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RESUMO

Este trabalho aborda os principios das redes neurais, os fundamentos das wavelets e
como esses conceitos podem ser combinados para formar uma rede neural adaptativa,
denominada wavenet. As fungdes de ativagdo da rede neste caso sdo definidas a partir de um
conjunto de wavelets filhas. O escopo central da proposta € a adequagdo da estrutura deste novo
tipo de rede em termos do numero de neurdnios, da escolha da fungdo de ativagdo e dos
coeficientes de ponderagdo para que a mesma seja capaz de identificar eficientemente plantas
ndo lineares arbitrarias. O algoritmo wavenet consiste no processo de auto construgio da rede a
partir da minimizagdo do erro quadratico médio (distdncia na norma L, entre a saida da planta e a
saida da rede) em relagdo aos pardmetros escala e deslocamento de cada waveler utilizada na
construgdo da rede. Os parametros sd3o atualizados iterativamente através do método do
gradiente descendente, algoritmo LMS, e a topologia da rede € preservada. A rede recruta
gradualmente janelas wavelets as quais devem ser capazes de cobrir eficiente e suficientemente a
regido tempo-frequéncia ocupada pela saida da planta. A avaliag@o da proposta € feita utilizando
exemplos simulados de plantas ndo lineares dadas por equagdes de diferengas. Sao discutidas
diferentes estruturas de rede para identificagdo de plantas com ndo linearidade na dindmica ou na
entrada da planta, sendo que o desempenho do algoritmo € avaliado, quanto a escolha de
diferentes familias wavelets no papel da fungdo ativadora bem como em relagdo ao numero de
janelas wavelets (neurdnios) utilizados na rede. E finalmente, é apresentado um exemplo de
controle, em que a planta previamente identificada € utilizada em uma proposta de controle auto-

ajustado.

Palavras chaves: Redes Neurais, Wavelets, Wavenets, Identificagdo.

AVA
cm 1 2 3 4 5 6 7 8unespm 12: 13 34 1% Te 17 18 19



cm

6

7

.unesp

A
AVAYEY
A/

12 13 14 15 16 17 18 19



ABSTRACT

This work approaches the beginnings of the neural network, the foundations of the
wavelets and as those concepts can be combined to form a adaptive neural network, named
wavenet. The activation functions of the neural network in this case are defined starting from a
colection of wavelets daughters. The main core of the proposal is the adaptation of the structure
of this new network kind in terms of the number of neurons, of the choice of the activation
function and of the consideration coefficients so that the same is capable to identify nonlinear
plant efficiently. The algorithm wavenet consists of the process of auto construction of the
network starting from the minimization of the mean quadratic error (distance in L2 norm
between the plant output and the network output) in relation to the parameters of each wavelet
used in the construction of the network. The parameters are updated through the the
descending gradient method, algorithm LMS, and the network topology is preserved. The
network gradually recruits hidden units to effectively and sufficiently cover the time-frequency
region accupied by a given target( plant output ). The evaluation of the proposal is made using
simulate examples of nonlinear plants given by equations of differences. Different network
structures are discussed for identification of nonlinear dynamic or nonlinear input system , and
the acting of the algorithm is evaluated, with relationship to the choice of different families
wavelets in the role of the function ativadora as well as in relation to the number of windows
wavelets (neurons) used in the network. It is finally, a control example is presented, in that the

plant previously identified it is used in a proposal of self-tuning control.

Keywords: Neural network, Wavelets, Wavenets, Identification.

AV
AVAVEY

2 3 4 5 6 7 8unespw 128 218 F4 245 Te ET LS8

19



cm

6

7

.unesp

A¥A
AVAVEY
h/

120 13 14 15 16 17 18 19



CAPITULO 1

1.1 INTRODUGCAO

O estudo e o desenvolvimento de técnicas de controle adaptativo tem despertado o
interesse nas varias areas das engenharias. A sua aplicagdo representa um avango para O
tratamento de sistemas mais complexos de controle. Variagdes nos pardmetros da planta ou nas
suas condigdes de funcionamento podem ter impacto decisivo no desempenho e estabilidade e,
portanto no sucesso da ag¢do de controle em andamento. Essas sd3o situagdes tipicas em que o
controle adaptativo pode atuar. Por esta razdo, € desejavel que o algoritmo de controle se adapte
automaticamente a essas situagdes, tdo logo sejam notadas as referidas variagdes. Este fato € da
esfera do controle adaptativo. Embora ndo seja objeto deste trabalho detalhar projetos de
controladores, € oportuno lembrar que eles devem considerar varios aspectos, como locagdo de
polos, margem de ganho, resposta ao degrau, e no caso de plantas desconhecidas existe ainda a
necessidade de um algoritmo de identificagdo do modelo da planta. Projetos de controladores
devem definir as agdes e também definir as avaliagdes sobre a eficiéncia das agdes. Para
controle adaptativo s3o de interesses os projetos que podem ser acompanhados
instantaneamente, sem interrup¢do de qualquer natureza ou alegagdo. Estamos na esfera do
controle adaptativo auto-ajustavel, conceito que sera discutido neste trabalho. O método de auto-
ajuste € uma importante abordagem na constru¢do de controladores adaptativos para sistemas
desconhecidos, variando lentamente. A idéia € estimar os parimetros de uma planta

desconhecida e a0 mesmo tempo atualiza-los com base nos sinais medidos, e os parametros
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atualizados da planta sao utilizados na entrada do controle para que ele produza a resposta
desejada. Entretanto, técnicas usuais de controle adaptativo auto-ajustavel podem apenas tratar
de sistemas lineares ou com ndo-linearidades muito especiais. Habitualmente, essas técnicas

assumem que o modelo de controle opera em uma regido linear. Os parametros do modelo da

planta linearizado sdo estimados recursivamente e usados para atualizar o controlador.

Em situagdes praticas, freqientemente ndo € possivel representar através da formulagio
convencional certas caracteristicas de um sistema, tais como ndo-linearidade, atraso temporal,
parametros que se alteram ligeiramente e outras complexidades. Neste caso, é importante
desenvolver uma técnica eficaz na qual a estrutura de um modelo de planta nao-linear possa ser
identificado por um processo adaptativo. A utilizagdo das redes neurais ativadas por wavelets

tem se mostrado como alternativa promissora para tratar problemas dessa natureza.

Os proximos capitulos tratardo em separado e com certo nivel de detalhes tanto o
conceito de redes neurais como o de transformadas wavelets, necessarios na defini¢do das
wavenets. No Capitulo 4 sera discutido o algoritmo wavenet. O Capitulo 5 apresenta resultados
de varios exemplos de aproximagdes de saida da planta pela saida da rede e uma discussao sobre
as varias simulagdes propostas e desenvolvidas com tal fim. Finalmente, no Capitulo 6

delineamos sugestdes para trabalhos futuros.
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1.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Com o desenvolvimento crescente das técnicas de processamento e analise de sinais, tais
como redes neurais, wavelets e logica nebulosa, algoritmos genéticos, projetos de controle

adaptativo pode se expandir significativamente. A literatura atual mostra o conceito de neuro-

controladores aplicados em situagdes variadas, mostrando que eles conseguem tratar ndo

linearidades desconhecidas (Narenda e Parthasarathy, 1990) (Levin e Narendra, 1995). Os
autores em (Karakasoglu, Sudharsanan e Sundareshan, 1991) e (Sudharsanan e Sundareshan,
1991) montaram um neuro-controlador utilizando uma rede neural recorrente de trés camadas,
assumindo , entretanto, que o modelo da planta era acessivel. Os autores em (Chen, 1990),
(Psaltis € Yamamura, 1988) e (Li e Slotine, 1989) empregaram rede neural feedforward
multicamadas no projeto de um controlador adaptativo auto-ajustavel com razoavel sucesso.
Segundo os autores tal sucesso ndo foi maior porque a técnica de treinamento com
retropropagagdo € complexa computacionalmente, exigindo quase sempre computagdo off-line

na minimizagao do erro.

Em geral, as redes neurais com retropropaga¢do multicamadas ou n3o, tem demonstrado
em muitas aplicagdes uma surpreendente habilidade para aprender a partir de dados discretos.
Um namero de provas confiaveis ja tem aparecido para explicar esta habilidade incomum das
redes neurais com retropropagagdo no processo de aproximar mapas (Hornik, Stinchcombe e
White, 1989). A literatura mostra mais recentemente a importancia da combinagdo da teoria de
transformada wavelet com a arquitetura de rede neural com retropropagacédo, surgindo dai uma
nova rede mapeadora denominada wavenet. O conceito de wavenet ¢ baseado na introducdo de
uma super-wavelet, definida a partir de uma combinagdo linear de wavelets-filhas, e tratada
como nova wavelet. Uma wavelet-filha é uma versao dilatada e ou deslocada da wavelet original

ou mae.

As caracteristicas da super-wavelet permitem molda-la para que se torne adequada a um
problema particular, processo que vai além da adaptagdo dos parametros de uma wavelet de
perfil fixo. Nas aplicagdes em engenharia, wavenets tem se mostrado promissoras tanto na
representagdo quanto na classificagdo de sinais. A literatura mostra contribui¢des na area de
identifica¢do de vozes (Kadambe e Srinivasan, 1994), imagem de radar (Jouny e Kanapathipillai,

1994), equalizagdo de canais ndo lineares (Chang e Yeh, 1994), detecgdo de sinais cadticos
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(Benton, Ganjoo, Lumetta, Spillman e Ring, 1996), espalhamento acustico (Telfer, Szu e

Dobeck, 1994, 1995) e outros.

Diferente do perceptron multicamadas , uma rede global, wavener é uma rede local em
que a fungdo de saida apresenta caracteristicas bem localizadas, tanto no dominio do tempo

quanto no da freqiiéncia (o principio de Heisemberg define essa “boa localiza¢do™). Em uma

rede global todos os seus pesos sdo alterados toda vez que na entrada surgem novos dados e

assim eles sdo atualizados em cada passo do treinamento. Essa globaliza¢do na altera¢do dos
pesos tende a obscurecer os detalhes da estrutura local, provocando uma baixa taxa de

aprendizado e a possibilidade de tomarmos minimos locais como globais.

Por outro lado, em uma rede local apenas um reduzido subconjunto de pesos sdo ativados
em cada ponto no espago de saida. O treinamento da rede em uma parte do espago de entrada ndao
produz alteragdo no aprendizado ocorrido em uma regido mais distante. Assim, a velocidade de

aprendizado da rede local € geralmente maior do que na rede global.

Uma classe de frame wavelets foi introduzida mostrando ser simples e adequada para
tratar de processos adaptativos quando em combinagio com redes neurais (Imhoff, Roeum e
Rosiek, 1995), (Marar e Vasconcelos, 1996). As idéias para a construgdo das novas familias
wavelets brotaram a partir da utilizagdo do teorema dos residuos para fun¢des analiticas,
sigmoides, e hermiticidade. Estamos falando das wavelets RASP, (fun¢Ges racionais com polos
de segunda ordem), das wavelets SLOG (superposi¢des de fungdes logisticas) e das wavelets

POLYWOG (fungdes polinomiais combinadas com janelas gaussianas).

Essas sdo as familias wavelets que serdo utilizadas no transcurso deste trabalho ativando

redes neurais que se alteram e se adaptam procurando identificar uma planta desconhecida.
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CAPITULO 2

2.1 FUNDAMENTOS DE REDES NEURAIS

Uma rede neural € uma interconexdo de elementos de processamento elementar como
filtros e escalas. Eles interagem através de caminhos com intensidade de conexdo variavel que

quando convenientemente adaptados podem produzir uma agio global bastante complexa.

O funcionamento do cérebro humano inspirou o projeto das redes neurais artificiais,
RNA. O cérebro € uma rede formada por bilhdes de processadores elementares, neurdonios,
interligados por uma estrutura ramificada chamada axdnios e dentritos. A meta de uma RNA é
imitar o cérebro humano, ligando e interconectando os processadores elementares. A transmissdo
de informagdo entre os neurdnios ocorre na regido da conexdo dos axonios e dentritos de um
neurdnio aos de outros e s@o denominadas sinapses. As sinapses bioldgicas sdo simuladas nas
redes neurais pela fung¢@o peso, proporcionando conexdes de intensidade variavel, neste caso,
pretende-se que a RNA, tal como o cérebro humano, seja capaz de ao se deparar com um

problema, pelo menos reconhecé-lo e classifica-lo.

As RNAs tém apresentado uma grande evolugdo nas ultimas décadas e sua utilizagdo
cobre um vasto campo de aplicagdes, tais como classificagdo de sinais de radar/sonar (Haykin e
Deng, 1991) (Gorman e Sejnowski, 1988), conversdo texto-voz-texto (Sejnowski e Rosenberg,

1987), tecnologia VLSI (Mead, Arreguit e Lazzaro, 1991), aplicagdo biomédica (Donlin e Child,
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1992), controles de processos (Hammerstrom, 1993), reconhecimento de caracteres (Newland,

1995).

Um certo contingente da comunidade cientifica tem conferido as redes neurais uma forte
importancia, e esta tem crescido quando se discute a ativagdo daquelas por certas wavelets
especiais, fato que se pretende deixar suficientemente claro no desenvolvimento deste trabalho.

Passo-a-passo, comega-s€ com as redes neurais.

2.2 MODELAMENTO

No esfor¢o para modelar certas capacidades do cérebro, Warrem McCulloch e Walter
Pitts (McCulloch e Pitts, 1943) conceberam um modelo simplificado de um neurdnio biologico,
consistindo de multiplas entradas e uma saida com uma unidade de processamento central. A

figura 2.1 mostra esquematicamente o modelo do neurdnio descrito por

N ]
“’: x: - vr

i~ )

ve|
\

em que:

X; Sinais entrada, i = 1,2, ..., N;

w,  Pesos das sinapses;

ve  limiar ou bias;

f(-) funcido de ativagdo ou elemento processador;

y sinal de saida do neurdnio.

O papel do limiar v; € proporcionar um disparo da fun¢@o de ativagdo f. No modelo de
McCulloch e Pitts, os nds ou neurdnios ndo sdo capazes de se auto-ajustar ou adaptar seus pesos
sinapticos no decorrer do aprendizado. Posteriormente, Hebb (Hebb, 1949) sugeriu uma

formulagio matematica (ampliando e melhorando o modelo original) que podia produzir

A
AVAVEY

1 2 3 4 > 6 7 8unespw 128 218 F4 245 Te ET LS8

19



mudangas nos pesos, proporcionalmente as atividades entre a pré e pos sinapses do neurdnio. A

expressdo (2.2) mostra esta relagdo.
Aw, = wy(n)x, (n)

em que 4 €uma constante positiva para todo n, denominada faxa de aprendizado. Ressalve-se

que n esta enumerando os dados de aprendizado da rede.

Figura 2.1 - O modelo McCulloch — Pitts de um neurdnio

2.3 O PERCEPTRON

O perceptron € uma conexdo de um unico nivel de neurénios McCulloch-Pitts também
chamado de rede feedforward de camada unica. Rosenblatt (Rosenblatt, 1957) demostrou
algumas aplicagdes praticas utilizando o perceptron. A rede € capaz de separar linearmente os
vetores de entrada em classes, por um hiperplano. A memoria associativa linear € um exemplo
de uma RNA de camada Unica. Neste caso, a rede associa um padrdo de saida (um vetor) a um
padrio de entrada (também vetor), e a informagdo € armazenada na rede através das
modificagdes de seus pesos sinapticos. A equagdo (2.3) descreve o comportamento do perceptron

ilustrado na figura (2.2):

yv=f Zwuxj - V:]
J=l
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=1 2 , M (nés de saida), /=1, 2, ......., N (entrada),

W, = peso da sinapse ; associada ao neurdnio 7.

Rosenblatt propds uma regra de aprendizado com base no ajuste dos pesos,
proporcionalmente as diferengas (erros) entre as saidas dos neurdnios e as saidas desejadas. As

adaptagoes de pesos sdo calculadas pela expressao (2.4):
Aw, (n) = w [d,(n) - y,(m)] x,(n) (2.4)

, M (saidas), j=1, 2, .......,, N (entradas), d(n) € a saida desejada no no i

para a n-ésima apresenta¢do dos dados de treinamento, .

Figura 2.2 - Perceptron de tinica camada

2.4 PERCEPTRON MULTICAMADAS

Minsky e Papert (Minsky e Papert, 1969) demonstraram que o perceptron de camada
Unica era limitado em sua capacidade computacional. Eles introduziram o perceptron
multicamadas com uma ou mais camadas ocultas cujos nds computacionais sdo chamados

neurdnios escondidos. Tais neuronios escondidos intervem entre a entrada e a saida da rede. A

figura 2.3 mostra um perceptron feedforward de trés camadas (entrada, a intermediaria e a saida).
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Os nos da camada de entrada da rede consiste de NV elementos que representam a entrada para os
K neurdnios na segunda camada (camada escondida). A saida com M neurdnios formam a
camada final e constituem a resposta da rede ao estimulo oriundo dos nos fontes. Deve-se ter
cuidado na escolha apropriada do nimero de nos da camada oculta para otimizar o desempenho

do perceptron.

: v
Camada de entrada Camada escondida Camada de saida com
com N fontes com K nos M nos

Figura 2.3 - Perceptron de trés camadas

A arquitetura das redes neurais descritas até aqui empregam a fun¢do de ativagdo f ()

condicionando a saida de um neurdnio ao nivel de atividade em sua entrada. A tabela 2.1 resume
os tipos basicos de fun¢des de ativagdes. A sigmoide e a tangente hiperbdlica sdo as fungdes

mais utilizadas porque sdo diferenciaveis.
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Tabela 2.1 - Fungdes de ativagoes.

NOMES

DEFINICAO

Linear

ftx) ~kx

Degrau

B sexzx,

10~

9 sex<x

Degrau

(usualmente: f=1,06=0,x, =0)

se Xz x,
B ‘

o

S SeXex;

Rampa

psexzp, p>0
f(x)=1x se [x[<p
— 0 Se XE—p

Sigmoide

1

Sf(x)= ,a>0
l+e™“"

Tangente hiperbolica

-2 yx

1...
f(x)=tanh (¥ x):‘]“‘e..T , ¥ >0

+e

Racional

-

se x>0

-

f(xX)=31+x
0 sex <0

Gaussiana

Pl |
’ J2ro ‘ 2"

1 2 3 4 > 6 7
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2.4.1 ALGORITMO DE RETROPROPAGAGAO

Um dos métodos de aprendizado mais utilizado no treinamento de perceptrons
multicamadas € o algoritmo de retropropaga¢do desenvolvido por Rumelhart Hinton e Willians
(Hinton e Willians, 1986). O aprendizado € feito com base no processo de minimizagdo e

emprega-se 0 método do gradiente descendente para minimizar o erro quadratico médio (norma

L»).

O erro na saida do neurdnio j, na n-ésima iteragdo (isto €, a m-ésima apresenta¢ao dos

dados de treinamento) € definido por
e,(m=d,(m-y,(n) (2.5)

em que d, (n) ¢ a saida desejada no no j apos a n-ésima apresentagdo dos dados para treinamento

e v, (n) éa saida efetiva no mesmo n6 e na mesma ocasiio.
O valor instantdneo da energia associada ao erro para O neurdnio j € expresso como
2 . ~ . . S ;
e’ (n), o valor instantaneo da energia total associada ao erro, £(#) (distancia na norma L), €

definido como

E(n)=% > el(n) (2.6)

jeC

em que o conjunto C indexa os neurdnios na camada de saida da rede, os unicos cujos erros sdo

calculados diretamente.

Seja

N
v, (m)= 1-'j (m)= Z w; (n) y' " (n)
j=1

o potencial de ativagdo, isto €, a entrada da fungdo de ativagdo associada ao neurdnio j (na

camada /) em que
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y,(m)=y;'(n) éo sinal do neurdnio j na camada anterior ¢ —1 na n-ésima iteragao,

i . A - . . A e :
w,(n)=w,(n) € o peso do neurdnio i na camada , estimulado pelo neurénio j na camada

£=1.

Ossinal y,(n) surgindo na saida do neurdnio j na n-€sima iteragao ¢

y,m=1{v,(m) (2.8)

O algoritmo de retro-propagagao aplica uma corregdo Aw (1) ao peso sinaptico w, (7).

: oE(n) e ,
proporcional a . Em conseqiiéncia da regra da cadeia, pode-se escrever

v, (n)

GE(n) _ ¢E(n) Ce,(n) ¢y, (m) ¢v, (n)
ow,(n) ce,(n)cy,(n)cv,(n)cw,(n)

oE(n)

Tem-se que representa um fator de sensibilidade, indicando dire¢do de busca

ow,(n

para os pesos sinapticos w, .

Da equagdo (2.6) obtem-se

Da equag@o (2.5) obtem-se

Da equag@o (2.8) obtem-se
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Da equagdo (2.7) obtem-se

- =y, (n)
ow , (n)

Retornando para a equagdo (2.9) obtem-se

CEW o ) £, 00)y,(m)

ow , (n)
A corregdo 4w ,(n) aplicadaa w,(n) € definida pela regra dela, isto é:

cE(n)

- 15)
ow,(n)

aw (n)=-n

em que 77>0 ¢ a taxa de aprendizado do algoritmo de retropropagagdo. O uso do sinal menos (-)
na equagdo (2.15) garante um caminhar na dire¢do do gradiente descendente, dire¢do de redugdo

do valor de E(n). Em consequéncia das equagdes (2.14) e (2.15) tem-se
Mw ,(m)=n8, (n)y,(n)

em que o gradiente local & ,(n) é definido por

cE(n)

(_"*vj(n

d,(n)=-

_ GE(n) Ce,(n) dy,(n)
ce,(n) 0y,(n) ¢v,(n)

=e,(n) f] (vj (n))
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O gradiente local aponta na dire¢dao da mudanga pretendida dos pesos sinapticos. A

equagdo (2.17) mostra que o gradiente local ¢, (1) para o neuronio de saida j € igual ao produto

do seu sinal erro ¢,(n) pela derivada f 7 ("'; (n)) da fungdo de ativa¢do associada. Tem-se na

equagdo (2.17) a chave para o calculo do ajuste de peso dw ,(n).

O ajuste nos pesos deve ser reiterado até que o erro atinja um valor abaixo do que for

previamente estabelecido como tolerancia.
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CAPITULO 3

3.1 FUNDAMENTOS DA TEORIA DAS WAVELETS

O termo wavelet significa ondinha. Essa ondinha para ser admitida como wavelet deve
apresentar alguma oscilagdo e cair rapidamente a zero. Esta propriedade, de admissibilidade, € a

mesma que se coloca sobre uma fungdo para que ela seja transformavel via wavelet.

Conjuntos de wavelets sio empregados para aproximar um sinal e o objetivo € encontrar
uma colegdo de wavelets-filhas (construidas por dilatagdo ou compressdo e translagdes da
wavelet original) que melhor se ajuste, que melhor retrate, o sinal analisado. Uma wavelet
comprimida € adequada para captar mudangas rapidas (altas frequiéncias no sinal sob analise).
Uma wavelet alongada € adequada para captar mudangas lentas (baixas freqiiéncias no sinal sob

analise).

3.2 TRANSFORMADA WAVELET

A transformada wavelet é uma operagdo que integra (de menos a mais infinito, em
principio) o produto de uma fun¢do por algum nucleo. O nucleo é chamado wavelet-mde e suas

modifica¢des sdo as filhas. Para uma fun¢do ser uma wavelet ela deve ser admissivel, isto €,
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oscilar decaindo rapidamente a zero. Essa condi¢do vem junto com a exigéncia que a
componente “dc” da wavelet deve ser nula. Sdo as condi¢oes de admissibilidade de Grossmann-
Morlet (1984). Mais rigorosamente, uma fun¢do h € L* (%) (o espago de todas as fun¢des de

quadrado integravel ) € admissivel se

. dw < x
|@|

| H(w)
Ch = Il ( )|
onde H(w) é a transformada de Fourier de h(t). A finitude da constante ¢, garante a

inversibilidade da transformada waveler. Toda fungdao admissivel pode, em principio, ser uma
-+t

wavelet-mie. Dada h(t), ¢, < © ocorre apenas se H(0)=0, ou seja, Ih(t)dt =0 (valor medio

nulo no dominio do tempo), fato que confere as wavelets o papel de filtro passa-banda no

dominio Fourier.

A transformada wavelet de uma fungio f L? (R) com respeito a uma wavelet-mie h(t)

¢ definida como

Wi(a,b) = [F(Oh, (O

onde * denota conjugagdo complexa. Entretanto, quase sempre, wavelets assumem valores reais.

As wavelets-filhas sdo geradas a partir de h(t) por dilatagdo e translagao:
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onde a>0 é o fator de dilatagdo e b € o de translagdo. O termo @' * garante a normalizagdo da
energia, mantendo a energia de cada uma das filhas igual a da mae. Ademais, a condigdo de
admissibilidade colocada pela equagdo (3.1) produz a resobilidade (Daubechies, 1990) cujo

significado € dado por:

ol b= T T Wl 22

a

—ac—at

onde f}, f> € I (N), h(t) admissivel, a diferente de zero e ( , ) denota o produto interno

(ffo)= [ FOf7 0y

Quando na equagio (3.4) faz-se f1=f3, a identidade torna-se a conservagdo de energia

£, Hf(f)[ F T*ﬂw( b[z dadb

—oo—oC

significando que a energia calculada no dominio do tempo € a mesma daquela calculada no
dominio da transformada wavelet (como a relagao de Parseval no dominio Fourier). A menos de
um fator de escala, a transformada wavelet é uma isometria de L*(R) para L*(R). A distribuigdo
de energia no dominio da transformada wavelet, isto €, o lado direito da equagdo (3.6) €
denominado escalograma. O escalograma mostra numa representagao visual bidimensional

como a energia total de um sinal se distribui no plano tempo-escala (ou tempo-frequéncia).

A inversdo da transformada wavelet é dada por:

1
0= ] [, @b, 02 6.72)

h —eo—e0

Para se constituir em frame, a transformada wavelet discreta gerada amostrando-se os
parametros (tempo/escala) em um reticulado ndo igualmente espagado, deve satisfazer a

condigdo de admissibilidade e os pontos do reticulado devem ser suficientemente proximos para
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reter as informagdes basicas. A familia de fungoes {}{L_‘q(f)}, a, b € Z é dita ser um frame se

existem duas constantes A > 0 e B < « tais que para todas as fun¢des s € L*(N) tem-se

Al <3|k ) < BIAT

a.n

3.3 TIPOS DE FILTROS WAVELETS

3.3.1 Wavelet Morlet

A func¢do wavelet-mie de Morlet ¢ o produto da exponencial complexa pela janela
gaussiana:

h(t)=exp(jw,t)exp(-17/2). (3.8)

A wavelet cosseno-gaussiano, parte real de h, € uma fung@o real par, cuja transformada de

Fourier deslocada, respectivamente para @, e — @, é uma fungdo real par e positiva:

H(w)= ﬁ(exp [— (ru -, )3 z’2]+ exp [— ((g +, )3 / 2]) . (3.9)

A figura 3.1 mostra os graficos da wavelet Morlet e seu espectro de Fourier, com @, =4.
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o 2

-4 -2 4 L] B" iD

tempo (t) frequéncia (®)

Figura 3.1 - Wavelet cos-gaussiano de Morlet h(t) e sua transformada de Fourier H(o)

As wavelets Morlet nao satisfazem, em geral, a condi¢ao de admissibilidade porque

H(0)=y27 exp(~w? /2)#0 (3.10)

e dai ¢, =+. Entretanto, se ®, € bastante grande, digamos w,=4, H(0) torna-se muito

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

3.3.2 Wavelets RASP

O teorema do residuo para fungdes de variaveis complexas pode ser usado para mostrar
que algumas fungdes reais tem média zero, proporcionando a possibilidade de candidaturas a

wavelets-maes.
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E o caso, por exemplo, das fungdes racionais com polos de segunda ordem (RASP), trés

delas sao apresentadas na figura 3.2.

k, =3,0788

k, tcos(1)

- ., k,=277435
(" +1) -

k, sen(mt)

("~

. ky=06111

RASP3

Figura 3.2 - Funcdes Racionais com polos de segunda ordem (exemplos de RASP)
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3.4 TEOREMA DE RESIDUO

Seja C um caminho fechado, C < C (corpo dos numeros complexos), tal que f ¢é

analitica sobre (' e no interior de (' exceto num numero finito de pontos singulares

Zi5 25 gesoyly o ENLAD,

'ff(:)d::Z;g‘iRes[f;:‘ @10

em que a integral € calculada no sentido anti-horario ao longo de C e se f tem um polo de

ordemk em z,,

. - b [ dk_] - __ 2 -
Res( 2 =lim o e (o= 76)

rcos(t) | _ . ey
A RASP h(t)=—‘—'l € aceita como wavelel-mde, pois tem média zero, como se
1°+

verifica aplicando o teorema do residuo, observando-se que outros exemplos sdo tratados

similarmente. Considere-se entdo a integral no plano complexo

5P
ze e ;
§ > dz onde C ¢ a curva fechada simples mostrada na figura 3.3.
z°+1

c

Imagindrio

—p

Yau

Figura 3.3 - C, uma curva fechada simples
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e
; Z€ i _
O integrando — : tem polos simples em =1 j e destes apenas == ocorre dentro

O residuo de h(z) em z=j é dado por:

Res(h; /)= hm ( /)jﬁ:;}%

e em virtude de (3.11), tem-se

9).”
§= e a“—zﬁjResﬂrj}‘—J

2P +1
[

e assim a parte real €

T ZoOR%) c?s(.\‘) dx + j
1

S X°+1 . 2t +1

Fazendo-se R — o0, segue-se que

dz=lim

e T Rel? e}Re Re’® jd j‘{ R? Ie_Rs““H|d9
iz +1  Ro=y . RZe/¥ . -1
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Note-se que a desigualdade |A+B’ Z‘A‘—‘B‘ foi usada no denominador e

H ABdBJ S_”A’ {B‘ d6 no numerador da equagdo (3.18).

—Rsen

Note-se também que lim e =0 e este fato levado a equagdo (3.18) assegura que

R«

T xcos (x)

dz=0 e da equagdo (3.17) segue-se que lim ; dx=0 ou que

1cos(r)

1 tem média zero podendo assim ser empregada como wavelet-mae.
1+

3.4.1 WAVELET SLOG

Uma fungdo estritamente crescente, diferenciavel (suave) cujo grafico lembra um S
alongado ¢ nomeada de logistica, usualmente empregada como ativagdo no neurdnio de saida de
uma rede neural [Hay94]. A superposicdio de um numero finito de logisticas (SLOG)
devidamente ponderadas e deslocadas constituem uma familia de wavelets-maes bem adaptadas
para problemas de representagdo e classificagdo oriundas de rede neural. Uma fungdo logistica

sigmoidal € por exemplo:

1
1+e

s 1)=

-t
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Figura 3.5 - Func¢ao Logistica Sigmoidal

Essa familia de wavelets-mies aparecem naturalmente quando redes neurais sdao
utilizadas em questdes de representagdo e classificagdo. A habilidade com que uma fungao
entrada-saida de rede pode prover uma wavelet, sugere que ela tem propriedades de aproximagdo
semelhante, isto é, representagdo de mapas arbitrarios de L% (R). Y. Pati e P. Krishnaprasad (Pati
e Krishnaprasad, 1993) provaram construtivamente o teorema de aproximagdo universal em .’

(R) mostrando que a implementac¢do de uma rede neural feedforward garante a construgao de um

frame afim para L* (R). O teorema afirma que redes neurais feedforward com fungdes de

ativagdo sigmoidais e uma unica camada escondida pode representar qualquer fungdo f € L
(R). A decomposi¢do do sinal em multiresolu¢do 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 espagado, devem satisfazer a condigdo de admissibilidade e os
pontos do reticulado devem estar suficientemente proximos para reter as informagdes essenciais.
Assim, a questdo da reconstrug¢do do sinal a partir dos seus valores transformados depende do

espagamento no dito reticulado. Um reticulado mais fino permite reconstru¢gdo mais facil,

AVA
AVAVAY

2 3 4 5 6 7 8unespw 128 18 24 a5 Te &7

18

19



embora com possivel redundancia. Um reticulado mais grosseiro resulta em perda de
informagdo. O cuidado deve estar presente para que se obtenha um conjunto de fungdes wavelets

que seja minimal, isto €, ndo redundante.

A figura (3.6a) representa a primeira wavelet-mae SLOG exibindo a seguinte

superposi¢do de sigmoides logisticas:

1
h.s'lngl ({): l+e t+1 143 p- (3‘20)

Esta wavelet-mae apresenta uma oscilagdo minima. A figura (3.6b) apresenta outra
wavelet SLOG tendo uma meia oscilagdo extra. Neste segundo exemplo ainda, uma soma finita

de fungdes logisticas ponderadas e deslocadas ¢ empregada:

3 3 11
I+e™ 14+e™ 1463 14

h.\' log 2 (I)

(3.21)

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

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

(a) SLOGI (b) SLOG2

Figura 3.6 - Exemplos de SLOG
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3.4.2 WAVELET POLYWOG

Inimeras wavelets-maes aparecem de fungdes do tipo gaussiano janeladas por polindmios
(POLYWOG).

Por exemplo, todas as derivadas de uma fung@o gaussiana sio POLYWOGs sendo pois

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

POLYWOGTI:
£
Mporywoc1 =R, texp[— ?} s Ry ‘Q

POLYWOG2:

2

)
hporywoc2 =R, ("3 —3f)exp [— ?] , R,=0,7246

POLYWOGS3:

i 1
h!’(){,}'if’()(?.’i =R, ("4 —61% + 2)‘”‘9[‘ ‘2"'] , Ry= 5

POLYWOG4:

(2
PpoLwo 4 = (1 ~t )exp{— ?}

A figura 3.7 mostra exemplos de POLYWOGs.
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POLYWOG?2

POLYWOG3 POLYWOG4
Figura 3.7 - Exemplos de wavelets POLYWOG

A hermiticidade de um operador pode ser outro caminho para construgdo de wavelets

POLYWOG.

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

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

f)= TF’(a) u(a,t)da

em que u(a,t) sdo as fungdes base e F'(a) sdo os coeficientes da expansdo ou a “transformada

integral do sinal”. Sera mostrado que /'(a) € dado por
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F(a)= f_f(f)u'(a,t)dr (3.27)

em que * denota conjugagdo complexa. As fungdes base (base no sentido de Hilbert, conjunto de

fungdes apropriadas para fins de representagdo), u(a,7) sdo fungdes da variavel /(tempo) e uma
outra quantidade fisica a. Sabemos que F'(a) € uma avaliagdo da importancia do particular a
para o sinal sob analise. Se /'(a) for significativamente grande apenas em uma regido particular,

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

Um operador linear A: /£ — /£, num espago vetorial munido de produto interno, chama-se
auto-adjunto (hermitiano) quando (Awu,v)=(u,Av) para quaisquer uw,vel’, em que (-,-)
representa um produto interno em F . Presentemente, de interesse tem-se no papel de £, o
espaco vetorial das fungdes de quadrado integravel, E=1I’ (‘Ji), munido do produto interno

usual.

Assim, repetindo, um operador A ¢ hermitiano se para todo par de fungdes f (1) e g(7)

tem-se

[&" OAG @)= [ 1) (A0 dr (3.28)

A hermiticidade do operador garante que o conjunto das autofungdes € completo (no

sentido de Riesz-Hilbert) e ortogonal.

Isto significa que as autofungdes satisfazem

+oc

Irf (a',tw(a,t)di=5(a—a')

-0

+oc

[ (@.rwla,1)da=5(-1") (3.29b)

-0

Sendo & a representacdo classica da distribuigdo de Dirac.
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Sdo estas propriedades que respaldam as transformadas entre f(7) e F(a) como dadas
nas equagdes (3.26) e (3.27). Em particular, para se obter /(a), multiplica-se (3.26) por

u (a',t) eintegra-se com respeito a f:

j j'(r)u‘(a',r)d::T T}«“(a)u(a,r)u‘(a',r)dad:

= Jf‘(a)ﬁ(a—a‘)cia (3.30b)

= F(a)

provando-se assim, a relagao inversa (3.27).

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

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

hermitiano. Consideremos o operador A:l% definido em L*(R) esejam f(1) e g(t)
7

quaisquer duas de suas fungdes. Integrando-se por partes,

el soa = LT - LTrnds
_{g 057 Ot = 2 fg" j__jﬁf(r) ~ & W

o

an

Desde que f(1), g(t) e I} (‘J?), segue que fg | se anula e a equagdo (3.31) pode ser

7:]

escrita alternativamente como

+oC . 1 d i +oo : li *
Jerosgrwa=| f(r)[j ~ g(:)] d
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(A(f).8)=(/.A(2)
provando assim que A € hermitiano.

Sejam f(f) e g(t) elementos de L°(91) onde f(7) é uma fungdo polinomial janelada e

£(f) é uma gaussiana. A partir da equagdo (3.32) tem-se

- ; . 2 .
jexp(— f_] %f(r)dr = — f_f(r)r exp L—

I—Wdt

2 2)
Como exemplo de wavelets-maes produzidas por derivagao pode-se citar a POLYWOG4
(figura (3.7)), a qual € a derivada segunda da fungdo gaussiana, também conhecida por chapéu

mexicano (Gabor):

—

{2
PeoLywoc s = (1 —t? )exp{— 7} ;

A transformada de Fourier do chapéu mexicano é

H(w)=—o" exp(—%],

uma fungo real e par, satisfazendo a condi¢do de admissibilidade H(0)=0, isto ¢,

T(l—rz)exp(—%}d{:O

Usando a hermiticidade da diferenciagdo, combinando as equagdes (3.33) e (3.35) obtém-
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T(l—:2)exp[—%]df=T[f—§—]!exp[—%)d!=0 (3.36)

- -0

e dai uma nova wavelet-mae POLYWOG com média zero e boas propriedades de localizagio.

A figura (3.8) exibe uma nova wavelet-mae, POLYWOGS:

12
Mporrwocs =Ry (31’2 *!4)exp[— -2—}

em que R, =0,8244 surge para garantir normalizagao.

Figura 3.8 - Wavelet POLYWOGS, Hermiticidade da derivada
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3.4.3 WAVELET DE SHANNON

Um exemplo de wavelet-mie que gera uma base ortonormal para 1> (R) é a de Shannon,
descontinua em frequéncia e portanto espalhada no tempo. Para que alguma fungdo

¢(1)e L,(R) forme uma base ortogonal, {gﬁ(t—n),neN} deve cumprir a condi¢do de

ortonormalidade:
(6(r=1), ol —k))=8(k 1)

ou no dominio de Fourier, basta que
> |@(0+2k — k)| =1
k=—w

Por exemplo, o teorema da amostragem de Shannon garante que as fungdes

. _senn(r—k)
b( k)_—n(t—k) (3.40)

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

i [~ JI,JT] e dai toda fun¢do f(¢) pode ser expressa como
f0=3 F®o—H)

A verificag@o da ortonormalidade € simples, no dominio da frequéncia. Ora,

_Sen(n[) . 1 se (D‘ﬁT[
¢;(x)_—m Hd)(m)—{

0 se ‘m‘ >T

e o produto interno definido em (3.5) garante que
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)= [ D(a)e™ ¢ (0)do

T

e [e = Vet =k ¢ (3.43b)
2n

-T

Analogamente, se uma fungdo wavelet basica h(!)EL2 (‘H) satisfaz a condi¢ao de

admissibilidade e sua transformada de Fourier H (a)) satisfaz a condi¢do de ortonormalidade

(3.39):

i|H(m+2kn)‘: =1, (3.44)
k=—a0

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

(3.44) ¢é satisfeita por, exemplificando,

1 se m<lo|<2n

H(ea)={

0 se |o|>2n ou |o|<n

produzindo a wavelet Shannon

(1)= sen(27 .*J)T—f sen(r 1)

Shannon

cujo grafico esta mostrado na figura 3.9
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Figura 3.9 - Wavelet-mae de Shannon

A familiaridade com a teoria da transformada wavelet oferece uma alternativa promissora

para aproximar fungdes arbitrarias quando combinada com redes neurais. Uma indica¢do de

como isso ocorre sera feita em seguida, no proximo capitulo.
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CAPITULO 4

4.1 WAVENETS

A transformada wavelet combinada com rede neural tem sido utilizada como uma
alternativa as redes feedforward no processo de mapeamento de relagdes entrada/saida, para
aproximagdes de fungdes arbitrarias. Esta formulagdo, denominada wavenet, pode ser entendida

basicamente como uma rede neural ativada por wavelets especiais.

O algoritmo wavenet consiste de duas etapas, a auto-construgdo da rede e a minimizagao
do erro. Num primeiro passo € definido a estrutura da rede necessaria para representar o sinal e a
wavelet € utilizada na caracterizagdo dos neurdnios. A rede gradualmente recruta neurdnios
escondidos para cobrir efetiva e suficientemente a regido tempo-frequéncia ocupada pelo sinal e
os parametros da rede sdo atualizados simultaneamente. Numa segunda etapa, as aproximagdes

de erros instantaneos sao minimizados utilizando-se a técnica baseada em gradiente descendente.

A Figura 4.1 mostra esquematicamente o processo de identificagdo de uma planta
desconhecida, utilizando o conceito wavener. O sinal de entrada da planta «(z) produz a saida
Y(1) que sera comparada com o sinal de saida da rede. Neste caso, a wavenet é alimentada com o

mesmo sinal de entrada da planta e a saida da rede j(¢) é comparada com a saida da planta
(meta). O erro e(f)€ minimizado com relagdo aos pardmetros da rede, processo repetido

iterativamente até que a saida da rede seja aproximadamente igual a saida da planta. A descrigao

detalhada do algoritmo de identificagdo (wavener) é apresentada no proximo tépico.
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Planta

Z
Rede

Neural Adaptativa

/

Figura 4.1 - Identificacio utilizando rede neural adaptativa

4.2 ALGORITMO WAVENET

A rede neural € arquitetada objetivando produzir um sinal de saida o mais préoximo
possivel da saida da planta. A rede € descrita em termos de componentes wavelet e seus

respectivos parametros a (escala) e b (deslocamento).

A Figura 4.2 mostra a arquitetura do algoritmo. Neste caso, o sinal de entrada u(?) excita
cada neurdnio (wavelef) e a saida da rede aproximante, y(f), ¢ dada pela soma ponderada dos
varios neurdnios. Portanto, o sinal € representado pela combinagdo linear de um conjunto de

wavelets-filhas h, , (¢), em que h,,(¢) sao geradas por dilatagio, a, e translagdo b, da wavelet-

mae A(t)

h, (f)zh[ﬂj,
a

onde a>0 e também desconsiderando aqui, a preocupa¢ao com normalizagio da energia.

O sinal estimado fornecido pela rede, y(t) é representado por:

j}(e‘)zu(t)iwk h, . (1),
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em que K é um numero de janelas wavelets, e, W, s3o 0s pesos.

Figura 4.2 - Detalhes da estrutura da rede neural adaptativa

Os parametros da rede w,, a, e b,devem ser otimizados no sentido dos minimos

quadraticos, minimizando a fun¢do energia, £ do sinal. Denotando-se o erro, variavel com o

tempo, por

e(n)=y(-y(1), (4.

em que y(f) (Figura 4.1) € a resposta desejada (meta), a fungdo energia (custo) sera dada pela

expressao (4.4),

T

E=%Z e’(1). (4.4)

~ t=1

Os parametros 6timos da rede sdo obtidos através da minimizagdo da fungdo custo. Neste
trabalho sera utilizado o método do gradiente descendente para minimizar a fun¢do custo £,

oE OF " oF
ow, da, b,

portanto, € necessario o calculo dos gradientes no processo de atualizagdo

das mudangas incrementais dos parametros w, , a,, b,, respectivamente. As equagdes de (4.5) a

(4.7) sdo utilizadas para o calculo dos varios gradientes que a tarefa requer.

AVA
cm 1 2 3 4 5 6 7 8unespw 12: 13 34 1% Te 17 18 19



Ze(r)h(t)u(r)

oE

oW,

=Y i T
f;E == e(tu(t)w,
Cba‘r =1

ck L

—=— Z e(tu(r)yw, v
t=1

A,

ch,

As mudangas incrementais dos coeficientes sdo dados pelas expressoes:

cE
Aw=-=
W
cE
éb’
_CE
ca

Ab=
Aa

os mesmos serdo atualizados de acordo com a regra

w(n+1)=w(n)+ u, Aw

b(n+1)=b(n)+ u, Ab

aln+1)=a(n)+u, Aa

em que u € ataxa de aprendizado, previamente fixada.
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O sucesso da identificagdo da planta, neste caso, esta diretamente associada a escolha da
familia wavelet e a0 numero de janelas usadas, bem como a escolha dos valores iniciais das

escalas.
O Quadro 4.1 mostra algumas familias wavelet e suas respectivas derivadas.

Quadro 4.1 - Wavelets e suas derivadas

Nome h(r) oh(r)
ob

Morlet cOS (a)o r)exp (— 0,5 f:)

é[@a,, sen(®, T)exp(- 0,5 t*)+ th(1)]

r 137°-1)

rcos(r)
72 +1

sen(zr)

r’ -1

3 3
- +
l+e™" 1+e™




POLYWOGI

POLYWOG2 =
£ l(14—61::~1~3)exp -
2 a 2

POLYWOGS3
’ (r"’ -61° +3) exp[—r—;] i('c" -107° +1 5‘C)€Xp
a

POLYWOGH4

POLYWOGS3 2 2
—L—} l(—*c"+7rs—6‘r)exp(—r—}
2 a )

sen 277 —Senxr 7T (—TTCOSTT—2TCOS2AT+SEN T +Sen 27T
T a (1)’

Uma outra area de grande interesse de utilizagdo dessa técnica é no processo de controle
adaptativo de plantas ndo lineares. No tratamento e controle de sistemas lineares invariantes no
tempo, a questdo de estabilidade e robustez é bem conhecida, entretanto, para sistemas nao
lineares esses aspectos ainda sdo incipientes. Neste relato, o conceito de redes neurais
adaptativas sera empregado na identificagdo e controle de plantas ndo lineares, conforme sera

discutido no préximo item.
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4.3 CONTROLADORES NEURO WAVENET AUTO-AJUSTAVEIS

O algoritmo wavernet, sua elaboragdo e aplicagdo na identificagdo de plantas ndo- lineares
¢ tratado neste trabalho com grande deferéncia. Controle € outra possibilidade de emprego das
redes ativadas por wavelets. Neste caso, todos os parametros envolvidos se alteram e se adaptam
segundo preceitos da otimizagdo, trilhando caminho diferente quando a a¢do de controle faz uso
das ferramentas envolvendo as fungdes de Lyapunov. Nosso enfoque parte da descrigdo sucinta
de uma planta desconhecida através das equagdes de estado, aqui tratando-se de sistemas de

unica entrada e tnica saida.

4.3.1 ESTRUTURA E DEFINIGAO

Exercer controle sobre um sistema deve ser entendido como agdio corretiva necessaria

para que a saida da rede y se aproxime da saida da planta y e ambas se aproximem do sinal de

referéncia r. Este trabalho tem como preocupagdo a discussdo da estrutura de uma rede neural

ativada por wavelets especiais, as chamadas wavenets utilizadas inicialmente para identificar

uma planta eventualmente desconhecida, e em seguida promover uma a¢io de controle. A Figura

4.3 mostra esquematicamente o neuro controlador.

r (k) 4
—

Controlador Planta

|

Rede Neural
Adaptativa

Figura 4.3 - Sistema de neuro controlador auto-ajustavel
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A criagdo estruturada da rede e sua preparacdo adaptativa para torna-la apropriada
primeiro para a identificagdo de uma planta e posterior exercicio de controle € basicamente uma
questdo de otimizagdo, na verdade, uma questao de minimizar o erro médio quadratico que mede

as diferengas entre as saidas da rede e da planta. O erro médio quadratico

p::%z(}-(k)—_f-(k)f

¢ minimizado (na etapa de controle) através do método do gradiente descendente aplicado para
adaptar reiteradamente os coeficientes do filtro (método LMS). Os sistemas dindmicos que

trataremos neste topico sdo descritos através de equagdes de estado.

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

representado pelas equagdes de estado
x(k+1) = f(x (k),u(k), k) (4.13)

y(ky=g(x(k),k) (4.14)

em que x(k),u(k)e y(k) s@o reais. Admitamos que as fungdes desconhecidas f e g sejam
de classe C'(R’,R). Os unicos dados acessiveis sio u (entrada tanto da rede quanto da planta)

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, entao sua representagao podera ter a forma
yk+)=Y(y k), ytk=1),...y(k=n+1), u(k), uk=1),...u(k—n+1)) (4.15)

isto €, existira uma fungdo ‘¥ () mapeando y (k) e, u (k) (e seus n—1 valores passados)

em  y(k+1). Assim, um modelo de rede wavener ¥ podera ser treinada objetivando
aproximar (no sentido dos minimos quadraticos) ¥ numa certa regido de interesse. Nao importa
se o modelo da planta € acessivel. Importante é a adaptagdo do modelo pela atualizagdo dos
parametros do controle on-line. Um enfoque diferente (e adotado aqui) foi proposto por

Narendra, Balakrishnan e Ciliz em 1995 para uma planta descrita pela equagdo
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yh+)=®(y k), yth=1),...ytk-n+1), uk), u(k=1),..., utk—n+1))
F(yk),yk=1),...yk=n+D)uk),uk=1),. .. utk-=n+1)) - u(k)

Em busca de simplicidade e concisdo, ela sera reescrita na forma

yk+1)y=®(y (k) + T (y (k) - u(k) (4.17)

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

A descrigao expressa na equagao (4.17) € uma recomendagado técnica feita novamente nos

trabalhos de Narendra, Balakrisham e Ciliz.

Se, hipotese improvavel, as ndo linearidades ®() e T () 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

_r(k+1) - @(y (k)

(4.18)

"= w)

Entretanto, na pratica, @ (-) e I'(-) sdo desconhecidos (ou ndo importa conhecé-los) e
assim que o enfoque € a busca por um modelo de rede neural adaptativa (wavelets se adaptando,

neste trabalho naturalmente) que se aproxime do sistema dinamico, isto €,

Jh+1)=D(y(k),0,)+T (v(k),0.) u(k)
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Figura 4.5 - Detalhes do filtro resposta ao impulso infinito (IIR)

Observando que a entrada w(k) excita a rede neural produzindo uma saida z(k),
entrada do filtro IIR (Resposta ao Impulso Infinito, detalhado nas figuras 4.4 e 4.5) emergindo

p(k) modelado por

N

kY=, zk=iyuhk) +Yd, 3k-j) vk

=0 j=1

entdo, comparando termo a termo, conclui-se que
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d(y(h). 0,)=3 d, 3k~ j) v(k)

F(y*),0:)=Y ¢, z(k-i)

=1

£

z(k) = i w, h [k_bfj (4.22)
f=] a

e K ¢é o namero de janelas wavelets. A co-entrada v(k) (figura 4.5) sera mantida pequena

para garantir estabilidade do processo de aproximagéo.

Apos a substitui¢do das ndo-linearidades @ (-) e I'(-) pelas suas aproximagdes D () e
() 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

r(k+1) - ®(y(k), ©,)

u(k) = E
f Fo®), ©,)

em que @, e O, sintetizam os pardmetros todos envolvidos no processo de ajuste e

adaptagao.
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CAPITULO 5

5.1 RESULTADOS

Os principais resultados e limitagdes da metodologia sao apresentados neste capitulo. Um
maior enfoque sera dado na discussdo e utilizagdo do conceito wavenet para a identificagdo de
plantas desconhecidas, visando a sua aplicagdo posterior no controle de sistemas nao lineares. O
controle efetivo de uma planta desconhecida, demanda primeiro sua identifica¢do e, a definigdo
posterior de uma lei de controle capaz de produzir a a¢do desejada. Portanto, a fase de
identificag¢do € uma etapa crucial no processo e deve ser perfeitamente entendida. Neste trabalho,
a aplicagdo do conceito wavenet sera discutida detalhadamente, visando a identificagdo de
sistemas ndo lineares e posteriormente sera apresentado de forma simplificada, uma aplicagao

em controle.

Varias simulagdes de identificagdo foram realizadas utilizando-se sistemas com ndo
linearidade na planta e no sinal de entrada. Os dados mostram uma avaliagdo do efeito do
namero de janelas utilizadas na identificagdo de uma planta, da escolha da familia de wavelets
utilizada como ativadora, bem como o efeito da variagdo de alguns parametros da rede, mais
especificamente, as escalas. Finalmente, sera discutido a proposta de identificagdo do algoritmo

na identificagdo e controle de uma planta desconhecida.
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5.2 IDENTIFICAGAO DE SISTEMAS NAO LINEARES

Nesta etapa, o algoritmo wavenet sera utilizado com o proposito de identificagdo de um
sinal desconhecido (uma planta). Trés diferentes sinais serdo analisados, utilizando wavelets das
familias RASP, MORLET ¢ POLYWOG. A influéncia da escolha do nimero de janelas
wavelets, da escala e dos parametros da rede serdo avaliados buscando definir eventuais critérios

para uma boa convergéncia do processo de minimizagao.

Os valores iniciais dos coeficientes dos filtros e os de ponderagdo foram fixos, as janelas
foram inicialmente igualmente espagadas, ou seja, as wavelets foram deslocadas ao longo de

todo o sinal de modo a cobri-lo inteiramente.

5.2.1 CASO 1

O primeiro sinal a ser tratato, refere-se a uma planta com ndo linearidade dindmica,
excitada com uma entrada linear. A expressdo (5.1) representa tal planta através de uma equagado

de diferenga nio linear.

o

- +u(n
I+y (n-1) (#)

y(n)=

emque u(n)=08sen(2m/50), n=1,2,...,200.

Inicialmente, a identificagdo da planta foi feita utilizando-se 25 janelas wavelets
POLYWOGS igualmente espagadas. Os valores iniciais da escala e dos coeficientes de

ponderagdo e filtros sdo mostrados abaixo:

e escalas a(j)=5, j=12,..,25

e pesos w(j)=le-6,j=12,.,25

e coeficientes de filtro de retroalimentagdo d(1) = d(2) =d(3) = 0,01

e coeficientes de filtro feedforward c(1) = ¢(2) = ¢(3) = 0,01
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A Figura 5.1 mostra o sinal original a ser identificado.

amplitude da sada da planta

B0 &0 100 120 140 160 180 20
Numero de pontos

Figura 5.1 — Saida da planta

Os resultados do processo de identificagdo da planta sdo discutidas abaixo.

As Figuras 5.2.a e 5.2.b mostram a saida da planta e a saida da rede, apos 6 e 38
iteragdes, respectivamente. Apds 38 iteragdes a rede convergiu e o erro médio quadratico final
observado foi de 0,0018. As Figuras 5.3.a e 5.3b. mostram o erro médio quadratico ao longo do

Processo.
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Figura 5.2 — Saida da rede (sinal aproximante, vermelho) saida da planta (verde)
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2

3
Numero de iteragoes

(@)

Figura 5.3 — (a) Erro ap6s 6 iteragdes (b) Erro apés a parada do processo de minimizagdo

A evolugdo dos parametros da rede ao longo do processo de minimizagdo € apresentada
nas figuras seguintes. Os valores finais dos parametros da rede (ap6s a convergéncia) estdo na

tabela 1.
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Tabela 1 — Valores finais dos parametros envolvidos.

b
8,4982
15,2467
23,8523
32,6066
40,3984
47,2127
56,7471
64,2408
70,9265
80,6206
88,1718
94,9267

104,5818
112,1212
119,0488
128,4502
136,1235
143,2624
152,4381
160,0762
167,6311
176,0961
185,2402
191,8382
200,0880
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Para avaliar a dependéncia da escolha da familia wavelet nos resultados foram feitas
outras simulagdes, utilizando a RASP1, a POLYWOGS e a MORLET. Um outro aspecto
bastante importante também avaliado foi a influéncia do numero de wavelets utilizadas. As
tabelas a seguir mostram sinopticamente os resultados destes varios testes. Foram utilizadas
redes com 5, 15, 20, 25, 30 e 35 neurdnios e os valores iniciais das escalas foram 20, 10 e 5. Os
demais parametros (pesos, taxa de aprendizado, coeficientes de filtros), foram mantidos

inalterados.

A tabela 2 resume os resultados obtidos quando a fungdo ativadora foi a waveler

POLYWOGS.

Tabela 2 - Fung¢do ativadora (POLYWOGS)

| N2 de neurdnios Escalas Erro normalizado | N° de iteragdes

(K) (a)

5 20 0,0145
5 10 0,4999
5 5 0,1881
15 20 0,0143
15 10 0,0154
15 5 0,0207
20 20 0,0109
20 10 0,0038
20 5 0,0050
25 20 0,0155
25 10 0,0046
5 0,0018
20 0,3421
10 0,4151
5 0,0017
20 0,0212
10 0,0059
5 0,0024

A tabela 2 mostra que para esta planta ndo linear, o numero de neurénios mais apropriado

sob o ponto de vista de convergéncia, erro menor, acontece em torno de 25 neurdnios. Os erros

normalizados sdo de mesma ordem, uma vez que com o crescimento do nimero de neurdnios o
erro sofre uma forte influéncia dos valores iniciais das escalas. Sob o ponto de vista do tempo de

computagdo (numero de iteragdes necessarias para convergéncia), os resultados mostram ndo ser

AVAVAL
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possivel estabelecer uma correlagdo entre variagdes para mais ou para menos no numero de

neuronios.

De modo geral, os resultados para K=5 ou K=15 janelas mostram que estes valores nao
sao recomendados para analise do sinal da equagdo (5.1) em virtude da ordem de grandeza dos
erros.

A tabela 3 resume os resultados obtidos quando a fungdo ativadora foi a wavelet RASPI.

Tabela 3 - Fungdo ativadora (RASP1)

N2 de neurdnios Escalas Erro normalizado | N® de iteracdes
(K) (a)

5 20 0,4999 4

5 10 0,4999 3

5 5 0,0097 62

15 20 0,0104 65

15 10 0,0027

15 S5 0,0120

20 20 0,0092

20 10 0,0031

20 5 0,0095

25 20 0,0085

25 10 0,0052

25 5 0,0042

30 20 0,4999

30 10 0,4308

30 5 0,4999

20 0,4999
10 0,4364
5 0,4999

+-

N EIEI R ES
o

+
o

As tabelas 2 e 3 mostram que redes ativadas por K=20 ou K=25 janelas (POLYWOGS5 ou

RASP1) sdo igualmente promissoras sob o ponto de vista da ordem de grandeza do erro, e no

caso da opgdo pela janela POLYWOGS, as escalas interessantes s3ao 5 e 10; e no caso da opgao

pela janela RASPI1, ganha-se maior flexibilizagdo nas escalas. O processo de identificagdo
oferece bons resultados se a rede neural adaptativa for ativada com K=20 ou K=25 janelas

POLYWOGS, observadas algumas restri¢des nas escalas. Algumas combinag¢des de nimero de
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neurdnios e escalas podem provocar a parada do processo de minimizagdo logo no inicio ou ao
contrario arrasta-lo ao infinito. Quaisquer dessas situagdes ndo produzem resultados aceitaveis.
Essas situagdes indesejaveis sdo observaveis nas duas tabelas acima citadas. Em se tratando da

analise do sinal da equagdo (5.1) a diferenga marcante entre as duas redes ativadas é a

possibilidade de reconfigurar redes com apenas 5 ou 15 janelas RASP1 e ainda obter bons

resultados na aproximagdo da saida da planta com a saida da rede.

A tabela 4 resume os resultados obtidos quando a func¢do ativadora foi a wavelet

MORLET.
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Tabela 4 - Funcao ativadora (MORLET)

N2 de neurdnios Escalas Erro normalizado | N® de iterac¢des
(K) (a)
5 20 0,4805 67
5 10 | 0.5000 2
5 5 0,5000 2
15 20 0,0103 143
15 10 0,2598 520
15 5 0,4770 36
20 20 | 0.0129 108
20 10 0,01262 100
20 5 0,4993 11
25 20 0,0132 96
25 10 0,0147 141
25 5 0,3641 237
30 20 0,4586 67
30 10 0,4999 2
30 5 0,4999 2
35 20 0,4557 67
35 10 0,4999 2
35 5 0,4999 2

De modo geral, os resultados obtidos com a utilizagdo da wavelet MORLET para a

identificagdo do sinal de equagdo (5.1), mostraram-se inferiores aos obtidos com as wavelets
POLYWOGS e RASP1. Também ni3o foi possivel observar diferenga entre as varias opgdes do
numero de janelas e ou escalas, isto €, quaisquer combina¢des produzem identificagdo pobre se

comparada com as anteriores, em virtude da ordem de grandeza do erro médio quadratico.

Objetivando discutir a robustez do processo de identificagdo quanto a contaminagdo do

sinal com ruido, foram realizados varios testes utilizando o sinal original contaminado com
ruido. Na Figura 5.5 € mostrado o desempenho do algoritmo na identificagdo do sinal de equagdo
(5.1) corrompido por ruido (varidncia 0,05, uniformemente distribuido). A Figura 5.5.a mostra o
sinal de saida da planta com ruido na entrada (verde) e a saida da rede (vermelho). A
Figura 5.5.b ilustra o decaimento do erro médio quadratico. Apds vinte iteragdes o erro atinge o

valor 0,0050.
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Figura 5.5 — Resultados da simulagdo feita com sinal ruidoso

A simulagdo ilustrada na Figura 5.5 foi realizada com K=25 janelas POLYWOGS e

escalas inicializadas em a=5. No caso da planta ndo contaminada por ruido e, mantendo todas as
outras informagdes inalteradas, a identificagdo ocorreu com erro de 0,0018, exigindo 38

iteragdes, conforme pode ser lido na tabela 2.




5.2.2 CASO 2

O segundo sinal a ser tratado, refere-se ao uma planta com ndo linearidade dinamica,
excitada com uma entrada linear. A expressdo (5.2) representa tal planta através de uma equagéo

de diferenga ndo linear.

y(n=1)y(n-2)
1+y? (n-1)+y*(n-2)

y(n)= +u(n)

emque u(n)=0.8sen(22n/50), n=1,2,...,200.

Inicialmente, a identificagdo da planta foi feita utilizando-se 30 janelas wavelets RASP1
igualmente espagadas. Os valores iniciais da escala e dos coeficientes de ponderagéo e filtros sio

mostrados abaixo:
e escalas a(j)=5, j=12,..30
pesos w(j)=le—-6,;=1,2,..,30
coeficientes de filtro de retroalimentagdo d(1) = d(2) =d(3) = 0,01

coeficientes de filtro feedforward ¢(1) = ¢(2) =¢(3) = 0,01

taxa de aprendizado é de 107,

A Figura 5.6 mostra a saida da planta e a saida da rede, apos 64 iteragdes, quando a rede

convergiu.

de saida da rede (vermelho) e da planta (preto)

2 40 B0 80 100 120 140 160 180 200
Numero de pontos

Figura 5.6 — Saida da rede (vermelho) saida da planta (preto)
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A Figura 5.7 mostra o erro médio quadratico ao longo do processo.

Enmo nomalizado
SIS e e e T
N w -~ v (=]

o

=

Figura 5.7 — Erro ap6s a parada do processo de minimizagao

A evolug@o dos parametros da rede ao longo do processo de minimizagdo € apresentada

nas figuras seguintes. Os valores finais dos pardmetros da rede (apds a convergéncia) estdo na
tabela 5.

AV
AVAYEY

> 3 a2 5 ¢ 1 sUNGSP "

12 13 14 15 16 17 18 19



evolugo dos coeficientes do fittro feedback ds
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Figura 5.8 — Evolugdo dos vérios parametros no decorrer do processo de minimizag3o.
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Tabela 5 — Valores finais dos parametros envolvidos.

b
0,6613
7.4835
14,2855
18,2381
24,3457
34,2208
40,8455
47,0556
51,5017
57,5518
66,7663
73,1336
79,9916
86,6660
93,3332

100,0000
106,6667
113,3333
120,0000
126,6667
133,3333
140,0000
146,6667
153,3333
160,0000
166,6667
173,3333
180,0000
186,6667
193,3333
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Para avaliar a dependéncia da escolha da familia wavelet nos resultados também foram
feitas outras simulagdes, utilizando a RASP1, a POLYWOGS e a MORLET. Um outro aspecto
avaliado foi a influéncia do nimero de wavelets utilizadas. Foram utilizadas redes com 3, 15, 20,
25, 30 e 35 neuronios e escalas inicalizadas em 20, 10 e 5. Os demais parametros (pesos, taxa de

aprendizado, coeficientes de filtros), foram mantidos inalterados.

A tabela 6 resume os resultados obtidos quando a fungdo ativadora foi a wavelet RASP1 e

a tabela 7 quando a ativagdo ocorreu pelo emprego da POLYWOGS

Tabela 6 - Fungdo ativadora (RASP1)

|71\19 de neurdnios l Escalas Erro normalizado | N° de iteracdes
(K) (a)
5 20 0,4728
5 10 0,3619
5 5 0,3619
15 20 02717
15 10 0,1074
15 5 0,2449
20 20 0,3832
20 10 0,0873
20 5 0,0311
25 0,1877
0,0356
0,0093
0,2583
0,0161
0,0008
0,5001
0,0154
0,0076

A
AVAYEY

1 2 3 4 > 6 7 8unespm 128 18 24 a5 Te &7

18

19



Tabela 7 - Fun¢ado ativadora (POLYWOG?S)

| N2 de neurénios | Escalas | Erro normalizado | N° de iteracdes
| (X) (a)

| 5 20 0,4509 65
5 - 10 0,2675 | 112
5 5 0,2152 112
15 20 0,0430 16
15 10 0,0179 314
15 5 0,0146 245
20 20 0,4312 15
20 | 10 0,0196 207
20 5 0,0013 175
25 20 0,4346 12
25 10 0,0443 75
25 5 0,0171 149
30 20 0,4341 12
30 10 0,0121 52
30 5 0,0690 50
35 20 0,4359 10
35 10 0,0119 52
25 5 0,0043 12

Observamos que a wavelet RASP1 oferece bons resultados, em vista da ordem de

grandeza dos erros se a rede for configurada com K=25, K=30 ou K=35 janelas e escalas de

inicializag@o a=5 (isto €, cada wavelet-filha compondo a estrutura neural inicia com escala 5).
Por outro lado, a wavelet POLYWOGS oferece bons resultados com as op¢des (testadas) K=20

ou K=35.

A tabela 8 resume os resultados obtidos quando a fungdo ativadora foi a wavelet

MORLET.
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Tabela 8 - Fungao ativadora (MORLET)

N? de neurdnios Escalas Erro normalizado | N2 de iteragdes
(K) (a)
5 20 0,0682 +404
5 10 0,0835 +578
5 5 0,1163 +301
15 20 0,0504 +248
15 10 0,0398 +294
15 5 0,0345 +201
20 20 0,0851 558
20 10 0,0510 227
20 5 0,5001 4
25 20 0,0455 501
25 10 0,0693 132
25 5 0,0422 387
30 20 0,0528 487
30 10 0,0451 98
30 5 0,0534 523
35 20 0,3074 64
35 10 0,0385 +204
35 3 0,0364 217

Uma leitura da tabela 8 mostra, em virtude da ordem de grandeza dos erros normalizados

que a utilizagdo da familia MORLET como ativadora da rede produz saida da rede muito distante

(o erro médio quadratico € de fato uma medida de distancia) da saida da planta.

AV
AVAYEY

cm 1 2 3 4 > 6 7 8unespw 128 18 324 15 Te @] L& IO



5.2.3 CASO 3

O terceiro sinal, a ser tratado, refere-se a uma planta com nio linearidade na entrada. A

expressao (5.3) representa tal planta através da equagio de diferenga
y(n)=03y(n-1)-0,6y(n-2)+ f(u(n))
em que u(n)=sen(2m/250), n=1,...,200. e f(u)=u’+0,3u>—-0,4u.

A Figura 5.9 mostra o sinal a ser identificado.

amplitude da saida da plara

20 40 B0 i 1] 100 120 140 160 180 20
Numero de pontos

Figura 5.9 — Saida da planta

Inicialmente, a identificagdo da planta foi feita utilizando-se 32 janelas wavelets
POLYWOGS3 igualmente espagadas. Os valores iniciais da escala e dos coeficientes de

ponderagdo e filtros sio mostrados abaixo:

e escalas a(j)=100, j=12,..22
pesos w(j)=le—-6,j=12,..22

coeficientes de filtro de retroalimentagdo d(1) = d(2) = d(3) = 0,01
coeficientes de filtro feedforward c(1) = ¢(2) = 0,01

taxa de aprendizado ¢ 107,

A segunda itera¢ao nesta simulagio € ilustrada na Figura 5.10.
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Figura 5.10 — Saida da planta (verde) saida da rede (vermelho)

Na vigésima iteragdo, a situa¢do de confronto entre a saida da rede e a saida da planta

dada pela equagédo (5.3) € ilustrada na Figura 5.11.a.

Apds a 108? iteragdo o processo para em respeito ao critério de nulidade computacional

de um dos gradientes envolvidos. A boa aproximagdo entre as saidas da planta (verde) e da rede

(vermelho) € ilustrada na Figura 5.11.b.
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Figura 5.11 — Saida da rede (vermelho) e saida da planta (verde)

A Figura 5.12.a ilustra o comportamento do erro médio quadrético nas primeiras vinte

iteragdes e a Figura 5.12.b ilustra do inicio até final do mesmo processo de minimizag3o.
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Figura 5.12 — Erros quadratico médio

Ap0s cento e oito interagdes o processo convergiu e o erro médio quadratico observado

foi de 0,0007, sendo que nas primeiras vinte iteragdes o erro decaiu de 0,5 para 0,07.

O sinal com ndo linearidade na entrada foi igualmente bem identificado tanto pela

POLYWOGS quanto pela RASPI.

A Figura 5.13.a ilustra o confronto entre a saida da rede e a saida da planta apds sessenta
iteracdes de uma outra simulagdo elaborada com K=22 janelas wavelet RASP1. A Figura 5.14.b

ilustra o mesmo confronto apds cento e onze iteragdes da primeira simulag@o ja mencionada.
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O comportamento do erro médio quadrético das duas diferentes simulagdes sdo ilustradas
na Figura 5.14. A Figura 5.14.a ilustra que apds sessenta iteragdes que levou a segunda
simulagdo a convergéncia (K=22 janelas RASP1) o erro atinge o minimo de 0,0039. A Figura
5.14.b ilustra o decaimento do erro para o minimo de 0,0007 na primeira simula¢do (K=35

janelas POLY WOGS), neste caso apos cento e onze iteragdes.

Figura 5.14 — Erros quadraticos médios

As Figuras 5.15.a, 5.15b, 5.15¢, 5.15d, 5.15e ilustram as altera¢des sofridas pelos varios
pardmetros no decorrer do primeiro processo de minimiza¢do, utilizando-se K=35 janelas

wavelet POLYWOGS simulag@o que exigiu cento e oito iteragdes, um dos melhores resultados

em termos de erro minimo na tarefa de identificar o sinal originado pela equagdo (5.3). Os

valores finais dos varios parametros obtidos apds a convergéncia da simula¢do encontram-se no
tabela 9.
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Figura 5.15 — Evolugdo do varios pardmetros no decorrer do processo de minimizagao.
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Tabela 9 — Valores finais dos parametros envolvidos.

a b w
100,0819 -0,0284 0,0544
100,0784 9,0623 0,0587
100,0728 18,1596 0,0624
100,0644 27,2594 0,0659
100,0538 36,3594 0,0692
100,0421 45,4570 0,0725
100,0301 54,5526 0,0757
100,0177 63,6476 0,0788
100,0037 72,7442 0,0818
99,9863 81,8435 0,0845
99,9644 90,9456 0,0868
99,9385 100,0485 0,0885
99,9118 109,1488 0,0896
99,8895 118,2428 0,0898
99,8777 127,3278 0,0893
99,8821 136,4028 0,0880
99,9053 145,4690 0,0860
99,9461 154,5299 0,0834
99,9992 163,5900 0,0805
100,0562 172,6540 0,0774
100,1078 181,7258 0,0742
100,1452 190,8077 0,0711

Para avaliar a dependéncia da escolha da familia waveler nos resultados, foram feitas

outras simulagdes, utilizando-se a RASP1, a POLYWOGS e também a MORLET. Um aspecto

bastante importante avaliado foi a influéncia do nimero de janelas utilizadas (nimero de

neurdnios) e também como o algoritmo reage com as alteragdes das escalas.

As tabelas 10 e 11 mostram sinopticamente os resultados dos varios testes. Foram

utilizadas redes com 5, 15, 20, 25, 30 e 35 neurdnios e escalas de valores iniciais 200, 100 e 50.
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Os demais pardmetros (pesos, taxa de aprendizado, coeficientes de filtros), foram mantidos

inalterados.

A tabela 10 resume os resultados obtidos quando a fun¢@o ativadora foi a wavelet RASP1

e a tabela 11 quando a ativagdo ocorreu pelo emprego da POLYWOGS.

Tabela 10 — Func¢do ativadora RASP1

N2 de neurdnios Escalas Erro normalizado | N°® de iteracdes
(K) ()

5 50 0,0026 78

5 100 0,0037 61

5 200 0,0160 31
15 50 0,0053 108

15 100 0,0392 33

15 200 0,0153 88

20 50 0,0335 41

20 0,0424 29

20 0,0199 22

25 0,0410 34

25 0,0421 28
0,0196 21
0,0431 31
0,0449 25
0,0198 20
0,0458 28
0,0463 24
0,0203 19
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Tabela 11 - Fungdo ativadora POLYWOGS.

N2 de neurdnios Escalas Erro normalizado | N? de iteracées
(K) (a)
5 50 0,0672 404
5 100 0,0770 131
5 200 0,0131 6
15 50 0,0609 19
15 100 0,0638
15 200 ' 0,0094 19
20 50 0,0607 18
20 100 0,0574
20 200 0,0094 18
25 50 0,0610 18
25 100 0,0555
25 200 0,0082 29
30 50 0,0611 18
30 100 0,0479
30 200 0,0073 27
35 50 0,0423
35 100 0,0023
35 200 0,0087

A wavelet POLYWOGS configurando a rede com K=15, 20, 25 , 30 ou 35 janelas
oferecem aproximagdes entre as saidas da rede e da planta com erro médio quadratico da ordem

de 107 . As boas escalas inicializantes sio 100 ou 200. Por outro lado, a waveletr RASP1 ¢é

mais promissora configurando a rede com K=5 ou 15 janelas. Para K=5, as escalas aceitaveis

sdo 50 ou 100. Podemos saudar resultados bons com relativamente pouco neurdonios .
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A tabela 12 resume os resultados obtidos quando a fungdo ativadora foi a wavelet

MORLET.

Tabela 12 - Fungdo ativadora MORLET.

N? de neurdnios Escalas Erro normalizado | N° de iteragdes
(K) (a)

5 50 0,07590 319

5 100 0,0622 56
5 200 0,0697 47
15 50 0,0313
15 100 0,0602 32
15 200 0,0708 30
20 50 0,0309
20 100 0,0602 29
20 200 0,0690 31
25 50 0,0307
25 100 0,0602 27
25 200 0,0706 25
30 50 0,0304
30 100 0,0606 25
30 200 0,0709 27
35 50 0,0303
35 100 0,0608 24
35 200 0,0710 25

De modo geral, os resultados obtidos com a utilizagdo da wavelet MORLET para a
identificagdo do sinal (5.3), mostraram-se inferiores aos obtidos com as wavelets POLYWOGS e
RASP1. Também ndo foi possivel observar uma nitida diferenga entre as varias opgdes do
namero de janelas e ou escalas, isto €, quaisquer combinagdes produzem identificagdo pobre em

virtude da ordem de grandeza do erro médio quadratico observado no tabela 12.
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5.3. CONTROLE ADAPTATIVO

Este topico discute a possibilidade da utilizagdo do conceito wavenet na identificagdo e
controle de uma planta desconhecida. A proposta neste caso, € inicialmente identificar a planta

em uma fase de reconhecimento que sera feita off line e posteriormente, exercer uma agdo sobre

ela.

O exemplo avaliado refere-se a um sistema ndo linear, em que a ndo linearidade ocorre na

dindmica e a excita¢do de entrada, neste caso € linear. O modelo ¢ representado pela equagdo

(5.1)

y(n-1)

YO = a1

+u(n).

A Figura 5.16 ilustra a fase de identificagdo, o sinal azul representa a saida da planta e o

preto a saida da rede, ou seja, a planta identificada.

A primeira etapa da avaliagdo do sistema, € a etapa da identificagdo e a segunda etapa € a

i
VRYRYY

0 2 4 e 80 100 120 140 160 180 20
Tempo, 1 segundo= 500 pontos

do controle da planta.

B al ik

Sinais de Saida:da reds preto » da planta,azul

Figura 5.16 — Saida da rede aproximante (preto) saida da planta (azul)

A Figura 5.17 ilustra a evolugdo dos parametros na fase de identificagdo com taxa de

aprendizado 107, utilizando-se 15 wavelets RASP1.

AVAVAY

2 3 4 > 6 7 8unesp' 128 218 F4 245 Te ET LS8

AVA
AV

19



o
=

E
8

o
g
evolugdo dos deslocamentos

g
8

evelugdo dos coeficientes do filtro feedback ds
(=]

\ o —

5t /\“
| M

N

k T T
‘_‘ -._.--v-:"'" — e e

PP

\“‘f-—’_'--

VR A AR AR

f

©
Numero de teragoes

(©)

Figura 5.17 — Evolugdo dos parametros

A Figura 5.18 ilustra o decaimento do erro quadratico médio.
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Figura 5.18 — Erro quadratico médio

Apos a prévia identificagdo ocorre a fase de controle adaptativo em que a saida da planta

deve trilhar o caminho do reconhecimento do sinal de referéncia. Assim, na fase de controle a
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saida da planta busca pelo sinal de referéncia e a saida da rede busca pela saida da planta,

conforme discutido no Capitulo 4, item 4.2.1.

Neste topico o sinal de referéncia que a saida da planta busca em virtude da agdo de

controle ¢ dado por

r(k)=p(k—-200)-1.5¢(k-300) + 1.5¢ (k—400)
k=1,...,500. em que

1 ara k=0
ot)={ P
0 para k<0

A Figura 5.19 ilustra simultaneamente a fase de identificagdo ocorrida para os primeiros
200 pontos sinal oriundo da planta, e a fase posterior de controle ocorrida a partir da
identificagdo, onde a saida da planta (azul), da rede (preto) e o sinal de referéncia (lilas).
Naturalmente € inegavel que o processo de controle adaptativo deve merecer um trabalho mais

apurado. Isto é uma promessa para o futuro.
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Figura 5.19 - Saida da planta (azul), da rede (preto) e o sinal de referéncia (lilas)

A Figura 5.20 ilustra a evolugdo do erro normalizado na fase de controle adaptivo. Apds

10 iteragdes o erro foi de 0,315.

AVA
AVAVEY
vy

2 3 4 > 6 7 8unesp 128 218 F4 245 Te ET LS8

19



Emo nommalizado

Numero de Reragoes

Figura 5.20

A ousadia de apresentar alguma aplica¢do do algoritmo wavenet na esfera do controle
adaptativo estabelece um forte compromisso por resultados mais convincentes. As dificuldades
atuais serdo superadas com uma completa percep¢do de como os pardmetros dos filtros devem
ser atualizados, iteragdo por iteragdo na fase de controle. No futuro imediato esta € uma

exigéncia do bom senso.

5.4. DISCUSSAO

A capacidade das wavenets na tarefa de identificar a saida da planta pela saida da rede foi
neste trabalho ilustrada em duas situagdes de plantas com ndo linearidade na dindmica € uma

com entrada ndo linear, todas descritas através de equagdes de diferengas.

No primeiro caso de planta com ndo linearidade na dindmica a fun¢do ativadora

POLYWOGS proporcionou identificagdo com erro de mesma ordem de grandeza (1 0?) em redes

neurais operando com 20, 25, 30 ou 35 neurdnios. A fun¢do ativadora RASP1 repete um
desempenho similar (no que tange a ordem de grandeza do erro) mas operando com 5, 15, 20 ou

25 neurdnios.

No segundo caso de planta com ndo linearidade na dindmica a wavelet RASP1 ativando

redes neurais com 25, 30 ou 35 neurdnios proporcionou identificagdo com erros de mesma
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ordem de grandeza (10?) enquanto que a POLYWOGS5 repete os bons resultados em redes

contando com 20 ou 35 neuronios.

No caso de planta com ndo linearidade na entrada a waveler RASP1 ativando redes
neurais com 5 ou 15 neurdnios promoveu uma identificagdo satisfatoria sob o ponto de vista da
ordem de grandeza do erro {10’3) e a wavelet POLYWOGS repete o feito com 15, 20, 25, 30 ou

35 neuronios.

Quando a rede neural € ativada por um numero grande de neurdnios (dentre os testados) a
rede pode convergir com menos iteragdes e isto pode parecer atraente, porém , tem maior
interesse encontrar caso a caso, 0 menor numero de neurdnios (em cada iteragao o numero de
neurdnios influi fortemente na quantidade de operagdes aritméticas exigidas para a apresentagao
da saida da rede) capaz de estruturar uma rede cuja saida reconhega a meta (saida da planta)

eficazmente e com menor custo computacional.

Além disso, os resultados obtidos para o controle adaptativo ainda ndo sdo conclusivos.
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CAPITULO 6

6.1 CONCLUSAO

Este trabalho foi elaborado em algumas etapas, a primeira tratando de processos de
minimizagdo utilizando o método do gradiente descendente, a segunda abordando as redes
neurais € em seguida a construgdo das wavenets, aplicagdes de filtros retroalimentados e

alimentados para frente e finalmente a identificagdo de plantas ndo lineares e controle.

As redes neurais ativadas por wavelets mostraram-se eficazes no processamento de sinais,
particularmente na identificagdo de plantas ndo lineares e os testes preliminares sugerem a

possibilidade subsequente do seu uso em controle adaptativo.

As tarefas discutidas neste trabalho, indicam que o sucesso na identificagdo depende da
escolha da familia wavelet no papel de fungdo ativadora, bem como do niumero de neurdnios
necessarios para cobrir eficazmente toda a extensdo do sinal (planta , meta ). Essas escolhas até
agora sdo feitas de forma heuristica e a definicdo de uma arquitetura apropriada da rede neural

nao € um trabalho trivial.

Assim, as simulagdes desenvolvidas nos dao a certeza da eficiéncia das redes neurais
ativadas por wavelets na tarefa de identificar uma saida da planta pela saida da rede, porém , o
numero de janelas wavelets (neurdnios) adequados ao objetivo pretendido ainda ndo é muito

claro, merecendo esforgos posteriores de investigagdo.
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O trabalho futuro pode ser resumido nos seguintes topicos principais: sobre o numero
minimo de janelas necessarios para tarefas de identificagdo e a sua relagdo com a op¢io da

familia wavelet; isto €, devemos buscar eficiéncia com menor custo computacional. Também a

questdo do controle adaptativo devera receber atengdo intensiva, pois proporcionara um emprego

mais amplo das ferramentas que estudamos neste trabalho.
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APENDICE

TEOREMA DE SHANNON-WHITTAKER

E possivel obter uma boa representagdo de uma fungao usando amostragem pontual?

A resposta € sim, se forem colocadas algumas restrigdes sobre a fungdo f e a0 mesmo
tempo algumas condi¢Oes sobre a taxa de amostragem. Inicialmente facamos as seguintes

consideragdes:

e processo de amostragem € uniforme, isto €, os intervalos de amostragem [1, , 7,,,]

tem 0 mesmo comprimento At=1,,, —1,;

e a transformada de Fourier f da fungdo f se anula fora de um intervalo limitado

-

[-Q2, Q] do dominio da freqiiéncia, isto €, f tem suporte compacto.

Usando as restrigdes acima podemos enunciar:
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TEOREMA DE SHANNON-WHITTAKER

Considere uma fungdo f : % — R com suporte compacto, supp (.f‘) c[-Q,Q], e uma
partigdo uniforme /, , i € Z de numeros reais tais que 2 A <€). Entdo f, pode ser reconstruida a
partir de sua representagdo pelos pontos amostrados ( f/(Z,)),.,. A equagdo de reconstrugdo €

dada por

N = ok senz(2Q k)
0= 2 f(ﬁ} 7(2Qi-k)

k=-ux

A desigualdade 2 Ar <Q é chamada de Nyquist. Ela diz que deve-se tomar pelo menos

duas amostras para cada ciclo completo de freqiiéncia maxima ocorrendo na fung@o.

As hipoteses do teorema sao:

1- A fungdo f ndo deve ter freqiiéncias muito altas, supp ( f) c[-Q,Q]

2- As amostras tomadas de f devem ser suficientemente proximas, obedecendo a

desigualdade de Nyquist.

A conclusdo do teorema € que f pode ser reconstruida exatamente, interpolando suas

amostras usando a equagdo de reconstrugao.
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