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Resumo

A necessidade de controle no tratamento de sistemas dindmicos, com complexidade
crescente e diante de fatores de incerteza, tem levado a reavaliacdo dos métodos convencionais e
a proposicdo de métodos conceitualmente mais elaborados de controle. Estas novas propostas
incluem, por exemplo, niveis hierarquicos de decisdo, planejamento e aprendizagem, que séo
necessarios quando um alto grau de autonomia do sistema € desejavel. Assim as metodologias
baseadas em redes neurais, que utilizam modelos matematicos e técnicas numéricas inspiradas
no cérebro humano e/ou sistema nervoso, representam um passo natural na evolugdo da teoria de
controle, principalmente junto aqueles que envolvem nao-linearidades. Este trabalho apresenta
um estudo da técnica denominada wavenet, que combina redes neurais e transformada wavelet,
como um direcionamento alternativo para a solucdo de problemas de identificacdo e controle de
plantas ndo lineares. A transformada wavelet utiliza janelas com escala varidvel que possibilitam
analisar faixas de altas e baixas frequéncias em um mesmo sinal, e € exatamente essa capacidade
de manipulacdo da janela de observacdo que a torna uma boa alternativa como funcdo de
ativagéo, realizando um mapeamento local do sinal. Isso proporciona uma identificagdo mais
eficiente, principalmente em sinais ndo lineares e variantes no tempo. Varios testes simulados
envolvendo ndo linearidade foram analisados visando estudar o comportamento do algoritmo
wavenet e definir quais os tipos de funcdes de ativacdo, Morlet, Rasp ou Polywog, poderiam
fornecer melhores resultados. Utilizou-se o método de otimizagdo de Levenberg-Marquadt, o
qual apresentou um desempenho melhor quando comparado com o método do gradiente
descendente utilizado por outros autores, no processo de minimizacdo do erro entre a saida da
rede e a saida da planta. Os testes buscaram definir melhorias no algoritmo wavenet, com relacao
ao processo de identificacdo, pois trata-se de uma etapa primordial no projeto de
neurocontroladores. Com os parametros da planta identificados, é possivel construir um
neurocontrolador. Neste caso utiliza-se a técnica de controle inverso, buscando definir um
neurocontrolador capaz de manipular/controlar uma planta desconhecida para seguir um sinal de

referéncia.

Palavras Chave: Identificacdo, Controle de sistemas dindmicos, Redes neurais e Wavelets.
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Abstract

The necessity of dynamic systems treatment control, with upper complexity and uncertain
factors, has lead to reevaluation of conventional methods and the proposition of conceptly
methods more elaborate of control. These new proposals include, for instance, hierarchic levels
of decision, planning and learning, which are needed when a high degree of system autonomy is
desirable. Thus the methodologies based in neural nets, which use mathematical models and
numerical techniques inspired in human brain and/or nervous system, represent a natural step in
evolution of control theory, mainly join to those which involve no-linearity. This work shows a
technique study called wavenet, it combine neural nets and wavelet transformed, as an alternative
leading for the solution of identification problems and non linear plants control. The transformed
wavelet uses windows with variable scale and it makes possible analyze strips high and low
frequencies in a same signal, and it is exactly this capacity of manipulation of observation
window and it becomes a good alternative as activation function, achieving a local map of the
signal. A identification more efficient is provided, mainly in non-linear signals and time variants.
Several simulate tests involving non linear was analyzed, seeking to study the behavior of the
algorithm wavenet and to define which the types of activation functions, Morlet, Rasp or
Polywog, could give better results. The optimization method of Levenberg-Marquadt was used,
and that one show a better performance when compared with the descendent gradient method
used by other authors, in minimization of error process between the net and plant exit. The tests
looked for to define improvements in algorithm wavenet, in relation to identification process,
because it is primordial stage in the project of neurocontrolers. The identified plant parameters, it
is possible to define a neurocontroler. In this case the technique of inverse control is used,
looking for to define neurocontroler capable to handle/control an unknown plant to follow a

reference signal.

Keywords: Identification, Dynamics control systems, Neural networks and Wavelets.



Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao do Trabalho

Um grande desejo do homem, a partir do momento em que as maquinas comegaram a se
desenvolver tem sido a criagdo de maquinas que possam operar independentemente do controle
humano, maquinas, cuja independéncia seja desenvolvida de acordo com seu proprio
aprendizado e necessidades, que tenham a capacidade de interagir com ambientes incertos
(desconhecidos por ela), e de se adaptar a novas necessidades, uma maquina, que possa ser
chamada de autbnoma, inteligente ou cognitiva. A reunido destas caracteristicas em uma
maquina pode ser denominada de Inteligéncia Artificial (1A).

O sucesso de uma maguina autbnoma depende claramente de sua capacidade de lidar com
uma variedade de eventos inesperados que ocorrem no ambiente em que opera. Estas maquinas
dotadas de inteligéncia artificial teriam maior capacidade de aprender tarefas de alto nivel
cognitivo que ndo sao facilmente manipuladas por maquinas convencionais, e continuariam a se
adaptar e realizar essas tarefas gradativamente com maior eficiéncia, mesmo que em condicdes
de ambiente imprevisiveis.

Uma das fontes de inspiracdo para o desenvolvimento das maquinas dotadas de IA é o
organismo humano, que proporciona diversas pistas para o desenvolvimento de algoritmos de
aprendizado e adaptacdo que possibilitam algum tipo de tomada de decisdo. A diferenca basica
das maquinas inspiradas na biologia em relacdo as maquinas atuais se encontra no fato de que
essas baseiam seu processamento explicitamente em modelos matematicos, enquanto que as

maquinas dotadas de IA possuem um dado grau de autonomia para a tomada de decisdo e operam
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com um maior numero de incertezas e variaveis, principalmente nos casos em que é muito
complicado obter um modelo matematico.

Neste contexto surgem as Redes Neurais Artificiais que se baseiam na visdo da IA.
Acredita-se que construindo um modelo matematico que simule a estrutura cerebral humana, este
apresentara “inteligéncia” e serd capaz de aprender, assimilar, errar, e com esta experiéncia
adquirir novos conhecimentos (IANET, Inteligéncia Artificial, 2004).

Desta forma, as Redes Neurais tendem a representar uma estrutura interconectada similar
a estrutura do cérebro humano e com isto resolver situacdes ndo facilmente resolvidas na
computacdo convencional. Assim as Redes Neurais tornam-se de fundamental importancia no
desenvolvimento dos sistemas de 1A, em que ha necessidade de resolucdo de problemas nao
lineares, bem como no reconhecimento de padrfes, na otimizagdo e na previsdo de sistemas
complexos.

Redes neurais artificiais representam, portanto, um direcionamento alternativo para a
solucdo de problemas em identificacdo e controle, principalmente junto aqueles que envolvem
ndo-linearidades. O uso de redes neurais em sistemas de controle pode ser visto como um passo
natural na evolucdo da metodologia de controle no sentido de buscar a superacdo de suas
limitacGes. Analisando as tecnicas existentes, a evolugédo na area de identificacdo e controle tem

sido motivada por trés grandes necessidades:

1. Tratar sistemas de grande complexidade, a qual vem crescendo continuamente;
2. Acompanhar o aumento de demanda por eficiéncia e qualidade, presente nos
requisitos de projeto;

3. Tratar estes requisitos sob condigdes de incerteza e imprecisao.

Hoje, a necessidade de controle no tratamento de sistemas dindmicos com complexidade
crescente e diante de fatores de incerteza, tem levado a reavaliacdo dos metodos convencionais
de controle e a proposicdo de métodos conceitualmente mais elaborados. Estas novas propostas
incluem, por exemplo, niveis hierarquicos de decisdo, planejamento e aprendizagem, que séo
necessarios quando um alto grau de autonomia do sistema é desejavel.

A teoria convencional de controle: Diagrama de Nyquist, Bode, Espaco de Estados,
Controle Otimo e Lugar das Raizes s&o técnicas mais adequadas quando direcionadas ao projeto

de algoritmos para o tratamento de processos lineares. Além disto, os métodos convencionais
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baseiam-se na linearidade e comportamento invariante no tempo dos processos a serem
controlados.

Na teoria convencional de controle, os objetivos do projeto do controlador sdo fixos e
definidos pelo projetista (Coelho, 2000). Esta abordagem € limitada pelas situagdes do mundo
real, devido ao fato que sistemas complexos requerem maior flexibilidade.

Os projetos de controle de sistemas baseados em linearizacdo sdo amplamente difundidos
em diversos dominios, mas a crescente demanda por qualidade (maior capacidade de
manipulacdo de imprecisdo e incerteza), e o continuo aumento na complexidade (maior
intensidade dos fenbmenos nao-lineares envolvidos), dos problemas de identificacdo de sistemas
e controle de processos tém evidenciado as limitacGes desta abordagem. Particularmente na
presenca de incertezas e ndo-linearidades significativas as técnicas mais avancadas,
desenvolvidas para o tratamento de sistemas lineares, ndo séo capazes de responder ao conjunto
de necessidades requeridas para atender aos critérios de desempenho, geralmente adotados em
identificacdo e controle de processos atualmente em demanda (Narendra e Annaswamy, 1989).
Sendo assim, embora a suposi¢do da linearidade de sistemas dindmicos tenha sido feita para
desenvolver a teoria de controle, ela acaba reduzindo o alcance dos resultados, a ponto de
dificultar a abordagem dos problemas de engenharia mais avangados atualmente.

Os sistemas ndo-lineares, por sua vez, podem apresentar comportamentos dindmicos mais
complexos, por exemplo, com uma mudanga qualitativa de comportamento para diferentes
pontos de operagdo e com muito mais flexibilidade em sua evolugéo no tempo. Isto, no entanto,
dificulta a formulacdo de uma teoria sistematica e geral, aplicavel a projetos de identificacdo e
controle ndo-linear. Esta impossibilidade atual de recorrer a ferramentas lineares efetivas, ou
ndo-lineares genéricas, cria a necessidade de aplicacdo de ferramentas dedicadas, inerentemente
nédo-lineares e com grande poder de adaptacdo, dentre as quais se destacam as redes neurais
artificiais (Hunt et al., 1992).

Neste cenario, o projeto de controladores auto-ajustaveis sdo ferramentas de grande
interesse, e 0 desenvolvimento de métodos eficientes de auto-ajuste sdo aspectos importantes a
serem considerados na construcdo dos controladores adaptativos. A utilizagcdo e adaptacdo de
novas ferramentas matematicas, principalmente, ferramentas capazes de trabalhar com néo
linearidades séo de grande interesse.

As funcdes wavelets, utilizadas na teoria de analise de sinais, cuja principal caracteristica
¢ tratar sinais variantes no tempo e com comportamento nao linear, surgem como uma alternativa

para aproximacg&o de sinais, buscando encontrar um conjunto de wavelets-filhas (construidas por
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dilatagdo/compressao e translagdes da wavelet mae) que melhor represente o sinal analisado.
Uma wavelet comprimida caracteriza-se por captar mudancas rapidas (altas frequéncias), ja uma
wavelet alongada caracteriza-se por captar mudangas lentas (baixas freqtiéncias), no sinal, o que
poderia ser explorado na identificacdo de sistemas.

Pesquisas objetivando agregar essas caracteristicas das wavelets na teoria de redes neurais
sdo encontradas na literatura e a combinacdo delas tem sido uma proposta bem interessante. Uma
dessas propostas, discutida inicialmente por Zhang e Benveniste (1992), é a denominada
wavenet. Essa proposta introduz uma super wavelet, a qual é definida a partir de uma
combinacdo linear de wavelets filhas que sdo tratadas como uma wavelet convencional. A
wavelet filha é uma versao dilatada e/ou deslocada da wavelet mde. A grande vantagem nesta
aproximacdo é que as caracteristicas da super wavelet permitem molda-la para que ela se torne
adequada a um problema particular, processo este, que vai além da adaptacdo dos parametros de
uma wavelet de perfil fixo.

Pretende-se neste trabalho explorar a utilizacdo de redes neurais e transformada wavelet
como um direcionamento alternativo para a solucdo de problemas em identificacéo e controle de
sistemas ndo lineares, considerando uma extenséo do trabalho de Righeto (2003). O algoritmo
wavenet apresentado nos trabalhos de Lekutai (1997) e Righeto (2003), € discutido, e uma nova
abordagem do processo de otimizacdo dos parametros da rede neural e das funcdes wavelets,
utilizadas na construcdo da rede neural adaptativa € proposta. S&o avaliados aspectos referentes a
arquitetura da rede (numero de neurbnios e fungBes de ativacdo), eficiéncia e rapidez do
algoritmo. A busca por melhorias no algoritmo wavenet recaem sobre o0 processo de
identificacdo, que se trata de uma etapa primordial na obtencdo de um bom projeto do
neurocontrolador que é baseado na inversa da planta, tratando-se de um controle

inverso/indireto.

1.2 Organizacao da Dissertacao

A organizacao da dissertacdo apresenta inicialmente uma discussao geral a respeito de
inteligéncia artificial, envolvendo redes neurais e controle adaptativo, justificando a sua

aplicacdo a identificacdo e controle de sistemas néo lineares.
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No capitulo 2 é apresentada uma revisdo bibliografica evidenciando aspectos que
envolvem a teoria de redes neurais e transformada wavelet, relacionadas a identificacdo e
controle.

O capitulo 3 aborda de forma sucinta a teoria de redes neurais e apresenta topicos
relativos a classificacdo das redes neurais, 0 porqué de se utilizar as redes neurais, 0s tipos de
treinamento, quais as fungdes de ativagdo mais comuns, um topico abordando redes neurais em
identificacdo de processos, e por fim traz uma tabela com as principais aplicagfes das redes
neurais.

No capitulo 4 apresenta-se, também de forma sucinta, a teoria da transformada wavelet
relatando todo um histoérico acompanhado dos aspectos e limitacBes que levaram ao seu
desenvolvimento em analise de sinais.

O capitulo 5 descreve o algoritmo wavenet, que interage as técnicas de redes neurais e
wavelets, discutindo a sua utilizacdo na identificacdo e controle de processos, e também aborda
algumas técnicas para o projeto de um controlador.

No capitulo 6 sdo apresentados os resultados simulados relativos a identificagdo e os
resultados referentes ao controle utilizado para seguir uma dada referéncia. Por fim, no capitulo
7, sdo apresentadas as discussdes e conclusdes tiradas ao longo da dissertacéo e dos resultados

apresentados.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

O atual crescimento do interesse pelo estudo e implementacdo de modelos dotados de
Inteligéncia Artificial é justificado com base no aumento do poder de processamento
computacional e armazenamento de informagdo a baixo custo, principalmente em
arquiteturas convencionais de computadores, geralmente empregadas para operar em
“laboratorios de simulacdo e validacdo”. No entanto, para propdsito de identificacdo e
controle de processos, os modelos convencionais de redes neurais artificiais apresentam

limitacOes, devidas principalmente a trés fatores (Ronco e Gawthop, 1995):

1. Nao existe um modo sistematico para determinar a estrutura de modelagem requerida
para um dado sistema. Isto torna a capacidade de aproximacdo universal, associada as
redes neurais artificiais, de pouco efeito pratico;

2. O algoritmo iterativo de aprendizado (retropropagacdo), essencialmente baseado no
gradiente descendente, nem sempre leva a convergéncia em direcdo a solucao global, ou
a uma solucdo local de boa qualidade, e geralmente requer um numero excessivo de
iteracOes, mesmo quando encontrada uma arquitetura adequada para a rede neural,

3. A caracteristica distributiva e ndo-linear do processamento dificulta e até pode impedir,
em alguns casos, a analise eficiente dos modelos conexionistas resultantes, durante e apos

o treinamento da rede.

Na tentativa de propor solucGes para tais problemas, diferentes arquiteturas de redes

neurais foram adotadas durante estes Gltimos anos. O objetivo era modelar o sistema em questao



Capitulo 2 — Revisdo Bibliogréafica 8

de maneira mais transparente e permitir um maior dominio sobre a flexibilidade das estruturas
resultantes. Deste esforco surgiram, por exemplo, as redes neurais modulares, com computacao
local de informacao (cada componente do vetor de entrada é computado por somente uma parte
da arquitetura). A decomposicao do espacgo de entradas &, para o caso da rede modular, realizada
de acordo com um conhecimento prévio acerca do sistema (Ronco e Gawthop, 1995; Ronco et
al., 1996).

Estes conceitos podem ser ainda mais estendidos, de modo a atribuir cada vez maior
significado e importancia ao papel individual que cada unidade de processamento, ou neurdnio
artificial, pode exercer dentro da estrutura conexionista. Seguindo esta tendéncia, € possivel
descrever uma rede neural como um sistema multi-agentes, capaz de construir solucdes
computacionais dedicadas para problemas de engenharia (Lima., 2000).

Camargos e Khater (2001) discutem a aplicacdo de redes neurais na identificacdo de
sistemas ndo-lineares. Os autores usaram o algoritmo de retropropagacdo de erro, fazendo o
estudo da influéncia dos parametros da rede neural através de sucessivos treinamentos.
Posteriormente tiveram a necessidade de encontrar métodos numéricos de otimizagdo que
pudessem fornecer maior acuracia nos resultados, reduzindo, porém o tempo e o numero de
iteracdes.

A aplicacdo conjunta de transformada wavelet e redes neurais sdo apresentadas no
trabalho de Likutai, (1997), o autor propde um processo de mapeamento entrada/saida,
denominado wavenet, tornando-se uma alternativa para aproximar fungdes arbitrarias. Em outras
palavras, wavenet € uma rede neural ativada por wavelets especiais que possibilita a utilizacdo de
diferentes tipos de funcdes de ativacdo. Essa € uma técnica ainda em desenvolvimento que
oferece possibilidades em varias linhas de pesquisa, dentre elas cita-se 0 uso da técnica para o
projeto de neurocontroladores. No artigo classico de Narendra e Parthasarathy, (1990) sdo
apresentadas diversas estruturas de projeto de rede neural em problemas de identificacdo de
processos nao-lineares.

Para obtermos redes classificatdrias mais confiaveis, que respondam corretamente a
dados ndo apresentados no conjunto de treinamento, ha necessidade de se tratar o sinal de
entrada, retirando-se a informagdo néo relevante. O trabalho de Moutinho e Biondi (2002) tem
como intuito comparar 0os mais diversos métodos usados no processamento dos sinais antes da
sua aplicacdo as redes neurais, e escolher aquele ou a combinacdo deles que possibilite a melhor

taxa de reconhecimentos corretos.
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Hunt et al. (1992) apresentam um levantamento das técnicas e as aplica¢des de topologias
de redes neurais em controle de processos. Hagan e Demuth (1999) apresentam um tutorial de
abordagens das aplica¢des de redes neurais em controle de processos.

Hornik et al. (1989) discute a habilidade apresentada pelas redes neurais feedforward
simples/multi-camadas para aprender um mapa de informacGes a partir de dados discretos,
incluindo um grande numero de demonstracGes e provas matematicas para explicar a habilidade
incomum destas redes para aproximagOes de mapas. Entretanto, o treinamento
(backpropagation) é computacionalmente complexo e usualmente requer computacao off-line.

Ho et al., (2001) inspirados na teoria de analise multi-resolucéo, transformada wavelet e o
conceito fuzzy, propdem, a unido destas técnicas para aproximacdo de fungdes nado-lineares
arbitrérias. O conceito fuzzy é aplicado as redes wavelets criando sub-redes, que proporcionam
diferentes resoluges, possibilitando uma melhor aproximacao de fungdes nao-lineares.

A literatura mostra que na area de Inteligéncia Artificial a combinacdo de controle
inteligente/adaptativo juntamente com as técnicas redes neurais, wavelets, fuzzy e algoritmos
evolutivos constituem um assunto que desperta grande interesse entre os pesquisadores e 0
conceito de neurocontroladores tem sido aplicado com sucesso em vaérias situacGes, pois
conseguem se adequar a ndo-linearidades significativas Narenda e Parthasarathy, (1990).

Alguns trabalhos preliminares sobre a utilizacdo de algoritmos de controle avancado e
teoria de controle néo-linear sdo apresentados em Coelho e Coelho (1997b, 1998b). Neste caso
sdo tratadas aplicagcGes em processos ndo lineares mono-variaveis e aspectos de educacdo em
controle.

A grande parte dos problemas de controle no meio industrial podem ser resolvidos com
controladores cléssicos simples do tipo PI (proporcional-integral) ou PID (proporcional-integral-
derivativo). Entretanto, algumas malhas de controle, principalmente da inddstria quimica, podem
beneficiar-se de técnicas de controle avangado, pois os métodos classicos apresentam limitacoes
quando aplicados a processos apresentando caracteristicas complexas, tais como: néo
linearidades, instabilidade, atraso de transporte ndo-unitario e comportamento nao-estacionario
(Coelho et al., 1998a, 1999).

Apesar do controlador classico PID ter um baixo nivel de inteligéncia, devido a sua
estrutura fixa, este tipo de PID ndo tem auto-reconfiguracdo e a habilidade de tomada de
decisOes € baseada no célculo da resposta de controle em termos da realimentacédo do erro. Por
exemplo, um controlador PID adaptativo apresenta um nivel médio de inteligéncia, porque tém

um mecanismo de reconfiguracdo dos ganhos com uma estrutura fixa e alguma capacidade de
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aprendizado, em termos de identificacdo de sistemas, usualmente, via algoritmos recursivos do
tipo minimos quadrados.

Vérios trabalhos tém mostrado a superioridade do controle adaptativo. Zhang Kun e
Wen-Kai, (2002) mostram esse fato, onde um controlador fuzzy adaptativo baseado em redes
wavelet € descrito. Para construir este controlador, um sistema fuzzy foi usado para treinar a rede
wavelet. As simulacGes dos resultados demonstraram claramente o avanco na estabilidade e
robustez do sistema em relacdo ao método direto de redes wavelet.

Segundo Astrom e Wittenmark (1995), um controlador adaptativo é um controlador com
parametros ajustaveis e apresenta um mecanismo para ajuste dos parametros. Dizem ainda que,
um engenheiro de controle, deve conhecer os sistemas adaptativos porque eles tém propriedades
Gteis, que podem ser usadas como vantagens para projetar sistemas de controle com
aprimoramento de desempenho e funcionalidade.

O artigo de Maitelli e Rezende (2001) apresenta uma metodologia de controle neural em
um sistema de temperatura. O controlador usa uma serie de métodos de treinamentos otimizados
para melhorar a velocidade de convergéncia e o treinamento é feito totalmente em tempo real. Os
resultados apresentados mostraram a capacidade do controlador neural em problemas que

envolvem dificuldades como néo-linearidade e mudanca na sua estrutura.



Capitulo 3

Redes neurais (RN)

3.1 Introducao as Redes neurais

Redes neurais artificiais sdo sistemas computacionais, de implementacdo em hardware
e/ou software, que imitam algumas fungbes do sistema nervoso biolégico, usando um grande
namero de elementos basicos interconectados, chamados neurénios artificiais. Da interagdo
destes elementos relativamente simples emerge um comportamento global coerente, e que pode
ser adaptado a diversos contextos de aplicagédo (Lima, 2000).

Na tentativa de justificar como tal comportamento pode emergir a partir de
implementacdes artificiais, em computadores digitais, surgiram na Inteligéncia Artificial (1A)
dois paradigmas. O primeiro, chamado de simbolista, foi fortemente influenciado pelos estudos
realizados em psicologia. Estes estudos se iniciaram com os trabalhos pioneiros de Mccarthy
(1963), Minsky (1961) e Newell e Simon (1972). A abordagem simbolista defende que a solucéo
de problemas pode ser obtida através de um processo essencialmente algoritmico. Estas idéias
geraram, por exemplo, linguagens de programacdo simbdlicas voltadas para aplicacdes em IA,
como Lisp e Prolog (Russell e Norvig, 1995).

Em contrapartida, o segundo paradigma, chamado conexionista, defende que é impossivel
transformar em algoritmos, isto €, reduzir a uma seqiiéncia finita de passos logicos e aritméticos,
as diversas tarefas que a mente humana executa com facilidade e rapidez, envolvendo
reconhecimento de imagens, visdo, fala, compreensédo e uso da linguagem, evocacao de memoria

por associacdo, etc.
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O conexionismo defende que a resolucdo de tarefas complexas estd fundamentada no
modo de operacdo de um sistema nervoso, de natureza completamente distinta daquele
concebido para as arquiteturas computacionais baseadas na computacdo paralela e distribuida de
elementos basicos e funcionalmente simples, denominados neurénios. As propriedades provém
do comportamento coletivo destes elementos. Suas caracteristicas basicas sdo: capacidade de
aprendizado, generalizacdo e adaptacdo. O principio basico da aprendizagem esta no ajuste dos
pesos das conexdes sindpticas em resposta a estimulos recebidos.

As motivacOes da pesquisa em redes neurais artificiais variam de acordo com a area de
interesse. No campo biologico, podem ser mencionadas: a compreensao da estrutura do cérebro
para explicar funcbes e comportamentos; a memoria; os estudos de disfungdes cerebrais, como a
epilepsia e os efeitos causados por drogas. Na engenharia: a construgdo de sistemas de
processamento de informacdo mais eficientes e a aplicacdo em controle e identificacdo de
processos. Na ciéncia da computacdo: compreensdo do processo de tratamento da informacao
empregado pelo cérebro, visando construir computadores e sistemas de representacdo eficientes
e 0 uso de novas tecnologias para a resolucdo de problemas de alto grau de complexidade, como
reconhecimento de imagens, recuperacdo de informacdo a partir de dados contendo ruidos e

aprendizado de maquina.

3.2 Breve historico

A idéia da utilizacdo das RNs como uma ferramenta potencial a resolucdo de problemas
ndo é nova, e tem origem, em 3000 a.C., com os trabalhos de Hipdcrates. O pesquisador William
James, Psychology (Briefer Course), em 1890, tratou os topicos relativos a atividade do cérebro,
mas foi Alan Turing o primeiro pesquisador a inspirar-se no cérebro para configurar um
paradigma computacional, em 1936 (Nelson & Illingworth, 1991).

Os fisiologistas tém desenvolvido modelos de aprendizado humano devido aos
progressos da neuroanatomia e neurofisiologia. Um modelo, que possui aplicagbes no
aprendizado das RNs, foi proposto por Donald Hebb, no trabalho The Organization of Behavior,
em 1949. Neste modelo propde-se uma regra de aprendizado, sendo este 0 marco inicial de

algoritmos de treinamento das RNs.
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Um dos trabalhos pioneiros na area foi o de McCullogh e Pitts, A Logical Calculus of the
Ideas Immanent in Nervous Activity, em 1943, quando propdem um modelo para o neurdnio,
demonstrando que as associagdes de neurdnios artificiais implementam qualquer funcéo l6gica
finita. Este foi o primeiro sucesso teérico do conexionismo. O neurénio tinha um namero finito
de entradas e uma saida. As entradas eram caracterizadas pelos estados excitatério (+1) ou
inibitério (-1).

A primeira onda de entusiasmo com as RNs surgiu com o perceptron de Frank
Rosenblatt, publicado no estudo The Perceptron: a Probabilistic Model for Information Storage
and Organization in the Brain, em 1958. O perceptron consegue aprender a classificacdo de
padrdes a partir de exemplos. Assim, pela primeira vez, tinha-se a configuracdo de um modelo
de aprendizado e percepg¢do com resultados concretos.

Nas décadas de 50 e 60 foram publicados trabalhos relevantes quanto a utilizacdo de RNs
em computadores. Nathaniel Rochester e outros pesquisadores dos laboratérios da 1BM
implementam um software de simulacdo de RNs, baseados no trabalho de Donald Hebb. John
Von Neumann, com The Computer and the Brain, em 1958, sugere a imitagdo de funcdes de
neurdnios simples para utilizacdo em relés de telégrafos e tubos a vacuo.

Em 1959, Bernard Widrow e Marcian Hoff desenvolvem o0s modelos de RNs
denominados ADALINE (ADAptive LINear Elements) e MADALINE (Multiple ADALINE). Esta
foi a primeira aplicacdo de RNs, em problemas do mundo real, constituindo-se de filtros
adaptativos para eliminacdo de ruidos em linhas telefénicas.

Ao entusiasmo seguiu-se uma grande crise com a descoberta das limitacbes do
perceptron. No livro Perceptrons, Minsky e Papert (1969) mostram as deficiéncias do
perceptron e provam que as RNs de uma camada, entdo em utilizagéo, sdo incapazes de resolver
muitos problemas simples, incluindo a execugdo de uma funcdo ou exclusivo. Em sintese, 0
perceptron de uma Unica camada € incapaz de resolver problemas linearmente ndo-separaveis.
Neste trabalho onde todas estas dificuldades sdo apontadas, acompanhadas da declaracdo de uma
crenca pessoal (e errdnea) dos autores, de que a extensdo do modelo neural seria inutil, marca o
ocaso das pesquisas em RNs na década de 70.

Entretanto, deve ser mencionado, que Minsky e Papert (1969) apontam a solugéo do ou
exclusivo, através de alguma transformacdo pela adicdo de uma camada ao perceptron
conectando todas as entradas.

As consequéncias desta publicacdo foram o desencorajamento de pesquisadores e o

redirecionamento dos fundos de agéncias governamentais. Alguns poucos cientistas, entre 0s
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quais, Teuvo Kohonen, Stephen Grossberg e James Anderson continuaram suas pesquisas. Na
década de 70 e inicio dos 80, alguns trabalhos isolados foram publicados em jornais.

O ressurgimento do interesse em RNs ocorre com a utilizagdo do algoritmo de
treinamento por retropropagacdo de erro, por um grupo de pesquisadores denominado PDP
(Parallel Distributed Processing), em 1986. Suas pesquisas resultam na extensdo do perceptron
para varias camadas de neurdnios, e assim, superam as dificuldades daquele modelo (Rumelhart
et al., 1986). A partir deste marco, observa-se uma explosdo de aplicagcbes de RNs, nos mais
variados campos do conhecimento. Os detalhes sobre as origens das RNs e sua evolugéo
cronoldgica sdo encontrados em Wasserman (1993), Haykin (1994) e Gupta e Rao (1994).

3.3 Modelo de um neurdnio

Os modelos de neurdnios artificiais foram desenvolvidos baseados no funcionamento dos
neurdnios bioldgicos. Varios modelos foram propostos na literatura. O modelo de McCulloch-
Pitts (1943), é o mais empregado, principalmente em problemas de reconhecimento de padrao.

Uma RN constitui-se de modelos de processamento paralelo e distribuido. A unidade
basica de uma RN € o neurdnio. Os neurbnios sdo capazes de modificar o seu comportamento
apos a realizacdo de um treinamento dindmico. Os neurbnios séo interconectados por conexdes
(sinapses) com valores variaveis denominados pesos.

Cada neur6nio pode ter varias entradas, porém somente uma saida. Cada saida pode ser
utilizada como entrada a varios neurdnios (através de ramificacBes). Assim, como cada neurénio
pode receber vérias entradas procedentes de outros neurdnios.

Em esséncia, um conjunto de entradas (vetor x) é aplicado a um neurénio artificial, cada
entrada é multiplicada por um peso correspondente (vetor w), que sdo somados para determinar o
nivel de ativacdo do neurbnio. Em outras palavras, um neurdnio corresponde a uma soma
ponderada de entradas, soma esta aplicada a uma funcdo de ativacdo ndo-linear (ou mesmo

linear), continua e diferencidvel, conforme apresentado na figura 3.1.
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Figura 3.1: Neurdnio de McCulloch-Pitts

f(.) —Vé Saida

Mao-Linearidade

A estrutura do neurdnio apresentada na fig. 3.1 pode ser expressa na seguinte forma:

%

o qual f é a funcgéo de ativacdo, x; 0 conjunto de entradas e w; Sdo 0s pesos do neurénio.

W, xij+wox0 (3.1)

L=

As funcbes de ativagdo mais empregadas sao: relé, logica threshold e sigmoide, conforme
é apresentado na secdo seguinte. O neurdnio de McCulloch-Pitts pode conter também um peso
bias wp alimentado por uma constante X, = +1 que desempenha o controle do nivel de saida do

neurdnio.

3.4 FuncoOes de Ativacao

A arquitetura das redes neurais descritas até aqui empregam a funcdo de ativacéo f()

condicionando a saida de um neurbnio ao nivel de atividade em sua entrada. As funcdes de
ativacdo convertem um dominio infinito para um outro dominio finito, delimitado por uma faixa

de valores predeterminados.
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3.4.1 Funcéao Linear

A funcéo de ativacdo linear produz uma saida linear a partir de uma entrada X, descrita
pela seguinte equacao.
f(x) =kx (3.2)

sendo k um escalar positivo.

3.4.2 Funcao Degrau

A funcdo de ativacao tipo degrau, produz somente dois valores £ e J, escalares positivos.
Se o valor do sinal de entrada x é igual ou maior que um dado valor de referéncia xi, entdo a
funcdo de ativacdo produz o valor £, caso contrario produz o valor -6. Matematicamente esta

funcdo pode ser descrita como:

-0  SEX<X

f00 :{,B SEX > X, 3)

E comum nas redes neurais do tipo Hopfield, usar funcdo degrau bipolar, ou seja,

f(x)=

1 se x=x,
{ (3.4)

-1 demais casos

3.4.3 Funcao Rampa

A funcdo de ativacdo tipo rampa é uma combinacdo das funcdes degrau e linear. A
funcdo rampa produz valores que variam linearmente entre dois pontos de saturacdo

simetricamente dispostos em torno da origem; fora dessa faixa, produz valores constantes.
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Yo se Xz p
f(x)=<x se|x<p (3.5)
—p Se X<-p

sendo p o valor de saturagdo da funcdo. Os pontos x = p e X = -p, sdo descontinuidades na

fungéo f .

3.4.4 Funcao Sigmoidal

A funcdo de ativacdo sigmoidal é uma versdo continua da funcdo rampa. A funcéo
sigmoide é uma funcdo monotoénica, ndo decrescente, tem um dominio finito e produz respostas
ndo-lineares dentro de uma faixa predefinida. A funcdo sigmoidal mais comum ¢é

matematicamente definida como:

1

f(x)=
) 1+e %"

(3.6)

sendo que a > 0 (geralmente «=1) promove um valor da saida na faixa ente 0 e 1. Ainda, dois
outros tipos de funcgdes alternativas a funcdo sigmoidal sdo encontrados, a funcdo tangente

hiperbdlica, que produz valores na faixa de +1 a -1,
l-e
f(x)=tanh (y X)=——-—+, 7 >0 (3.7)
1+e™7"

e a funcdo das razdes quadréaticas aumentada (Racional), que produz valores na faixa entre 0 e 1.

2

—— se x>0
FO)=d1ex? - (3.8)

0 sex <0
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3.4.5 Funcao Gaussiana

A funcdo de ativacdo gaussiana é simétrica em relacdo a origem e requer um valor
predefinido de variancia o > 0.
A maioria das aplicacdes que utilizam esta funcdo de ativacdo o faz em conjunto com as

ligacOes, ou sinapses do tipo dual, ou média-variancia.

1 (x— p)?
f(x)= A7 A _
(x) \/7 exp { > } (3.9)

sendo W o valor médio da entrada, e o € a variancia previamente definida.

A tabela 3.1 resume os tipos basicos de funcdes de ativacao.

Tabela 3.1: Funcdes de ativacao.

NOMES DEFINICAO
Linear f(x)=kx
Degrau Se X= X
(usualmente: f=1,0=0,X%, =0) O Se X<X,
psex=p, p>0
Rampa f(x)=1x se|x<p
—p SeX<—-p
Sigmoid f(x)= ! a>0
igmoide e
1-e? ¥
Tangente hiperbélica f(x)=tanh(y X)=——-— , 7 >0
1+e™
2
se x>0
Racional f(X)=<1+x?
0 sex <0
1 X— 1)°
Gaussiana f(x)= exp —%
Nemo 20
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3.5 Classificacao das Redes Neurais

A classificacdo das RNs é importante no contexto de comparar estruturas e melhor
diferencia-las. Um esquema de classificacdo simples (Redgers e Aleksander, 1995) pode ser

realizado com algumas informacdes que descrevem uma RN, tais como:

i.  Topologia: como as fungdes séo interconectadas;
ii.  Arquitetura: o tipo e a utilizacdo da RN;
iili.  Modelo do neur6énio: o que as fungdes sdo;
iv.  Algoritmo de treinamento: como 0s parametros sao configurados;

v.  Escalonamento da operacéo: a sincronizacdo das interagdes entre as fungdes.

A topologia de uma RN é um conjunto das conexfes entre as entradas, as saidas e 0s
nodos (n6s). Todas topologias sdo decorrentes de subconjuntos da topologia totalmente
conectada. As RNs podem ser classificadas, quanto a conectividade interna, em feedforward e
feedback (recorrentes), conforme apresentado na figura 3.2. Na literatura, as diversas estruturas
de RNs sdo mencionadas em aplicacdo na area de identificagdo e controle de processos. As RNs
perceptron multicamadas, Hopfield, funcdo de base (radial, wavelet e polinomial) e hibridas com

técnicas de controle adaptativo tém polarizado a maioria das aplicacdes.

Perceptron de uma camada I

Perceptron multicamadas I
RNs feedforward

RN fungéo de base radial I

Redes neurais

Artificiais RNs competitivas

RNs feedback kohonen

RN de Hopfield

Mapas auto-organizaveis de I

Figura 3.2: Taxionomia das RNs feedforward e feedback.
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Quanto aos diferentes tipos de conexdes, as RNs utilizam conexdes entre as camadas e
entre as conexdes na mesma camada. As RNs podem ser classificadas sob outro ponto de vista,
pela diferenciacdo entre as que generalizam globalmente e localmente. A generalizacdo da RN é
global se um (ou mais) dos seus parametros adaptativos (0s pesos) podem afetar a saida da RN,
para um (ou todo) ponto no espaco de entrada. O perceptron multicamadas € um exemplo de RN
que generaliza globalmente. A generalizacdo local ocorre em RNs quando somente poucos pesos
afetam a resposta da saida da RN, para os “pontos locais” no espaco de entrada. As RNs funcéo
de base radial e B-Splines (HARRIS et al., 1996) séo exemplos de RNs, com generalizagéo local,
em que a interferéncia no aprendizado é minimizada e o aprendizado € relativamente rapido,
devido ao nimero minimo de pesos ajustados a cada par de treinamento apresentado a RN
(HARRIS et al., 1993).

3.6 Por que utilizar as RNs?

As caracteristicas que tornam as RNs atraentes sdo (HAYKIN, 1994):

Q) Habilidade de tratar sistemas néo-lineares: relevante nas aplicacdes em identificacéo
de sistemas dinamicos e classificacdo de padrdes;

(i) Tolerancia a falhas: o conhecimento é distribuido pela RN, mais que em uma simples
localizacdo de memodria. Uma parte das conexfes pode estar inoperante, sem
mudancas significativas no desempenho de toda a RN;

(i)  Adaptabilidade: capacidade da RN em se auto-ajustar. Os aspectos de aprendizado,
auto-organizacdo, generalizacdo e treinamento estdo intrinsecamente ligados a esta
caracteristica;

(iv)  Aprendizado: uma RN pode modificar seu comportamento em resposta ao ambiente.
Quando € apresentado um conjunto de entradas, as RNs se ajustam para gerar as
respostas apropriadas;

(V) Generalizagao: consiste na RN mapear entradas similares em saidas similares;

(vi)  Treinamento: é a forma pela qual a RN aprende;
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(vii) Processamento paralelo: as RNs sdo estruturalmente paralelas. A sequéncia de
processamento das RNs € realizada em paralelo e simultaneamente;

(vii) Abstracdo: muitas RNs sdo capazes de abstrair a esséncia de um conjunto de entradas;

3.7 Tipos de Treinamento de Redes Neurais

A propriedade mais importante das redes neurais ¢ a habilidade de aprender e com isso
melhorar seu desempenho. Isso é feito através de um processo iterativo de ajustes aplicados a
Seus pesos que correspondem ao treinamento. Denomina-se algoritmo de treinamento a um
conjunto de regras bem definidas para a solugdo de um problema de treinamento. Existem muitos
tipos de algoritmos de treinamento especificos para determinados modelos de redes neurais.
Estes algoritmos diferem entre si, principalmente, pelo modo como os pesos sdo modificados.

Outro fator importante é a maneira pela qual uma rede neural se relaciona com o

ambiente. Nesse contexto existem, basicamente, os seguintes paradigmas de treinamento:

3.7.1 Treinamento Supervisionado

A disponibilidade de arquiteturas de rede neurais de importancia pratica esta associada a
existéncia de algoritmos de otimizacdo eficientes para realizar os ajuste dos parametros no
processo de aproximacao resultante, denominado treinamento supervisionado.

O algoritmo de aprendizagem possui dois momentos distintos: em primeiro lugar, quando
um padrdo (ou uma sequéncia de padrdes de entrada) é apresentado a rede, o fluxo ¢é alimentado
para frente, isto é, propagado adiante até a camada de saida (forward). ApGs este processo, a
saida obtida é comparada com a saida desejada, em caso de existir erro, isto &, se a saida
desejada ndo corresponder a obtida, entdo é feita uma correcao nos pesos das conexdes sinapticas
(Widrow e Lehr, 1990), ajustando-os na direcdo oposta a do gradiente do erro instantaneo (este é

0 instante da aprendizagem).
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O ajuste é proporcional ao gradiente, segundo um fator de proporcionalidade denominado
taxa de aprendizagem, que pode ser fixa ou variavel.

O ajuste dos pesos é feito de tras para frente, isto é, da Gltima camada em direcdo a
camada de entrada (backward). Este procedimento caracteriza o algoritmo de retropropagacéo,
backpropagation (BP), proposto por Werbos em 1974. Estes dois procedimentos sdo repetidos
até que haja convergéncia do erro para um valor satisfatorio. Neste caso, diz-se que a rede

aprendeu 0 mapeamento, ou que esta treinada.

PADRAO
DE ENTRADA PESOS SAIDA
9 - AJUSTAVEIS (s)
(wj

: VALOR
CALCULO DESEJADO
DO ERRO - (t)
{e)
e(t,s)

Figura 3.3: Treinamento supervisionado.

O treinamento de uma rede neural usa, em esséncia, a regra da cadeia, do céalculo
diferencial multivariavel, para calcular o modo segundo o qual os pesos serdo ajustados. Seu
objetivo, normalmente, é reduzir o erro quadratico da aproximacdo feita pela rede, e para tanto
emprega o método do passo na direcdo oposta a do gradiente da superficie de erros, que é funcéo

de todos os pesos da rede.

3.7.2 Treinamento Nao-supervisionado

E baseado apenas nos estimulos recebidos pela rede neural. Basicamente, a rede deve
aprender a categorizar os estimulos. Neste caso, ndo hd um professor ou critico inspecionando o
processo de aprendizado (Kohonen, 1997). Em outras palavras, ndo existe um exemplo
especifico da funcéo a ser aprendida pela rede. Ao contréario, seus parametros livres sdo ajustados

no sentido de extrair alguma tendéncia estatistica presente nos dados de entrada.
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Uma vez que a rede concluiu um processo de auto-organizacdo baseado nos dados de
entrada, ela explora a representacdo interna gerada para discriminar caracteristicas presentes na

entrada.

PADRAQ )
DE ENTRADA PESOS SAIDA
%) - AJUSTAVEIS (s)
(W)

Figura 3.4: Treinamento ndo-supervisionado.

3.8 Modelos de Redes Neurais

Como abordado anteriormente, uma rede neural é constituida de um arranjo de neurénios
funcionando em paralelo e dispostos em camadas. Deste modo, nesta secdo, serdo abordados 0s
modelos da rede neural e os mecanismos de treinamento.

Em 1959, Bernard Widrow e Marcian Hoff desenvolvem os modelos de RNs
denominados ADALINE (ADAptive LINear Elements) e MADALINE (Multiple ADALINE). Esta
foi a primeira aplicagdo de RNs, em problemas do mundo real, constituindo-se de filtros

adaptativos para eliminacdo de ruidos em linhas telefonicas.

3.8.1 O Modelo ADALINE

O modelo de neurénio ADALINE (ADAptive Linear Element) de Widrow e Lehr (1990) é

mostrado na figura 3.5.
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Figura 3.5: Rede neural ADALINE.

A saida é uma combinagdo linear das entradas. Na implementacdo discreta, estes

elementos recebem, no instante k, um vetor padrdo de entrada:

Xk = [Xak Xok -+ - Xnk]" (3.10)

e uma resposta desejada dx. Os componentes do vetor padrédo de entrada sdo ponderados por um

conjunto de coeficientes, ou seja, pelo vetor de pesos:

w=[wiws. ..o wy]” (3.11)

A soma das entradas ponderadas €, entdo, avaliada (calculada), produzindo uma

combinacdo linear correspondente ao produto interno:

Sk =<Xk,W?> (3.12)

Os componentes de xx podem ser valores reais ou binarios. Porém, os pesos sdo valores

essencialmente reais.
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Durante o processo de treinamento, os padrfes de entrada e de respostas desejadas
correspondentes sdo apresentados a rede neural. Um algoritmo de adaptacdo ajusta,
automaticamente, os pesos de tal forma que as saidas fiqguem proximas dos valores desejados.

A rede neural ADALINE consiste no mecanismo de adaptacdo linear em série com relé

(funcéo néo-linear), que € empregada para produzir uma saida binaria +1:

Yk = sgn(s) (3.13)

sendo, sgn(.) = fung&o sinal.

3.8.2 O Modelo da Rede Neural MADALINE

A rede neural MADALINE (Multi-ADALINE) é constituida por vérios elementos
ADALINE. Contudo, o processo de treinamento € bem mais complexo, se comparado ao
ADALINE. Deve-se ressaltar que o treinamento de redes multineurénios/multicamadas é
bastante complexo. O treinamento (processo adaptativo) é um procedimento que emprega algum
método de otimizacdo para 0 ajuste de pesos. Sabe-se que os métodos de otimizagdo
deterministicos, via de regra, empregam derivadas de fun¢des. Deste modo, o relé, que € uma
funcdo nao-diferenciavel, € inadequado para uso em redes MADALINE. Deve-se, portanto,
buscar outras alternativas de funcdes para uso neste tipo de redes neurais, e.g., as funcbes
sigmoidais que sdo a base do desenvolvimento de redes neurais com treinamento via algoritmo

backpropagation. Este assunto ser& abordado na sequéncia.

3.9 Algoritmo de treinamento backpropagation (BP)

O algoritmo BP é baseado na regra de aprendizado pela corregcdo do erro, que pode ser
vista como uma generalizacdo do algoritmo da filtragem adaptativa ou mesmo um caso especial

do algoritmo dos minimos quadrados. O algoritmo BP é um método iterativo de gradiente
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projetado para minimizar a soma do erro quadratico, entre a saida atual e a saida desejada. Para
minimizar esta funcdo objetivo, o algoritmo BP utiliza uma técnica de busca baseado em
gradiente, a regra delta generalizada.

E relevante mencionar que o algoritmo BP no tem, aparentemente, nenhuma relagio
com sistemas de aprendizado bioldgico. N&o parece haver nenhum indicio de retropropagacéo do
erro no sistema nervoso animal. Entretanto, se um algoritmo de aprendizado revela resultados
promissores, a inexisténcia de um paralelo natural (plausibilidade biol6gica) conhecido, nao
costuma ser levada em consideracdo em aplicacdes de controle e em outras aplica¢Ges industriais
de engenharia.

O BP consiste basicamente de duas fases através das diferentes camadas da RN, que séo:
a fase forward e a fase backward. Na fase forward, um padrdo de atividade (vetor entrada) é
aplicado a RN e o seu efeito € propagado, camada por camada. Finalizando, um conjunto de
saidas produz a resposta atual da RN. Durante a fase forward, os pesos da RN séao fixos (Haykin,
1994). Na fase backward, os pesos sdo ajustados de acordo com uma regra de correcao do erro.
Especificamente, a saida atual da RN é subtraida da saida desejada para o calculo do erro. O erro
é propagado para tras (backward) em direcdo as entradas, através da RN, atualizando os pesos.
Os pesos sdo ajustados de forma que a saida atual da RN aproxime-se da saida desejada. As

etapas que regem o BP sdo sintetizadas por:

Q) inicializar aleatoriamente os pesos das conexdes da RN;

(i) aplicar o conjunto de treinamento constituido das entradas e das saidas desejadas
(dados do processo) a RN;

(iii)  calcular a(s) saida(s) da RN, propagando as saidas dos neurdnios de cada camada
da RN para os neurdnios da proxima camada, passando pela fungdo de ativacéo
dos neurdnios (passo forward);

(iv)  especificar a saida desejada e calcular os erros das camadas;

(V) ajustar os pesos pelos “gradientes locais” da RN (passo backward) utilizando o
algoritmo recursivo, comecando das unidades de saida e propagando-se em

direcdo a primeira camada oculta, utilizando as equacdes:

Winovo _ Wivelho + AW

desejado btid
AWi=n(yj ade _y0 Iojxi.j
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no qual w; é o peso, 7 é o ganho que representa o coeficiente de aprendizado, Aw;

€ o termo de erro;

(vi)  repetir os passos (iv) e (v), enquanto a funcdo do erro da saida ndo apresentar um
valor de tolerancia aceitavel (critério de parada do treinamento);

(vii) utilizar conjunto de teste para analisar o desempenho do treinamento. Apos a
concluséo do treinamento, a RN atua como uma RN feedforward, pois 0s pesos
das conexdes permanecem constantes, exceto no caso da necessidade de um novo
treinamento com um novo conjunto de dados. A figura 3.6 ilustra um exemplo de
uma RN multi-camadas com treinamento BP. Os detalhes da formulagéo
matematica da regra delta generalizada e do algoritmo BP podem ser encontrados
em Oliveira (1998).

retropropagacio do erro _
vetor de S / vetordas | vetor das
entradas * saidas obtidas saidas desejadas
X v
=)
a
P
-x'J'I'J'

camada de entrada

i camada de saida

n-ésima camada oculta

v

¥ 12 camada oculta

convencoes

I:I neurénio sem processamento

@ neurénio com processamento
(fun¢io de ativagio)

1 polarizagiio ou bias

—» conexdes ponderadas (pesos)

Figura 3.6: RN multi-camadas com treinamento BP.
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O BP é uma das mais populares técnicas de aprendizado supervisionado de RNs. E uma
metodologia simples de implementar, e sua capacidade de generalizacdo € atraente para um
grande espectro de aplicacdes em problemas de reconhecimento e classificagdo de padrdes.
Apesar do sucesso aparente do BP, existem alguns aspectos que fazem com que este algoritmo

apresente algumas deficiéncias, tais como:

(1 Justificar suas respostas € praticamente impossivel;
(i)  Custo computacional significativo;

(ili) e baixa velocidade de aprendizado.

O aumento da velocidade de aprendizado, através de procedimentos heuristicos, pela
modificacdo adaptativa dos parametros e prescricdo de uma selecdo especifica dos pesos iniciais

de uma RN multi-camadas sdo alternativas viaveis.

3.10 RNs em identificacao de processos

As metodologias de controle neural mais simples sdo centradas em procedimentos de
inversdo de processos, onde a inversa da dindmica do processo é utilizada para o controle em
malha aberta. A RN é muito utilizada para os propésitos de identificacdo e controle de processos,
mas nédo existe garantia que a RN seja bem sucedida em controlar um determinado processo. O
modelo matematico do processo, obtido através da RN, tem representacdo estrutural, ou seja,
modelo caixa-preta. Esta caracteristica é proibitiva quanto a analise das propriedades do modelo
aprendidas.

A capacidade de identificacdo ndo-linear das RNs pode ser explorada para aprimorar as
metodologias de controle preditivo, baseadas em modelo, pois um modelo preciso do processo €
parte essencial na aplicacdo eficiente desta metodologia (Ronco e Gawthrop, 1997).

A literatura € extensa quanto a estudos relativos a aspectos de modelagem e identificacéo
de processos atraves de RNs. Os estudos incluem a teoria e as aplicages em identificacdo caixa-
preta ndo-paramétrica, identificacdo paramétrica, identificacdo da inversa do processo, tanto para
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processos SISO quanto para MIMO, principalmente ndo-lineares (Sjoberg, 1995, Hunt et al.,
1992).

3.10.1 Selecéao do sinal de treinamento

Para os sistemas lineares, existe uma base tedrica para a selecéo de sinais de treinamento.
Entretanto, os sinais de ruido branco sdo frequentemente utilizados (Ljung, 1987). Em
identificacdo de sistemas néo-lineares, o sinal ruido branco também é utilizado, porém néo existe
base tedrica para esta escolha.

Segundo Van Can et al. (1995), a escolha do sinal de treinamento influencia,
severamente, o desempenho da RN. Assim, o conjunto de dados de treinamento deve conter o
méaximo de informacéo relevante sobre a dinamica do processo. Devido a falta de base teorica
para a selecdo de um sinal 6timo de treinamento, nenhuma especificacdo geral pode ser dada.
Além disso, espera-se que o sinal de treinamento contenha todas as freqliéncias e 0s espectros de
amplitude relevantes. Dependendo das propriedades estatisticas do estimador, existe a
necessidade de obtencdo dos dados de treinamento agrupados em um intervalo especifico de

operacao.

3.10.2 Validacao e selecao da configuracao das RNs

O vetor de entrada de uma RN pode conter um ou mais atrasos de tempo das entradas e
saidas do processo, dependendo da ordem do mesmo. Os processos préaticos e correlagdes néo-
lineares apresentam ordem desconhecida.

No caso das RNs feedforward e WNN necessita-se definir o nimero de neurénios, na
camada oculta, para a definicdo da configuracdo do modelo neural. Em geral, entretanto,
encontrar a configuracdo de RN adequada significa obter um numero considerdvel de
configuracBes a serem treinadas e testadas na analise do potencial de previsdo. A adocdo de
algoritmos de treinamento eficientes diminui, razoavelmente, o tempo de treinamento e de teste

dos modelos neurais.
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Uma outra observacédo relevante é a necessidade de especificacdo de um critério para a
analise de desempenho das configuracdes neurais. Isto €, usualmente, realizado pelo calculo de

uma funcdo dos erros, usualmente, quadratica.

3.11 Aplicacoes

As aplicacBes das redes neurais cada vez mais vem crescendo na abordagem de sistemas
complexos em que ndo ha modelos disponiveis ou sdo muito dificeis de serem obtidos, e também
nas analises em tempo real, onde o tempo de processamento é, basicamente, gasto para a
execucdo do treinamento (o diagnostico € instantaneo). Dessa forma a tabela 3.2 traz as

principais areas de aplicacdes de redes neurais.

Tabela 3.2: Aplicacdes para Redes Neurais

Area Principais Aplicacdes
) ) +  Gendtipo e fendtipo
Biologia ) o
+ Obtencdo de modelos para identificacdo de odores
+ Diagnosticos
+ Analise de imagens
Medicina + Controle hospitalar
+ Controle de doengas
¢ Determinacdo de modelos de doencas
_ ¢ Analise de imagens
Odontologia

+ Diagndsticos

+ Comportamento de plantas em funcéo do solo, clima e nutrientes
) i . + Otimizacao de recursos

Sistemas Agricolas e Pecuéria L
+  Previsoes

¢ Auxilio no tratamento e criacdo de animais

Astronomia + Pesquisa e reconhecimento de corpos celestes

+ Reconhecimento de padrdes

+ Analise em tempo real

o _ + Robética, Controle, Otimizagéo.
Engenharias e areas afins o
+  Processamento de sinais
+ Reconhecimento de voz

+ Visdo artificial

Fisica + Auxilio na pesquisa de novos materiais (polimeros, supercondutores).
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+ Analise de sistemas complexos

, ¢ Composicdo musical
Musica - _
+ Auxilio no estudo sobre compositores

+ Deteccdo de fraudes
Seguranca + Sistemas militares (defesa, estratégia, missil inteligente, sonar e radar
(anélise de sinais)).




Capitulo 4

Transformada Wavelet

4.1 Introducao a Transformada Wavelet (TW)

O termo wavelet significa “ondinha”. Essa ondinha para ser admitida como wavelet deve
apresentar alguma oscilacao e cair rapidamente a zero. Esta propriedade, de admissibilidade, ¢ a
mesma que se coloca sobre uma funcgéo para que ela seja transformavel via wavelet.

Conjuntos de wavelets sdo empregados para aproximar um sinal e o objetivo é encontrar
uma colecdo de wavelets-filhas (construidas por dilatagdo/compresséo e translagdes da wavelet
original) que melhor se ajuste ao sinal analisado. Uma wavelet comprimida é adequada para
captar mudancas rapidas (altas frequéncias no sinal sob analise). Uma wavelet alongada é
adequada para captar mudancas lentas (baixas frequéncias no sinal sob analise).

A transformada wavelet é uma operacdo que integra, de menos a mais infinito em
principio, o produto de uma funcéo por algum ndcleo. O nucleo é chamado wavelet-mae e suas

modificagOes séo as filhas.

4.2 Historico

Embora desde o comeco do século 20 a literatura registre tratamentos matematicos
semelhantes a TW (Daubechies, 1992 e Meyer, 1993), foi no final da década de 70 que a mesma

passou a ter uma identidade propria.
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Nessa ocasido, o francés Jean Morlet, trabalhando para a companhia de petroleo EIf
Acquitaine, propds uma modificacdo na Transformada de Fourier (TF), para melhor tratar sinais
geofisicos. Por falta de embasamento matematico, Morlet inicialmente encontrou muitos
opositores. Esses, como lembra Daubechies (1996), teciam criticas do seguinte tipo: “Se isso
estivesse correto, ja estaria nos livros de matematica. Como néo esta, provavelmente é inutil”.
No entanto, alguns anos depois, as “wavelets” de Morlet atrairam a atencdo de Yves Meyer, um
matematico que ajudou a enriquecer e amadurecer a nova teoria, encontrando paralelos
surpreendentes com diversos outros campos da matematica, antes estudados separadamente.

Logo em seguida, Stéphane Mallat, um estudante de processamento de imagens,
desenvolveu um algoritmo para calcular a TW de forma computacionalmente eficiente, abrindo
entdo as portas a comunidade de processamento de sinais. Como se V&, desde seu inicio, a teoria
de wavelets se mostrou interdisciplinar, o que em parte explica a grande popularidade adquirida
nos ultimos anos e a opinido de alguns autores (Abbate e Koay, 1997) que a reputam como o

“evento matematico de maior relevancia na década de 80”.

4.3 Aspectos teodricos e limitacdes que levaram ao

desenvolvimento da TW

Os dados sismicos estudados por Morlet exibiam contetdos de freqliéncia que mudavam
rapidamente ao longo do tempo, para os quais TF ndo era adequada como ferramenta de analise.

De fato, a TF ndo permite uma analise local do conteudo de freqliéncia do sinal. Eventos
que venham a ocorrer em intervalos de tempos distintos e mesmo bastante remoto contribuem de
maneira global para a transformada, afetando a representacdo como um todo. A equacédo abaixo
ilustra a TF de um sinal continuo no tempo x(t). E importante notar que a transformada esta

baseada na integracdo de toda a fungéo para o calculo de cada freqliéncia.

X(f)= Tx(t)*e‘””“dt (4.1
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Em sua versdo discreta a TF de um sinal x(t) com N pontos é calculada como:

N-1

Xk(f)= D xi(vy» 72 4.2)

t=0

Uma das limitagcbes da TF encontra-se no fato de que ela ndo permite analisar em
separado, diferentes trechos do sinal.

Assim, caso um trecho seja extremamente ruidoso ou contenha pontos anémalos, tais
como em sinais de impactos, choques e inicio e fim de eventos, o processamento de todo o sinal
é comprometido.

A fim de resolver esse problema, foi introduzida a Transformada de Fourier Janelada
(TFJ) ou a Transformada de Fourier de Curta Duracdo (STFT), que consiste em dividir o sinal
em regides e aplicar a TF a cada uma delas. Matematicamente, a TFJ de um sinal x(t) é dada por
(Qian e Chen, 1996):

N-1

Xk(f,b)=Z:Xk(t)"‘W(t—b)*e_Zjth (4.3)
t=0

sendo, w(t) uma funcdo de janelamento, responsavel pela delimitacdo do trecho que esta sendo
considerado no sinal. A posicdo da janela dentro do sinal é dada pelo pardmetro b. A TFJ
transforma um sinal no dominio do tempo em uma funcdo bidimensional no dominio tempo-

freqiiéncia (f, b), a qual pode ser representada através de um espectrograma fig. 4.1.

Figura 4.1: Espectrograma que representa TFJ ou STFT.
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A titulo de ilustracdo, a figura 4.2 mostra um espectro de um sinal dividido em 8 janelas

retangulares.

x¢ . dJaneas

Figura 4.2: Espectro dividido em 8 regides por janelas retangulares.

No exemplo da figura 4.2, a funcdo w(t) realiza cortes abruptos, dividindo o sinal em
janelas bem delimitadas. Contudo, esse procedimento causa um problema conhecido como
“efeito de borda” ou “fenémeno de Gibbs” (Gottlieb e Shu, 1997), que pode ser minimizado

usando-se janelas com decaimento suave, tais como a gaussiana:

wit)=e 2 (4.4)

Além do efeito de borda, outro problema relevante é a escolha da largura para a funcdo de
janelamento. Suponha, por exemplo, que sejam usadas janelas retangulares com L variaveis t.
Entdo, cada janela da origem a L coeficientes Fourier e, portanto, a preservacao do nimero total
de N variaveis requer o uso de N/L janelas. Note-se que, aumentando L, melhora-se a analise de
cada janela (maior numero de coeficientes Fourier), mas perde-se resolucdo espacial (menor
numero de janelas). Esse problema € conhecido na area de processamento de sinais como
Principio da Incerteza de Heinsenberg (Cerqueira et al., 2000).

Para ilustrar a dificuldade em se escolher uma janela de largura conveniente, pode-se
notar na figura 4.2 que a regido “2” precisaria ser dividida em janelas mais estreitas que a regido
“8”, ou seja, uma janela larga permite uma boa resolucdo no dominio da freqiiéncia, mas
resolucdo pobre no dominio do tempo, e vice versa. Entdo, com a TFJ ndo é possivel obter uma

boa resolucdo no dominio do tempo e da freqiiéncia simultaneamente.
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Para resolver ou contornar os problemas da TFJ, ou STFT, foi introduzida a TW, que
utiliza janelas sem cortes abruptos, a semelhanca da gaussiana, mas que, ao contrario desta,
permite uma facil reconstrucdo do sinal a partir dos coeficientes da transformada. Além disso, a
TW utiliza janelas de largura variavel, que podem assim ser mais bem ajustada as caracteristicas
de cada trecho do sinal. Isso permite que eventos de alta frequéncia possam ser localizados com
uma maior resolucdo temporal, ao passo que componentes de baixa frequéncia possam ser
analisados com maior resolucdo no dominio de Fourier. Na figura 4.3 a seguir é possivel analisar

no plano tempo-freqiiéncia como cada transformada trata o sinal.

Plano Tempo-frequéncia

»

STFT W

Af

frequéncia

—»4—

—> At <

tempo

Figura 4.3: Analise no Plano Tempo-Frequéncia das Transformadas.

4.4 Formulacao Matematica

A TW de um sinal x(t) é expressa como:

+00

Wx(a,b)= [x(t)w,, (t)dt (4.5)

—00

que, aproximando a integral por um somatoério, torna-se

N -

x(a,0) =" x(t)y,,(t (4.6)

=0

|_\

—
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para um sinal discreto com N pontos. A funcdo s p(t), chamada “wavelet”, é derivada de uma

funcdo yAt) através da seguinte transformacéo:

Van(t) = % w(%j (@7

Ha uma ampla gama de possiveis escolhas para a funcdo w(t), denominada “wavelet-

mae”. Algumas alternativas estdo apresentadas na figura 4.4.

0.4
o 20 W 60 8 100 120 140 o 20 40 60 80 00 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140

Morlet Mexican Hat Meyer

Figura 4.4: Exemplos de Wavelets.

Comparando-se as equacdes 4.3 e 4.6, vé-se que ambas realizam o produto do sinal por
funcBes que apresentam oscilagdes dentro de uma janela. A diferenca encontra-se na natureza
dos parametros das transformadas. Na TFJ, b e w representam, respectivamente, posi¢do e
freqUéncia, estando fixada a largura da janela. Na TW, b também representa posicdo (ou
“translacdo” da wavelet), mas a (chamado parametro de “escala”) estd associado a largura da
janela. Como se pode ver na figura 4.5, em tracejado, encontra-se a wavelet-mae e, em linha

cheia, a wavelet com escala a = 2.

wil)

Figura 4.5: Efeito de modificacOes na escala para a wavelet Daubechies.
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4.5 Tipos de Filtros Wavelets

4.5.1 Wavelet Morlet

A funcdo wavelet-mde de Morlet é o produto da exponencial complexa pela janela

gaussiana:
h(t)=exp(jo,t) exp(-t*/2) (4.8)

A wavelet cosseno-gaussiano, parte real de h, é uma funcao real par, cuja transformada de

Fourier deslocada, respectivamente para @, € —w, € uma funcéo real par e positiva:

H(w) :\/E(exp [— (a)—a)o )2 /2]+ exp [— (a) +@, )2 /2]) (4.9)

A figura 4.6 mostra os graficos da wavelet Morlet e seu espectro de Fourier, com o, =4.

1.4

1.2}

-
T

0.8}

0.6 |

Amplitude

04f

0.2}

Frequéncia (o)

tempo (1)

Figura 4.6: Wavelet cos-gaussiano de Morlet h(t) e sua transformada de Fourier H(w).
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As wavelets Morlet ndo satisfazem, em geral, a condicdo de admissibilidade porque:
H(0)=./27 exp(-w. 12)#0 (4.10)

e dai c,, =+oo. Entretanto, se w, é bastante grande, digamos @,=4, H(0) torna-se muito

proximo de zero e pode ser tomado como zero, computacionalmente.

4.5.2 Wavelets RASP

O teorema do residuo para funcbes de variaveis complexas pode ser usado para mostrar
que algumas funcgdes reais tem média zero, proporcionando a possibilidade de candidaturas a
wavelets-maes.

E o caso, por exemplo, das funcdes racionais com polos de segunda ordem (RASP), trés
delas sdo apresentadas na figura 4.7.

Kk, t
2 +1f

k,=3,0788

RASP1
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k, tcos (t)

| . k,=2,7435
(t°+1)
RASP2
i k
ksen(nt) -y _o6111
| t°-1)
RASP3

Figura 4.7: Funcdes Racionais com polos de segunda ordem (exemplos de RASP).

Teorema de Residuo

Seja C um caminho fechado, C<C (corpo dos nimeros complexos), tal que f é
analitica sobre C e no interior de C exceto num numero finito de pontos singulares

Z,,2Z,,...,Z,. Entdo,

f(z2)dz=27 n Res[f;z] (4.11)
§ 2
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em que a integral é calculada no sentido anti-horario ao longo de C e se f tem um pélo de

ordem k em z,. O termo Res[f ; z] é dado por:

L d
Res[f’Z‘]_!an]i—(k—l)!dzk‘l {(z Z,) f(z)} (4.12)

tcos(t) , . . i -
71 é aceita como wavelet-mde, pois tem média zero,
"+

A wavelet RASP2 h(t) =

como se verifica aplicando o teorema do residuo, observando-se que outros exemplos sdo
ze”
tratados similarmente. Considere-se entdo a integral no plano complexo :f ")

Z°+
C

dz, sendo C a

curva fechada simples mostrada na figura 4.8.

Imaginério

Real

2=

Figura 4.8: C, uma curva fechada simples.

jz

: ze , i . i
O integrando tem polos simples em z== ] e destes apenas z =] ocorre dentro

2% +1

de C.

O residuo de h(z) em z = j é dado por:

Res(n; j)=tim(z- J)ﬁ(ﬁ_n:}e (4.13)

e em virtude de (4.11), tem-se
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jz
§ 22 dz=2n jRes[h; ]=" | (4.14)
27 +1 e
ou
R ik iz
Xe ze i
j - dx + > dz zzj (4.15)
RXC+1 27 +1 e
isto é,

R R
Ixc;)s(x) dy s jJ-XSl:n (x) dx+I zze dz== | (4.16)
_R X +1 -R X +1 r z +1 €

e assim a parte real é

R

jz
jfgﬁggdx+ji§1—dz=o. (4.17)
R X741 v 2741

Fazendo-se R — o, segue-se que

deo

dz= lim :
17241 Roxy R%el? 41

zel” TRel? eRe” Rel? igg =
| J Sjé (4.18)
0

Note-se que a desigualdade |A+B| >|A/—|B| foi usada no denominador e

U ABd 0‘ < “Al B|d@ no numerador da equagéo (4.17).

Note-se também que lim e R%"¢
R

—>0

=0 e este fato levado a equacdo (4.17) assegura que

R

zek .
I ———0z=0 e da equacdo (4.17) segue-se que lim I
rZ2°+1 R

X €0S (X
2—()dx=0 ou que h(t):tcgs(t)
R X +1 t°+1

tem media zero podendo assim ser empregada como wavelet-mée.
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4.5.3 Wavelet SLOG

Uma funcdo estritamente crescente, diferenciavel (suave) cujo grafico lembra um S
alongado é nomeada de logistica, usualmente empregada como ativa¢do no neurdnio de saida de
uma rede neural (Haykin, 1994). A superposicdo de um namero finito de logisticas (SLOG)
devidamente ponderadas e deslocadas constituem uma familia de wavelets-maes bem adaptadas
para problemas de representacdo e classificacdo oriundas de rede neural. Uma funcdo logistica

sigmoidal é por exemplo:

1
frog (t)=——— (4.19)

0.5

Figura 4.9: Funcdo Logistica Sigmoidal

Essa familia de wavelets-mées aparecem naturalmente quando redes neurais Ss&o
utilizadas em questbes de representacdo e classificacdo. A habilidade com que uma funcao
entrada-saida de rede pode prover uma wavelet, sugere que ela tem propriedades de aproximagao
semelhante, isto é, representacdo de mapas arbitrarios de L (R).

Pati e Krishnaprasad (1993), provaram construtivamente o teorema de aproximacéo

universal em L? (R) mostrando que a implementagdo de uma rede neural feedforward garante a
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construcdo de um frame afim para L2 (R). O teorema afirma que redes neurais feedforward com
funcdes de ativacdo sigmoidais e uma Unica camada escondida pode representar qualquer
funcdo f € L2 (R).

A decomposi¢cdo do sinal em multiresolucdo sustenta a prova do teorema. Para se
constituir um frame, a transformada wavelet discreta gerada amostrando os parametros
(tempo/escala) em um reticulado, ndo igualmente espacado, devem satisfazer a condicdo de
admissibilidade e os pontos do reticulado devem estar suficientemente proximos para reter as
informacdes essenciais. Assim, a questdo da reconstrugdo do sinal a partir dos seus valores
transformados depende do espacamento no dito reticulado.

Um reticulado mais fino permite reconstrucdo mais facil, embora com possivel
redundéncia. Um reticulado mais grosseiro resulta em perda de informag&o. O cuidado deve estar
presente para que se obtenha um conjunto de funcbes wavelets que seja minimal, isto &, ndo
redundante.

A figura 4.10a representa a primeira wavelet-mde SLOG exibindo a seguinte

superposicdo de sigmaides logisticas:

ot 1 1 1
VT e 14e 14e P 14e

(4.20)

Esta wavelet-mae apresenta uma oscilagdo minima. A figura (4.10b) apresenta outra
wavelet SLOG tendo uma meia oscilacdo extra. Neste segundo exemplo ainda, uma soma finita

de funcdes logisticas ponderadas e deslocadas é empregada:

3 3 1 .1
1+e™ 1+e™ 1+e™® 14

hslogz (t) (4-21)

Da mesma forma, somando e ou subtraindo sigmoides logisticas deslocadas, novas

familias de wavelets SLOG podem ser geradas com mais ou menos meia-oscilagéo.
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0.5

0.5

0.4

0.3f

0.2}

0.1}

0

0.1

.05 . . . . . . . . . 0.2
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10 -10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

(a) SLOG1 (b) SLOG2
Figura 4.10: Exemplos de SLOG

4.5.4 Wavelet POLYWOG

Inumeras wavelets-méaes aparecem de funcdes do tipo gaussiano janeladas por polinémios
(POLYWOG).

Por exemplo, todas as derivadas de uma fungéo gaussiana séo POLYWOGs sendo pois

admissiveis como wavelets-maes. A seguir sdo apresentados quatro exemplos de tais funcées:
POLYWOG1:

hpoLywoe: =Ri t eXp(— ?J , R =+e (4.22)

POLYWOG2:

2

NooLvwos2 =R, <t3 _3'[)9)([{— %J , R,=0,7246 (4.23)
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POLYWOGS:

(4.24)

t? 1
NpoLywoss =Rs (t“ —6t% + 2)exp(— Ej , Ry= 3

POLYWOG4:

2 t*
heoLywoss :(1_t )eXp(_ ?J (4.25)

A figura 4.11 a seguir mostra exemplos de POLYWOGs.

0.5F

POLYWOG1 POLYWOG2

POLYWOG3 POLYWOG4

Figura 4.11: Exemplos de wavelets POLYWOG
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A hermiticidade de um operador pode ser outro caminho para construcdo de wavelets
POLYWOG.

E oportuna uma revisio sobre operadores hermitianos ou auto-adjuntos e como eles
marcam presenca na representacao de quantidades fisicas no mesmo sentido que a “frequéncia”

surge com a transformada de Fourier. Expanda-se um sinal na forma

f(t)= TF(a)u(a,t)da (4.26)

em que u(a,t) sdo as funcdes base e F(a) sdo os coeficientes da expansdo ou a “transformada

integral do sinal”. Serd mostrado que F(a) é dado por:

F(a) :Tf M)u” (a,t)dt (4.27)

em que * denota conjugacdo complexa. As fungdes base (base no sentido de Hilbert, conjunto de
funcbes apropriadas para fins de representacdo), u(a,t) séo funcdes da variavel t (tempo) e uma
outra quantidade fisica a. Sabemos que F(a) é uma avaliacdo da importancia do particular a
para o sinal sob andlise. Se F(a) for significativamente grande apenas em uma regido particular,

entdo o sinal é dito ser concentrado naqueles valores de a.

Um operador linear A:E — E, num espaco vetorial munido de produto interno, chama-se
auto-adjunto (hermitiano) quando (Au,v)=(u,Av) para quaisquer u,veE, em que ()
representa um produto interno em E . Presentemente, de interesse tem-se no papel de E, o
espaco vetorial das funcdes de quadrado integravel, E=L? (ER) munido do produto interno

usual.

Assim, repetindo, um operador A é hermitiano se para todo par de fungdes f(t) e g(t)

tem-se

[ OAE @)= FOMAG@O (4.28)
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A hermiticidade do operador garante que o conjunto das autofuncdes € completo (no

sentido de Riesz-Hilbert) e ortogonal.

Isto significa que as autofungdes satisfazem

+jiou*(a',t)u(a,t)dt =5(a-2a') (4.29a)

jw u”(a,t')u(at)da=o5(t -t (4.29b)

Sendo ¢ a representagdo classica da distribuicdo de Dirac.

Séo estas propriedades que respaldam as transformadas entre f(t) e F(a) como dadas

nas equacOes (4.26) e (4.27). Em particular, para se obter F(a), multiplica-se (4.26) por

u (a',t) e integra-se com respeito a t:

Tf (t) u*(a',t)dtzT TF (a)u(a,t)u (a',t)dadt (4.30a)
=+J20F(a)5(a —a')da (4.30b)
=F(a’) (4.30c)

provando-se assim, a relagéo inversa (4.27).

Outro fato notavel é que os operadores hermitianos possuem autovalores reais e isto é
significativo porque na natureza tudo que é mensuravel € real. Entretanto, operadores nédo-
hermitianos, alguns deles, sdo importantes, embora, ndo seja possivel agregar aos seus

autovalores conteudo fisico mensuravel. Provaremos a seguir que a diferenciagdo é um operador

hermitiano. Consideremos o operador A:i% definido em L*(R) e sejam f(t) e g(t)
J

quaisquer duas de suas funcdes. Integrando-se por partes,
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[0S ot = 2ig" | - =
bt jdt ]

wood .
-7 jw f(t)ag (t)dt (4.31)

Desde que f(t), g(t) e L? (‘.R) segue que fg~ T se anula e a equacéo (4.31) pode ser

—00

escrita alternativamente como
+00 1 d +00 1 d *
*t)=—f(t)dt = | f(t)] =—q(t) | dt
_ngojdt () j ()(jdtg()]
ou

(A(f).9)=(f.A(9)) (4.32)

provando assim que A é hermitiano.

Sejam f(t) e g(t) elementos de L?(R) onde f(t) é uma funcdo polinomial janelada e

g(t) é uma gaussiana. A partir da equacéo (4.32) tem-se

2

¢ t*) d b t°
[C exp[— ?j m f(t)dt =— [O f(t)t exp (— E]olt (4.33)

Como exemplo de wavelets-maes produzidas por derivacdo pode-se citar a POLYWOG4
(fig. (4.11)), a qual é a derivada segunda da fungdo gaussiana, também conhecida por chapéu

mexicano (Gabor):

£2
NooLvwoss = (1_t2 )EXF{— ?j

A transformada de Fourier do chapéu mexicano €

H(w)=— o’ exp(— %Zj (4.34)
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uma funcéo real e par, satisfazendo a condigao de admissibilidade H(0)=0, isto ¢,

f (1—t2)exp(— %] dt=0 (4.35)

—00

Usando a hermiticidade da diferenciacdo, combinando as equacdes (4.33) e (4.35) obtém-

Se:

T (1—t2 )exp(— %) dt =+j:o (t —gjt exp(— %J dt=0 (4.36)

—00 —00

e dai uma nova wavelet-mde POLYWOG com média zero e boas propriedades de localizagao.

A figura (4.12) exibe uma nova wavelet-mée, POLYWOGS5:
t2

ooLvwoss =Rs (3t2 —t* )exp (_ E] (4.37)

em que R;=0,8244 surge para garantir normalizagéo.

1.5

Figura 4.12: Wavelet POLYWOGS5, Hermiticidade da derivada.
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4.5.5 Wavelet de Shannon

Um exemplo de wavelet-mée que gera uma base ortonormal para L2 (*R) é a de Shannon,
descontinua em frequéncia e portanto espalhada no tempo. Para que alguma funcdo

#(t)eL,(R) forme uma base ortogonal, {¢(t—n),neN} deve cumprir a condicdo de

ortonormalidade:
(o(t—£), olt—k))=8(k—¢) (4.38)

ou no dominio de Fourier, basta que

k =+
> @ (w+2k — kn)[* =1 (4.39)

k=-ow
Por exemplo, o teorema da amostragem de Shannon garante que as fungdes:

senni(t—k)

=)

(4.40)

constituem uma base ortonormal desde que a transformada de Fourier ® tem suporte compacto

L2 [— T, 7z] e daf toda funcdo f(t) pode ser expressa como:

ft)=3 f(K)o(t—k) (4.41)

k=—

A verificacdo da ortonormalidade é simples, no dominio da freqiiéncia.

o) =) <I>(w)={1 seol< (4.42)

it 0 se |co|2n
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e 0 produto interno definido em (4.5) garante que

Tolt-k)e (t_e)dtzzi}eiwk O(0)e™ ¢ (0)do (4.43a)
—o n-ﬂ
e et Ndw=5(k /) (4.43b)
2n 7

Analogamente, se uma funcdo wavelet basica h(t)eL’(R) satisfaz a condigdo de

admissibilidade e sua transformada de Fourier H(w) satisfaz a condigdo de ortonormalidade

(4.39):

i|H (+2kn)|" =1 (4.44)

k =—o0

as translacOes inteiras da wavelet, h(t—k), também formam uma base ortonormal. A equacéo

(4.44) é satisfeita por, exemplificando,

1 se TE<|(D|<27[
H(w)=
0 se |w>2n ou |w<n

produzindo a wavelet Shannon

)_sen(27zt)—sen(7zt)

hShannon (t - (4-45)

t

cujo grafico esta mostrado na fig. (4.13);

0.5}

-0.5+
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Figura 4.13: Wavelet-mé&e de Shannon

Até o momento apresentou-se a transformada wavelet como ferramenta para analise de
sinais, dando énfase as suas vantagens em relacdo a transformada de Fourier. A familiaridade
com a teoria da transformada wavelet oferece uma alternativa promissora para aproximar
funcbes arbitrarias quando combinada com redes neurais. Uma indicacdo de como isso ocorre
sera feita em seguida, no proximo capitulo.

Neste trabalho, iremos utilizar a decomposi¢cdo em wavelets de uma forma diferente,
nossa representacdo sera baseada em uma técnica proposta por Lekutai denominada wavenet.
Nesta técnica, uma funcéo é representada por um numero fixo de wavelets, que correspondem
aos neurdnios de uma rede neural. Os coeficientes das wavelets sdo representados pelos pesos
sinapticos desta rede. Mediante um procedimento de otimizacdo, 0S pesos e parametros das
wavelets (dilatacdo a e translagdo b) sdo determinados de forma a melhor aproximar a fungéo
considerada. E importante salientar que os parametros das wavelets sdo obtidos a partir do
espaco continuo de fase, permitindo uma melhor aproximacdo para um considerado numero de

wavelets.
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Wavenet

5.1 Introducao

Combinando a teoria da transformada wavelet com o conceito basico de redes neurais, faz
surgir um processo de mapeamento entrada/saida denominado wavenet (Lekutai, 1997), que
surge como uma alternativa para redes neurais feedforward aproximar funcdes nédo-lineares
arbitrarias. Em outras palavras, wavenet é uma rede neural ativada por wavelets especiais.

O algoritmo wavenet consiste em um processo que objetiva minimizar a funcdo erro,
entre a saida da planta e a saida da rede, adaptando os parametros da rede neural e das funcoes
wavelets. A utilizacdo das wavelets como funcdes de ativacdo da rede neural, proporciona um
mapeamento local das funcBes, produzindo melhores resultados com menor esforco

computacional (Grassi et al., 2003).

5.2 Algoritmo Wavenet

A arquitetura da rede fig. 5.1 aproxima qualquer sinal esperado y(t) pela combinagéo
linear de um conjunto de wavelets-filhas h, (t) em que h,, (t) sdo geradas por dilatacéo a, e

translagdo b, a partir da wavelet-mae h(t):
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s (t)zh[ﬂj (5.)
' a
com fator de dilatacdo a>0.
O sinal aproximado fornecido pela rede, y(t), pode ser representado por:

K
JO)=u®) D wy hy sy, (©) (5.2)
k=1

em que K é o nimero de janelas wavelets, e W, sdo 0s pesos.

Figura 5.1: Estrutura de Rede Wavelet.

A rede wavelet faz parte de um mecanismo de identificacdo, que ajusta os parametros da
rede w,, a, e b, objetivando minimizar o erro entre y(t) e Y(t) conforme apresentado na

estrutura da figura 5.2.

Rede it
YWavelet _
/ o)y
+
ufl) Planta it

Figura 5.2: Estrutura de Identificacao.
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Os parametros da rede w,, a, e b, devem ser otimizados no sentido dos minimos

quadrados, minimizando a funcdo custo, E, por todo tempo t. Denotando-se o erro, variavel

com o tempo, por:
e(t)=y(t)-y(t) (5.3)

em que Yy(t) é a resposta desejada (meta). A funcéo custo é definida por:

Ezliez(t) (5.4)
23

Para minimizar E nés podemos utilizar varios métodos dentre 0s quais apresentaremos

aqui o mais empregado na literatura, 0 metodo do gradiente descendente, o qual requer os

: 0E OE OE « - N A
gradientes , e , que sdo necessarios no processo de atualizagdo dos parametros

ow, oa, b

w,, a,, b, , respectivamente. Os gradientes de E séo:

aavf :—lee(t)h(r)u(t) (5.5)
E oh(x)
b tZ:l:e(t)u(t)wk b, (5.6)
E oh(7)
o tZZl:e(t)u(t)Wl(r b, (5.7)
t—b,
em que T=

As mudancas incrementais de cada coeficiente sdo:

_6_E1 Abz—a—E Aa=— °E

AW= , =
ow ob oa (5.8)
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e assim, serdo atualizados de acordo com a regra
w(n +1)=w(n)+ 2, Aw (5.9a)
b(n+1)=b(n)+ s, Ab (5.9b)
a(n+1)=a(n)+ u, Aa (5.9¢)

em que u é ataxa de aprendizado previamente fixada.

O objetivo do processo de aprendizado é ajustar os parametros livres da rede para

minimizar a fungéo custo, resultando em um problema de otimizagé&o irrestrito.

De forma a melhorar a eficiéncia do método de gradiente, pode efetuar-se uma

modificacdo na taxa de aprendizado x, introduzindo para o efeito uma matriz positiva definida

P, em funcéo de cada parametro.

O sucesso da identificacdo da planta, neste caso, esta diretamente associada a escolha da

familia wavelet e ao nimero de janelas usadas, bem como a escolha dos valores iniciais das

escalas, parametro a.

A tabela 5.1 mostra algumas familias wavelet e suas respectivas derivadas.

Tabela 5.1 - Wavelets e suas derivadas

NOME h(z) 62?
MORLET | cos(aw, z)exp(-057?) i[@o sen (e, 7)exp(- 0,5 t2 )+ th()]
RASP1 . 1w 1)
(2'2 +1)2 a(T2 -f—l)3
2 2
7¢05(z) r( v 1j sen (r)+( t _1j cos(t)
RASP2 ) a a
(rz +1)2
T 17 -1
sen(zr) (j sen(nt) —TE( jcos ()
RASP3 2 a
(«*-1)
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1 l 1 er+1 e—r+3
_ = - + +
e 1re™ a{ +re™f (+e™)
SLOG1
1 1 efr—?) 67171
- 1 —-7-1 + 1 -7-3 + — >
+€ +€ (1+e—1 3) (1+e—r—l)
3 3 1 e N 3e
— + JR— J—
l+e™ 1l+e™ a| (l+e™*) (+e™)
SLOG2
1_ - n 1_ 3 . 67773 ~ e—r+3
1+e 1+e (l+e—‘[—3) (1+e—z'+3 )2
2 2
POLYWOG r 1o T
1 rexp(—7j E(T 1)exp( > j
2 l 2
POL\;WOG (73 —32') exp(— %J 5(14 —-67° +3)exp (— %)
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Embora seja 0 mais empregado, o método do gradiente descendente nem sempre trabalha

corretamente, ja que, somente a informacéo da primeira derivada do erro é utilizada ao longo do

processo iterativo de otimizacdo, tornando-o muitas vezes lento e ineficiente.

A superficie de erro de uma rede complexa é composta por ‘colinas’ e ‘vales’. Devido ao

gradiente descendente a rede pode ficar bloqueada (‘trapped’) num minimo local embora exista

um minimo ‘mais profundo’ na sua proximidade.

Uma possibilidade de sair desta armadilha é a utilizacdo, por exemplo, de métodos

probabilisticos. Uma outra possibilidade ¢ aumentar o nimero de unidades escondidas, 0 que

leva a aumentar a dimensao do espa¢o dos erros e a uma menor chance da rede cair num minimo
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local (Ribeiro B., 2002/2003). De qualquer modo, neste caso, o0 aumento de unidades (neurbnios)
pode levar a uma dimensdo exagerada da rede caindo-se facilmente no problema da falta de
generalizacéo.

Momentaneamente e com o intuito de simplificar a notagdo, vamos tratar apenas do

parametro w(peso da rede) para apresentar o problema de minimos locais, que séo dados por:

1. Em geral estes métodos encontram um minimo local w* tal que E(w*) < E(w) para
todos os vetores peso w numa vizinhanga de w*.

2. Apenas condicfes especiais como, por exemplo, a convexidade de E(w*) garantirdo
gue o minimo local é também um minimo global.

3. Na prética, pode ser usada uma extensa gama de vetores pesos iniciais wp, cada qual
levando a uma solugéo w*.

4. O vetor de pesos w* associado ao E(w*) sera selecionado como a melhor escolha

possivel.

Para acelerar o processo de treinamento, alguns algoritmos de otimizacdo de segunda
ordem, baseados no gradiente e na informacdo da segunda derivada (ou Hessiana) tém sido
propostos (Hwang e Lewis, 1990), como por exemplo, o método de Newton, Quasi-Newton,
Gradiente Conjugado, Gauss-Newton, bem como o método de Levenberg-Marquardt.

5.3 Métodos de Otimizacao

Como mencionado anteriormente, existe uma grande variedade de algoritmos que
implementam métodos de minimizacdo do erro, sendo classificados pela informacdo que usam
(Ribeiro B. 2002/2003):

1. Métodos de 1° ordem ou de gradiente (usam a 1° derivada de E(w)):
— Algoritmo de Retropropagacéo (BP)

2. Métodos de pesquisa (usam a direcdo de pesquisa)
— Método do Gradiente Conjugado (GC)

3. Métodos de 2° ordem (usam a 2° derivada de E(w) - Hessiana)
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— Método de Newton (N)
— Método de Gauss Newton (GN)
— Método de Levenberg- Marquardt (LM)

Estes métodos de otimizacdo numérica podem ser aplicados as redes neurais, dado que
temos basicamente um problema de utilizacdo de uma fungéo de custo em ordem a pardmetros

que sdo, neste caso, 0S Pesos W.

5.3.1 Método de Newton

Se no método de gradiente descrito anteriormente para o algoritmo wavenet M = 1, no

método de Newton a matriz P é definida como sendo a inversa da Hessiana,
P(w)=H" (5.10)
que por sua vez é definida como a matriz das segundas derivadas:

_ 0°E
owow'

H (5.11)

5.3.2 Método de Gauss-Newton

Uma desvantagem do método de Newton € a necessidade de usar informacdo de segunda
ordem e a possibilidade de existéncia de singularidades, que dificulta, ou mesmo impossibilita o
calculo da inversa. Os métodos de Quasi-Newton tentam, em certa medida, ultrapassar o
problema estimando o valor da Hessiana com base apenas em informacéo de primeira ordem. No
método Gauss-Newton é calculada uma aproximacdo da Hessiana, H,, tendo em conta apenas o

calculo do gradiente, desprezando-se o termo de segunda ordem.

o OETCE
* o owow

(5.12)
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5.3.3 Método de Levenberg-Marquardt

Contudo, mantém-se a necessidade de calcular a inversa de uma matriz. Uma forma
possivel de ultrapassar o problema consiste em adicionar uma restricdo adicional, proposta por
Levenberg-Marquardt (1963).

_OETOE

Ha
owow

A (5.13)

A variavel y é uma constante real positiva e | € uma matriz identidade de dimensdes
apropriadas. Para y = 0 0 método reduz-se ao método de Newton, para y elevado obtém-se o
método de gradiente. Este método € particularmente adequado a problemas mal condicionados,

de que é exemplo o problema em causa, a estimagdo de parametros em redes neurais.

5.4 Redes Neurais e Controle de Processos

A aplicacdo de redes neurais em controle tem sido uma &rea de pesquisa ativa desde 0s
anos 80, em virtude da dificuldade de controlar sistemas dindmicos com alto grau de néo-
linearidade, incerteza e imprecisdo, empregando técnicas convencionais de controle. Redes
neurais apresentam algumas propriedades desejaveis para modelar sistemas ndo-lineares e, com
isto, podem superar algumas dificuldades encontradas por outras técnicas.

A habilidade das redes neurais em representar mapeamentos ndo-lineares, e assim
modelar sistemas ndo-lineares, é a caracteristica mais explorada na sintese de controladores.
Recentemente, foram propostos diversos métodos de projeto de controle ndo-linear, incluindo
principalmente técnicas de otimizacdo, que tém um importante papel no ajuste dos parametros
dos modelos envolvidos.

Uma éarea estabelecida em teoria de controle moderno, com grande relevancia aqui, é a
teoria de sistemas adaptativos (Astrom e Wittenmark, 1994). Esta area tem produzido muitos

resultados teoricos interessantes nos ultimos anos. Embora a teoria de sistemas adaptativos seja
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fundamentada na suposicdo de sistemas lineares e invariantes no tempo, 0s conceitos e
resultados encontrados na literatura estdo sendo estendidos para uso no campo de redes neurais.
No entanto, muitos resultados acabam sendo verificados apenas através de simulagdes,
necessitando de uma maior fundamentagdo teorica.

Existem duas abordagens distintas filosoficamente para o controle de um sistema sob
incerteza (Coelho, 2000), controle direto e controle indireto.

No controle direto, os parametros do controlador sdo ajustados para reduzir alguma
norma do erro de saida. O sucesso desta abordagem depende do conhecimento a priori do
jacobiano da planta, ou pelo menos do sinal de seus elementos. Logo, o estimador é utilizado
para obter os parametros do controlador diretamente a partir das medidas de entrada e saida, fig.
5.3.

Estimacdo dos
parametros do €—
Controlador

Parametros do
Controlador

Referéncia saida
> Controlador Processo |  mm »
’ Sinal de

controle

Figura 5.3: Esquema de controle adaptativo direto.

Por outro lado, no controle indireto, os parametros da planta sdo estimados como
elementos de um vetor j(k), para algum instante k, e os parametros q(k) do controlador sédo
escolhidos supondo que j(k) representa o valor verdadeiro do vetor de parametros “p” da planta.
Em outras palavras, no procedimento de projeto indireto, baseado na técnica self-tuning, o
controle é calculado supondo que os parametros do processo sejam conhecidos. Um estimador é
utilizado para obter os parametros do processo a partir das medidas de entrada e saida e, a seguir,
substituem-se os parametros pelos valores estimados, de forma recursiva. A partir dos
parametros estimados calculam-se os parametros do controlador (ver fig. 5.4). Mesmo quando a
planta é suposta ser linear e invariante no tempo, os controles adaptativos direto e indireto

conduzem a problemas de otimizag&o nédo-lineares.
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: Parametros do ] "
Célculo dos Processo Estimac&o dos
A 47 A
Parametros do parametros do |4 ]
Controlador processo

Parametros do
Controlador

Referéncia saida
> Controlador Processo |  mm »
—P Sinal de

controle

Figura 5.4: Esquema de controle adaptativo indireto.

Consequentemente, uma metodologia de controle direto pode ser considerada como
“adaptativo por desempenho”, enquanto controle indireto é “adaptativo por parametro”.
Conforme j& mencionado, a aplicacdo de redes neurais em controle de processos representa uma

alternativa as técnicas tradicionais.

5.5 Abordagens tradicionais para controle de sistemas

dindmicos nao-lineares

Os sistemas dindmicos séo tipicamente modelados por equagfes diferenciais ordinérias.
Geralmente, recorre-se a um sistema acoplado de equagdes de primeira ordem, X = F(x,u,t),

onde os vetores X e u representam respectivamente o estado e a entrada do sistema e F € um
campo vetorial ndo-linear (Isidori, 1989). O objetivo de controle é encontrar a entrada u, a qual
conduz o sistema a apresentar caracteristicas desejaveis, por exemplo, estabilidade e alto
desempenho ao seguir uma referéncia. No caso do controle por realimentacdo, a entrada sera
uma funcado de algumas variaveis do préprio sistema, por exemplo, u = g(x).

Embora exista uma grande variedade de ferramentas para projeto de sistemas de controle
lineares, este ndo é o caso para sistemas de controle ndo-lineares, e mesmo quando existe alguma
técnica para solugdo de problemas de controle ndo-linear, ela ndo é aplicavel genericamente na
pratica devido a sua complexidade e especificidade. A maior dificuldade é que nenhuma

formalizagcdo genérica estd disponivel para o tratamento de todos os problemas ndo-lineares.
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Muitos métodos empregam aproximacdes, visto que as solucBes exatas para as equagdes
diferenciais ndo-lineares sdo raramente conseguidas. Entre as técnicas mais freqlentemente
usadas temos: simulacdo, linearizagdo local e ganho de escalonamento, linearizagdo por
realimentacdo global, funcBes descritivas, ganhos equivalentes e estratégias baseadas no
segundo método de Lyapunov (Phillips e Miller-Dott, 1992).

O comportamento dinamico acoplado de equacGes de 1° ordem, utilizadas na geracéo do
modelo, pode ser revelado através da solucdo numérica obtida por simulagdo em computadores
digitais. Os resultados de simulagdo ndo conduzem a conclusdes fortes sobre a natureza
qualitativa, como, por exemplo, a garantia ou ndo de estabilidade do sistema, mas permitem
avaliar o desempenho sob certas condigdes.

Linearizacdo local é uma das técnicas mais comuns para analise e projeto de sistemas
néo-lineares, desde que ela aproxime localmente o sistema néo-linear por um sistema linear. A
validade da aproximacao linear se restringe a uma regido limitada em torno de um ponto de
operacdo especifico (Lima, 2000). Uma vez que existe um grande nudmero de ferramentas para
projeto e andlise de sistemas lineares, a abordagem por linearizacdo parte do conjunto de
equacOes diferenciais ndo-lineares e produz um conjunto de equacgdes diferenciais lineares para
um ponto de operacdo especifico. Esta técnica de linearizagcdo local torna-se ineficiente para
sistemas altamente ndo-lineares, uma vez que um numero ndo razoavel de pontos de operacdo
discretos pode ser requerido para modelar o sistema ndo-linear com um grau de precisao
aceitavel. Em se tratando de controle, esta tendéncia € altamente prejudicial, uma vez que tal
projeto deve ser repetido para cada modelo linear.

Linearizacdo por realimentacdo € uma abordagem de natureza mais abrangente, a qual
requer um controlador ndo-linear com a fungdo especifica de remover um comportamento néo-
linear indesejado da planta. Esta técnica exige um amplo conhecimento da planta e
essencialmente requer a construcdo de um controlador n&o-linear por realimentacdo para
cancelar as ndo-linearidades da planta. O projeto de tal controlador ndo € trivial e os efeitos da
modelagem incompleta e de distarbios da planta ainda ndo foram plenamente investigados
(Isidori, 1989).

O segundo método de Lyapunov (Vidyasagar, 1993; Wang e Yeh, 1990) pode ser
empregado na analise de estabilidade de sistemas ndo-lineares sob bases tedricas. O método foi
desenvolvido para examinar a estabilidade de equacdes diferenciais ndo-lineares.

Um importante aspecto do segundo método de Lyapunov é que ele ndo requer a solucéo

do sistema de equacdes diferenciais. Embora o método nos poupe a tarefa de solucionar o
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sistema de equacdes diferenciais, ele requer a escolha de uma fungdo de Lyapunov, para a qual
ndo existem procedimentos sistematicos de obtencdo. A idéia basica do segundo método de
Lyapunov € que um sistema fisico pode somente armazenar uma quantidade finita de energia. Se
puder ser mostrado que a energia esta sempre sendo dissipada, exceto para pontos de equilibrio,
entdo o sistema deve se aproximar do ponto de equilibrio, que representa um estado de energia
minima. A funcdo de energia para o sistema, que pode ndo ser Unica, € chamada de funcdo de
Lyapunov. Cada uma destas técnicas convencionais de projeto de controle ndo-linear tem todos
0s inconvenientes associados as abordagens lineares. E por causa destas dificuldades que tém
sido propostas alternativas para controle nao-linear, como por exemplo, 0 uso de redes neurais

artificiais.

5.6 Técnicas de neurocontrole baseadas em dinamica

iInversa

Muitas das aplicagdes de controle utilizando redes neurais, também denominadas
neurocontrole foram projetadas para conduzir a determinacdo da dindmica inversa do sistema
(Ortega e Camacho, 1996; Steck et al., 1996). Esta abordagem é especialmente Gtil para plantas

que apresentam dindmica rapida.

5.6.1 Controle realimentado e controle neural baseado no

sistema inverso

Métodos de controle neural baseado no sistema inverso, embora ja tenham apresentado
resultados praticos interessantes, principalmente em robotica (Miller et al., 1990), continuam a
manifestar sérios inconvenientes. O mais comum diz respeito a falta de realimentacdo. Se o
controlador ndo ¢ um modelo inverso preciso do sistema, este pode levar a acbes de controle
incoerentes, que conduzem a erros que ndo podem ser detectados e corrigidos sem

realimentacdo. No entanto, ndo é trivial aprender completamente a dindmica inversa de um
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sistema de ordem elevada e sob efeito de ruido, como ocorre em boa parte dos sistemas do
mundo real (Gorinevsky, 1993). Mesmo se obtivermos o verdadeiro modelo inverso do sistema,
o controlador ainda assim pode ser muito sensivel a distarbios e atrasos no sistema.

Um outro problema do controle inverso é que nem todo sistema é inversivel. Estes
problemas restringem fortemente a amplitude de aplicacdo do método de controle neural baseado
no sistema inverso.

Fica entdo devidamente justificado o emprego de realimentacdo junto & malha de
controle, quando isto for possivel. No entanto, quando a realimentacdo é introduzida como
entrada do controlador o risco de instabilidade cresce. Isto implica que resultados mais
abrangentes ainda sdo necessarios para desenvolver esquemas de aprendizado de controle
realimentado.

Em breve, os sistemas de malha fechada deverdo ser empregados para realizar agdes de
controle mais precisas. Sistemas de malha fechada s@o mais interessantes quando o processo é
lento e a regulacdo é importante (Schmit, 1982). Entretanto, sistemas de malha aberta, sendo
essencialmente servos-mecanismos, deverdo ser aplicados pelo menos para controle de sistema

de movimento rapido, tal como movimento de bracos em robética (Kawato, 1989).

5.7 Controladores Neuro Wavenet Auto-Ajustaveis

Consideremos agora um sistema dindmico de uma Unica entrada e Unica saida (SISO)

representado pelas equacdes de estado:

x (k+1) = f (x (k),u(k),k) (5.14)
y (K)=g(x(k),k) (5.15)

em que x(k),u (k) ey (k) séo reais. Admitamos que as fungdes desconhecidas f e g sejam

de classe C*(R*,R). Os Unicos dados acessiveis sd0 u (entrada tanto da rede quanto da planta,
fig. 5.2) e y (saida da planta).

Levin e Narendra mostraram em 1995 que se o sistema linearizado em torno de um

estado de equilibrio for observavel, entdo sua representacdo podera ter a forma:
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y(k+)=F (y(k), y(k-2,...,y(k-n+D,uk),uk-2,....,u(k—n+1) ) (5.16)

isto €, existira uma funcdo F (-) mapeando y (k) e u (k), e seus n—1 valores passados, em

y(k+1).

Assim, um modelo de rede wavenet F podera ser treinada objetivando aproximar a F
numa certa regido de interesse. Nao importa se 0 modelo da planta é acessivel. Importante € a
adaptacdo do modelo pela atualizacdo dos parametros do controle on-line.

Um enfoque diferente (e adotado neste trabalho) foi proposto por Narendra, Balakrishnan
e Cilizem 1995 para uma planta descrita pela equacao:

y(k+1) = F(y(k), y(k=1),....y(k-n+1),u(k),uk=2,..,uk-n+1)) +

(5.17)
G(yk),yk-2,...,yk=n+1,u(k),uk=2,...,uk-n+1))-u(k)
Em busca de simplicidade e concisdo, ela sera reescrita na forma:
y(k+D) = F(y (k) + G(y(K) - uk) (5.18)

emque y (k) e u (k) denotam a saida e entrada (da planta) no k -ésimo instante de tempo.

Se as ndo linearidades F (1) e G (-) fossem conhecidas exatamente, entdo, o controle
u (k) necessario para encontrar a saida desejada, r (k +1), seria calculado em cada instante

de tempo por:

_rk+1) - F(y (k)
(k) = 500 (5.19)

Entretanto, na préatica, F () e G () sdo desconhecidos e assim, o enfoque € a busca por
um modelo de rede neural adaptativa que se aproxime do sistema dinamico, baseado nas figuras

5.5e5.6, isto &,
J(k+1) = F(y(k),0,)+G(y(k) 0. )u(k) (5.20)
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u(k) e

@ Wk

Figura 5.5: Estrutura da wavenet adaptativa.

O

z(k)—+—+ j

v(k)

Figura 5.6: Detalhes do filtro resposta ao impulso infinito (1IR).

Observando que a entrada u(k) excita a rede neural produzindo uma saida z(k), entrada

do filtro IR (Resposta ao Impulso Infinito, fig. 5.6) emergindo )“/(k) modelado por:

M

N
§(k+1) = iZ(;Ci z (k—i) u (k) + ;dj y(k=1J) v (K (5.21)

entdo, comparando termo a termo, eg. 5.20 e eq. 5.21, conclui-se que

N

F(y(k), 0, Z i ¥ (k=) v(k) (5.22)
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M
G(y (9, 0r) = > ¢ z(k-iulk) (5.23)
i=0
em que
z(k)ziwfh(k;b‘j (5.24)

K € o nimero de janelas wavelets, M e c; sdo o numero de atrasos feedforward e coeficientes do
filtro 1IR, respectivamente, N e d; sdo o nimero de atrasos feedback e coeficientes do filtro IIR,

respectivamente, e o sinal v(k) € a co-entrada (fig. 5.6), que influencia para garantir estabilidade
do processo de aproximacdo. Apos a substituicdo das ndo-linearidades F (-) e G (-) pelas suas
aproximacoes F () e G () com parametros ajustaveis (pesos w, , escalas a,, translagdes b, ,
coeficientes feedforward IIR c, e coeficientes feedback IIR d, ) o controle u(k) necessario para

localizar a saida desejada r (k +1) sera calculado em todo instante por

rk+1) - F(y(k), ©,)
G(y(k), ®,)

u (k) = (5.25)

emque ©, e O, sintetizam os parametros envolvidos no processo de ajuste e adaptacao.

Um esquema de neurocontrolador para sistemas de controle auto-ajustavel é proposto na
figura 5.7, onde o objetivo é que a rede neural identifique a planta fornecendo os parametros para
o controlador, que por sua vez, encontra a entrada u(k), a qual conduz o sistema a apresentar

estabilidade e alto desempenho ao seguir uma referencia r(k).

r (k) u (k) y (k)

— Controlador > Planta >

+

.| Rede Neural

—|  Adaptativa Lk)_»d)

Figura 5.7: Sistema de neurocontrolador auto-ajustavel.




Capitulo 6

Resultados

Os capitulos anteriores discutiram aspectos envolvidos no processo de identificacdo e
controle, agregando as técnicas de redes neurais e transformada wavelet, explorando o algoritmo
denominado wavenet. Neste capitulo serdo apresentadas algumas peculiaridades do
comportamento do algoritmo wavenet, discutindo, uma nova abordagem do processo de
otimizacdo dos parametros, e aspectos referentes a arquitetura da rede (nimero de neurdnios e
funcbes de ativacdo), a partir de dados simulados, tentando encontrar qual configuracdo do
algoritmo produz resultados mais eficientes no processo de identificagéo e controle de sistemas
n&o lineares.

O primeiro passo dado foi verificar a potencialidade do algoritmo wavenet, alvo principal
do estudo, avaliando em que aspectos e condi¢bes o funcionamento do algoritmo era capaz de
realizar uma boa identificacdo da planta, j& que o controle pretendido se baseia na inversa da
planta, e exige uma boa identificagdo para obter uma resposta eficaz do controlador.

Buscou-se reproduzir alguns testes utilizando os exemplos apresentados em Lekutai,
1997 e Righeto, 2003, aproveitando a experiéncia prévia para definir a arquitetura da rede,
verificando a influéncia do nimero de neurbnios na camada intermediéria e quais funcbes de
ativagdo wavelet proporcionavam melhores resultados no processo de identificagcdo de plantas
néo lineares.

Outro aspecto analisado e que foi objeto de estudo, foram os métodos de otimizacao para
0 desempenho do algoritmo wavenet. Relatos apresentados na literatura apontam alguns
problemas que podem vir a ocorrer quando se utiliza o0 método do gradiente descendente, e
sugerem métodos de otimizacdo de segunda ordem para tratar problemas néo lineares. Dentre 0s
pesquisados, optou-se pelo método de Levenberg-Marquadt, o qual foi testado e confrontado

com o gradiente descendente apresentado no trabalho de Lekutai.
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6.1 Identificacao de um Sinal

Antes de entrar em detalhes nos resultados das simulagdes realizadas, precisamos definir
os tipos de arquiteturas de redes neurais (wavenet) e algoritmos de treinamento supervisionado

implementados e utilizados para realizar um estudo comparativo. Dentre os modelos, temos:

1. Rede neural com uma camada intermediaria de n neurénios com fungdes de ativacdo
(wavelets) idénticas e parametros ajustados via método do gradiente descendente;
2. Rede neural com uma camada intermediaria de n neurdnios com funcdes de ativacao

(wavelets) idénticas e parametros ajustados via método de Levenberg-Marguadt.

O desempenho do algoritmo, na identificacdo de um sinal referente a voz feminina do
fonema “a”, pronunciando a palavra “had” da lingua inglesa, é avaliado neste item. Em fungéo
da ndo disponibilidade do sinal, 0 mesmo foi obtido dos dados de Lekutai. Neste caso, o sinal
analisado foi simulado utilizando a definicdo wavelet e os parametros a, b e w retirados do
trabalho de Lekutai, 1997. Com o sinal de saida da planta gerado (referente a voz feminina do
fonema “a”), realizou-se a identificacdo da planta utilizando a mesma configuracdo de rede
proposta por Lekutai, e esquematizado na figura 5.1, conforme discutido anteriormente no
capitulo 5. A configuragdo da rede é composta por 10 neurdnios na camada intermediéria e
utiliza como funcgéo de ativacdo uma wavelet mée do tipo Raspl. As figuras e tabelas a seguir
mostram os resultados da identificagdo obtidos com o método de Levenberg-Marquadt e os
resultados obtidos por Lekutai utilizando o método do gradiente descendente.

A figura 6.1 mostra a superposic¢ao do sinal original e do sinal identificado, e como pode
ser observado, a identificacdo é quase perfeita, 0 que pode ser constatado também na figura 6.2

que aponta o erro calculado durante o processo.
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Figura 6.1: Identificacdo utilizando Levenberg-Marquadt.
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Figura 6.2: Curva do erro na identificacao utilizando Levenberg-Marquadt.
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As figuras 6.3(a), 6.3(b) e 6.3(c), mostram a evolucdo dos parametros da rede wavenet
durante o processo de identificacdo, sendo eles, 0 peso “w” e os coeficientes de dilatacdo “a* e
translacdo “b”” da wavelet, utilizando o método de Levenberg-Marquadt. A tabela 6.1 mostra o0s

valores utilizados na inicializagdo do algoritmo e os valores obtidos no final do processo de

identificacdo.
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Figura 6.3: Identificagéo utilizando Levenberg-Marquadt

Tabela 6.1. Parametros Iniciais e Finais.

Inicial

Final

a

b

w

a

b

0.0000

10.0000

0.5000

-0.1468

9.0000

0.5500

0.0000

10.0000

5.0000

0.0455

10.6083

4.8140

0.0000

10.0000

10.0000

0.2415

10.2666

11.0000

0.0000

10.0000

15.0000

-0.0931

12.1294

14.9273

0.0000

10.0000

20.0000

0.0123

10.0789

19.6370

0.0000

10.0000

25.0000

-0.0354

9.4181

24.4868

0.0000

10.0000

30.0000

-0.0217

10.3038

30.6236

0.0000

10.0000

35.0000

-0.0151

11.0885

35.1281

0.0000

10.0000

40.0000

-0.3762

11.1457

41.8198

0.0000

10.0000

45.0000

0.4404

13.000

46.5489
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Com o intuito de comparar os dois processos de identificacdo, utilizando diferentes
métodos de minimizacdo, entretanto utilizando a mesma configuracao de rede e parametros, sao
reproduzidos a seguir os resultados obtidos por Lekutai, utilizando o método do gradiente
descendente. As figuras. 6.4 e 6.5, apresentam os resultados da identificacdo e a evolucdo do
erro.

A evolucdo dos parametros, peso “w”” e os coeficientes de dilatacdo “a“ e translacdo “b”
da wavelet sdo mostrados nas figuras 6.6(a), 6.6(b) e 6.6(c) respectivamente. A tabela 6.2 mostra
as condicdes iniciais utilizadas no processo de identificagéo e os resultados finais obtidos.

Figura 6.4: Identificacdo utilizando Gradiente Descendente (Lekutai, 1997)

4 NORMALIZED ERROR, En{k) = 0.02983 (k = 41)

\.

0.5

0 1 ! ! 1 ) ) L 1 T
O 2] 10 15 20 25 30 35 40 45

ITERATIONS

Figura 6.5: Curva do erro utilizando Gradiente Descendente (Lekutai, 1997).
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(@)

(b)

Figura 6.6: Ajuste dos parametros da Rede.

Tabela 6.2. Parametros Iniciais e Finais.

Initial

Final

a

b

W

a

b

0.0000

10.0000

1.0000

-0.2541

10.0160

1.0000

0.0000

10.0000

6.5556

-0.6818

9.9264

6.4449

0.0000

10.0000

12.1111

0.2002

9.9519

12.1928

0.0000

10.0000

17.6667

0.1946

9.9614

17.5843

0.0000

10.0000

23.2222

-0.5632

9.9825

23.2888

0.0000

10.0000

28.7778

-0.4034

10.0173

28.6582

0.0000

10.0000

34.3333

0.1747

9.9763

34.3482

0.0000

10.0000

39.8889

-0.1116

10.0119

39.9264

0.0000

10.0000

45.4444

-0.5615

9.9507

45.4442

0.0000

10.0000

51.0000

0.1138

9.9907

51.0732

Um dos objetivos deste item, conforme discutido anteriormente, foi comparar o efeito do

método de segunda ordem, que utiliza informacdo da 2° derivada (Levenberg-Marquadt), no

processo de minimizacdo. Fazendo uma analise e comparacao dos graficos de erro, obtidos nos
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dois casos, fica visivel a superioridade do método de Levenberg-Marquadt. O método
proporciona um erro significativamente menor do que o erro do gradiente descendente ja nas
primeiras iteragdes. A partir da 5° iteragdo, o erro obtido é menor do que o erro final obtido por
Lekutai, evidenciando uma maior rapidez e eficiéncia do algoritmo. Outros exemplos, nédo
discutidos aqui, mostraram um comportamento similar. Portanto, os proximos itens e condicdes
avaliadas serdo baseados no método de otimizacdo de Levenberg-Marquadt.

Entretanto, deve ser notado que a definicdo dos parametros de inicializacdo da rede,
merece alguns cuidados especificos, revelando que uma boa inicializacdo dos parametros de

entrada, proporciona maior possibilidade de convergéncia do algoritmo.

6.2 Influéncia do niumero de neurénios na convergéncia

da rede neural.

O numero de neur6nios utilizados na definicdo da arquitetura da rede tem uma forte
influéncia nos resultados obtidos. Varios testes foram realizados objetivando avaliar a sua
influéncia no processo de identificacdo. Entretanto, para ndo tornar os resultados muito
repetitivos serdo apresentados apenas os resultados mais relevantes.

A identificacdo de um sistema de segunda ordem, com uma ndo linearidade estatica é
discutida em termos do numero de neur6nios da rede. O sistema € descrito pela equacdo

diferenca, dada pela expresséo (6.1).
y(n)=0.3y(n-1)-0.6y(n—2)+ f(u(n)) (6.1)

A expressdo representa um sistema dinamico linear, com uma entrada (excitagédo) ndo

linear, dada pela funcédo ndo linear f(.), eq. (6.2).
f(u)=u®+0.3u% - 0.4u (6.2)

em que u(n) = sin(2zn/250), n =0, 1, 2, ..., 200.
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O sistema acima representa uma planta desconhecida a ser identificada utilizando uma
rede wavenet. Trés diferentes configuracdes de rede, utilizando uma wavelet mae do tipo Morlet
como funcdo de ativacdo, foram analisadas. Variando o ndmero de neurdnios da camada
intermediaria, buscando avaliar a sua influéncia na identificacdo de plantas, a arquitetura da rede
é definida de forma que, cada neurbnio seja ativado por uma wavelet filha, ou seja, uma
decomposicao da wavelet mae Morlet, dada por, ( h(z) = cos(wo7)*exp(-0.57%) ).

Neste caso foram simuladas redes com configuracdes de 5, 10 e 20 neurdnios na camada
intermediaria. Dizer que uma rede neural é composta por 20 neurbnios na camada intermediaria,
neste trabalho, significa dizer que o sinal identificado é subdividido em 20 janelas wavelets, ou
seja, € subdividido em 20 decomposi¢des da wavelet mée.

As figuras 6.7, 6.8 e 6.9 apresentam a evolucdo do processo de identificacdo para 5, 10 e

20 neurdnios respectivamente na camada intermediaria.

Wavelet Morlet, 5 neuronios
1 T T T T T
—— Saida Planta
—— Saida NN

0.8 4

_04 Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Numero Pontos

Figura 6.7: Identificagdo com 5 neur6nios na camada intermediaria.
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Wavelet Morlet, 10 neuronios
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-0.2+ b
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Figura 6.8: Identificacdo com 10 neurbnios na camada intermediaria.

Wavelet Morlet, 20 neuronos
0.7 T T T T

T
—— Saida Planta
Saida NN

L L L L L L
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Numero Pontos

Figura 6.9: Identificacdo com 20 neurbnios na camada intermediéria.

Os graficos mostraram que a eficiéncia da identificacdo cresce significativamente quando

se aumenta 0 nimero de neurdnios na camada intermedidria. No entanto isso ndo é sempre

verdade, pois existe um numero 6timo para cada caso ou sinal analisado, de maneira que, 0

processo de identificacdo se estagna e para de convergir. Um namero demasiadamente grande de
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neurdnios torna o processo inviavel, ja que o nimero de parametros adaptados cresce bastante,
fazendo com que o algoritmo fique muito lento.

A fig. 6.10 mostra o comportamento do erro normalizado a cada iteragdo para as trés
configuracdes de rede.

o Erro Normalizado, Wavelet Morlet
10 L

10

— 20 neuronios
“ 10 neuronios
| —=— 5 neuronios

10

Log (Amplitude)

10

10° [ —

-10 0 10 20 30 40 50 60
Numero de Iteracoes

Figura 6.10: Comportamento do Erro variando a Arquitetura da Rede Neural.

A andlise do gréafico de erros deixa claro a importancia do nimero de neurdnios, que se
apresenta como um parametro crucial para uma boa convergéncia da rede wavenet. E possivel
observar que a eficiéncia do algoritmo melhora quando é utilizado um ndmero adequado de
neurdnios. Com isso, pode-se concluir que, 0 mais importante nesta analise, e que ainda € feito

heuristicamente, é definir o menor nimero de neurénios necessarios para representar o sinal de
saida da planta.
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6.3 Influéncia das funcdes de ativagcao considerando

diferentes tipos de wavelets.

Como apresentado no capitulo 4, existem varios tipos de wavelets das mais diversas
formas. A escolha de uma familia wavelet adequada, como funcéo de ativagdo no processo de
identificacdo, estd diretamente ligada a forma/estrutura do sinal. Dessa maneira fica justificado
realizar um estudo verificando qual familia wavelet é mais eficiente para identificar ou
representar um dado sinal.

O sistema que serd utilizado para avaliar o comportamento do algoritmo wavenet no
processo de identificacdo, quando estudamos o efeito das func¢des de ativagéo, trata-se de um
sistema ndo linear que possui uma ndo linearidade dindmica, excitado por uma entrada linear. O
sistema simula o comportamento de uma planta, que é descrita pela equacao diferenca nao linear,

dada pela equacdo (6.3).

yin)-—A=0_

1+ yz(n—1)+u(n) (63)
em que a excitacdo é dada por, u(n) = 0.8 sin(22n/50),n =0, 1, 2, ..., 200.

Dentre as varias funcdes wavelets disponiveis escolnemos as wavelets Morlet, Raspl e
Polywog5, porque apresentaram um comportamento mais coerente para avaliar o desempenho da
wavenet no processo de identificacdo. Neste caso os testes foram realizados para uma Unica
configuragdo da rede, que possui 10 neurdnios na camada intermediéria, para os trés tipos de
wavelets mée.

As figs. 6.11, 6.12 e 6.13 mostram a influéncia das fun¢des de ativacdo no processo de

identificacdo para a wavelet mée Morlet, Raspl e Polywog5, respectivamente.
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Wavelet Morlet com 10 neuronios
2 T T T T T T T
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—— Saida Planta
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Figura 6.11: Identificacdo com Wavelet Morlet.
Wavelet Raspl com 10 neuronios
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Figura 6.12: Identificacdo com Wavelet Raspl.
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Wavelet Polywog5 com 10 neuronios
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Figura 6.13: ldentificacdo com Wavelet Polywog5.

A fig. 6.14 mostra o comportamento do erro normalizado a cada iteragcdo para os trés

tipos de funcdes de ativacdo utilizados na rede wavenet.
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Figura 6.14: Comportamento do Erro considerando 3 fungdes Wavelet.
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Os graficos apresentados anteriormente mostraram a importancia da escolha das funcoes
de ativagdo. A escolha da funcdo estd diretamente associada a estrutura ou forma do sinal a ser
analisado. No entanto, apesar das wavelets serem bastante versateis, possibilitando deslocar a
wavelet ao longo do sinal, e também de perceber regides com alta e baixa frequéncia, adaptando
0 seu parametro de escala (contraindo e dilatando a wavelet), em alguns casos a
incompatibilidade da janela do sinal e a wavelet fica muito acentuada, tornando a identificacéo
bastante onerosa e lenta. A diferenca entre utilizar uma wavelet ou outra, fica evidente e é
decisiva para melhorar a eficiéncia do algoritmo wavenet e levar a uma boa convergéncia da

rede.

6.4 Identificacao e Controle de Plantas Nao Lineares.

O tipo de controle discutido no trabalho caracteriza-se por um controle inverso/indireto,
que utiliza as informag6es dos pardmetros da planta na tomada de decisdes. O que difere este
trabalho da maioria dos trabalhos apresentados na area de redes neurais e controle, é que, estes
geralmente fazem um pré-treinamento da rede neural com diferentes padrdes de entrada, ou seja,
sdo apresentados diversos padrdes para a rede e a mesma € treinada para posterior
reconhecimento do padréo de referéncia. Neste trabalho isso ndo acontece, pois a rede utilizada
para identificar a planta é treinada com base em um Unico padréo de referéncia (saida da planta).
O processo de identificacdo ocorre através da minimizacdo do erro entre o sinal de saida da
planta e o sinal de saida da rede, e os parametros da rede treinada sdo utilizados para projetar o
neurocontrolador.

Desse modo, tem-se duas fases distintas, a primeira refere-se a identificacdo, em que séo
obtidos os parametros do modelo, e a segunda refere-se ao controle propriamente dito, em que
sdo utilizados os parametros obtidos na identificacdo para projetar o controlador, conforme o
esquema da figura 6.15, inicialmente apresentada no capitulo 5.
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a Parametros do . >
Célculo dos Processo Estimacéo
A ] <
Parametros dos
7 do parametros
Parametros do
Controlador
Referéncia saida
> Controlador Processo [ mm—»
— Sinal de
controle

Figura 6.15: Esquema de controle adaptativo indireto.

Seja um sistema dindmico genérico de uma Unica entrada e uma Unica saida (S1SO),

representado pelas equacdes de estado:

x (k+1) = f (x (k),u (k),k)
y(K)=g (x (k) k)

Admitindo que as funcGes f e g sdo desconhecidas, 0s Unicos dados acessiveis sdo u e

Yy, que correspondem a entrada e a saida da planta respectivamente, sendo que u também é
entrada da rede.
O modelo da planta, apresentado no capitulo 5, pode ser expresso em termos de f e g, pela

expressao abaixo.
yk+D) =F(y(k), yk=1),..,y(k-n+1),u(k),uk=1),..,uk-n+1)) +

G(yk),ykk-1,...,y(k=-n+1,u(k),uk=2,....,uk-n+1)) - u(k)

Em uma forma mais compacta tem-se:

y(k+1) = F(y (k) + G(y (k) - u(k)

Se as funcdes F () e G (-) sdo conhecidas exatamente, entdo, o controle u (k) necessario
para encontrar a saida desejada, r (k +1), é calculado em cada instante de tempo, pela equacéo a

sequir.

_r(k+1) - F(y(k))
G(y(k))

u (k)



Capitulo 6 - Resultados 84

Entretanto, F () e G (-) sdo desconhecidos e assim, o enfoque é a busca por uma rede

neural adaptativa capaz de identificar as funcoes F () e G () de forma que o modelo se

aproxime do sistema dindmico, isto €,

Jk+1) =F(y(k),0,)+G(y(k),0.) u(k)

Comparando a expressdo acima com a equacao (5.20), tem-se:

Substituindo as fungdes F (-) e G (-) pelas suas respectivas aproximacoes F () e G OF
o controle u(k) necessario para seguir a saida desejada r (k +1) sera calculado em cada instante

pela expresséo a sequir.

rk+1) - F(y(k), ©,)

k) = 2
4 G(y k), ©,)

emque ®, e O, sintetizam os parametros envolvidos no processo de ajuste e adaptacao.

6.4.1 Aplicacao a problemas de identificacao e controle de

sistemas dinamicos.

O modelo de planta utilizado para avaliar o controlador € um sistema ndo linear que
possui uma ndo linearidade dindmica. O sistema descrito pela equagdo (6.3), exibida
anteriormente e reproduzida abaixo, € excitado por uma entrada linear, u(n) = 0.8
sin(27n/50),comn =0, 1, 2, ..., 200.
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A configuracdo da rede para identificacdo, utilizando o algoritmo wavenet com filtro IR
acoplado, é formada por 20 neurbnios na camada intermediaria, ativados por wavelets do tipo
Morlet. A escolha dessa configuracdo baseou-se nos resultados anteriores em que foram
considerados outros tipos de wavelets como funcdo de ativacdo, e a wavelet Morlet foi a que
apresentou os melhores resultados. A wavenet com filtro IIR acoplado é utilizada porque o

modelo de controle adotado depende dos coeficientes ¢ e d do filtro IIR, que s&o ponderacOes

dos atrasos do sinal de saida da rede.
Os resultados da fase de identificacdo e posteriormente os resultados obtidos com o

controlador serdo mostrados a seguir.
A figura 6.16 mostra a superposicdo da saida da planta e o sinal identificado, e a figura
6.17 apresenta o comportamento do erro ao longo do processo de minimizacdo que utiliza o

método de Levenberg-Marquadt como método de otimizacéo.

Identificagdo, 20 neurdnios, wavelet Morlet
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Figura 6.16: Resultado de Identificacdo
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Figura 6.17: Comportamento do Erro a cada Iteragéo.

Considerando que o processo de identificagdo dos parametros foi satisfeito, e que o erro
esperado foi alcangado, o neurocontrolador é projetado baseado no modelo identificado.

As figuras a seguir mostram os resultados do controle aplicado em uma planta néo linear,
cuja funcdo é controlar a entrada da planta u(k) para que a sua saida siga um sinal de referéncia
r(k). Serdo apresentadas também algumas variagdes na forma do sinal de referéncia, com o
intuito de analisar o comportamento do controlador a essas mudancas.

O primeiro sinal de referéncia que sera aplicado no controlador € representado pela
equacdo (6.4), e a funcdo do controlador é gerar uma entrada para planta que resulte em uma

saida que acompanhe o sinal de referéncia.

r(k)=0(k—-200)-1.50(k—-300) + 1.5 6 (k—400) (6.4)
k=200, 201..., 500, em que

1 para k>0

ok)=
() {0 para k<0
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A Figura 6.18 ilustra a acdo do controlador, onde inicialmente foi realizada a
identificacdo do processo referente aos primeiros 200 pontos do sinal. Uma vez identificado o

modelo, passou-se a agdo do controle a partir do ponto 200.

Controle Inverso
1.5 T T

---- Referencia r(k)
Saida Planta y(k)

' NE A *

0.5 B!

i A

1 1 1 1 1
] 100 200 300 400 500 600

ndmero pontos

Figura 6.18: Acéo de Controle u(k)

O gréafico mostra que o controlador ndo apresenta um bom comportamento, oscilando
bastante em torno da referéncia. Uma possivel solucao seria realizar um pré-treinamento da rede,
0 que poderia amenizar esse tipo de comportamento ou entdo, acoplar um outro controlador do
tipo PID (Proporcional, Integral e Derivativo), convencional, para suprir essas oscilacfes e 0s
erros de regime.

Diferentes formas do sinal de referéncia r(k) foram utilizadas para verificar como o
controlador se comporta. Foram realizadas algumas alteracdes no sinal r(k), da equacao (6.4) em
relacdo a amplitude do sinal e ao intervalo de variacdo do sinal de referéncia (degrau), como

pode ser acompanhado nas figuras 6.19 e 6.20 a seguir.
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Figura 6.19: Acédo de Controle u(k), variando a Referéncia.
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Figura 6.20: Agéo de Controle u(k), variando a Referéncia.

Nota-se que o controlador responde de maneira diferente para cada sinal de referéncia,

ficando mais instavel em alguns casos do que em outros. Uma razao para essa varia¢do da acao

de controle, provavelmente esta associada a auséncia de treinamento prévio do controlador.

Um outro aspecto que chama atencao e que teoricamente era “esperado”, € a instabilidade

do controlador, visto que o ajuste dos parametros da rede wavenet nem sempre produzem um
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sistema inversivel. A técnica de identificacdo e controle por redes neurais ndo estabelece nenhum
cuidado a respeito da estabilidade.
A figura 6.21 mostra este tipo de problema que ocorreu utilizando os parametros

ajustados, apresentando um comportamento totalmente incoerente e tendendo ao infinito.

Controle Inverso, Instabilidade

---- Referéncia r(k)
Saida Planta y(k)

Il Il Il Il Il Il Il
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
ndmero pontos

Figura 6.21: Instabilidade do Controle u(k).

Foram realizados ainda testes para sinais de referéncia com um comportamento mais
suave, tanto com excitacdo linear como néo linear. A referéncia utilizada neste caso representa a
expressao de um sistema dinamico linear, com uma excitacdo ndo linear, dada pela expressdo
(6.5).

r(k)=0.3r(k =1)-0.6r(k —2)+ f(u(k)) (6.5)

em que, f(u)=u®+0.3u? —0.4u e u(k) = sin(2nk/250), k = 200, 201, 202, ..., 400.
A figura 6.22 mostra a superposi¢do da saida da planta a acdo do controle u(k), tentando
seguir o sinal de referéncia r(k), sendo que os primeiros 200 pontos sdo referentes a

identificacéo.
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Controle Inverso, variando a referéncia
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Figura 6.22: Acédo de Controle u(k), variando a Referéncia.

Uma outra referéncia analisada é referente a um sistema ndo linear que possui uma nédo

linearidade dindmica excitada por uma entrada linear. O sistema é descrito pela equacéo

diferenca ndo linear, eq.(6.6).

0= e o) €0

sendo u(k) = sin(27k/50), k = 200, 201, 202, ..., 400.

A figura 6.23 mostra o comportamento da saida da planta a acdo do controlador. E
observado que a saida da planta aproxima-se da referéncia, apresentando oscilages apenas na

regido inferior do sinal de referéncia, regido em que o sinal apresenta uma maior variacdo no

tempo.
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Controle Inverso, variando referéncia
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Figura 6.23: Acédo de Controle u(k), variando a Referéncia.

O comportamento do controlador em relagdo aos varios tipos de referéncias ¢ bem
distinto, e mostram-se mais estaveis a acdo do controle as referéncias com formas mais suaves
do que as referéncias com comportamento em degrau. Um outro ponto que ficou evidente
observando os graficos, é que o controlador em algumas situacdes ndo produz uma entrada
eficiente o bastante para a planta seguir exatamente a referéncia. Esse problema seria amenizado
se o controlador fosse treinado previamente para varios tipos de sinais de referéncia,
considerando que eles pudessem excitar todos os modos da planta. No entanto fica claro a
necessidade de ajuste dos parametros do controlador, e a necessidade de se trabalhar em malha
fechada, o que ndo é trivial se optarmos por um tratamento on-line.

A seguir é apresentado na figura (6.24) o resultado obtido fazendo-se o ajuste dos

parametros do controlador (pesos w, , escalas a,, translagdes b, , coeficientes feedforward IIR
c, e coeficientes feedback IIR d, ), considerando o ajuste em uma janela de 200 pontos, para o

sinal de referéncia dado pela equacdo (6.4). O ajuste é realizado minimizando-se o erro entre o
sinal de referéncia que entra no controlador e o sinal de saida da planta, utilizando-se 0 método

de otimizacdo de Levenberg-Marquadt.
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Controle Inverso com Ajuste
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Figura 6.24: Acédo de Controle u(k) com Ajuste dos Parametros.

Com o ajuste dos pardmetros do controlador, foi possivel realizar uma acdo de controle
mais eficiente, atenuando as oscilagdes excessivas apresentadas sem o ajuste.

O resultado mostrou uma melhora do controle com ajuste, mas 0s testes ndo séo
suficientes para uma analise conclusiva. Avaliar o controlador com um ajuste ponto a ponto e
confronta-lo com um ajuste por janela, entre outros testes, seria uma boa op¢do para avaliar e

entender melhor as oscilagdes nas extremidades do degrau.
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7.1 Conclusoes

A utilizacdo de redes neurais para a identificacdo e controle de sistemas tem apresentado
um grande avango em varios setores da engenharia, entretanto, o tratamento de sistemas mais
complexos, principalmente envolvendo sistemas com néo linearidades ainda necessitam de uma
maior atencdo. Neste caso, o desenvolvimento de um modelo de rede neural apresenta varios
pontos de estudo que podem melhorar a eficiéncia da rede, tais como, tipo de treinamento,
arquitetura da rede (nUmero de neur6nios e numero de camadas escondidas), escolha das fun¢oes
de ativacdo entre outras peculiaridades que dificultam a definicdo de um modelo de rede neural
que engloba ou que possa ser utilizado por mais de um problema.

As wavelets que sdo funcdes diferenciaveis e comumente utilizadas em analise de sinais,
trouxeram grande avancgo no tratamento de sinais ndo estacionarios, cuja transformada do sinal
obtém boa resolucdo tanto no tempo quanto em frequéncia, solucionando algumas deficiéncias
da transformada de Fourier. A transformada wavelet usa uma janela com escala variavel que
possibilita analisar faixas de alta e baixa freqiiéncia em um mesmo sinal, e é exatamente essa
capacidade de manipulacdo de sua janela que a torna uma boa alternativa como funcéo de
ativagdo, pois em conjunto com a rede neural ela realiza uma andlise ou mapeamento local do
sinal, proporcionando uma identificacdo mais eficiente principalmente para sinais nao lineares e
variantes no tempo.

Ao longo do trabalho tentou-se expor de maneira sucinta as técnicas de redes neurais e
transformada wavelet e como essas técnicas podem ser combinadas para formar uma rede neural
adaptativa, denominada wavenet, trazendo dessa forma, beneficios na area de identificacdo e
controle de sistemas ndo lineares. Varios testes foram realizados utilizando o algoritmo wavenet
e diferentes familias de wavelets e estruturas de rede foram avaliadas para identificacdo de
plantas ndo lineares. Uma das observagdes notadas no algoritmo é que utilizar o método de
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otimizacdo gradiente descendente para minimizar a funcdo custo, ndo garante uma aproximacao
adequada e deixa o treinamento da rede muito lento e ineficiente, ja que somente a informacéo
da primeira derivada (ou gradiente) do erro de treinamento € utilizada ao longo do processo
iterativo de otimizacgéo.

Em se tratando de um controle baseado na inversa da planta, a etapa de identificacdo € de
fundamental importancia na obtencdo de um bom controle. Dessa forma é decisivo que a etapa
de identificacdo busque obter melhores resultados. Uma saida foi encontrar um novo método de
otimizagdo que minimize a fungéo custo (erro) com mais eficiéncia. Para acelerar o processo de
treinamento, alguns algoritmos de otimizacdo de segunda ordem, baseados no gradiente e na
informacdo da segunda derivada (ou Hessiana) foram pesquisados.

Um estudo comparativo entre os métodos de otimizagdo para treinamento da rede neural
mostrou um desempenho superior do método de segunda ordem Levenberg-Marquadt em relacdo
ao método do gradiente descendente, apresentando-se mais rapido e preciso. Geralmente o0s
métodos de otimizacdo de segunda ordem proporcionam desempenho superior aqueles de
primeira ordem, no entanto o célculo da Hessiana, necessario em alguns métodos, apresenta um
custo computacional adicional, além da possibilidade de existéncia de singularidades, que
dificulta, ou mesmo impossibilita o calculo da inversa.

As redes neurais ativadas por wavelets apresentaram resultados promissores. Entretanto,
0 sucesso da identificacdo, depende fortemente da escolha da familia wavelet no papel de funcéo
ativadora e do nimero de neurdnios, necessarios para cobrir eficazmente toda a extensdo do sinal
(planta). Essas escolhas ainda sdo feitas de forma heuristica e a definicdo de uma arquitetura
apropriada da rede neural ndo é um trabalho trivial e, na maioria dos casos, depende da
experiéncia do usuario.

Mesmo obtendo bons resultados na identificagdo o controle inverso apresentou algumas
limitacbes. A mais evidente constatada diz respeito a falta de realimentacdo do processo. Se o
controlador ndo € um modelo inverso preciso do sistema, este pode levar a acdes de controle
incoerentes, que conduzem a erros que ndo podem ser detectados e corrigidos sem
realimentacdo. Aprender completamente a dindmica inversa de um sistema de ordem elevada ndo
é trivial, e mesmo obtendo-se o verdadeiro modelo do sistema, nem todo sistema € inversivel, o
que ficou claro na apresentacdo dos resultados, evidenciando a instabilidade em alguns casos,
justificando entdo o emprego de realimentacdo junto a malha de controle.

Um aspecto importante observado no controle inverso foi 0 seu comportamento a

diferentes formas de referéncias, mostrando-se mais eficiente em alguns casos do que em outros.
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Esse problema poderia ser melhor absorvido, realizando um pré treinamento da rede a partir de
uma redefinicdo do sinal de entrada que propiciasse uma excitacdo mais adequada das dinamicas
do processo ndo-linear em toda a regido de interesse.

De forma geral, o trabalho conseguiu abordar os principais aspectos referentes a
utilizacdo de redes neurais e funcdes wavelets na identificacdo e controle de plantas néo lineares.
Apresenta resultados que deverdo nortear o desenvolvimento de novos estudos nesta area de
pesquisa, e tem a funcdo de despertar interesse na busca por tecnologias e técnicas que

desenvolvam a inteligéncia artificial.

7.2 Trabalhos Futuros

Um das questbes importantes fundamentalmente verificadas no trabalho é a estabilidade
do processo. A utilizacdo de redes neurais artificiais na identificacdo e controle do processo nao
garante a estabilidade, pois a analise de estabilidade do processo nédo ¢ avaliada pela rede neural.
Uma proposta a ser estudada para contornar essa limitacdo seria a utilizacdo do segundo método
de Lyapunov juntamente com a rede.

Um outro aspecto que pode ser tratado para melhoria no processo de identificacdo e
controle seria realizar um treinamento considerando um projeto mais elaborado do sinal de
entrada, para uma excitacdo mais adequada das dinamicas do processo ndo-linear em toda a
regido de interesse.

E finalmente, a comparagdo da técnica utilizada no trabalho com técnicas alternativas
para solugdo de problemas em identificacdo e controle de sistemas nao lineares e um confronto

dos resultados simulados com um problema real.
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