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Resumo

Este trabalho apresenta um procedimento de sintese de um controlador NMPC (Nonli-
near Model Predictive Control) para um aeropéndulo utilizando redes neurais artificiais. Os
dados, obtidos a partir da simulagao do sistema e controlador NMPC em malha-fechada para
um conjunto de valores de saida desejados, sao usados para treinamento de uma rede neural
artificial. O controlador emulado é incorporado como controlador da planta e obtém um
desempenho similar no rastreamento de referéncia. Esta abordagem reduz o custo computa-
cional envolvido no controle NMPC original, tornando possivel a execugao um controlador

NMPC sintetizado em um hardware com capacidade de processamento limitada.

Palavras-chave: Controle preditivo nao linear, redes neurais artificiais, sistemas embarca-

dos.



Abstract

This work proposes a synthesis procedure of an NMPC (Nonlinear Model Predictive
Control) using neural networks for an aero-pendulum. The data, obtained by simulating
the closed-loop response of the system and an NMPC controller for a range of desired
values to the system output, is used to train an artificial neural network. The emulated
controller is used to control the plant and achieves similar reference-tracking performance.
This approach significantly reduces the computational burden involved in the NMPC orig-
inal approach, making it possible to run a synthetized NMPC controller on low processing

capability hardware.

Keywords: Nonlinear predictive control, artificial neural networks, embedded systems.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo destina-se a apresentagao da motivacao associada ao desenvolvimento deste

trabalho. Ao final, ha uma breve descricao das se¢Oes presentes neste documento.

1.1 Justificativa

A técnica de controle 6timo esta associada ao projeto de um controlador que conduz
o sistema & estabilidade em malha fechada diante de restrigoes impostas as variaveis do
processo, mediante minimiza¢ao de uma fungao de custo associada [1|. Na literatura, este
tipo de controle também pode ser denominado de Moving Horizon Control, ou Controle
de Horizonte Moével, onde a resolugao do problema de controle se da de forma o6tima [2].
O Controle MPC (Model Predictive Control) é uma das técnicas de controle capazes de
solucionar este tipo de problema.

A nomenclatura MPC esté associada ao conceito de utilizar um modelo da planta a ser
controlada para predizer a evolucao temporal dos estados. Levando-se em consideragao um
conjunto pré-definido de restri¢oes, utiliza-se um modelo dindmico do processo para estimar
a sua evolucao temporal e calcula-se a a¢ao de controle mais adequada [3| para o instante
atual. Dentro de uma janela de tempo limitada, minimiza-se o custo associado a uma fungao
alvo. Este custo esta represente a diferenca entre a saida predita pelo controlador e o sinal
de referéncia desejado. No caso de sistemas lineares, normalmente recorre-se a utilizacao de

métodos de programacao quadratica para resolu¢ao do problema de otimizacao. O diagrama
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ilustrativo do algoritmo de MPC pode ser visualizado na Figura [1.1
Figura 1.1: Diagrama de blocos de um sistema com controle MPC.

Funcao
de Custo

Restricées

l Sequéncia de

Sinais de Selegéo do Sinal de
Sinal de . Minimizagdo da | Controle | primeiro Termo da Controle I Estado de
Referéncia » Fungéo de Custo Sequéncia Otima Planta > interesse
de Controle

Saidas Futuras Estados
Preditas Modelo de do Sistema

predicao i
Fonte: autoria propria.

No método MPC, portanto, a cada instante de amostragem resolve-se um problema
de controle 6timo. Uma sequéncia de agoes de controle é calculada e aplica-se o primeiro
termo desta sequéncia no processo. A necessidade de resolucao de um tnico problema de
controle, de forma exclusiva para o estado atual do sistema, diminui consideravelmente a
complexidade do procedimento.

A utilizagdo de MPC pode ser refor¢ada por inimeras vantagens sobre os métodos de
controle tradicionais, como a capacidade de lidar com processos multivariaveis, sistemas com
atraso e a rejeicao a perturbacoes. Além disso, ¢ um método capaz de lidar com restri¢oes
impostas as entradas e saidas do sistema e possui inimeras ferramentas de desenvolvimento
disponiveis para utilizacao. No entanto, requer um modelo do sistema, o que implica em
experimentacoes, identificagao do sistema e linearizacao no caso de sistemas nao-lineares.

A maior parte dos sistemas reais tém natureza nao-linear. H4 métodos bem consolidados
como a linearizagao por feedback [4], 5], |6] para lidar com processos nao-lineares. No
entanto, tais abordagens necessitam de procedimentos de projeto complexos e, de certa
forma, suprimem informagoes sobre a dinamica do sistema. Quando ha a necessidade de
resolver um problema de controle 6timo e o sistema precisa ser caracterizado por meio de
modelos nao lineares, o uso de uma técnica de controle preditivo nao linear torna-se atrativa.

O método MPC linear esté associado a esquemas de controle MPC baseados em modelos
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lineares do sistema, nos quais restri¢oes lineares aplicadas a variaveis do processo e func¢oes
de custo quadraticas sao utilizadas. NMPC (Nonlinear Model Predictive Control), por sua
vez, refere-se a abordagens MPC que utilizam modelos nao-lineares na predi¢ao do sinal de
controle, permitindo a aplicacao de fungoes de custo nao-quadraticas e restri¢coes nao-lineares
sobre as variaveis do processo. Como acontece no método de MPC linear, a abordagem
nao-linear também requer uma solugao iterativa do problema de controle 6timo dentro de
um horizonte de predigao finito. No entanto, o custo computacional associado ao NMPC ¢é
maior |7] devido a possibilidade de resolugao de problemas de otimizagao envolvendo regides
nao-convexas.

Sistemas embarcados necessitam de algoritmos de controle seguros e capazes de operar
diante de limitagoes de memoria e processamento. Algoritmos NMPC satisfazem restrigoes
operacionais, embora sejam desafiadores no que diz respeito a implementacao em hardware
quando a velocidade de operac¢ao em tempo real requerida ¢ elevada [8]. Além disso, deve-se
levar em consideragao o pior caso de tempo de execucao. Nesse contexto, a depender das
capacidades computacionais associadas a resolucao dos problemas de otimizagao, pode ser
necessario um deslocamento do esforco computacional para uma unidade de processamento
mais robusta, utilizando, por exemplo, um protocolo de comunicagado OPC |9 para envio dos
dados de controle a planta. Todavia, caso haja uma incompatibilidade entre a velocidade
de dinadmica do sistema e o processamento/envio dos dados, este tipo de solu¢do pode
incorporar obstaculos temporais ao sistema de controle.

Redes neurais artificiais podem ser definidas como aproximadores gerais de fungdes [10].
O teorema da aproximagao universal afirma que uma rede neural artificial com uma tinica
camada oculta, contendo um ntmero finito de neurénios, pode aproximar qualquer fungao
continua, dados pressupostos minimos quanto as fungoes de ativagao [11]. Diante da com-
plexidade envolvida na execucao em tempo real dos métodos de otimizacao presentes nos
algoritmos MPC, uma alternativa é utilizar redes neurais para emular o comportamento de
controladores preditivos. No contexto da aprendizagem supervisionada aplicada a proble-
mas de controle, os estados do sistema sao fornecidos a rede, bem como os sinais de controle
desejados. O objetivo consiste na minimizag¢ao da funcao de custo, que expressa o quanto
distam os sinais de controle calculados pela rede, a partir das entradas, dos sinais de controle

originalmente aplicados pelo controlador.
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Atualmente, algumas abordagens utilizam redes MLP (Multilayer Perceptron) como mé-
todo de sintese para controladores preditivos 12|, [13] por meio de treinamentos supervisio-
nados. Redes do tipo LSTM (Long Short Term Memory) também tém sido utilizadas para
este tipo de emulagao [14], dada a capacidade destas arquiteturas de levar em consideragao

os comportamentos passados e presentes do sistema para a predicao dos valores futuros.

1.2 Estudo de Caso

Neste trabalho, propoe-se a aplicacao de um controlador neural embarcado baseado
em NMPC. A planta utilizada para avaliacao da metodologia foi um aeropéndulo, sistema
amplamente difundido na literatura [15], [16]. Adotou-se 0 MATLAB/Simulink como ferra-
menta de simulacgao e controle do sistema. Essa escolha foi feita devido a toolbox de NMPC
existente no software.

O estudo consistiu na simulacao do sistema em malha fechada com um controlador
NMPC convencional, utilizando um conjunto aleatério de referéncias para um dos estados.
Os dados do referido experimento foram coletados, incluindo as referéncias adotadas, os va-
lores dos estados e os sinais de controle aplicados a planta. Estes dados foram separados em
conjuntos de treino e teste, sendo utilizados para treinamento e validagao de desempenho de
redes neurais do tipo LSTM e MLP. Subsequentemente, o controlador neural, que sintetiza

a lei de controle original, foi incorporado ao microcontrolador do sistema real.

1.3 Objetivos Gerais

Este trabalho tem como objetivo propor e avaliar uma abordagem que minimize o esforco
computacional associado ao algoritmo de NMPC. Mediante sintese do controlador por meio
de uma rede neural artificial, enseja-se gerar um controlador com menor custo computacional
e desempenho equivalente ao NMPC original, sendo capaz de ser implementado em um

hardware de capacidades limitadas.
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1.4 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos, propoe-se a semelhanca no desempenho em malha fechada
para os estados de interesse, tanto na simulacao, quanto no sistema real. Deseja-se avaliar,
comparativamente, o desempenho em malha-fechada de arquiteturas LSTM e MLP. Além
disso, hé a pretensao de que o controlador neural sintetizado tenha um tempo de execugao

inferior ao NMPC original, com erro semelhante no problema de rastreamento de referéncia.

1.5 Estrutura do trabalho

O capitulo 2 trata da formulagao matematica envolvida no algoritmo de NMPC e aborda
os fundamentos conceituais e matematicos relativos a aprendizagem de méaquina. Posteri-
ormente, tem-se o capitulo 3, destinado a descrigao do processo e do controlador utilizado,
bem como o detalhamento das experimentacoes realizadas e seus respectivos resultados.
Por fim, ha o capitulo 4, destinado as consideracoes finais do trabalho e a proposicao de

trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

Este capitulo destina-se a conceituagao do controle NMPC e os fundamentos relacionados

a aprendizagem de maquina.

2.1 NMPC - Controle Preditivo Nao Linear Baseado em
Modelo

NMPC é um método baseado em otimizacao para o controle por realimentacao de sis-
temas nao-lineares. E utilizado majoritariamente para a resolucdo de problemas de estabi-
lizacao e rastreamento de referéncia. No contexto de rastreamento, supondo um processo
com estado z(k), amostrado a cada instante k, pode-se selecionar entradas u(k) que influen-
ciam o seu comportamento futuro. A tarefa consiste, portanto, em determinar as entradas
manipulaveis u(k) para que o estado de interesse acompanhe a referéncia imposta x,.s(k).
Desvios de z(k) em relagao a sua referéncia z,.¢(k) devem ser corrigidos.

O objetivo consiste em um mapeamento que relacione o estado as entradas necessarias
para o sistema na forma u(k) = p(xz(k)). A fun¢ao p estabelece uma correspondéncia entre
o estado e um conjunto de sinais de controle U. A partir da geracao de uma sequéncia de
entradas manipulaveis dentro de um horizonte de controle, otimiza-se uma funcao objetivo
dentro de um horizonte de predicao [17].

Na ilustra-se o principio que rege o NMPC. O instante de amostragem ¢

marca o inicio do processo de otimizacao. Um conjunto admissivel de entradas 6timas é
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determinado para a janela de tempo 7}, de tal forma que a fungao objetivo seja minimizada.
O estado de interesse = é estimado ao aplicar a sequéncia de sinais de controle ao modelo

nao linear do processo.

Figura 2.1: Principio de funcionamento do algoritmo de NMPC.

control/prediction horizon Ty control/prediction horizon T,
closed-loop closed-loop |
input u == input u - - |
closed-loop open-loop input @ closed-loop open-loap input @
state = [\, state r |
.,
predit‘.fed-;tate z predicted state =
; - —y i — i
t tr t+T, f s t. + Ty
recalculation time ¢ recalculation time ¢,

Fonte: FINDEISEN]|17]

No instante de amostragem seguinte, ¢,, novas medi¢oes do estado x sao feitas apds a
aplicacao do primeiro sinal de controle a planta. O novo horizonte de controle se estende
até t, + T, e novas agoes de controle 6timas sao calculadas para esta janela temporal. O
procedimento continua de forma ciclica com o deslocamento do horizonte de predicao.

A solugao NMPC ideal teria horizontes de controle e predigao infinitos. No entanto,
horizontes menores implicam em solucoes menos custosas para o problema de otimizagao
online. Tendo um horizonte de predicao infinito, ha a garantia de que o sistema converge
para o ponto de operacao desejado mediante a aplicacao da sequéncia de agoes de controle
calculada. No entanto, ao utilizar horizontes de controle finitos, existe uma diferenca entre
os estados preditos pelo controlador e os seus valores reais. Esta diferenga é corrigida,

gradualmente, mediante o recalculo da acao de controle a cada instante ¢,.
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2.1.1 NMPC - Descricao Matematica

A define a funcao objetivo de controle com relacao a um modelo em tempo

continuo, computado em uma janela de tempo T, conforme [18].

Ty
mind = / o(x(t),u(t), t)dt (2.1)
0
Dentro do intervalo de tempo [0, T}], a funcéo de custo ¢ é minimizada. As restri¢oes

de igualdade sao expressas na Equacao

dx(t)
dt

= f(:v(t),u(t),t) (2'2>

A Equacao 2.2|expressa as restrigoes de igualdade que descrevem as dinamicas associadas
a0 processo nao linear, expressas por um conjunto de equagoes diferenciais. As restrigoes

aplicadas as variaveis podem ser encontradas na Equagao e Equacao
Uur.B S U(t) S Uy B (23)

TLB S ZL'(t) S TUB (24)

Ou seja, dentro do horizonte [0, 7], delimita-se os valores inferior e superior para as
varidveis manipuléveis, bem como os limites para as variaveis de estado.

O problema de controle 6timo formulado anteriormente pode ser descrito como um mé-
todo de otimizag¢ao dindmico com restrigoes e resolvido por meio de NLP (Nonlinear Pro-
gramming). Nesse caso, o problema é reduzido a um problema NLP de dimensoes finitas
mediante discretizacao do sinal de entrada u(t). A cada instante de amostragem At, o sinal
de controle é considerado constante. O problema reformulado conduz a Esta
representa uma fungao objetivo que minimiza o custo ¢ e é resolvida para um ntamero finito

de sinais de controle 6timos do instante £k =1 a p.

min J(z(t), Uy) = Y (@ (t), Ur) (2.5)

Uk

A funcao de custo, na forma discreta, pode ser descrita pela T representa
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a variavel de estado a ser controlada. U} representa o sinal de controle 6timo calculado no
instante de tempo ;. As matrizes () e R sao pardmetros de ajuste para adequar a varidvel

de estado a referéncia imposta e ajustar o sinal de controle.

p m
= (k= Trep)Qar — Trep) + Y _(Up — Up—1) "R(Uy, — Ug—1) (2.6)
k=1 k=1
A minimizacao descrita pela esta sujeita as Equagoes 2.7 2.8 2.9 e

dx(t)
dt

= f(z(t),Ux) =0,k=1,..,p (2.7)

A [Equacao 2.7] esta associada a um conjunto de restrigoes impostas pelas equagoes

diferenciais que descrevem o modelo no intervalo At, At € [tx_1,t], k=1,....,p

Uj_le—j,j:m—l—l,...,p (28)

A restrigao imposta na[Equacao 2.8|significa que o sinal de controle permanece constante

até o fim do horizonte de predigao.

Os limites impostos na [Equacao 2.9 e na [Equacao 2.10] valem para todo o horizonte de

predicao p, onde k =1, ..., p.
U < U, <Uyp,k=1,..,p (2.9)

rrp < < Zyp (2.10)

2.2 Aprendizagem de Maquina

Uma méquina aprende a realizar um conjunto de tarefas T, levando em consideragao uma
métrica de desempenho P, quando P, na realizacao da tarefa T, melhora com a experiéncia
[19]. Aprendizagem de méquina refere-se, portanto, a um conjunto de técnicas que permitem
ensinar computadores a resolucdo de uma determinada tarefa. E uma ferramenta extrema-
mente util quando ha tarefas que envolvem solugoes nao-analiticas e nao-solucionaveis por

métodos de programacao explicita.
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A aprendizagem esté associada & aquisicao da habilidade para resolucao da tarefa. A
maneira como se da o aprendizado varia de acordo com a natureza dos dados e a finalidade de
aplicagao do modelo. Esta subsecao descreve os principais conceitos envolvidos na resolugao

de problemas utilizando o aprendizado de méaquina.

2.2.1 Regressao Linear

O algoritmo de regressao linear consiste na modelagem de uma resposta escalar a partir
de variaveis manipuléveis. O modelo deve ser capaz de tomar um conjunto de valores de
entrada * € R e predizer um conjunto de saida y € R. O mapeamento do conjunto de

valores de entrada para o conjunto de saida deve se dar por f : R — R. A saida predita

pode ser expressa pela |[Eiquacao 2.11|
y=Ww'x (2.11)

W representa um conjunto de parametros com os quais controla-se a saida. Estes coe-
ficientes sao multiplicados as entradas e sao capazes de ponderar a influéncia de X sobre
o valor de saida y. Supondo um vetor de alvos de regressao, y.st, € 0 conjunto de valores
aproximados para a saida ¥, obtidos por meio do modelo de regressao, uma das possiveis

maneiras de avaliar o desempenho deste modelo é calcular o erro médio quadratico entre os

conjuntos, que pode ser expresso pela [Equagao 2.12]
Lo 2
MSFEtess = EHytest - ?Jtest|| (2-12)

Ou seja, o erro aumenta de forma proporcional ao incremento da distancia euclidiana
entre as amostras. Se este erro estiver associado a um sistema de aprendizagem de maquina,
deseja-se que um determinado algoritmo seja capaz produzir M SFE,., proximo de zero. A
partir de exemplos de treinamento fornecidos, a maneira de reduzir o erro é encontrar o

gradiente nulo da funcao associada a ele [10].

L, .
Vw_Hytest - ytest||2 =0 (213)
m
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Vw(Xtrainw - ytrain)T(Xtrainw - ytrain) = O (214}
w = (th;ainXtTain)_ngqjamytrain (215)

A expressao descrita pela[Equacao 2.15|é conhecida como equagao normal e consiste em

um simples algoritmo de aprendizagem. Normalmente adiciona-se um termo de intercepg¢ao

b, frequentemente denominado de bias. Assim, o mapeamento dos parametros se da por

uma funcao afim, como pode-se observar na

g=w"r+b (2.16)

2.2.2 Sobreajuste e Subajuste

Em algoritmos de aprendizagem supervisionada, onde os exemplos de treinamento con-
sistem um conjunto de entradas e seus respectivos rétulos, deve-se escolher a fungao hipo-
tese, que descreve a relacao entre entradas e saida, mais apropriada. Espera-se do modelo
final uma boa capacidade de generalizagao, de tal forma que, diante de iniimeras entradas
novas associadas ao dominio do problema, o sistema tenha bom desempenho na predigao
dos rétulos desejados. De forma iterativa, o erro associado ao conjunto de treinamento é
minimizado, resultando em um valor baixo para o erro relativo ao conjunto de teste.

Supondo que os conjuntos de treino e teste tém a mesma distribuicao de probabilidade
associada, e que os exemplos em cada conjunto sao independentes uns dos outros, pode-se
afirmar que a geracao de dados compartilha uma mesma distribuicao de probabilidade pgqsq
[10]. Esta afirmagao permite dizer que o erro relativo ao conjunto de treino, aleatoriamente
escolhido, de um determinado modelo é equivalente ao erro obtido no conjunto de teste com
esse mesmo modelo. O bom desempenho de um algoritmo de aprendizagem de méquina,
portanto, diz respeito a sua habilidade de reduzir o erro de treinamento e minimizar a
diferenca existente entre os erros de teste e treinamento.

Diz-se que o modelo esta subajustado quando nao ha a capacidade de capturar mate-
maticamente as nuances relativas aos dados, resultando em um taxa de erro elevada no
conjunto de treinamento e em underfitting, subajuste aos dados. Um modelo sobreajustado

é aquele que apresenta bom desempenho no conjunto de treino e um erro elevado para o
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conjunto de teste. Diz-se, nesse caso, que ocorre overfitting, sobreajuste.

Uma relagao de compromisso fica evidente. Deve haver um meio termo no que diz res-
peito & complexidade do modelo, de tal forma seja possivel generalizar de forma satisfatoria
sobre dados contidos em uma mesma distribuicao de probabilidade. Normalmente, o erro
no conjunto de treinamento decai assintoticamente a medida em que eleva-se a complexi-

dade do modelo, enquanto que o erro de generalizacao se eleva. A relagao descrita pode ser
observada na

Figura 2.2: Relacao entre complexidade do modelo e erro.

Underfit
(High bias)

Generalization
error

Error

Overfit
(High
variance)

1 Training error

Model complexity

Fonte: BRANCO et al. |20]

Pode-se observar pela que, & medida em que aumenta-se a complexidade do
modelo, naturalmente o erro no conjunto de treinamento tende a zero, ja que o modelo
torna-se cada vez mais ajustado aos dados. Em contrapartida, um modelo extremamente
complexo resulta em um erro elevado no conjunto de testes devido & baixa capacidade de
generalizagao. A linha tracejada indica o ponto 6timo a partir do qual nao hé mais beneficio

no incremento da complexidade do modelo.

2.2.3 Neuronio Artificial

A principal unidade de processamento de uma rede neural é denominada neurénio ar-

tificial. Dado um neurdnio k, supoe-se m entradas com sinais de x; a z,, e pesos de w;; a

wy;. AlFigura 2.3|ilustra uma unidade neuronal.
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Figura 2.3: Modelo de um neurénio artificial.

Entradas Pesos

Soma Fungéo de

Ponderada Ativacao
Entrada
nj

X —=

Ativacao
0;

Limiar de ativacao

.

!

Fonte: autoria propria

A saida do neuroénio o; pode ser definida conforme exposto na [Eiquagao 2.1
0j = () wijz;) (2.17)
=0

Ou seja, a partir da multiplicacao matricial entre os pesos wyj e as entradas z;, j =
0,...,m, aplica-se uma funcao de ativacao que transforma a computacao de entrada do
neurénio na saida o;. O tipo de fungao aplicado as computagoes matriciais envolvidas pode

variar conforme o problema.

2.2.4 Redes Neurais Perceptron Multicamada

Redes neurais do tipo MLP (Multilayer Perceptron) sdo a base para o que se conhece
como aprendizagem profunda. O objetivo geral de uma MLP é mapear um conjunto de
entradas em uma determinada saida. Ou seja, dada uma fungdo y = f(x), o objetivo
¢ aproximar uma funcao f* que mapeie dados de entrada z em uma categoria y. Tal
mapeamento pode ser expresso por meio de y = f*(x,w), onde os valores dos pesos w
devem ser aprendidos para producao da saida desejada.

As redes do tipo MLP também podem ser denominadas de feedforward. Isso se deve pelo

fluxo de informacao proveniente da entrada x que sofre sucessivas computacoes que definem
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f e geram a saida final y. O termo rede se deve ao fato de que as arquiteturas, normalmente,
consistem em composigoes de miltiplas func¢oes. No caso de uma rede com quatro camadas,
por exemplo, as fungoes da primeira & quarta camada poderiam ser definidas como fi, fo,
fs e fi, sendo a saida final descrita por y = f4(f3(f2(fi(z)))). Um diagrama ilustrativo de
uma rede MLP pode ser visualizado na

Figura 2.4: Representacao grafica de uma MLP.

Dados de
Entrada

Camada de Camadas Camada de
entrada intermediarias saida

Fonte: FIORIN et al. |21]

Uma rede neural é uma combinagao de multiplas unidades de neurdnios artificiais. Cada
um deles aplica simples transformagoes aos dados de entrada e, de forma agregada, podem
resultar em composigoes de fungoes bastante complexas [10]. Supondo uma rede densa-
mente conectada, onde cada neurénio esta conectado a todos ou outros da camada anterior,
as i-ésimas unidades na l-ésima camada escondida podem ser definidas como hl(l). As com-

putacoes podem ser descritas conforme as Equacoes [2.18], 2.19] e [2.20]

=M wi e +0) (2.18)
J

W = oD wa; + ) (2.19)
J

Ha a distincdo entre ¢ e ¢ nas Equacdes e devido & possibilidade de
aplicacao de diferentes fungoes e ativacao em cada camada. Supondo uma rede com trés

camadas, a expressa a saida obtida a partir das computacoes realizadas na
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terceira camada.

y =0 wih® + ) (2.20)
J

De forma vetorizada, as computacoes realizadas em cada uma das camadas podem ser

expressas conforme as Equacoes [2.21] [2.22] e [2.23]

hO = ¢M(WDx + b1y (2.21)
B — ¢ (WEORO 4+ b®) (2.22)
y = ¢® (W(B)h@) + b(3)) (2.23)

2.2.5 Funcgoes de Ativagao

O valor associado & soma ponderada das entradas de um neurénio pode variar signifi-
cativamente. Fungoes de ativacao sao utilizadas em redes neurais artificiais para limitar a
amplitude do sinal de saida de um neurénio por meio de uma transformagcao escalar-escalar.
O incremento na velocidade de computagao de derivadas associadas ao algoritmo de retro-
propagacao para atualizacao dos pesos matriciais, bem como as propriedades matematicas
associadas a capacidade de generalizacao por meio do teorema geral da aproximacgao, podem
ser apontadas como razoes para a utilizacdo de fungoes de ativagao [22].

Uma composicao de ativagoes lineares resulta, necessariamente, em fungoes lineares. Ou
seja, ao utilizar-se somente ativacoes lineares, a complexidade associada ao modelo treinado
fica limitada. Normalmente, utiliza-se uma combinacao de ativagoes lineares e nao-lineares
para gerar modelos mais complexos. No caso de problemas de regressao linear, as fungoes

de ativacao mais utilizadas sao a ReLU e a tanh.

A fungao de ativagao ReLU (Rectified Linear Unit) pode ser definida pela|Equagao 2.24
f(x) =27 = max(0, ) (2.24)

A entrada do neurénio é x. A funcao descreve uma conjunto imagem linear para va-
lores positivos e nulo para valores negativos. E uma fungao que nao requer computagoes

complexas, o que resulta em um menor tempo de treinamento ou execugao. Além disso, no
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contexto de aprendizagem profunda, o problema dos vanishing gradients, que ocorre quando
ha a atenuagao do sinal de erro retro-propagado, é resolvido com este tipo de funcao de ati-
vacao. As derivadas permanecem com magnitude significativa sempre que a unidade estiver
ativa. Os gradientes, além de significativos, sao consistentes. A problematica deste tipo de
ativagao ocorre quando o valor proveniente das entradas é menor do que zero, resultando
em uma derivada nula e em uma dificuldade para atualizacao dos parametros. A

ilustra a ativagao ReLU.

Figura 2.5: Funcao de ativacao ReLU.

. RelU

R(z)=maz(0, z)

Fonte: autoria propria.

A fungao de ativagao do tipo Tangente Hiperbolica, tanh, por sua vez, pode ser definida
conforme a Ela toma quaisquer valores reais como entrada e os transforma

em valores na faixa [—1,1]. A ilustragao grafica dela pode ser observada na [Figura 2.6

sinh(z) e*—e™™
tanh(x) = = 2.25
anh(z) cosh(z) e*+e® (2.25)
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Figura 2.6: Funcao de ativagao tanh.

tanh(x)

Fonte: autoria propria.

Uma das vantagens de se utilizar a tanh como ativacao neuronal é que as entradas negati-
vas sao mapeadas como fortemente negativas e as entradas nulas sao mapeadas proximas de
zero no grafico, acompanhando a variacao das entradas de forma monotonica. Além disso,
os gradientes tém maior magnitude em relagao a outros tipos de ativacoes, tornando-as mais

efetivas ao lidar com vanishing gradients em camadas intermediarias de redes feedforward.

2.2.6 Redes LSTM - Long Short Term Memory

Redes neurais MLP produzem saidas referentes a computagoes intermediérias a partir
das entradas de forma unidirecional no caso das arquiteturas feedforward. Este tipo de
arquitetura nao é capaz de levar em consideragao eventos anteriores ao mapear as relagoes
existentes entre as entradas e as saidas para o instante atual. Quando hé a necessidade de
capturar relagoes temporais entre os eventos, arquiteturas do tipo RNN (Recurrent Neural
Network) podem ser utilizadas.

Redes recorrentes tém o fluxo de sinais em ambas as direcoes. Computacoes sao deri-
vadas da entrada a partir de realimentagoes, fornecendo uma espécie de memoria de curto
prazo que permite a composi¢ao de modelos complexos, capazes de resolver problemas com
dependéncia temporal.

A arquitetura LSTM (Long Short Term Memory) é um tipo de rede neural recorrente.
O seu nome esté relacionado & capacidade de armazenar valores de instantes de tempo ante-

riores. No geral, a arquitetura permite a resolucao de problemas de predicao que envolvem



Capitulo 2. Fundamentacao Tedrica 18

janelas de tempo consideréaveis, generalizando de forma satisfatéria e sendo imune a sinais

ruidosos . E uma arquitetura adequada para a resolucdo de problemas que envolvem

séries temporais.

A célula essencial LSTM pode ser visualizada na [Figura 2.7]

Figura 2.7: Unidade essencial LSTM.

"

Legend:

, input
Jorget gate
input gate
cell update
cell state
output gate
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=~ ,-:_[.__-.-..}\‘ -
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=

Fonte: OLAH

A primeira etapa executada pela célula LSTM envolve a decisao de qual informagao deve
ser descartada por meio de uma ativacgao sigmoid. A partir da saida do estado anterior h;
e da entrada atual z;, descarta-se ou mantém-se os valores provenientes do estado ¢;_; por

meio da saida binaria. A define matematicamente esta etapa.
ft = U(Wf.[ht_l, l‘t] -+ bf) (226)

A segunda etapa envolve a estrutura denominada de input gate. Inicialmente a funcao
sigmoid filtra os valores provenientes de h;_; e x; a serem armazenados. Um vetor contendo
os valores de h; 1 e z; é passado por uma funcao tangente hiperboélica. Os valores deste
vetor sao multiplicados com os valores regulados, de modo a determinar informacgoes tteis

para gerar o estado da célula ¢, conforme as Equacoes [2.27], 2.28 e [2.29]

i = o (Wy.[he_r, 2] + by) (2.27)

C; = tanh (W,[he_1, 2] + be) (2.28)
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Ct = ft * Ct,1 -+ it * Ot (229)

Por fim, ha o output gate. A tarefa deste é extrair informagoes relevantes do estado da
célula atual para compor a saida h;. Os valores a serem armazenados, referentes as entradas
h:_1 e x;, passam por uma ativacao do tipo sigmoid. Aplica-se uma ativacao tanh ao estado
da célula ¢; e, posteriormente, os valores regulados sao multiplicados, gerando a saida que

alimentara a proxima célula conforme as Equacgoes e
Oy = O'(Wf.[htfl, .’L't] + bf) (230)

hy = oy * tanh (C}) (2.31)

As redes LSTM sao compostas pela composigao em cadeia destes modulos previamente
mencionados. A entradas sao fornecidas aos moédulos individuais e, mediante operacoes
internas, informacoes relativas a instantes anteriores podem ser consideradas na predi¢ao

final. A ilustracao da concatenacao de modulos pode ser observada na

Figura 2.8: Concatenacao de moédulos LSTM.

Fonte: OLAH [24]

2.2.7 Treinamento de um modelo de aprendizagem de maquina

O treinamento supervisionado de um modelo de aprendizagem de maquina, mais espe-
cificamente uma rede neural, esta associado ao ajuste de pesos. Nesse processo, encontra-se
as matrizes que multiplicadas pelos valores de entrada resultam nos valores esperados para

a saida. Por meio de exemplos, esses valores sao atualizados de tal forma que a perda
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associada seja minimizada.

Normalmente, no treinamento de uma modelo de aprendizagem de maquina, utiliza-se
80% dos dados para treino e 20% para teste. Os dados de teste nao sao utilizados no processo
de treinamento, o que permite, posteriormente, classificar o modelo como sobreajustado ou
nao aos dados. Os dados de treinamento contém somente as variaveis de entrada, a saida é
omitida e s6 é apresentada no momento do célculo do custo do exemplo de treinamento. A

ilustracao do processo de separagao do conjunto de dados pode ser observada na

Figura 2.9: Estrutura de separacao do conjunto de dados.

Full Dataset

N 1
Training Set Testing Set
[
— 1 l
Training Set Valig:ttion Testing Set

Fonte: SYDORENKO |25|

A perda é calculada com base nas saidas da rede, sendo o resultado médio do custo
relativo a cada um dos exemplos. A funcao de custo, por exemplo, pode ser o MSE, que

para um conjunto n de exemplos pode ser definido conforme a

J==3 (% - vy (2.32)

i=1
A partir do erro existente na saida, deseja-se determinar a parcela de correcao aplicada
a cada um dos pesos, de tal forma que o custo global seja minimizado. A técnica associada
a propagacao e atualizacao dos pesos é denominada de backpropagation. A partir de uma
taxa de aprendizagem, os valores dos pesos sao atualizados de acordo com o gradiente da
perda em relacao a estes pesos. Portanto, para atualizar um peso w; com uma taxa de
aprendizagem «, utiliza-se a |Equacao 2.33
w; = w; — ay (2.33)

wj
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A medida que o treinamento progride, se o modelo nao estiver subajustado aos dados,
a tendéncia é a convergéncia da perda para um valor proximo de zero. Com isso, o valor
utilizado para atualizagao dos pesos é cada vez menor e, caso nao haja sobreajuste, diz-se

que o modelo é capaz de generalizar a partir de novos exemplos.

2.2.8 Teorema Geral da Aproximacao

Redes neurais sao utilizadas para o aprendizado de func¢oes nao-lineares complexas, nas
quais nao hé uma relagao explicita entre as variaveis de entrada e a saida desejada. Um
modelo linear é capaz de aproximar fungoes lineares. A baixa complexidade de treinamento
e regioes de custo convexas sao vantagens de modelos lineares, mas isto restringe a sua
aplicagao ao aprendizado de fun¢oes menos complexas. O teorema da aproximagao universal
garante que uma rede MLP com uma funcao de ativacao linear em sua saida é capaz de
aproximar qualquer fungao mensuravel, de um espago com dimensoes finitas para outro,
com um erro nao nulo, contanto que sejam fornecidas unidades escondidas suficientes |26],
[27] para tal.

A implicagao pratica deste teorema é que qualquer funcao pode ser representada por
uma MLP. Isto nao significa que qualquer processo de treinamento seré capaz de calcular
os parametros correspondentes & funcao desejada, seja por um sobreajuste aos dados de
treinamento e uma baixa capacidade de generalizacao, seja pela quantidade de dados insu-
ficiente. Redes do tipo Feedforward, portanto, consistem em uma ferramenta universal para
representacao de fungoes, de modo que sempre existird uma arquitetura capaz de aproximar
uma funcao desejada.

Nao ha um procedimento padrao para encontrar uma arquitetura capaz de sintetizar
uma determinada funcao de forma satisfatoria. O teorema descrito anteriormente garante
que existe uma rede profunda o suficiente e que atinge qualquer patamar de acurécia dese-
jado, mas o processo para alcancar esta arquitetura é completamente empirico. Em suma,
uma rede MLP com uma tnica camada é capaz de representar qualquer fungao, embora
um numero exponencial de unidades escondidas seja requerido & medida em que a comple-
xidade das funcoes aumenta, tornando a camada cada vez maior e com uma capacidade de

generalizagao cada vez menor [28].



Capitulo 3

Ensaios em Malha Fechada

Neste capitulo, descreve-se a modelagem matematica do processo a ser controlado, os
experimentos realizados para a coleta dos dados do controlador em malha fechada e a

proposicao do método de controle utilizando redes neurais.

3.1 A planta

A planta consiste em um aeropéndulo, ilustrado na A construgao e desenvol-
vimento sao descritos em [15]|. O sistema possui dois graus de liberdade e a movimentacao
do braco se da por meio de um motor de corrente continua acoplado a uma hélice. Esta pro-
duz uma forca em oposigao a aceleracao gravitacional, o que gera um movimento de rotagao
no eixo de fixagao. O motor é acionado por um drive de poténcia individual e controlado

por sinais em modulagao por largura de pulso (PWM), conforme descrito em [29].
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Figura 3.1: Aeropéndulo utilizado.

Fonte: BARROS et al |15].

Acoplado ao eixo de rotacao ha um potenciémetro, responsavel pela medicao do valor
do estado a ser controlado, 6, o &ngulo em relacao ao eixo vertical. A aquisicao dos dados,
a execucao do algoritmo de controle e a geragao dos sinais para o atuador sao realizadas em

um Arduino Uno R3.

3.2 Modelagem do Processo

Conforme descrito em |30, adotou-se o método de modelagem baseado em Newton-
Euler. A area de atuacao do sistema foi limitada, de tal forma que, por decisao de projeto,
a heélice aplica forgas no péndulo apenas no sentido anti-horario. O diagrama de forgas

associado e a area de operacao podem ser observados na [Figura 3.2
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Figura 3.2: Diagrama de forcas atuantes.

M —

m.g.sen(8)

Fonte: autoria propria.

Utilizou-se para modelagem mateméatica do sistema a versao rotacional da segunda lei
de Newton. Ademais, considerou-se a forca de amortecimento viscoso do ar, atuante de

forma contraria ao movimento. A forca é, portanto, dependente de 0, a velocidade angular,
como pode-se observar em
J6+c.6+m.g.Lcos(f) =T (3.1)
Os parametros sao definidos como:
e J - Momento de Inércia do péndulo.

¢ - Coeficiente de amortecimento viscoso do ar.

e m - Massa do péndulo.

e g - Aceleragao da gravidade.
e [, - Comprimento do péndulo.
e 0 - Angulo do péndulo em relagio ao eixo vertical.

e T - O torque gerado pela rotacao da hélice.

Assume-se que o torque em um motor DC pode ser expresso conforme [Equacao 3.
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T=K,LV? (3.2)
Onde:
e V - Tensao aplicada no motor.

e K,, - Ganho Torque por tensao do conjunto motor e hélice.

Ao substituir [Equacao 3.2| na [Equacao 3.1}, obtem-se a

K,,.L c p m.g.L

T i 7 .sen(0) (3.3)

Os comprimentos e pesos foram aferidos com régua e balanca. Os demais parametros c,
J e K,, foram obtidos mediante o uso de uma técnica de otimizagao de resposta ao degrau,
utilizando o algoritmo PSO (Particle Swarm Optimization), ou otimizac¢ao por enxame de
particulas. Nela, o problema de ajuste de parametros foi otimizado de forma iterativa, por
meio da minimizagao da integral do quadrado da diferenca entre a resposta ao degrau do
sistema real e a resposta ao degrau do sistema simulado [31]. Os parametros encontrados

foram sumarizados na [Tabela 3.11
Tabela 3.1: Parametros da planta

Parametros
J | 0.0114 Kg/m? Momento de Inércia em 6
m 0.014 Kg Massa do corpo do péndulo
L 0.18 m Comprimento do Péndulo 6
g 9.81 m/s” Gravidade
K, | 0.6278 N/V | Constante de ganho do motor
¢ | 0.046 Nms/rad | Atrito de viscosidade do ar

Para validar o modelo, realizou-se a comparacao entre a resposta ao degrau simulada
e a resposta ao degrau do sistema real, conforme apresentado na considerando
o sinal de controle aplicado, exibido na [Figura 3.4l Observa-se que o modelo e o sistema
real apresentam respostas semelhantes, o que sugere a viabilidade de utilizagao do modelo

proposto para simulagao da planta.
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Figura 3.3: Resposta temporal comparativa apos aplicacao de degrau de tensao.
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Fonte: autoria proépria.

Figura 3.4: Degrau de tensao aplicado - sinal de controle.
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Fonte: autoria proépria.

3.3 Especificacoes do Controlador

Para projeto do controlador, utilizou-se a toolbox NMPC do MATLAB [32|. Por meio
dela, é possivel simular o controle, em malha fechada, de plantas nao lineares sob custos

e restricoes nao lineares. Além disso, é possivel planejar trajetérias 6timas ao resolver um

problema de otimizagao nao linear com restricoes.



Capitulo 3. Ensaios em Malha Fechada 27

Por padrao, os controladores NMPC desta toolboz resolvem um problema de programa-
¢ao nao linear utilizando a funcao fmincon, que encontra o valor minimo de uma fungao
associado a restrigdes conjuntamente com o solver SQP (Sequential Quadratic Program-
ming).

As especificagoes para o controlador NMPC foram:

e N - Horizonte de predicao = 20

e M - Horizonte de controle = 3

e Tempo de amostragem = 0.1s

® U, - limite inferior do sinal de controle = 0V
® U, - limite superior do sinal de controle = 5V

3.4 Meétodo Proposto

A abordagem proposta neste trabalho pode ser observada na Inicialmente,
o sistema sera simulado a partir do modelo matemético descrito anteriormente para um
conjunto de sinais de referéncia gerados de forma aleatoéria, de acordo com as limitacoes
operacionais da planta. Os dados relativos ao experimento serao exportados para um am-
biente de treinamento de um algoritmo de aprendizagem de maquina, utilizando 80% do
conjunto de dados para treino e 20% para teste. O rotulo utilizado para o processo de apren-
dizagem supervisionada sera o sinal de controle e as entradas serao as referéncias impostas
e os estados medidos do sistema.

Figura 3.5: Abordagem de aquisi¢do de dados proposta.

Exportacéo dos ~
dados: sinal de Exportagao
referéncia, sinal do

Simulacéo do de controle 6timo , : Simulag&o Incorporagéo do
sistema com eestados do | Treinamento de | €840 | comparativa de modelo treinado
controle NMPC em sistema uma MLP desempenho - ao
malha fechada para baseada em MLP baseada "\ microcontrolador
referéncias NMPC em NMPC vs como controlador

aleatérias NMPC final da planta

Fonte: autoria propria.
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O modelo treinado seré exportado para o ambiente de simulacao, onde sera utilizado para
realizar inferéncias sobre um conjunto de dados nao utilizado no treinamento. O desempenho
em malha fechada do sistema seréa comparado com o controlador NMPC tradicional. Ao final
do processo, o modelo treinado seréd incorporado & malha fechada do sistema real, de modo
a observar o desempenho do do modelo implementado em software no microcontrolador em

conjunto com a planta.

3.5 Aquisicao dos dados

Diante da impossibilidade de executar o algoritmo NMPC diretamente na planta real, a
partir do modelo obtido para o processo e das defini¢coes do controlador NMPC na toolbox
do MATLAB, elaborou-se o diagrama em malha fechada no software MATLAB /Simulink
para a planta, que pode ser visualizado na [Figura 3.6, Como pode-se observar, o valor
de 9, a velocidade angular, proveniente da saida do bloco que simula o aeropéndulo, nao
¢ utilizado. Isso se da porque no sistema real nao hd como medir a velocidade angular,
havendo a necessidade de estimé-la por meio de uma derivada discreta do estado 6. Este

procedimento alternativo para estimacio do estado 6 também foi incorporado a simulagio.

Figura 3.6: Diagrama de controle em malha fechada da planta.
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Fonte: autoria propria.

Foram geradas referéncias aleatorias entre 0 e 149° para o sistema, convertidas para
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radianos, com um intervalo trés segundos entre as variagoes. Este intervalo de tempo foi
escolhido levando-se em consideracao o conhecimento prévio da dinamica da planta. Para
referéncias variando de forma aleatoria com esta frequéncia de mudanca, a saida da planta
estabiliza-se no patamar imposto como referéncia. O experimento teve duracao de cem
segundos.

A partir desta simulacao, os dados do experimento foram exportados para o ambiente de
trabalho do MATLAB. Tendo os estados 6 e 9, o sinal de controle u e a referéncia imposta
0.5 para cada um dos instantes de amostragem, os dados foram exportados no formato .csv
a fim de serem utilizados posteriormente como entrada para o algoritmo de aprendizagem

de maquina. A visualizagao dos dados gerados a partir do controlador NMPC, sinal de

controle, estados e referéncia, podem ser visualizados na [Figura 3.7 e na [Figura 3.8|

Figura 3.7: Estados e referéncia relativos a simulacao do controlador NMPC.
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Fonte: autoria proépria.
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Figura 3.8: Sinal de controle relativo a simulagao do controlador NMPC.

Grafico sinal de controle u

5 ‘

~

N
]

Sinal de controle u (V)
- w
T T
1

(V) x tempo (s)

—u

o
o

20

40

Tempo (s)

60

Fonte: autoria propria.

80

100

30

Parte do conjunto de dados, no formato de arquivos .csv, que foi exportada para o

ambiente de treinamento de aprendizagem de maquina, pode ser visualizada na |Figura 3.9

Figura 3.9: Conjunto de dados gerado para o sistema em malha fechada.
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3.6 LSTM baseada em NMPC

Apos a aquisigao dos dados, definiu-se um modelo LSTM utilizando o Keras [33| como
APIL. O tipo de arquitetura utilizada foi a many-to-one, ou seja, varias entradas para com-
posi¢ao de uma saida, levando em consideragao trés amostras (t —3,t —2,t — 1) das variaveis
de entrada para predicao do sinal de controle no instante t.

Apos a adequacao do conjunto de dados & forma de janela deslizante de tamanho quatro,
definiu-se o arquitetura da rede conforme apresentado na Esta arquitetura é
obtida de forma experimental conforme descreve o teorema da aproximagao universal [11].
Partindo de uma arquitetura base, analisa-se parametros como subajuste e sobreajuste,
de modo a determinar uma arquitetura final capaz de sintetizar a lei de controle desejada
a partir dos dados coletados. Na camada que contém unidades LSTM, utilizou-se uma
ativagao tanh e na camada escondida e de saida, utilizou-se uma ativacao linear retificada.
Como otimizador, utilizou-se o Nadam com taxa de aprendizagem de 0.001. A funcao de

perda utilizada foi a MSE.

Figura 3.10: Arquitetura da rede utilizando LSTM.

input: | [(None, 3, 3)]
output: | [(None, 3, 3)]

Istm_input: InputLayer

:

input: | (None, 3, 3)
output: | (None, 20)

:

input: | (None, 20)
output: | (None, 20)

:

input: | (None, 20)

Istm: LSTM

dense: Dense

dense_1: Dense

output: | (None, 1)

Fonte: autoria proépria.

Utilizou-se 80% destes dados para treinamento do modelo, e 20% para validacdo. O
treinamento se deu por 500 épocas e foi realizado no ambiente do Google Colab. O gréfico

da perda associada ao modelo pode ser observado na |[Figura 3.1
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Figura 3.11: Perda associada ao treinamento do modelo LSTM.
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Fonte: autoria propria.

Observa-se, na que o modelo tem uma progressao de redugao do valor da
perda que se estabiliza a partir da época 100, o que elimina a possibilidade de subajuste
do modelo. Nao ha evidéncias de sobreajuste aos dados de treinamento, ja que o valor da
perda é muito semelhante para ambos os conjuntos de dados.

O sistema foi simulado em malha fechada, tendo o controlador LSTM baseado em NMPC
atuante, utilizando o método de Runge—Kutta para a resolu¢ao numérica da equacao dife-
rencial do modelo. Utilizou-se, entao, os dados do conjunto de teste como referéncia e as
condicoes iniciais dos estados associadas a ele. O modelo pré-treinado foi utilizado para
calcular as agoes Otimas de controle. O desempenho comparativo entre o LSTM baseado

em NMPC e o NMPC tradicional, em malha fechada, pode ser observado na
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Figura 3.12: Desempenho em malha fechada para o estado 6 dos controladores LSTM
baseado em NMPC e NMPC.
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Fonte: autoria propria.

Observa-se um erro, em regime, para o controlador LSTM baseado em NMPC. Isto pode
ser atribuido a necessidade de ajuste de hiperparametros da rede neural, evidenciada pela
erro médio observado ao longo das tltimas épocas de treinamento, conforme [Figura 3.11
Existe um erro associado ao calculo das agoes 6timas de controle que conduz a diferenca
sutil do estado # em relagao a referéncia imposta.

Os pesos do modelo Keras foram exportados no formato .h5H para importagao no Si-
mulink. No entanto, por incompatibilidade momentanea com o Keras e o breve tempo
disponivel para maiores investigagoes, nao foi possivel incorporar o modelo LSTM a malha
fechada da simulacao.

Investigou-se, também, a possibilidade de realizar o deploy do modelo no microcontrola-
dor utilizado, o Arduino Uno R3, por meio do TensorFlow Lite [34]. O TFLite possibilita
a execugao de modelos de aprendizagem de méaquina em microcontroladores e outros dispo-
sitivos. Constatou-se que nao ha compatibilidade desta API com o Arduino Uno R3.

Existe a possibilidade de definir de forma manual o modelo, juntamente com os pesos
pré-treinados, no codigo fonte do microcontrolador e realizar as inferéncias necessarias a
partir deste modelo. Todavia, devido & arquitetura recorrente e sua estrutura complexa
entre camadas, nao foi possivel realizar esta etapa a tempo. Assim, nao foi possivel avaliar
o desempenho do modelo de inferéncia LSTM baseado em NMPC na planta real, o que

conduziu a busca por uma arquitetura alternativa.

25
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3.7 MLP baseada em NMPC

Semelhantemente & abordagem utilizando LSTM, utilizou-se os dados exportados para
treinamento de uma rede perceptron multicamadas, MLP. Foram necessarias experimenta-
¢oOes para determinar uma arquitetura compacta capaz de sintetizar a lei de controle NMPC
e generalizar de forma satisfatoria. A arquitetura final pode ser observada na
Utilizou-se a ativacao tanh nas camadas escondidas e ReLLU nas camadas de entrada e saida.
Nao foi necessario aplicar métodos de regularizacao para evitar sobreajuste. A funcao de

custo utilizada foi a MSE e o otimizador Nadam com taxa de aprendizagem igual a 0.01.

Figura 3.13: Arquitetura da MLP utilizada.
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dense 9: Dense
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Fonte: autoria propria.

O modelo foi implementado utilizando a mesma API do LSTM, o Keras, e treinado
por 500 épocas com um batch size de 32. Os resultados em termos da perda revelam que
o modelo apresentou uma boa capacidade de generalizacao, perceptivel pelo progresso da
perda tanto para os dados de treinamento, quando para os dados de validacao. Além disso,
a progressao observada na indica que o modelo nao est4 subajustado aos dados,
visto que a perda decai para um valor muito proximo de zero, e corrige o platoé observado

no treinamento da rede LSTM.
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Figura 3.14: Progressao da perda ao longo das épocas de treinamento.
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Fonte: autoria proépria.

Posteriormente, os pesos do modelo treinado foram exportados para o ambiente do
Simulink, sendo utilizados para definir um bloco que recebe como entrada os estados do
sistema e a referéncia e calcula os sinais de controle necessarios. O diagrama elaborado no
ambiente de simula¢ao pode ser observado na O bloco de fungao N Nnmpcuvl
substitui o controlador original NMPC e nele estao as definigoes do modelo MLP pré-

treinado.
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Figura 3.15: Diagrama de simulagao em malha fechada utilizando a MLP baseada em

NMPC.
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Fonte: autoria propria.

No diagrama exibido na |Figura 3.15| para tornar a simulagao mais proxima dos valores

medidos na planta real, adicionou-se um ruido branco de poténcia 0.00005 ao estado €, que

naturalmente também é incorporado ao estado . Posteriormente, o objetivo é comparar

o desempenho deste controlador com o NMPC mediante a aplicacao de um degrau de

referéncia ao modelo.

3.8 Analise dos Resultados de Simulacao

A comparacao da saida @ para os dois controladores é apresentada na|Figura 3.16, Como

pode-se observar, o controlador pré-treinado acompanha as dinamicas em malha fechada de

forma muito semelhante ao controlador NMPC tradicional para o estado 6.
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Figura 3.16: Comparagao do rastreamento de referéncia em malha fechada.
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Fonte: autoria propria.

Na|Figura 3.17|estd a comparacao entre os estados 0 para as duas abordagens. O estado
6 medido a partir da atuacao do controlador MLP também acompanha as dinamicas do

controlador NMPC para referéncias aleatorias impostas ao sistema.

Figura 3.17: Comparagao em malha fechada para a velocidade angular 0.
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Fonte: autoria propria.

A comparagao entre os sinais de controle gerados pelos dois controladores pode ser ob-

servada na [Figura 3.18 Observa-se uma similaridade entre os sinais de controle calculados,
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o que indica, a priori, que o controlador sintetizado apresenta comportamento similar ao

controlador nao-linear original.
Figura 3.18: Comparagao entre os sinais de controle - MLP baseada em NMPC vs NMPC.
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Fonte: autoria propria.

Visando uma comparacao mais efetiva entre os controladores, utilizou-se a métrica IAE

(Integral Absolut Error)|35|, definida em (J3.4)).

tfinal
TAE = / |t (3.4)
0
A variagao total, Total Variation - TV [36], é definido em ({3.5)).

T final

TV = ) u(t+1) — u(t)| (3.5)

t=0
Na Tabela estao apresentado os valores numeéricos das métricas escolhidas para cada

ensaio com controlador apresentado.

Tabela 3.2: Métricas de desempenho.

Controlador TAE-Theta TV-u
NMPC 26.662 88.531
MLP baseado em NMPC 26.789 110.473

Analisando os graficos e as métricas expostas, observa-se que o controlador MLP baseado
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em NMPC apresenta um comportamento de saida semelhante ao do controlador NMPC no
contexto de simulacao. O valor do TAE para os dois controladores foi similar, todavia
fica evidente que ha uma leve diferenca no esforco de controle aplicado, e isto pode ser
confirmado observando os valores distintos para o TV observados na O valor
superior do TV referente & MLP baseada em NMPC indica que este controlador aplicar um
maior esforco de controle para alcancar a mesma estabilizagao.

A diferenca principal entre a MLP baseada em NMPC e o NMPC ¢é a reducgao do tempo
de célculo do sinal de controle. Diante das limitagoes de hardware que impossibilitam a
execucao do algoritmo NMPC na planta real, mediu-se o tempo de calculo da agao de con-
trole pelo NMPC e pela MLP baseada em NMPC no contexto de simula¢ao. Ambos foram
executados em um computador com um processador i5-8265 com 4 ntucleos e frequéncia
1.60 GHz e memoéria RAM de 16 GB. Mil acoes de controle foram calculadas em sequéncia

visando a estimativa do tempo médio de processamento. O resultado pode ser observado

na [Tabela 3.3

Tabela 3.3: Tempo de processamento de cada método.

Parametro NMPC MLP baseado em NMPC Melhoria
Tempo Minimo 40.9 ms 6.90u s 592718.8 %
Tempo Médio ~ 47.7 ms 10.3u s 460637.4 %

Observando a Tabela [3.3] é possivel constatar uma melhoria consideravel, no que tange
o tempo de processamento, em simulacao, apresentada pelo controlador MLP quando com-
parado ao controlador NMPC tradicional. A viabilidade da utilizacao do MLP baseado em
NMPC, no lugar do NMPC tradicional, é reforcada diante da similaridade entre as dinami-
cas do sistema simulado. Além disso, houve uma reducao expressiva no tempo de célculo

para o sinal de controle utilizando o NMPC emulado, conforme observa-se na [labela 3.3

3.9 Aplicacao do NMPC a planta real

Os pesos matriciais relativos ao controlador MLP baseado em NMPC foram exportados

e o modelo foi definido manualmente no microcontrolador. Este modelo foi aplicado a

planta real do aeropéndulo, obtendo as saidas apresentadas na Fig. e na Fig.



Capitulo 3. Ensaios em Malha Fechada

40

O sinal de controle pode ser observado na Fig. [3.21l Devido as limitacoes de hardware do

microcontrolador disponivel, nao foi possivel aplicar o NMPC original no sistema real.

Figura 3.19: Resposta temporal em malha fechada para o estado 6 - controlador MLP
baseado em NMPC.
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Figura 3.20: Estado 6 utilizando o controlador MLP baseado em NMPC em malha fechada.
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Figura 3.21: Sinal de controle - MLLP baseado em NMPC.
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Fonte: autoria propria.

Na Tabela estao apresentado os valores numéricos das métricas escolhidas IAE e TV

para o experimento na planta real apresentado.

Tabela 3.4: Métricas de desempenho.

Controlador TAE-Theta TV-u
MLP baseado em NMPC 22.219 239.887

Analisando as Figuras [3.19] [3.20] e 3.21] ¢ possivel observar que o controlador MLP

baseado em NMPC nao foi suficiente para controle efetivo e estabilizagao do sistema do
aeropéndulo. Pode-se observar que o controlador aplicado na planta real resultou em uma
resposta oscilatoria mais agressiva ao verificar a evolucao do estado #, especialmente para o
primeiro degrau aplicado ao sistema. Isto é reforcado pelo valor elevado do TV. O sistema
apresenta um sobressinal que dura aproximadamente dois segundos. Como os dados utili-
zados para treinamento da MLP sao provenientes da simulacao do sistema, as condi¢oes de
operagcao reais, como ruidos no momento da medicao, podem ser apontados como causadores
deste comportamento oscilatorio na resposta real. Apesar disso, o valor IAE resultou em

valores menores do que os simulados, dada a maior velocidade de estabilizacao do sistema.
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Conclusao

A abordagem descrita neste trabalho propoe um procedimento de treinamento de uma
rede neural MLP baseada em um controlador NMPC, aplicado a um estudo de caso com um
aeropéndulo. Atendendo os objetivos gerais propostos, a principal vantagem da metodologia
descrita ¢ a reducao do tempo de calculo do sinal de controle a cada instante de amostragem,
mediante a emulagao do controlador original por uma rede neural artificial.

Este desenvolvimento foi motivado pelo desafio de controle de um aeropéndulo, sistema
tipicamente nao linear. O algoritmo de controle proposto mostrou-se capaz de operar con-
forme os requisitos estabelecidos, sendo computacionalmente simples a ponto de poder ser
implementado em um microcontrolador de 8bits/16MHz.

Ao cumprir os objetivos especificos propostos, o estudo de caso do aeropéndulo indicou
que o algoritmo proposto proporcionou uma diminui¢ao de até 6000 vezes no tempo de
calculo das agoes de controle em comparacao com uma estratégia classica de NMPC. Ade-
mais, observou-se uma similaridade nas dindmicas em malha fechada entre o controlador
NMPC original e o MLP baseado em NMPC, obtendo sucesso na estabilizacao do sistema
para quaisquer referéncias impostas no contexto de simulagao. Na aplicagao a planta real,
o desempenho em malha fechada nao foi o mesmo, e isto pode ser explicado devido a im-
possibilidade de aplicacao do controlador NMPC a planta real para uma geracao de dados
mais fidedigna a realidade.

O método descrito foi aplicado a um sistema SISO. No entanto, pode ser aplicado a

sistemas MIMO nao lineares, especialmente quando existe uma limitagao na capacidade
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computacional. No caso de sistemas MIMO, basta ajustar a arquitetura da rede para
realizar uma regressao multivariavel.

O trabalho teve como fruto um artigo aceito para publica¢do no INDUSCON (IEEE/IAS
International Conference on Industry Applications 2021). Isto endossa a relevancia do
trabalho e da aplicacao de métodos que exploram o elo entre aprendizagem de maquina e
técnicas de controle.

Para trabalhos futuros, sugere-se a utilizacao de sistemas MIMO com linearidades mais
severas, como descontinuidades. Também recomenda-se a realizacao de testes com micro-
controladores com suporte ao TensorFlow Lite, visto que este permite o deploy de modelos
Keras mais complexos, sem a necessidade da importagao manual dos pesos e definicao da

arquitetura da rede.
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