A~
INPE MINISTERIO DA CIENCIA € TECNOLOGIA
INSTITUTO NACIONAL D€ PESQUISAS €ESPACIAIS
INPE-11484-RPQ/778

INTEGRACAO NEURAL EM UMA ESTRUTURA DE
CONTROLE PREDITIVO

Paulo Marcelo Tasinaffo
Atair Rios Neto

INPE
Sao José dos Campos
2004






RESUMO

A aplicagdao de redes neurais em controle de sistemas dindmicos sempre implica na
necessidade de treinar uma rede, para se obter um modelo interno do sistema. Uma das
maneiras de se representar o modelo interno da dindmica do sistema ¢ projetar a rede
neural como um modelo discretizado com entradas atrasadas. A rede treinada desta
forma possui a desvantagem de exigir varios neurdnios nas camadas internas e de
entrada. Neste trabalho uma nova metodologia para representar a dindmica do sistema
na rede Feedforward ¢ preliminarmente testada. Nesta metodologia, através da
utilizagdo da estrutura de um integrador numérico de multiplos passos do tipo Adams-
Bashforth de quarta ordem pode-se projetar a arquitetura da rede apenas treinando-a
para aprender a func¢do de derivadas do modelo de equagdes diferenciais ordinarias do
sistema. Este tipo de abordagem evita uma complexidade desnecessaria na arquitetura
da rede, e transforma o problema de treinamento de dindmico para estitico. E
desenvolvida a aplica¢dao desta nova metodologia numa estrutura de controle preditivo
ndo-linear. Um exemplo pratico do problema de transferéncia de o6rbita Terra/Marte ¢
considerado para os testes desta nova metodologia.

Palavras-chaves
Redes Neurais, Modelagem de Sistemas Dinamicos, Controle Preditivo Nao-linear,
Integrador de Multiplos-Passos de Adams-Bashforth.






NEURAL INTEGRATION APPLIED TO A PREDICTIVE CONTROL
STRUCTURE

Abstract

The use of neural networks in the control of dynamic systems always implies in the need
of training the neural net in order to get an internal model of the system. One of the
ways of representing the internal model of the dynamics of the system is to design the
neural network to learn a system approximation in the form of a discrete model with
delayed inputs. The neural net designed and trained in this way has the disadvantage of
needing too many neurons in the input and hidden layers. In this work a new approach
to represent the dynamics of the system in a feedforward neural network is preliminarily
tested. In this approach, using the structure of a multistep Adams-Bashforth a ordinary
differential equation numerical integrator it is possible to have the neural network
designed to only learn the dynamic system derivative function. As a consequence, an
unnecessary complexity in the design of the neural network is avoided and it has to only
learn an algebraic static function. This new approach is applied to a Nonlinear
Predictive Control (NPC) structure. A simple but practical problem of orbit transfer
between Earth and Mars is considered for the testing of the scheme.

Keywords
Neural Networks, Dynamic Systems Modeling, Nonlinear Predictive Control Framing
Adams-Bashforth Integrator.
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1-INTRODUCAO.

As propriedades de mapeamento de fungdes ndo-lineares sdo o ponto central para a
utilizagdo de redes neurais em controle. Treinar uma rede neural utilizando dados de
entrada/saida de uma planta ndo-linear pode ser considerado como um problema de
aproximacao de uma fung¢do ndo-linear. J4 foi demonstrado que as redes Feedforward
multicamadas do tipo Perceptron podem aproximar arbitrariamente bem uma funcao
continua (Cybenko,1988, Hornik et al, 1989). Uma rede Feedforward com somente
uma simples camada interna, onde cada unidade da camada interna é representada por
uma fungdao sigmoidal continua, ¢ suficiente para representar qualquer sistema
dindmico. Modelos de sistemas dindmicos e suas inversas tém utilidade imediata em
controle. Na literatura de controle um niimero grande de trabalhos bem estabelecidos ja
existe (Hunt et al, 1992), com destaque para controle preditivo neural, por sua

eficiéncia e desempenho (Mills et al, 1994, Liu et al, 1998).

Neste trabalho sera abordada a aplicagdo de integradores numéricos neurais sobre uma
estrutura de controle preditivo (Rios Neto, 2001). Serdo analisadas as possibilidades de
se utilizar em conjunto os integradores numéricos e as redes neurais artificiais
diretamente em estratégias de controle preditivo ndo-linear. Este tipo de abordagem
tem a vantagem de reduzir a dimensdo da rede neural, e, portanto, facilitar seu
treinamento uma vez que a rede neural so precisara aprender a fun¢do de derivadas do
sistema dindmico original (Wang e Lin (1998), Rios Neto (2001)). E importante
observar que a implementacao, teste ¢ ajuste desta metodologia sobre uma estrutura de
integracao de multiplos passos do tipo Adams-Bashforth de quarta ordem ¢ que torna

este trabalho original.

Algoritmos de filtragem de Kalman com ou sem processamento paralelo podem ser
utilizados ndo s6 para treinar as redes Feedforward (Chandran (1994), Rios Neto
(1997)) para representar a dindmica de sistemas fisicos, mas também para determinar a
politica de controle suave numa estrutura de controle preditivo em malha fechada (Rios

Neto0,2000).
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Deste modo, inicialmente na se¢do 2 serd vista a representacao convencional do modelo
direto da planta dindmica. Na secdo 3 serd vista a estrutura de controle preditivo neural.
Na secdo 4 introduzir-se-3o as fungdes de derivadas neurais sobre os esquemas de
integracdo numérica. Na secdo 5 serd apresentado um algoritmo computacional
combinando integradores neurais e estrutura de controle preditivo cuja solugao da
estimativa numérica da politica de controle ¢ obtida pelo filtro de Kalman. Na se¢do 6
um resultado numérico obtido a partir do problema ndo-linear de transferéncia de 6rbita
Terra/Marte sera apresentado. Por fim, na se¢do 7 serdo realizados alguns comentarios
finais e conclusdes. No apéndice A dar-se-4 uma pequena introdugdo ao conceito de
retro-propagacdo e no apéndice B um breve comentario sobre a teoria de integracao

numérica.

2 - IDENTIFICACAO DE SISTEMAS DINAMICOS.

E importante identificar o modelo direto da planta do sistema fisico a ser estudado. A
identificacdo deste modelo ¢ o ponto chave de partida para se querer utilizar qualquer

uma das possiveis estruturas de controle ndo-linear encontradas na literatura.

O procedimento de treinar uma rede neural para representar a dindmica de um sistema
(Chen e Billings, 1992) sera referido aqui como modelagem direta. Uma estrutura
neural (Narendra e Parthasarathy, 1990) para alcangar isso ¢ mostrada na figura 1.
Como pode ser visto, 0 modelo da rede neural é colocado em paralelo com o sistema e
o0 erro entre o sistema e as saidas da rede ¢ utilizado como o sinal de treinamento da
rede. Esta estrutura de aprendizagem ¢ um cldssico problema de aprendizado
supervisionado (Zurada, 1992) onde a necessidade de um professor (padroes de

treinamento) ¢ imprescindivel.

Uma questdo no contexto de controle bastante importante ¢ a natureza dinamica dos
sistemas a serem estudados. E assumido que o sistema ¢ governado (Norgaard et al,

2000) pela seguinte equacao de diferencas discretas no tempo ndo-linear.
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yP(t +1) = fyP (£), oo, YP (t - 0+ 13 u(t), ooy u(t -m + 1)] (1)

Desta forma, a saida do sistema y® no tempo t+1 depende dos n valores passados e dos
m valores de entrada u. Uma abordagem obvia para a modelagem do sistema ¢ escolher
as estruturas de entrada/saida da rede neural como sendo as mesmas daquela do

sistema. Denotando a saida da rede como y™ tem-se entdo,
y ™ (t+1) = fIyP (€), e, yP (€ -0 + 13 u(t), eooy u(t -0 + 1), W] (2)

Aqui, f representa o mapeamento ndo-linear de entrada/saida da rede. Note que a
entrada para a rede inclui os valores passados do sistema de saida real. Esta

dependéncia sobre o sistema de saida ndo estd incluida explicitamente no esquema da

d
4
u ¥r
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+
ym "'/!5 FErro do
_—\\._

Treinamento

figura 1.

Algoritmo de
Aprendizado

7

FIGURA 1 - Identificacao de sistemas dinamicos através de redes neurais.

Se ¢ assumido que apdés um periodo de treinamento a rede fornece uma boa
representagdo da planta (isto ¢ y"=yP? ) entdo, a rede poderd ser utilizada

independentemente da planta. Tal modelo neural podera ser descrito por:
YOt +1) = y™ (), ey y™ (£ - 1+ 1); U(t); weny u(t - m + 1), W] 3)
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3 - ESTRUTURA DE CONTROLE PREDITIVO NEURAL.

Nesta se¢do, adotando-se uma abordagem heuristica e tedrica, apresentar-se-a o projeto
e analise de convergéncia de um método de controle preditivo neural. Este método
consiste em resolver um problema de otimizacdo de um indice quadratico de
desempenho, cujo vinculo € a rede ja treinada com a dinamica do sistema desejado
(Mills et al, 1994). Por se tratar de um problema de otimizagdo ndo-linear, a solugdo ¢
obtida iterativamente para as acdes discretas de controle através de sucessivas
linearizagdes. Para o método se tornar vidvel na pratica a estimagdo dos controles
devera ser obtida necessariamente em tempo real. Com a evolucao dos processadores

atuais isto ndo constitui nenhum problema que impeca sua utilizacao.

u(t)

¥

a(t)

Modelo da Rede
Neural

¥y

FIGURA 2 — Esquema de otimizacdo neural para a determinacio de controle u(t)
que rastreara a trajetoria de referéncia r(t).

Pode ser demonstrado (Rios Neto, 2000) que os algoritmos de filtragem de Kalman
fornecem solugdes que convergem para solugdes suaves para as variaveis de controle e

que rastreiam a trajetdria de referéncia.

Ao contrario de uma estrutura de controle do tipo “Internal Model Control” (IMC),
num esquema de controle preditivo nao é necessario empregar a dindmica do modelo

inverso da planta, e desta forma, evita-se um treinamento neural. Por outro lado, no
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controle preditivo neural deve-se a todo instante resolver um problema de otimizagao

envolvendo o modelo neural da dindmica da planta.

A figura 2 (Rios Neto, 2000) apresenta um esquema simplificado da estrutura de
controle preditivo. Como pode ser visto, uma rede neural é colocada em paralelo com a
planta na tentativa de aprendé-la. Quando o aprendizado alcancado estiver dentro de
um erro ou tolerancia aceitaveis, entdo a determinag¢do dos controles suaves podera ser
obtida pelo algoritmo da filtragem de Kalman como a solucdo de um problema de

otimizagdo vinculado a rede e que rastreara também a trajetoria de referéncia r(t).

No esquema da figura 2, os problemas associados ao treinamento da rede neural
Feedforward e da determinacdo da politica de controle suave sdo ambos vistos e
tratados de uma maneira integrada como problemas de estimacdo linear estocéstica de
parametros. O tipo de abordagem elaborada aqui permite ver o problema de controle
O0timo em uma estrutura estocastica mais geral e derivar versdes de algoritmos de
controle com processamento paralelo ou ndo (Rios Neto, 2000) que sdo formalmente
equivalentes as versdes do filtro de Kalman derivadas e utilizadas para o problema de
treinamento da rede neural Feedforward (Rios Neto, 1997). O problema que se deseja

resolver € o de controlar o sistema dinamico dado por,
x = f(x,u) 4

Onde um modelo de entrada/saida nao-linear discretizado no tempo ¢ utilizado para

predizer respostas aproximadas do modelo dado em (4):

V(1) =1Iy(tj1)s oo Y(tjony D30t g )y ooy ultjop,, ), W] (5.2)

Onde,

tj=t+j-At (5.b)

O esquema de controle preditivo neural utiliza-se de uma rede Feedforward que possui
a habilidade de aprender com precisdo desejada um mapeamento como aquele

representado por (5.a) para modelar o sistema dindmico da equagdo (4). O modelo
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interno representado pela rede sera entdo o modelo de resposta que podera ser utilizado
para determinar as agdes de controle suaves que rastreardo a trajetoria de referéncia,
por minimizar um indice de performance preditivo quadratico (Hunt et al, 1992) ou
(Norgaard, 2000) em uma estrutura de controle preditivo. O indice de performance ou

funcional desta estrutura de controle ¢ dado por:

IO =13 Iyt -5 11O by, ) - 51+
j=1
(©)

n-1
¥ [u(tj)-utj.)] " ' @©- uc;) - utj.q)112
j=0

Onde,

¥, (t;) ... trajetoria de referéncia no instante t;;
n ... horizonte em que as a¢des de controle e trajetdrias de referéncia sdo consideradas;
rr'1 (t;) e rl;l (t;) ... matrizes de pesos, definidas positivas;

y(t;) ... saida da rede Feeddforward treinada para aproximar o modelo do sistema

dinamico.

Para maiores detalhes sobre a constru¢cdo do funcional da equagdo (6) ver Clarke et al

(1987a,b). A saida da rede Feedforward y(t;) € representada pela expressdo (5.a). Os

pardmetros ou pesos w desta rede ja& devem ter passados por um treinamento que
produza uma saida na rede j4 com um erro dentro de uma tolerancia aceitavel. O
primeiro termo do funcional da equacdo (6) estd associado ao rastreio da trajetoria de
referéncia e o segundo termo na determinagdao de uma politica de controle suave.
Quando este funcional ¢ minimizado espera-se que estas duas condi¢des sejam
satisfeitas simultaneamente. Note-se que no esquema de controle preditivo, em um

ciclo tipico, quando este funcional J(t) ¢ otimizado, apenas o controle determinado em
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t ¢ implementado; e assim por diante, repetindo-se o ciclo para cada instante discreto

posterior de tempo.

O problema de determinagdo das a¢des de controle preditivo pode ser tratado também
como uma estimagdo linear 6tima de parametros permitindo assim, a derivagdo e
utilizacao de um algoritmo do tipo Filtro de Kalman. Este método estocéstico assume
inicialmente que o problema de determinagdo do controle sobre o funcional da equacao
(6) pode ser visto como o seguinte problema de estimagdo de parametros estocasticos

(Rios Neto, 2000):

Yr(£j) =3(tj)+vy(t;) (7.a)

O=u(tjy)-u(tjz)+vy(tjy) (7.b)

Elvy (¢))]= 0, Elvy(t;)- vy (t)]=ry (t}) (7.c)

E[vy(t)]=0,E[vy(tj)- vy (t)] =1y (t;) (7.d)
Para,

j = 15 2, ey I (76)
Onde,

y(t i) =1fly(tj1), ..., y(t jny )su(tjg),...,u(t jny ),w] ¢ a saida da rede neural,

y(t), ey 5’(t1-ny) e u(ty),...,u(tyy,, ) sdo, respectivamente, as respostas do sistema e

as acoes de controle ja ocorridas e conhecidas;

Vy(tj) e vy(tj) sdo as componentes ndo-correlacionadas de ruido para diferentes

valores de t i
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A equagdo (7.a) estabelece que a trajetoria de referéncia do estado do sistema y . (t;)

no instante futuro ¢ igual a estimacdo realizada pela rede em relagdo aos instantes

atrasados mais uma incerteza vy (tj). A equagdo (7.b) traduz a caracteristica suave

das agdes de controle, ou seja, duas atuagdes sucessivas devem ser estimadas de tal

forma que a diferenca entre elas esteja o mais proximo possivel da média nula do erro

Vu(tj-l)'

A equagdo (7.b) ¢ uma relagdo recursiva que pode ser expressa na forma de uma
informacao a priori como segue:
j-1

u(t_p)=u(tj)+ > vy(ty) (®)
k=0

Onde o valor a priori U(t_y) ¢ o valor estimado de um controle no instante t_; =t-At.

Desta forma, a minimizagdo do funcional dado pela equagao (6) ¢ modelada como
satisfazendo as observacdes da equagdo (7.a) sujeita a informagdo a priori da equagdo
(8). A primeira conseqiiéncia do tratamento deste problema numa estrutura estocastica

mais geral é que as matrizes de pesos presentes na fun¢do objetivo da equagdo (6), ou
seja, r)',1 (t j) e r{,l (t j) tém agora o significado de matrizes de covariancia associadas

as variaveis aleatorias cujos os desvios padrdes modelam, respectivamente, a precisao
no rastreio da trajetoria de referéncia e a dispersdo do incremento do controle suave.

Isto facilita bastante o entendimento de suas defini¢des.

Para tratar reiterativamente o problema representado pelas equacdes (7.a) e (7.b) como
um de estimagdo linear de pardmetros ¢ necessario tomar uma aproximagao linearizada

da equacgao (7.a) como segue:

ali)-y ¢ (t))-F(tj, D)l =

i o . 9)
2 [09(t§)/0ulti)]ue iy - [ultic, D -ty , D1+ vy (t))
k=0

Onde,
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k € a partir de zero, uma vez que y(t i) ¢ também uma funcao de wu(t -2 )5 s u(t)
através de sucessivas recursdes, comegando com y(t 105 ees y(t jny );
0<oa(i)<1 ¢ uma constante que deve ser ajustada para garantir a hipdtese de

aproximacao da perturbagao linear.

As derivadas parciais que aparecem na equacao (9) sao calculadas utilizando-se a regra
da retro-propagacdo em relagdo as saidas dos neurdnios da rede Feedforward. No
apéndice A sdo desenvolvidas em detalhes as expressdes matematicas necessarias para

a determinagdo destas derivadas parciais. Tem-se também que:
. A — . . — . l
a(i) - [act_q) - u(ty, )l = [u(ty,i) - uty, DI+ X vy (tg) (10.a)
k=0

Para,
1=0,1,...n-1ci=12,...,1 (10.b)
Onde,

u(t_y) ... ¢ asolugdo estimada do ultimo passo de controle;
a(i) «—a(i+1);

u(t,i+1)=u(ty,i) ... ¢ o valor estimado aproximado de u(t;) na i-ésima iteragdo e
para i=1 s3o utilizados os valores estimados ou extrapolados do tultimo passo de

controle.

Para j=1,2,..,n e 1=0,1,....,n-1 o problema das equacdes (9) e (10.a) ¢ um de
estimacdo linear estocastica de parametros. Este problema pode ser representado numa
notacdo mais compacta ¢ de mais facil entendimento. Seja entdo, feitas as seguintes

definigoes:
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Uj (t,i) = u(ty,i) (11.a)
Uy(ty)=ict) (11.b)
Assim, o problema pode ser equivalentemente expresso como:

a(i) - [U(t_1) - U(t, )] = Ut i) - U(t, i) + Vy, (t) (12.a)
a()- Z" (t,i) = H" (t,i) - [U(t, 1) - U(t, )] + Vy (1) (12.b)

O significado das varidveis compactas nas equacdes acima sdo obtidas por comparacao
direta das equagoes (12.a) e (12.b) com as equagdes (9) e (10.a), respectivamente. A
seguir ¢ apresentada uma solugdo heuristica ¢ sem demonstracdo das expressoes do

filtro de Kalman como solugdo tipica de uma i-ésima iteragao deste problema:

U(t,i) = Ut,i) + ai) - [U(t.q) - Uk, i)] +

- R . (13.a)
k(ti) - a(i) - [Z" (t,i) -H" (t,i) - [U(t_y ) - Ut,D)]]
. uT . u . uT . -1
k(t,i) = R, (- H" (i) [H" (D). R, () H" (t)+Ry(®O]"= .
RO+H" (6 R O-H )1 HY (6 R ()
Uti+1) = U(t,i); o) « ai+1); 0@ = U, (13.c)
Ry (6,1 = I, - K&, -H" (6 D]- Ry () (13.d)

Para, i=1,2,...,1I.
Onde,

Ry(®), Ry(t) e ﬁ(t, I) ... sdo, respectivamente, as matrizes de covariancia de Vy(t),

vy ® e (UD-U);
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I,, ... matriz identidade.
O controle calculado com este algoritmo ¢ o minimo do funcional:

J(a, i) =[[a(i) Z" (1) -H" (1) - [U D) - U DT R (1) - [@) 2" (1) -H" (8, 1) - [U(t,1) - Ut D]+
[U(t,i) - Ut, i) - (@) - [U(t_y) - UGDIT R (©) - [UL, ) - UGt i) - i) - [0ty - U, i)l

(14)

Desta forma, a convergéncia para um controle suave fJ(t) que rastreara a trajetoria de
referéncia y,(t) ¢ garantida uma vez que a rede neural Feedforward y(t) tem a

capacidade de representar a dinamica do sistema da equacdo (4) e de permitir uma
aproximagao linearizada (Chen and Billings, 1992) em uma i-ésima tipica iteragdo,

quando se emprega um valor suficientemente pequeno para o.(i) .

4 - REPRESENTACAO DE SISTEMAS DINAMICOS ATRAVES DE REDES
NEURAIS NA ESTRUTURA DE INTEGRADORES NUMERICOS.

Nesta secdo uma abordagem teorica e heuristica ¢ tomada com o propdsito de mostrar
explicitamente como utilizar integradores numéricos de sistemas de equagdes
diferenciais ordindrias em esquemas de controle onde um modelo interno discreto para
frente ¢ necessario (Wang e Lin, 1998; Rios Neto, 2001). A estrutura interna dos
algoritmos de integra¢cdo numérica ¢ aproveitada para obter um modelo de rede neural
com arquitetura Feedforward que necessite somente aprender a fungdo de derivadas do
modelo original representado por sistemas de equacdes diferenciais ordinarias. Nesta
metodologia, os integradores numéricos e a rede neural Feedforward trabalhardo em
conjunto para representar a dindmica discretizada do sistema original. Feito isto, entdo
sera ilustrado como utilizar um esquema de controle preditivo para a obtengdo de uma

politica de controle suave que também rastreie a trajetoria de referéncia.
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Em esquemas de controle empregando redes neurais do tipo Feedforward, a abordagem
usual ¢ utilizar as estruturas dos integradores numéricos para gerar os padrdes de
treinamento da rede e, s6 depois, entdo, treinar a rede neural através de um aprendizado
supervisionado. H4 no minimo duas dificuldades com esta abordagem: a principal ¢ ter
que lidar com muitas entradas na rede neural e, portanto, muitos parametros a serem
ajustados, dificultando o treinamento da rede; e a secunda ¢ a impossibilidade de variar
o0 passo de integracdo. Na nova abordagem que serd adotada aqui poder-se-4 diminuir o
nimero de entradas da rede e variar constantemente o passo de integragdoAt. Na
abordagem usual os integradores numéricos sdo utilizados somente para gerar os
padrdes de treinamento e na abordagem usada ele trabalhard em conjunto com a rede

como ilustra a figura 3.

O modelo de simulagdo computacional provido por um integrador numérico de
sistemas de equacdes diferenciais ordindrias ¢ naturalmente um modelo discreto para
frente de sistemas dindmicos, que por si s6 pode ser utilizado como um modelo interno
em esquemas de controle. Estes integradores numéricos possuem caracteristicas que
sdo bastante relevantes para um modelo de sistemas dindmicos a ser utilizado em
controle, uma vez que eles permitem: processamento paralelo de todas as componentes
dos estados do sistema dindmico, o erro local e a precisdo do integrador podem ser
avaliados aplicando métodos que automaticamente variam a ordem e o tamanho do
passo de integracdo do integrador e a estimagdo dos erros globais acumulados podem

também ser feita (e.g., Rios Neto e Rama Rao,1990).

Quando uma estrutura de um modelo de integrador numérico ¢ utilizada, ¢ possivel ter
uma rede neural com arquitetura Feedforward para aproximar a funcao de derivadas de
um modelo matematico de equagdes diferenciais da dindmica do sistema. Neste tipo de
abordagem, a dificuldade em lidar com muitas entradas no treinamento da rede neural ¢
aliviada, uma vez que é somente necessario aprender uma funcdo algébrica e estatica
onde as entradas da rede sdo somente as ocorréncias das varidveis de estado e de
controle em seus respectivos dominios de atuacdo. Lembre-se que na abordagem
convencional as vezes ¢ necessario lidar com muitas entradas atrasadas das variaveis de

estado ¢ controle, mas nesta nova metodologia isso ndo sera mais necessario.
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Considere-se, pois, um sistema dindmico e suponha que o modelo matematico ou o
modelo de uma rede neural artificial representando a fun¢do de derivadas deste sistema

sdo conhecidos. Assim, tem-se:
X = f(x,u) = f(x,u, W) (15)
Onde,

x eR" ... é 0 vetor das variaveis de estados;

ueR" ... é o vetor das variaveis de controle;

W ... s30 os pesos aprendidos pela rede neural;

b

f(x,u) ... ¢ a fun¢ao de derivadas;

f(x,u,w) ... representa o treinamento da rede neural para aproximar a fungio de
derivadas.
GERAR PADROES DE TREINAMENTO
TREINAMENTO Teoria de estimagdo que
utiliza a filtragem de
METODOLOGIA Kalman com
TRADICIONAL(MT): utilizam-se os processamento paralelo e
integradores numéricos sobre as recursivo para ensinar a
equagdes. \ REDE NEURAL y¢ rede neural através de um
NOVA METODOLOGIA(NM): ndo Com treinamento
necessariamente necessita-se  dos Arquitetura Feedforward supervisionado.
integradores numéricos. Para Treinar a
Dindmica do Sistema
MT NM MT
Trabalha com Trabalha A politica de
Entradas Com Funcio controle sai
Atrasadas Estatica naturalmente
ESTRUTURA DE CONTROLE PREDITIVO NEURAL NM

um integrador
numérico em

conjunto com a
rede neural.

(Problema de Otimizacio Também Resolvido Pelo Filtro de Kalman) \ Deve-se utilizar

FIGURA 3 — Distincao entre a metodologia tradicional (MT) e a nova
metodologia (NM).
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Considere agora um integrador numérico para obter uma aproximacado discreta do

sistema da equagdo (15):

X(t+ At) = f, (x(t),X(t - At), ..., X(t - n, At); u(t), ..., u(t - n At); At) (16)
Onde,
n, .. ¢ o nimero de entradas atrasadas do integrador numérico ou a ordem de
aproximacgao.

No apéndice B hd uma classificagdo dos tipos principais de integradores numéricos

segundo Rao, (1984) em funcdo do valor numérico de n,. Se n, ¢ igual a zero tem-se

os integradores de passo simples, por exemplo, os integradores de Euler ou de Runge-

Kutta. Se ngymaior que zero tem-se os integradores de multiplos passos ou de

diferengas finitas, como por exemplo,os integradores de Adams-Bashforth.

Um integrador numérico na equacdo (16) pode ser utilizado como o modelo preditivo
discreto do sistema dinamico dado pela equacao (15) em um esquema de controle de
modelo interno. O erro em cada passo pode ser controlado por variar o tamanho do
passo ou a ordem do integrador numérico. O resultado numérico do algoritmo pode ser

processado em paralelo para cada componente do estado do sistema dinamico.

Sendo possivel aproximar um sistema dinamico, através de uma estrutura de integrador
numérico de equagdes diferenciais ordindrias trabalhando em conjunto com uma rede
neural artificial que necessita somente aprender a fun¢do de derivadas do sistema
dindmico, entdo resta saber agora qual a vantagem de se representar a funcdo de
derivadas através de uma rede neural artificial, sendo que a propria funcao de
derivadas, em geral, j& possui uma forma analitica conhecida que podera ser utilizada
diretamente nas estruturas do integrador numérico. Nao se estaria fazendo um trabalho
desnecessario? Para responder a esta pergunta veja o esquema proposto na figura 4.
Como se sabe, todo modelo tedrico representado, em geral, através de sistemas de
equacdes diferenciais possui uma margem de erro em relacdo ao sistema real que ele

pretende representar matematicamente, pois quase sempre existird pelo menos uma
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variavel de estado de dificil modelagem matematica em sistemas muito complexos.
Tendo o modelo tedrico em mados, ainda assim, € necessario resolve-lo através de
algum método numérico quando este ¢ nado-linear. Em teoria de controle ¢ muito
comum obter a solucdo tedrica do sistema dindmico através da utilizagdo de

integradores numéricos. A solugdo assim obtida sera representada pelo vetor de estados

x™ como ilustra a figura 4.

] d,

u x"®
Flanta P ——*
Integrador
+ m +
Rede Neural | , ) X f Erro do
» _[f(x,u,w).dx »_ ) treinamento
F 3
Algoritmo de
Aprendizagem
Somente o m
Int d x
ntegrador If{x,u}-dx »

FIGURA 4 - Esquema ilustrativo: vantagens de se representar a funcio de
derivadas através de uma rede neural artificial na estrutura de

integrador numérico.

Entretanto, como se vé na figura 4 ndo ¢, em geral, possivel corrigir o modelo tedrico
em relacao ao sistema real quando se utiliza uma estrutura constituida puramente por
um integrador numérico para resolver numericamente o modelo tedrico original (com
excegdo para o caso em que se conhece uma estrutura parametrizada da dindmica). Por
outro lado, quando se utiliza uma rede neural para representar a fung¢ao de derivadas do
modelo teorico do sistema dindmico ainda sera possivel continuar o treinamento da

rede neural que modela a fun¢do de derivadas em tempo real, para que o modelo
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tedrico se aproxime cada vez mais do real. A solugao obtida por esse ultimo método ¢
representada pelo vetor de estados x™da figura 5. Nesta Gltima metodologia a

diferenca do erro de (xP-x™) tende a diminuir com o passar do tempo de

|

funcionamento da planta. No primeiro modelo a diferenca do erro (xP-x™ ) tende a

Crescer.

Por outro lado, se for adicionado e ajustado um processo de Gauss-Markov ao modelo
dinamico original para se compensar constantemente em tempo real os erros de
modelagem, isso também poderia ser suficiente para corrigir o0 modelo tedrico em
relacdo ao real da planta. Entretanto, neste caso, certamente ndo se teria a capacidade

de aprendizagem da solugdo proposta com redes neurais e integradores.

Uma vantagem que pode ser tirada do esquema da figura 4 ¢ que nao € necessario
conhecer previamente a funcdo de derivadas do sistema dindmico para utilizar a
estrutura de treinamento composta por um integrador numérico e uma rede neural.
Acaso se conhega somente um numero suficientemente grande de entradas/estados da
planta, por exemplo, obtidas através de sensores, entdo através de um treinamento
supervisionado a estrutura composta pelo conjunto integrador numérico e rede neural
podera ser treinada para aprender a dindmica do sistema. E interessante perceber que,
mesmo neste caso, a rede continuard fazendo um papel semelhante ao da funcdo de
derivadas e, portanto ela poderd ser projetada com uma arquitetura que, em geral,
exigira menos camadas € menos neurdnios. O inconveniente desta metodologia ¢ que
dever-se-4 adaptar a retro-propagacao dentro da estrutura de integracdo numérica com a
aplicacdo da regra da cadeia ( veja-se, como exemplo, Wang e Lin (1998) que

desenvolvem essa metodologia para o Runge-Kutta de quarta ordem).

Sendo possivel representar sistemas dinamicos através do conjunto integrador numérico
e redes neurais, resta saber como projetar este esquema sobre uma estrutura de controle
preditivo. No caso presente, deverd ser empregada a regra da cadeia sobre a estrutura
do integrador combinada com a retro-propagacao da rede neural. Desta forma, quanto

maior a ordem do integrador mais complexo se tornara o calculo desta derivadas. Por
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ora, ¢ importante salientar que o problema continua sendo determinar um controle
suave que rastreie a trajetoria de referéncia, por minimizar o indice de performance

quadratico do tipo:

I=IX0yr ) -ya )1 15 O Iye €)= ya €)1+

njjl (17.a)
¥ [u(t)) -utti)l" rg' ©- [uct;) - uct; /2
j=0
Para,
tj=t+j-At (17.b)
Onde,

Yr(tj) ... ¢ atrajetoria de referéncia;
n ... horizonte de atuacdo do controle suave;
-1 -1 : .. L
ry(t;) e ry (tj) ... matrizes de pesos positiva definida;
y(t j)--¢a saida aproximada do sistema dinamico da equacao (15).

A saida aproximada para o sistema dindmico da equagdo (15) pode ser formalmente

representada por:
Yo (tj) = glx(tj)]= glfy (X(tj.1)s ooy X(tjgony )5 U(tjg )y oo Ut )3 A W) =
En (X(tj1)s eees X(Ej1ng D3 UCEj1 )y ey U(E g, )5 W) (18)
Onde,

W ... pesos de treinamento da rede neural que representa a fun¢do de derivadas do

sistema dindmico;
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¥n(tj) ... resposta do sistema dinamico discretizado pelo conjunto integrador e rede.

A possibilidade de ajustar o nivel de aproximagdo do integrador numérico e da rede

neural garante a precisdo necessaria para y,(tj) ao longo do horizonte preditivo. A

solu¢do do problema de programacdo nao-linear do indice de desempenho dado pela
equagdo (17.a), por qualquer que seja o método, envolvera a necessidade de calcular
uma aproximacao do gradiente de saida do sistema dindmico, para obter uma

aproximacao linearizada em cada passo de busca:

Yn(tj) = y(t;)+

1 B (19.)
2 [0yq(t)) /outiolmw(e, ) - [ulte) - u(ty)l
k=0

Onde k ¢é a partir de zero, uma vez que Yy,(t i) ¢ também uma fungdo de
u(tj2), .., u(t) através de sucessivas recursoes no horizonte de controle, comecando
com Xy (tjg)s.e Xp(tjp, ). As derivadas parciais sdo calculadas, como mencionado

jé& anteriormente, utilizando-se a regra da cadeia.

Note que em vez de se utilizar uma rede neural para prover um modelo discreto para
frente para a dindmica do sistema, pode-se utilizar diretamente o algoritmo do
integrador numérico como o modelo discreto para frente para aproximar o modelo
matematico da dindmica do sistema da equacdo (15). No caso do esquema de controle
preditivo, o modelo do integrador numérico da equagdo (16) pode ser diretamente

utilizado para calcular as derivadas parciais da equagdo (19.a).

Hé duas formas de treinamento supervisionado que a metodologia dos integradores
numéricos permite realizar quando se conhece a priori a fungdo de derivadas do modelo
teorico. Como ilustra a figura 5, as duas maneiras distintas de realizar este treinamento

Sao:

a) a primeira metodologia é simplesmente gerar aleatoriamente valores suficientes

da funcao de derivadas dentro de um dominio de interesse e treinar diretamente

30



a rede neural para aprender a fungdo de derivadas (Rios Neto, 2001) do modelo
tedrico. Terminado o treinamento, a simulacdo dos resultados devera ser feita
aplicando-se a fun¢do de derivadas treinada pela rede no lugar da tedrica sobre a
estrutura do integrador. Para a analise da compatibilidade dos erros obtidos pela
rede e pelo integrador, a solugao numérica do integrador devera ser obtida pela
aplicacdo das duas fungdes de derivadas, a treinada e a original, para que os
resultados da propagagdo da solu¢do sejam comparados. Nesta metodologia, o

integrador numérico sé sera utilizado na simulagao dos resultados;

x(t), X(t + At), ... através

da aplicaciio de um
integrador numérico de alta
ordem sobre a dinimica do

que podera ser
de menor ordem

If(x,u, w)-dx
(Wang e Lin, 1998)

Primeira Metodologia: Treina-se a Fungio de Na Simulagio:
Tem-se o modelo Derivadas através da Aplica-se a Fun¢io de Derivadas
tedrico do sistema —P Rede Neural —P» sobre a estrutura de um
dinamico A A integrador
‘ = fi f(x,u, w) .
i [ fx,u, W) - dx
(Rios Neto, 2001) L
Segunda Metodologia: ’ljreu;?-se a red:e ms:)rlda
Gera-se os padroes de simu aneat;ne‘n € 50 ;e 2
treinamento estrutura do integrador

-

Na Simulacio:
Aplica-se a estrutura do
integrador utilizado
durante o treinamento

If(x,u, w)-dx

sistema

FIGURA 5 — Maneiras distintas de se treinar uma rede neural na estrutura de um

integrador numérico.

b) na segunda metodologia gera-se as solu¢des temporais do sistema dindmico

x(t), x(t+ At), ..., Xx(t + n - At) para um numero suficiente de condi¢des iniciais e

valores de controle através da estrutura de um integrador, de preferéncia, de
alta ordem para garantir a alta precisdio dos padrdoes de treinamento. O
aprendizado da funcdo de derivadas pela rede neural s6 serd possivel se a rede
for treinada amarrada a estrutura do integrador (Wang e Lin, 1998). E
interessante observar que durante o treinamento poder-se-a diminuir a ordem do
integrador em relagdo aquele utilizado para gerar os padrdes de treinamento. A

analise do erro obtido pelo conjunto integrador e rede neural ¢ realizada

também pela comparacdo das solugcdes numéricas propagadas pelas fungdes de
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derivadas original e treinada. Nesta metodologia, o integrador numérico ¢
utilizado na geragdo dos padrdes de treinamento e ¢ requerido durante o

treinamento e a simulagdo da rede.

O erro de treinamento da rede neural, em geral, ¢ medido pela média do erro quadratico
(meq) dos padroes de treinamento e o erro do integrador (EI) numérico ¢ dividido em
quatro partes: erro de truncamentolocal (7 ), erro global (v), erro local (A1) e round-off
error (re). Na primeira metodologia de treinamento, apresentada na figura 5, o erro
cometido pela rede (meq) sera propagado pelo integrador. Na segunda metodologia

tem que se explorar melhor se este erro sera totalmente propagado pelo integrador.

5 - O ALGORITMO COMPUTACIONAL COMBINANDO INTEGRADORES
NEURAIS E ESTRUTURA DE CONTROLE PREDITIVO.

Numa estrutura de controle preditivo os pardmetros a serem estimados s3o 0s proprios
controles que manterdo o sistema dindmico em torno de uma trajetoria de referéncia
dentro de um horizonte de controle desejado. Nesta secdo apresentar-se-4 um algoritmo
em linguagem humana do filtro de Kalman com o objetivo de facilitar a implementacao
computacional deste problema, que ¢ um de programagdo dindmica nao-linear. Como ¢
dificil construir um algoritmo genérico entdo, serdo assumidos valores particulares para
n , ny ¢ n,. Neste caso, se adotarda n=1 (horizonte de estimacdo das varidveis de
controle) e ny=n, =4 (nimero de entradas atrasadas das varidveis de estado e de

controle da estrutura de integracdo neural).

Como o problema de estimacdo proposto € ndo linear, entdo o algoritmo possuira uma
caracteristica iterativa, ou seja, parte-se de uma informacdo a priori das variaveis de
controle, e em seguida, estima-se novos valores destas variaveis até que a saida dos
estados do sistema obtida pela rede neural convirja para a trajetoria de referéncia

conhecida, dentro de um erro aceitavel para esse horizonte, como ilustra a Figura 6.
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FIGURA 6 - Esquema grafico das condicdes iniciais das variaveis de controle no

esquema de controle preditivo.

Ainda com relagdo a Figura 6 observe que os valores das varidveis de estado y(t.3),
y(t2), y(ti) e y(t,) e das variaveis de controle u(ts;), u(t:) e u(t;) devem ser
conhecidos assim como a trajetoria de referéncia e a informacgao a priori dos controles a
a serem atuados dentro do horizonte de previsdo desejado. Deste modo, o algoritmo
para a solu¢do do problema proposto pode ser sumarizado nos seguintes passos

essenciais:

1) Gerar uma informacao a priori dos controles u(t) dentro do horizonte desejado.
Como a politica de controle desejada deverd ser suave como imposta pelo
funcional J da equagdo (6) nada mais natural do que inicia-la com o vetor nulo

(s6 no inicio do controle, no instante inicial), ou seja,

U(t,i) =[u(ty,i)]T=0 para i=1 (20)

Onde,

u(t,,i) ... vetor das variaveis de controle no instante t, na i-ésima iteragao.
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oy(t;)

2) Calcular as derivadas parciais
u(ty)

presentes na equacao (9) através das

expressoes de (33.a) a (33.b) daretro-propagagdo. A tabela 1 ilustra o caso

particular para n=1 e ny=n, =4.

ali)- [y, (t))-F(t D)l =

i1 B (21)
2 [0%9(t) [ uti)] iy [ty ) -ty , DI+ vy (t5)
k=0

A derivada vetorial presente na tabela 1 podera apresentar uma grande dificuldade para
ser determinada: quando o instante de tempo associado as varidveis de controle u for
muito atrasado, isso ocorre quando se adota valores muito grandes para n, a ponto do
nimero de entradas atrasadas presentes no sistema de integragdo neural ndo ser
suficiente para permitir sua determinacdo a partir das equagdes bdsicas da retro-
propagacdo, entdo dever-se-a empregar a regra da cadeia combinada com a retro-
propagacdo tornando o método muito complicado, principalmente se o sistema de
integracdo adotado for do tipo Runge-Kutta de alta ordem. Pode-se evitar isso
facilmente empregando um valor pequeno para n.
TABELA 1- Derivadas parciais M
Ou(ty )

dentro de um horizonte de controle com n=1 e entradas atrasadas da
rede neural iguais a n,=n, =4.

necessarias para estimar os controles u(t)

J k j-1 Derivadas Parciais (Retro-propagacio)

1 0 0 oy(ty)
6u(t 0 ) ﬁ(tO ’i)

Para que a derivada vetorial parcial presente na Tabela 1 seja computada corretamente
¢ necessario a priori estabelecer o tipo de integrador numérico no qual se introduzira a

fun¢do de derivadas neurais do sistema dinamico a ser estudado. No presente caso serd
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adotado o integrador de multiplos passos Adams-Bashforth de ordem quatro

(ver apéndice B) dado por:

¥(t)) = y(t0)+%-{ss-f[y(to),u(to)l-59-f[y(t-1),u(t-1)1

+37-fly(t.2 ) u(t-2)]-9-fly(t.3 ), u(t.3)1} (22)
. , . oy(ty)| . .
Assim, o calculo da derivada Butt )‘u(to,i) , para o caso particular do integrador
u(ty
adotado, toma a seguinte forma:
)| - _55  oflyty)utty)l
du(ty) "oV 24 duty,) e

(23)

A equagdo anterior pode ser computada diretamente através da Retro-propagagdo. Para

maiores detalhes sobre o célculo destas derivadas ver o apéndice A.

3)Montar a matriz H"(t,i) ¢ o vetor Z"(t,i) presentes na equacio
a(i)-Z" (t,i) =H" (t,i) - [U(t,i) - U(t,i)] + Vy (t). Deve-se construir a matriz

H" (t,i) a partir da Tabela 1. Para simplificar a notagdo que esta sendo utilizada

¢ conveniente adotar a seguinte defini¢ao:

[ Oy(tk)  O¥i(tk)  9Fp(tk) |
Oup(tj)  Ouy(t;) Ouy,, (tj)
B(t) Oya(t) O¥2(ty)  O¥a(ty)
kj ZW:;-) W) = 6u1:(t i) 6u2:(tj) ) 6unl? (t;) (24)
ag'ny (tk) 59ny (tk) ayny (tk)
| Ouy(ty)  Ouy(ty) Ouy,, (tj)

Montar a matriz H" (t,i) seria uma tarefa bastante dificil se os valores de n, n, € n
) s y

fossem grandes, como exemplo, n=5 e¢ n,=ny=3. Neste caso, apenas como efeito

ilustrativo, ter-se-ia o seguinte:
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N
[—]
>
[\°)
Y
=
[—]
== — R —]

HY'(t,i)=|A39 A3; A3z 0 (25)

onde cada elemento genérico A jpresentes na matriz anterior seria outra matriz de

dimensdo ny xn,como indica a equagdo (24). Entretanto, como tem-se somente n=1

entdo, a matriz H" (t,i) se reduz a:

(26)

. .
HY () =Aq = o¥(t) [ yi(t1)

du(ty) ") 7| Buy (t,) ‘ u(to,i) Lyxnu

Deste modo expandindo-se a expressdo a(i)-Z" (t,i) =H" (t,)- [U(t,i) - U(t, )]+ Vy (1) ,

tem-se:

I Ve (6) -y (8,0 ]
Ve, (€)= ¥, (ty,0)

-a(i) =
yrn (tl)-yny(tlai)
"y ]
ZY ()
[ oyi(t)  Oy,(ty) oy () ]
duy(ty) Ouy(ty) Ou, (t) - - o4 - ;
S Sy [ersts ] [
8u1(t0) a“z(to) 8unu (tO) | 20 2 0° + 2 :1
Wn;(tl) ayy (t;) - ayny:(tl) |y, (D) T, () | | Vi, (81))
ouy(ty) Ju,(ty) 8un“ (ty) ") U(t,i)-Ult,i) Vy®
H"(t,i)

(27)
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Onde,
U(t,i) ... vetor de informacdes a priori das variaveis de controle adotado no passo 1;

U(t,i) ... Vetor que devera ser estimado;

H"(t,i) ... Matriz de derivadas parciais obtida no passo 2 através da retro-propagacio

e montada no passo 3;

0<a(i) <1 ... Valor que deve ser adotado empiricamente para garantir a hipotese de

linearizacao;

Vy (t) ... Vetor de ruidos de média nula e matriz de covariancia ry (t).

4) Estimar fJ(t, i) através das seguintes expressoes iterativas do filtro de Kalman

(Rios Neto, 2000):

Kti) = Ry ®-H" ' (6i)-[HY(6) Ry (0 H" ' (6)+ Ry (0] =

-1 uT . -1 u -1 uT . -1
R ®O+H" (1,i)-RY O)-H " &,D]" -H" (i) R} (D (28.2)
U(t,i) = U(t, i) + a(i) - [U(t 1) - Ut )] +
k(t,) - ou(i) - [Z" (t, 1) -H" (t,i) - [U(t 1) - Ut D] (28.b)
Onde,

Ry(t) e Ry (t) ... matrizes de covaridncias, respectivamente, de V,(t) € Ry (t);

U(t.y) ... estimativa anterior das varidveis de controle dentro de uma precisdo

aceitavel.

Observe que o processamento das equagdes (28.a) e (28.b) pode ser efetuado tanto em

lotes como recursivamente.
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5) Implementar a variavel i de i=i+1, fazer U(t,i+1)= fJ(t, i) e repetir os passos
(2),(3) e (4) até que y(t) esteja suficientemente proximo de y,(t) dentro de
um erro desejado, em geral, 3-6 de vy . Pode-se utilizar o criterio do erro

quadratico médio para determinar a Ultima iteragdo I para a estimacao presente.

Quando isso ocorrer fazer:
Ry (6D = [1, - k(1) -H" D] Ry () (29)
Onde,

ﬁu (t,I) ... estimacao da matriz de covariancias de [fJ(t, I)-U()].

6) Quando a estimagao atual convergir para o valor desejado y, (t) avancar apenas
um instante de tempo para frente, mesmo que o horizonte de previsdo adotado n

seja maior que um, e repetir todos 0s passos anteriores para a nova estimagao.

nao esquecer que agora ter-se-a fJ(t_l) = fJ(t, I e Ut,1)= fJ(t, D).

6 - RESULTADOS E SIMULACOES.

Os resultados praticos, da metodologia desenvolvida neste trabalho, serdo apresentados
para o problema de transferéncia de oOrbita Terra/Marte como ilustra a Figura 7. As
variaveis de estado deste problema s3o: a massa do foguete m, o raio da orbita r, a
velocidade radial w e a velocidade transversal v. A Unica varidvel de controle € o
angulo guiado do empuxo 0. As equacdes de estado (Sage, 1968) da dinamica da

transferéncia de orbita Terra/Marte do foguete de massa m sdo:
m =-0.0749 (30.a)

F=w (30.b)

(30.0)
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‘.,=-W-V+T-COSO (30.d)
r m

T = Magnitude do Empuxo

w = Velocidade Radial

v = Velocidade Transversal

6= Angulo Guiado do Empuxo
rit) = Raio da Orbita do Foguete

m = Taxa do Consumo de
Combustivel

K= Constante Gravitacional

m = Massa Inicial
1]

FIGURA 7 — Esquema ilustrativo da transferéncia de érbita Terra/Marte.

As constantes normalizadas deste problema sdo: p=1.0 (constante gravitacional),

T=0.1405 (empuxo do foguete), t,=0 ¢ t=3.3, onde cada unidade de tempo ¢
equivalente a 58.2 dias. Uma solucdo numérica da dinamica obtida pelo integrador
neural ¢ apresentada na Figura 8, com o emprego de uma politica de controle aleatoria
entre -mw ¢ +7 para o controle 0. A curva continua representa a solu¢do numérica
obtida pelo integrador Runge-Kutta de quarta ordem que utilizou a func¢do de derivadas
original, os circulos representam a solu¢do numérica do Runge-Kutta de quarta ordem
que utilizou a funcao de derivadas neural e os triangulos sdo as soluc¢des obtidas pelo
integrador de Adams-Bashforth de quarta ordem que também utilizou a funcdo de
derivas neural. Neste grafico ¢ importante observar que hd uma atualizacdo das
condi¢cdes iniciais, em relacdo ao modelo teodrico original, a cada 100 passos de
integracdao. Na Figura 9 tem-se o resultado de controle preditivo neural, onde o sistema
parte com erro desprezivel em relacdo ao inicio da trajetéria de referéncia, mas por
possuir um passo de integracdo e estimagao iguais entre si € com o valor relativamente

alto de 0.2 os resultados finais da simulag@o ndo ficaram muito precisos.
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FIGURA 08 - Simulacio com integrador neural para a dinidmica do problema

Terra/Marte.
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FIGURA 09- Simulacdo de controle preditivo da transferéncia Terra/Marte

(At=0.2).
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FIGURA 10 - Simulacdo de controle preditivo da transferéncia Terra/Marte
(At=10.01).
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FIGURA 11 — Controle estimado pela estrutura de controle preditivo( At =0.01).

Os resultados da Figura 10 mostram que para um passo de integracdo e estimacao
menor que o utilizado na simulagdo da Figura 9 e no valor de 0.01 unidades de tempo
normalizado, consegue-se rastrear com precisao a trajetéria de referéncia. . A figura 11

mostra que os controles estimados para este caso sdo suaves.
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7 - COMENTARIOS FINAIS E CONCLUSOES.

Neste trabalho uma nova abordagem para obter os modelos discretos de sistemas
dindmicos, onde um modelo interno € necessario, foi apresentada e testada, em um
esquema de controle preditivo. A possibilidade de se utilizar integradores numéricos de
sistemas de equacoes diferenciais como modelos internos foi considerada. Foi mostrado
que a estrutura destes integradores numéricos pode ser explorada para obter modelos
neurais discretos para frente onde a rede neural tem que somente aprender e aproximar
as fungdes de derivadas que sdo simplesmente de natureza algébrica estatica. Algumas
conclusdes, ja percebidas anteriormente pelos proponentes da abordagem, puderam ser

confirmadas:

a) ¢éuma tarefa mais simples treinar uma rede neural com arquitetura
Feedforward para aprender uma funcdo algébrica e estatica do que treina-la
para aprender o modelo dindmico discreto como explicado na secao 2 através da

equacado (2);
b) a arquitetura da rede neural resultante ¢ mais simples no que concerne ao

nimero de camadas e numero de neurdnios uma vez que elando tem que
aprender a lei da dindmica, mas apenas a funcao de derivadas;

c) autilizacdo do integrador numérico para sistemas de equagdes diferenciais
ordinarias, como um modelo aproximado de tempo discreto, ndo destrdi a
caracteristica de processamento paralelo, uma vez que o algoritmo de integracao
numérica somente envolve calculos e avaliagdes de combinagdes lineares da rede
neural treinada;

d) a flexibilidade de se poder variar o tamanho do passo e a ordem do integrador
numérico pode ser utilizada para controlar a precisdo desejada para a saida de
resposta do sistema, desde que se treine arede neural com uma tolerancia
compativel com aquela que se deseja no integrador;

e) quando os tempos dinamicos de resposta ndo sdo muitos pequenos e o0 modelo
matematico de equacdes diferenciais ordindrias avaliado ¢ razoavelmente bom,

entdo a estrutura do integrador numérico pode ser diretamente utilizada como um
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modelo interno discreto;

f) mesmo em situacdes onde um modelo matemadtico tedrico ndo pode ser avaliado
e ha somente pares de informacao dinamica de entrada/saida do sistema obtidos
experimentalmente, ainda assim, a estrutura do integrador numérico com uma
rede Feedforward no lugar da fungao de derivadas pode ser treinada para obter
um modelo interno discreto em esquemas de controle;

g) finalmente, ¢ importante considerar que a utilizagdo de uma rede neural em um
modelo discreto do sistema dindmico naturalmente permitird a implementacao de
esquemas de controle adaptativos, devido a capacidade de aprendizado das redes

neurais.

Pode-se portanto concluir existirem trés maneiras distintas de se resolver o problema de

programacao nao-linear exigido pela estrutura de controle preditivo:

a) utilizar somente a rede neural para aproximar a dindmica do sistema utilizando o
critério de entradas atrasadas;

b) utilizar somente o integrador numérico como modelo discretizado da dindmica
do sistema;

¢) utilizar em conjunto o integrador numérico € uma rede neural que fara o papel de

representar as fungdes de derivadas para representar o sistema dindmico.

Utilizar somente a rede neural leva a uma rede mais robusta e, portanto mais dificil de
ser treinada, além de ndo possibilitar a variacdo do passo de integracdo. Utilizar
somente a estrutura do integrador numérico com a funcao de derivadas dificulta adaptar
o modelo tedrico do sistema dinamico com o real da planta. Utilizar em conjunto a
estrutura do integrador numérico com a fun¢do de derivadas aproximada pela rede
neural permite construir uma rede menos robusta e, portanto de mais facil treinamento,
além de se poder projetar, neste caso, um modelo dinamico com passo de integragdo
variavel e que pode ser adaptado em tempo real com relacdo ao sistema original da

planta.

A maior desvantagem do ultimo método ¢ que o célculo das derivadas parciais torna-se

mais complexo e complicado, sendo que para cada tipo de integrador a ser utilizado ter-
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se-4 uma expressao diferente para as derivadas parciais e, em geral, estas expressoes
serdo tdo mais complexas e dificeis de serem obtidas quanto maior a ordem do

integrador.

O uso do integrador neural de multiplos passos de Adams Bashfort como modelo
interno, no esquema de controle preditivo baseado no algoritmo de filtragem de
Kalman, aplicado ao problema de transferéncia de oOrbita Terra Marte, levou a

resultados em que:

a) a interpretagdo estocastica dos erros deu mais realismo ao tratamento do
problema e facilitou o ajuste das matrizes peso no funcional do problema de
controle preditivo;

b) a versdo com processamento paralelo do algoritmo de Kalman para célculo das
acoes de controle teve um desempenho equivalente ao do correspondente
algoritmo de Kalman para treinamento de redes neurais, como esperado, ja que
sdo algoritmos completamente similares, aplicados para resolver problemas
numericamente equivalentes de estimac¢ao de parametros;

c)apenas um passo a frente foi suficiente como horizonte de controle; esta
caracteristica, juntamente com a eficiéncia e desempenho dos algoritmos de
processamento paralelo de Kalman, combinada com a capacidade atual de
processamento a bordo, garante a viabilidade de aplicagdes adaptativas em

tempo real.
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APENDICE A
O CALCULO DA RETRO-PROPAGACAO

A Figura 12 apresenta um esquema grafico simplificado de uma camada genérica k em
uma rede Feedforward (Carrara, 1997). A representacdo matematica formal para o

vetor de saida y* da camada k sera entdo dada pela seguinte expressio:

nkg-1
k k k k-1 k .
Yi=f Z leyj _bi p/ 1=1,2,...,nk (31)
i=1
k1 i
¥ w]{ ¥
%l n,xl
Ry My n ¥k
f S
L |
_1—F}'
Il.k;x:]
]'lkxl

FIGURA 12 - Entradas e saidas de uma camada genérica k em rede Feedforward.

O processamento analitico dado pela equagdo (31) pode ser colocado na forma
matricial, demonstrando a caracteristica de paralelismo apresentada pelas redes
feedforward. Desta forma, sendo WK a matriz de pesos da camada k (k=1, 2, ..., L), o

vetor de saida desta camada sera:

yE= gk (Wk .yk-l)sz(yk) (32.0)

Onde,

ye=1EGT) - 1@y ) -1 (32.b)
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(32.0)

Deve ser observado que na equacio (32.c) foi acrescentado o vetor linha b* & matriz de

k ~ L .
pesos W* , mas desde que ndo se esquega de acrescentar o valor unitario negativo na

Gltima linha do vetor y* representado pela equagdo (32.b). O calculo da Retro-

propagacao pode ser determinado (Carrara, 1997) da seguinte forma:

ayj B 6yj

Onde,

k+1
= W ara k=L-1,L-2,...,1
o7 ay*tl fgky P
ayL
—— =1, 1 para j=k=L (camada de saida da rede)
oyl 1O
f'Gh) o o o0 |
R Fy) 0 0
reh | o 0 0
'L
|0 0 0 o)
af[y(to),u(to)l‘ A
6u(t0) u(ty,i) u

oy _| 0ly(te):¥(to)] , Oy (to),u(ty)]
ayl oy(ty) ou(t,)

i|=[Ay:Au]

48

(33.2)

(33.b)

(33.c)

(33.d)

(33.¢)



oy1 % oy 0% 0¥ oy
ayll 8?; ayllly ayny+1 ayny+2 ynyﬂ,u
Lo | O¥F 0¥y oy oy 895 895
N N _| oy oy a—l a—l oy oy
ayl ail .yl .)’2 ):ny yl:ly+1 yny+2 Yny+nu
~L ~L ;L
oy yny oy yny OVn,  OVu,  OY yny 0 y,.y
L oy yl a 2 0 y;lly 0 yllly +1 oy Yny+2 oy yny+nu ]
_0fly(to)su(to)] A 2fIy(to), utto)]
d¥(te) TS
(33.9)
Fi=yith ——»
. 5 -+ oyl =di+an
¥y = L - n -
Tay Ve e udydy | vE=F

Taye SU10) ——*

l

Tnyimg S () ———]

: L.
———* Yo, “¥n, (t+4D)

FIGURA 13 - Esquema Simplificado de uma Estrutura de Integracio Neural.

A Figura 13 ilustra o significado da simbologia utilizada para representar as derivadas
da retro-propagacdo como representada nas equacdes (33.¢), (33.f) e (23). As equagdes
de (33.a) a (33.f) sdo utilizadas para calcular a matriz de derivadas parciais presente na

equacdo (23) e referente ao algoritmo computacional da estrutura de controle preditivo

neural detalhado na sec¢ao 5.
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APENDICE B
INTEGRADORES NUMERICOS

Neste apéndice sdo sugeridos alguns algoritmos computacionais utilizados para
resolver numericamente equagdes diferenciais ordinarias ou sistema de equagdes
diferenciais. Admita f=f(y,t) ser uma funcao real de duas variaveis reais definidas para

a<t<bonde a e b s3o finitos, e para todo valor real de y. A equacao
y =1(y,t) (35)

¢ chamada uma equagdo diferencial ordindria de primeira ordem; ela simboliza o

seguinte problema: achar uma funcdo y = y(t), continua e diferenciavel para te]a,b],

tal que:
y(®) = f(y(t),t) (36)

para todo te[a,b]. A fun¢do y com esta propriedade ¢ chamada a solu¢do da equagao

diferencial (35). Em geral uma equacdo diferencial pode ter muitas solugdes. Para
evitar este tipo de problema deve-se especificar o valor da funcao y(t) em um dado
ponto, por exemplo, y(t)=m em t=a. Dada entdo, a condicdo inicial do sistema
dindmico pode-se demonstrar matematicamente que a solucdo serd unica quando o
sistema for autonomo, ou seja, quando y = f(y) . Em muitos problemas de aplica¢ao

pode-se deparar ndo com uma simples equacao diferencial, mas com um sistema de m

equagdes simultaneas de primeira ordem com variaveis dependentes 1y, 2y, vy My

Se cada uma dessas variaveis satisfaz uma dada condi¢@o inicial para o0 mesmo valor a
de t, entdo nds temos um problema de valor inicial para um sistema de primeira ordem,

que se pode escrever:

1y=1f(t9 IYa 2Ya () my)a ly(a)zln
2y=t, ly, 2y, ™), Py(a)="n (37)

my_mt, ly, 2y, .., My), My@)="n
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Introduzindo a notagao vetorial:

e A AL (38.2)

f =['f, 21,..., ™17 = f(t,y) (38.b)

#=['n, *n,..., ™n]* (38.c)
pode-se entdo escrever o problema de valor inicial (37) na forma:

y=fty), ¥y@=" (39)

Pode-se demonstrar que uma equacao diferencial ordindria de segunda ordem pode ser
transformada num sistema de duas equacgdes diferenciais de primeira ordem, uma
equacdo de terceira ordem em um sistema de duas equacdes diferenciais de segunda
ordem e assim por diante. Desta forma, qualquer sistema de alta ordem pode ser

transformado num sistema de primeira ordem e recair na situagdo dada pelas equagdes

(37) ou (39).

Garantida as unicidades da equagdo diferencial (35) para sistemas autonomos e do
sistema de equacdes diferenciais de primeira ordem (36) ou (39), entdo pode-se afirmar
que nem sempre eles possuirdo uma solucao analitica, principalmente ser forem do tipo
ndo-linear. Nestes casos somente solugdes numéricas poderdo ser obtidas. Desta forma,
basicamente hd trés classes de métodos numéricos para resolver um sistema de

equagdes diferenciais de primeira ordem ordinario:

a) método de passo simples, que computa o valor de y em apenas um passo At(=h) na

variavel independente t por utilizar somente a informa¢do vinda das fungdes feitas

entre t e t + At (ponto de vista local);

b) método de multiplos passos, que computa um passo por utilizar a informacdo ao

longo de varios passos precedentes (ponto de vista global);
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¢) método de extrapolacdo, que primeiramente utiliza-se de um método de passo

simples para integrar a equacdo diferencial para varios tamanhos de passos h;, e entio,
uma interpolagdo polinomial ¢ construida através dos valores calculados para gerar os

valores desejados de y.

A aproximagao geral para uma solu¢ao numérica de uma equagdo diferencial envolve
uma seqiiéncia de, igualmente espacados ou ndo, pontos discretos t,, t, t; .... Em cada
ponto t,, a solugdo y(t,) ¢ aproximada por um numero y, que ¢ computado de valores
mais anteriores. Isto €, em cada passo, uma aproximagdo ¢ feita utilizando os valores
das aproximacodes realizadas anteriormente. Em outras palavras, um erro em um dado
ponto propaga-se com progresso da integracdo. Assim, h, =t,, 1 —t,  deve ser

ajustado e o erro em y(t,,) deve ser estimado.

Existem basicamente quatro tipos de erros a serem considerados na utilizacdo de
integradores numéricos: erro de truncamento local, erro global, erro local e os round-off

erros, este ultimo relacionado com a precisao alcangada com os computadores digitais.

Métodos de Passo Simples

O método de passo simples ¢ um algoritmo que descreve uma técnica numérica para
calcular a aproximagdo para a solucdo em yu+1, em termos do valor em um passo
anterior (y,). Os métodos de passo simples sdo principalmente divididos em duas

categorias: métodos em séries de Taylor e métodos de Runge-Kutta.

Os Métodos de Runge-Kutta: ¢ muito mais fécil ter um polindmio que concorda com y

e yem t, e com y(ou f) em varios outro argumentos proximos de t, do que um

polindmio que concorda com y e suas k derivadas em t, (séries de Taylor). Os métodos
de R-K sdo baseados neste principio. As equacdes de segunda ordem do método de

Runge-Kutta sdo enunciadas a seguir sem demonstracao:
ki =h-f(y,,t,) (40.a)

k, = h-f(t, +h/2,y, +k;/2) (40.b)
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Yn+1 = ¥n t k3 (40.c)

As equacdes (40.a), (40.b) e (40.c) formam, desta maneira, um esquema para obter Xp+1
conhecidos os valores de t, € yu, para uma precisao O(h2), e por envolver f(y,t) em

dois pontos distintos (yp,t,) € (t, +h/2,y, +Kk1/2). A equagdo descrita € 0 processo

de Runge-Kutta de segunda ordem. O método geral de Runge-Kutta ¢ definido como

(Rao, 1984):

Ynt+1 =¥Yn +h-O(t,,y,,h) (41.a)
Onde,
R
O(ty,ynoh) = ZCr Ky (41.b)
r=1
ki =1(yn,tn) (41.c)
r-1
k,=1(t, +h-a,,y,+h- Zbrs-ks) (41.d)
s=1
r-1
a,=2b, r=23,..,R (41.e)
s=1

Os parametros C,, a, ¢ by sdo determinados por comparar os termos das poténcias
sucessivas de h entre (41.a) e o algoritmo de Taylor. Deve ser observado que, em geral,
o numero de equagdes ndo-lineares das condi¢cdes que surgem de (41.a) a (41.e) em
comparacdo ao algoritmo de Taylor ¢ diferente do numero de parametros a serem
determinados, para uma dada ordem pré-fixada. Com isto, hd muitos conjuntos de
equacdes de R-K de mesma ordem propostos por varios autores. Por exemplo, a
férmula de Heun (e.g., Lambert, 1973) de terceira ordem ou a féormula de Kutta (e.g.,
Rao, 1984) também de terceira ordem. Por fim, sdo listadas a seguir as equagdes de

Runge-Kutta de ordem quatro (e.g.,.Lambert, 1973, Henrici, 1964) que ¢ uma das mais
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utilizadas nos algoritmos numéricos para a resolucdo de sistemas de equacdes

diferenciais ordindrias devido a sua alta precisao e elegante simplicidade:

h
Yn+1 =yn+g'(k1+2'k2+2'k3+k4) (423)
ky =1(yn,tn) (42.b)
1 1
k2=f(tn+5-h,yn+?h-k1) (42.c)
1 1
k3=f(tn+5~h,yn+5~h-k2) (42.d)
k4 =1(t, +h,y, +h-kj3) (42.¢)

Hé muitos esquemas de integracdo que dependem de valores em mais do que um ponto
prévio para estimar o proximo ponto sobre a curva de solu¢do. Entre estes métodos

estdo os de Adams-Bashforth, Adams-Moulton, regra de Simpson e Preditivo-Corretor.

Existem basicamente trés maneiras de se derivar essas expressdes numéricas (e.g.,
Lambert,1973): através de uma expansdo em série de Taylor, por integracdo numérica e

através de interpolagdes.

Neste apéndice serdo considerados somente os integradores obtidos por integragdo
numérica, pois esta ¢ a metodologia mais empregada. Suponha que para valores
igualmente espacados tq,t,,...,t, obteve-se as solugdes numeéricas yq,yz,...»¥Yn POr
algum método de passo simples e agora deseja-se obter a solugdo em y, .1 utilizando-

se um ou mais valores anteriores de y(t). A maneira de se resolver este problema

através da integragcdo numérica é representar a equagao (35) por:

th+p
Yitnp) = ¥ta)+  [H((0,0)-dt (43)

tn
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onde, f(y(t),t) ¢ a equagdo de derivadas da expressao (35).

A seguir, sem entrar no mérito das demonstragdes, sdo enunciadas algumas expressoes
bastante interessantes com relacdo aos métodos numéricos de multiplos passos para
resolver sistemas dindmicos de primeira ordem. As principais expressoes
correspondentes aos algoritmos de Adams-Moulton (Vidyasagar, 1978) em termos de

y(t,4+1) com ordens de 1 a 4 sdo, respectivamente, dadas por:

Y(tys1) =y(ty)+h-f, (44.2)
Y(tp41) = y(tn)+ [fp1 + 1l (44.b)
O RSN EECH APRE N AT AN (44.0)
¥(tns1) = y(tn)+ 19 Bt +19-6, -5 fo g 465 (44.d)

Ainda em (Vidyasagar, 1978) podem ser encontradas as formulas dos algoritmos de

Adams-Bashforth de ordens de 1 a 4 como listadas abaixo:

Y(tps1) = y(ty)+h-f, (45.a)
h

Y(tai1) = y(ty) +E'[3 “fn —fpal (45.b)
h

Y(tye1) = y(ty) + ’rR [21-f, —16-f,  +5-f,,] (45.¢)

Y(tn+1) = Y(tn)+ [55 £, —59-f, 1 +37-f,.5-9-f, 3] (45.d)

Embora a equacdo y =f(y) ndo contenha explicitamente as entradas do controle u

como uma varidvel independente, esta equacao ainda pode ser diretamente aplicada

para sistemas de controle em Feedback (Li et al, 1991). A razdo disso € que a equacao
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y =f(y) pode representar a dindmica do sistema de controle em Feedback, com a
entrada do controle sendo uma funcao do estado y, e portanto, ndo necessitando-se da
varidvel u na equagdo diferencial em questdo. Especificamente, se a planta dinamica ¢

dada por,

y =1(y,u,t) (46)
Alguma lei de controle pode ser selecionada como,

u = g(y,t) (47)
Assim, o sistema dinamico final sera dado por:

y = fly, g(y), ] (48)

A equacdo (48) pode naturalmente ser escrita na forma y =h(y,t) recaindo-se

novamente na situagdo original dada pela equagdo (35).
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