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RESUMO

Este trabalho aborda o controle automatico de
sistemas dindmicos utilizando o "Cerebellar Model Articulation
Controller" (CMAC). O CMAC é uma Rede Neuronal Artificial (RNA)
desenvolvida por Albus e baseada nos cerebelos de alguns

mamiferos.

Nesta pesquisa foi desenvolvida uma nova
configuracdao, baseada no CMAC, utilizando pesos com valores
discretos, com o objetivo de reduzir a membéria fisica necesséaria.
Sado apresentadas simulagdes que comprovam a eficiéncia da

configuracao proposta.

E descrita, também, uma aplicacdo dos resultados
obtidos no controle automatico da posicdo de um péndulo forcado,

utilizando uma saida tipo relé.
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ABSTRACT

This work treats the control of dynamic systems
using the "Cerebellar Model Articulation Controller" (CMAC). QMAC
is a kind of neural network developed by Albus, based on the

cerebellar cortex of some mamals.

We present a new configuration based on CMAC,
using discrete weights, carrying out a smaller memory
requirement. Simulations show that the new configuration provides

a better performance than using HASH code.

This work presents an application of these new
results on the control of a forced pendulum using a relay type

output.
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C-quantidade de fungdes de quantizacdo aplicadas a cada variivel de entrada
do CMAC; constante de generalizagdo do CMAC

D-numero de intervalos possiveis na saida da fungdo de quantizagdo gq() quando
esta é aplicada a uma das entradas do CMAC

m-vetor discreto que representa a saida de C fung¢des de quantizagdo do CMAC,
quando sdo aplicadas a uma de suas entradas; metade do antecessor do numero
(2m+1) que define a quantidade de valores discretos que os pesos discretos do
CMAC podem assumir

a-vetor de células de associacdo

4-versor do vetor a

a’-conjunto de elementos unitdrios do vetor a

Z-quantidade de elementos do vetor de células de associagdo

A-matriz NPxZ em gque cada linha é um vetor 4 associado a um ponto de

treinamento

R-vetor com NP linhas: cada um de seus elementos & a saida desejada para um

ponto de treinamento multiplicada por JE

@-posto da matriz A

Q'-posto da matriz aumentada [A,R]

w-peso discreto do CMAC

v-numero inteiro que define um valor discreto para um peso w do CMAC com

pesos discretos

b-nuimero de bits usado para representagdo dos numeros inteiros que definem um

peso discreto do CMAC
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n-metade do antecessor do numero (2n+l) que define a quantidade de valores
discretos que as saidas do CMAC podem assumir

£-valor discreto para uma saida do CMAC com pesos discretos

K-relacdo entre as amplitudes (w,-w,) e (r,-r.,)

S,-soma dos numeros inteiros que definem os pesos responsaveis por uma saida

do CMAC

6-posigdo angular do péndulo forgado

@-velocidade angular do péndulo forcado
a-aceleragdo angular do péndulo forgado

T-passo de integragdo no processo de Euler
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‘Capitulo 1

INTRODUCAO

A busca de novas alternativas para solucdes de
problemas no processamento de informacdes inexatas tais como
reconhecimento de padrdes, otimizacgado de trajetoérias,
identificacdo e controle de sistemas nao lineares, sistemas
varidveis em sua estrutura e/ou sujeitos a disturbios, nos
incentiva a estudar os caminhos seguidos pelas redes neuronais
bioldégicas para resolucdo desta classe de problemas que, quando
tratados através de teorias convencionais apresentam solucdes
inviaveis ou tdo particulares que descaracterizam o problema

inicial.

Qual é o tempo necessario para concluirmos que as
constelagdes que vemos no céu assemelham-se realmente a
escorpides, caes ou cacadores? Qual é o custo para escolhermos
0 menor caminho que passa por varias localidades? Com que rapidez
o0 cerebelo determina os impulsos nervosos responsaveis pelos
movimentos dos globos oculares a centenas de graus por segundo

para focalizarem objetos sob as mais variadas condigdes?

Durante as ultimas trés décadas, pesquisadores vém

aprimorando técnicas baseadas na filosofia de processamento das
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redes neuronais bioldbgicas.

Este trabalho apresenta uma descrigcao das

principais arquiteturas de <controle com redes neuronais

artificiais e, também uma descricdo completa do Cerebellar Model
Articulation Controller (CMAC), nmostrando suas vantagens,
desvantagens e aplica¢des em identificacdo de funcdes, através

de exemplos ilustrativos.

Propomos uma nova técnica para superar o problema
da grande quantidade de meméria requerida pelo CMAC, baseada na

discretizacdo dos valores que Os seus pesos podem assumir.

Simulagdes realizadas neste trabalho mostram que
0 CMAC com pesos discretos é capaz de reproduzir uma funcado de
duas variadveis com maior precisdo do que o CMAC provido com

cbdigo HASH, usando uma meméria fisica de tamanho similar.

No capitulo 2 é apresentada uma descrigao geral
das Redes Neuronais Artificiais (RNA). O capitulo 3 descreve as
estruturas mais utilizadas no controle automatico com RNA. Sao
descritos no capitulo 4 os principais resultados disponiveis
sobre o CMAC e no capitulo 5 as aplicagdes em controle
automatico. Nos capitulos 6 e 7 sdo apresentados os resultados
desenvolvidos neste trabalho, sobre o CMAC com pesos discretos

e suas aplicacdes, inclusive no controle inverso da posicao de

2
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um péndulo forcado.

Nos capitulos 8 e 9 sao descritas as

conclusdes do trabalho e as referéncias bibliogréficas.

2 3 4 5 6

7

unesp
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Capitulo 2

REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

2.1. INTRODUGAO

Uma Rede Neuronal Artificial (RNA) consiste de uma
arquitetura de processamento de informacdes baseada nas redes
neuronais bioldégicas e possui habilidades de identificacdo de
fungcbes e classificacdo de padrdes. Similarmente as redes
neuronais biolégicas, as RNA assimilam informac¢des pela técnica
de tentativa e erro. Isto significa que podem aprender mediante
a apresentacdo de exemplos. As RNA também possuem capacidade de
generalizacdo, ou seja, de apresentar solucdes satisfatédrias nas
situacdes para as quais nao houve aprendizado[l][2]; criangas
reconhecem numeros num reldégio digital embora tenham aprendido
0s algarismos aradbicos na forma manuscrita. Outra caracteristica
das RNA é a de ndo perder a informacdo ja armazenada caso ocorra
a destruicdo total de uma parte da rede. Isto pode ser verificado
no funcionamento normal do sistema nervoso humano caso alguns

milhdes de neurdnios sejam anulados.
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2.2. ELEMENTO LINEAR ADAPTATIVO

O elemento basico de uma RNA é o neurdnio
artificial, inspirado no modelo do neurdnio bioldégico idealizado

por McCulloch e Pitts em 1943. A figura 2.1 ilustra o neurbdnio

artificial chamado ADALINE (ADAptive LINear Element) .

Figura 2.1: Elemento Linear Adaptativo (ADALINE). (a) Diagrama de blocos; (b) Simbolo.

Os elementos do vetor de entrada X=[x; X,...X%]%

pertencem a conjuntos de valores continuos ou discretos. A funcéao
de saida do neurdnio (f) é do tipo ndo decrescente com dominio
real cuja saida y se encontra no intervalo [0,1] quando se deseja
que o0 neurdnio responda com sinais de refor¢o numa maior ou menor
intensidade, ou, ainda, y no intervalo [-1,1] quando a saida do
neurénio tiver que assumir carater de reforgco ou de inibig¢do numa
forma mais ou menos intensa. A figura 2.2 mostra alguns exemplos

de funcdes de saida de ADALINE.
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y=£(s)=0,5(1+sgn(s)) y=f (%) =sgn (s)
4 A
1 1

y=f(s)=0,5(1+tgh(s)) y=f (=) =tgh (s)

FIGURA 2.2: Fungdes de saida de ADALINE.

A saida do neurdnio é computada através das

equacdes (2.1) e (2.2):

A entrada x,=1 é& denominada bias e seu peso W,

determina a saida do neurdénio quando X=0. Analiticamente, a

equacdo (2.1) determina um hiperplano no R¥ onde Wy=[w; W...¥]"
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define seu vetor ortogonal, ndo necessariamente com mbédulo
unitdrio. O peso w, corresponde ao termo independente da equacao
geral do hiperplano e proporciona o seu deslocamento em relacgéo

2 origem, o que é muito importante em classificacdo de padrdes.

A figura 2.3 ilustra um ADALINE com duas entradas

e trés pesos classificando os pontos de treinamento (padrdes) de

acordo com as saidas desejadas, geradas pela funcdo definida na

FIGURA 2.3: ADALINE com duas entradas e fungido de saida f(s)=sgn(s). (a) diagrama de blocos; (b)
hiperplanc unidimensional definido por W=[w, w, w,]* separando o espago (x,,x;) em dois semi-espagos
onde a saida do ADALINE seri +1 ou -1.

tabela 2.1. A equacdo geral e a equacdo reduzida do hiperplano

separador sido dadas pelas equacdes 2.3.

Note que as saidas da funcdo descrita na tabela
2.1 s3o separaveis por uma variedade linear do R?. Dizemos que

esta funcdo é linearmente separavel. Segundo Widrow & Lehr[1l]
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TABELA 2.1: Fungdo reproduxida pelo ADALINE da figura 2.3.

ponto de entrada (x,,x,) saida desejada (d)

(+1,+41) +1

(+1,-1) ' +1

(=17=1) +1

(=1,+1) -1

-+
w‘x‘ 'rxxx 4+ 'BB 0

qualquer funcdo linearmente separavel com N varidveis pode ser

reproduzida por um ADALINE com N entradas.

2.3. ALGORITMOS UTILIZADOS NO TREINAMENTO DO ADALINE

O treinamento ou aprendizado de um ADALINE é um
procedimento que armazena informac¢cdo nos seus pesos, de modo que
sua saida corresponda a valores desejados para vetores de entrada
X* tomados num conjunto de interesse com NP elementos. O
aprendizado termina quando o erro entre a saida da RNA e seu
valor desejado atinje um valor toleravel. O treinamento de

ADALINE baseia-se no principio da minima perturbacdo: a alteracédo

que se faz nos pesos para corrigir o erro devido a um ponto de

treinamento ndo deve descaracterizar a informacdo jé& assimilada
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Descreveremos, a seguir, algoritmos usais para ©
treinamento de ADALINE descrito em [l1]. Um algoritmo de.
treinamento de RNA com mais de um ADALINE serada abordado no item

2.4.

2.3.1. Regra Delta de Widrow-Hoff

Também conhecido por a-IMS, este algoritmo[l]
baseia-se na alteracgdo dos pesos w; através das equacgdes (2.4) e

(275)5:

R
CA dk 't xk,

sendo W,,; e W, os vetores pesos nas iteracdes (k+1) e (k)
respectivamente, X; € o vetor de entrada do ADALINE e a € a taxa

de aprendizado que pode assumir valores no intervalo 0 < a < 2

como serd mostrado a seguir. O erro linear e, é definido como a

diferengca entre a resposta desejada di e a saida 1linear
s, = WX anterior a adaptacéo.

Uma alteracdao nos pesos leva a uma correspondente
alteracdo no erro. Combinando as equacdes (2.4) e (2.5), vemos

que a modificagcdo no erro é dada pela equacao (2.6).
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ﬂE.“ E..x- E.

r & . 5 BT
Ae,=A(d,-W X )=(d-W X )-(d-W X)

4
be,=-XFAW, MW =W, -W,

r
el xl' xk

Ae, = - =
| x,I

Aet--—rxek

O parametro a controla a estabilidade e a

velocidade de convergéncia do processo de treinamento. Para

padrdes de treinamento invariantes no tempo (X; e dy constantes)
a estabilidade estard assegurada se escolhermos 0 < a < 2, pois
neste caso, A4€;=€3,;-€;. Valores de a maiores do que 1 diminuem a

velocidade de convergéncia, portanto, recomenda-se 0 < a < 1.

2.3.2. Algoritmo Backward Error Propagation (Backpropagation)

Backpropagation é um algoritmo do tipo gradiente
descendente e ndo linear[l] que exige fun¢gdes de saida

diferenciaveis tais como:

y=f(s)=tgh(s) ou

y=£f(s)=0,5[1+tgh(s)],

indicadas na figura 2.2. O objetivo é minimizar o erro quadratico

10
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médio entre a saida do ADALINE e o seu valor desejado, para cada

ponto de treinamento. Consideremos E,, 0 erro quadrético médio na

k-ésima iteracao:

1 yr
E==- L [e)*
2
i=1

fi) _ 1) _ fi)

e, =d Y
obtido pelas diferencas entre as saidas do ADALINE e seus
respectivos valores desejados avaliadas para cada um dos NP
pontos de treinamento. Na equacdo (2.7), E, é um funcional
convexo e apresenta um minimo global no ponto determinado pelos

pesos que levam a

sendo W o vetor dos pesos da rede neuronal.

O algoritmo Backpropagation consiste em modificar
os pesos do ADALINE segundo a equacao (2.8):

=Wt R(-VE).

sendo que W, e W, Sdo os vetores pesos na iteracdao k e k+1,
respectivamente, p é a constante de aprendizado e, usualmente,

11
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of<ini<al; VE, é o vetor gradiente do funcional convexo E,; dado

na equacao (2.7), relativamente aos pesos [w, Wy W, ... Wy].

Aplicando o algoritmo (2.8) aos pesos do ADALINE,

teremos, considerando a figura (2.1):

aE, ay os!
el AN e Y Vo
dy,~ 0s, .

N g - of (s
MW, -B( E (M E(s) X)), o) =2,

NP
W, = Wk+p1£:1(eii’f(s,:‘“) x*)).
A equacdo (2.9) é a regra de atualizacdo a cada
iteracao, ap6és a apresentagdo de todos os pontos de

treinamento (i) dentro da mesma iteracdo(k). Outra forma de

minimizar a funcdo E; [1] é minimizando e pela aplicacdo da
t .

equacdo (2.10) a cada nova apresentacdo de um ponto de
treinamento (i) para cada iteracdo (k). Se executarmos uma correcao
para cada ponto de treinamento, teremos NP aplicagdes da equacdo
(2.10). Em algumas situacdes este procedimento nos leva a uma

formulacdo mais simples para o algoritmo de treinamento em
questao[10].

= (1) £ d) (4)
lﬁi’hl—i\?‘:ﬂ;eJr f(sk }Xk

O uso de ADALINE com funcdo de saida f(s)=s mostra

um caso particular do Backward Error Propagation, similar ao

12
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algbritmo a-IMS, chamado p-IMS [1], representado pela equacao

(2.1i):

= (1) 3 (4)
Wku W*-i-pet Xk 7

Pode-se notar que a diferencga entre as regras a-
IMS e p-IMS é a normalizacdo devido a divisdo por |X,|? na
equacao (2.4). Outro ponto a ser observado é que o a-IMS é uma
técnica tipo correcdo de erro enquanto que o p-IMS é um algoritmo

baseado em gradiente descendente.

2.4. ESTRUTURAS DE REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

Em geral, um uUnico ADALINE nao resolve o0s
problemas mais complexos[1][2]. Uma solucdo consiste em organizar
varios ADALINE de modo a formar uma camada ou ainda, véarias
camadas, construindo estruturas chamadas MADALINE (MultiADALINE) .
A figura 2.4 mostra alguns tipos de RNA que se pode construir com

ADALINE[2].

Uma RNA tipo feedforward é aquela onde a
informagcdo segue um unico sentido desde a entrada até a saida,
como mostram as figuras 2.4(a) e 2.4(b). Uma rede recorrente é

construida por conexdes entre ADALINE numa mesma camada como na

Rede de Hopfield (figura 2.4(c)). Outra forma alternativa
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€& conectar a saida de uma RNA feedforward as entradas de um ou

mais neurdnios de alguma(s) camada(s) desta RNA.

®)

FIGURA 2.4: Exemplos de RNA: (a) MADALINE com uma camada e quatro neurdnios: (b) MADALINE com
trés camadas e seis neurdnios; (c) Rede de Hopfield.

Embora ndo se conheca regras praticas para o
projeto de uma RNA que resolva um determinado problema, em [11]
encontramos um resultado sobre a capacidade das RNA: qualquer
funcédo continua sobre um conjunto compacto pode ser aproximada,
com uma precisdo arbitrariamente especificada, por uma RNA
feedforward com trés camadas. Isto implica que: dado qualquer
&>0, uma rede neuronal com trés camadas e com numero

suficientemente grande de neurdénios pode ser treinada de modo que

14
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//H(x)-NN (x) [[<é para todo xe€S,

sendo H a funcdo que desejamos reproduzir, NN(x) é a saida da
rede neuronal e § € um dominio compacto de um espaco vetorial de

dimensdo finita.

2.5. TREINAMENTO DE REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

O treinamento das RNA feedforward pode ser feito
pelas técnicas Madaline Rule I (MRI), Madaline Rule II (MRII)
(corregcdao de erro) ou pela técnica Backward Error Propagation
(gradiente descendente) [1]. Redes recorrentes tais como a rede
de Hopfield possuem um algoritmo de treinamento préprio, também

descrito neste item.

2.5.1. Madaline Rule I (MRI)

O algoritmo Madaline Rule I destina-se ao
treinamento de RNA com duas camadas, sendo a primeira delas
constituida por trés ou mais ADALINE com funcdo de saida
f(s®l)=ggn(s®1) e a segunda camada formada apenas por um

ADALINE com pesos fixos que implementa uma funcgdo légica tipo OU,
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E ou MAJ. Estas funcdes podem ser definidas da seguinte forma,

considerando que as entradas x;, i=1,2,...N, podem assumir

somente os valores +1 e -1:

1, se x =Xx, =...=x_*= le

=
x, E x, E...E x,

-1, caso contrério ;

1, se x, ou x, ou...ou x.ll e

x, oU x, oU...o0oU x, =

-1, caso contrdrio ;

+ L Py TR
1, se x x, x)O.

ﬂJ‘{x!, Xopeoey x') =
-1, caso contrério .

A figura 2.5 ilustra este tipo de RNA. A figura
2.5(a) apresenta uma arquitetura conhecida por MADALINE I,

idealizada na década de 60 [1].

O treinamento se resume em avaliar a saida atual
da rede e, no caso desta ndo corresponder ao valor desejado,
verificar qual (is) dos ADALINE da primeira camada contribuem para
este resultado incorreto. Por exemplo, se a saida desejada para
a RNA, supostamente com uma funcdo MAJ na segunda camada, €& +1
e os trés primeiros neurdnios da primeira camada apresentam saida
-1 e, ainda, os dois ultimos neurdénios apresentam saida +1 logo,
os trés primeiros ADALINE contribuem para o resultado incorreto.

Dentre os neurdnios selecionados na primeira camada, deve-se
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corrigir os ©pesos daquele que apresentar saida linear

sM= witix WM mais préxima de zero, com isso estaremos atuando
sobre o neurdénio que estd na iminéncia de obter uma saida légica
+1 e, consequentemente, levar a saida da funcao MAJ para o valor

desejado +1.

FIGURA 2.5: Rede MADALINE I e respectivas fungdes de saida. (a)MADALINE com duas camadas sendo
a que Gltima camada consiste de um ADALINE que implementa uma fungio légica fixa que pode ser uma
das operag¢des: (b)produto E, (c)soma OU, ainda (d)MAJ.

A correcdo nos pesos da primeira camada é feita

pelo algoritmo a-IMS, descrito em 2.3.1, a saber:
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A saida desejada d; é determinada por um mecanismo
inerente ao MRI que a partir do valor da saida desejada para a
RNA, das saidas lineares s/’ e do tipo de funcado légica da

segunda camada, atribui as saidas corretas para os ADALINE da

primeira camadal[l].

2.5.2. Madaline Rule II (MRII)

O algoritmo Madaline Rule II (MRII) destina-se ao
treinamento de RNA com a arquitetura mostrada na figura 2.6. Da
mesma forma que em MRI, avalia-se o erro da apresentacao na saida

da RNA. Calcula-se esse erro através da equacgdo 2.12:

- srefy?,

sendo que 1 indica um ADALINE na Ultima camada e k especifica o

ponto de treinamento tomado na k-ésima iteracdo do processo de

treinamento, ou seja, uma iteracao consiste em corrigir o erro

referente a apresentacao de um Unico ponto de treinamento.
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FIGURA 2.6: Arquitetura MADALINE II com duas camadas e cinco neurdnios.

Caso a saida da RNA nao corresponda ao valor
desejado, escolhe-se o ADALINE da primeira camada que apresente

saida linear st"r‘;ﬁ w:“’xt‘f‘;J mais proéxima de zero. Analisa-se a

sensibilidade de E, em relacdo a saida binaria y!! do neurénio

k()

escolhido. Se a mudanca no estado légico de Yx[?;]; reduz E;, oOs

pesos Wﬁ;} sao corrigidos pelo algoritmo a-IMS de forma a

inverter a saida yﬁ;}. Se a inversido em yklllj]] nido reduz E; nenhuma

correcdo é aplicada aos pesos Wx[:j]; . Repete-se o procedimento para

cada ADALINE da primeira camada com saida linear suficientemente

préxima de zero, respeitando uma distancia maxima escolhida a fim
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de que as correcdes nos pesos sejam as menores possiveis ao

tentarmos mudar o sinal da saida yfy}. Isto é feito para garantir

o principio da minima perturbacdo, exposto em 2.3. E possivel,

se desejado, analisar a sensibilidade de E; em relacdo as saidas
de dois, trés ou mais ADALINE da primeira camada simultaneamente.

Apbés terminada esta busca exaustiva na primeira camada, procede-

se da mesma forma na segunda camada.

Quando todos os ADALINE tiverem sido abordados,
toma-se o préoximo ponto de treinamento, usualmente ordenados
aleatoriamente, e repete-se o procedimento. O objetivo é

minimizar E, durante as varias apresentacdes dos pontos de

treinamento.
2.5.3. Backward Error Propagation (Backpropagation)

O algoritmo Backpropagation é uma técnica tipo
gradiente descendente para minimizacdo do erro quadratico médio
na saida de uma RNA feedforward com funcdes de saida de ADALINE
diferencidveis. Um exemplo deste tipo de rede é mostrado na

figura 2.7.

Da mesma forma que para um Unico ADALINE, deseja-
se minimizar o erro E, na saida da RNA porém, deve-se redefinir
o erro quadrdtico médio para abordar varias saidas. Assim, temos

a equacao 2.13, sendo que k indica a iteracg¢ao corrente, NP é a
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(1)(1]

i1
(1) x””

k(1)

(1)[0]

(1)[e]

1)[2])
k(2)

£()

FIGURA 2.7: RNA MADALINE feedforward com cuas camadas e cinco neurdnios. Cada neurdnioc tem fungio

de saida f(s) diferenciivel, por exemplo, f(s) pode ser uma das fungdes das figuras 2.2(c) ou
2.2(d).

quantidade de pontos de treinamento, N, é a quantidade de

neurdnios na ultima camada (L) .

L e (1) [5] 42
R R s
2 fug =1

(L) [E]_ 4(2)_ _ (1)
etm dm th'

Para treinar a RNA MADALINE feedforward, a equacao
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W, =W+ n(-VE,)

k+1

deve ser aplicada a cada peso da RNA. A dificuldade é descobrir
os valores desejados para as saidas dos ADALINE das camadas
anteriores a ultima camada e, com esse objetivo, usaremos a

notacdo indicada na figura (2.8).

A equacdao de atualizacdo dos pesos da ultima
camada é semelhante aquela desenvolvida para um uUnico ADALINE

pois, a saida desejada dt‘;}’ é, supostamente, conhecida. Portanto,

Oos pesos da ultima camada sao modificados pela equacdo (2.14).

(1) (1) (%]
s o OB, 0%, 08, )
x+1(d)a T x(Da (1)  og sl gtz '

aykm’ k(1) E(d)a

Ny L
[¢3] = o [5] 1) [L] & (1) (L] (i) [5-1] .
v -p(-% Te f(s )x ), £ =
k k k
Tl (1) (@) 5

of(s)

v

k+1(d)qg k(da f

(74) L T (4)[E] ¢ oo (4) 18]y o (4) [2-1]
ke1(3)a k(D p‘S:'I ’?S{Etm Aoy ey s

Definindo o erro derivativo do neurdnio j da

camada de saida L durante a apresentacdo do ponto de treinamento

6[1}[1-] .

i na k-ésima iteracao, Y0

(1) (8] _ o (1) [5] } 4 o (1) [L]
S "Caeay L8y ).

»P '5
L] - (£7) + R ) by Bfi)ﬂ.!x (L) [L-1]

k(1) k(q) L4

k+1(3)q k(g 1e1 951
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sendo que L é um numero natural que especifica a ultima camada

1

da RNA, e N, é a quantidade de neurdénios da ultima camada. A

equacao (2.14) deve ser aplicada a cada peso wk‘{"j’jq, que conecta

O j-ésimo neurdnio da L-ésima camada ao g-ésimo neurdnio da (L-

1)-ésima (penultima) camada.

i-ésimo ponto de treinmmento i-ésimo ponto de treinmmento

l-ésimn camaca ,
wnr— )

X
k(1)

k(1)
e fao | matrdnio ma camatall

J-ésimo neurdnio na camada 1
k-ésima iteraclo

k-deimn iteracho

1-ésimo ponto de treinmmento

i-ésimo ponto de treinmmento
$o ___leésimm camada
@)

@) F-
dm 2 — 5 ¢simo neurénic na camada l
T~ j-ésimo neurénio na camada 1

k-ésima iteraco

l-ésima camada
~m g-ésimo neurdnio da camada anterior

w
k(i)e

Xx-ésimn iteracao \

j-ésimo neurdnioc na camada ]

FIGURA 2.8: Notagio utilizada para o desenvolvimento do algoritmo Backpropagation. X & a saida
de um neurdnio de uma determinada camada que nic seja a Gltima; considera-se que a saida da
camada zerc & o vetor de entrada da RNA. y é a saida de um dos neurdnios da ultima camada e,
portanto, uma das saidas da RMA. d & o valor desejado (conhecido) para a saida y. s é a saida
linear de um neurdnio da RMA. w é o peso de um neurdnio conectado a uma das saidas da camada
anterior.
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Para modificar os pesos dos neurénios da penultima
camada, precisamos conhecer o gradiente de E, em relagdo a esses

pesos. A equacao (2.15) fornece esta informacao:

(1) ()L 5 (4)[5-1] o (1) [5-1]
0%, & Oy 9%y & 98, 0

1z-1) (1) (1) 5] Ao (1) [5-1] AL (1) [5-1] 15-1)
0% wve  ¥nes) 0%y  9OXp(q) 08, 10 ) foiiys

o, D T I A (TR e TIETRT]
o (511 ==Z L (e, B o8 I ndE e ) X

i=1 J=1
kig)e 2

() 5] _ (1) [5] j yo (1) [5]
Oris) =Caqy) Z(8yyy, )

24 e IS8, ) [s-a] | ifartsee]
RETTErT) 12-11 ﬁxatm Yenet v ) rw

kiqQ)e

Definiremos o erro ek‘::)’"” associado ao g-ésimo

neurdnio da penultima camada por:

.l-
() [5-21_ (4) 151 o (5]
% w 2 81 Yre

[L-1]
v i=1
0 kig)g

OF, i ’
b3 e(l}(&-l.’f(. H.){i—ll)x (L) [L-2]

k(q) k(g) k(g)

(4)[5-2]_ (1) [5-1] 3 ;o (1) [E-1]
i Cw (%
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&* o (1) [L-1]

_— = - (1) [L-2]
ow [5-11 jxsk (a) 2 (a)

kig)g

Neste ponto, podemos escrever o algoritmo
Backpropagation a ser aplicado a qualquer peso de uma RNA

MADALINE feedforward dada na figura 2.7:

| /g
'HJ = 'Ill SM)I1ly (1) [1-1]

herne” Yene® B I Oxin) Eaie

’

(4) (5] _ o (4) [5] 4 4y o (1) [5]
Oxerr =Cxes) E(8yyyy )

L
et)li-1]1_ 5 x(1)[1] 1]

’
k(q) ge1 k(1) k(e

(L) 0] o (L) (L] & oo (1) [1]
6&!«) etf«) ‘f{‘trﬂ ),
l1=L,L-1,L-2,...1; L é o numero de camadas da RNA;

j=1,2,3,...N;; N, € o numero de neurdnios da camada 1;

g=0,1,2,...N;_;; N;.; € o nimero de neurdnios da camada 1-1;

i=1,2,3,...NP, NP é a quantidade de pontos de treinamento.

2.5.4. Treinamento da Rede de Hopfield

Tomemos a rede de Hopfield da figura (2.4(c)), com
N = 4 ADALINE. Definimos w;; como o peso do i-ésimo neurdnio
conectado a saida do j-ésimo neurdnio. Suponhamos que as funcdes
de saida de ADALINE sejam do tipo f(s)=sgn(s), da figura (2.2(b))
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e que as entradas x; possam assumir os valores +1 ou =-1. O
treinamento consiste em aplicar a equacado (2.16) aos pesos da RNA

[2]8

fl)x fl” i*j

x, P

n=1

0, i=9, 120, j<NP

NP é a quantidade de pontos de treinamento. O treinamento,
portanto, nd3o é um processo iterativo mas sim, uma simples
atribuicdo de valores iniciais. Para o reconhecimento de padrdes
por uma rede de Hopfield, deve-se apresentar o vetor X=(x; x, ...
Xy)T & saida da RNA, fazendo Yimos) = X% X)® € um elemento do
vetor de entrada a ser classificado pela RNA, em seguida,
executa-se o cdalculo iterativo das saidas finais, dado pela

equacgao (2.17).

num--gn{}: v‘,ytm), 0<j<N

i=-0

O final do reconhecimento é caracterizado por uma

saida constante nas uUltimas iteracdes. Hopfield provou que a RNA

converge quando w;; = W;;, Se OS pesos sdo ajustados sem que se

obedeca alguma ordem, isto é, de forma assincronal[2]. O objetivo
do reconhecimento é que as saidas da RNA se igualem aos elementos
do padrdo armazenado pela equacdo (2.16) que mais se assemelha
do padrdo a ser classificado. Caso isso ndo ocorra, as saidas da

rede atingirdo um outro ponto nao similar ou sem significado
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perante as informacbes armazenadas pela equacio (2.16).

Outra configuragdc de RNA, adequada ao controle
automatico de sistemas é o Cerebellar Model Articulation
Controller (CMAC)[5]([6][10]. Como o CMAC é o tema principal
desta Dissertacdo; ele é descrito detalhadamente, inclusive com
exemplos de aplicacgdo, nos capitulos 4, 5, 6, e 7. O préximo
capitulo apresenta as configuragdes mais utilizadas para o

controle automadtico utilizando RNA.
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Capitulo 3

CONTROLE DE SISTEMAS COM
REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

3.1. INTRODUGAO

A inexisténcia de uma teoria geral e sistematica
para abordagem de problemas de controle nd&o lineares é decorrente
da grande diversidade de casos. As RNA sdo ferramentas muito
eficientes na reproducdo de transformacdes ndo lineares e talvez,
seja esta sua contribuicdo mais significativa para a Teoria de

Controle[3][11].

A abordagem para o controle de sistemas variantes
no tempo, em geral, para manter um certo comportamento desejado,
requer o uso de arquiteturas que se adaptem as variacdes da
planta. As RNA também satisfazem esta necessidade, j& que se
ajustam a fim de assimilar o conhecimento adquirido em novas
situacdes. Dizemos entdo, que as RNA podem ser treinadas mediante

a apresentacdao de exemplos.

Entre outras caracteristicas das RNA podemos citar
a capacidade de generalizacao, isto é, solucionar

satisfatoriamente um problema desconhecido mas que apresente
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certa semelhan¢a a um ou mais exemplo(s) assimilado(s) na etapa
de treinamento. Outra caracteristica das RNA é que os dados séao
distribuidos por vArios canais de informacdo antes de serem
processados, © que proporciona um intenso paralelismo no
processamento das solucdes. As RNA ainda conseguem guardar a
informacdo assimilada com qualidade satisfatéria no caso de
ocorrerem defeitos parciais na sua estrutura. A habilidade que
as RNA possuem no tratamento de problemas com muitas variaveis
e a robustez perante defeitos parciais sdo decorrentes dessa

capacidade de processamento paralelo.

3.2. IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

Embora a escolha de uma RNA adequada, quanto ao
tipo e estrutura para solugdo de um dado problema, ainda seja
feita de forma empirical[2], estudos mostram que elas séao
ferramentas promissoras em identificacdo, modelagem e controle

de sistemas, especialmente para plantas ndo lineares[11].

3.2.1. Modelagem Direta

O procedimento para o treinamento de uma RNA para

que ela reproduza as saidas que um sistema fornece para certas

entradas é conhecido como modelagem direta (forward

modelling) [11][4]. A figura (3.1) mostra um diagrama de blocos
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usado para esse tipo de modelagem, que também & conhecido por

treinamento supervisionado.

Os pontos de treinamento sdo obtidos diretamente
da planta e o erro e entre sua saida e a saida da RNA, &€ usado no
treinamento. Este procedimento pode estar sujeito a presenca de
perturbacdes nos parédmetros da planta(d), que afetem diretamente
a resposta da planta, de ruidos (d'), por exemplo, decorrentes
do processo de amostragem de Y. Se a planta for um sistema

dindmico, pode-se introduzir suas entradas e saidas passadas como

entradas da RNA, ou, ainda, podemos usar uma RNA recorrente. E

importante observar que esta configuracdo permite identificar
plantas n3o lineares. Por exemplo, suponha que a planta

discretizada seja dada pela equacdo (3.1), sendo T o periodo de

amostragem:

y*(XT)=sen(y*(XKT-T))+u(KT-T)=£(y " (KT-T) ,u(KT-T)) (3781

Assim, usariamos como entradas da RNA,, na figura
(3%1) os sinais u(KT-T), y*(KT-T) e teriamos o erro

e (KT)=y” (KT) +d' (KT) -y* (KT) .
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FIGURA 3.1: Estrutura para modelagem direta de sistemas através de RNA.

3.2.2. Modelagem Inversa

A obtencdo da dinamica inversa de um sistema tem
um objetivo muito importante em estruturas de controle com RNA,

e pode ser obtida através de dois métodos distintos: treinamento

inverso generalizado e treinamento inverso especializado[3].

A figura (3.2) mostra o diagrama de blocos para
o treinamento inverso generalizado, também conhecido por

modelagem inversa direta.
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Nessa estrutura, aplica-se uma entrada s a planta

e a RNA recebe a saida da planta correspondente. O treinamento

tem a finalidade de aproximar a saida da RNA ao sinal s, e quando
isso ocorrer, o modelo inverso da planta estard assimilado pela
RNA. Este procedimento sé ¢é viadvel se a planta for,
matematicamente, uma aplicacdo biunivocal[3], isto é, dados s
e 8® tais que s »# 8?, entiao y¥** » y*® onde y** é a resposta
que a planta fornece para a entrada s/, i = 1 e 2. Por exemplo,
para a planta dada em (3.1), note que u(kKT) é uma fungdo da saida
atual y*(KT) e da saida posterior y°(KT+T). Assim, durante o
aprendizado da RNA na figura (3.2), as suas entradas serao
Y'(KT), Y (KT+T) e a sua saida, u(KT). Apbdés o treinamento,
aplicando-se a saida atual Yy*(KT) e a desejada Yy*s(KT+T) & RNA,

ela fornecera u(KT) que aplicada na planta fard com que y*(KT+T)

= y*.(KT+T) .

Como o objetivo é que a saida da planta se
comporte de forma desejada, durante o treinamento, deve-se
aplicar as entradas s que estejam na regido operacional do
processo. Mas, a principio, estes valores de s dificilmente séao
obtidos, o que nos obriga a tomar valores distribuidos numa
extensa faixa. Logo, o controle ndo é dirigido diretamente ao seu

objetivo[3][4].
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REINAMENT

FIGURA 3.2: Estrutura para o treinamento inverso generalizado.

Uma forma de contornar este problema ¢é usar
treinamento inverso especializado. A figura (3.3) 1ilustra o

método.

Aqui, o valor desejado para a saida da planta é
aplicado & RNA_, e sua saida é aplicada a planta e a uma outra
RNA,, j4& treinada para reproduzir o modelo direto da planta. O
erro usado pelo algoritmo de treinamento é calculado a partir do

valor desejado para a saida da planta y* e do valor atual dessa

saida y*. A saida da RNA, pode ser usada no lugar da saida atual

da planta nas situacdes em que ruidos acompanham esse valor, ou

quando nd3o é viavel usar o sistema fisico. A planta, geralmente,
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REINAMENT

FIGURA 3.3: Estrutura para o treinamento inverso especializado.

estd sujeita a perturbacdes (d) neste tipo de modelagem.

O algoritmo de treinamento deve transformar o erro
na variavel y* (saida da planta) para um erro na variével u
(saida da RNA.) pela propagacgdo retroativa através da RNA,[11],

ou por alguma outra aproximacdo do jacobiano da planta[l2].

Comparado ao treinamento inverso generalizado, ©

caso especializado apresenta duas vantagens: o treinamento é

feito na faixa operacional do sistema e, quando este ndo é uma

transformacdo biunivoca, uma dindmica inversa particular do
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sistema ¢é encontradal[3]), pois, supostamente, a planta &

'localmente estabilizavel.

3.3. ESTRUTURAS DE CONTROLE COM RNA

3.3.1. Controle Supervisionado

Nos casos em que a lei de controle é conhecida,
seja ela fornecida por um operador humano ou por um sistema
especialista, nbés devemos apenas treinar a RNA com oOs pares

entrada-saida na regido operacional da planta.

As entradas da RNA correspondem as observacdes que

o operador humano faz durante o processo de controle, as saidas

correspondem as agdes de controle que sdao aplicadas ao sistema

e o treinamento da RNA é feito usando modelagem direta.
3.3.2. Controle Inverso Direto

Essa estrutura de controle consiste em usar a RNA
como controlador em malha aberta. A modelagem inversa é usada no
treinamento da RNA, de modo que se sua entrada for y¥ a planta
recebera a agdo de controle necessédria para que sua saida seja

y?. Veja as figuras (3.2) e (3.3).
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Como ndo h&d realimentacdo, este tipo de controle

nao ¢é robusto, porém, com o uso de treinamento inverso

especializado on line podemos superar este problema.

3.3.3. Controle por Modelo de Referéncia

Nessa estrutura, a saida da planta deve seguir de
forma assintética o sinal dado por um sistema estéavel conhecido,

que traduz o comportamento desejado do sistema de controle,

chamado modelo de referéncia. A figura (3.4) mostra o diagrama

de blocos correspondente.

MODELO

MODELO RNA,,
A

E:AEEQ?EIFR)J
REINAMENT

FIGURA 3.4: Arquitetura para o Controle por Modelo de Referéncia.
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O algoritmo de treinamento deve adaptar a RNA, tal
como no treinamento inverso especializado. Quando treinada, a
RNA, deve fornecer a acdo de controle necessaria para que a saida

da planta seja a mesma que a do modelo de referéncia.

3.3.4. Controle por Modelo Interno

A figura (3.5) mostra a arquitetura de controle

por modelo interno.

FILTRO

FIGURA 3.5: Arquitetura de Controle por Modelo Interno.

A RNA, e a RNA. devem estar adaptadas para

representar os modelos direto e inverso da planta,
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respectivamente. O erro (€®) entre as saidas da RNA, e da planta
é processado por um filtro, geralmente de natureza linear,
projetado para garantir que o sistema de malha fechada oferecga
respostas satisfatdédrias em regimes transitério e permanente. A
saida da planta estéa sujeita a perturba¢des vindas do meio em que
O sistema se encontra (d) e a distirbios do processo de
amostragem (d') e outros. O objetivo é trabalhar com erro €&*
nulo, situacdo em que a saida da planta sequird a saida do filtro

(r), que se comporta como um modelo conhecido.

3.3.5. Self Tuning Regulator (STR)

O diagrama de blocos do algoritmo Self Tuning
Regulator[8] encontra-se na figura (3.6). A RNA. e a RNA, devem
reproduzir o modelo inverso da planta no ponto (us ys) € séao
adaptadas a partir do mesmo erro e porém, RNA. tem funcdo de
controlador enquanto que a RNA, deve identificar a planta. O STR
é um algoritmo executado, on line assim, perturbacdes d nos
parametros da planta, supostamente desconhecida, ndo alteram a
qualidade de sua resposta pois, a RNA, detecta as variacdes da
relacao entrada-saida da planta e as transfere para a RNA.. O

objetivo é manter o erro e nulo durante o processo de controle.

Neste tipo de arquitetura, é conveniente executar

previamente o treinamento generalizado da RNA. off line a fim de
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assegurar uma adaptacdo mais rapida na etapa de controle on line.

G

PLANTA

FIGURA 3.6: Estrutura de controle Self Tuning Regulator.

3.3.6. Linearizag¢dao por Realimentagado

Tomemos o sistema discreto dado pela equacgao

(3.2) [11]

x(KT+T)=£[x(KT) ,u(KT)],

sendo f£(-) uma funcdo nado linear. Realizando uma mudanga de

variaveis no espa¢o de estados, em que:
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-~ x=0(x), ®(x) diferencidvel e inversivel, z é a nova variavel

de estado;

~ u(KT)=Yy[x(KT),v(KT)], V € a nova excitacdo do sistema, entéao:

x(KT+T)=0[x (KT+T) ]

2 (KT+T)=Q[£(O7" (2 (KT)) , V[ (% (XT) ,v(KT])])

e a transformacdo dada em (3.3) pode resultar em um sistema
linear se o sistema (3.2) for linearizavel por realimentacdo de

estado. Caso as fungdes &() e () existam, ¢é possivel

reproduzi-las através de RNA tipo MADALINE feedforward. Em [11]

sdo apresentadas condi¢des para a existéncia das transformagdes & (-)

e Y(-) de modo que dada a planta (3.2), entdo (3.3) resulte em

um sistema linear.
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Capitulo 4

O CEREBELLAR MODEL
ARTICULATION CONTROLLER

4.1. INTRODUGAO

Albus[5] [6] desenvolveu uma RNA baseada em estudos
neurofisiolégicos dos cerebelos de mamiferos com sistema motor
aprimorado, tais como o homem, o gato e o esquilo. Essa
arquitetura, o Cerebellar Model Articulation Controller (CMAC),
é capaz de reproduzir funcdes ndo lineares, de multiplas entradas
e mitiplas saidas, definidas num conjunto compacto, isto é, num
conjunto fechado e limitado. Um modelo do cerebelo pode ser visto
na figura (4.1).

Os comandos vindos de centros de informacdo de
niveis mais altos do cérebro e as informacdes sobre membros e
juntas do sistema motor entram no cerebelo pelas fibras musgosas.
As células granulares transformam os vetores de entrada em
subconjuntos de fibras paralelas ativas. Os pesos ajustaveis das
sinapses correspondentes a essas fibras ativas produzirdo a
saida. As células de Purkinje somardo os estimulos positivos
diretamente e os negativos através das células em cesto e células
estreladas. O ajuste das sinapses durante o treinamento &

controlado pela entrada proveniente das fibras trepadeiras.
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SELEGAO DE FIBRAS
PARALELAS ATIVAS

AJUSTAVETS

FIBRAS MUSGOSAS
TRAZENDO
INFORMAGOES

DE ALTO NIVEL

AJUSTE
DAS SINAPSES

FIBRA TREPADEIRA
TRAZENDO INFORMAGOES
DE APRENDIZADO

FIGURA 4.1: Modelo simplificado do cerebelo.

4.2. AS TRANSFORMACOES PRESENTES NO CMAC

Cada vetor de entrada do CMAC é da forma s=(s; s,
...8y)* e pertence ao conjunto compacto § ¢ R¥. A saida é um
escalar, porém p estruturas operando sobre o mesmo conjunto de

entrada produzirdo o vetor ¥ € RP.

Portanto o CMAC implementara uma funcao
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sendo, 8 € S c R e ¥ € R?. A funcdao h pode ser decomposta em

trés transformacdes:

vetor de entrada,
variavel vetorial intermediéria,
vetor de células de associacdo e

vetor de saida.

4.2.1. Transformagdo s - m

Cada vetor de entrada s=(s; s, ...Sy)T &€ composto
por N variaveis que podem ser continuas ou discretas. A faixa de
variacdo de cada s;, 1 € {1, 2,...N}, é quantizada por C funcdes
de quantizacdo, a saber, q, ,...q- em D intervalos, sendo que
had sobreposicdo de uma C-ésima parte do intervalo de quantizacédo
entre duas func¢des adjacentes. A cada variavel s; estd associado

um vetor m; com C elementos discretos que sdo os campos de

recepcdo dados por q;, 9Qz,..9c. A figura (4.2) mostra um exemplo

para N = 2, D = 4, sendo que s; é representado com resolugado
unitadria no intervalo de 0 a 9. A faixa de cada variavel é

discretizada por C = 3 funcdes de quantizacgédo.
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Para todo valor inteiro de s; existe um unico

vetor m;, tal que: m; = (q(s,) (s, ...q(s;))?. Na figura (4.2),

por exemplo, para s = (s, s8;)T = (1 7)%, teremos:

- m = {ay, £, iy},

- mz = {ctz,, hlZII k{z}”o

Um resultado da transformagcdo s - m é que a
informacdo de um Unico vetor s é transmitida a NC canais de dados
discretos pelas funcdes q;, @, ... @ aplicadas em s8;, S; ,... Sy.
Pequenas variacdes em s podem produzir alteracdées em m,, m, ,...
m., mas ndo em todos os seus elementos. Com isso, a dois vetores
proximos em § corresponderao canais coincidentes, mas nao todos.
Isto confere ao CMAC a capacidade de generalizacdo que é muito

importante no armazenamento e recuperacao de informag¢des quando

duas situacdes apresentam semelhancas mas ndo sao coincidentes.

AVA
AVAVAL

cm 1 2 3 4 5 6 7 unespml 12: s 44 15 16 L1Jd 418



Ol INWIiajlOh|N]|O|vw

FIGURA 4.2: Neste exemplo, as fungdes de quantizagio do GMAC fornecem N=2 vetores com C=3
elementos discretos.

4.2.2. Transformacao m -~ a

No modelo proposto na figura (4.1), a selecao de

fibras paralelas feita pelas células granulares é simulada no

CMAC pela concatenacgdo dos vetores discretos m; a fim de se obter
o vetor de células de associacdo. Tomemos o exemplo ilustrado na
figura (4.2). Cada um dos C = 3 elementos do vetor discreto m,
pode assumir D = 4 valores diferentes como resultado de q;, q; e

q;. O mesmo ocorre com o vetor m,. A formacdo de um par ordenado

45
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devido a q; aplicada a s; e s,, onde o primeiro elemento pertence
a {a;, b;, c;, d;} e o secjundo elemento pertence a {a,, b,, c,, d,}
oferece 16 possibilidades de arranjo. Entdo, a concatenacdo das
primeiras posigcdes de m; e de m, pode gerar 16 resultados
diferentes, isto é, deve haver 16 células de associacdo e por
conseguinte 16 pesos associados, sendo que somente uma é&
selecionada. Analogamente, teremos 16 pesos associados a q, € qs
aplicados a s; e s;, 0 que resulta em um numero total de pesos
Z=48.

De forma geral, a concatenagcdo de N vetores
discretos m; produz um vetor a = (a,; a,...ag)T de células de
associacdao com C elementos selecionados aos quais se atribui
valor 1; os demais elementos sdo zerados. Os elementos

selecionados em a formam o conjunto a que chamaremos de a°.

Dois vetores de entrada s(; e S(; muito préximos,
a ponto de pertencerem aos mesmos intervalos de quantizacao,

terdo iguais conjuntos a‘ isto é, a® =a* e assim, h(s)=h(s).

(1) (2)

Se s e 8(; forem préximos, mas sem pertencerem aos mesmos
intervalos de quantizacdo, entéao a{‘”na;) terd menos de C

elementos, e h(s(,) iré diferir de h(s) devido as células de

associacdo ativas que ndo s&o comuns. Quando s, e S, forem

distantes, a7 leias serdao disjuntos, e h(s(,) sera independente

de h(s(;). A figura (4.3) mostra a sobreposigdo entre a ,

para s( € Sz na mesma vizinhanga em 8.
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vetor de células de vetor de
assoclagdo pesos

FIGURA 4.3: A capacidade de generalizagio do CMAC vem da scbreposigio que ocorre para dois

vetores de entrada proéximos em S.

4.2.3. Transformacio a-#£

As sinapses entre as células granulares e a célula
de Purkinje contribuem de forma a estimular a acgao caracteristica
desta, enquanto que as sinapses entre as células granulares e as
células em cesto e estreladas inibem a acdo caracteristica da
célula de Purkinje. O CMAC gera a saida somando os elementos de
um vetor w = (w; w,... w)T, w € R %, escolhidos pelas células nao
nulas do vetor a (veja figura 4.3). Entdo, o j-ésimo elemento do
vetor de saida, j € {1, 2, ... p} é& calculado através da equacao

(4.1):
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Nesse ponto, vemos que a mesma transformacgao s-a

pode ser usada para computar os p componentes do vetor £ € RP,

cada um deles com uma aplicacdo a-#,. Logo, ha tantos vetores wy;

quantas forem as saidas do CMAC.

4.3. TREINAMENTO DO CMAC

Numa tentativa de imitar o mecanismo de adaptacéo
das sinapses no cerebelo, usa-se o algoritmo dos minimos
quadrados para atualizar os pesos correspondentes a uma saida
errdnea.

Suponhamos que o CMAC deva reproduzir a funcédo r
= f(s), s € S compacto e S € R¥ e r € R. Entdo, dado um vetor

Sy, O CMAC deve fornecer £  =h(s ) tédo préximo de ru= f(s))

(1)

quanto possivel. Logo, para cada par =r e £

(1) ' S€ ¥ - F <8,

1)

onde § é a precisdo requerida, ndo é necessario modificar nenhum
peso pois a informacdo Jja esta armazenada. Porém, se

|z}“— fu)L>£, deve-se somar a cada peso que contribuiu para £

a quantidade

1 :
E{r(u_f ).

f1)
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Vetorialmente, esta lei de treinamento pode ser

escrita como,

- 1
wiklo g1, 2 00
C

. u [X-1]
a 4 JJ:“

1) ) )

Devido a sua capacidade de generalizagao, torna-se
desnecessario treinar o CMAC em dois pontos muito préximos em S,
O que nos permite tomar um menor conjunto de pontos de
treinamento para assimilar o comportamento da funcdo r = f(s).
Obviamente, o processo de adaptac¢do deve ser repetido varias
vezes para ajustar os pesos eventualmente compartilhados pelos
pontos de treinamento. A habilidade do CMAC produzir P oy

para g s, depende de quantos pesos sdo compartilhados pelas

#+
(1)
duas saidas e de quanto os dois conjuntos de pesos ndo comuns
diferem entre si. Até 1989 ndao havia sido publicada uma
comprovacdo formal da convergéncia deste processo de treinamento.
Parks & Militzer[13] mostraram que o algoritmo pode convergir
para um unico ponto, para um ciclo limite de pontos ou para uma
minima 2zona de <captura. A demonstragcdo ¢é Dbaseada numa

interpretacdo geométrica do algoritmo proposto por Albus e o

resultado final depende de condicg¢des que discutiremos a seguir.

Neste algoritmo de treinamento, cada ponto

wv?* ¢ R* gerado pertence ao hiperplano de dimensdo (2-1)
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r =
al wefer, ,

=1,

1
4, Tc'ru . &,

e, ainda, este hiperplano é ortogonal ao vetor (w*'- wi*1l)ec R %,

Parks & Militzer adotaram a seguinte equacado para

computar a saida do CMAC:

P

(1) (1)
T

E a regra de treinamento usada é:

[k]_ o [k-1] ﬁf* > . o [k-1]
v v +( cr , ] v }‘ur

1)

Matematicamente, este algoritmo é equivalente ao
adotado por Albus, pois, durante o treinamento, nesta wUtima
versdo, o0s pesos devem assumir um valor C vezes menor do que na
primeira.

O objetivo do processo de treinamento é que, para
o conjunto de pontos de treinamento {s(,,S;,...-Sap}, tenhamos
0 que é equivalente a

L)%y’

e J_
i‘“r c:m
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A equacao (4.2) pode ser considerada uma das

linhas da sequinte equacdo matricial:

A é uma matriz NPxZ, suas linhas possuem C elementos iguais a e
c

e os demais sd3o nulos. R é um vetor com NP linhas, seu i-ésimo

elemento €& dado por JE:“,.

Pode-se escolher w®’=0 como ponto inicial do
processo iterativo, mas isso n3o é uma regra; outra escolha é
atribuir valores aleatérios aos elementos de w/®. Antes de
iniciar o processo de aprendizado devemos decidir se os pontos
de treinamento serdo tomados de forma ciclica, isto é, um a um
segundo uma ordem particular e repetidas vezes, ou aleatoriamente
dentro do conjunto {s.;,,S¢z),-.-Sm}. A tabela (4.1) reune algumas

conclusdes baseadas nos critérios que acabamos de discutir.

Parks & Militzer também apresentaram uma
comparacao entre cinco algoritmos de treinamento, entre eles o

criado por Albus.

1) algoritmo proposto por Albus ("AL")

Este algoritmo foi detalhadamente discutido na

secao anterior.
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Tabela 4.1: Virias possibilidades para a solugio da equagiaoc matricial (4.2) e os resultados do
treinamento pelo algoritmo proposto por Albus.

relagho posto ({] posto intersegio dos tipo de convergéncia do algoritmo
entre £ | da matriz A (@) da hiperplancs definidos
e NP matris pela equaglo (4.1)
aumentada
[A,R)

Q'=0 intersegic ¢ um converge para um ponto que & tnico se w' & gerado
hiperplanc (Z-NP) - pelos vetores a,,, ocaso oontrério o ponto de
dimensional éncia depende de w'*’

intarsegic & um ponto converge para um ponto que & Unioco para qualquer
Bo sspago - | w™
dimensional

equagies redundantes e converge para um ponto que & (nioco para qualquer
a intersegio & um w'*!, como no caso 2

pontc como no caso 2

e q u a ¢ & e &= quando o trei to & ciclico, converge para
inconsistentes e nlo ciclo limite de pont que depende da qod
existe um tnico escolhida para o trei mas & independent
hiperplanc que seja a wi*: quando o t & aleatério,

interseglio 1 para uma minima zona de captura

equagdes recundantes e como no caso 1
a intersegic & uwm
hiperplanc de dimensio
-Q

e q u a ¢ 3 e =» T do o trei & ciclico, converge para

inconsistentes e nio ciclo limite de pont que dep da qod
existe um tnico escolhida para o trei to mas & independente
hiperplanc wseja a | w*, & sua localizagio independe de w'*' se
intersegioc vetores a(j) g wi*; quando o trei
aleatério, ge, 1 te, para
minima zona de captura

2) treinamento por média mével ("AV")

Define-se um vetor contador c=(c; C;...cz)T que, no

inicio de cada passo de treinamento, é atualizado por:

[x)__ [x-1] J_ [x-1]
c c + Cir:“ -

cl®l=p,

sendo que possui elementos wunitdrios nas posicgdes

o2
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definidas pelas células ativas e zeros nas demais posic¢des.

Calcula-se um vetor

(k] k] k] [k],r
b= b, b,"...b, "),

[x]

1(9)
p 1.
1 c *

L

*{7;, é o i-ésimo elemento de ig:, c“” é o i-ésimo elemento de

clx!

Finalmente, modifica-se o vetor de pesos por

[x]_  [x-1] J_ _g X115 [X]
v v + C(ru’ fm )b,

Se o conjunto de saidas desejadas r(; for afetado
por ruido com média zero, como no caso de dados amostrados em

situacdes préticas, este algoritmo filtrard o ruido[13].

3) otimizagdo parcial do comprimento do passo na uUltima diregdo

ortogonal ("OS")

Este algoritmo corrige o vetor wi*¥ na direcao

dada por ig? da mesma forma que o algoritmo (AL). Porém, o ponto

w*! n3io atinge o plano
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r f
4, W=ycr,,
O objetivo é minimizar a soma

k
= Ix]_
I, ): (&, v Cx

1=k-A+1 a

)8

(1,

A(” € o vetor unitario de células de associacdo definido pelo

ponto de treinamento s(; tomado na iteracdo i e r,, Ssua
4

respectiva saida desejada, isto &,

£( ),

T T84,

A é€ um inteiro tal que 1<A<k.

Logo, I, € a soma dos quadrados das distancias

entre o ponto w?* e os hiperplanos

r =J_
&,,7ver,,

escolhidos nos A Ultimos passos do treinamento.

Com isso, a lei de treinamento fica

k
Y' tfor,, -aF wii)5% 4
o il 1) T3, (3,07 (3
o (X1 oo (=21, &
x 1)
r 2
Z (4 r:pir:,))

1=k-A+1
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4) treinamento no ponto com maximo erro ("ME")

Este algoritmo treina o CMAC no ponto que
apresenta maior erro (em médulo), entre os A uUltimos testados

até a iteracdo k. O parametro A é escolhido de forma que 1<A<k.

Na i-ésima iteracédo, foi tomado o ponto B9 do
4

conjunto {s.,, Si),---Sap} € O erro associado a esse ponto na k-

ésima iteracdo é dado por

rx) _ _alrl _Lloe g
PN N e A

Se ie{k-A+1,k-A+2,...k} quardaremos os A ultimos
erros anteriores a k-ésima iteracdo. Devemos selecionar o erro

x;
.r:l_) tal que

k]
(1)

k]

|2]e.,

para ie{k-A+1, k-A+2,...k}. Se mais de um -“;', satisfizer a

inequacdo (4.3), escolhe-se o erro definido pelo maior valor i.

5) ortonormalizagdo parcial pelo processo de Gram-Schmidt ("GS")

O objetivo é armazenar a informacdo de um novo
ponto de treinamento sem afetar o conteudo j& assimilado com os

A pontos anteriores. Para que isso aconteca, devemos modificar

e

AVA
AVAVAY

2 3 4 5 6 7 unespml 12: s 44 15 16 L1Jd 418



w*-1l1 na direcao &m que seja ortogonal a a, ., die{k-A+l, k-

1,

A+2,...k} que sao as células de associacdo definidas pelos A

ultimos pontos onde o CMAC foi treinado até a iteracdo (k-1).

O vetor 'im ¢ obtido por meio dos vetores

di(3)r% (3 s+ -dyy definidos por:

=
d, (1,) 4 (Fa-rea

1-1

Bara te A W) d

d il e T iy T¢ R4

TN kN (2<d<1),

4 3 )

')ld

. ld
u:,,)l

103170

para i€f2,3,...A} sendo d ortogonal aos vetores a n
1(3,) (3 pe?

pefl1,2,...i-1}. Caso d”“ seja zero, seu versor seréd nulo. A
K

direcdo final que serd utilizada para atualizar efetivamente os

pesos € dada por

- -

#

2 du:,)’ |du:,1| J
d =
(3,)
(3" caso contrdrio

|&M,.,|=0 indica que a ortonormalizacdo de Gram-Schmidt falhou,

pois au é uma combinag¢do linear de am, B € {k=A+l1,k-A42,...k-

k’ B

Li}ie
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A lei de treinamento é dada por

_g T L Ix-1]
JE:UJ ‘ug' R

r
‘ugdug

x]_  k-1],

(1,)°

Dentre os cinco algoritmos descritos, Parks &
Militzer recomendam o algoritmo ME pois, apresenta boa velocidade

de convergéncia e requer um moderado esforco computacional.

4.4. REQUISITOS DE MEMORIA

O CMAC apresenta a desvantagem de requerer enorme
quantidade de memdéria nos casos com muitas entradas e saidas. O
tamanho da meméria requerida é dado pelo numero de saidas, p, e
pelo numero de células de associacdo, Z (onde Z depende do numero
D, de intervalos por funcdo q; para cada variavel de entrada e
do parametro de generalizacdo, (C). A memdéria fisica associada
ao exemplo da figura 4.2 deve armazenar um vetor w com pxZ=48
elementos. Aumentando uma entrada e uma saida, mantendo C=3 e D=4
temos pxZ2=384 pesos.

Uma forma de se reduzir a meméria fisica do CMAC

emprega o cédigo HASH. Este procedimento baseia-se em computar

os enderegos dos elementos de um pequeno vetor de pesos através

de um gerador de numeros pseudoaleatorios que usa o endereco de

uma célula de associacdo como argumento.
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Embora o cdébdigo HASH resolva o problema do tamanho
da meméria‘fisica, podem acontecer colisdes[5][6][7], isto €&, o
mesmo peso ser enderecado a duas células de associacio em a“: tal
peso serd somado duas vezes e haverd diminuicdo da precisdo da
representacdo. Mas se para s e s® afastados, algum peso é
solicitado por a'™ e a'®, ocorre uma generalizacdo indesejada
0 que interfere na convergéncia do treinamento[5][6]. Esses dois
efeitos indesejaveis podem ser minimizados se aumentarmos a
quantidade de intervalos da particao e a quantidade de pesos

pois, ai, a sobreposicdo entre a*¥ e a*'® sera menor.

4.5. CMAC ALTERNATIVO

Kraft & Campagna[8] propuseram uma estrutura
modificada para o CMAC usada na solucdo de problemas em que néao
€ necessadria uma grande memdéria. Considere a fungao r=f(s), s €
S c R? S compacto, r € R. Divide-se S em Z intervalos conforme

a figura (4.4).

A cada célula associa-se um elemento numérico
(peso). O vetor s pertence a um unico intervalo a;, ie€f1,2,...2}.

Para um vetor de entrada s, a estrutura fornece #=h(s) obtido

pela média aritmética dos pesos contidos numa regido centrada na

célula a;, que denominaremos Regido Ativa (RA). A Regido Ativa é
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determinada pelo vetor de entrada, s, e por um numero natural c

que representa a quantidade de intervalos tomados no sentido

positivo ou negativo do eixo de cada variavel de entrada.

=,

FIGURA 4.4: Conjunto 8 e a Regilo Ativa para s=(x,,¥,)-

O conceito de Regido Ativa no CMAC de Kraft &
Campagna ¢é similar ao conceito de conjunto de células de
associacdo selecionadas, a“, no CMAC de Albus. Entdo, por
analogia, representaremos a quantidade de células da RA por C.
E, ainda,

C= (2c+1)¥

sendo N a quantidade de elementos do vetor de entrada. Na figura

59
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4.4, c=2, N=2 e a RA possui 25 células.

Dessa forma, se tomarmos s e s® proximos, as
respectivas RA podem ter até C células em comum e, afi,
+M=p(s?) & idéntico a £ =h(s®). A medida que s se afasta
de s” as RA tém cada vez menos células em comum e #£* difere de
282 WAt taxa de generalizagdo depende, como no CMAC original, do
parametro C.

A saida dessa configuracdo é dada por

sendo que w é um peso associado a qualquer célula pertencente a
RA.

O treinamento consiste em modificar os pesos de
forma que £ se aproxime de r?, quando s¥ é tomado em um
conjunto finito de pontos. A regra de treinamento é baseada no

algoritmo dos minimos quadrados e consiste em

w k2l o (k] _B (r_fll]) A

sendo w* um peso da RA, onde B é a taxa de aprendizado, e
geralmente adota-se 0<Bs1l. Este procedimento deve ser repetido

para todos os pontos de treinamento.
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- Esta estrutura pode ser implementada facilmente
quando nd3o se requer muitos intervalos na particdo feita em S.

Sua maior desvantagem é a necessidade de grande quantidade de

membéria, pois ndo se usa nenhuma técnica para reducdo do numero

de pesos.

Observando a complexidade do problema a ser
abordado e assim, a quantidade de intervalos necessarios, esta
estrutura pode ser generalizada para mais de duas variaveis de
entrada. Se for necessério reproduzir p saidas, podemos utilizar
p estruturas descritas acima em paralelo, para reproduzir as p

saidas.
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Capitulo 5

SISTEMAS DE CONTROLE
AUTOMATICO COM O CMAC

5.1. INTRODUGAO

Em geral o controle de uma planta deve ser imune
a perturbacdes. Com isso, torna-se necessario usar realimentacao
do erro para garantir uma maior robustez. Portanto, as varidveis
de estado da planta, ou o erro calculado a partir dessas

varidveis sd3o entradas de um controlador baseado no CMAC.

Além disso, por exemplo, a trajetéria que as
variaveis de estado devem percorrer durante um intervalo de tempo
e a forma como isso acontece, devem ser fornecidas através de

informag¢des de um nivel mais alto.

As variaveis de entrada do CMAC pertencem, entéo,

a duas classes distintas: variaveis que trazem informacdes de
baixo nivel, definindo o estado da planta e aquelas de nivel mais

alto, referentes a tarefa a ser realizada.

A seguir descreveremos duas aplicac¢des do CMAC no

controle de sistemas dinamicos desconhecidos[8][9].
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5.2. O CMAC como controlador por retroagao

Kraft & Campagnal[8] utilizaram o CMAC para

controlar um sistema de primeira ordem dado pela equacao (5.1):

x ,  ~ax. + bz.i- £ (x.) ;

a,b,x € R

segundo a estrutura dada na figura 5.1. A funcdo f(x) podia
assumir duas formas distintas, permitindo, assim, associar dois

casos a um mesmo problema de controle:

CONTROLADOR

FIGURA 5.1: Controle de um sistema dinimico de primeira ordem com CMAC.

- f(x)=-0,4(x)°, ou entao,
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- f£(x) consistia de um ruido branco com média nula e

uniformemente distribuido entre -0,4 e 0,4.

Durante cada ciclo de controle, a saida x, era
medida e o valor desejado “:4: era calculado ou recuperado de

uma meméria auxiliar. A saida £, era obtida a partir da

leitura da Regido Ativa determinada por x, e por x:“ . O valor
de £ obtido era somado a saida de um controlador tipo ganho de
erro de retroacdo para formar a excitacdo aplicada a planta. A
Regido Ativa do CMAC, definida por x e por x, era, entdo,

atualizada com o valor de r; responsavel pela transicdo x - X,

(B < 1).

Em conseqiiéncia desse processo de treinamento, o
CMAC armazenava o valor de £ necessario para que x, assumisse
um valor “a:: especificado para o ciclo de controle seguinte.

Apbs alguns ciclos de controle, o aprendizado estava concluido,

e apenas o CMAC fornecia a acdo de controle aplicada a planta.

5.3. O CMAC treinado por regras

Handelman, Lane & Gelfand[9] estudaram o

treinamento do CMAC supervisionado por um monitor baseado em

regras. A tarefa consistia em controlar o sistema esquematizado

na figura 5.2 (a) de forma que as variaveis de estado atingissem

um ponto previamente escolhido admitindo-se uma certa toleréancia.
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Na fiqgura 5.2(b), e; € o erro entre a inclinacdo final do bastao

_ externo e a inclinacdo desejada e 'e;, € o erro referente ao

posicionamento do seu centro sobre o eixo horizontal ao final da

simulacao.

FIGURA 5.2: Sistema fisico a ser controlado pelo CMAC ao final do treinamento. (a) sistema na
posigio inicial; (b) posigio do sistema ao final da simulagio.

Os torques 7 € 7g eram calculados através das

equacdes (5.2):

T (k) =K, (k) T,~K, (k) [c,(0,(k)-8, (k))+c,0,(k)]1,

T,(k) =K, (k) T,~K, (k) [¢,(0,(k) -8, (k))+c,0,(k)],

88, (k)
k)= ——,
i e ot

sendo, K (k), K, (k) : ganhos associados ao torque base, T7,;
1 1

X _(k), K, (k): ganhos associados as posicdes/velocidades das
2 2
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articulacdes;

e'(k), 6,{&): posicdes de referéncia dadas pela trajetéria
[ ] [ ]

desejada;
c;, ¢ fatores para corregdo de escala para as grandezas angulo

e velocidade.

Inicialmente, x_(k), X, (k) X, (k): K, (k): O, (k)
3 1 2 f L]
e 6, (k) eram parametros gerados pelo controlador baseado em
L]

regras e serviam como saildas desejadas durante o processo de
treinamento do CMAC. Da mesma forma, as varidveis de estado da
planta eram as entradas aplicadas ao controlador baseado em
regras e, posteriormente, ao CMAC. A figura 5.3 ilustra este

aspecto da arquitetura de controle.

controlador

baseado

FIGURA 5.3: Os controladores geravam seis parimetros como fungio do estado da planta. (a)
inicialmente, durante o treinamento do CMAC, um controlador baseado em regras fornecia os ganhos
e os ingulos de referéncia usados na equagdo 5.2; (b) quando as saidas do OMAC estivessem
suficientemente préximas das saidas do controlador baseado em regras, o OMAC passava a fornecer
os ganhos e os ingulos de referéncia para a equagio 5.2.

Assim, o procedimento foi dividido em trés fases:

- fase de processamento declarativo: as entradas do sistema
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eram ponderadas por parametros gerados exclusivamente por

um controlador baseado em regras, enquanto o CMAC era

treinado de forma a reproduzir os mesmos parametros sob a

supervisdo do monitor baseado em regras;

- fase de processamento misto: as entradas do sistema eram
ponderadas por parametros computados em conjunto pelo
controlador baseado em regras e pelo CMAC, que ainda era

submetido ao processo de treinamento;

- fase de processamento reflexivo: as entradas do sistema
eram ponderadas exclusivamente por parametros obtidos nas

saidas do CMAC, j& treinado.
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Capitulo 6

O CMAC COM PESOS DISCRETOS

De forma geral, o controle digital de sistemas
envolve a conversdo analdgico-digital e digital-analdbégica de
dados. Com isso, as varidveis amostradas e as acdes de controle

ficam restritas a conjuntos finitos de valores discretos.

Neste capitulo, propomos uma metodologia para
reduzir a meméria fisica do CMAC, baseada no carater discreto de

suas entradas e saidas.

Tolle & Ersii[10] abordaram a representacao
numérica dos pesos do CMAC em ponto fixo com a finalidade de

reducdo de meméria e de aumento da velocidade de processamento,
em detrimento da precisdao. Porém, cada peso era armazenado

utilizando dois bytes (16 bits) e a meméria fisica era reduzida

principalmente devido ao uso do cbédigo HASH.

Nossa proposta é restringir os pesos e a saida do
CMAC a conjuntos arbitrédrios de valores discretos, sendo que para
as representacdes numéricas dos pesos e dos valores de saida pode

ser usado um numero de bits previamente especificado e dentro da
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faixa 1 a 16 bits. Nao é necessario discretizar as variaveis de
entrada da mesma forma pois, a escolha dos campos de recepgao jé
é feita por funcdes de saida discretas. Consideraremos que Os
dados amostrados sdo obtidos através de um conversor analdgico

digital tal como se mostra na figura (6.1).

FIGURA 6.1: Tipo do conversor A/D empregado na discretizagido de dados amostrados.

Suponhamos que algum peso we[w,, W] seja

aproximado para um dos (2m+l1) valores possiveis #, sendo
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*e/r-_,'r .ro,...r_d,r_},

P
-m+17

'-_ "'.
Aws ———
2m £

v = r;r&v, VE f-n, -m+1,...0,.

Com isso, cada peso w € [w,,w,] estd associado a
um numero inteiro v correspondente ao # mais préximo de w.
Assim, a memdéria requerida para o armazenamento de informacgdes
no CMAC com pesos discretos é reduzida devido ao fato de que
armazenar um numero inteiro v usando uma representacdao em ponto
fixo com 16 bits, ou menos, requer uma memdéria menor do que um
numero representado em ponto flutuante que necessita de, pelo
menos, 32 bits.

Escolhendo b bits para representar os (2m+1)
valores de v definidos na equacdo 6.1, deve-se obedecer a relacdo

dada na equacdo 6.2 para a especificacdo de m:

am+1<2

e & conveniente definirmos

2m+1=2"-1 oum=22"*-1.

De maneira anédloga, suponha que a saida desejada
para o CMAC, r € [r,,r.], seja aproximada para um dos (2n+1)

valores possiveis # tal que,
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fe&__,r-.u, SERY FYERRE s /,

A r-r
r:
2n 4

z =z +iAr, icfn,-a+1,...0,...02-1,n /.

Assim, cada valor r € [r,,r,] estd associado a um

numero inteiro i correspondente ao £ mais préximo de r.

O préximo passo €& escrever a saida do CMAC com
pesos discretos, assim como um algoritmo de treinamento, a partir
dos inteiros v, que definem os pesos, e i que definem as saidas,
pois nosso objetivo é& executar operacdes com numeros em ponto
fixo.

Fazendo,

v-wv_ = K(:u- ::_n) , K21

garantimos que os pesos tenham maior liberdade durante o processo

de treinamento. Além disso, definiremos w,=r,=0.

Com essas definicdes colocadas,
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!

KnAr=mAw. (6.5)

Dado 8 € 8§, uma entrada do CMAC e C a taxa de
generalizacdo, a saida correspondente # serd dada pela soma dos

pesos da Regido Ativa, se este algoritmo for aplicado ao CMAC de

Kraft & Campagna. Se o algoritmo baseado em pesos discretos for

aplicado ao OMAC de Albus, sua saida pode ser escrita como a soma
dos pesos correspondentes as posig¢des nd@o nulas de um vetor de

células de associacdo.

Portanto, a saida do CMAC com pesos discretos,
para a versdo de Kraft & Campagna ou para a versdo de Albus, pode

ser escrita conforme a equagdo 6.6:

[+
£= % (w,+v, Aw),
k=1

c
£= [W;Ar v
k=1

1.

(k)

Definindo

c
B‘—Er

x) !
o (k)

temos que a saida do CMAC com pesos discretos serd determinada
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pela soma S; de C numeros inteiros v,,, k=1,2,...C, conforme a

equacgdo 6.7:

2=Cw +S Aw. (6.7)

Supondo que encontramos os inteiros v, Vi, ...V
tais que #=f#, isto é, a saida do CMAC discreto coincide com a
melhor aproximacdo discreta, £, da saida desejada para o CMAC,

r, segue que:

$= z,+ iAr= c'°+8‘Ar= £
iAxr=8 x Aw

iKnAr=§ KnAw

imAw=8 IKnAr .

Entdo, quando a convergéncia para um ponto de

treinamento ocorre, a igualdade (6.8) é verificada:

im=8 Kn. (6.8)

Logo, a cada passo de treinamento, a soma S, deve

se comportar conforme a equacao

e S, é uma soma de C numeros inteiros.

Assim, definiremos o erro inteiro devido a
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apresentacdo do j-ésimo ponto de treinamento, 3j=1,2,...NP,

durante a t-ésima iteragao do processo de treinamento, pela

‘equacgdo 6.9:

)
.g”-igﬁ—sxf’. (6.9)

Finalmente, por analogia com a regra Delta de
Widrow-Hoff, definiremos o algoritmo para a atualizacdo dos pesos
discretos do CMAC, dado pela equacao 6.10:

m_om, B_w =
Vo=V, +Eas'.-t e kAR R e Ce

B é a constante de aprendizado e, conforme exposto em 2.3.1,

0<Bs1.

O préximo capitulo apresenta resultados de
simulagdes que comparam o desempenho deste algoritmo proposto com
os outros algoritmos j& existentes para o CMAC. Serd mostrado que

este novo algoritmo permite a reproducdo de fung¢des, com melhor

precisdo do que outros algoritmos propostos para o @MAC,

utilizando uma memdéria fisica de tamanho similar.
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Capitulo 7

APLICACOES DO CMAC COM PESOS
DISCRETOS

7.1. INTRODUGAO

Neste capitulo, descrevemos exemplos de reproducao
de funcgdes analiticamente conhecidas tomadas em [10]. Foi feita
uma comparacao entre as arquiteturas desenvolvidas por Albus,
descrita no item 4.2, e por Kraft & Campagna, descrita no item
4.5, usando pesos continuos, armazenados em ponto flutuante, e
dispositivo para reducdo de meméria fisica baseado em cbébdigo HASH

com suas respectivas versdes baseadas em pesos discretos. As
simulagdes mostraram que as novas estruturas apresentam melhores

desempenhos com menores requisitos de meméria fisica.

Este capitulo também apresenta resultados de
controle por modelo inverso generalizado de um péndulo forcado
com um controlador neuronal tipo CMAC de Albus com pesos
discretos. O objetivo é atingir um estado desejado afravés de uma
trajetdéria conhecida apbés uma etapa de treinamento off line. Os
resultados mostram que este objetivo é atingido de forma

satisfatéria.
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7.2. REPRODUGCAO DE FUNGOES ATRAVES DO CMAC DE KRAFT & CAMPAGNA

Consideremos as funcdes, com respectivas
representagdes graficas mostradas nas figuras (7.1), (7.2) e

(3308

r=fsen(x,y)=ser (x)sen’(y), (x,y)c8={(x,y)eR?, -n<x<n, n-<y<n /

Lef ]
r=fcos {x,y)=£—;—{—i, (x,y)e8= f{x,y}eR',-nsxsn,-nsysn /
:f +y")

0,75x, x<0,3 e y<0,5

r=canto(x,y)= 1, caso contrério.

'}

(x,y)e8=1{(x,y)eR?, -1<x<1,-1<y<1/

Os valores de saida dessas trés fungdes estdo
limitados ao intervalo re[-1,1], o que estad ilustrado nas figuras
(7.1) a (7.3). Supde-se que os valores de r sdo obtidos através
de um conversor A/D de 12 bits (2n+1=4095), o que proporciona
4095 valores discretos de #. O conjunto S é dividido em 784
subintervalos 1uUteis conforme figuras (4.2) e (4.4). Foram
executadas simulacdes em que o0s pesos estdo confinados a
conjuntos com (2m+1)=4095 ou (2m+1)=127 valores discretos devido

a representacdes em 12 ou 7 bits, respectivamente. S3o comparados

yesultados com o CMAC de Kraft & Campagna utilizando uma meméria

fisica similar a ocupada pela configuracdo discreta. A minima
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quantidade de iteracodes

'executadas em cada caso é 100,

a fim de obtermos uma maior

precisdo na comparacdo dos

tempos de estabilizacdo do erro
quadratico médio durante a
etapa de treinamento. Define-se
o tempo de estabilizacdo como o

tempo t, necessario para que

|EQMt)-xQK |<0,01EQM,

sempre que t2t,. Para cada

foi computado o erro

caso,

quadratico médio entre os
valores das funcdes originais e
os valores fornecidos pelo CMAC
ao final do treinamento, a
partir de um conjunto de 60x60
pontos igualmente espacados.

O s g cras il ciols

resultantes de cada simulacéao
sdo baseados nos parametros

abaixo:

2 3 4 5 6 i

WI'I\ .,
i » a‘u 1\\""-\-\ f?f!f;‘ffa"
.-‘f::" #’I"::\ ‘}\\“\\\\ st -‘
s,

fl',:a “\‘ .m
£ 0

FIGURA 7.1: Fungio fsen() amostrada a partir
de um conjunto de 50x50 pontos igualmente
espagados.

P ff

R\ mH
b rf”m‘

FIGURA 7.2: Fungido fcos() amostrada a partir
de um conjunto com 50x50 pontos igualmente

cujas

FIGURA 7.3: Fungio canto() amostrada a partir
de um conjunto com 50x50 pontos igualmente
espagados.

abreviaturas estd3o 1listadas
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C: taxa de generalizacgao;

TAB: especificagcdao do numero de‘intervalos da particado feita

sobre o conjunto S§;
NP,NPT: quantidade de pontos usados no treinamento;
MF: numero de pesos do CMAC com dispositivo de reducdo de meméria
baseado no cébdigo HASH;
MEM: meméria fisica requerida, em bytes;
BETA: taxa de aprendizado;
r i: valor minimo para a saida do CMAC;
valor maximo para a saida do QMAC;
valor minimo que cada peso pode assumir;
valor maximo que cada peso pode assumir;
designa o erro quadratico médio da apresentacdo de todos os

pontos de treinamento;

k: designa a iteracdo do processo de treinamento em andamento;

Nos graficos a segquir, consideramos duas opc¢des de
quantidade de pontos usados para o treinamento: uma delas é
alocar aleatoriamente um ponto em cada subintervalo da particao
em S, formando um conjunto com 784 pontos; a outra alternativa
considerada ¢é distribuir aleatoriamente 200 pontos para o
treinamento pelo conjunto S, com a garantia de que dois pontos

nao se encontram dentro do mesmo intervalo da particéo.
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FIGURA 7.4: Grifico do .:ro_quad.rlt:l.oo médio

durante o treinamento do CMAC de Kraft e
Campagna.

terwe oo procescerare: Be0.w0s s

PR

FIGURA 7.6: Grifico do erro

durante o treinamento do CMAC de Kraft e
Campagna.

FIGURA 7.5: Aproximagio resultante do

treinamento representado na figura 7.4

FIGURA 7.7: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.6

Tabela 7.1: Comparagido dos resultados de treinamento do CMAC de Kraft e Campagna para reprodugio
da fungio fsen() a partir de um conjunto de 784 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio

armazenados com 12 bits requerendo 1350 bytes; a versio com cbdigo HASH necessita de 1360 bytes
para armazenar 340 gsos tipo ponto flutuante de 4 bytes cada um

cédigo HASH

pesos discretos

tempo de estabilizagdo do EQM 0

;620 s

erro quadratico médio associado

12,77 %
ao conjunto de po=::=tos de teste

250,9 s

5,39 %
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s o presesememter 3 Sem . - Ly —— O L2
FIGURA 7.8: Grifico do erro quadritico médio FIGURA 7.10: Grifico do erro quadriti
durante o treinamento do CMAC de Kraft e durante o treinamento do CMAC de Kraf
Campagna. Campagna.

FIGURA 7.9: Aproximagidoc resultante do

FIGURA 7.11:
treinamento representado na figura 7.8.

: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.10.

Tabela 7.2: Comparagio dos resultados de treinamento do CMAC de Kraft e Campagna para reprodugio

da fungio fsen() a partir de um conjunto de 200 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio
armazenados com 12 bits requerendo 1350 bytes; a versio com cddigo HASH necessita de 1360 bytes
para armazenar 340 pesos tipo Ecntco:flutua.nte de 4 bytes cada um.

cédigo HASH pesos discretos

tempo de estabilizagido do EQM 2,69 s 4,48 s

erro quadratico médio associado 18,5 & 10,1 &
ao conjunto de pontos de teste
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FIGURA 7.16: Grifico do erro quadrat.l.oo médio
durante o treinamento do CMAC de Kraft e
Campagna.
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FIGURA 7.17: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.16.

FIGURA 7.19: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.18.

Tabela 7.3. Comparagio dos resultados de treinamento do CMAC de Kraft e Campagna para reprodugio
da fungio fsen() a partir de um conjunto de 784 pontos de treinamento. Os pesos discretos sao
armazenados com 7 bits requerendo 788 bytes; a versio com cbdigo HASH necessita de 800 bytes para
armazenar 200 pesos tipo ponto flutuante de 4 bytes cada um.

cédigo HASH pesos discretos u

tempo de estabilizagdo do EQM

1,71 s 0,760 s

erro quadratico médio associado
ao conjunto de pontos de teste

21,5 % 12,4 %
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FIGURA 7.12: Grafico do -zro—quad.riuoo médio FIGURA 7.14: Grifico do erro quadritico médio

durante o treinamento do CMAC de Kraft e durante o treinamento do

Campagna. Campagna.
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FIGURA 7.13: Aproximagio resultante do FIGURA 7.15: Aproximacio resultante do
treinamento representado na figura 7.12. treinamento representado na figura 7.14.

Tabela 7.4. Comparagio dos resultados de treinamento do CMAC de Kraft e Campagna para reprodugio
da fungio fsen() a partir de um conjunto de 200 pontos de treinamento. Os pescs discretos sio
armazenados com 7 bits requerendo 788 bytes; a versio com cddigo HASHE necessita de 800 bytes para

armazenar 200 pesos tipo ponto flutuante de 4 bytes cada um.

cédigo HASH

tempo de estabilizacgio do EQM 150 s

pesos discretos
0,194 s

erro quadratico médio associado 91,3 %

ao conjunto d:_?ont.os de teste

17,6 % H
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PIGURA 7.20: Griafico do .:m_quadrluoo médio
durante o treinamento do CMAC de Kraft e
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FIGURA 7.21: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.20.

FIGURA 7.23: Aproximacio resultante do
treinamento representado na figura 7.22.

Tabela 7.5. Comparagio dos resultados de treinamento do CMAC de Kraft e Campagna para reprodugio
da fungdo fcos() a partir de um conjunto de 784 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio
armazenados com 12 bits requerendo 1350 bytes; a versio com cédigo HASH necessita de 1360 bytes

fra armazenar 340 pesos tipo ponto flutuante de 4 bytes cada um.

cédigo HASH pesos discretos

tempo de estabilizacgido do EQM

1,24 s 376 s

erroc quadratico médio associado
ao conjunto de pontos de teste

13,1 & 7,04 %
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FIGURA 7.24: Grifico do erro qQuadritico médio
durante o treinamento do CMAC de Kraft e
Cmapagna.
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FIGURA 7.26: Griafico do erro quadr
durante o treinamento do CMAC de
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FIGURA 7.25: Aproximacio resultante do
treinamento representado na figura 7.24.

Tabela 7.6. Comparagio dos resultados de treinamento do CMAC de Kraft e Campagna para reprodugio
da fungio fcos() a partir de um conjunto de 200 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio

FIGURA 7.27: Aproximagiio resultante do
treinamento representado na figura 7.26.

armazenados com 12 bits requerendo 1350 bytes; a versio com coddigo HASH necessita de 1360 bytes
para armazenar 340 pesos tipo ponto flutuante de 4 bytes cada um.

cédigo HASH

pesos discretos

tempo de estabilizagdo do EQM

5,75 s

4,80 s

erro quadratico médio associado

22,2 %

10,4 %

ao conjunto de

ntos de teste
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FIGURA 7.28: Grifico do erro quadritico médio
durante o treinamento do CMAC de Kraft e

Campagna.
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FIGURA 7.29: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.28.

FIGURA 7.31: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.30.

Tabela 7.7. Comparagio dos resultados de treinamento do CMAC de Kraft e Campagna para reprodugio
da fungdo fcos() a partir de um conjunto de 784 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio
armazenados com 7 bits requerendo 788 bytes: a versio com cbdigo HASH necessita de 800 bytes para

armazenar 200 pesos um:t.o flutuante de 4 bytes cad.: um.

cédigo HASH pesos discretos

ﬂ tempo de estabilizagdo do EQM

0,465 s 0,763 s

erro quadratico médio associado
ao conjunto de gntos de teste

19,5 & 13,0 %

2 3 4 5 6 i
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FIGURA 7.32 Grafico do .z:o_quad:iuoo médio
durante o treinamento do CMAC de Kraft e
Campagna.
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FIGURA 7.34: Grifico do erro quadritico médio
durante o treinamento do CMAC de Kraft e

Campagna.

FIGURA 7.33: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.32.

FIGURA 7.35: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.34.

Tabela 7.8. Comparagido dos resultados de treinamento do CMAC de Kraft e Campagna para reprodugio
da fungio fcos() a partir de um conjunto de 200 pontos de treinamento. Os pescos discretos sio
armazenados cam 7 bits requerendo 788 bytes; a versio com cbdigo HASH necessita de 800 bytes para

armazenar 200 pesos tipo ponto flutuante de 4 bytes cada um.

cédigo HASH pesos discretos ||

tempo de estabilizagido do EQM

246 s 0,195 s H

erro quadratico médio associado
aoc conjunto de pontos de teste

118 %

16,0 % ||
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FIGURA 7.36: Grifico do erro quadritico médio
durante o treinamento do OMAC de Kraft e
Campagna.
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FIGURA 7.38: Grifico do erro quadritico médio
durante © treinamento do CMAC de Kraft e
Cmapagna.

FIGURA 7.37: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.36.

FIGURA 7.39: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.38.

Tabela 7.9. Comparacio dos resultados de treinamento do CMAC de Kraft e Campagna para reproducgao
da fungio canto() a partir de um conjunto de 784 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio
armazenados com 12 bits requerendo 1350 bytes; a versio com cbédigo HASH necessita de 1360 bytes

ara armazenar 340 pesos tipo ponto flutuante de 4 ﬁl cada um.

cédigo HASH pesos discretos

tempo de estabilizagdo do EQM

0,777 s 367 s

erro quadratico médio associado
ao conjunto de ;ontol de teste
—_—

29,1 %

16,1 %
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FIGURA 7.40: Grafico do erro quadritico médio
durante o treinamento do CMAC de Kraft e
Campagna.
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FIGURA 7.42: Grifico do .::o_ Qquadritico médio
durante o treinamento do CMAC de Kraft e

Campagna.
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FIGURA 7.41: Aproximacio resultante do
treinamento representado na figura 7.40.

FIGURA 7.43: Aproximacgio resultante do
treinamento representado na figura 7.42.

Tabela 7.10. Comparagio dos resultados de treinamento do OMAC de Kraft e Campagna para reprodugio
da fungio canto() a partir de um conjunto de 200 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio
armazenados com 12 bits requerendo 1350 bytes; a versio com cbdbdigo HASH necessita de 1360 bytes

para armazenar 340pelol t'-ipo

to flutuante de 4 b

pesos discretos

tempo de estabilizacgido do EQM

6,75 s

erro quadratico médio associado
[Lao conjunto de pontos de teste

26,2 %
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FIGURA 7.44: Grifico do erro quadritico médic FIGURA 7.46: Grifico do erro quadritico

durante o treinamento do durante o treinamento do CMAC de Kraft e
Campagna. Campagna.
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FIGURA 7.45: Aproximagio resultante do FIGURA 7.47: Aproximacio resultante do
treinamento representado na figura 7.44. treinamento representadc na figura 7.46.

Tabela 7.11. Comparagio dos resultados de treinamento do QMAC de Kraft e Campagna para reprodugio
da fungio canto() a partir de um conjunto de 784 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio
armazenados com 7 bits requerendo 788 bytes: a versio com cddigo HASH necessita de 800 bytes para
&mzenar 200 pesos tipo ponto flutuante de 4 bytes cada um.

cédigo HASH pesos discretos "

tempo de estabilizagido do EQM 0,311 s 9,54 s

erro quadratico médio associado 48,7 % 21,4 %

ao con;unto de pontos de teste
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FIGURA 7.48: Grifico do erro quadritico médio FIGURA 7.50: Grafico do er
durante o treinamento do CMAC de Kraft e durante o treinamento do
Campagna. Campagna.

FIGURA 7.49: Aproximacio resultante do FIGURA 7.51: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.48. treinamento representado na figura 7.50.

Tabela 7.12. Comparagic dos resultados de treinamento do OMAC de Kraft e Campagna para reproducgio
da fungiao canto() a partir de um conjunto de 200 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio
armazenados com 7 bits requerendo 788 bytes; a versio com cbdigo HASH necessita de 800 bytes para
armazenar 200 pesos t.:lzo ponto flutuante de 4 bytes cada um.

o

cbédigo HASH pesos discretos II

tempo de estabilizagido do EQM 118 s 0,584 s

erro quadratico médio associado 214 % 30,9 %
jLao conjunto de pontos de teste

AVA
AVAVAY

cm 1 2 3 4 5 6 7 unespml 12: s 44 15 16 L1Jd 418



Os graficos e tabelas mostram que, em 100% dos

casos, o uso de 12 bits para representacdo dos pesos oferece

melhores resultados do que 7 bits.

Além disso, um conjunto com 784 pontos de
treinamento proporcionou menores erros quadraticos do que os
conseguidos com 200 pontos, porém, usando pesos discretos a
diferenca nem sempre é significativa ( compare as tabelas 7.5 com

7.6 e 7.7 com 7.8, coluna pesos discretos ).

A tabela 7.13 reune todos os resultados das
simula¢des, podemos comparar o uso de cdédigo HASH com O uso de

pesos discretos: em todos os casos, a nova proposta para reducgao
de memdéria fisica apresentou resultados mais precisos na

reproducdo das funcgdes de teste.

AVA
AVAVA
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Tabela 7.13: Resultados totais obtidos a partir das simulagdes representadas
nas figuras 7.4 a 7.51.

fsen()

12 bits

12 bits

784

DISC | HASH

367 s | 2,57 s

16,1 % 42,3 %
9,94 s 118 s

21,4 % 214 %
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AVAVAY
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7.3. REPRODUGCAO DE FUNGCOES ATRAVES DO CMAC DE ALBUS

Neste tépico apresentamos resultados de simulacdes

para a reproducdo das mesmas funcdes citadas no item anterior,

a saber:

r=fsen(x,y)=sen’® (x)sen’(y), (x,y)ec8={(x,y)eR?, -n<x<n,-n<y<n/

2,2
r=fcos (x,y}=£&f{—x.—{——)-, (x,y)eEB= {{x, )eR‘,-nsxsn,-nsysn;'
=(x"+y")
4

0,75x, x<0,3 e y<0,5

r=canto(x,¥)= ; casocontrdria

r

(x,y)e8=1{(x,y)eR?, -1<x<1,-1<y<1/

com o CMAC de Albus nas versdes com cbébdigo HASH e com pesos

discretos.

Os gréaficos resultantes de cada simulacao

apresentam os parametros utilizados:

C: taxa de genaralizacao;

TAB: especificacdo do numero de intervalos da particdo feita
sobre S;

NP, NPT: quantidade de pontos usados no treinamento;

MF: numero de pesos do CMAC;

MEM: meméria fisica requerida;

BETA: taxa de aprendizado;

AVA
AVAVAL

2 3 4 5 6 7 unespml 12: 13 44 15 1o .11
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valor minimo para a saida do CMAC;

valor maximo parla a saida do CQMAC;

valor minimo que cada peso pode assumir;

valor médximo que cada peso pode assumir;

designa o erro quadréatico médio da apresentacdo de todos os
pontos de treinamento;

k: designa a iteracao em andamento.

AVA
AVAVA
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FIGURA 7.53: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.52.

FIGURA 7.55: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.54.

Tabela 7.14. Comparacgio dos resultados de treinamento do CMAC de Albus para reprodugio da funcio
fsen() a partir de um conjunto de 784 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio armazenados
com 12 bits requerendc 450 bytes; a versio com cddigo HASH necessita de 480 bytes para armazenar

120 pesos tipo ponto flutuante de 4 bytes cada um.
———

Ir

cédigo HASH pesos discretos n

tempo de estabilizagdo do EQM

0,0973 s 1,35 s n

erro quadratico médio associado
ao conjunto de pontos de teste

17,2 % 6,49 % ||

AVA
AVAVAY
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FIGURA 7.56: Grifico do erro quadritico médio
do treinamento do CMAC de Albus.
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FIGURA 7.58: Grifico do erro quadritico médio
do treinamento do CMAC de Albus.
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FIGURA 7.57: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.56.

FIGURA 7.59: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.58.

Tabela 7.15. Comparagio dos resultados de treinamento do CMAC de Albus para reprodugio da funcio
fsen() a partir de um conjunto de 200 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio armazenados
cam 12 bits requerendo 450 bytes; a versio com cédigo HASH necessita de 480 bytes para armazenar
120 pesos tipo ponto flutuante de 4 bytes cada um.

cédigo HASH pesos discretos

tempo de estabilizagdio do EQM

0,0725 s 9,19 s

erro quadratico médio associado

ao conjunto de pontos de teste
—— =

18,5 % 10,9 %

2 3 4 5 6 i

unesp
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FIGURA 7.60: Griafico do erro quadritico médio FIGURA 7.62: Grifico do erro quadritico médio
do treinamento do CMAC de Albus. do treinamento do CMAC de Albus.
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;?_g pesos tipo ponto flutuante de 4 bytes cada um.

FIGURA 7.61: Aproximagio resultante do FIGURA 7.63: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.60. treinamento representado na figura 7.62.

Tabela 7.16. Comparagio dos resultados de treinamento do CMAC de Albus para reprodugdo da fungdo
fsen() a partir de um conjunto de 784 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio armazenados
com 7 bits requerendo 264 bytes; a versio com cddigo HASH necessita de 280 bytes para armazenar

cédigo HASH pesos discretos

tempo de estabilizagido do EQM 0,0973 s 0,571 s

erro quadratico médio associado 29,0 % 6,47 %
ao conjuntoél: pontos de teste
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FIGURA 7.64:

Grafico do erro quadritioo médio

do treinamento do CMAC de Albus.

FIGURA 7.66: Grifico do erro quadritico médio
do treinamento do CMAC de Albus.
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FIGURA 7.65: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.64.

Tabela 7.17. Comparagio dos resultados de treinamento do CMAC de Albus para reprodugio da fungio
fsen() a partir de um conjuntc de 200 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio armazenados
com 7 bits requerendo 264 bytes; a versio com cddigo HASH necessita de 280 bytes para armazenar
70 pesos tipo ponto flutuante de 4 bytes cada um.

FIGURA 7.67: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.66:

cédigo HASH

pesos discretos

0,0989 s

0,218 s

tempo de estabilizacdo do EQM

erro quadratico médio associado 26,0 %
ao conjunto de pontos de teste

4 5 6

7

AVA
AVAVAY

unesp”, |, .,

13,9 %
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FIGURA 7.68: Grafico do erro quadritico médio
do treinamento do CMAC de Albus.

FIGURA 7.70: Grafico do erro quadratico médio

do treinamento do CMAC de Albus.
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FIGURA 7.69: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.68.

FIGURA 7.71: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.70.

Tabela 7.18. Comparagio dos resultados de treinamento do CMAC de Albus para reprodugioc da fungio
fcos() a partir de um conjunto de 784 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio armazenados
com 12 bits requerendo 450 bytes; a versio com cddigo HASH necessita de 480 bytes para armazenar
120 pesos tipo ponto flutuante de 4 bytes cada um.

céd.igo HASH

pesos discretos

tempo de estabilizagido do EQM

0,0973 s

0,904 s

erro quadratico médio associado
ao conjunto de pontos de teste
——

28,1

%

9,40 %
S — |

6

7

AV
AVAVAY
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1S
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FIGURA 7.72: Grafico do c:.ro_ qQquadritico médio
do treinamento do CMAC de Albus.
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FIGURA 7.74: Grifico do erro quadritico médio
do treinamento do CMAC de Albus.
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FIGURA 7.73: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.72.

FIGURA 7.75: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.74.

Tabela 7.19. Comparagio dos resultados de treinamento do CMAC de Albus para reprodugio da fungio

fcos() a partir de um conjunto de 200 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio armazenados

com 12 bits requerendo 450 bytes; a versio com cbddigo HASH necessita de 480 bytes para armazenar
t.o tlul:uant.e de 4 bytes cada um.

pesos discretos j

| tempo de estabilizagiio do EQM

5,28 s H

| erro quadratico médio associado
| ac conjunto de pontos de teste

14,7 & H

ke e el

BCplS
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FIGURA 7.76: Grifico do erro quad:it.ioo médic FIGURA 7.78: Grifico do erro quadritico médio
do treinamento do CMAC de Albus.
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FIGURA 7.77: Aproximagio resultante do
treinamento representade na figura 7.76.

FIGURA 7.79: Aproximacgio resultante do
treinamento representado na figura 7.78.

Tabela 7.20. Comparagic dos resultados de treinamento do OMAC de Albus para reprodugio da fungio
fcos() a partir de um conjunto de 784 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio armazenados
com 7 bits requerendo 264 bytes; a versio com cddigo HASH necessita de 280 bytes para armazenar

70 pesos tipo ponto flutuante de 4 bytes cada um.
—

cédigom

pesos discretos

tempo de estabilizagdo do EQM 0,0973 s

13,5 s

erro quadratico médio associado 25,7 %
ao conjunto de ntos de usto=
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FIGURA 7.80: Grafico do erro quadritico médio FIGURA 7.82: Grifico do erro quadritico médio
do treinamento do CMAC de Albus. do treinamento do CMAC de Albus.

FIGURA 7.81: Aproximgio resultante do FIGURA 7.83: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.80. treinamento representado na figura 7.82.

Tabela 7.21. Comparacio dos resultados de treinamento do CMAC de Albus para reproducio da funcgio
fcos() a partir de um conjunto de 200 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio armazenados
com 7 bits requerendo 264 bytes; a versio com cddigo HASH necessita de 280 bytes para armazenar
70 pesos tipo ponto flutuante de 4 bytes cada um.

cédigo HASH pesos discretos "

tempo de estabilizagido do EQM 0,0247 s 0,219 s

| erro quadratico médio associado 28,4 % 13,8 %
| ao conjunto de pontos de teste
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120 lutuante de 4 .
B pesos tipo ponto flutuan bytes cada um
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FIGURA 7.84: Grafico do erro quadritico médio FIGURA 7.86: Grifico do erro quadritico médio
do treinamento do CMAC de Albus. do treinamento do CMAC de Albus.

,* i '\'I" Ilmi\\ u‘.l.\\\\\ i

FIGURA 7.85: Aproximagio resultante do FIGURA 7.87: Aproximacic resultante do
treinamento representado na figura 7.84. treinamento representado na figura 7.86.

Tabela 7.22. Comparagio dos resultados de treinamento do CMAC de Albus para reprodugido da fungio
fcanto() a partir de um conjunto de 784 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio armazenados
com 12 bits requerendo 450 bytes; a versio com cddigo HASH necessita de 480 bytes para armazenar

cédigo HASH pesos discretos

tempo de estabilizagdo do EQM 0,0973 s 20,1 s

erro quadratico médio associado 55,9 % 8,16 %

ao conz\mto de pontos de teste
——
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FIGURA 7.89: Aproximag¢io resultante do FIGURA 7.91: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.88. treinamento representado na figura 7.90.

Tabela 7.23. Comparagio dos resultados de treinamento do CMAC de Albus para reproducio da fungio
fecanto() a partir de um conjunto de 200 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio armazenados

com 12 bits requerendo 450 bytes; amlaccocnobdiqom”uniude 480 bytes para armazenar
120 pesos tipo pon

pesos discretos
tempo de estabilizagdo do EQM ¥ 11,5 s

| erro quadratico médio associado . 25,2 &
| ac _conjunto d-_mntos de teste
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FIGURA 7.92: Griafico do erro quadritico médio FIGURA 7.94: Grifico do erro quadritico médio

do treinamento do CMAC de Albus. do treinamento do CMAC de Albus.
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FIGURA 7.93: Aproximagio resultante do FIGURA 7.95: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.92. treinamento representado na figura 7.94.

Tabela 7.24. Comparagic dos resultados de treinamento do CMAC de Albus para reprodugio da fungio
fcanto() a partir de um conjunto de 7684 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio armazenados
com 7 bits requerendo 264 bytes; a versio com cédigo HASH necessita de 280 bytes para armazenar

70 pesos tipo ponto flutuante de 4 gl cada um.

cédigo HASH ~ pesos discretos II

tempo de estabilizagdo do EQM 0,0973 s 28,7 s

erro quadratico médio associado 39,3 % 10,2 &
jLa° conjunto de pontos de teste
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ferme de presssesments: §.47HD o aTo L terpo de presessanante: ¥.36264 o L R
FIGURA 7.96: Grifioco do erro quadritico médio FIGURA 7.98: Grifico do erro quadritico médio
do treinamento do CMAC de Albus. do treinamento do CMAC de Albus.
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FIGURA 7.97: Aproximacgio resultante do FIGURA 7.99: Aproximagio resultante do
treinamento representado na figura 7.96. treinamento representado na figura 7.98.

Tabela 7.25. Comparagio dos resultados de treinamento do CMAC de Albus para reprodugioc da fungio
fcanto() a partir de um conjunto de 200 pontos de treinamento. Os pesos discretos sio armazenados
com 7 bits requerendo 264 bytes; a versio com cbdigo HASH necessita de 280 bytes para armazenar

70 pesos tipo ponto flutuante de 4 2: cada um.

" cédigo HASH pesos discretos ﬂ

tempo de estabilizagio do EQM 0,148 s 1,25 s ||

erro quadratico médio associado 40,4 % 26,3 %
ao conjunto de pontos de teste
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Analogamente a comparacdo feita para o CMAC de
Kraft & Campagna, os gréaficos e tabelas apresentados mostram que,
na grande maioria dos casos, representar pesos com 12 bits

oferece maior precisdo do que com 7 bits.

Em todos os casos em que o treinamento é realizado
com 784 pontos obtém-se uma melhor qualidade de reproducdo das
funcgdes de teste relativamente ao treinamento com 200 pontos,

embora essa diferenca seja pouco significativa em quase todos os

casos, O que pode ser observado nas tabelas (exceto nas tabelas

(1e22 el c23 )

A tabela 7.26 mostra que foram obtidos menores
erros quadraticos médios através do dispositivo de reducdo de
meméria baseado em pesos discretos e isso pode ser observado em

todos os casos simulados.
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Tabela 7.26: Resultados totais obtidos a partir das simulagdes representadas
nas figuras 7.52 a 7.99.

NP=784

HASH DISC

0,0973 s 1,35 s 0,0725 s

6,49 % 18,5 %

—
0,571 s H ,0989 s

0,0973 s

28,1 %
0,0973 s

12 bits | 0,0973 s

55,9 %

| 0,0973 s
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7.4. EXEMPLO DE CONTROLE POR MODELO INVERSO

Descrevemos aqui um exemplo de rastreamento de uma
trajetéria conhecida por um péndulo forcado excitado pela saida

de um controlador tipo CMAC de Albus com pesos discretos.

O objetivo é que o péndulo permane¢a na posicgao
inicial escolhida 6; durante o intervalo [0, t;], t;=1s e, logo
em sequida, se movimente até a posicdo final 6, desejada, num
intervalo de tempo estipulado A4t,=2s e permaneca em &, desde

t~t;+At, até o final do tempo de simulacdo.

O modelo matemdtico discreto do péndulo forcgado

€ dado por:

C! 1~ frex'mx’ rk)

K+

T
— - g-cn9:+ .
ml?

sendo 6, o angulo formado pelo braco do péndulo com a 1linha

vertical na posigcdo inferior no instante k, positivo quando
medido no sentido anti-horario. A integracdo no tempo é feita
pelo método de Euler, conforme as equacdes (7.2), com passo de
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integracdo r=0,005s. As amostragens das varidveis de estado e de
a, ocorrem a cada P=4 passos de integracao da equacao (7.1),
assim, a cada incremento de k, X é incrementado P=4 vezes. Isto
significa que o valor da excitacdo pode mudar a cada 0,02s.
Supde-se que o torque T, € fornecido por um atuador tipo relé e
que pode assumir os valores +1,5Nm ou -1,5Nm, ao ser aplicado a
planta. Impde-se que a posicdo do péndulo siga um arco de sendide
de um valor minimo para um valor méaximo (ou de um m&ximo para um
minimo) e que a velocidade siga, portanto, um arco de cossendide
assumindo valor nulo em t; e em t . ~t;+At,. Entre t; e t, o0s arcos

de sendide e de cossendide sdao repartidos em intervalos de 0,1s

originando uma seqiiéncia de valores desejados 8¢ e wf que

devem ser seguidos pela planta. Como um incremento em k ocorre

a cada 0,02s, consideraremos Q;: e ¢ constantes dentro de um

k+1
intervalo de 0,1s, embora k seja incrementado cinco vezes nesse

mesmo intervalo.

Durante a etapa de treinamento, o CMAC deve assimilar

a funcdo dada na equacado 7.3:

T.=h (ek,mt,um) .
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A equacadao 7.3 descreve a seguinte situacéo:
"estando o péndulo forcado na posicdo 6, com velocidade @,, qual
deve ser o torque aplicado no instante k para que a aceleracao
do péndulo no instante k+1 seja a;,,". Assim, basta determinarmos
o valor de a4, necessdrio para que o péndulo atinja (6,9 ,,0% ),

estando em (6, @). Esta tarefa é realizada através da equacdo

7.4. Esta equacdo foi inspirada em [12] e é de natureza empirica.

d d d
ahz: H(ek’mt' ehx’mtu) 7

A figura 7.100 ilustra os diagramas de blocos do

processo de treinamento do CMAC para que este reproduza a funcao
h(:) e do processo de controle do péndulo forcado para que este
siga a trajetéria definida a partir da informacdo assimilada pelo
CMAC.

Os valores discretos dos pesos e da saida do CMAC,
o valor da constante de generalizacdo (C), da taxa de
aprendizado (B, BETA), da meméria requerida (em bytes), de 6;, 6,

sao dados na figura 7.101.

Os pesos sdo definidos por numeros representados

com 3 bits. E ainda, os valores desejados para as saidas do CMAC

sdo amostrados por um conversor A/D de 12 bits. As figuras 7.101

e 7.102 mostram os resultados obtidos com a simulacdo de um
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2 3 4 5 6 o unespml 12 13 14 15 1o

FIGURA 7.100(a): Diagrama de blocos usado para o treinamento do OMAC a partir de entradas e
saidas amostrados diretamente da planta.

péndulo forcado com os seguintes parametros, supostamente

invariantes no tempo:

Im;
9,8N/kg;

0,03Nm/ (rad/s) .

O treinamento do CMAC é feito conforme a seguinte

seqiiéncia de passos:
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FIGURA 7.100(b): Diagrama de blocos para © controle do péndulo forgado a partir das excitagdes
fornecidas pelo CMAC ji treinado. O cbjetivo & que a planta siga uma seqliéncia de valores de
posigio e de velocidade previamente especificados.

- posiciona-se o péndulo, parado, numa posicdo arbitraria

escolhida entre =-270° e +270°%

- aplica-se torques escolhidos aleatoriamente no

conjunto ({-1,5,+1,5}[Nm], a cada 0,02s durante 1s ou até

que ocorra |6]20,, = 270° ou |®|2@mn, = 1500 %/s;

- repete-se este procedimento por 100 vezes.

Ao final do treinamento, encontramos o seguinte
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conjunto de pesos finais:

-270° < 6 < 0, -1500°/s < w < 0 e -5000°%/s* < a < O,
-270° < 6 < 0, -1500°/s < w < 0 e 0 s a < +5000°/5?,
-270° < 6 < 0, 0 < w < +1500°/s e -5000°/s* < a < O,

-270° < 6 < 0, 0 s @ < +1500°/s e 0 s a < +5000°/57%,

se 0 < 6 < +270°, -1500°/s < w < O -5000°/s* < a < 0,

se 0 s 6 < +270°, -1500°/s < @ < 0 e 0 < a < +5000°/s?,
se 0 s 6 < +270°, 0 < @ < +1500°/s e -5000°/s®* < a < O

se 0 s 6 < +270°, 0 < w < +1500°/s e 0 < a < +5000°/s?.

A figura 7.103 ilustra o péndulo forcado usado
para a simulacdo. O sentido indicado pelas setas é o positivo,

e 0s parametros listados anteriormente estdo indicados.
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FIGURA 7.101: Comportamento da posigio do FIGURA 7.103: Diagrama esquemitico do péndulo
péndulo forgado durante a agio do controlador forgado simulado.

baseado no CMAC de Albus com pesos discretos.
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FIGURA 7.102: Comportamento do torque aplicado
ao péndulo forgado pelo CMAC, durante a
similagio.
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Capitulo 8

CONCLUSOES

O Cerebellar Model Articulation Controller foi
apresentado e analisado em suas vantagens e desvantagens. As
versdes criadas por Albus e por Kraft & Campagna mostraram-se
eficientes na reproducdo de funcdes analiticamente conhecidas.
De forma geral, a configuracao proposta por Kraft & Campagna
oferece me;hores resultados quando se define a mesma particdo no
conjunto de entrada da funcdo a identificar, basta comparar as

tabelas (7.1) com (7.13), (7.2) com (7.14) e sucessivamente. Isto
é explicado pelo fato de que o CMAC de Kraft & Campagna usa uma
meméria fisica maior para representar a mesma informacdao. O CMAC
proposto por Albus é mais adequado para as aplicag¢des em que os
pesos sdo representados com menor numero de bits, ja que possui
um menor numero de pesos e cada um, individualmente, é adaptado

um maior numero de vezes em relacdo aos pesos do CMAC de Kraft

& Campagna.

Comparacdes entre o uso de cdbdigo HASH ou de pesos
discretos como dispositivos de reducdo de meméria fisica

requerida mostram que em 100% dos casos de identificacdo de
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funcdes abordados o uso de pesos discretos oferece um menor erro

de }epresentacéo apesar da maior lentiddao decorrente da

representacdao de valores, por software, com quantidade de bits
que nado sejam padrdes definidos por compiladores ou hardware
convencionais. Como a nova configuragcdo proposta apresenta
maiores tempos de estabilizacdo do erro quadratico médio,
recomenda-se © seu uso em identificacdo off line antes da
aplicacdo efetiva em controle de sistemas (treinamento

generalizado) .

Percebemos que o CMAC possui muitas aplicag¢des voltadas
direta ou indiretamente para o controle de sistemas, mesmo que
ndo se conheca métodos, além da prépria experimentacao, que
auxiliem na escolha de parametros tais como: numero de divisdes
por varidvel, taxa de generalizacdo (C), quantidade de pesos

necessarios ou tamanho da representacdao de cada peso.

A estrutura que propomos pode ser aprimorada pois,
necessita de um algoritmo especifico para a busca de valores
discretos mais préximos, na medida do possivel, dos valores

desejados.

Em resumo, consideramos que com esse trabalho um
passo a mais foi dado a fim de aumentar a aplicabilidade do CMAC,
por trés motivos: (i)podemos obter resultados semelhantes aos que

j& haviam sido conseguidos, usando uma memdéria fisica similar;
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(ii)pela descricado em portugués do CMAC, nao disponivel na

literatura; (iii) finalmente por ser, provavelmente o primeiro

estudo sobre o assunto no Brasil.

Convém colocar que este trabalho, mais
especificamente o estudo apresentado no capitulo 6, O CMAC COM
PESOS DISCRETOS, foi aceito e apresentado no VI International
Fuzzy Systems Association World Congress, Sao Paulo 22-28 de

julho de 1995[14].
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