornada explicita e como a
informacdo € codificada fisicamente para posterior utilizacdo. A informacéo
codificada servird como um conjunto de dados ou amostra para treinamento da RNA
através de um algoritmo de aprendizagem apropriado.

Algoritmos de aprendizagem é uma caracteristica importante da RNA e seu
algoritmo de aprendizagem. O processo de aprendizagem de uma rede neural é o
ajuste dos pesos sobre os valores de entrada para uma determinada regra de
aprendizado controlado. Dependendo da finalidade h4 uma regra de aprendizagem
para cada configuragcdo de RNA. Hoje, os mais utilizados sdo baseados em regras
de Hebb. Dois tipos de aprendizagem podem ser citados: monitorada
(supervisionada) e aprendizado ndo supervisionado. Neste ultimo caso, a rede,
durante o processo de aprendizagem, nao controla o valor de saida com um valor de
referéncia externo. No treinamento supervisionado, a RNA aprende com valores de

entrada pré-classificados (padrbes) para uma certa classe (saida padréo). O treino &
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dado, neste caso, a partir de uma referéncia exterior, comparando a um alvo real,
gerando um erro. Este erro € usado pela rede para o mapeamento dos valores de
entrada para o aprendizado (ajustes dos valores de pesos e bias) de uma
determinada classe. Aprender através de correcdo de erro € o mecanismo de

aprendizagem mais utilizado (TAWIL,1999).

3.3.3.1 Algoritmo Backpropagation

O Algoritmo de aprendizagem backpropagation, utilizado no treinamento da
rede neural multicamadas € um procedimento de treino supervisionado. Varias
abordagens foram feitas na Ultima década para a sua aplicabilidade em numerosas
aplicagbes (BRYAN, 2011). Este possui um bom desempenho quando néo se dispde
de hardware potente. O treinamento de uma rede por backpropagation possui os
seguintes estagios: a apresentacdo dos padrbes a rede, a comparacdo do valor
obtido com o valor desejado, a retropropagacédo do erro e o ajuste dos pesos
sinapticos. De maneira mais simples, pode-se dividir em duas as fases de
treinamento, em que a primeira, chamada de forward, é utilizada para definir a saida
da rede para um padrdo de entrada e backward, que utiliza a saida da rede com a
saida desejada para ajustar os pesos de suas conexdes (BRAGA, 2011). A Figura 13
ilustra as duas fases.

Segundo Braga (2011), uma dificuldade encontrada numa rede MLP com o
algoritmo backpropagation esta associada a sensibilidade da caracteristica da
superficie do erro, em baixo gradiente e minimos locais encontra dificuldades para
convergéncia, exigindo a aplicacéo de outras abordagens para acelerar o algoritmo e

escapar dos minimos locais.
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Figura 13: Fases do Algoritmo backpropagation.
Fonte: Mota, 2007, p.31.

3.3.3.2 Métodos de Segunda Ordem

Estes algoritmos séo concebidos a partir de um rigor matematico baseado em
modelos de otimizacdo ndo linear, ndo apresentando o vinculo natural com a
inspiracdo biolégica inicialmente proposta para as RNA's. Hoje estes métodos séo
considerados os mais eficientes no treinamento de redes neurais do tipo MLP
(SHEPHERD, 1997).

3.3.3.3 Método de Newton

O método de Newton pode ser considerado como o método local basico que
utiliza informacgdes de segunda ordem. Este aponta para um extremo local da fungéo
erro. Deve-se ter cuidado ao aplicar no treinamento das redes perceptrons

multicamadas, pois este exigira o calculo da matriz Hessiana, exigindo a sua
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inversdo, que representa um elevado custo computacional, andlise espectral e
armazenagem de uma matriz quadrada que é da ordem do niumero de parametros P
a serem ajustados (ZANETTI et al., 2007).

3.3.3.4 Levemberg Marquardt

O algoritmo proposto por Levemberg Marquardt € um dos algoritmos de
segunda ordem mais rapidos para o treinamento de RNA's de tamanho moderado
(JONES et al., 2005), sendo este uma variacdo do método de Newton (EDGAR,
1988) e melhora 0 método de Gauss-Newton por meio da utilizacdo de uma taxa de
aprendizado variavel.

Uma explicacdo simplificada do célculo do algoritmo de treinamento é
mostrado neste trabalho, a partir da descricdo de Hao Yuand et. al. (2011).

Como o método de Newton é aplicado para a atualizacdo dos pesos, a fim de
obter matriz Hessiana H, a derivada de segunda da funcéo erro total também deve
ser calculado o que pode ser muito complicado. A fim de simplificar o processo de

célculo, a matriz Jacobiana J é introduzido como:

dey, de dey
dw, dw, dwy,
de, , de, , ';-}fl.z
dw, dw, dwy
dey,y dey,u o deyy
dw, aw, dwy
dep, dep, 345'?,1
dw, dw, dwy
dep 5 dep, dep,
aw, ow, dwy
aﬁp,_-w aﬁp,_-w aﬁp,m
| Iw, dw, dwy |

O gradiente g utilizado para convergéncia pode ser encontrado através da

relacdo da matriz jacobiana e da matriz de erro, sendo g = Je. O vetor erro € tem a
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seguinte forma:

€p. M

Como o pressuposto basico do método de Newton, tem-se que H = J'J.

Por combinacdo de equacbes pode-se extrair a regra de atualizagcdo do

algoritmo de Gauss-Newton dada como:

-1
Wi = Wy —(}Ukj J ey eq. 01
O algoritmo de Levenberg-Marquardt introduz outra aproximagdo da matriz
Hessiana H = J'J+ Ml. Sendo u sempre positivo chamado coeficiente de
combinacdo, | é a matriz identidade da prépria equacdo, garantindo que os
elementos da diagonal principal da matriz Hessiana aproximada sera maior do que

zero, garantindo que a matriz H é inversivel. Assim a regra de atualizacdo dos pesos

no algoritmo de Levenberg Marquardt pode ser apresentado como:

1
Wil = Wi —(Hh- +HIJ Jvey
eq. 02
Assim quando o coeficiente de combinacdo p é quase zero, a equacao z
aproxima se para equacao X, utilizando o meétodo Gauss-Newton, quando o
coeficiente de combinacéo L € muito grande utiliza o0 método do gradiente. A taxa de
aprendizagem a pode ser obtida da relagédo a = 1/ u.
O algoritmo utilizado para o treinamento pelo método de Levenberg Marquardt
€ apresentado através do fluxograma da Figura 14.
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Matriz Jacobiana ‘ H=p+10

Wk=Wii1 m=m+1 i L Wie= Wi

Wear=wi— TE T+ 10) ™ Jeg ‘

U Evolucdo do etro

< s>

End

Figura 14: Fluxograma do Treinamento usando o algoritmo Levenberg —Marquardt.

Fonte: Hao Yuand et. al. (2011). Adaptada pelo autor.

3.4 CONTROLE MODERNO

Ogata (2010) diz que a teoria de controle moderno tem sido desenvolvida em
razdo da necessidade de atender as crescentes e rigorosas exigéncias de
desempenho dos sistemas de controle, ao aumento da complexidade dos sistemas e
ao acesso facil e em larga escala aos computadores. Esta teoria €, também,
essencialmente, uma abordagem no dominio de tempo, enquanto a teoria de
controle convencional é uma abordagem no dominio da frequéncia complexa. A
teoria de controle moderno enquadra sistemas de entradas e saidas mudltiplas,
lineares ou ndo lineares e variantes ou invariantes no tempo.

A representacdo de um sistema em Espacos de Estados consiste da

representacdo de n funcdes de transferéncias na forma matricial. A modelagem de
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um problema no espaco de estados € elaborada utilizando um conjunto de
operacoOes de transformacéo de estados para, a partir de um estado inicial, chegar a
um estado final conforme desejado.

Para melhor compreensao sao definidos alguns termos a seguir:

Estado — O estado de um sistema dinamico como o menor conjunto de
variaveis (varidveis de estado) (OGATA, 2010), tais que o conhecimento dessas
variaveis num instante inicial, juntamente com o conhecimento da entrada que o
sistema esta submetido, determina completamente o comportamento do sistema em
qualquer instante futuro (DORF, 2009).

Variaveis de estado — As varidveis de estado de um sistema dindmico sdo
aguelas que constituem o menor conjunto de variaveis capaz de determinar o estado
desse sistema dinamico. Este conjunto é capaz de descrever completamente o
comportamento de um sistema dinamico no futuro, desde que seja conhecido o seu
estado inicial (OGATA, 2010). A quantidade de variaveis de estado é igual a
guantidade de condi¢@es iniciais que esta associado a ordem do sistema.

Dorf (2009) definem vetor de estado como a matriz coluna que consiste nas
variaveis de estado.

Espaco de estados — Segundo Ogata (2010), € o espaco de n dimensional,
cujos eixos coordenados sdo formados pelas variaveis de estado. Qualquer estado
pode ser representado por um ponto no espaco de estados, definindo a configuracao
instantanea do sistema.

Equacdes no espaco de estados — A representacdo no espacgo de estados
envolve trés tipos de variaveis que estdo presentes na modelagem de sistemas
dindmicos: variaveis de entrada, variaveis de saida e variaveis de estado (OGATA,
2010).

Na representacdo no espaco de estados, a matriz A € denominada a matriz
de estado do sistema, a matriz X, o vetor de estados composta pelas variaveis de
estado, B é a matriz de entrada, U é o vetor de entrada, sinal proveniente de uma
acdo externa, vetor manipulado como sinal de controle. A matriz C € chamada de
matriz de saida e D € a matriz de transmissédo direta. A matriz composta pela
derivada de X (X) representa a equacdo de estado, e Y a equacdo de saida. A

seguir, sdo dadas as equagdes de estados e saida em espacgo de estados.

X(t) = AX(t) + Bu(t) eq. (03)
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Y(t) = CX(t) + Du(t) eq. (04)

A equacdo de estado esta representada sob a forma simplificada para
sistemas invariantes no tempo que admitam serem linearizadas num dado ponto.

A representacdo de um sistema no espaco de estados ndo € unica no que diz
respeito ao conjunto de variaveis de estados (DORF; BISHOP 2009). Também
existem diversas formas de representacdo. A mais usual utilizada para controle por
realimentacdo de estados € a forma candnica controlavel, que possui uma relacéao

de dualidade com a forma candnica observavel. Dada uma representacdo de uma
funcao de transferéncia.

n n-1
_ bs"+b, 8" +-+bs+b,

G(S) n n-1

A representacdo na forma canénica é dada:

0 1 0 0 | [0]
0 0 1 0 0
X = S b N 7
0 0 0o - 1 0
|~ dy —4 4y o —dy | L

V= [bO _aobn bl - lﬂ'llbn bn—l _an—lbn]x +bn”

A construgdo da matriz canbnica € uma relacdo dos coeficientes da(s)
funcéo(des) de transferéncia do sistema.
Dado:

x — vetor de estado (vetor »)
u — vetor de controle (vetor )
y —> vetor de saida (vetor m)
A — matrizn x n

B > matriznxr

C > matrizm x n

D —>matrizmxr
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Na construcdo de sistemas de controle por realimentacdo de estados é
necessario que o sistema seja de estado completamente controlavel, condigédo
necessaria para que cada acdo de controle afete o estado do sistema. Também é
necessario que as variaveis de estado estejam disponiveis para realimentacdo. Caso
num sistema real, alguma destas variaveis ndo possam ser medidas diretamente, as
mesmas deverdo ser estimadas. Logo, exigira que o sistema seja observavel. Em
simulacdes puramente computacionais, o0 sistema deve ser observavel.

Segundo Ogata (2010), para estabelecer se o sistema é completamente

controlavel, € necesséario que os vetores da matriz de controlabilidade [B, AB, ... ,

A"'B ] sejam linearmente independentes, ou seja, 0 posto da matriz é igual ao
namero de linhas da matriz de controlabilidade. Para observabilidade a mesma idéia
é aplicada na matriz de controlabilidade [C', C'A', ..., C'(AY™].

3.4.1 Projeto de Sistemas de Controle no Espaco de Estados

Segundo Dorf (2009), para a realizacdo do projeto de controle por
realimentacdo de estado, tem que haver a possibilidade de todos os polos do
sistema em malha fechada serem arbitrariamente posicionados no plano complexo.
Se o sistema for controlavel e observavel, entdo pode-se realizar o objetivo de
projeto de alocar os polos precisamente nas posi¢cdes desejadas para se atender as
especificacoes de desempenho.

No projeto do controlador, basicamente casa-se os coeficientes da equacao
caracteristica do sistema com a da nova equacéao resultante da alocacdo dos novos
polos. Este € obtido através de um vetor de ganho ou sinal de controle que sera do

tipo u = - Kx(t), o que significa que o sinal de controle é determinado por um estado
instantaneo (configuracdo instantanea do sistema). A matriz K,, é denominada

matriz de ganho de realimentacéo de estado (OGATA, 2010).

Adotando u = - Kx(t) a nova equacéo de estado passa a ser:
x=(A-Bk)x eg. (05)

A partir da equacao caracteristica da matriz A, tem-se,
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sl —A=s"+a;s" +..+a, ,s+a, form. (01)

deve-se determinar os valores de a,,a,,..,a, .

Utilizando os autovalores desejados (polos desejados de malha fechada),

escreve-se 0 polinbmio caracteristico desejado:

(=1 )S—pt, ) As—p, )=5"+as" +..+a _S+a, form. (02)

e determina-se os valores de a,,,,..,a, .

A matriz de ganho K de realimentacéo de estado requerida pode, entéo, ser

determinada por:

o -, ¢ .. P ay—a, ' o—a]T" form. (03)

n=

K= [an —a,
Dispondo de um bom modelo, o desafio para projetar o controlador é
encontrar a alocacdo dos novos polos no plano complexo que dé um resultado

satisfatorio em relacéo as restricbes de projeto.

3.4.2 Controle Adaptativo

Desde o0 momento de lancamento até a entrada em 6rbita de um foguete,
variagbes severas acontecem no ambiente de navegacdo, como variagdo da
gravidade, densidade do meio, arraste aerodinamico, perda de massa e outras,
exigindo um sistema de controle robusto que se adapte para suportar tais mudancas
e manter-se em condi¢des de operabilidade dentro do especificado em projeto.

Franklin, (1998), relata que as variagdes na planta de um sistema de controle
podem causar impactos severos no desempenho e estabilidade. Por este motivo, os
projetos de sistema de controle tém um algoritmo que se reformula de acordo com
as alteracdes na planta. Este € o principal assunto do controle adaptativo. Vale a
pena notar que sempre existe uma amigavel discussdo entre os engenheiros de

controle sobre esta definicdo. Uma definicdo € que o controlador adaptativo € um
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sistema de controle que € projetado de um ponto de vista adaptativo. Outra € que o
controle adaptativo é qualquer sistema de controle que monitora e realiza ajustes
para melhorar a performance. Segundo Astrém (1995), o controle adaptativo pode
ser definido como um sistema de controle composto de um loop rapido para controle
e um loop lento ajuste de controle. Nesse caso, a definicdo do termo adaptativo é
para “modificar de acordo com as mudangas de circunstancias”. Quase todos os
sistemas de controles adaptativos modificam-se sob as mudancas de circunstancias.
Segundo Bolton (2010), o controle adaptativo é utilizado em situacbes de
controle em que os parametros da planta variam com o tempo ou, talvez com a
carga. Com a mudanca da funcéo de transferéncia da planta, € necessaria uma nova
sintonia do sistema de controle para que as condicBes de otimizacdo sejam
atendidas.
Para se projetar um sistema de controle, devem ser definidos quatro
critérios basicos:
1) Um modelo de planta que seja controlavel e o range de sua validade.
2) Os valores dos parametros do modelo e suas esperadas variacoes.
3) Os objetivos de desempenho
4) As restricdes do projeto, como 0s custos das acdes de controle, limites
de autoridade do controle e o custo pretendido do controlador.

3.4.3 Ganho programado

Segundo Flanklin, (1998), os algoritmos de controles sao escolhidos
baseados em algumas condi¢cdes de operagcdo, assim o ganho programado é
classificado como adaptativo. Desde que o0s parametros de controle sejam
projetados off-ine com a informacdo da prioridade do sistema, a principal
contribuicdo do ganho programado é a identificacdo adequada do vetor de controle
gue sera usado.

As simulagcbes sao geralmente usadas para examinar a transicdo de uma
regido para a outra, ou seja, deve-se usar um ganho fixo, ou um ganho programado.
Deve-se notar que frequentes questdes de estabilidade s&o contornadas pela
existéncia de varias pequenas regides e assegurando que o controlador passara de

uma para outra sem ficar preso em “fronteiras”. Assim, o controlador sera capaz de
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realizar o controle em diversas regides sejam elas de ganho fixo ou agendado. Esta
fundamentado que, para poucas regides que sao alteradas raramente, ou possuem
parametros que sdo alterados muito devagar, a estabilidade do sistema pode ser
assegurada se cada parte da lei de linearidade for examinada, isso se essas leis
forem fixadas. Portanto, o ganho programado € geralmente considerado como
dependente de alguma variagao lenta de parametro (FLANKLIN, 1998).

Segundo o autor (op. Cit.), este método € um sofisticado conceito,
frequentemente usado para avaliar a estabilidade do sistema. Na prética, a analise
de estabilidade do ganho programado consiste na realizagdo de um

acompanhamento mais proximo dos sistemas de simulacdes.

3.5 METODOLOGIA DA SIMULACAO

Segundo Freitas Filho (2008), a simulacao permite realizar estudos sobre um
determinado sistema modelado para responder algumas questbes do tipo: o que
aconteceria se? O principal objetivo no uso deste método € que tais perguntas
podem ser respondidas sem que 0 sistema sob investigacdo, sofra qualquer
distarbio, uma vez que a simulagéo seja computacional, permitindo que tais estudos
sejam realizados sobre sistemas que ainda nao existem, direcionando a
desenvolvimento de sistemas eficientes, antes que alteracdes fisicas sejam
realizadas. Um estudo simulado permite a percepcdo de comportamentos sutis no
modelo em que no sistema real poderia passar despercebido, e, com a possibilidade
de aplicar animacgfes, também permite que o comportamento do modelo seja
visualizado.

Um modelo é uma abstracdo da realidade, aproximando do verdadeiro
comportamento do sistema, mas sempre com menor complexidade que o sistema
real. A complexidade de um sistema real € principalmente relacionada a natureza
dindmica e na aleatoriedade, que podem ser reproduzidos com boa fidelidade pelo
modelo computacional (CHWIF, 2007).

A simulagdo pode ser caracterizada em trés categorias basicas: simulacdo
Monte Carlo, em que o tempo ndo é considerado explicitamente como variavel, e
utiliza-se de geradores de numeros aleatdrios para simular sistemas fisicos ou

matematicos; simulacdo continua, em que os estados das variaveis mudam
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continuamente no tempo e simulacdo discreta, que mudam seu estado em
momentos discretos no tempo, a partir da ocorréncia de um evento. Em alguns
modelos de simulacdo pode haver a necessidade de combinar as trés categorias

bases, o que € denominado simulacéo hibrida ou combinada (CHWIF, 2007).

3.5.1 Sistemas e modelos

Representar através de um modelo um sistema ou fenémeno observavel pode
se apresentar como um desafio, dependendo de sua complexidade, principalmente
quando surge a necessidade de se obter um modelo matemético a partir de dados
observado, que € chamado de modelagem empirica, que requer pouco ou nenhum
conhecimento prévio do sistema, e ndo partindo das equa¢fes matematicas que
regem a fisica do processo, chamadas de modelagem fenomenoldgica ou conceitual
que requer conhecimento aprofundado do fendbmeno e exige grande demanda de
tempo, podendo se tornar inviavel. Nos dois tipos de modelo, técnicas e requisitos
distintos séo utilizadas para sua obtencdo (AGUIRRE, 2007).

Freitas Filho (2008) nos diz que a modelagem pressupfe um processo de
criacao e descricdo, que possui um certo grau de abstracdo, direcionando para uma
simplificagdo do modelo real. Geralmente estas descricdes sao feitas na forma
matematica ou logica que, no seu todo, chamamos de modelo. Simulacdo € um dos
muitos métodos que podemos utilizar para analisar e estudar sistemas os problemas
em questdo. Os modelos matematicos ndo sdo os Unicos utilizados no estudo de
simulacdo. Outros tipos podem ser empregados como modelos fisicos, como
maquete, protétipos, tinel de vento e outros. Os modelos computacionais sao
utilizados para a simulagédo computacional. Sua aplicagdo depende da natureza do
sistema em estudo, como exemplo, existem modelos computacionais voltados para
simulacdo de sistemas modelados de modo discreto e para sistemas modelados de
modo continuo no tempo.

Segundo Taylor (1970 apud CHWIF, 2006), sistema € como um conjunto de
objetos que podem encontrar ou definir algum tipo de relacéo, atuando e interagindo,
com o proposito de alcancar determinado objetivo ou propasito l6gico.

O modelo desenvolvido para um determinado sistema € apenas uma

representacdo aproximada, consequentemente ndo existe 0 modelo do sistema, mas
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sim uma familia de modelos com caracteristicas e desempenhos variados

(AGUIRRE, 2007), contendo em si apenas algumas caracteristicas do sistema real.

3.5.2 Tipos de modelos

Modelos estaticos ou dindmicos: Os modelos estaticos relacionam as
variaveis sem quantificar sua dependéncia temporal. Se a evolucdo do sistema for
temporal, é desejado um modelo dindmico (AGUIRRE, 2007). Vale lembrar que
estamos classificando a obtencdo do modelo e ndo o sistema, pois, em muitos
casos, para um mesmo sistema, podemos ter modelos de classificagOes diferentes,
dependendo do interesse em estudo.

Modelos deterministicos: em sua modelagem ndo sdo inseridos
componentes de incerteza de nenhuma natureza (AGUIRRE, 2007). Neste tipo de
modelo se obtém a mesma resposta para diferentes simulagbes, se as condicdes
das variaveis de estado e o conjunto de dados utilizado para alimentar 0 modelo
forem os mesmos.

Modelos estocasticos: sdo modeladas incertezas na forma de variaveis
aleatorias, (AGUIRRE, 2007). Neste modelo, mesmo que as condi¢cdes de uma
simulacéo anterior sejam mantidas, o modelo retornaré valores numéricos diferentes,
sempre que a semente do gerador de nimero aleatério for mudada. E importante
ressaltar que valores diferentes obtidos numa simulacdo ndo significam exatamente
resultados diferentes, pois em muitas das vezes se faz necessario recorrer as
estatisticas para comprovar a diferenca dos resultados.

A caracterizagdo de um modelo é dada em funcdo de como as variaveis de
estado de um sistema mudam no tempo. Esta mudanca se dard de modo discreta ou
continua. Nos modelos de mudanca discreta: as variaveis que representam o
estado do sistema s6 mudam em pontos bem definidos de tempo, mesmo que
ocorra variacdo do tempo. Nos modelos de mudanca continua, as variaveis que
representam o estado do sistema podem variar continuamente junto com a variagéo
do tempo (FREITAS FILHO, 2008).

Segundo Freitas Filho (2008), os modelos também podem ser classificados
em funcdo do seu proposito e tipo de processo decisorio envolvido, diferenciando

das classificacdes anteriores que envolviam as caracteristicas fisicas do sistema que
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era atribuida ao modelo. Estes podem ser do tipo: modelos voltados a previsdao:
podem utilizar a simulagéo partindo de algumas suposi¢cdes do seu comportamento
no presente para determinar seu estado em um ponto futuro; modelos voltados a
investigacao: baseia-se em simulacdes voltadas a levantamento de informacdes e
ou hipéteses sobre a natureza do fenémeno estudado e seu comportamento;
modelos voltados a comparagdo: é um dos mais populares. Avalia-se a
performance obtida nas mudancas das variaveis de controle, a partir da comparagao
entre o0s resultados obtidos em diferentes rodadas de simulacdo; modelos
especificos: sdo projetados e utilizados no auxilio a tomada de decisdo em
diferentes niveis gerenciais, podendo ser aplicados em situacdes Unicas e

especificas dentro de uma empresa e outros .

3.5.3 Plataforma de simulacéao

O MATLAB® e o Simulink® sdo ambientes integrados que permitem a analise,
simulacdo e revisdo dos modelos em qualquer ambiente e em qualquer ponto
(KARRIS, 2008). Utilizado na simulacéo de sistemas dinamicos, o Simulink® opera
com o MATLAB® com o objetivo de permitir a especificacdo de diferentes sistemas
dindmicos e determinar as suas condi¢cdes de simulacdo. Dispde de uma biblioteca
de modulos basicos, utilizados na operacdo dos diagramas que especificam o
sistema (POLLONI et al., 2010).



4 DESENVOLVIMENTO

4.1 MODELO NAO LINEAR DO PENDULO INVERTIDO

O péndulo invertido foi modelado analiticamente como um sistema dinamico,
deterministico e continuo no tempo. Segundo Ogata (2010) o modelo mecénico do
sistema pode ser obtido conforme mostrado na Figura 12.

Figura 15: a) Sistema simplificado do péndulo invertido; b) Representacdo do movimento vertical e
horizontal; c) Centroide da haste.
Fonte: Ogata, (2010, p.61-62). Adaptada pelo autor.

A Figura 15.a mostra o péndulo com a grandeza forca como entrada do
sistema u(t) responsavel pela movimentagéo horizontal do corro. Esta forga tera sua
intensidade variada de acordo com o sinal de controle. A massa do carrinho M(t) é
variante no tempo, simulando uma perda de massa. A massa da haste m é
considerada constante. A Figura 15.b mostra a forca horizontal H e vertical V de

contra momento no ponto de apoio da haste. A Figura 15.c mostra a haste sendo
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simplificada com a concentragdo da massa no centro gravitacional que possui
comprimento |.

A modelagem do sistema pode ser obtida através das analises do momento
angular na haste e da forca resultante no carro conforme explica Ogata (2010). Este
sistema é classificado como tipo SIMO (Single Input, Multiple outputs), em que o
vetor de controle dado pela forca u(t) € a entrada do sistema e as variaveis de
estado angulo, frequéncia angular, posicdo e velocidade linear do carro sdo as
saidas do sistema.

As variaveis presentes no modelo s&o:

g - inclinacao da haste em relacdo a linha vertical,

(XG, Yg) - Centro de gravidade do péndulo (CG);

£ - Distancia entre uma extremidade e o centro de gravidade do péndulo;
M - Massa da plataforma (carro);

m - Massa do péndulo, concentrada hum ponto;

| - Momento de inércia do péndulo em relacao ao CG;

u(t) - Forca externa, continua no tempo, aplicada pelo motor a plataforma.
V' = forca referente ao eixo vertical;

H = forca referente ao eixo horizontal,

myg = forca peso.

Modelando o sistema obtemos as seguintes equacdes:

Mi = u(t) —mi — mff cos@ + mb siné eg. (06)
18 = mfsind [g + [E? sin @ + 62 CDSE)] —{cosf [m[fé-l—-f?é cosf — £67 sinﬁ')] eq. (07)

4.2 MODELAGEM NO ESPACO DE ESTADOS

Por se tratar de um sistema com quatro variaveis de entrada e saida,
consideraremos 0 NOSSO vetor X, COmMo:

X1

X2
X3
X4
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Onde:
xy = 6 (movimentos em fungdo do angulo) e xz = x (movimentos em funcdo da

posicéao)

Considerando:

.7;51: g = X3

X1 = = X2

.'5(':3=5:'Z=i4

Resumindo, tem-se:
x1 = 8 = Posigcao angular
x2 = 8 = Frequéncia angular
x3 = x = Posicio

x2 = x = Velocidade linear

Considerando I = 0 e substituindo:

B = %2 e X= xastemos,

M+ m) s{g szanlxy )+ (xg) P ssan (xy ) sooalxy Je(14L) } —coslx, ) eu- I:msl-ssa (s Yecoalae Jelxs) 2:I

Xp = . z . z . z
—M =L+l coslx 1}] — LM+ nﬂlsl__san L:r,_}] - L-sl__coslxx,_}:l
eq.(08)
.;;'4 =
U+ meLesenla. )« (x-1% i
[—' = LI :j:j 22T melesoslaeg e |I':.‘-:' + m}{g-:gr.':xi}+ (e W esaniay Jocos(ax, Jo(1 + i}}— eosl ey ot - mel -:snI:xi}-:::I:xi}-I:xz}z}
s - z . . P z - . Z
- m-i-l,_:::'\xi}:l — (M +m) {I__:sr.'\:r,_}:l — Lol cosix 1}] }
eq.(09)
Admitindo:

.'1.51= xzei’,3=x4

A representacdo no espacgo de estados e dado pelas seguintes matrizes:
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Admitindo:

A matriz de estados A.

0O 1 0 0
_ 0 ] 0o 0
A4=lo 0 o0 1
0 Ly 0 0
Onde,
. [gesenixd) | . . . . . .
('Jd' + m}scT+ (o) ssenix 1}$503'~x1}$'~1+ﬂ]— meLegen x, )ecosx 1}%:":::3}}
tlzz = eq.(10
22 (—mﬂ.gl::c lel:xi:ljlz— M+ m) [Izsan |::|::1::|:|z— le::c o=l 1}32}} . ( j
gz =

sen [(x:0)

e Lo sem [ L) o, ‘o - o r e . \ Iy £
( medesen ((xal)oxs msLscos((x,)) sl[ M+ m) (g ———+ xpszen((xy) )scos((x,))=(1+ L) J - msLesen((x,))scosl (x,
“1

M+m

- msl-s[cos'l:l:xijjl}z— (M +m) zslf[ssn I:l:.xijljl}z— L-sel::c ﬂslil:xijl]}z}

eq.(11)

Matriz de entrada B.

0
ba
0
by

B =

Onde:

—cos(x1)

—mEl® (cgs (xﬂ): — (M +m) = (([sen (xlj)z} — 1= [cos(xi:]]:)

bz = eq.(12)
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b — 1 _ cos':xi}. eq.[lE]
: ( } ':M+m}$(— ms:i—ci:c os':x 1})2—':J'rf+m} s[[[san ':x 1}31}—! slicﬂs':xi}:lz}j

A matriz de saida C.

e T e I e Y
o T e R ]
o T e s
|l QR s

A matriz de transmissao direta D.
0

0
D=
0
0

Com a representacao das matrizes, podemos entédo formular as equagdes no
espaco de estados e projetar o sistema de controle. A representacédo no Espaco de
Estados na forma canbnica € obtida numericamente por uma matriz de
transformacao T. A representacdo da mesma ndo sera mostrada devido ao tamanho
das equacoes obtidas na transformacao.

A funcéo caracteristica do sistema é:

mgsan'ix.}frz coex, sen (x,)+Mgsen () +Exs coslx, Jeen (x,)—Fmx? coslx, Jaen (x,)
S*+( T TOR AR s a2 Lt ©)5%  eq.(14)

Mzxpzen(x, )  +mzxgzenix, )"~ Mfxcos(x, )"
Assim o vetor de ganho K pode ser calculado com a seguinte equacao:
K=[a, =V i@~ Vo i i@a—pia—nlT" form. (04)

Onde os coeficientes da nova equacao caracteristica e representado por a« e

¥ 0s coeficientes da antiga equacao caracteristica.

K=[a,—0ia, ,—0:a,—0:

. — [mgsanl::r._}+:ri coex, sen (x, )+Mgsen (x ) +fx2 conlx, Jzon (x,)—Fmxl coslx Jren (x,)
1

)]T "t eq.(15)

Mz zanix, ) +mx zen(x, )2-M¥x,c0s(x, )"



64

T é a matriz de transformacédo de qualquer base, para a base candnica
controlavel. Se a representacdo do sistema ja estiver na base candnica controlavel T

serad uma matriz identidade.

4.3 PROJETO DO CONTROLADOR ADAPTATIVO

Para projetar um sistema de controle adaptativo é necessério dispor de um
mecanismo de checagem do sistema para identificar sua variagdo, e em conjunto um

mecanismo para adequar o sistema de controle a esta nova condic¢ao identificada.

4.3.1 Algoritmo de Otimizagédo

A metodologia proposta por Michalewicz (1999), foi utilizada neste trabalho
para implementacdo computacional do AG. Pequenas adaptacdes para o crossover
foram feitas no algoritmo utilizado e mostrado em seu pseudocddigo. Um beneficio
em trabalhar com AG é que este ndo depende da obtencdo de gradiente para a
otimizag&o. Neste trabalho o calculo do gradiente teria alto custo matemético.

O AG binério utilizado neste estudo possui uma populacéo pré-determinada.
Cada individuo possui trés conjuntos de genes que Sao responsaveis por trés
caracteristicas distintas: o primeiro conjunto de genes representa a caracteristica
(valor) da parte real do polo complexo ‘a’, o segundo conjunto de genes representa a
caracteristica (valor) da parte imaginaria ‘b’ e o terceiro conjunto representa a
caracteristica (valor) do polo real duplo ‘c’, como mostrado na Figura 16, estas
caracteristicas sdo geradas aleatoriamente, dentro de um intervalo de valores pré-
definidos.

Individuo (populacio)
[ o] o o of af of 1] of af of af o
Caracteristica Caracteristica Caracteristica
01 02 03
a b c

Figura 16: Cromossomo representado na base binaria.
Fonte: Proprio Autor.
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O grande desafio para projetar um controlador no espago de estados é
definir o local dos polos que atenda os requisitos de projeto, como observado no
trabalho de Pasemann (1998), onde optou-se por utilizar uma RNA para
balanceamento (alocacdo) dos polos no projeto do controlador de um péndulo
invertido com massa constante. Neste trabalho, um AG é utilizado ao invés de uma
RNA.

A sintonia do controlador é dada pelos novos ganhos do vetor de controle
u(t). Para encontrar as novas alocacdes de polos e consequentemente um novo
vetor de ganho, o Algoritmo Genético é utilizado para determinar os valores dos
polos complexos conjugados e dos dois polos reais. Para simplificar a busca por
otimizacdo do AG, serdo determinados polos reais iguais (polos reais duplos). O
controle do péndulo é feito na posicao vertical (angulo igual a zero) e posicao
horizontal igual a zero.

A Figura 16 ‘a’ tem representacédo binaria 10101 e valor inteiro & 21, ‘b’ tem
representacdo binaria 01010 e valor inteiro € 10 e ‘C’ tem representagao binaria
10101 e valor inteiro € 21. A representacdo dos polos nesta ilustracdo seria
P=(S+21+10i)( S+21-10i)(S+21)(S+21), apos a representacdo, com a nova alocacéo
dos polos, o fitness é calculado.

Assim a funcéo caracteristica P com a nova aloca¢édo dos polos, pode ser

descrita da seguinte forma:
P=(S+a+bhi)(S+a-hi)(S+c)(S+c) eq.(16)

P = S* + (2a+2c) S° + (@®+4ac+b?+c?) S? + [2ac? + (2a%+2b?) ¢)] S + c*(a?+b?)

eq.(17)

E a nova alocacéo dos polos dada por:

P=(s—)S—tt)..(s— 1) =8"+, s +..+ ¢, , S+, eq.(18)

a1= (2a+2c); a, = (@*+4ac+b®+c?); as = [2ac? + (2a®+2b?)c]; as = c*(a’+b?)

Cabe lembrar que o vetor de controle sera:
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K=[a,—0:a, ,—0:a,—0:

Emgsan':x._}+x:i COEX,; 6N ':x._}+Mgsan '::r._}+-§x:z EDB':I._}S'E?‘! '::r._}—-fmxi EDS':I.._}SE?‘! ':x._}

a, — )T 71 eq.(15)

Mipson(x,)t +maugsen (x, ) - Mz cos(x, )
Como a massa do sistema varia com o tempo M(t), em conjunto com 0s
critérios de tempo de acomodacao e sobressinal, novas alocacdes para os polos
precisam ser determinados para satisfazer os critérios. Assim, os coeficientes da
funcdo da nova alocacdo dos polos an também variam com a nova alocacao. Para
solucionar este problema de variagdo nas condi¢cdes de operagao e variagdo dos
parametros, um controle adaptativo € empregado.

Com o vetor de ganho definido, é aplicado um disturbio padrdo no sistema

através da equacdo de estado com a nova alocacéo de polos.

X =(A-Bk)x eq.(05)
Y=CX eq.(04)

O fitness € calculado através dos valores do sobressinal (mp) e tempo de

acomodacéao (ts) obtidos para o angulo, relacionando-os com os requisitos (Mp e Ts).
fit = [(Imp-Mp| )10]° + [( |ts-Ts| )41° form. (05)

Considera-se uma solugdo aceitavel quando os polos fornecem uma diferenca
de sobressinal de 0,1 ([( |[mp-Mp| < 0,1) e tempo de acomodacéao de 0,25 segundos
([( |ts-Ts| < 0,25). Na equacao do fithess na primeira parte [( [mp-Mp| )10]° aplicando
a teoria de limite, quando |[mp-Mp| = 0,1, [( |mp-Mp]| )10]° = 1; para |mp-Mp| > 0,1 ou
para |mp-Mp| < 0,1 tende a ampliar o valor ([( |mp-Mp| )10]° > 1), para |mp-Mp| = 0, [(
|[mp-Mp| )10]° = 0. A mesma operacéo é aplicada na segunda metade da equac&o do
fitness [( |ts-Ts| )4]°. Assim consegue-se evidenciar o individuo que n&o atende
simultaneamente as duas condi¢cdes. O expoente com valor igual a cinco, foi
escolhido de modo empirico, apdés apresentar a distingdo entre individuas que
tinham uma diferenca de 10% dentro da tolerancia e 10% fora desta (fit = 0,9° + 1,1°
= 2,20), atribuindo-lhes uma penalizagao estipulada pelo autor de 10%, ou seja, a
soma dos dois parametros seria 0,90+1,10=2 acrescentando a penalizagéo 2,20,
resultado proximo ao obtido com expoente igual a cinco. A tabela 10 compara estes

valores.
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Tabela 10: Diferenca dos parametros com penalizagao.

Diferencas entre parametros Expoente
mp-MP ts-TS 2 3 4 5 6
0,90 1,10 2,02(2,06(2,12|2,20(2,30
1,00 1,00 2,00/2,00]2,00|2,00|2,00

Fonte: préprio autor.

O individuo que obtiver fit = 0 é considerado o individuo perfeito € a melhor
solucédo, mas nao € unica, pois pode existir varios individuos perfeitos numa mesma
populacao, se 0 < fit < 1 individuo atende as restricdes (fornece solugao aceitavel,
garantia de solugéo), se 1 < fit < 2 o individuo tem a possibilidade de atender as
restricdes (individuos com potencial de solucdo, mas ndo tem garantia de solucéo,
pois neste caso o individuo pode atender apenas uma das restricdes), os individuos
com fit >2 ndo atendem as restricbes. A funcao de custo foi concebida de maneira
que caracteriza problema de otimizagdo como problema de minimizacao.

Neste AG as geracgdes sao criadas a partir do cruzamento correspondente a
25% dos melhores individuos da populagcédo (fithess mais baixo). A estratégia

utilizada é mostrada na Figura 17.

Crossover
1 af af of 2 of af of 9 9 o o of of 4

Pai

1| of 1 of 1 of 1] of 1] of 1] of 1f of 1]

=
wi
m

Filho1 [ 2] 1] 4] o] 4] o] 1] o 1 of 1 o o] o] 1]

Filho2 [ 1 o] 1] o] 1] o af of af 1] 1] o 1] o 1]

Figura 17: Geracdo de descendentes por crossover.
Fonte: Proprio Autor.

Na Figura 17, o cruzamento ocorre da seguinte maneira: divide-se o
cromossomo em trés partes, onde um descendente recebe duas partes do pai e uma
da mae e o segundo recebe duas da mée e uma parte do pai.

A mutacao € aplicada em 5% dos individuos da populag&o global através do
meétodo de roleta (valor arbitrado), onde um gene € modificado de uma posicao
aleatoria do cromossomo.

O numero de geragbes também é pré-determinado. O AG utilizado neste
trabalho tem o seguinte pseudocédigo:

1- Gera populacéo (aleatoriamente num intervalo pré-estabelecido)
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2- Atribui fitness individual e calcula o fitness global

3- Aplica o Crossover

4- Aplica a Mutacgéo

5- Atualiza fitness individual e global

6- Seleciona melhor individuo

7- Se condi¢cdo de n° de geracdes ndo atendida e ndo houver individuo(s) com
fitness menor que 1, retorna ao passo 3.

8- Fim

4.3.2 Projeto da Rede Neural

Projeto 1

Para configurar a RNA, foi utilizado o mesmo AG citado anteriormente. O AG
retorna trés valores a, b e c. A caracteristica “a” representa a quantidade de
camadas ocultas com a funcdo de ativacéo tansig; “b” representa a quantidade de
camadas ocultas com a funcao de ativacdo radbas e “c”, a quantidade de camadas
ocultas com a funcdo de ativacdo purelin. O nimero de neurdnios (n) em cada
camada oculta esta relacionado a quantidade de camadas ocultas, tal que n=
2(caracteristica)+5, sendo 0 numero minimo de neurénios em uma camada igual a
7 quando se tem uma camada oculta referente a uma funcdo de ativacdo, e o
namero maximo igual a 19 para 7 camadas ocultas para uma funcao de ativacéo. Se
a, b e cigual a7, teremos 21 camadas ocultas, cada uma com 19 neurdnios.

A RNA Lutilizada neste segundo projeto € do tipo feedforward. Em seu
treinamento utiliza-se o algoritmo de aprendizagem Levemberg- Marquartd, onde os
valores de pesos e bias iniciais sdo atribuidos aleatoriamente. A rede possui trés
camadas de entrada (ts, mp, M) e trés camadas de saida (a, b, c). A funcéo de custo
retorna a performance obtida no trino da RNA.

O numero maximo de iteracdes foi estipulado em 3000, gradiente minimo de
10, falha na validacéo e checagem aceitavel igual a 50, o desempenho da rede é

calculado através do erro médio quadratico (mse).

Projeto 2
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Um segundo AG foi utilizado para configuracdo da RNA. Este pode ser
acessado pelo comando do Matlab ga(@funcdo_de_ avaliacdo, numero_variaveis,
A,b), onde A e b sdo matrizes das inequacgfes (A< b), estas matrizes determinam a
range das variaveis. A funcdo de avaliacdo possui hove parametros a, b, c, A, B, C,
a, B,y.

Os parametros a, b e ¢ sdo responsaveis pela quantidade de camadas ocultas.
A, B e C sdo parametros responsaveis pelas funcbes de ativacdo que serdo
utilizadas nas camadas ocultas (a, b e c¢), que poderéo ser: tangente sigmoide, base
radial, linear e funcéo logaritmica sigmoide. O niumero de neurbnios de cada camada
é definido pelos parametros a, B e y.

Este algoritmo € iniciado com uma populacdo de 20 individuos, a nova
populacdo sera gerada com 80% dos individuos provenientes de crossover. A
mutacao aleatdria é aplicada num valor de 1 de desvio padréo, utilizando uma curva
Gaussiana na populacao inicial, este valor decresce linearmente para 0 ao final das
geracdes. Dois melhores individuos sdo passados para nova populacéo utilizando a
estratégia de elitismo. Ocorre uma migracdo de 20% da populacdo antiga para a
nova populacdo. O nimero maximo de geracdes foi limitado em 100. A funcéo de
custo retorna a performance obtida no treino da RNA. A configuracdo do AG pode
ser visualizada inserindo o comando options = gaoptimset(@ga) no workspace.

Os parametros da RNA ndo foram alterados, sendo iguais para os dois

projetos.

4.3.3 Projeto do Ganho Agendado

z

No projeto do controlador adaptativo por ganho agendado, é utilizada uma
RNA, que recebe as variacOes de tempo de acomodacao, sobressinal e massa e
aloca os polos para o controle por realimentacéo de estados.
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4.4 SIMULACAO

4.4.1 Configurag&o do controlador

A seguir sdo dadas as configuracfes utilizadas na simulacdo com o AG na
busca dos polos.
1- O intervalo inicial de ‘a’ ‘b’ e ‘¢’ varia de 0,1 a 150,0 com preciséo de trés casas
decimais.
2- De acordo com Aguirre (2007), bons resultados sédo obtidos quando o periodo de
amostragem é escolhido com valores entre um décimo e um tergco da menor
constante de tempo do sistema. O valor de ¢ maximo encontrado foi de 10,061, logo,
a constante de tempo € de 0,0994s. Nos testes realizados constatou-se que para um
periodo de amostragem maior que 0,01, obtinha-se tempos de acomodacdo e
sobresinais distintos com variagcdo em 0,1, e para valores menores que 0,01 estas
variacdes eram menores que 0,001. Neste trabalho o periodo de amostragem foi
aproximado pra 0,01s, uma vez que os critérios de tempo de acomodacdo e
sobresinal fora estipulados com 2 algarismo significativo.
3- Apo6s encontrar o primeiro individuo que satisfaca as restricées de prejeto, este é
utilizado como ponto para formar uma regido de busca local para os novos
individuos com limites superior e inferior igual a 10. Se o primeiro encontrado €&
[5,5701, 149,8177, 80,0921], a nova regido de busca sera: (5,5701-10) < a <
(5,5701+10), (149,8177-10) < b < (149,8177+10) e (80,0921-10) < c < (80,0921+10).
Para resultados de limite inferior menor que zero (5,5701-10), este € fixado em zero.
Com esta estratégia a regiao de busca torna-se variavel.
4- Determinou-se uma populacao inicial de 125 individuos, um limite de 50 geracdes
para a primeira busca, visto que a busca ocorre numa regido maior (global), e 15
geracdes para as demais, pois as buscas passam a ser local.
5- As variacdes de tempo de acomodacédo, sobressinal e massa sao representadas

pelos blocos do simulink Matlab, um ambiente de simulacdo dindmica, na Figura 18.
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0.01 0.01 0.01
0.5 —- 0.1 - 2 —
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a) b) c}

Figura 18: a) Tempo de acomodacédo b) Sobressinal ¢) Massa.
Fonte: Simulink, Matlab 2012b.

Na Figura 18.a o tempo de acomodacao tem valor inicial de 2,0s e fica mais
rigido com o passar do tempo, estabilizando proximo do valor de 0,5s. Na Figura
18.b o valor inicial do sobressinal € igual a 0,4 no inicio da simulagdo (requisito
inicial do sistema), tende a 0,1 para tempos maiores que 600s. A Figura 18.c mostra
a variacdo da massa do carro ao decorrer da simulacao representada pelo diagrama
de blocos. Este comeca com valor de massa inicial de 5,0kg, e tende a se estabilizar

no valor de 2,0kg ap6s um intervalo de tempo de 600s.

4.4.2 Configuracdo do Projeto da RNA

No projeto 1 adotou-se as seguintes configuracdes: 0<sa<7,0sb <7,0<c <
7. Estas variaveis possuem valores inteiros, portanto ajustou-se o AG para 0, casa
decimal de precisédo. Optou-se por limitar o tamanho da RNA entre 20 a 30 camadas
ocultas devido ao custo computacional requerido. A populacéo inicial foi de 64, um
limite de geracdes foi definido igual a 5, taxa de crossover e mutacdo sdo as
mesmas adotadas no projeto de alocacéo de polos. Nao foi utilizada a estratégia de
elitismo neste AG.

No projeto 2 utilizou-se a seguinte configuracdo: a Figura 19 mostra as

matrizes A e b.
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Figura 19: Matriz A e b de inequacdes.
Fonte: Proprio Autor.

A funcao de avaliacdo deste AG possui nove variaveis (a,b,c,A,B,C,a,B,y), o
intervalo destas sdo definidos pelas matrizes de inequacéo, 0O<sa <10, 0< b <10, 0<
c<10,1sA<4,1sB<4,1sC<4,1<a<30, 1< B =30, 1=y < 30. Estas variaveis
trabalham somente com valores inteiros, portanto ajustou-se o AG para 0 casa
decimal de precisao.

Para treino nos projetos 1 e 2 das RNA’s foi utilizado o mesmo conjunto de

polos encontrados pelo AG.



5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Com o AG, montou-se uma tabela de polos para o ganho agendado
(implementado por meio de uma RNA) que atende as restricdes de projeto.

A Tabela 11 foi construida apds uma otimizagdo. A menor tabela que pode ser
construida com os dados dos Ganhos Agendados € uma tabela que contenha
somente individuos perfeitos. A tabela utilizada para treino foi a menor encontrada,
porém ndo ha garantia de ser a menor tabela que pode ser construida atendendo as
restricbes. Os polos utilizados no aprendizado sdo mostrados na Tabela 11.

Tabela 11: Polos utilizados no Treinamento da RNA.

A b o Ts mp M

5,764 |167,188| 2,151 |1,830(=<ts =(2,000|0,366|=<ts =|0,400 (4,661 |=ts =|5,000

6,296 (68,639|10,061|1,657|<ts <|1,830|0,331|=sts <|0,366|4,313|<sts <|4,661

6,218 |67,345| 0,453 |1,634|=sts <|1,657|0,327 |=ts <|0,331|4,267 [sts <|4,313

7,551 61,267 | 3,708 |1,410|<ts <|1,634|0,282|<ts <|0,327(3,820|=ts <|4,267

8,884 152,286 1,120 |1,245(<ts <|1,410|0,249|=ts <|0,282(3,490 |=ts <| 3,820

12,806|54,835( 2,375 |1,128 |sts <|1,245(0,226 |=ts <|0,249 (3,257 |=ts <|3,490

20,531(47,345| 2,845 |0,818|=ts <|1,128|0,164 [sts <|0,226 | 2,637 | ts <| 3,257

24,257152,482| 1,512 |0,695|=ts <|0,818|0,139|=ts <|0,164|2,390 | = ts <| 2,637

30,884 (54,875| 0,806 |0,550|<ts <|0,695|0,110(=ts <|0,139|2,100|=ts <|2,390

26,610(48,012( 0,178 |0,500|=ts <|0,550|0,100|=ts <|0,110|2,000|=ts <| 2,100

Fonte: Elaborada pelo autor.

O AG utilizado no projeto 1 retornou a seguinte configuracdo de RNA: 7
camadas ocultas, 19 neurbnios em cada camada oculta, todas com a funcédo de

ativacao tangente sigmoide.
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O erro médio quadratico (fitness) encontrado apds o treino foi igual a 0,0697.

A Tabela 12 mostra a evolugdo do erro, até encontrar o melhor individuo n.

Tabela 12: Evolucéo dos melhores individuos.
Individuo| n-10 {n-9 | n-8 | n-7 [n-6 | n-5(n-4|(n-3|n-2|n-1| n
Erro 22,7112,4111,66(1,51(1,33|1,30(1,09(1,00|0,99(0,96 (0,07

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 20 mostra a evolucdo dos melhores individuos através do grafico.

LH—*—H40

n-l[ﬁII n-9 | n-8 In-? | n-6 | n-5 I11-4 | .'f1-3I 11-2I n-1 | n
Geracoes

Figura 20: Gréfico da evolugédo dos melhores individuos.
Fonte: Elaborado pelo autor.

O AG utilizado no projeto 2 retornou a seguinte configuracdo de RNA: 5
camadas ocultas com 5 neurbnios em cada camada, com a funcdo de ativagéo
tangente sigmoide.

A configuragdo do melhor individuo encontrado neste projeto € mostrada no
Quadro 2.
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Quadro 2: Configuracédo do melhor individuo.

Camadas Ocultas Funcéo de Ativacao N° de Neurdnios
Camada | Camada | Camada | Camada | Camada | Camada | Camada | Camada | Camada

Fonte: Elaborada pelo autor.

O individuo do Quadro 2 possui um total de 5 camadas ocultas (5+0+0),
composto pela funcdo de ativacdo 1 (tangente sigmoide), o primeiro conjunto de
camadas possui 5 neurénios, como as camadas 2 e 3 sdo iguais a zero, as outras
caracteristicas tornam-se sem efeito (células em vermelho).

O erro médio quadratico encontrado apds o treinamento foi igual a 0,8704.

Para Construir o controlador Adaptativo por ganho Agendado escolheu-se a
configuracdo do projeto 1, por ter retornado o menor erro. Para melhorar o
desempenho no treinamento da RNA, aumentou-se a matriz de dados utilizada no
treinamento, onde a nova matriz passa a ter dados repetidos. Os dados para o
treinamento foram tratados de modo que, cada entrada distinta possui saida
singular, garantindo o ineditismo dos dados utilizados na aprendizagem, nao foi
necessario inserir atraso nos dados para treinamento da rede por nado ser
influenciada pela taxa de variacdo das entradas. A funcdo que a RNA aproxima é
uma funcao do tipo f(ts,mp,M), onde ts(t), mp(t) e M(t), assim a rede varia em funcao
dos requisitos de operacéo do sistema e da massa. A realimentacédo da rede nao foi
necessaria, pois nenhuma relacdo anterior, e (ou) velocidade interferem na alocacéo
dos novos polos do sistema.

O erro médio quadratico retornado apds o treino foi igual a 0,0340, em 148
iteracOes. A matriz de pesos e bias pode ser extraida da rede através do comando
getwb(net), a matriz extraida da RNA apds o treino possui a dimensdo de 2416
linhas e 1 coluna, esta nao foi apresentada neste trabalho em virtude do seu
tamanho. Para gerar o bloco da RNA no simulink apos o treino, utiliza-se o comando
gensim(net).

Os resultados obtidos na plataforma de simulagdo com o controlador
adaptativo em relacéo a variavel de estado angulo pode ser visualizado através das
Figuras 21, 22, e 23.
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Figura 21: Grafico da resposta do sistema ao distarbio.
Fonte: Elaborado pelo autor.

O gréfico da Figura 21 representa a resposta do sistema ao disturbio pra os
requisitos ts=2,000, mp=0,400 e M=5,000:
Resposta com polos (5,7639; 67,1883; 2,1507) alocados com o AG, retorna ts=2,08,
mp=0,311 e fitness=0,558 (curva 1).

Resposta com polos (5,7741; 67,2108; 2,0849) alocados com o Controlador
com Ganho Agendado (RNA), retorna ts=2,06, mp=0,308 e fithess=0,565 (curva 2).
As duas curvas estdo no mesmo grafico da Figura 21, porém por nao haver
diferenca significativa estas se sobrepdem.

No gréafico da Figura 22, representa a resposta do sistema ao disturbio pra os
requisitos ts=1,2524, mp=0,2505 e M=3,5047.
Resposta com polos (8,8843; 52,2863; 1,1196) alocados com o AG, retorna ts=1,260,
mp=0,424 e fitness=0,843, curva 1. Resposta com polos (8,7162; 52,2287; 1,2708)
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alocados com o Controlador com Ganho Agendado (RNA), retorna ts=1,440,
mp=0,352 e fitness=1,305, curva 2.
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22: Grafico da resposta do sistema ao distarbio, apos variagdes das varidveis de estado.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao final da simulacao, obtém-se o grafico da Figura 23, representa a resposta
do sistema ao disturbio pra os requisitos ts= 0,5042, mp= 0,1008 e M= 2,0085.
Resposta com polos (26,6098; 48,0118; 0,1784) alocados com o AG, retorna

ts=0,560

, mp=0,182 e fitness=0,350, curva 1.

Resposta com polos (26,6098; 48,0118; 0,1784) alocados com o Controlador com
Ganho Agendado (RNA), retorna ts=0,560, mp=0,183 e fitness=0,373, curva 2.
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Figura 23: Gréfico da resposta do sistema ao distarbio, ao final da simulagao.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A simulacdo foi construida na plataforma de simulacdo continua Simulink

Matlab. A Figura 24 mostra a configuracdo do modelo através da linguagem de

diagramas de blocos.
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Figura 24: Sistema representado por diagrama de blocos.
Fonte: Simulink, Matlab 2012b.

Na Figura 24, tem-se o controle por ganho agendado através da RNA, blocos
responsaveis por variar o tempo de acomodacdo, sobressinal e massa. Os
integradores representam as varidveis de estado e uma chave para inserir o
disturbio no sistema;

A Figura 25 apresenta a animacgdo feita no wonderware Intouch versao

académica.
Angulo  Mp j Angulo
Frequéncia Ts

Posicdo Mass

a

14:54:00 14:54:0%5 14:54:10 14:54:

0 Posicao
(ol j

Figura 25: Animacédo do péndulo invertido.
Fonte: Wonderware Intouch 9.5, versao académica.

Para validagao e verificagdo do modelo, utilizaram-se dados com respostas
conhecidas para alimentacdo do modelo. A animagdo em 2D também foi utilizada
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como ferramenta de verificacdo, pois segundo Freitas Filho (2008) esta ferramenta
empregada no estudo simulado permite a percepcdo de comportamentos sutis no
modelo em que no sistema real poderia passar desapercebido.

A Figura 25 mostra a tela com a animacgéo em 2D do simulador do péndulo
invertido. Nesta tela pode-se acompanhar a variagdo de massa do sistema, a
mudanca dos requisitos sobressinal Mp e tempo de acomodacdo Ts, valores
instantaneos de angulo de inclinacdo da haste, frequéncia angular, posicao,
velocidade linear do carro, graficos de tendéncia real e a dinamica do carro péndulo .
A seta horizontal vermelha presente na Figura 25 do simulador representa o sentido
em que a forca esta atuando no carro, a seta vertical superior indica a posi¢cdo do
carro e a seta vertical inferior indica o referencial zero horizontal. Quando estas duas
setas se alinham, significa que o carro se encontra na posicéo zero.

Durante a simulacdo, é possivel interagir com o sistema através do botéo
com titulo distarbio. Quando utilizado, este muda sua cor de vermelho, Figura 25,

para verde, apresentado na Figura 26.

Figura 26: Bot&o para insercéo de distarbios.
Fonte: Wonderware Intouch 9.5, versdo académica.

O distarbio inserido no sistema é transitorio para que o péndulo volte para o
equilibrio. Na Figura 25, o grafico angulo representa a posi¢cdo angular (dado em
grau) com escala de -2 a 2, em relacdo ao tempo (dado em segundo). O grafico com
titulo Posicdo descreve a posicdo (dado em metro) com escala de -25 a 25, em

relacéo ao tempo (dado em segundo).



CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes dos resultados obtidos e

sugestdes para trabalhos futuros.

6.1 CONCLUSAO

Os resultados obtidos pelo AG na alocacdo de polos se mostraram viaveis,
uma vez que atenderam os critérios impostos no inicio do trabalho como: variacéao
entre o sobressinal obtido e desejado menor igual a 0,1 e variagdo do tempo de
acomodacéo desejado e obtido menor igual a 0,25s. Mesmo apresentando uma
regido de busca nédo linear e com certo grau de complexidade, a construcdo da
funcdo de avaliacdo é relativamente simples, o resultado é obtido num tempo
satisfatorio para a otimizacéo off-line.

Sem a necessidade dos novos polos encontrados que atendam as novas
condicbes de operacdes estarem proximos dos polos anteriores, a estratégia com
busca global seguida de buscas locais se mostrou eficiente, retornando uma solugao
num menor intervalo de tempo quando comparado a implementacao, que utilizava
somente buscas globais, bastando fornecer o melhor individuo para estabelecer uma
nova e menor regiao de busca (elitismo), em casos de 6timos locais sem atender os
requisitos uma busca global era aplicada.

O AG também mostrou-se satisfatério na configuracdo da RNA, mesmo néo

tendo a garantia desta ser a melhor configuragcdo, o método permite encontrar uma
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configuracdo que atenda os objetivos com o menor erro apos o treino das
arquiteturas analisadas. Desta forma pode-se obter uma configuracdo sem que fosse
fundamental o conhecimento de um especialista em relacdo as funcdes de ativacao,
a quantidade de camadas ocultas e o niumero de neurbnios destas camadas para
configurar a RNA.

A RNA ndo foi utilizada como controlador pela complexidade da massa de
dados que esta exigiria, pois a superficie que descreve o comportamento do sinal da
acao de controle para determinado disturbio, combinado com mudanca de massa,
tempo de acomodacdo e sobressinal € de extrema complexidade exigindo uma
grande quantidade de camadas ocultas e um grande numero de neurbnios nestas
camadas para minimizacdo do erro, algo que demanda muita capacidade de
processamento, apresentando um elevado tempo de resposta, inviabilizando a
simulacdo devido ao tempo de resposta da RNA ser maior que o periodo minimo de
amostragem do sistema.

A RNA ndo foi utilizada para interpolacdo na alocacao dos polos, por exigir um
intenso mapeamento para gerar uma tabela de dados capaz de representar
significativamente a superficie do modelo com as mudancas das condi¢cdes de
operacédo. Na tentativa de interpolar polos com distancias significativas entre si, para
atender diferentes condi¢cdes de operacao (sobressinal e tempo de acomodacao),
este retornard um resultado insatisfatorio com condi¢cées de operacao diferentes do
requerido para a massa de dados utilizada neste trabalho.

Embora tenha sido considerado satisfatorio o resultado obtido pelo AG na
configuracdo da RNA, tendo retornado a configuracdo de rede com o menor erro
dentre as configuracbes presentes na otimizacdo, o comando utilizado para a
aplicacado do algoritmo de aprendizagem train(net,x,y) aloca inicialmente um valor
aleatério de pesos e bias, podendo retornar um valor significativamente diferente
entre dois treinos consecutivos com o mesmo tipo de RNA e com as mesmas
configuracdes, dificultando a avaliacdo de aptiddo de individuos iguais ou similares.

O controle agendado apresentou bom desempenho com a alocacao fixa dos
polos, pois todos os polos apresentados atendiam os critérios de sobressinal e
tempo de acomodacdo estabelecidos no inicio deste trabalho. Também
comportando-se diferentemente de quando se tem um ganho fixo para um modelo
linear, quando a estratégia de ganho fixo é aplicada a um modelo néo linear, ndo

consegue manter o melhor desempenho estipulado no projeto, pois o método
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consiste na alocacdo dos polos e este varia com o ganho constante devido a
variagao angular. No controlador desenvolvido os polos alocados ndo variam com a
variacdo angular, reproduzindo com melhor precisdo o estipulado em projeto.

Mesmo que a solucdo em Espacos de Estados seja baseada em sistemas
lineares, a solucdo deste modelo baseia-se na linearizagdo, em cada instante de
operacdo aumentando sua eficiéncia, apresentando uma solu¢cdo numérica a para

cada posicdo angular.

6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para projetos que objetivam a implementacdo num sistema real, algumas
consideracdes devem ser feitas como: extrair um modelo com maior precisdo do
sistema levando em consideracdo momento de inércia, coeficiente de atrito cinético
e dindmico. A funcdo de avaliagdo deve ter uma penalizacdo para individuos que
apresentem um sinal de controle superior ao valor maximo disponibilizado pelo
atuador.

Num conjunto de solucbes que atendam as restricbes de projeto, pode-se
otimizar o que consuma menor energia.

Simular o controle adaptativo com inteligéncia artificial otimizado num péndulo
invertido com dois graus de liberdade.

Construir um péndulo invertido utilizando a placa microcontrolada Arduino
com sistema de controle embarcado, visto que, muitas aplicacbes tem sido
realizadas utilizando esta ferramenta de software livre.

Aplicar uma otimizacdo on-line para o sistema péndulo invertido, com variagdo

lenta dos requisitos de operacdo e massa ao longo do tempo.
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