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RESUMO: Apresenta- se neste artxgo o tremamento de uma rede neural multxcamada;, .
_para o controle de motor de corrente continua. Apresentause t:ambem um breve estudo -

~ sobre os neurdnios artificiais, as redes neurais artificiais e control 'adaptatlvo
destacando-se o controle adaptatlvo dxreto baseado em redes neurais. Sao descritos

detalhadamente o algoritmo de propagac¢do das entradas e o algoritmo de propagagao‘

retroativa do erro pa

(at:uador) e utilizado |

INTRODUCAO

As redes neurais artificiais representam
uma das técnicas para a solucio de
problemas que normalmente nio siao
soluciondveis wusando modelagem
matematica ou quando 520, esta solucio é
muito complexa, inviabilizando a sua

utilizacio pratica. As caracteristicas de uma

rede neural artificial multicamadas (RNMC)
tais como: processamento distribuido,
capacidade de adaptagao, velocidade de
processamento e outras, sio apropriadas
para controle de processos nio lineares
como por exemplo, o controle de motores
de corrente continua (Motor CC).

Os Motores CC podem ser utilizados
em varias aplica¢des robdticas como no caso
dos manipuladores robdticos empregados
na transferéncia de carga, descritos em Alsina
& Cavalcanti (1997) e Ferreira et al. (1998).

o tremamento da rede neural, utilizando-se como exemplo o
controle de um péndulo na posicao de 302, no qual
ra movimentar o péndulo.

U n motor de corrente contmua

O péndulo é uma estrutura tipicamente nio
linear que pode ser controlado através de
um controle neural adaptativo direto
(Cavalcanti, 1994). Esse tipo de controle
pode utilizar uma RNMC para gerar um valor
a ser transformado em tensio aplicada sobre
o Motor CC para manter o péndulo estavel
em uma determinada posi¢io.

Este trabalho apresenta um estudo do
treinamento de uma RNMC para o controle
de um Motor CC empregado no
posicionamento de um péndulo na posicio
de 30° em relacio 2 normal do rotor do
Motor CC. A RNMC do controlador neural é
treinada por meio do algoritmo de
propagacio retroativa do erro até que a
tensdo aplicada sobre o Motor CC seja ideal
para o movimento. Este treinamento é
supervisionado, usando o cilculo do erro e
a sua propagacio através da RNMC.
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REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A drea de estudo “Inteligéncia Artificial
(IA)” ja apresentou vdrias ferramentas que
podem ser empregadas no desenvolvimento
de sistemas inteligentes. As Redes Neurais
Artificiais (RNA) s3o ferramentas de IA
bastante utilizadas em sistemas inteligentes.
As RNA, assim chamadas por simularem
artificialmente o funcionamento das redes
de neurdnios formadas no cérebro humano,
sdo utilizadas no controle de sistemas nio
lineares por apresentarem caracteristicas
proprias na solucio de problemas nio
lineares (Narendra & Pathasaranthy, 1990).
Uma RNA ¢é formada por neurdnios artificiais
ou unidade de processamento interligados.

O neurbnio artificial, oriundo do
neurdnio natural, é o responsivel pelo
processamento da informag¢ido em uma RNA.
Composto basicamente por um conjunto de
entradas de informag¢des, um ntcleo cujas
informa¢des oriundas das entradas sio
processadas e uma saida por onde o
resultado do processamento é externado.
Um exemplo de um neurdnio artificial é
ilustrado na Figura 1, em que os Xs
representam as entradas do neurdnio, os W/'s
sido o0s pesos relacionados com as entradas,
o 2 (fung¢iao soma) é responsivel pelo
processamento das entradas e seus
respectivos pesos, o T (funcio de
transferéncia) é responsavel pela ativacio

Fungdo Soma

Nicleo

Saida
Y ¥

Fungdo de

transferéncia
Entradas [ ©S0S

Figura 1 — Exemplo de um neurénio artificial.
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ou inibi¢ao do neurbnio e o Yrepresenta a
informacio de saida do neurdnio.

A fungdo soma processa as entradas e
seus pesos de tal forma que as entradas com
pesos elevados (valores altos) tendem a
influenciar muito mais no resultado final
desta funcio do que as entradas com pesos
baixos, que pouco influenciam nesse
resultado final (Kovics, 1996). A funcgio
soma normalmente é implementada através
da soma de produtos entre as entradas e os
seus respectivos pesos. Ja a funcido de
transferéncia atua sobre o resultado da
funcio soma, dependendo do valor desse
resultado ela ativa ou nio a saida Y do
neurdnio.

Virias equagdes foram propostas para
a implementagio da func¢io de transferéncia,
das quais podemos relacionar as mais
comuns: linear, légica, tangente hiperbdlica
e sigmoide (Cavalcanti, 1994). Normalmente
o tipo de fung¢do de transferéncia caracteriza
o tipo de um neurdnio, ou seja, um neurdnio
é dito ser do tipo linear quando a funciao
de transferéncia do mesmo é linear.

Uma RNA tem um principio de
funcionamento muito simples que é: fazer
a informagdo da entrada trafegar através
dela para obter o resultado esperado na sua
saida. Este resultado final depende
diretamente do tipo de equagio empregada
na func¢io de transferéncia e da forma como
os neurdnios sdo interligados, bem como
da quantidade deles na rede. A forma de
interligaciao dos neurdnios define o tipo de
arquitetura ou topologia da rede. Alguns
modelos de redes como o Perceptron,
Perceptron multicamadas, Madaline,
Hopfield e outros, foram propostos baseados
em diferentes topologias (Koviacs, 1996).

A informa¢io normalmente é
submetida virias vezes a rede, ajustando-se
os pesos das entradas de cada neurdnio,
até que o resultado na saida seja o desejado.
Este funcionamento descreve exatamente o



processo de aprendizagem de uma RNA. Isto
é, as varias alteragoes realizadas nos pesos
das conexodes da rede, permitem que ela
retenha o conhecimento necessario para o
processamento da informagdo submetida na
sua camada de entrada. O desempenho
dessa aprendizagem depende diretamente
da forma como os pesos sdo alterados. O
processo que realiza essa alteragio
normalmente é conhecido como algoritmo
de treinamento da rede.

O algoritmo de treinamento mais
conhecido é o algoritmo de propagacio
retroativa do erro (backpropagation),
caracterizado pela distribui¢cao do erro,
encontrado na saida da rede, para todos os
pesos da rede no sentido inverso, ou seja, o
erro é propagado da saida da rede até a
entrada. O cdlculo do erro normalmente é
feito pela diferenca entre a saida desejada e
a saida obtida. Quando este erro atinge um
valor pequeno, quase préximo de zero (o
ideal é que seja zero), diz-se que a rede
estd treinada para aquela informacao
submetida na sua entrada.

RNA MULTICAMADAS

A topologia de uma RNA é muito
importante para o tipo de problema que
ela deve solucionar. Uma RNA normalmente
é utilizada para solucionar problemas de
classificacio de padrio, remog¢io de ruido,
otimizacio, controle e outros. Para cada um
desses problemas deve ser empregada uma
topologia de rede. Neste estudo especifico
¢é utilizada a topologia multicamadas, mais
precisamente, o modelo Perceptron
multicamadas.

O Perceptron foi o primeiro modelo
de RNA proposto, caracterizado por dispor
os neurdnios em duas camadas. A primeira
delas, chamada de “camada de entrada” e a
outra, chamada de “camada de saida”.
Posteriormente este modelo foi
aperfeicoado, recebendo outras camadas,
entre as camadas de entrada e saida, dai
chamado Perceptron multicamadas. E
ilustrado na Figura 2 um exemplo de uma
RNMC.

Camada de
entrada

Camadas ocultas

Camada de

Figura 2 — Exemplo de uma RNMC.
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(a) Controle direto inverso.

(b) Controle adaptativo direto.

(c) Controle adaptativo indireto.

Figura 3 — Configuracdes de controles.

CONTROLADOR NEURAL

Uma RNA é considerada um sistema
distribuido, nio linear e robusto, dotada da
capacidade de aprender complexos
mapeamentos nio linear. A sua aplicacio
em controle de processos dindmicos é uma
conseqiiéncia natural dessas propriedades
(Alsina, 1996). Um controlador neural,
implementado através de uma RNMC,
executa uma forma especifica de controle
adaptativo (Cavalcanti, 1994). Uma breve
descricao sobre controle de processos é
apresentada a seguir para facilitar o
entendimento do controlador neural.

A necessidade de controlar
determinados processos - acionamento de
motores, controle de temperaturas e outros
- de forma automdtica vem sendo estudada
hd virios anos. Muitos conceitos foram
definidos sobre a teoria dos controles em
engenharia. Esses conceitos tratam
basicamente de duas diretrizes em controle:
Controle de processos lineares e controle
de processos niao lineares. A linearidade ou
nio linearidade de um processo é definida
de acordo com a dinimica do problema a
ser controlado.

As técnicas usuais de controle
relacionam basicamente o controle
Proporcional, Integral e Derivativo (PID)
utilizado no controle de processos lineares
e o controle adaptativo, utilizado no controle
de processos nio lineares. Varios problemas
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como modificagdes no ambiente, mudancas
no modelo de referéncia, diferentes critérios
de desempenho e outros, caracterizam um
problema nio linear (Alsina, 1996). Alguns
tipos de controle especifico foram propostos
levando-se em consideracdo as varias
técnicas de controle e a dindmica do pro-
cesso a ser controlado como: controle direto
inverso, controle adaptativo direto e controle
adaptativo indireto (Narendra & Patha-
saranthy, 1990), ilustrados na Figura 3.

O controle direto inverso (Figura 3a)
caracteriza-se por aprender a dinamica
inversa do processo, usando como padrio
de treinamento os valores da entrada U e
saida Y, obtidos diretamente através de
medi¢des na entrada e saida do processo.
U’ é a saida gerada pelo controlador. O
controle adaptativo direto (Figura 3b)
caracteriza-se por aprender a dinamica do
processo, usando como padrio de
treinamento o valor do erro obtido
diretamente entre a saida Ye a saida desejada
Y. Ué a entrada gerada pelo controlador.
O controle adaptativo indireto (Figura 3c)
caracteriza-se por aprender a dinamica do
processo, usando como padriao de
treinamento o valor do erro obtido através
de um emulador, que gera uma saida Y’ a
partir da saida Ye da saida desejada Y. U é
a entrada gerada pelo controlador.

Um controle neural adaptativo direto,
ou seja, um controle adaptativo direto
usando RNA, torna possivel a otimizag¢ao do
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desempenho do controlador diretamente em
relacao ao seu objetivo, que é o controle da
saida Y. A configuracio de um controle
adaptativo direto usando um controlador
neural é ilustrada na Figura 4.

™~

y*| _|Conthslador Ty

Figura 4 — Controle neural adaptativo
direto.

CONTROLADOR NEURAL PARA O
MOTOR CC

O controle neural adaptativo direto
apresentado na Figura 4 deve controlar o
Motor CC que movimenta um péndulo.
Durante o controle o controlador neural
deve adaptar a tensdo aplicada sobre o
Motor CC para que o movimento gerado
seja o melhor possivel para a estabilizacio

do péndulo no angulo desejado. A
adaptacio do controlador neural deve ser
feita preferencialmente em tempo real para
garantir que mudancas no ambiente ou
variagdes na dinimico do processo nio
prejudiquem o desempenho do controle.
Um esquema mais detalhado do sistema do
controlador neural para o Motor CC é
ilustrado na Figura 5.

As trés entradas da rede representam
o angulo desejado 6 , a tensao aplicada sobre
o Motor CC U, e o angulo atual 8, do rotor
do Motor CC em relagdo a normal.
representa o tempo na forma discreta.

A saida do controlador neural é dada
por U, , que representa a tensio a ser
aplicada sobre o Motor CC. 8, representa
o angulo gerado pelo Motor CC sob a tensao
U, O simbolo %, dentro do circulo com
os sinais + e - a sua volta, representa o
calculo do erro encontrado na saida do
Motor CC e a seta que sai desse simbolo até
a RNMC representa o algoritmo de
propagacio retroativa do erro utilizado para
treinar a RNMC.

A RNMC do controlador neural é

Controlador neural

Oeen,

MotOr cc

Figura 5 — Sistema de controle neural adaptativo direto.
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composta por trés camadas de neurdnios. A
primeira camada (entrada) é composta por
trés neurdnios lineares (L), em que cada
neurdnio € responsavel por propagar cada
uma das trés entradas na rede. A segunda
camada (oculta) é composta por quatro
neurdnios sigmoéide (S), responsiveis pelo
processamento das trés entradas. A terceira
e ultima camada (saida) é composta por um
Unico neurdnio tangente hiperbdlico (T),
responsavel por fornecer o valor da tensao
a ser aplicada sobre o Motor CC.

A utilizag¢do de neurdnios lineares na
camada de entrada é apropriada, pois os
neurdnios lineares sao extremamente
simples e cabem perfeitamente na funcgio
de propagacio da informagio de entrada.
Ja a utilizacio de neurdnios sigméides na
camada oculta se fez necessiria, devido a
caracteristica deste tipo de neurbnio em ter
um grande poder de processamento. A
quantidade de neurdnios nesta camada foi
proposta por Cavalcanti (1994). Apds varios
testes de desempenho Cavalcanti verificou
que um bom nimero de neurdnios para este

tipo de controle estd na faixa de trés a seis
neurdnios. A camada de saida utiliza um
neurdnio do tipo tangente hiperbdlico
devido a sua caracteristica de apresentar a
saida entre os valores -1 e 1.

TREINAMENTO DA RNMC

Considera-se o treinamento de uma
RNMC composto pela propagacio das
entradas na rede e a propagacio retroativa
do erro na rede (Ferreira, 1999). A seguir
apresenta-se o treinamento de uma RNMC
com quatro entradas, em que cada entrada
possui um valor predefinido, de tal forma
que o processo de treinamento da mesma
possa ser entendido com mais facilidade,
sem perda de generalidade.

Inicialmente sao definidos valores
aleatorios para os pesos da RNMC, ilustrada
na Figura 6. A representacio dos pesos e
das entradas, com 0s seus respectivos
valores, também sao ilustrados na Figura 6.

As quatro entradas utilizadas para o

0,=0,17

Figura 6 —Valores iniciais das entradas e representacdo dos pesos.
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controle do Motor CC sao informadas a
RNMC. 0, com valor de referéncia fixo em
30° (30/180=0,17 em pu'), U, com valor
inicial de 0V, Gm com valor inicial de 0° e
0, ,, com valor inicial de 0°. O objetivo €&
atingir os 30° do angulo de referéncia (0).
A tensdo e o angulo inicial come¢am em
zero (estado inicial do motor) e sio
modificados até que seja atingido o angulo
desejado. Os valores das entradas devem
ser informados em pu, ou seja, no intervalo
[-1, 1]. Isso é necessdrio devido 2as
caracteristicas dos neurénios em trabalharem
com entradas e saidas nessa faixa de valores.
O angulo de 30° deve ser dividido por 180°
para se obter o seu valor em pu (0,17) e
assim pode-se informa-lo a RNMC. O valor
180° representa a rotagdo maxima que o
Motor CC pode atingir, pois uma rotagao
completa de 3602 é dividida em duas parte
de 180° e -180°. A propagacio das entradas
na RNMC é feita pelo algoritmo de propa-
gagao das entradas descrito no Quadro 1.
Inicialmente os valores das entradas
sdo processados pelos neurdnios lineares e
transferidos para as entradas dos neurdnios

sigmoides na camada oculta. Nesta camada
os valores oriundos dos neurdnios lineares
sdo processados juntos com os pesos das
respectivas conexoes e entdo os resultados
desses processamentos sao transferidos para
a camada de saida. Nesta ultima camada, os
valores que chegam também sio
processados juntos com 0s seus pesos € O
resultado final é transformado em tensio a
ser aplicada ao Motor CC.

O movimento efetuado pelo péndulo
sob o novo valor da tensio gerado pela rede
é medido através do angulo formado entre
o péndulo e a normal ao rotor do Motor
CC. Essa medicao é feita por meio de
detectores de posi¢ao acoplados ao Motor
CC. O erro é calculado entre esse angulo
lido e o angulo desejado. Caso esse erro
seja igual a zero ou esteja dentro de uma
faixa de valores aceitaveis, a rede é
considerada treinada. Caso contrario, esse
erro deve ser propagado na rede para que
todos os pesos sejam ajustados, for¢cando a
rede a apresentar um novo valor, mais
proximo do desejado, na préxima tentativa
de controle.

Quadro 1 — Algoritmo de propagacio das entradas na RNMC.

Faga 1 variar 1 até C;
Faca j variar de 1 até N;

Faga k variar de N-1;

Fim do lago k;
Ty =fSup) 5
Fim do lago j;

Fim do lago i;

// Onde C representa o numero total de camadas.
// Onde N € a qtde de neurdnios na camada i.

// Onde N-1 ¢ a qtde de neurdnios na camada i-1.

S[i,j] = S[iJ] + W[iJ,k] * T li-1k] s // Calcula o valor da fungdo soma S.

// Calcular a fun¢@o de transferéncia do neurénio j.

! pu — por unidade — todas as entradas da rede precisam estar normalizadas entre 0 e 1.

Tragos, Belém, v.5, n. 9, p. 7-16, jul. 2002



14

Entretanto, o treinamento com o
Algoritmo de Propaga¢io Retroativa do Erro
(APR) proposto por Rumelhart et al. (1986)
apresenta uma curva de aprendizagem muito
lenta para um controle em tempo real.
Utilizando-se os parimetros adaptiveis (@
e B) propostos por Rangwala & Dornfeld
(1989) é possivel diminuir consideravel-
mente o tempo de aprendizagem bem como
reduzir o nimero de neurdnios na camada
oculta (Cavalcanti, 1994). O algoritmo de
propagacao retroativa do erro é descrito no
Quadro 2. Este algoritmo ¢ estruturado por
trés lagos, sendo o primeiro controlado pela
variavel i, responsivel pelo controle das
camadas da rede — a rede possui um total
de Ccamadas. O segundo laco, controlado
pela variavel j, é responsavel pelo controle
dos neurdnios de cada camada — cada uma
pode ter até N neurdnios. Por ultimo, o
terceiro lago, controlado pela variavel k, é
responsavel pelo controle dos pesos de cada
neurdnio — um neurdnio pode ter até N-7
pesos. O parametro “N-I” representa a
quantidade de neurdnios da camada
anterior, ou seja, um neurdnio tera trés pesos
se a camada anterior tiver trés neurdnios.

A condi¢ao com “i == C” é necessiria
para o cilculo do erro da ultima camada
que difere do cilculo do erro das demais
camadas. Na ultima camada o erro € obtido
calculando-se a diferenca entre a saida
desejada e a saida obtida. Essa diferenca
precisa ser multiplicada pelos parimetros
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de treinamento ajustaveis (® e B), conforme
descrito na Equagio 1. Nas demais camadas
o erro € obtido calculando-se o produto
entre o erro anterior e o peso. Esse produto
também precisa ser multiplicado pelos
parametros de treinamento ajustiveis(® e
B), conforme descrito na Equacio 2.

**_E**_* |
z (1 G)j(z ZFB

* % Z* * o )k
Z (1—6J (W *e)*B @

O ajuste de cada peso é feito
somando-se ao peso a variagio do erro
descrito na Equagio 3. Essa variagiao € obtida
com o calculo do produto entre o erro
anterior, o valor da entrada e a constante
de aprendizagem ou fator de convergéncia
(p), conforme descrito na Equacio 4. Essa
constante de aprendizagem é definida a
priori com um valor dentro do intervalo
fechado de 0 a 1. O melhor valor para essa
constante normalmente é definido apds
varios testes de desempenho de acordo com
a planta sob controle.

W=W+d 3)

§=e*T*p “
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Quadro 2 — Algoritmo de propagacio retroativa do erro (APR).

Faga i variar C até 1
Fagajvariarde 1 at¢ N

Se (i==C)

Sendo

Fim do se;

Faga k variar de 1 até N-1
Siigy = &gt * Tugy * P
Wiigx = Wiigaa + 813 3

Fim do lago k;

Biy=Buy<1?21:By>373: B

ti =P * Opigp // Calcula o novo valor de t.
i = (t[i] <-17-1: (t[i] >171: tm));
Fim do lago j;

Fim do lago 1;

// C — representa o numero total de camadas.
// N — ¢ a qtde de neurdnios na camada i.

// Necessario para diferenciar o calculo do erro na tltima camada.

e = Ziki) * (-Zpi/®p) * (Z gy - Zuey) * By // 27 — é a saida desejada, Z a saida obtida e

€fi-14) = Zikg) * (1 Zpy/Opp) * Wi * ggigy * Brags

/I N-1 — ¢ a qtde de neurdnios na camada i-1.
// Calcular a variagio & do erro, em que p ¢ a constante de aprendizagem.

// Ajusta o peso W do neurdnio j da camada i.

Biar=p * 8ij) * (Spijy + tiy )/ Bu;  // Calcula o novo valor de B (treinamento do parametro ajustavel).
// Forga P a ficar no intervalo de 1 a 3.

/I A operag@o (sentenga?instrugiol:instrugdo2) simula o se/entdo/senio.
O =0.1*(p *8ij * T;ij)) / Op; // Calcula o novo valor de © (treinamento do parametro ajustavel).

On=(@;<1?71:(©@3F>3?3:0p5)); //For¢a® aficar no intervalo de 1 a 3.

// Forga t a ficar no intervalo de -1 a 1.

// © e B — sdo os parametros ajustaveis.

// Propagagdo do erro da camada anterior.

CONCLUSAO

O treinamento da rede neural
nulticamada utilizando o algoritmo de
propagacio retroativa assegura a grande
capacidade da mesma em aprender
rapidamente um processo nio linear, como
o exemplo apresentado do péndulo
movimentado por Motor CC. A utilizacio
de um controlador neural adaptativo direto
exige pouco conhecimento matemdtico da
planta sob controle, fato este que torna esse
tipo de controle muito importante para
plantas nio lineares.
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