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Resumo

Neste trabalho o principal objetivo € apresentar o desenvolvimento de algoritmos de
aprendizagem para execugdo online para a solugdo da equacao algébrica de Hamilton-Jacobi-
Bellman. O conceitos abordados se concentram no desenvolvimento da metodologia para siste-
mas de controle, por meio de técnicas que tem como objetivo o projeto online de controladores
adaptativos sdo projetados para rejeitar ruidos de sensores, variacdoes paramétricas e erros de
modelagem. Conceitos de programacao neurodindmica e aprendizagem por reforco sdo abor-
dados para desenvolver algoritmos onde a contextualizacao de determinado ponto de operacao
faz com que o sistema de controle se adapte e, dessa forma, apresente o desempenho de acordo
com as especificacdes de projeto. Desenvolve-se métodos para a estimagdo online do critico
adaptativo concentrando os esfor¢os em técnicas de estimagao do gradiente da funcdo valor do

ambiente.

Palavras Chaves: Controle Otimo, Aprendizagem por Reforco, Programagio Dindmica Apro-

ximada, Programacdo Heuristica Dual, Redes de Funcao de Base Radial.



Abstract

In this work the main objective is to present the development of learning algo-
rithms for online application for the solution of algebraic Hamilton-Jacobi-Bellman equation.
The concepts covered are focused on developing the methodology for control systems, through
techniques that aims to design online adaptive controllers to reject noise sensors, parametric
variations and modeling errors. Concepts of neurodynamic programming and reinforcement
learning are are discussed to design algorithms where the context of a given operating point
causes the control system to adapt and thus present the performance according to specificati-
ons design. Are designed methods for online estimation of adaptive critic focusing efforts on

techniques for gradient estimating of the environment value function.

Keywords: Optimal Control, Reinforcement Learning, Approximate Dynamic Programming,Dual

Heuristic Programming, Radial Basis Function Neural Networks.
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1.1 Introducao

A capacidade do ser humano de tomar decisdes com base na sua interagdo com o
ambiente e fazer com que decisdes futuras sejam tomadas levando em conta a experi€ncia de
interacdo homem-ambiente anterior € uma das caracteristicas que faz com que o ser humano
se diferencie de outros animais com o mesmo ou maior tempo de evolu¢do. O aprendizado,
principal ferramenta evolutiva de muitos sistemas bioldgicos, se tornou um campo de pesquisa
das mais diversas dreas tais como psicologia, filosofia, e neurociéncia em geral e é explorado

neste trabalho como uma ferramenta importante para desenvolvimento de sistemas inteligentes.

O aprendizado € determinado por experiéncias de insercao no ambiente em que o
individuo pretende se adaptar como bem explorado em (HAYKIN,|1999,[2012). Este individuo
sofre com as caracteristicas intrinsecas do ambiente, e “aprende” a responder as tais carac-
teristicas e por sua vez, em uma proxima oportunidade, o individuo respondera aquela situagcao
usando o aprendizado adquirido e minimizando os eventuais erros de interagdo proveniente do

individuo com o ambiente.

Para os sistemas de controle o aprendizado esta relacionado com os critérios que
o controlador usa para se adaptar as condi¢des atuais do sistema. Para tal situagcdo existem
ligeiras diferencas em relacdo ao aprendizado para outras finalidades. Neste caso o tempo de
processamento da informacao mediada tem restri¢des em relagcdo a decisao que influenciou esta

consequéncia.

O processamento de dados em um tempo razodvel e levando em conta uma alta
gama de varidveis envolvidas, requer de de sistemas microprocessados uma grande capacidade
de calculos por ciclo de amostragem , o que pode tornar o processamento de tal sistema dema-
siado custoso e até invidvel. Por processamento de dados temos como objetivo o controle de
sistemas dindmicos ou a filtragem de dados de um determinado comportamento. Desta forma é
necessario encarar ndo somente os problemas de “computabilidade” envolvido neste processo,
como também o comportamento estdvel do controlador ou filtro a ser projetado (CARNIELLI

e EPSTEIN;, [2005).

Neste trabalho sdao abordados problemas envolvendo a especificacio, projeto online
de controle 6timo e conceitos gerais de controladores para sistemas ndo lineares, de alta ordem,

ou com dindmica de ruidos ndo modeldveis. A partir dos conceitos de programagdo neuro-
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dindmica tem se a utilizacdo da ferramenta de inteligéncia computacional inserida no contexto
de controle de sistemas dindmicos para resolver os problemas citados anteriormente (SUTTON

e BARTO, |1998).

A inteligéncia computacional € uma metodologia na busca por solucdes de proble-
mas em que a solu¢do de maneiras cldssicas ou até mesmo com ferramentas matematicas mais
arrojadas pode ser custosa. Para a concep¢do de sistemas de tais tipos € necessario o conhe-
cimento de algoritmos bio inspirados, ou seja, sistemas que tem como principal inspiracdo o
comportamento e a arquitetura da natureza, seja ela comportamental ou bioldgica. Dessa forma
os sistemas baseados em inteligéncia computacional tem como principal aspecto a busca pela
“semelhanga” com caracteristicas da natureza, da fisiologia humana e ate mesmo da forma de

pensar do ser humano assim como o seu comportamento em uma determinada sociedade.

O trabalho apresentado a seguir tem como fonte de inspiracdo, como citado inici-
almente, a capacidade de aprendizado do ser humano, afim de se usar os conceitos de apren-
dizagem por reforco para se obter sistemas de controle 6timo com capacidade de rejeicdo a
pertubacdes na planta e distirbios do ambiente em geral. A ferramenta usada para desenvolver
o processo de aprendizado, de forma que o mesmo aconteca através das proprias ocorréncias,
ou seja, online. Dessa forma teremos um sistema capaz de aproximar uma solu¢ao de controle

otimo e aumentar, em um determinado instante, as margens de estabilidade deste sistema.

Nas secOes a seguir sao mostrados de maneira objetiva os principais topicos que

motivaram o desenvolvimento de uma metodologia para o projeto e avaliacdo de controladores.

1.2 Motivacao

Este trabalho € motivado por problemas de controle 6timo, aprendizagem por refor¢o
e as solucdes apresentadas em (BERTSEKAS| 1995a), (BERTSEKAS! [1995b), (BUSONIU
et al., [2010), e ainda em relacdo a estabilidade robusta em (IOANNOU e SUN, 1996)). Nes-
tes trabalhos temos a concepcdo de algoritmos de programagdo dindmica para a solucdo de
problemas de controle 6timo, o regulador linear quadratico no tempo discreto (DLQR). Algu-
mas questdes levantadas em (MITCHELL, 1997) e (OMIDVAR e ELLIOTT, [1997) tem como
principal aspecto os problemas causados por tais algoritmos enquanto se eleva a escala do pro-

cessamento de dados a ser realizados. Aplicado a este trabalho utiliza-se uma breve andlise da
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caracteristicas computacionais dos algoritmos. Logo, neste caso, serdo usados algoritmos de-
senvolvidos para que o sistema possa ter uma viabilidade minima de se operar embarcado, seja
ele de alta ordem ou nio linear, isto é fatores que influenciam na complexidade computacional

considerados no desenvolvimento do projeto.

Para os sistemas ndo lineares € importante uma estratégia de controle que tenha a
capacidade de operar em todas as regides desse sistema, contudo, se a lei de controle for baseada
em um mapeamento ndo linear, esse requisito pode ser facilmente estabelecido. Tais critérios,
podem ser aplicados para sistemas de ordem alta, pois ndo havendo a possibilidade de redugao
ou aproximac¢do do modelo do mesmo € necessdrio trabalhar um um grande nimero de varidveis
acopladas o que torna, voltando a este mesmo ponto, o sistema de dificil controle pois o sistema

em malha fechada tera obviamente ordem superior ao de malha aberta.

Desta forma o problema de controle a solucionar para a proposta neste trabalho é
melhor detalhada nos capitulos seguintes. Estes sdo topicos incentivadores para obtencdo de
resultados no sentido de apresentar uma metodologia de projeto e implementacao eficientes

para sistemas de controle complexos e no tempo discreto.

1.3 Objetivos

A partir de critérios gerais e especificos estabelecidos no decorrer da pesquisa fo-
ram determinados um conjunto de objetivos que traduzem o foco principal do trabalho e sao
organizados desta maneira para que, desde j4, os critérios a serem atingidos fiquem claros para
uma boa compreensao de quais sao as propostas, a metodologia e os resultados para fins de se

esclarecer a contribuicdo da pesquisa.

1.3.1 Objetivo Geral

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia de controle para
projeto e andlise de sistemas que tenham sobre o ambiente a caracteristica de se adaptar e
aprender para operar em regides transitorias e com margem de estabilidade com algum grau de

robustez.

Ainda como objetivo geral € necessario destacar que os sistemas aqui citados e testa-
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dos sdo, da maneira mais realista possivel, frutos de observacdes experimentais em plataformas
computacionais, € que serdao investigados parametros de projeto e implementacdo para que o

sistema de controle tenha aplicabilidade do ponto de vista de engenharia.

1.3.2 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos destacados, baseando-se nas premissas gerais, sao:

e Projetar uma arquitetura de controle utilizando-se programagdo dindmica para controle

otimo;

e Projeto e implementacdo computacional do sistema de aprendizado online para controle

otimo;

e Desenvolver e implementar algoritmos online de controle 6timo via Programac¢do Heuristica

Dual baseados em Redes de Base Radial;
e Investigar a estabilidade do sistema na regido transitoria do ciclo de aprendizagem:;

e Desenvolver método para avaliacio de sistemas de controle 6timo online via aproximagao

da equacao de HJB.

1.4 Estado da Arte

Um dos grande entraves nas questdes que abordam aprendizado de maquina e siste-
mas de inteligéncia computacional em geral € a adoc¢do de politicas que habilitam uma maquina
a capacidade de poder responder a estimulos que ndo estdo previstos, pelo menos de forma
direta, em sua programacgao. O aprendizado de mdquina tem como paradigma a busca por es-
tratégias que possam combinar o enorme poder de processamento dos dispositivos atuais e a
ideia “humana” de quantificar, qualificar, e tomar decisdes ndo somente baseada em dados pon-
tuais como também em caracteristicas que tornam tais decisdes acertadas e baseadas em uma
experi€ncia usualmente atribuido a seres humanos. Como notamos em (MITCHELL, 1997) e
(OMIDVAR e ELLIOTT, |1997) podemos estimular sistemas computacionais com uma larga
escala de dados obtidos a partir de interfaces com o ambiente. A composi¢ao primdria do pro-

blema ¢é justamente a decisdo que deve se incorrer a partir de tais dados, ou seja, 0 processo
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que fard com que a maquina interfira no ambiente e possa, de alguma forma, adequado ao seu

proprio funcionamento.

A partir da década de 1950 surgiram novos formas de tratar problemas de otimizagao
de sistemas dindmicos. A partir de tais mudancas aplicadas ao desenvolvimento de processado-
res mais poderosos a fim de aplicar os algoritimos obtidos. Desta maneira a pesquisa se utiliza
da teoria de aprendizagem por reforco moderna ou a programacao dinamica aproximada,(do
inglés, Approximate Dynamic Programming - ADP) é aplicada a problemas de controle 6timo
multivaridvel afim de se obter, de forma conjunta, caracteristicas de sistemas de controle 6timo
e de controle adaptativo com resposta robusta a situagdes adversas e erros de modelagem e de
medi¢do. Pode se observar nos trabalhos de (FAIRBANK et al.,[2013),(ARSLAN, 2004) que as
correntes de pesquisa em programac¢do neurodinamica se aplicam aos modos de como o critico

adaptativo € desenvolvido para obter este mesmo nivel de robustez.

Um grande esforco para desenvolver tais técnicas vem sendo explorado de (SU'T-
TON e BARTO,|1998)),(BARTO,[2004) (WIERING e VAN OTTERLO, 2011)) através de técnica
que se utilizam da programag¢do dinamica para resolver problemas relacionados com o aprendi-
zado de maquina, especificado em (HAYKIN| (1999, 2012) como programacdo neurodinamica
que tem como fundamento o aprendizado de maquina pela aprendizagem por reforco do inglés
(Reinforcement Learning, RL). As técnicas especificas de envolvem o aprendizado ndo supervi-
sionado, bem explorado em (BARTO, 2004) (SUTTON e BARTO, 1998) e ainda as arquiteturas
neurais aplicadas a programacado dindmica observadas em (BERTSEKAS, [1995b).

Desta maneira iniciou-se a aplicacio de poderosos algoritimos de otimizagdo para a
maior variedade de sistemas dindmicos, obviamente, neste contexto histdrico, tais sistemas es-
tavam aliados a ferramentas que envolviam equipamentos bélicos e aeroespaciais (BOUDAREL

et al., 1971, BRYSON e HO, [1975).

Logo tem-se como uma méxima que rege a programac¢do dindmica, desenvolvida
por Ernest Richard Bellman em seus trabalhos (BELLMAN| [1957), que resulta, explicitado
de forma bem coerente em (HAYKIN, |1999) como principio da otimalidade de Bellman. As
equagoes de otimalidade s@o base fundamental para a programag¢do dinamica e ainda podendo o
sistema linearizado em pontos de operagdes aonde € possivel se determinar fun¢des quadraticas
para o estados e acdo de controle, amplamente discutidas em(BERTSEKAS, [1995a) e (BERT-

SEKAS, [1995b) com o estabelecimento de critérios praticos para a determinagdo de criticos
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adaptativos para sistemas de aprendizagem e ainda o estabelecimento de critérios quadraticos

apresentados em (BRADTKE, |1993) e (LEWIS e SYRMOS| 1995)).

No contexto de controle 6timo é importante observar que dentre as caracteristicas
que sdo observadas como relevantes para a pesquisa esta a contribuicdo em relacio ao teste
e implementacdo de arquiteturas de criticos adaptativos ja desenvolvidos, vide (LENDARIS
et al.,|2001),(LENDARIS et al.,2002),(AL-TAMIMI et al.,|2007a) e na maioria dos capitulos de
(LEWIS e LIU| 2013). Trabalhos como (AL-TAMIMI et al., 2007b),(DING et al., [2011),(LIN
et al., 2006) e (LIN e YANG, 2007) exploram tais esquemas de critico adaptativo e mostram
as vantagens e desvantagens que cada esquema tem, seja em relacdo a ser livre de modelo ou
seja em relacdo a complexidade computacional para um nimero maior de parametros a se es-
timar. Ate mesmo os estudo que necessitam de investigagdo apurada em relacdo a estabilidade
numérica dos sistemas, tema investigado recentemente em (REGO et al., 2013) e (da FON-
SECA NETO and REGO, 2014). Em relacdo a estabilidade e convergéncia do algoritmos apre-
sentados trabalhos como (KHAN et al.,[2012), (LIU et al., 2011} e (LIU et al.,[2012) consideram
a possibilidade de aproximar a funcao de custo de maneira a se obter desempenho robusto e con-
siderar caracteristicas de ruidos ainda visualizando a 6tica do projeto de uma aproximador para
tal custo, seja ele da familia LS ou neuro adaptativo. Neste aspecto (JIANG e JIANG, 2012,
2013}, 2014) trabalha com o caso de aproximagdo robusta do critico adaptativo considerando um

aproximador de funcao neural.

As caracteristicas de RNA’s de funcdes de base radial (do inglés,Radial Basis Func-
tion - RBF), arquitetura explorada neste trabalho auxiliam na solu¢do onde problemas em que
o contexto € aproximacao de fungdes através de um espago nao linear de alta dimensao, desta
forma sdo exploradas estas caracteristicas em (LENDARIS et al., 2002),(YU et al., 2011) e
(KARAYIANNIS, 1998).

Por fim o trabalho se baseia na literatura classica de controle digital discreto e de
controle adaptativo (ASTROM e WITTEMMAK! |1989) ,(ASTROM e WITTEMMAK [1997)
para estudos de implementagdo e concepgao de sistemas roboticos industriais com a principal
finalidade da obtencdo de estabilidade numérica e de aplicabilidade a sistemas computacionais
dedicados, usando assim conceitos de projetos de sistemas embarcados seja em projeto de mi-
crocontroladores e/ou linguagens de descricdo de hardware, do inglés (Hardware Description

Language, HDL) (DANIEL D. GAJSKI, 2009),(BERGER,[2001), observando ainda os avancos
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e as vantagens relacionadas em (HU et al., 2008),(WAN et al.,|[2007),(WANG et al., 2009),(KIS
et al., 2008) e (WU et al., 2009)).

1.5 Organizacao da Dissertacao

A dissertacdo foi organizada de forma a manter, a0 mesmo tempo, a coeréncia da
obtencdo de resultados, e a boa préatica da apresentacao dos conceitos para que o leitor possa

compreender como a teoria atual esta engajada nesta pesquisa e qual € a contribuicdo da mesma.

No Capitulo[I]tem-se os conceitos gerais envolvidos, a motivagdo do trabalho, assim
como a especificacdo dos objetivos da pesquisa e a apresentacdo dos mesmos. Ja na Secao|l.4
tem-se o estado da arte do tema proposto na dissertacdo, organizados em topicos pertinentes e
esta pesquisa relacionando com as publicagcdes e o contexto delas dentro da contribui¢do aqui

proposta.

No Capitulo [2| tem-se a apresentagdo da teoria de programacao neurodinamica para
que possa ser apresentada posteriormente, a teoria em discussdo na pesquisa de programacgdo
dindmica aproximada. No Capitulo [3] tem-se a apresenta¢do da teoria de redes neurais, fer-
ramenta de aprendizado para o nosso sistema de controle, necessariamente as RNA’s serdo
introduzidas como o sub bloco critico, o sistema responsdvel pela lei de adaptacdo do sistema
de controle. No mesmo Capitulo [3] tem-se a apresentagdo da arquitetura online desenvolvida
para este sistema de aprendizado. Por fim, no Capitulo [4] apresenta-se desenvolvimento dos
algoritmos desenvolvidos, os testes para projetos de sistemas embarcados assim como os resul-
tados computacionais obtidos. No Capitulo |5 tem-se as consideracdes finais, tratados sobre a

contribui¢ao do trabalho e uma perspectiva de trabalhos futuros para a pesquisa.
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2.1 Introducao

A programacgio neurodinamica estabelece principios para aplicagdo e solucao de
problemas para aprendizagem de sistemas, seja no que se refere a tomada de decisdo ou seja em

relacdo a problemas de controle e rastreamento.

Aprendizagem por refor¢co remete a questdes de como um agente autdbnomo tem a
capacidade de sentir e atuar de maneira 6tima em seu ambiente de interagdo. Considerando
o sistema de controle como um agente, ou ator, tem-se a Otica da necessidade da tomada de
decis@o para determinadas situagdes. A necessidade de aprender esta no contexto de que é
necessdrio ao controlador operar em regides de otimalidade global, desta forma o sistema pode

se adaptar de maneira 6tima as condi¢des de operagdo que sdo apresentadas a0 mesmo.

Sistemas de controle 6timo s@o aplicados aos problemas de controle que necessitam
de especificagdes de desempenho bem propostas e de uma solucdo de politica de controle que
minimiza os custos que o sistema de controle tem para operar a planta em regides lineares e
estaveis. As vezes essas garantias de desempenho e estabilidade levam determinados controla-
dores projetados por meios classicos a ter que operar em regides aonde o sistema nao pode se
estabilizar ou ate mesmo ndo pode garantir que o mesmo rejeite pertubacdes e falhas no modelo

do processo.

O processo de projeto de sistemas multivaridveis envolve uma série de anélises so-
bre as condi¢des que este sistema apresenta quando operando em malha fechada. Por tal motivo
¢ interessante, a partir destas andlises, propor uma metodologia de projeto de controladores dis-
cretos que realizam sua politica de controle considerando as incertezas e pertubacdes presentes
em qualquer sistema sujeito a intempéries da natureza. Um dos focos que se pretende € garan-
tir, em um processo de aprendizagem online que este controlador se adapta, em um intervalo de

tempo desejado, as condi¢des que o ambiente apresenta neste instante.

2.2 Aprendizagem por Reforco

A aprendizagem por reforco € um processo de aprendizagem baseado no compor-
tamento do sistema, ou seja, a programac¢do neurodindmica aplica os conceitos de tomada de

decisdo baseada exclusivamente na interacdo do sistema de aprendizagem e o ambiente no qual
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o mesmo esta inserido, levando em conta ainda a presenca de incertezas na operacao do sis-
tema de aprendizagem em relacdo ao ambiente. Neste processo de aprendizagem temos dois

importantes blocos que integram o sistema, como mostrado na Figura[2.1]

Acao ] Estado
Aprendizagem =

Custo

| Ambiente

Figura 2.1: Sistema de Aprendizagem e Interagdo com o Ambiente

Como observado na Figura 2.1 um sistema de controle baseado em aprendizagem
por refor¢o necessita basicamente da parte sensora do sistema para a tomada de decisdes. Ha
um contexto controverso no que se diz respeito de que AR pode estd intrinsecamente ligada a
programacdo dinamica. Em (BERTSEKAS, |1995a) AR € uma classe de algoritmos que neces-
sariamente aplica-se a tomada de decisdo em virtude de medi¢des a aproximacdes de custo. Ja
em (POWELL! 2008} 2011]) o contexto de AR ¢é excluido totalmente da programacgao dinamica,
observando que esta ultima necessita inevitavelmente de conhecimento prévio sobre o compor-

tamento do ambiente.

2.3 Aprendizagem por Reforco para Controle Otimo

A programacao dinamica, diferente de técnicas classicas de controle 6timo, de-
forma que a estimativa dos custos do sistema venha a se tornar o critico adaptativo do sis-
tema. Um dos pontos fortes do projeto do critico adaptativo em programacdo dindmica €
que tais formulacdes podem se aplicar a problemas envolvendo sistemas estocdsticos, pois
a parametrizacdo da funcdo de aprendizagem pode ser utilizada na forma de uma func¢do de
distribuicdo de probabilidade. Tem-se o ambiente do sistema, ou seja, a dindmica representada

por f e as politicas de controle representadas por g e, mesmo assumindo que este € um Processo
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de Decisao Markoviano a dindmica do sistema sera entao

Xer1 = f (o) (2.1)

e = 8lx).

A principal funcdo da programacio dinamica é explorar a Fungdo Valor do sistema, denotada
por V(x) na qual os modelos do sistema de recompensas para os estados x usando-se a politica

de controle g. Considerando f e g funcdes lineares de pardmetros A,B e E tem-se

Xk+1 = Axp + Buy +Ewy
(2.2)
Yk = Xk,
sendo x € R" os estados do sistema de ordem n no tempo discreto, u € R™ o vetor de m

entradas, w € R™" o vetor de pertubacgdes de entrada e y € R” o vetor das p saidas do ambiente.

Portanto o trabalho a se desenvolver é aproximar a fung@o de custo V(x;) 6tima
de maneira a se obter a tomada de decisdo otimizada. Desta forma a Programacao Dindmica
Aproximada surge como uma maneira de restringir o esforco computacional para a tomada
de decisdao do PDM de forma Desta maneira tem-se as equacdes do comportamento linear do
sistema. Observa-se portanto, que o sistema é modelado de maneira a se obter a resposta a
entradas ruidosas de forma que o mesmo apresente comportamento com margem de estabilidade

robusta. Tem -se portanto a fun¢do valor

V*(xe) = minmax Y [x] Qx; +u] Ru; —yw] w;], (2.3)
=

sendo Q > 0 a matriz de ponderagao de estados, R > 0 a matriz de ponderagdo de controle e 7y
um valor de projeto relacionado a atenuacao de pertubagdes. Agora as equacdo da funcao valor

¢ tratada de forma a se observar o principio da otimalidade de Bellman, logo
V*(xz) = minmax {r(xg, ug, wg) + V*(xk11) } = maxmin {r(xg, ug, wi) +V* (1)} (24)
u w w u

sendo 7 (x, ug, wi) = x1 Qux+ul Ruy —y*w! wy a fungio de recompensa quadrética do ambiente,

dado por

Vqk (xk) = X/];kak, (2.5)
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sendo P > 0 a solucdo da Equacao Algébrica de Riccati Generalizada,(EARG) expandida da
seguinte forma para o jogo de soma zero em (AL-TAMIMI et al., 2007a) e dada por:

P =A"PB+Q— [ ATP,B ATPE | (2.6)
-1
I+BTP,BR! BTP.E BTP,A
(2.7)
ETP.A ETPE — I ETPA

e para o ponto de sela tinico obtém-se as seguintes restricoes

I-/ETPE > 0
(2.8)
I+BTPB > 0.
Aplicando o principio da otimalidade de Bellman tem-se
V*(xx) = minmax {r(xg, ug, wg) +V*(xk11) }
e (2.9)

= rnuinrnax {x,{ka + u,{Ruk — yzw,{wk + x,{HkaH } .
w
Substituindo na dindmica f e g, na Eq.(2.2)) e aplicando a um sistema linear dado na Eq. (2.2)

tem-se

x,{Pkak = minmax {r(x, ug, wr) +V*(xp1) }

wow (2.10)

= minmax {x,{ka + u,{Ruk — ’yzw,{wk + (Axy +Buy + Ewk)TPk (Axg + Buy +Ewy) } .
u w

Com o objetivo de maximizar a funcdo de custo apresentada, em relacdo a wy tem-se a seguinte

condi¢do de primeira ordem

v
Yk _ 2.11)
awk
tem-se como resultado a Eq.(2.11),
aVk T
3= —2v?wi +2ETP, (Ax; + Buy +Ewy) . (2.12)
Wi

Desta forma a pertubacdo pode ser escrita da seguinte forma
-1
Wy, = (yzl _ ETPkE> (ETPkAxk —|—ETPkBuk) . 2.13)

Agora, da mesma maneira determina-se a politica de controle

Ve

= 0, (2.14)
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e da mesma maneira escreve-se

-1
ue=—(1+BTPB)  (BTPAx+BTPEw),

logo substituindo a Eq. (2.13)) na Eq. (2.15]) tem-se a politica 6tima de controle

i\l
u = (1+B"PB -~ B'PE(ETPE-71) ')
(BTPE(ETPE — ¥I) 'ETP.A + BTPA ) v,
portanto a politica 6tima para a realimentacdo de estados sera

_ -1
K, = (1 +B"PB —BTPE(ETPE — 1) IETPkB> X
(BTPkE (ETP.E — 1) 'ETPA — BTPkA> .

De forma similar a realimentacdo da pertubagao de entrada 6tima tem-se

_ -1
Wi = <ETPkE —YI—ETPB— (I+BTP;B) 1BTPkE) x
(BTP(E(1+BTPB) 'B"PA — ETPA ) 3,

dessa forma o ganho 6timo sobre a pertubacao w sera

o -1
K, = (ETPkE —YPI-E"P,B— (I ¥ BTPkB> BTPkE> x

-1
(BTPkE (1 i BTPkB) BTPA — ETPkA) .

(2.15)

(2.16)

2.17)

(2.18)

(2.19)

Observa-se que os ganhos encontrados sao a solu¢ao 6tima para a realimentacao de

estados em relacdo a politica de controle e a realimentacdo da pertubacdo na planta. Tais ganhos

s@o obtidos de maneira a relaciona o ganho 6timo com as medi¢des realizadas nos sensores. A

seguir € mostrada a relacao entre a custo instantaneo e o custo de relaciono na fun¢do valor, ou

seja, se a fungdo valor V*(x;) = x,{ka satisfaz a equagdao de HJB. Portanto, escrevendo a Eq.

(2.10) da seguinte maneira

T _
X Pry1x =

x,{ka + u,tTRuz — 'YzszWZ + (Axk +Bu; + EWZ)TPk (Axk +Buj + Ew}:) .

(2.20)
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Desta maneira a pode se isolar a solu¢@o de P, obtendo-se portanto

P = Q+K'K, — KK, + (A + BK, + EK,,)"P; (A + BK, + EK,,)

2.21)
=Q+ KuTKu — ’YZK$KW + Al};kaAmf,

sendo A,,r = (A+BK+ EK,,) a matriz de malha fechada com a politica de controle 6tima e

realimentacdo de estados. A equagdo (2.21) representa a equagio de Riccati em malha fechada.

Os problemas tratados ate sdao uma abordagem inicial para o desenvolvimento de
sistemas de controle baseados em programacdo neurodindmica. Desta maneira o projeto do
sistema de controle consiste em determinar V*(x;) afim de se obter a solugdo da equagdo de
algébrica de Riccati, ou seja, “aprender” no decorrer do funcionamento, as politicas de controle

e realimentagdo de pertubagdes Otimas para tais regioes de operagao.

2.4 O Problema da Programacao Dinamica

A programag¢do Dinamica (PD) consiste na solucdo do problema, basicamente de
otimizacao, sendo a solucdo o resultado da busca no espaco de solu¢des possivel para cada
estdgio da decisdo posterior. E interessante notar que tais estdgios sdo desenvolvidos por meio
da aplicacdo de um Processo de Decisdo Markoviano (PDM), modelado pelas decisdes e os

custos que acarretas as mesmas para a proxima transicao de estados.

Assim uma das grandes vantagens do uso de programacdo dinamica € que esta pode
ser aplicada a problemas envolvendo formulacdes estocésticas, pois a funcdo de aprendizagem

O(x,u,w,®) é usada como uma fungio de probabilidade p(u,w|x, ®).

Aplicando as formulagdes mostradas nas Sec¢do anterior tem-se a proposta de um

sistema de controle adaptativo, baseado em programacdo dindmica, como exemplificado na

Figura[2.2]
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Figura 2.2: Diagrama de um Sistema de Controle, utilizando PD

Como bem observado, o sistema necessita de grande poder computacional para que
os custos das transi¢des estejam disponiveis para o agente, que € o subsistema responsavel por
implementar as politicas de controle 6timo. Para a solu¢dao de problema, que encontra uma
politica 6tima de controle, ha basicamente duas maneiras, por iteracdao de politica e por iteragao

gulosa, detalhadas a seguir.

2.4.1 Iteracao de Politica

Neste método € providenciado um laco que alternada entre a avaliagcdo e a melhoria
de politica. Primeiramente, o algoritmo avalia a politica de controle g e obtém a fungdo de valor

correspondente que venha a satisfazer:

Ve (x) = r(x,g(x,w)) + Vo (f(x,8(x,w))). (2.22)

A funcdo mostrada na Eq.(2.22)) é estimada de maneira a atualizar a politica, através da melhoria

da politica:

g(x) =arg muin max {r(x,g(x, w)) + Ve (f(x,g(x, w)))} . (2.23)

Estas duas medidas sdo aplicadas ao sistema ate haver a convergéncia. Em (BRADTKE! 1993)

¢ mostrado que a convergéncia € verdadeira se as Eqgs. (2.21]) e (2.22) forem satisfeitas.
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2.4.2 Iteracao de Politica Gulosa

Para o caso da Iteracido de Politica Gulosa, tanto a avaliacao da politica quanto a
melhoria sdo executadas a0 mesmo tempo. Desta maneira € necessério que exista uma avaliagao
de politica inicial e um melhoria inicial, pois h4 interdependéncia nas Equagoes e (2.23).
Desta forma a politica atual € considerada, para cada ciclo, a ser sempre a politica 6tima. A
busca € feita utilizando-se técnicas iterativas e em cada iteragdo a parametrizacdo da fungdo
valor € atualizada afim de se satisfazer a equag@o da otimalidade de Bellman o que resultara na

atualizacio de V* tendendo ao valor 6timo de V*, logo

V*(X) :r(x,g*(x,w))+V*(f(x,§*(x,w))) (2 24)

& (x) = argminmax {r(x,g(x, w)) + V(£ (x,g(x,w)))}.
O método de iteracdo gulosa de politica, a fung@o valor estimada € tratada como 6tima em
relac@o a nova politica estimada de de controle. Desta maneiras as fungdes da Eq. sdo
avaliadas na ordem inversa pois o foco do algoritmo € a politica parametrizada g*(x,w, ®) em

relag@o a parametrizacdo e seus resultados induzirdo a versdo atualizada de V*.

2.5 Esquemas de Critico Adaptativo

O problema de controle 6timo é resolvido de maneira a garantir a estabilidade do
sistema em malha fechada, e as técnicas de soluciona-lo envolve a solucdo da realimentacao

6tima em relacdo ao parametros de uma dado modelo.

Os esquemas de critico adaptativo, diferem desta solucdo usual pois tais técnicas
utilizam da modelagem do funcao valor do sistemas e a recompensa posterior do sistema. Das
muitas variagdes de esquemas de algoritmos de adaptativo critico presentes na literatura po-
demos destacar os métodos mais presentes neste campo, que sdo baseados em fatoracdo-TD e
métodos baseados em em aprendizagem-Q (WATKINS| [1989). Tais métodos sdao usados em
grande parte nas pesquisas que envolvem Aprendizagem por Refor¢o em sistemas de controle
de processo e sistemas de robdtica autonoma. Este métodos foram classificados por (WER-
BOS,[1992). A classificacdo se baseia principalmente na escolha da fun¢ado de custo e na forma
de parametriza-la. A Tabela mostra os esquemas classificados e os respectivos modelos de
criticos estimado para se obter a solucdo de Equacdo Algébrica de Riccati Discreta no tempo

(DARE).
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Tabela 2.1: Esquemas de Critico Adaptativo e os Modelos

Esquemas de Critico Adaptativo Modelo
HDP Programacdo Dinamica Heuristica V(x)
DHP Programacao Heuristica Dual oV /ox
ADHDP Programagao Heuristica - Dependente de Acdo O(x,u)
ADDHP || Programacdo Heuristica Dual - Dependente de A¢do | 0Q/dx e 00 /ou

Os esquemas apresentados na Tabela [2.1 mostram as varidveis necessdrias para a
parametriza¢do do alvo mével do sistema para se obter a estimativa de V(x). O Alvo médvel
€ necessariamente o custo instantaneo calculado para k, e desta forma, tem-se a solucao P. A
forma como € apresentada esse alvo, assim como a base no espago de estados para obte-lo difere
os esquemas e na capacidade e velocidade de convergéncia de cada. A seguir serdo introduzidos
os dois esquemas que foram utilizados nesse trabalho, um envolvendo a aproximacao de V no

tempo e o outro a aproximagdo da derivada de V em relagdo aos estados dos sistema.

Neste trabalho o esquema de projeto de critico adaptativo utilizado € a programacao
heuristica dual. (LIN e YANG, 2007)(LENDARIS et al., 2001)(LEWIS e LIU, 2013)(POWELL,
2011)

2.5.1 Programacao Dinamica Heuristica - Dual (DHP)

A programacao dinamica dual (DHP) € um método que tem como objetivo a estimagdo
do gradiente do custo no estagio k para avaliar o desempenho das a¢des de controle em termos
de satisfacdo das especificagdes de projeto, isto €, estimar o gradiente de funcao de valor para o

critico que € dada por

v, = V0 (2.25)
ox
sendo V, a fun¢do valor apresentada
V(x) = r(xg(x)+V(f(x),8(x)). (2.26)

Derivando a Eq.(2.26]) em relacdo a x, obtém-se a equacdo que viabiliza a determinacao

da aproximacdo da solucio equacao HJB. Esta equacdo é dada por
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oV oJr drag 8V<af 8f8g> 2.27)

ax  ax ' dgax ' af \ax agax
Para fins de realizacdo da avaliacdo das ag¢des, o problema de estimacgao da solugdo
HJB utiliza as derivadas parciais da fun¢do de valor como amostras que de acordo como o lado

direito da Eq.(2.27) sdo dadas por

re = %, (2.28)
rg = g—;, (2.29)
g = %, (2.30)
Ve = g—‘;, (2.31)
fr = %ﬁ, (2.32)
fe = 3—(];. (2.33)

Na formulag@o do problema ¢ utilizada a notagdo representada pelas Eqs.(2.2812.33)). Conse-
quentemente, o lado direito da Eq.(2.27) representa o alvo do algoritmo do gradiente que é

aproximado por uma modelo parametrizado pela seguinte equacao

d(rx,rgafxyfgvf7w): ax &ax

or  Irds oV ( (2.34)

Jdf dfog
o Tagar Taf \ax —)

sendo w o vetor de parametros que minimiza o erro esperado no problema de alvo mével dado

por

d(rxargafmfg7faw) =
. 2
arglinE { ‘Vx(x, W) —d(re,rg, frs for f w)‘ } (2.35)
O vetor da estimacgdo %—‘; € determinado por iteracdo de politica ou iteracao gulosa.

As parametrizagdes do vetor gradiente da funcdo de custo em relacdo ao ator e ao

critico sdo formulados para determinacao on-line dos ganhos do sistemas de controle DLQR.
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A formulacao segue o padrao das definicdes do processo markoviano de decisio (MDP) que
sdo estados, politica de controle, ambiente ou sistema dinamico e fun¢do de utilidade. As
parametrizagdes DLQR sdo formadas por modelos lineares e invariantes no tempo do sistema
dindmico, uma lei de controle que € uma combinacao linear dos ganhos e dos estados, a fun¢do
de utilidade que € definida pelo projetista e fun¢do de desempenho representa o custo processo
para um dado horizonte de tempo. As parametrizagdes DLQR sdo dadas pelas Eq.(2.2) e (apli-

cando a um sistema linear) na Eq. (2.3) com os detalhes mostrados no Apéndice[Al

r(xg,ug) = xZQx;ﬁ—u,zRuk (2.36)

ue(o) = Ko, (2.37)

sendo r(x,u)ne u(x) o custo instantineo e a politica de controle, respectivamente.

2.5.2 Politica de Controle

O problema consiste na determinagdo dos parametros P da funcdo de valor que
traduz-se no rastreamento do alvo mével. A lei de controle deve minimizar a funcio de custo.
Deste forma, a lei de controle € obtida pela determinagao do ponto extremo func¢do de custo que

¢ dada por

aV (x)
du

= 0. (2.38)

A lei de controle 6timo u* € obtida por meio da determinacio do ponto extremo da
func¢ao de valor em relacdo a u. Logo, a equacdo que permite a determinagao do ponto extremo

¢ dada por

o VS

% + W% (2.39)

As derivadas parciais da Eq.(2.39) foram mostradas para a solu¢do geral do problema DHP,
nas Eqs. (2.17) e (2.19), aplicando-se desta forma a lei de controle para o regulador linear

quadratico u; = Kix.
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2.5.3 O Arranjo do Problema de Estimacao Paramétrica

As parametrizacdes da aproximacao para o DLQR pelo método dos minimos qua-

drados ¢ dada por

2P = dyy, (2.40)

sendo d), as amostras dos estimador em fung¢do de P, conforme apresentado na Eq.(2.34). Con-

sequentemente, a solu¢do da Equagao HJB € dada por

P = (") 7% dupo(rasrg, s for £5 P), (2.41)

sendo as observagdes d,(rx, 7, fx, fq, f, P) dadas por

datvo(TxsTgs frs for f> P) = 2x" P+ u’ RK+x{_ ;| P(A + BK). (2.42)

Desta forma a partir da Eq. (2.42)) é obtida a melhoria de politica e a etapa do
aprendizado aonde o ambiente sofre as consequéncias da tomada de decisao. Os atributos destas
deducdes serdao melhores explorados no proximo capitulo a partir da obten¢do de um nticleo de

estimagdo online de pardmetros do problema nas equagdes (2.25) e (2.40).

2.5.4 Formulacao para Estimacao Paramétrica

O problema DHP € formulado como estimagdo paramétrica online do gradiente da
funcgao de custo em k. A estimagdo da solucdo da Equacdo HJB por meio do método dos minimo
quadrados € apresentada em duas etapas. Na primeira etapa, substitui-se a parametriza¢ao gra-

diente % no lado direito da Eq.(2.25) e lado esquerdo da Eq.(2.25)), a seguir multiplica-se

os lados esquerdo e direito pelo vetor de estado. Consequentemente, tem-se n problemas de

minimos de quadrados que sdo representados por

TP=\Vy Vi ... Vi |- (2.43)
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sendo P o vetor de pardmetros desconhecidos que representam a solucao da equacao HJB. No

segundo passo, a Eq.(2.43) é multiplicada pelo vetor de estados que € dado por

1

V_xn :|

(2.44)

Substituindo os vetores de estado em termos de n componentes, obtém-se n sistemas de ordem

n com n(n—+ 1)/2 incégnitas que é dado por

X1

X2

Xn

X1 X2

-

P11
P21

Pn1

P12
D22

Pn2

A forma do novo sistema é dada por

X11

X21

Xnl

X12

X22

Xn2

X1n

X2n

Xnn

P11

P12

p21 p22

Pnl

Pn2

Pin
P2n

p}’ll’l

Pln
P2n

Pnn

Desta maneira, tem-se n sistemas lineares, dados por

e os n-sistemas lineares sdo representados por

T
Xlnp1

T
X2np 1

T
| XnunP1

X11

X21

Xnl

T
Xlnp2

T
X2np 2

T
XnnP2

X12

X22

Xn2

X1n

X2n

Xnn

T

T
X2np n

T
Xnnp n

P1j
D2j

Pnj

x1Vxi

x2Vii

X, Vi1

X1

X2

x1Vx

x2 Vi

X Vi

x1Vyj

XV j

xnvxj

x1V

xVo

X Vi

x1Vxo

X2V

X Vi2

Ve, |-(245)

X1Vin

x2Vin

X Vin

(2.46)

(2.47)

(2.48)
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T
sendo Xj, = | x;1 Xp ... Xin ] ,comi=1,...nand p; com j=1,...n sdo as respectivas
colunas de P.

2 varidveis desconhecidas e estas ndo estdo presentes si-

Os n-sistemas possuem 7
multaneamente em todos os n sistemas lineares, mas estdo distribuidas nos n — 1 sistemas subse-
quentes. Desta a forma, a ordem do sistema de equacdes lineares pode ser reduzida. Os vetores

desconhecidos e de observacao dos n — 1 sistemas sao dados por

T
P2 = [ P12 p2 - Pn2 }
T
Pn = |: Pin P2n """ Pnn :|
(2.49)
T
dxz = |:xlvx2 x2vx2 anxz }
T
dxn = |:X1Vxn x2Vxn anxn :| .
2.5.5 Formulacao via Gradiente de V,
Das propriedades do produto de kronecker:
vec(XAY) = (YT @ X)vec(A) (2.50)

¢ importante ressaltar que maiores informacdes sobre o produto de kronecker estdo disponiveis

no Apéndice [B| Portanto tem-se o gradiente da fun¢do de custo

V(x) = x"Px = (xT @xT)vec(P), (2.51)

contudo a Eq. (2.5T)) pode ser escrita da seguinte forma

(a‘gix) ) L vec(2x"PP) = 2(I® 1" )vec(P), (2.52)
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sendo ainda

T
X :[Xl X2

€ a matriz

P11
P21

Dnl

portanto, tem-se a seguinte estrutura

P12
P22

Pn2

-

Pin
P2n

Pnn

x-vec(P) = dyyyo.

(2.53)

(2.54)

(2.55)

Expandindo a Eq.(2.55)) para o exemplo ilustrado de um sistema de terceira ordem tem-se

1 00

vec(2xTPI) =2

0 01

e aplicando desta forma o tensor de kronecker

2x1 2xp 2x3 O
vee2X"PI)=| 0 0 0 2x
O o0 0 0

01 0|®[x1 x» x3]

0O 0 O
2x0 2x3 0
0 0 2x

0
0

P11
P21
P31
P12
P22
P32
P13
P23
P33

0
0

2xy  2x3

P11
P21
P31
P12
P22
P32
P13
P23

P33

(2.56)

. (2.57)
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logo, desenvolvendo-se € possivel obter

2x1p11 +2x2p21 +2x3p31
vec(2x" PI) = | 2x1ppp+2x2p0 +2x3p32 | - (2.58)

2x1p13 + 2x2p23 +2x3p33

Agora o sistema de equagdes é reduzido, satisfazendo-se a condicdo de que P = PT,

logo

P11
2p12
2x1 x x3 0 0 O
2p13
vec(2X'PI)=1| 0 x; 0 2x x3 O : (2.59)
P22
0 0 x1 0 x2 2x3
2p23
| P33 |

2.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo apresentou-se os conceitos a respeito da aplicacdo de controle 6timo
e aprendizagem por reforco. A conceitualizacdo dos paradigmas apresentados aqui é de im-
portancia vital para compreensdo da contribui¢do do trabalho. Desta maneira foram observado
conceitos gerais de aprendizagem por reforco, suas formulagdes e os esquemas utilizados para
a solucdo do problema de programacao dindmica aproximada. Os esquemas apresentados aqui
serdo melhor explorados no préximos capitulo onde os métodos de solucdo da parametrizacao
dos mesmo sdo apresentados por formulacdes utilizando redes neurais artificiais € minimos

quadrados recursivo.
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3.1 Introducao

Neste capitulo serao abordados os conceitos desenvolvidos para que o esquema de
critico adaptativo apresentado no Capitulo 2| seja implementado em algoritimos de controle
aonde o sistema opera em aprendizagem por reforco, ou seja o algoritimo € adaptativo com
uma lei de adaptacdo baseada em medicdes online e tomada de decisdes que levam em conta
os estado futuros do sistema. O objetivo principal é apresentar o nucleo do sistema de con-
trole baseado na solugdo aproximada para o critico adaptativo. O ntcleo consiste do estimador
paramétrico que determina a melhoria da politica e controle quando o sistema esta no estado

transitorio ou perturbado.

No capitulo anterior pode-se ver que o sistema foi estruturado para que se imple-
mentasse o nucleo de controle constituido pelo critico adaptativo. Neste aspecto sdo explorados
sistemas para aproximacao da fungao de custo tais como Minimos Quadrados Recursivos (RLS)
e aproximadores de fun¢des de dimensao nao linear, neste caso as Redes Neurais de Funcdo de
Base Radial. Um algoritimo baseado nestes dois métodos foi desenvolvido e serd mostrado a

seguir assim como os resultados e seu desempenho € observado no capitulo posterior.

3.2 Adaptativo Critico: Concepcao do Nucleo

O conceito que se explora aqui € de que a arquitetura de controle ja foi definida
para um sistema linear ou linearizado em faixas estreitas de operacdo e desta forma é desenvol-
vida uma metodologia de controle baseado em Regulacdo Linear Quadrética no tempo Discreto
(DLQR). Desta forma a metodologia de controle é definida como linear e deixa algumas parti-
cularidades a se explorar no projeto que tornam o sistema em malha fechada com boas respostas
a erros de modelagem como mudancas de parametros e a ruidos intrinsecos dos sistemas de con-
trole. De maneira geral o desenvolvimento deste niicleo consistem no projeto de um sistema de
tomada de decisao que seja capaz de fornecer uma solucao 6tima para um determinado sistema
em um intervalo de tempo suficiente para que o sistema de controle ndo fique sub amostrado
e se torne instdvel.Todos os conceitos estdo portanto ligados a forma que os esquemas serdao
aplicados. Neste caso para se implementar o DLQR foi feito o arranjo a partir do esquema de
critico adaptativo baseado em Programacdo Heuristica Dual (DHP) como ja citado, um método

que torna a convergéncia mais rapida sem necessariamente adicionar instabilidade ao algoritmo.
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O diagrama mostrado na Figura [3.1|ilustra as varidveis que os algoritmos desenvolvidos mani-

pulam afim de se obter uma politica de controle 6tima.

Nucleo DHP

Estimador de
Parametros

l = Ambiente |

Critico ¢ Uy

V'ix)

Pp1 Controlador

Figura 3.1: Diagrama do Nicleo do DHP, Varidveis Envolvidas na Tomada de Decisdo

A Figura 3.1 mostra ainda nos detalhes do niicleo do critico adaptativo as varidveis
necessarias para a implementacdo do esquema DHP, observando, como mostrado no Capitulo
que o sistema interage com o ambiente e estabelece critérios para a tomada de decisdo, desta

forma assim operando como um algoritmo de aprendizagem por reforgo.

3.3 Estimador de Minimos Quadrados Recursivos (RLS)

O método dos minimos quadrados tem sido utilizado desde sua formulacdo em 1692
por Gauss para a solucdo dos mais diversos problemas de engenharia e ciéncia. Apresenta-se
aqui as principais equacdes do método RLS e suas variantes para resolver on-line para equagao
HJB. Detalhes a respeito da deducdo da equacdes podem ser obtidos com mais detalhes em

(ASTROM e WITTEMMAK| 1997).

Inicialmente, considera-se que o problema da aproximacdo da equacdo HJB para
HDP dual pode ser formulado na forma de uma modulo Box-Jenkis (modelo de regressao) dada

por
i

o = 976, 3.1)
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sendo d' (pl.T e 0; o alvo movel, transformada do vetor de estados (regressores) e os vetores

alvo

desconhecidos que sdo dados por

di

alvo —

d

o=l o ¢ ol (32)

0, = [ 01 02 ... B, }
A formulacdo da Eq.(2.40) ¢ representada conforme a estrutura algébrica da Eq.(3.1I). Desta
forma, obtém-se a forma canodnica da equagdo de regressao que viabiliza a determinagdo apro-

ximada da solu¢ao HJB pelo conjunto de equacdes do método RLS que € dado por

Ot = 0+ Ki™° (di — 0 6) (3.3)
que € a equacdo de atualizacdo do vetor de parametros e
T
Kl = oo (A + 9 Tug) (3.4)

¢ a equagdo de atualizagdo do ganho do estimador e ainda a Eq.(3.5)) para a atualiza¢do da matriz

I' de covariancia do RLS.

1
Tt = 5 (I-Kf5o] ) I, (3.5)

sendo 0; a varidvel que representa os parametros desconhecidos, isto &, as solucdes da equacao
HJB. A variavel I representa a matriz de covariancia do processo de busca dos parametros 0;,
os valores de I';1 | no lado direito da Eq.(3.4) significa que foram atualizados pelo lado direito
da Eq., de maneira similar ocorre a atualizacdo de KfLS . O valor da observagdo representa
os componentes do vetor gradiente da func@o de custo V (x,7) em relacdo ao estado, sendo d;

€ER.

Os métodos simplificados de Kaczmarz e da projecao sdo os métodos investigados
como alternativa para formar o nucleo do elemento que atualiza o ganho do estimador RLS. A
diferenca entre estes métodos reside na forma da computagcdo dos ganhos RLS da Eq.(3.4)), a

atualizac@o do ganho no algoritmo de Kaczmarz é dada por
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KRLS =y g0 (3.6)
¢ (PiT(Pi

sendo 0 < Yrrs < 2 o parametro que regula o tamanho do passo de atualizacdo das varidveis

desconhecidas 6. O ganho algoritmo da projecao € dado por

l
_ 3.7)
ORLs + (P,'T(Pi

sendo Ogrs > 0 o parametro utilizado para resolver o problema de overflow no algoritmo RLS

que sdo oriundos de ocorréncias de singularidades no produto (piT(pi do denominador.

Desta forma, a Eq.(3.3)) da varidvel desconhecida e a Eq.(3.4)) da atualizagdo do ga-
nho sdo as equagoes utilizados para formar o niicleo do algoritmo RLS, a equacdo da atualizag¢do
de I ndo é necessdria para estes dois algoritmos. Estes dois algoritmos reduzem o esfor¢o com-
putacional na estimacdo dos parameros em relacdo ao método RLS com fator de esquecimento
A. Observa-se que Ogys realiza o papel do pardmetro A na equa¢do do método RLS padrao,
mas o seu efeito nao é similar ao impacto provocado pelo parimetro A que é mais abrangente,

produzindo impactos na atualiza¢do da matiz I'.

A seguir serd apresentado o algoritmo para implementagdo computacional do critico

adaptativo DHP-RLS-online.

3.4 Algoritmo RLS

Apresenta-se nesta se¢ao a composicao de uma algoritmo para implementag¢ao com-
putacional de um sistema de controle com agente DLQR com realimentacdo de estados e
pertubacdes e com um esquema de critico adaptativo DHP, aonde as medic¢des sdo realizadas a
cada intervalo k7 de tempo, sendo 7y a amostragem do ambiente. Observa-se no Algoritmo

o numero de varidveis que o sistema baseado em aprendizagem por reforco necessita para para
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a solucao de HJB.

Algoritmo 1: Algoritmo para a solu¢do RLS-DLQR-DHP-(Online)
Entrada: Medigdes (x,u,w), Inicializa¢oes (P, Q, R, Ky,, Ky, )

Saida: Solugio de HIB: (P < )

1 inicio

// Carrega Valores para Inicializacéo
2 (Py,O,R);

3 repita

// Leitura das Varidveis de Entrada

4 Lé < (x,u,w);
5 Determina (x4 1, wir1) < (x,u,w, K, Ky);
6 Determina(d,,,) < (Pr, Q,R,x,u);

// Inicio do Estimador RLS

7 Determina ¢ %

8 Determina Y < d,j,0;

9 Determina KfLS (Eq.

10 Determina 0.1 (Eq.

11 Determina 'y (Eq.

12 Determina Py | < matricializa(0;. 1) ;

// Melhoria de Politica

13 Determina K, <— (Pyy1, f(x,u,w); (Eq. (2.17

N

14 Determina K, < P11, f(x,u,w));(Eq. (2.19

N’

15 até Fim do Aprendizado;

Ainda no Algoritmo|I] podemos observar que as maiores demandas computacionais
estdo presentes no calculo de g—i (linha 7) e no alvo moével d,;,, (linhas 6 e 8). Notas que o
nucleo do RLS (Linhas 9 a 12) pode levar o sistema s instabilidade numérica, principalmente
no que tange a matriz de covariancia I', problema em discussdao na comunidade e com avango
significantes em (REGO et al.,[2013) e (da FONSECA NETO and REGO, 2014)). Nestes termos
notamos que as o sistema de aprendizagem por refor¢o 1€ as medidas do ambiente e precisa de

dados do modelo somente na melhoria de politica de controle (linhas 13 e 14 ).
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3.5 Redes Funcao de Base Radial

Os métodos de regressao e aproximagao de funcdes tem conquistado atencao de
areas como matematica, engenharia, geofisica, aprendizagem de maquina, minera¢cdo de dados
entre outros. A teoria de aproximacao de fungdes consiste em diminuirmos o erro entre uma
funcio multivariada £(.) e uma funcio aproximada f(x,0), dado um conjunto de parimetros 6.
Quando a funcio f (.) é escolhida o problema consiste entdo em se encontrar os pardmetros 0

comparativo

As redes de funcdo de base radial(RBF) sdo, de maneira geral, semelhantes as re-
des Perceptron Multicamadas (MLP) As redes RBF apresentam algumas diferencas em relagcdo
as redes MLP. A mais 6bvia é que os neurdnios da camada intermedidria das redes RBF tém
apenas funcdes de ativacdo de base radial, ao contrario dos MLP, que apresentam fungdes sig-
moidais ou outras. As redes RBF sempre apresentam uma unica camada intermedidria, ao invés
das multiplas camadas do MLP. Os neurdnios de saida das redes RBF sdo sempre lineares. Mas
a principal diferenca estd na forma como as entradas sdo processadas pelos neurdnios na ca-
mada intermedidria. A ativacdo interna de cada neurdnio € obtida a partir da norma euclidiana
ponderada da diferenca entre o vetor de entradas e o vetor de centros. No caso de uma RBF
decrescente, por exemplo, quanto maior a distincia entre a entrada e o centro, menor a ativagao
do neurdnio. Nas redes MLPs, a ativacdo é dada pelo produto escalar entre o vetor de entra-
das e o vetor de pesos. Para o caso de aproximador de funcoes, especificamente um estimador
paramétrico online a RBF se torna mais interessante para o problema de estimagao paramétrica
online pois a convergéncia é mais rapida apesar de uma nimero maior de paradmetros (se compa-
rado um uma MLP de uma tnica camada escondida) e a capacidade de precisao da aproximagao
€ maior pois as saidas da camada intermediaria sdo nao lineares, tornado o ajuste de curva mair
preciso para uma combinagdo linear dos neur6nios da camada de saida. Trabalhos que exploram
tais vantagens e desvantagens destas topologias podem ser analisados em (MASHOR| 2004),

(DASH et al., 2010) e (PARK et al.,|2002)) e de forma mais concreta em (NISBET et al., [2009).

O uso das Redes de Fungoes de Base Radial para aproximagao vem da possibilidade
de utilizarmos uma determinada classe de fun¢des por meio da combinag¢do linear de de um
conjunto de fungdes nao lineares, as funcoes de base (de ALMEIDA REGO, 2010). O uso de
RBF para aproximacdo de funcdes é denotado também pelo fato que a elevacdo da dimensao

em relacdo as funcdes de base aumenta a possibilidade de classificarmos os pontos dentro de
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uma determinada curva, como apresentado pelo teorema da separabilidade de Cover em 1965 e
demonstrado por (HAYKIN, 1999) e (BISHOP, 1995)). O teorema da separabilidade de Cover
diz:

“Um problema complexo de classificacdo de padrées tratado ndo-linearmente em
um espaco de dimensdo alta é mais provdvel de ser linearmente separdvel que em

um espago de dimensdo baixa.”

Para a concepcao da rede as fungdes nao lineares utilizadas aqui serdo as funcoes de
base radial definidas como um funcional ® : R — R” é uma funcao radial se existir uma fungdo

univariada tal que

D(x) = 0(r) = |x—cl], (3.8)

sendo ||.|| € uma norma euclidiana. Desta forma o valor de ® é radialmente simétrico em
relacdo a um centro c. Uma topologia geral para as redes de fun¢do de base radial é apresentada

no diagrama da Figura [3.4}

———————————————— -

k Saida ,

RBF
Camada

\ Escondida s

I
I
I
I
I
Figura 3.2: Topologia Geral de uma Rede RBF

E importante notar as varidveis envolvidas sendo os estados da entrada x,x7,...x,,

e P1,92,...9, as fungdes de base e ainda 01,0;,...0,, os pesos da camada de saida, e para o
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caso deste trabalho, os parametros da solu¢cdo de HJB, sendo 01, 07,...0, a saida multivariada

estimada.Desta forma defini-se as funcdes de base gaussiana como

(3.9

sendo r a distancia euclidiana da entrada a um ponto centra ¢ e G a largura da fungao gaussiana

como ilustrado na Figura|3.3

05 o -

Figura 3.3: Exemplo de Fun¢do Gaussiana Unidimensional com um Centro ¢ e espalhamento G.

Considerando um modelo de regressao linear para se estimar uma fungao f, € utili-

zado uma aproximag¢do RBF da seguinte forma. O modelo de regressao:

F() 2 f(x,8) =00 +01¢(x1) + 020 (x1) + ...+ 0,0 (x), (3.10)

sendo x e O o vetor de entradas e o vetor de parametros da funcdo a ser estimada. Agora o
modelo é estendido para uma combinacao linear de fun¢des ndo lineares em relacao as dados

de entrada:

47



(7|\X1*021H2> (J\xl*szHz) (7”*1*026/“2)
Jf1="01e 27 ) 4 0e 0 44 Be 2o

(, HXrCzl H2> (, Hx2*022‘|2> (, HXZ*CZqH2>
f2=01e 2 +0e 2 +---+0,e 2 (3.11)

(, Hxﬂf?\|2> (, Hxﬂfzz\|2> (, I\anzq\|2>
fn:ele 26 +92€ 26 ++ene 26 ,

sendo ¢ = [c1,¢2,...cpy) O conjunto dos centro das fungdes de base, escolhidos de acordo com
o comportamento dos estados de entrada, lembando sempre da necessidade de que ¢ esteja em

um ponto médio para englobar as variacdes de estados que ocorrem e formar matrizes de base

ndo singulares.

Agora a Eq. (3.11)) € rescrita como o seguinte conjunto de equagdes:

(

81101 +81202+--- 4+ 81,0, = fi

01+ 200+ + g2, =
<.€21 1+82202 ) 2 3.12)

L gnlel +gn292 +--- +gnnen = fn

sendo g;; as fung¢des de base radial e w,, os pardmetro de ponderacdo de f. Agora a Eq.(@) é

escrita na forma matricial:

Al (_anczluz) (_\|n—c2n||2) 11 e
gll:e 2c gln:e 20
f2 . : . 0,

. e (3.13)
: (J\WZI\V) <J|Wznu2) :
fn | gnli=¢€ 20 e gm=e 20 | en
dessa forma, tem-se
g1 811 - & 01 fi
0
8.21 8?1 | g'Zn 2 | _ fz , (3.14)
_gnl gn2 gnn_ _en_ _fn_

e de uma maneira compacta se obtém
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Go=f, (3.15)

logo podemos obter os parametros estimados de seguinte forma

G lr=o, (3.16)

aplicando o teorema da pseudo inversa, para garantir que G seja inversivel a seguinte relagcdo é

obtida

-1
ek—l—l = ((GkTGk + 7\41) GkT) dalvm (317)

considerando 0 < A < 1 que ao se aproximar de zero vira um problema de minimos quadra-
dos.Desta forma é formulado o estimador da solu¢do de HJB utilizando-se o um aproximador

baseado em redes de fun¢des de base radial.

Desta maneira agora sao determinados os parametros para um ciclo de aprendizado
com um mapeamento baseado em funcdes de base radial. Agora as equacdes apresentadas
anteriormente serdo adaptadas para o algoritimo RBF-RLS, sendo d,;,, 0 algo movel, ou seja
0 custo 6timo pra a transi¢dao de estados no momento k € 6 o vetor de parametros da solugao
de HIB, e considerando a condicio P = PT o niimero de pardmetros é diminuido de n x n para

nx(n+1) / 2. Para uma melhor visualiza¢cdo a rede RBF toma a topologia mostrada na Figura

Figura 3.4: Arquitetura online da RBF
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Ainda observando a nova topologia da rede RBF na Figura|3.4|nota-se que, para este
caso, o numero de neurdnios da camada escondida, ou seja, a camada de funcdes de base radial
¢ necessariamente igual ao quantidade de parametros estimados. Tal consideracdo acarreta
a rede algumas consequéncias pois seu espaco nado linear limitado pode reduzir o poder da
aproximac¢ao da mesma ou mesmo dependendo do numero de parametros esta camada pode
esta super dimensionada. Um importante estigio do algoritmo é a determinagdo dos centros
das fungdes de base, desta forma a determinagdo de g;;, elementos da matriz da matriz G de
fungdes de base. Desta forma esta etapa necessita de atualizagdo de valores dos centros de forma
online para que as funcOes gaussianas possam englobar no raio de atuacdo do mapeamento, as
variagdes que ocorrem nos estados durante o aprendizado. Portanto assumi-se que os centros
possuem valores médios para cada ciclo de aprendizado determinados por agrupamento, logo a

regra de aprendizado para os centros sera

Crp1 = Cck+M (X0 —cx), (3.18)

sendo M limitada em 0 < n < 1, uma constante de aprendizado para a atualiza¢do dos centros
das funcdes de base. A seguir € apresentado o algoritmo RBF-DHP para a solu¢do da equacgado
de HJB, levando em conta os passos mostrados nesta se¢do e ainda observando que o sistema
roda de forma online, ou seja, o algoritmo executa um ciclo de aprendizado, com excitagao
persistente para a convergéncia € o mesmo € aplicado ao sistema na forma de uma melhoria de

politica.

3.5.1 Algoritmo para Solu¢cao RBF-DHP

Apresenta-se nesta se¢do a composicao de uma algoritmo para implementag¢ao com-
putacional de um sistema de controle com agente DLQR com realimentacdo de estados e
pertubacdes e com um esquema de critico adaptativo DHP, aonde as medic¢des sdo realizadas a
cada intervalo k7 de tempo, sendo 7 a amostragem do ambiente. Nesta variante o algoritmo de
controle se difere do Algoritmo [2|em relacdo a base de x e a atualizag@o 0y 1. Observa-se ainda
que no Algoritmo [2]o nimero de varidveis que o sistema baseado em aprendizagem por refor¢co
necessita para para a solucdo de HIB em um determinado ciclo de aprendizagem. Nota-se que

o sistema de aprendizagem € excitado por pertubagdes de estado e entrada para garantir a con-
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vergéncia de G nas regides de operacdes para o ciclo, produzindo desta forma uma solugdo sub

Otima para o sistema de controle. .

Algoritmo 2: Algoritmo para a solugdo RBF-DLQR-DHP-(Online)
Entrada: Medigoes (x,u,w), Inicializagdes (Po, Q, R, Ky, K, ), €0, 8ijo

Saida: Solugdo de HIB: (P < 0)
1 inicio
// Carrega Valores para Inicializacdo, g =ng
2 | (P, QR cq:8m);
3 repita

// Leitura das Varidveis de Entrada

4 Lé «+ (x,u,w);
5 Determina (x4 1, wir1) < (x,u,w, K, Ky);
6 Determina(d,;,,) < (Pr, Q,R,x,u);

// Inicio do Estimador RBF

7 Determina Y < dgjy0; // Determina as Centroides de gjj
8 for i=1:q do
9 L Determina ¢, (Eq. (3.18));
// Determina os Elementos de g;j
10 for i=1:q do
11 for j=1:ndo
12 L Determina g;; (Eq. (3.11));
13 Determina wy; (Eq. (3.17));
14 Determina 0y < wy1 ;
15 Determina Py | < mattricializa(0y 1) ;

// Melhoria de Politica

16 Determina K, <— (Py+1, f(x,u,w) (Eq. (2.17));

17 Determina K,, < P11, f(x,u,w)(Eq. (2.19));

18 até Fim do Aprendizado;

O Algoritmo [2]demonstra a solu¢do do problema HJB a partir de uma base do vetor
de estados x em relacdo a fun¢des gaussianas. Observa-se que o nucleo do estimador RBF atua

das na determinacdo desta base de x (linhas 8 a 12). Nota-se ainda que existe um subnucleo de
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treinamento (linha 8) aonde a operagdo de atualizacdo de ¢ pela Eq. (3.18)) ocorre na no mesmo
ciclo em relagdo ao calculo da norma ||x — c|| para se obter g;; (linhas 10 a 12). Por fim as leis

de melhoria de politicas sdo implementadas (linas 16 e 17) atravez das Eqs. (2.17)) e (2.19).

3.6 Arquitetura Online RBF-RLS para DHP

Os algoritmos apresentados ate agora mostram a deducao para o esquema de critico
adaptativo baseado na derivada da funcdo valor o DHP. Este esquema tem como principais
vantagens maior velocidade de convergéncia e maior sensibilidade a mudangas na dinamica da
planta. Desvantagens sdo observadas no que se diz respeito a necessidade do algoritmo para a
implementa¢do da lei de controle, ou seja, neste estdgio o sistema necessita de pardmetros da
dindmica da planta. Como serd observado no Capitulo [5|tal entrave € vencido pela capacidade
de adaptacdo e rapida convergéncia do algoritmo, pois na presenca de incertezas estruturadas
ou ndo estruturadas o sistema entra novamente no ciclo de aprendizado e para uma nova con-
vergeéncia para a solucdo da equagcdao de Hamiton-Jacobi-Bellman.

O diagrama apresentado na Figura[3.5mostra a topologia dos algoritmos apresentados levando-

se em conta as varidveis dinamicas e as constantes presentes na aprendizagem.
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Figura 3.5: Arquitetura online do Sistema, Com enfase nas varidveis atualizadas. Constantes fazem parte do

projeto, porém ndo sdo atualizadas no ciclos de aprendizagem

Ainda na andlise do diagrama apresentado na Figura[3.5|observa-se que os pardmetros
constantes do sistema sdo ou inerentes a planta, ou inerentes as caracteristicas do controle via
regulador linear quadratico no tempo discreto (DLQR). Os conceitos mostrado ate aqui explo-
ram as caracteristicas de convergéncia dos estimadores de minimos quadrados recursivos (RLS)

e a capacidade de robustez apresentada pelas rede neurais de funcdes de base radial.

No Algoritmo [3| € apresentado o sistema de aprendizado por reforco baseado em
uma rede RBF introduzida no algoritmo RLS. A forma apresentada no Algoritmo [2] mostra a
rede funcionando como um estimador de minimos quadrados através da matriz G atuando como
aregressora de funcdes de base. Portanto, ao se observar o Algoritmo[3|nota-se que a estrutura é
basicamente a mesma do RLS, diferenciados-e necessariamente na formagdo da base do espaco
de estados para a formacdo da matriz de regressores. Nota-se que o nucleo para a execugdo
do aprendizado € implementado entre as linas (9 a 20), levando-se em conta a determinacao da
matriz de fun¢des de base até a atualizagdo da forma vetorizada da solu¢do de HIB. O nucleo
da RBF funciona na determinacdo da base g;; (linhas 9 a 13).Para este nicleo sdo determinados
os elementos das matriz G através da Eq. (3.11)). Vale lembrar que para o caso do Algoritmo 3]

este calculo determina a base @ para no instante k que assim como no caso anterior, o Algoritmo
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€ formada por fungdes de base centralizadas em valores médios c;.

Portanto o algoritmo RLS permanece inalterado posteriormente (linhas 14 a 19) em
relacdo ao Algoritmo([I] A atualiza¢do da solu¢do de HBJ (linha 20) e as melhorias de politica
de realimentacao de estados sao mas mesmas definidas no Capitulo 3| lembrando que neste sub
bloco (linhas 21 e 22) o algoritmo depende do modelo f(x,u,w), para o caso linear A, B e E.
Porém como citado anteriormente € parte intrinseca do esquema DHP a capacidade de obter uma
nova solucao para uma nova condi¢ao de operagao. A convergéncia dos algoritmos se aplica aos
Algoritmos |1|a [3|desde que a caracteristica do esquema, ou seja a estimagao através de dV / ox
e a solucdo seja dependente da otimizacdo em relagc@o a o estado atual, ainda levando em conta
que YWVii1(x,u,w) é determinado para o instantes k pelo calculo de drarger (linha 6) € das me-

lhorias de politicas, a convergéncia provada em (LANDELIUS, 1997), vale para tais resultados.
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Algoritmo 3: Algoritmo para a solugdo RBF-RLS-DLQR-DHP-(Online)

Entrada: Medigdes (x,u,w), Inicializagoes (P, Q,R, Kuy, Ky, ), €05 &nno
Saida: Solugdo de HJB: (P < 6)

1 inicio

// Carrega Valores para Inicializacdo, g =ng

2 | (Py,Q,R,cq,8i));

3 repita

// Leitura das Varidveis de Entrada

4 Lé <+ (x,u,w);
5 Determina (x4 1, wir1) < (x,u,w, K, Ky);
6 Determina(dalvo) A (Pka Q,R,X,M,W);

// Inicio do Estimador RBF-RLS
7 Determina Y < dg,,;

// Determina as Centroides de g;j

8 for i=1:q do
9 L Determina ¢, (Eq. (3.18));
// Determina os Elementos de gjj
10 for i=1:q do
11 for j=1:ndo
12 L Determina g;; (Eq. (3.11));

// Nucleo RLS

13 Determina @ < g;;

14 Determina Y < diqrgers

15 Determina KfLS (Eq.

16 Determina 0.1 (Eq.

17 Determina ', (Eq. 3.17));
18 Determina 6y <— wy1 ;

19 Determina Py | < matricializa(0y41) ;

// Melhoria de Politica

20 Determina K, < (P 1, f(x,u,w) (Eq. (2.17));

21 Determina K,, < Py 1, f(x,u,w)(Eq. (2.19));

22 até Fim do Aprendizado;




3.7 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste Capitulo foram exploradas as concepg¢des de algoritimos de aprendizagem
para controle baseado em Regulador Linear Quadrético no tempo Discreto. E importante frisar
que, como bem observado no inicio do Capitulo, o objeto de desenvolvimento, a contribuicio,
¢ justamente o nucleo inserido como estimadores paramétricos para controle adaptativo. Porém
observa-se que a estratégia de controle utilizada busca sempre a solu¢do 6tima para a transicao
de estados em k+ 1. O objetivo preterido para a andlise de performance dos algoritmos €
justamente a estabilidade numérica, convergéncia paramétrica em tempo razoavel e solu¢dao im-
plementavel, o que remete aos item citados anteriormente. Por fim é importante observar que
foram apresentadas as equacdes para a solugdo dos esquemas DHP-RLS, DHP-RBF no tempo
discreto. Desta forma no Capitulo (4 a seguir serdo avaliados tais esquemas para que as con-
clusdes apresentadas no Capitulo [5|sejam compativeis com os objetivos primarios apresentados
no Capitulo [I] A convergéncia mostrada anteriormente ¢ trabalhada no Apéndice [C| Alguns

aspectos sobre andlise de complexidade computacional sdo apresentados no Apéndice D]
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4.1 Introducao

Neste capitulo serdo discutidos os resultados dos algoritmos apresentados nos Capi-
tulo3|através de trés estudos de caso. O sistemas foram escolhidos para possibilitar uma analise
variada dos resultados assim como o comportamento dos algoritimos em diferentes ambientes
numéricos. No primeiro caso serdao explorados os resultados para um sistema de terceira ordem,
o controle longitudinal pra para estabilidade lateral de um avido de caca do tipo F-16. Depois os
resultados do controle de uma helicéptero de duas turbinas e trés graus de liberdade é mostrado,
levando em conta que a planta tem incertezas estruturadas e ainda € linearizada em um modelo
de sexta ordem. Por fim € explorado o modelo de um processo industrial de décima ordem, um

laminador a frio, modelo linear obtido no tempo discreto.

4.2 Avaliacao dos Algoritmos

Os algoritmos desenvolvidos no Capitulo [3| foram portanto analisados e avaliados
por meio de experimentos computacionais realizados de forma a se identificar trés importantes

parametros:

e Convergéncia paramétrica da soluciao de HJB;
e Estabilidade numérica e de malha fechada;

e Complexidade computacional e capacidade de implementacao;

Portanto, € importante que seja estabelecida uma metodologia fixa de avaliagc@o para
o desenvolvimento dos algoritmos de controle, pois as caracteristicas de simulagdo computaci-
onal e iteracdo com o ambiente “simulado” devem permanecer constantes para todos os casos

testados para uma correta medi¢ao de performance dos algoritmos.

E apresentado na Figura o esquema de implementacao e avalizagdo de algorit-

mos, elucidados em trés diferentes niveis de abordagem.
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Nivel 0 Parametros do Sistema
Dinamico e do
Aproximador HJB

Nivel 1 *
Ambiente
Simulado
Nivel 2 ‘ 1
Atuador Sensor

v v

Algoritmo online para
Controle Otimo

Métodos de
Avaliacao

Estimadores
RBF-RLS

Projeto DLQR |« g

Figura 4.1: Diagrama para o Sistema de Avaliagdo de Altgoritmos.

Os niveis de abordagem observados na Figura {.1] sdo necessdrios para que fique

claro o contexto aonde esta inserida a estimagdo paramétrica online. Desta forma tem-se

Nivel 0 — Nivel de inicializa¢do dos paradmetros do estimador, parametros do modelo para emulacdo

do ambiente;

Nivel 1 — Nivel do ambiente simulado, implementacao computacional dos modelos matematicos

e descricao da planta;

Nivel 2 — Nivel do Sistema de controle online, abstracdo para dispositivos dedicados, e de tempo

real;

Nivel 3 — Nivel de avaliacdo de desempenho dos estimadores para o controle DLQR.

Os sistemas foram simulados levando-se em conta caracteristicas de atuacdo no
mundo real, tal como problemas de atuacdo , ou seja, restricoes no sinal de controle, e ainda

problemas se sensores tal como pertubacgdes e sinais sub amostrados.
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4.3 Estudo de Caso: Controle Longitudinal de um F-16

O modelo explorado neste experimento computacional € demonstrado com maiores
detalhes em (STEVENS e LEWIS| [1992). O mesmo é um modelo linearizado da dindmica
longitudinal de um avido de caga do tipo F-10. As equacdes para o0 movimento longitudinal
foram modificadas para que seja inclusa uma segunda entrada de controle tornando o modelo
original em um sistema dindmico MIMO de terceira ordem. Na Figura sdo mostrados

detalhes e abordados no trabalho de (MARCIO EDUARDO G. Silval, [2014))

Vento Relativo

5 / 5 Trajetoria
e /

Figura 4.2: Diagrama de Corpo Livre do Avido de Caga F-16, Estabilidade Lateral (Provisério).

Portanto para o modelo tem-se as seguintes varidveis para o modelo longitudinal:

e A taxa de elevacdo ¢, ou seja a variagdo do angulo de elevacdo 6 em relacdo a linha de

horizonte, sendo g = 0:
e O angulo de ataque «, sendo a diferenca entre a trajetéria e o sentido atual do avido;

e O angulo de defeccdo do elevador ..

As saidas do sistema sdo os proprios estados definidos por

Xk = [ o g O ]T, 4.1

e ainda os sinais de controle

w= | |, “2)

sendo 0s mesmos a atua¢ao em relagdo ao sistema de elevag¢ao determinado por J, e os flaps la-
terais das asas. Portanto os pardmetros do modelo dinamico linearizado do sistema, discretizado

para uma amostragem de cem milissegundos (7y = 100ms), no espago de estados serdo
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0.9124 0.0829 - 0.0007
A= 03724 0.9428 -0.0103
0.0000 0.0000 0.3679

- 0.0003 0.0427
B=] -0.0061 0.9682
0.6321  0.0000

e como os estados sdo as respectivas saidas tem-se

4.3.1 Inicializacao da Simulacao

A seguir € sao mostrados os parametros de inicializa¢do para os algoritmos do sis-
tema. A Tabela 4.1/ mostra os parametros necessarios para a simulacdo do sistema assim como

parametros para a inicializa¢@o do algoritimo de controle.

Tabela 4.1: Inicializag¢do do Sistema de Controle e das Varidveis necessarias para a Simulacdo, para o Estudo de

Caso L.
Parametros Valores
N 500
A 0.941
wo 0.001
1.0000 0.0000 0.0000
Q 0.0000 1.0000 0.0000
0.0000 0.0000 1.0000
R 0.1000 0.0000
0.0000 0.1000
X0 0.0300 1.2000 5.1000 ]T
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Sendo N o numero de iteragdes, ou seja o ciclo de aprendizado minimo para a
convergéncia dos algoritmos testados, A o fator de esquecimento para os algoritmos RBF e para
o cdlculo da pseudo inversa de G(foram utilizados os mesmos valores para que um algoritmo
ndo tivesse seu aprendizado acelerado em relacdo ao outro), Q e R as matrizes de ponderagao
de estado e de controle, respectivamente, e ainda Py a solugdo inicial de HIB (necessério para
o calculo de u1). A seguir os graficos aonde sdo mostradas as evolucdes de cada varidvel que

interessa ao aprendizado do sistema.

4.3.2 Convergéncia do Parametros - Ciclo de Aprendizagem

Apresenta-se agora os graficos para os experimentos computacionais realizados

para os algoritmos desenvolvidos.

---P

1
RBF
Pi
RLS H
Pll

0 I I I I I I I I I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

---P

12

RBF
F’12

RLS
PlZ H

-0.2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 4.3: Evolugdo da solucdo de HIB para os Parametros Pj; e Pp».

Na figura[4.3|€ apresentada a evolucdo dos pardmetros Pj; e Py e sua convergéncia
em relagdo ao tempo amostrado k7;. Note que o sistema responde de forma satisfatéria quando
realizando a convergéncia numérica por volta de 450 iteracdes. A suavidade e a maior rapidez
do algoritmo RBF-DHP pode ser notada. Lembando que a solu¢do mostrada como RLS-DHP

é equivalente para os Algoritmos|I]e
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Figura 4.4: Evolucgdo da solucdo de HIB para os Parametros P;3 e P»).

Nas Figuras {.4] e .4 mostra-se os resultados para o sistema de terceira ordem em
relac@o aos parametros de P, neste caso para Pi3 € P, e ainda P»3 e P33, € ainda notando que a

convergencia de HJB por volta de 300 iteracdes.
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50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
== =Py |
RBF L
P33 H
RLS
P33
0 | | | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 4.5: Evolucdo da solugdo de HJB para os Parametros P»3 e P33.

Na Figura [4.6] apresenta-se a observagdo e a estimativa do alvo mével da solugdo

HJB para RLS e RBF para o valor de A dado como fator de esquecimento.
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Figura 4.6: Estimacdo dos Alvos Méveis dy, d> e d3

Nota-se, ainda na Figura [4.6] que os e excitagdo com o ruido permanente no ciclo
de aprendizagem produz o efeito no célculo de dy4rge. Na Figura podemos observar que o

custo para o algoritmo RBF € maior para este sistema.

140

RBF

130+ Jris ]

120 q

100 q

90 b

70 b

60 I I I I I I I I I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 4.7: Custo para a iteragdo k da transi¢do de estados

Na Figural4.8(a)| termos s evolucdo dos estados durante os ciclos de aprendizagem.
E interessante observar que € aplicado as entradas do sistemas um ruido de média zero para que

a excitacdo permanente do sistema torne o processo de aprendizagem mais robusto. Para os
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estabelecimento dos mesmos critérios os estados sdo revitalizados a cada Ny ciclos de amostra-

gem, onde Ny € o nlimero de parametros a ser estimado.

Estados do Sistema Politica de Controle
7
6
51 |
s i
3 I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 >
2
X . . . I I I I I I
2 -3
1 - 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
0 4
1H B a
2 I I I I . u,
0 100 200 300 400 500 600 -2 gl
5 -3
-4
ol 4
_5
-5 | | 6 I I I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
sy
(a) Estados (x1,x2,x3) (b) Politica de Controle (1 eus)

Figura 4.8: Comportamento dos Estados (x1,x;,x3) e Politica de Controle (u1,u>)

Ja a Figura £.8(D)| trds os estados do sistema para o aprendizado e excita¢do de

revitalizacdo para uma dado conjunto de iteragdes.

Por fim a Figura mostra a evolugdo dos autovalores de (A + BKpgp) para o

ciclo de aprendizado.

—
0.8 —.
—
0.6 g
0.4 i
0.2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
1
—
0.8 —, [
—,
0.6 g
0.4 . i
0.2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 4.9: Evolucgio dos Autovalores de Malha fechada em Kpgp para o Algoritmo RBF e RLS,

respectivamente.
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Note ainda na Figura 4.9 que os autovalores de malha fechada sdo estaveis deste a
iteracdo 50 do algoritmo, ou seja conclui-se que o sistema se estabiliza mais cedo para a solu¢ao
6tima da HJB.Desta forma € possivel observar que o sistema se mantem estdvel durante o ciclo

de aprendizagem. E importante lembrar que

Anr=A+BK, +K,E, (4.3)
€
h(Ku, Ky) = £ (GFPF), 4.4)
ou ainda
h(KK,) = f (KES), @45)

e desta forma a estabilidade de malha fechada do sistema de controle estd intrinsecamente ligada
a estabilidade numérica dos algoritimos de estimagdo paramétrica, tema abordado em (REGO

et al.| [2013)).

4.4 Estudo de Caso: Controle de Helicoptero 3DOF

Nesta secdo serdo mostrados alguns aspectos relativos a planta, ou seja ao sistema
de voo baseado em um helicoptero com 3 graus de liberdade. Tal planta pertence a classe de
sistemas nao lineares sub-atuados pois possui trés graus de liberdade e dois atuadores. O modelo
da aeronave simula o comportamento tipico de um helicéptero possibilitando assim a simulagcdo
do desempenho de sistemas de controle MIMO ) viabilizando assim o teste do desempenho de

controladores assim como a viabilidade de algumas técnicas.

O Helicoptero em questdo € mostrado na Figura sendo composto por qua-
tro partes mecanicas triviais a sua dindmicas que sdo: a base, o corpo, o brago principal e o
braco secundério. O corpo do helicoptero é formado por uma pequena haste acoplado a uma
dois motores de corrente continua e hélices, sendo cada conjunto motor-hélice situado em uma
extremidade da haste. A base fixa o equipamento a bancada. O braco principal conecta o he-
licoptero a base assim como possui um sistema de geracao de ruido de massa, para a insercao de
pertubagdes nos testes. Ja este sistema de disturbio consiste em uma massa presa em um para-

fuso, movimentado por um motor de corrente continua, assim caracterizando uma pertubacao de
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ordem paramétrica. Ja o brago secundario esta diretamente acoplado ao brago principal atuando

como um contrapeso fazendo assim com que o esforco para se levantar voo seja reduzido.

Figura 4.10: Partes Reais do Helicoptero com 3DOF (Quanser)

Pode-se identificar as partes citadas acima como: a- Corpo, b - Braco principal, ¢
- Brago secundario, d - Base. O sistema do helicoptero € capaz de realizar trés movimentos
de rotagdo distintos através somente do controle dos dois atuadores, ou seja, através da tensdao
aplicada aos dois motores CC. Os trés graus de liberdade mostrados permitem ao sistema a

execucao dos movimentos de elevacdo, arfagem e deslocamento.

O movimento de elevacio consiste no movimento vertical do corpo do helicéptero,
ou seja, corresponde a rotacao do brago principal em torno do eixo horizontal. Para alterar a
elevacdo do helicoptero, deve-se modificar as tensdes fornecidas aos motores igualmente. O
movimento de arfagem consiste no movimento de rotacdo do corpo do helicoptero em torno
do eixo do braco principal. Mudancas no angulo de arfagem sdo obtidas aplicando-se tensdes
diferentes a cada motor, proporcionando o desequilibrio do sistema. O movimento de desloca-
mento consiste no movimento de rotacdao de todo o conjunto em torno do eixo vertical. Este
movimento e influenciado pelo dngulo de arfagem, onde as forcas geradas pelos motores se de-
compdem gerando uma forca perpendicular ao braco secunddrio e proporcionando o movimento
do helicéptero. Na Figura .11} mostra-se uma representa¢do esquemadtica do movimentos do

helicoptero com os seguintes angulos de arfagem (P), elevacdo (E) e deslocamento (T).

As variédveis de controle sdo as tensdes de entrada para os amplificadores de poténcia
de cada um dos dois motores CC ligados nas hélices do helicoptero. A tensdo maxima de en-
trada para os amplificadores e de 5V. Trés codificadores digitais permitem as medi¢des dos

angulos de helicoptero. A resolug@o dos encoders e de aproximadamente de 0.44
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contrapeso Deslocamento i,

Figura 4.11: Diagrama de Corpo Livre do Sistema do Helicéptero 3DOF

4.4.1 O Modelo Dinamico do Sistema

O modelo matematico do helicoptero 3DOF fabricado pela empresa Quanser Con-

sulting foi obtido em vérios trabalhos na literatura como em (APKARIAN e DAWES, 2000).

Dentre os modelos propostos na representacao da dinamica do helicoptero escolheu-se o modelo

apresentado na dissertacao de (APKARIAN e DAWES| 2000) cujos resultados experimentais

foram comparados com simulagdes no ambiente MATLAB. Este modelo possui caracteristicas

ndo lineares e de sexta ordem expressa pelo seguinte conjunto de equacdes diferenciais

X1 =Xx2
Xy = §16{§1(u% — u%) + &2(1/!1 — uz) — 0.18)62}
X3 =Xx4

x4 = xZ2{E3sin2x3 + E4 cos 2x3 } + Es sinxz+

&g cosxz +cosx {&7 (u —ud) +Es(u1 —ua)}

X5 = Xg

X6 = {&13 +E145in2x3 + &15c08 2x3 } 71 {0.107 + 0.47x4

+[Eo(u —u3) +E10(u1 — ua) sinxy] +xaxg[E11 5in2x3 + &12 cos 2x3]}

(4.6)

sendo que x1, x3 € x5 representam, respectivamente, os angulos de arfagem, elevacdo e des-

locamento em rad), xp, x4 € xg representam suas respectivas derivadas em rad/s), e u; e up

representam, respectivamente, as tensoes de entrada dos amplificadores dos motores dianteiro e

traseiro em Volts) do helicoptero.

Os demais parametros sao constantes, relacionados com as dimensdes fisicas e mas-
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sas dos diversos componentes do helicOptero, e os valores utilizados estdo apresentados na Ta-

bela[d.2] A convengio para a orientagdo do sentido positivo dos angulos no modelo corresponde

aquela indicada na Figura4.11] que também assinala com linha pontilhada a posi¢do em que os

angulos de arfagem e de elevagdo sao nulos.

Tabela 4.2: Valores de Parametros

Pardmetro Valor Unidade
3] 0.1117 N/V?
&> 0.044 N/V
&3 —0.4843 rad
&4 0.1153 rad
Es —1.038 N/(m.kg)
6 —1.3170 N/(m.kg)
&; 0.0656 N/(m.kg.V?)
Es 0.0264 N/(m.kg.V)
) —0.0718 N.m/V?
£10 —0.0289 N.m/V
€11 1.0567 kgAm?
€12 —0.2515 kgAm?
€13 0.5454 kg.m?
€14 0.1258 kg.m?
€15 0.5283 kg.m?
€16 4.1832 (m.kg)=1)

4.4.1.A Linearizacao do Modelo

O modelo a ser utilizado no experimento computacional foi obtido mediante a

linearizagdo em torno de um ponto de equilibrio. Tomando os pardmetros &1, ..., & € linearizando-

se 0 modelo ndo-linear descrito pelas Equacdes diferenciais do modelos mostradas anterior-

mente torno dos seguintes pontos de equilibrio (x.; = 0,u1eqy = t2.q = 2.9735V ) o equilibrio

ocorre com o helicoptero na horizontal. Temos entdo as seguintes matrizes do modelo lineari-
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zado

0 1 0 0 00
0 —0.7521 0O 00O
0 0 0 1 00
A=
0 0 —-1.0389 0 0 O
0 0 0 0 01
—1.3428 0 0 0 0 —-0.4700
0 0
2.9633 —2.9633
0 0
B =
0.4168 0.4168
0 0
0 0

Como explicado anteriormente, as varidveis de saidas sdo xj, x3 € x5, que representam oOs
angulos de arfagem, elevacdo e deslocamento, respectivamente. Dessa forma, a matriz C é

definida como:

1 00 0O0O
001O0O0O
000O0T1PO

C=

Vale ressaltar ainda que, como nao ha transmissao direta entre a entrada e a saida da planta,logo
teremos a matriz D = 0 Além disso, tem se que os autovalores da matriz A sdo: p; =0+1.0193i,
p3 = pa = 0,p5 = 0.4700 e pe = —0.7521 que caracterizam a dindmica descrita pelo modelo

linearizado como marginalmente estavel e de fase minima.

4.4.2 Inicializacao do Sistema

A seguir € sdo mostrados os parametros de inicializa¢io para os algoritmos do sis-
tema. A Tabela 4.3/ mostra os parametros necessarios para a simulacao do sistema assim como

parametros para a inicializa¢@o do algoritimo de controle.
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Tabela 4.3: Inicializacdo do Sistema de Controle e das Varidveis necessdrias para a Simulagdo, para o Estudo de

Caso II.

Parametros | Valores

N 700

A 0.972

wo 0.001

Q I6x6

R 0.1xI7x

Py 10xI6,6

Sendo N o numero de iteragdes, ou seja o ciclo de aprendizado minimo para a
convergéncia dos algoritmos testados, A o fator de esquecimento para os algoritmos RBF e para
o cdlculo da pseudo inversa de G(foram utilizados os mesmos valores para que um algoritmo
ndo tivesse seu aprendizado acelerado em relagc@o ao outro), Q e R as matrizes de ponderagcao
de estado e de controle, respectivamente, e ainda Py a solu¢do inicial de HIB (necessario para
o calculo da politica inicial u1). A seguir os graficos aonde s@o mostradas as evolucdes de cada

varidvel que interessa ao aprendizado do sistema.

4.4.3 Convergéncia do Parametros - Ciclo de Aprendizagem

Aplicando os resultados para os algoritimos apresentados no Capitulo [3| Segue na
Figura com os parametros de inicializagdo apresentados na Tabela tem-se portanto os re-
sultados, para este caso, com um sistema tendo uma quantidade de 21 parametros somente na

triangular superior, apresenta-se somente os elementos da diagonal.

Na figura[d.12]¢ apresentada a evolugdo dos parametros Pj; e P e sua convergéncia
em relagdo ao tempo amostrado k7;. Note que o sistema responde de forma satisfatéria quando
realizando a convergéncia numérica por volta de 500 iteracdes. A suavidade e a maior rapidez
do algoritmo RBF-DHP pode ser notada. Lembando que a solu¢do mostrada como RLS-DHP
é equivalente para os Algoritmos|I]e
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Figura 4.12: Evolucio da solugdo de HIB para os ParAmetros Py e P»;.

E Ainda o segundo lote de pardmetros da diagonal principal na Figura .13

5
dare
A mmmm— M- —z= = - =Py i
[ RBF [
P33
RLS
3r P H
2t N
s ]
O 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700
4
e - [—— dare [
===Py
RBF
3r —Pu
RLS
P44
2 i
1k 4
0 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700

Figura 4.13: Evolucio da solugdo de HIB para os Pardmetros P33 € Pag.

Por fim o terceiro lote de pardmetros da diagonal principal na Figura[d.14]
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Figura 4.14: Evolucio da solugdo de HIB para os Pardmetros Pss5 € Pgg.

Na Figura tem-se o custo instantdneo para o aprendizado. Observa-se que,
para este caso, o sistema tem o mesmo custo instantaneo a partir da iteragao 500, levando em
conta a maior quantidades de estados pode-se concluir que a transi¢ao de estados para ambos

algoritmos € menos custosa e mais estavel para este sistema.

4.5

RBF

3.5 b

15F H i

0.5

Al

I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 700

Figura 4.15: Custo Instantaneo para o aprendizado

Nas Figuras 4.16(a)| e 4.16(b)| tem-se o comportamento dos sinais dos estados du-

rante os ciclos de aprendizado e levando em conta as revitalizagdo com ruidos a cada conjunto
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de iteracoes:

Estados do Sistema Estados do Sistema
0.6 0.4
T T T T T T T
X X
y 02
0.2 q 0 q
0 q -0.2 ‘ q
~02 I I I I I I I ~04 I I I I I I I
100 200 300 400 500 600 700 800 0 100 200 300 400 500 600 700 800
0.4 1 ‘
x
oa] :
0 T 0 T
-0.2 [» q -0.5 q
04 . . I I I I I = I I I I I I I
100 200 300 400 500 600 700 800 [} 100 200 300 400 500 600 700 800
0.4 I 1y
X, X
02 o5
0 il 0 il
-0.2 il -0.5 il
04 I . I I I I I 1 I I I I I I I
100 200 300 400 500 600 700 800 0 100 200 300 400 500 600 700 800
(a) Estados (x1,x2,x3) (b) Estados (x4,x5,x6)

Figura 4.16: Comportamento dos Estados (xy,x2,x3,X4,Xs,X6)-

E por fim, nas Figuras e .18] tem-se a evolugdo do alvo mével em relagdo a

cada estado do sistema:

Alvo Moével Alvo Mével

o

15

0.5

0 200 400 600 800 0 200 400 600 800

Alvo Moével Alvo Mével

200 400 600 800 0 200 400 600 800

o

Figura 4.17: Evolugio do Alvo Mével (d},d,,ds,ds) para Cada Estado.
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€ para o restante dos respectivos dyarger

Alvo Mével
15 T T T

10t .

_5 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700
Alvo Mével
15 T T T
10 B
5 ‘
(0] |
_5 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700

Figura 4.18: Evolucdo do Alvo Mével para Cada Estado.

A Figura mostra a evolugdo dos autovalores A, para o ciclo de convergéncia.

RBF
)\1 L
RBF
)\2 L
RBF
)\3 i
RBF
C:k A
ARBF ]
L — -
)
0 1 —— 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
2
ARLS
14 !
— —)\RLS
=S = 2
or RLS
A
1k RLS |
1 )\4
RLS
2L )\5 H
RLS
-3F }\6 H
-4 1 1 1 1 1 1 1 |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Figura 4.19: Evolucdo dos Autovalores de Malha fechada em Kpgp para o Algoritmo RBF e RLS,

respectivamente.

Note ainda que na Figura[d.19|os autovalores se tornam menos oscilantes em relago

ao periodo em que os algoritmos estdo aproximando a solugdo 6tima de P.
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4.5 Estudo de Caso: Sistema de Controle para o Processo de

Laminacao a Frio

O processo de laminagdo a frio consiste de um sistema de duas etapas onde o pro-
duto do sistema € a altura fina da lamina de saida. O resfriamento da lamina ocorre ao final do
segundo estagio para se obter um rolo de metal com a altura A, desejada. O problema consistem
em uma Prensa de Laminac¢ao a Frio (CRM) em dois estigios. Trata-se de um modelo dindmico
discreto de décima ordem, dominado pelo atraso de transporte com com uma alta interatividade
das varidveis. O metal € aquecido anteriormente e no processo de laminacao € resfriada para se
obter a chapa de metal na espessura desejada, com maiores detalhes em (SMITH, [1969). Este
sistema possui 3 entradas e 3 saidas e estd sujeito a 3 entradas de perturbacdo (sendo 2 ndo men-
surdveis). Existe, no processos restricdes de erro da altura da lamina assim como velocidades

limites para a entrada da lamina afim de se garantir a continuidade do rolo.

A Figura[d.20|mostra a descri¢@o detalhada do processo para velocidades v; e v, de
entrada e saida da lamina respectivamente. O processo ocorre com a presenca de uma forga F

nos estagios S e S» do laminador.

]

Figura 4.20: Diagrama do Processo de Laminagdo

Na Figura[d.20|temos os diagrama de corpo da planta. A chapa entra na compressao
com uma altura #; e velocidade v;. Restri¢des estdo também relacionadas com a tensdo que a

chapa pode sofrer no estdgio intermediario. As Matrizes da dindmica do sistema sdo:
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e ainda

[ 27600
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

| 0.0000

| 0.0000 0.0000 0.0000
1.0000 0.0000 0.0000
0.0000 1.0000 0.0000
0.0000 0.0000 1.0000
0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000

| 0.0000 0.0000 0.0000

1.3500
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
1.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

- 0.4600 |
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

4.5.1 Inicializacao do Sistema

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
1.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
1.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
1.0000
0.0000
0.0000

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
1.0000
0.0000

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
1.0000

0.1120
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

A seguir € sao mostrados os parametros de inicializacdo para os algoritmos do sis-

tema. A Tabela .4 mostra os pardmetros necessdrios para a simulacdo do sistema assim como

parametros para a inicializag¢do do algoritimo de controle.
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Tabela 4.4: Inicializagcao do Sistema de Controle e das Varidveis necessdrias para a Simulacdo, Estudo de Caso II.

Parametros | Valores
N 1200
A 0.9403
wo 0.1
Q Lioxio
R 0.1xI3,3
Py 10xI10x10

Sendo N o numero de iteracdes, ou seja o ciclo de aprendizado minimo para a
convergéncia dos algoritmos testados, A o fator de esquecimento para os algoritmos RBF e para
o célculo da pseudo inversa de G(foram utilizados os mesmos valores para que um algoritmo
ndo tivesse seu aprendizado acelerado em relag@o ao outro), Q e R as matrizes de ponderacio
de estado e de controle, respectivamente, e ainda Py a solu¢do inicial de HIB (necessario para
o calculo da politica inicial u1). A seguir os graficos aonde s@o mostradas as evolucdes de cada

varidvel que interessa ao aprendizado do sistema.

4.5.2 Convergéncia do Parametros - Ciclo de Aprendizagem

Aplicando os resultados para os algoritimos apresentados no Capitulo |3| Segue na
Figura com os parametros de inicializacao apresentados na Tabela tem-se portanto os re-
sultados, para este caso, com um sistema tendo uma quantidade de 55 parametros somente na

triangular superior, apresenta-se somente os elementos da diagonal.

Na figura[d.21]é apresentada a evoluc@o dos pardmetros Py e Py, e sua convergéncia
em relacdo ao tempo amostrado k7;. Note que o sistema responde de forma satisfatéria quando
realizando a convergéncia numérica por volta de 150 iteracdes. A suavidade e a maior rapidez
do algoritmo RBF-DHP pode ser notada. Lembando que a solu¢do mostrada como RLS-DHP
é equivalente para os Algoritmos|I]e
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Figura 4.21: Evolucdo da solugdo de HIB para os Pardmetros Py e P»;.

A Figura[d.22] apresenta s convergéncia dos pardmetros da diagonal P33 e Paa.
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Figura 4.22: Evolucio da solugdo de HIB para os Pardmetros P33 € Pag.

A Figura[d.23] apresenta s convergéncia dos parimetros da diagonal Pss e Peg.
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Figura 4.23: Evolucio da solugdo de HIB para os Pardmetros Pss5 € Pgg.

A Figura[d.24] apresenta s convergéncia dos pardmetros da diagonal P77 e Pgg.
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Figura 4.24: Evolucio da solugdo de HIB para os Pardmetros P77 e Pgg.

Por fim o ultimo conjunto de pardmetros apresentados na Figura[4.23]
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Figura 4.25: Evolucio da solug¢do de HIB para os Pardmetros Pog € Pjg10-

Na Figura {1.26] tem-se o custo instantineo para o aprendizado. Observa-se que,
para este caso, o sistema tem o mesmo custo instantaneo a partir da iteragdao 650, levando em
conta a maior quantidades de estados pode-se concluir que a transi¢ao de estados para ambos

algoritmos € menos custosa e mais estavel para este sistema.
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Figura 4.26: Custo Instantaneo para cada k no Ciclo de Aprendizado

E por fim, nas Figuras4.27] 4.28| e [4.29|tem-se a evolucéo do alvo mével em relagdo

a cada estado do sistema:
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Figura 4.27: Evolucdo do Alvo Mével para o Aprendizado online Relativo a (dy,d>,d3,ds)

€ 08 dyarger para os estados de x5 a xg
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Figura 4.28: Evolucio do Alvo Mével para o Aprendizado online Relativo a (ds,dg,d7,ds)

Por fim d;4r4e; para os estados de xg € xjo.
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Figura 4.29: Evolucdo do Alvo Mével para o Aprendizado online (dy,d0)

Os valores de d,;,, estao relacionados ao custo de transi¢ao de estados e de controle

na componente de cada estado, ou seja, tais valores sdo o custo final aproximado V(x4 ) da

contribui¢do de cada estado no instante k.

A Figura mostra a evolugao dos autovalores A, para o ciclo de convergéncia.
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Figura 4.30: Evolucdo dos Autovalores de Malha fechada em Kppp para o Algoritmo RBF e RLS,

respectivamente.
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Note ainda que na Figurad.30]os autovalores se tornam menos oscilantes em relacdo

ao periodo em que os algoritmos estdo aproximando a solugdo 6tima de P.

4.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados o resultados dos sistemas propostos no capitulo
anterior em relacdo a trés diferentes sistemas, tais como plantas industriais e processos de
estabilizacdo da industria aeroespacial. Os resultados mostraram que os algoritmos tem sua fun-
cionalidade comprovada, para cada caso pode apresentar vantagens e desvantagens. As Figuras
4.9][4.19] e 4.30] mostram que o sistema ¢ instdvel em malha fechada para os ganho estimado no
tempo k.Os ciclos de aprendizagem mostrados correspondem a uma mudanga na operagao do
sistema, seja esta mudanca relativa ao ponto de operacdo em que o mesmo foi linearizado ou
seja em relacdo a mudancas fisicas nos parametros do modelo. Desta forma € possivel dizer
que esta dindmica de convergéncia paramétrica vale para todas estas mudancgas tornando o sis-
tema de controle adaptativo. Como um sistema de controle inteiramente discreto € necessario
ressaltar que para casos de ordem alta ,ou mesmo de melhoria de politica ndo linear, o custo
computacional pode se tornar elevado e faz-se entdo necessario o estudo e implementacao da
fatoragcdo do algoritmos apresentados. As conclusdes gerais a respeito do trabalho estdo apre-

sentadas no préximo capitulo.
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5.1 Conclusoes Gerais

Neste trabalho apresentou a dedu¢do de uma base no espaco de estados para a
aplicagdo da estimacdo online dos parametros da solu¢do da equacdo de Hamilton-Jacobbi-
Belman-Riccati. A partir dessa dedug@o aplicamos a base na solu¢do do algoritmo de projeto
de critico adaptativo via programacao heuristica dual. Os resultados apresentaram uma boa taxa
de convergéncia do sistema e um grande capacidade de adaptacdo a mudancas ou erros de mo-
delagem a ainda um resposta suficiente a apresentacdo de ruidos na entrada. Os resultados da
simulacao podem ser conclusivos no que se diz respeito a solu¢do imediata da aprendizagem do
sistema o que pode se explorado em trabalhos futuros em forma de implementa¢des em hard-
ware e softwares de tempo real. Mostra-se uma aplicacdo expressiva para a aproximacao da
funcao de custo de um sistema dindmico afim de se obter a solu¢do da Equagdo de Hamilton-
Jacobi-Bellman. Um importante resultado experimentado foi a robustez obtida com a inser¢ao

de uma rede de fun¢des de base radial atuando como critico adaptativo no sistema.

5.2 Principais Contribuicoes

Os resultados obtidos neste trabalho demonstram o desempenho de algoritmos de
controle adaptativo utilizando heuristicas para a solucdo da equagao 6tima de HIB. O principal
foco explorado aqui sdo as técnicas de estimacdo paramétrica de criticos adaptativos, assim

como estabiliza¢do das solu¢cdes RLS-RBF para sistemas nao lineares de alta ordem.

5.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros pode-se enumerar o melhoramento do desempenho dos
criticos adaptativos assim como a viabilizacdo de implementagdo em hardware dos sistemas

de controle aqui propostos.
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A seguir sdo apresentadas as parametrizagdes para o regulador linear quadratico no
tempo discreto (DLQR) abordados no Capitulo [2| Para sistemas discretos, a fun¢do de custo,
ou indice de performance, é geralmente da forma

N
In =Y Llxe,u], (A.1)
k=0

sendo k o instante amostrado a N o tamanho da amostra, x; os estados do sistema e ainda u; a

entrada de controle do sistema.

Para um sistema fisico, as entradas de controle sempre tem restri¢des referentes as
limita¢des dos atuadores do mesmo, logo cada componente do vetor de controle € limitado tal

que

| < U, (A2)

sendo U; uma dada constante que limita a uma i-€sima componente do vetor de entrada. Para o

caso da limitacdo da energia de controle tem-se
up <M, (A.3)

sendo M; uma constante dada. A disponibilidade da energia de controle finita pode ser repre-

sentada por meio da func¢do da custo dada na Eq.(A.1) da seguinte forma

N
u/ Ruy, (A.4)
k=0

sendo R uma matriz de ponderacio para para as entradas de controle. A Eq.(A.2) é chamada
de forma quadratica. Uma politica de controle que satisfaz tais restricdes € chamada de politica
admissivel. Para o projeto da politica amissivel com funcao de custo quadratica o projeto de

controle consiste em determinar a seguinte lei de controle

u; = —Kka. (AS)

A.1 Controle Linear Quadratico no Tempo Discreto (DLQR)

Para o sistema de controle e o modelo de funcao de custo mostrando anteriormente,

para um sistema linear descrito pela seguinte equacao
Xi+1 = AXg + Buy, (A.6)
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sendo A e B matrizes de ponderacdo de estados e de entrada, respectivamente. O projeto con-

sistem em determinar

u = f (%), (A7)

que minimiza a fun¢do de custo quadratica dada por

N
Jv =Y x{Qx; +uf Ruy, (A.8)
k=0

sendo Q a matriz de ponderacdo para o custo da transi¢do de estados e ainda Q = Q" eR=RT,

eaindaQ>0e Q> 0.

A Eq.(A.8) ¢é diferenciada em relagdo a x e rearranjada, obtendo-se a seguinte

equacao

T T T LT
P —ATPA+Q-A PkB<B PkB+R> BTP,A, (A.9)

sendo P positiva definida e simétrica. A Eq.(A.9) é denominada Equacdo Algébrica de Riccati

no tempo Discreto (DARE) e Jy expresso da seguinte forma

JN = XoPkX(). (A.IO)
Portando a lei de controle que implementa a lei de controle 6timo é dada por
T ot
Ky = <B PkB+R) BTPA (A.11)

que € a lei de controle que implementa a politica 6tima na Eq.(A.5).
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O produto de kronecker é uma operacdo entre duas matrizes de tamanho arbitrario

que resulta em uma matriz bloco. Os conceitos e propriedade produto de kronecker sdo explora-

dos em (BREWER, |1978)), para a solucdo de problemas de diferenciacdo de vetores e matrizes.

B.1 Definicao

Seja A uma matriz nxm e B uma matriz pxg tem-se

expandindo os elementos tem-se

anbi
aybyy
aibp

ARB=

ambii

am1boy

amlbpl

a11B

ARB =

apibi

aibxn

aiibp

ambi2

am b

amlpr

a,1B

aybiy

ai1byy

aiibpy

amlblq

am1bag

amibpy

alnB

amnB

ainbi1

ainbai

alnbpl

Amnb11

amnb21

amnbpl

ainbi2

ainbn

alnpr

amnbi12

Amnb2

Qmnb p2

ainbiy

alanq

ainbpy

amnblq

amnb 2q

Amnb Pq

(B.1)

. (B.2)

Logo se A e B representam transformacodes lineares o produto A @ B € produto

tensor entre dois mapas.
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B.2 Propriedades

B.2.1 Bilinearidade e Associatividade

A®(B+C)=A®B+A®C,
(A+B)®C=A®C+B&C,
(kA)®B = A® (kB) = k(A®B),
(A®B)®C=A® BxC),

(B.3)

sendo A , B e C matries e ainda um escalar k

B.2.2 Nao Comutativa

Em geral a operacdo, por envolver matrizes, € ndo comutativa, excluindo-se os ca-

SOS:

A®B=PB®A)Q, (B.4)

aonde P = QU sio as matrizes de permutagio da operacio.

B.2.3 Propriedade do Produto Misto

Sejam A, B, C e D matrizes de dimensdes tal que os produtos AC e BD sdo ad-

missiveis entdo

(A®B)(C®D) =AC®BD. (B.5)

B.2.4 Transposicao

A transposta e a transposta conjugadas sdo distributivas
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(A2B)T=AT®BT, (B.6)

e ainda

(A®B)* =A*®@B". (B.7)

B.3 Equacoes Matriciais

Seja a equagdo matricial com A, B, C e incognita X logo

(BT ® A)vec(X) = vec(AXB) = vec(C). (B.8)

sendo vec(X) a vetorizagdo da matriz de solug¢do X obtida empilhando se em ordem
crescente as colunas de X . Observa-se ainda que tais tal equacdo tem solugao somente se as

matrizes A e B sdo ndo singulares.
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Abaixo segue a prova de convergéncia para o esquema DHP para controle linear

quadratico discreto no tempo (DLQR) conforme tratado em (LANDELIUS, |1997).

Teorema C.0.1. (Convergéncia para o Esquema DHP) Assumindo que a.€ (0,1], R>0,Q >0
e o par (A,B) é controldvel. Definindo a sequencia {Py}y_, de acordo com a Eq.(C.1)) e
considerando ainda Py = 0. Entdo existe um solucdo vinica P* > 0 tal que P, — P* quando

k — oo na forma recursiva
Pei1=f (P, Ky) =Pr+a [Q +K{RK; + (A +BK;) P (A+BKy) — Pk] , (€D

sendo o ganho de realimentacdo de estados Ky, definido por

—1
K =K(P,) = — <R+ BTPkB> BTP,A (C.2)

O limite P* é também a solugdo inica positiva semidefinida para e Equacdo Algébrica de

Riccati no tempo Discreto (DARE)

~1
P*=Q+AT (P* —P*B<R+BTP*B) BTP*> A (C.3)

Lema C.0.1. Dada uma sequencia arbitraria {Hy},_ o C R™ e ainda um matriz Zy > 0.
Usando um matriz como um ponto de partida e gerando a sequéncia {Zy};_, usando a Eq. ,
isto € Ly = f (Zy,Hy). Sendo Py uma matriz tal que 0 < Py < Zg e gere uma nova sequencia
de acordo com as Egs. e (C.2), isto é Py = f (P, K(Py)) entdo 0 < Py < Zy para
k=1,2,3....
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ASPECTOS DE IMPLEMENTACAO



Para se analisar os aspectos relativos a implementacao dos algoritmos foram leva-
dos em consideracdo principalmente a capacidade de operacdes matematicas de dispositivos de
circuitos integrados de aplicacao especifica (ASIC’s), tendo que o projeto de sistemas embarca-
dos consiste basicamente na concepg¢do de estruturas de processamento 16gico para uma unica
tarefa. Desta forma foram investigados as aspectos de cédlculos de pontos flutuantes no segundo
(FLOPs’) que mede a capacidade de calculo do processador e o seu CPU time, ou seja o tempo

de execugdo, para fins de testes, em determinadas CPUs’(DANIEL D. GAJSKI, 2009).

Primeiramente tem-se os resultados para o estudo de caso I, ou seja, o controle
longitudinal de um avido de caga F-16 apresentado na Tabela [D.I] o sistema foi simulado e
as operacdes o e tempo das mesmas foram calculados para cada algoritmo. Nestes primeiros
resultados € importante observar que o numero de cdlculos por segundos, neste caso, de milhdes
de cdlculos por segundo (Mflops) é constante para os Algoritmos e|3|nas trés plantas, pois
a estrutura dos mesmo ndo se altera para uma determinada planta. Este valor corresponde
ao numero de operacdes de ponto flutuante que o processador terd que realizar para executar
o algoritmo levando em conta as operacdes de soma, subtracdo, multiplicacdo, transposta e
inversa de matrizes presentes nos algoritmos. Portanto em relacdo aos algoritmos somente o

CPU time serd alterado de uma planta para outra.

Tabela D.1: Complexidade Computacional para o Estudo de Caso I

Algoritmo | MFlops | CPU Time(milissegundos)

I 6,6 20
II 6,5 21
I 7,1 22

Nota-se ainda na Tabela |D. 1| que todos os algoritmos executam entre 20 e 22 mi-
lissegundos, aonde o Algoritmo |3 apresenta o maior nimero de cédlculos e por sua vez um
maior tempo de duragdo. Ja na Tabela[D.2] para os resultados do sistema do Helicptero 3DOF
pode-se observar que o tempo de execucdo dos célculos sofre pouca variagdo, mesmo levando
em conta uma planta de sexta ordem aonde a convergéncia apresenta resultados entre 21 e 22

milissegundos de execugao, para o ciclo de aprendizagem.
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Tabela D.2: Complexidade Computacional para o Estudo de Caso II

Algoritmo | MFlops | CPU Time (milissegundos)

I 6,1 21
II 6,5 21,4
I 7,1 22

Por fim a [D.3] apresenta os resultados para o sistema de laminacéo a frio (CRM),
de décima ordem. Os detalhes a se observar estdo relacionados com o exatamente a ordem do
sistema que faz com que os calculos de x; 1, Ky € Ky, e consequentemente dyqger S€ torne mais

custoso do ponto de vista computacional.

Tabela D.3: Complexidade Computacional para o Estudo de Caso III

Algoritmo | MFlops | CPU Time(milissegundos)

I 6,1 24
II 6,5 24,5
I 7,1 26

Alguns pontos ser ressaltados sobre os aspectos de implementacdo e resultados

apresentados nas Tabelas [D.1] [D.2]e[D.3| tais como:

e Para os testes realizados na plataforma MATLAB deve-se considerar que os sistemas sao
simulados dentro de ambientes multitarefas de de escalonamento preemptivo, ou seja,
no surgimento de uma tarefa de maior prioridade para o Sistema Operacional (SO) o

processador tem seus recursos desviados para a tarefa;

e Desta forma a varidvel CPU time pode apresentar pequenas variagdes em relacdo ao am-

biente que a plataforma é executada .

e Para sistemas embarcados e ASIC’s, os reldgios (clock) dos processadores sdo geralmente
de frequéncias mais baixas (Ex: uP tem em média 2.6 GHz e uC entre 1Mhz e 100Mhz ),
0 que torna mais ardua ainda a tarefa de executar os algoritmos em tempo real para uma
fatia de tempo k7 e ainda levando em conta os ciclos de clock necessarios para leitura,

tratamento das varidveis medidas e da varidvel de atuacio;
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e Um ultimo aspecto € a que tem que ser observado para a implementacao dos algoritmos €
a memoria de programa, pois o sistema ird manipular vetores de grande escala, portando o

dispositivo microprocessado deve suportar uma memoria de varidveis relativamente alta.
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