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Abstract: In this work, the design of an optimal closed-loop control of an inverted pendulum
is performed using a deep neural network (DNN). A training database is created by solving
several optimal control problems, resulting in an optimal open loop control, using the MATLAB
platform. The DNN is then trained in this database and, after, used to calculate the optimal
control given the plant states, effectively closing the loop. Simulations are performed and
presented to demonstrate the optimal controller performance when applied to the system.

Resumo: Neste trabalho o projeto de um controle 6timo em malha fechada de um péndulo
invertido ¢ realizado através da utilizagdo de uma rede neural profunda (DNN). Uma base
de dados é criada através da solucao de diversos problemas de controle 6timo, o que resulta
em um controle 6timo em malha aberta, utilizando a plataforma MATLAB. A DNN é entao
treinada nesta base e, apds, utilizada para calcular o controle étimo dado os estados da planta,
efetivamente fechando a malha. Simulagoes sao realizadas e apresentadas para demonstrar o

desempenho da controladora 6tima quando aplicada ao sistema.
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1. INTRODUCAO

Grande parte dos problemas de controle de sistemas pode
ser descrito através da minimizagao de um indice de desem-
penho, fungado dos estados, controles e tempo. A regulagao
e o seguimento de referéncia dos estados da planta sao
dois exemplos cldssicos onde os objetivos de controle sao
expressos através da minimizagao de um indice de desem-
penho. Para sistemas lineares e penalizagoes quadraticas
dos estados e controles, as solugoes destes problemas dao
origem aos cldssicos controles LQR e LQT (Bryson and
Ho, 1975).

Ja para situagbes mais genéricas, como sistemas nao li-
neares e indices de desempenho quaisquer, a teoria de
controle 6timo costuma fornecer como solucao o sinal de
controle 6timo u*(t) (Kirk, 2004). Entretanto nos sistemas
de controle implementados em plantas reais é ideal obter
um controle que seja funcao dos estados da planta ao invés
de uma funcao do tempo, uma vez que o controle em
malha fechada é naturalmente mais capaz de lidar com
incertezas. Uma proposta para a solucao deste problema
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¢é apresentada em Zhu et al. (2019) e Sanchez-Sanchez
et al. (2017), onde uma rede neural profunda (DNN) é
treinada com trajetorias 6timas e entao utilizada para
calcular o controle 6timo a partir dos estados em malha
fechada. Esta mesma estratégia é aplicada e desenvolvida
neste trabalho, onde faz-se uso de outra arquitetura e uma,
diferente funcdo de perda para o treinamento da DNN,
mais adequado ao problema de estabilizacdo. A DNN deve
ser capaz de mapear cada estado 6timo x*(t) para um
controle 6timo u*(t). Caso a mesma seja capaz de realizar
este mapeamento em toda a regiao do espago de estados
em que o sistema atua, tem-se entao um controle 6timo
em malha fechada.

Em suma, no presente trabalho, busca-se encontrar a lei de
controle étimo em malha fechada u = () através da so-
lugdo de um PCO. A solucao do PCO, por sua vez, requer
a definicao de um indice de desempenho representativo e a
obtencao de um modelo da planta que se deseja controlar.
Para poder avaliar a viabilidade desta abordagem utiliza-
se o modelo de um péndulo invertido, uma planta bastante
conhecida, nao linear, de facil modelagem e com estados
de facil interpretacao.

No presente trabalho, diversas trajetérias étimas para um
péndulo invertido sao calculadas através da plataforma
MATLAB. Cada passo de tempo destas trajetérias, ou
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seja, cada conjunto {z*(¢;),u*(¢;)}, forma a base de dados
que é utilizada para treinar a DNN que mapeia de z*(t;)
para u*(t;).

A DNN ¢ criada e treinada utilizando o TensorFlow,
devido a sua capacidade de utilizagao de GPU, o que torna
o custoso processo de treinamento mais rapido e eficiente.
Os dados utilizados sao tratados em Python, e varias
analises sao também realizadas utilizando esta linguagem
de programagao.

2. CONTROLE OTIMO

A obtencao das condicbes necessarias para uma trajetéria
6tima foram extraidas de Kirk (2004), Lewis et al. (2012) e
Bryson and Ho (1975), que as apresentam com uma maior
profundidade. Seja a planta de interesse dada por

& = f(z(t),u(t),1), (1)
o problema de controlar a planta (1) é o de encontrar o

controle u(t) que faz com que os estados x(t) apresentem
um comportamento desejado.

Em controle 6timo, o comportamento desejado é aquele
que minimiza um indice de desempenho que depende dos
estados, controles e do tempo. O problema de controle
6timo é, portanto, encontrar a fun¢ao u*(¢) que minimiza
um indice de desempenho J(z(t),u(t),t), sujeito & restri-
gao (1).

Seja o indice de desempenho dado por

T
J(x(t)W(t),t):¢(Z(T),T)+/ L(z(t),u(t), t)dt, (2)

to
onde T corresponde ao tempo final e ¢(x(T),T) é uma
fungao escalar que depende do estado e tempo finais. Além
disso, u*(t) deve ser escolhido de modo que uma restri¢ao
do estado final ¥ seja satisfeita. Esta tiltima tem a seguinte

forma:
onde ¥ (z(T),T) é um campo vetorial de dimenséo p.

Assim, o objetivo é minimizar o indice de desempenho, de
modo que os estados respeitem as restrigoes dinamicas (1)
e de estado final (3). Ver a dindmica como uma restri¢ao
permite criar um indice de desempenho aumentado J,, no
qual as restricoes sao adicionadas ao indice de desempenho
com multiplicadores de Lagrange. Deste modo, de acordo
com a teoria de Lagrange, o minimo de J, é o minimo de
J que respeita as restrigbes (1) e (3).

E util, para resolver este problema, definir a funcdo Ha-
miltoniana como
H(z(t),u(t), A1), 1) = L(z(t), u(t), t)+
AT () f(2(t),u(t),t).  (4)
Com isso, o indice de desempenho aumentado é, portanto,
Ja(@(t),u(t),A(t),v,t) = ¢(&(T),T) + v (2(T), T)+
T
| [HE@.u0.x0.0 - X 0@, (6)

to
onde A(t) = [A1(t), Aa(t), -+, An(D)]T ev =1[vy, -+, )T
sao os multiplicadores de Lagrange.

Para um extremo de J,, é necessario que variagoes inde-
pendentes quaisquer em seus argumentos resultem em uma
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variacao nula do funcional. Assim, de acordo com Lewis
et al. (2012), as condigbes para um extremo sao:

(¢z +¥Lv —X) |7 = 0;
(e +9{v+H)|r =0;
AZ*H:H te [thT];
H’u:O7 te [thT];

onde o subindice indica a diferenciacao com relagao aquela
variavel.

(6)

As condigoes expressas em (6) sdo apenas condigdes ne-
cessarias para um minimo (ou maximo). Condig¢oes neces-
sarias adicionais para um minimo podem ser encontradas
aplicando o principio do minimo de Pontryagin. Em suma,
este principio requer que, ao longo de toda trajetéria, o
controle minimize a Hamiltoniana (Bryson and Ho, 1975).
Ou seja, além de ser necessario que H, = 0, é também
necessario que

Huu > 0) te [thT] (7)
Se a dindmica f e a funcdo L nao forem funcoes do tempo,
isto é, se o problema for o de um sistema invariante no
tempo, a Hamiltoniana néao é funcao explicita do tempo.
Desse modo, de acordo com Bryson and Ho (1975)

H,=0, telt,T). (8)

A dindmica da planta, junto das condiges necessdrias (6)
e (7), formam um Problema de Valor de Contorno em Dois
Pontos (PVCDP). Para resolvé-lo pode-se criar um sistema
aumentado com a dinamica da planta e dos coestados
(terceira Equacao em (6)). Assim,

X = T _ f(x(t)vu(t)at) (9)
Al [ Ha (), u(t), A1), 1) |
tem as condigoes de contorno dadas em (6) e pelas condi-
¢oes iniciais do sistema. Com isso, a solugao deste PVCDP
gera os estados e controles 6timos necessarios para o trei-
namento.

3. CONTROLE OTIMO EM MALHA FECHADA POR
REDE NEURAL

Caso u(t) fosse obtido a partir de uma fungdo que ma-
peasse os estados atuais para o controle 6timo, ter-se-
ia um controle étimo em malha fechada, o que, como ja
comentado, é de grande interesse para a maioria dos siste-
mas. Como a solucao do PCO apresenta, para cada passo
de tempo, os estados e correspondente controle étimo, é
natural que se tente obter a fungdo u = vy(z), a qual
leva dos estados para o controle, ou seja, um controle em
malha fechada. Neste trabalho, isto é feito através de uma
rede neural profunda, uma vez que a mesma ¢é capaz de
aproximar qualquer funcao.

Deste modo, o objetivo é treinar uma rede neural profunda
(DNN) que seja capaz de, dado os estados atuais, predizer
o controle 6timo atual. Aplicando esta rede neural treinada
para realizar o controle, pode-se fechar a malha de controle
e obter um controle étimo em malha fechada por redes
neurais profundas (OPTDNN). Para o treinamento gerou-
se uma base de dados composta de 2744 trajetdrias 6timas.
Cada trajetoria 6tima parte de uma condigao inicial dife-
rente, e é composta dos controles 6timos u*(¢;), dos estados
6timos z*(t;), gerados pela aplicagao deste controle 6timo
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na planta, e dos instantes tempo t;. A base de dados
completa totalizou 1,8 GB.

Foram testadas varias arquiteturas de DNN para este
problema. A abordagem utilizada foi a de implementar e
treinar DNNs cada vez mais complexas, até que a fungao
de custo de treinamento (10) obtida fosse suficientemente
pequena. Esta abordagem é necessaria para evitar que
se obtenha uma DNN desnecessariamente complexa, a
arquitetura da DNN obtida através deste processo ¢é a
seguinte:

(1) Camada de entrada com 4 neurdnios;

2) Camada oculta com quatro neurdénios de funcao de
ativagao linear;

Seis camadas ocultas com cinquenta neurénios de
funcao de ativacao sigmoide;

Camada oculta com 40 neurdnios de funcao de ativa-
¢ao sigmoide;

(2)
(3)
(4)
(5) Camada oculta com 30 neurdnios de funcio de ativa-
(6)
(7)
(®)

4

¢ao sigmoide;

Camada oculta com 20 neurdnios de funcao de ativa-
¢ao sigmoide;

Camada oculta com 10 neurdnios de funcao de ativa-
¢ao sigmoide;

Camada de saida com 1 neurdnio de funcao de ativa-
¢ao linear.

6
7

8

A camada de entrada possui um neurdnio para cada
estado. A ideia da primeira camada oculta é proporcionar
as camadas seguintes a melhor combinagao linear dos
estados de entrada. Uma vez que todas as entradas tem
unidades diferentes, essa camada também fica responsavel
por, de certo modo, escalar as entradas.

As proximas camadas da rede utilizam todas uma fun-
¢ao de ativagao sigmoide. Esta fungao foi escolhida pois
foi a que gerou melhores resultados para a OPTDNN.
A estrutura em pirdmide (50-40-30-20-10 neurénios) foi
utilizada para que, segundo Géron (2019), em cada camada
subsequente, a DNN seja "forcada” a reconhecer padroes
cada vez mais complexos e que, na ultima camada, resulta
no controle propriamente.

Esta rede foi treinada utilizando, de forma randoémica,
os conjuntos de estados e controles 6timos, ou seja, dos
conjuntos {*(¢;),u*(¢;)}, de todas as trajetérias do banco
de dados. Em outras palavras, pega-se um passo de tempo
aleatério de uma trajetéria aleatéria para cada passo
do treinamento. Essa randomizacao é importante para
garantir que a rede treinada nao seja enviesada para
alguma trajetéria especifica. Além disso, a rede é treinada
com véarias épocas e com a condicao de parada de nao
melhora da funcao de custo de treinamento, da Equacao
(10), por 5 épocas consecutivas.

A funcdo de custo utilizada para treinar a DNN é dada
pela seguinte equagao:

c(ux,up) = amge(u™,up) + (1 — a)mge(u*,upy), (10)
onde u, é o controle predito pela DNN.

Esta fungdo de custo é formada por uma combinagao
convexa do erro médio quadratico mg., com o erro médio
quadratico logaritmico mg., definidas como:
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1 nb—l
Mgt (U™, up) = TTb (loge(1 +u*) — loge(1 +up))2.
i=0
1 nb—l
Mse(u”, up) = n—b (u* — 'u,p)Q.
i=0

(11)

E interessante notar que a fungéo mge, em (11), penaliza
algo préximo ao erro percentual. Diferente de mg., que
penaliza mais os valores maiores. Isso é facilmente visto
se, por exemplo, u*(t) = 1000 e u,(t) = 999. Nesse
caso, Mmge(u*,uy) = 9,9900 x 1077 e mge(u*,uy) = 1,
deixando claro que a funcgao penaliza muito mais valores
(u*,u,) grandes do que diferencas percentuais. Utilizar
a fungao custo (10) propicia um melhor comportamento
na regiao de equilibrio. Uma vez que os controles nesta
regiao tendem a ser muito préximos de zero, uma funcao
que nao penaliza corretamente esta regiao terd uma maior
tendéncia de obter um controle oscilatério em malha
fechada.

4. MODELAGEM MATEMATICA DO PENDULO
INVERTIDO

O péndulo invertido é um sistema mecénico composto de
um carro que suporta, através de um pino, uma haste. Este
sistema ¢é apresentado na Fig. 1.

mp, I

iy
Ya

ra

ar

at

Figura 1. Representagao esquematica de um péndulo in-
vertido.

A haste é livre para girar em torno do pino, possuindo um
angulo com a vertical de @, coeficiente de atrito viscoso de
rotacao a,, massa mp e momento de inércia I. O carro,
por sua vez, possui posicao horizontal z, massa m. e
coeficiente de atrito viscoso de translagao a;. Assume-se
que 0 mesmo nao altera a sua altura, ou seja, desconsidera-
se seu movimento vertical.

O sistema apresentado na Fig. 1 possui duas condigoes
de equilibrio: § = 180° e § = 0°. O objetivo é manter a
haste com angulos 6 préximos de 0° através da aplicacao
de uma for¢a de controle F'(t), aplicada no carro no sentido
horizontal.

Definindo 2 = [z x5 x3 z4)T = [z & 6 6]7, de acordo
com Sanchez-Sanchez et al. (2017), o sistema de Equagoes
diferenciais que descreve a planta é:

T2
fQ(mat)

Lyq

f4(£L', t)
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Tabela 1. Valores das constantes do sistema.

Parametro  Valor Unidade
! 0,3 m
I 2 m
mp 1 kg
Me 3 kg
at 0,2 kg s—1
ar 0,2 kg m? s—1
onde
1
)= ———|gC%(0)s(0
fet) = G [9C3c(6)s(0)
YO (F(t) — ayi) — anCre(0)0 — 01025(9)9'2} (13)
€
fala. 1) L [001Cys(0)
)= —— S
! 0203 - 0126(9)2 g

FO1E0) (F(t) — agit) — anCyl — ofc(e)s(e)éﬂ . (14)

Nesses, C; = Ilmy, Co = I + I?my, C3 = my + me,
s(-) =sin(-) e ¢(-) = cos(+) e I é o comprimento da haste.

Pode-se ainda definir a funcao de saida como

g((l),’ll,) =2z, (15)
onde u = F(t) é o controle do sistema, uma forga horizon-
tal aplicada no CG do carro.

Os parametros fisicos do péndulo sao apresentados na
Tabela 1.

5. PROBLEMA DE VALOR DE CONTORNO
RESULTANTE DA SOLUCAO DO PROBLEMA DE

CONTROLE OTIMO DO PENDULO INVERTIDO

A primeira parte do processo de obtencao do PVCDP
resultante do problema de controle étimo (PCO) é a
definicdo do indice de desempenho (2). Um indice de
desempenho que costuma ser de interesse em aplicagoes
de controle em engenharia é o indice de desempenho
quadrético:

J(z(t),u(t),t) = /T (" (t)Qz(t) + u” (t)Ru(t)] dt, (16)

to
onde @ é a matrix que penaliza os estados e R é a matriz
que penaliza os controles. As matrizes () e R utilizadas no
problema sao:

Q=qlyga R=r, (17)
onde g e r sao escalares e I3,3 é a matriz identidade de
dimensao 3.

O indice de desempenho (16), contudo, ndo apresenta uma
penalizacao direta ao tempo levado para atingir estados e
controles nulos, ou seja, para atingir o equilibrio. Assim,
propoe-se a seguinte modificagao:

J(x(t),u(t),t) = /tT (2" (t)Qz(t) + u” (t) Ru(t) + ¢ dt.
° (18)

O indice de desempenho (18) agora penaliza o tempo total
levado para atingir o estado final desejado, uma vez que a
ultima parte da integral pode ser resolvida como

onde fica claro que quanto maior o tempo final T, maior
serd o resultado da integral.

Os indices de desempenho (16) e (18) ambos tém a
penalizacao do estado final ¢(z(T),T) = 0.

Utilizando o indice de desempenho (18) e a dindmica da
planta (12) em (4) obtém-se a seguinte Hamiltoniana:

H = g+ qx? + g2 + qu2 + qrh + 2ol + x4)\g +rF2 4
{)\2(([ + Pmy) F + Imye(x3)(—apxq + glmys(xs))

1
—(I + 1Pmyp) (agzy + lmbxis(xg)))} +
% [)\4(—lmbc(m3)F + (mp + me)(arzy — glmps(zs))+
Impc(xs)(agzs + lmbxis(xg)))] , (20)

onde w = (I 4 I2my)(my + m.) — 12m? cos (x3)°. Nos ex-
perimentos foi utilizado ¢ = r = 1.

A dinamica dos coestados, dada pela terceira equagao em
(6), é longa e, por este motivo, ndo serd apresentada.

Aplicando (20) na quarta Equagdo em (6) e resolvendo
para F', obtém-se
Fo_ (I + IPmy)Ag + IlmpAg cos (z3) (1)
(I + 12my) (my 4+ me) — 212m2r cos (x3)°

Aplicando (20) em (7)
Hyy =21 >0, (22)

onde fica claro que, contanto que se escolha r > 0, (21)
é um controle que minimiza o indice de desempenho da
Equacao (18).

Neste problema deseja-se levar estados quaisquer no tempo
inicial 2y para zero no tempo final 27, que é a condicao de
equilibrio do péndulo quando invertido. Assim a restricao
de estado final é da forma

Y =[21 72 23 934]T (23)
Aplicando-se (23) na primeira Equagao de (6), obtém-se

A= vy vg V4]T (24)
Assim, devem-se escolher coestados A finais de modo
a satisfazer a Equagdo (23). No problema de valor de
contorno em dois pontos, essa escolha é equivalente a dizer
que os estados finais devem ser nulos e que os coestados
finais sao livres.

Por fim, calculando a segunda Equagao em (6), observa-se
que

H(T)=0. (25)
Observando que a Hamiltoniana (20) nao é funcdo expli-
cita do tempo e utilizando (8), obtém-se que, para uma
trajetoria 6tima, a Hamiltoniana é nula ao longo de todo
o tempo.

6. IMPLEMENTACAO NUMERICA

Para a solu¢ao numérica do PVCDP resultante do PCO, é
necessario montar um sistema aumentado com a dindmica

T - -
qdt = o(T — to) (19) dos estados e coestados. As condigbes de contorno sao,
to 9/ neste caso, dadas pelas condigoes dos estados no tempo
ISSN: 2525-8311 1906 DOI: 10.20906/CBA2022/3434
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inicial 2(0) = xo e pelas condic¢des dos estados no tempo
final 2(T') = 0.

Para resolver este PVCDP utilizou-se a Linguagem MA-
TLAB e sua fungao bupjc, que utiliza o método da colo-
cagao polinomial para a resolugao de problemas de valor
de contorno (Kierzenka and Shampine, 2001).

Para avaliar a qualidade do controlador proposto, foi
implementado um simples simulador em Python. Esse
implementa a dinamica da Equagao (12), onde o controle
é gerado através dos estados pela OPTDNN treinada. O
resultado da simulagao € a trajetoria no tempo dos estados
e controle.

7. RESULTADOS E DISCUSSOES

Existem dois grupos de resultados a serem avaliados, os
resultados das solugoes do PVCDP provenientes do PCO
e os resultados referentes a qualidade do controle gerado
pela OPTDNN. Por questao organizacional, ambos sao
apresentados em diferentes subsecoes.

7.1 Dados para o treinamento

Um exemplo de trajetéria o6tima da base de dados é
apresentado na Figura 2.

5 10
5
0
=l E
5 B
-5
5
10 -10
5 10 15 5 10 15
t[s] t[s]
4 1
3
. = 0
5 =
£2 i
< = 1
1
0 2
0 5 10 15 0 5 10 15

t[s] tls]

Figura 2. Trajetéria 6tima dos estados.

Observa-se que o péndulo parte de posicao e velocidade
nulas, com angulo de m [rad] e velocidade angular de

0.5 [rad/s]. E interessante observar que esta condicao
corresponde a condicdo em que o péndulo encontra-se
completamente para baixo e com uma pequena velocidade
angular. Os coestados, Hamiltoniana e controle referentes
a esta trajetéria sao apresentados na Figura 3.

E interessante avaliar quao bem explorado o espago de con-
digoes iniciais foi. Uma boa base de dados teria trajetérias
otimas com condicoes iniciais bem distribuidas ao longo
da regiao em que se espera que o controlador seja efetivo.

A Figura 4 apresenta a avaliacdo da base de dados, nela
cada ponto representa a condigao inicial de cada par de
estados de uma simulagao, como indicado nos eixos.
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0 0
<20 < 50
40 -100
0 5 10 15 0 5 10 15
t[s] t[s]
2000
2000
< 0 £ 0
-2000
0 5 10 15
t[s]
50
= 0
-50
15 0 5 10 15

t[s]

Figura 3. Trajetéria 6tima dos coestados, Hamiltoniana e

controle.
"o S 004, — s |
t t T —0.5 T
-10 0 10 -10 0 10 -10 0 10
T T T1
10 5T 0.5
50 g g 00
-10 ' = 0.5
0 5 0 5 0 5
x2 xa2 T2
10 5 0.5
~10 0 0.5
0.0 2.5 0.0 2.5 0.0 2.5

Figura 4. Avaliagao das condigoes iniciais da base de dados.

Observa-se que, na Figura 4, os pontos estao bastante
concentrados em linhas ou regioes, nao apresentando o
comportamento que seria considerado ideal, ou seja, com-
pletamente distribuido.

Essa caracteristica da base de dados se d4a pelo fato de que
o algoritmo utilizado para gera-la é semi automatico, ou
seja, precisa-se setar um valor de CI para variar por vez, o
que favorece o aparecimento de linhas. Essa caracteristica
do algoritmo, por sua vez, é justificada pela facilidade de
se implementar o método da continuagao e de se obter uma
base de dados com diferentes Cls.

7.2 Operacao da rede em malha fechada

A Figura b apresenta os resultados da OPTDNN para a CI
dexy = [00 —0,1415 0], que ndo esta contida no conjunto
de treinamento. Observa-se que neste caso a OPTDNN ¢é
capaz de fazer com que o sistema convirja para o ponto de
equilibrio em um curtissimo periodo de tempo e de forma
bastante similar ao controle 6timo em malha aberta.

Para a CI de g = [0 0 7« 0] o comportamento é
apresentado na Figura 6. Neste caso a OPTDNN também
se mostra extremamente efetiva em estabilizar o ponto de
equilibrio, com comportamento bastante similar ao 6timo.
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Figura 5. OPTDNN em malha fechada com ¢y = [0 0 —
0,1415 0]7.

Nota-se que este é o caso do movimento de swing up, isto
é, o movimento de trazer o péndulo da posicao vertical
inferior para a posigao vertical superior. A OPTDNN
é capaz de controlar o sistema mesmo nestas condigoes
extremas e ainda assim de forma extremamente proxima
a otima.

—10 1

[m, ms™1]
!
= ;

250

T T
0 5 10 15 20 25 30

Figura 6. OPTDNN em malha fechada com zy =
[00m0]T.

Contudo, nao é sempre que a OPTDNN é capaz de estabi-
lizar o ponto de equilibrio. Como no caso de, por exemplo,
uma Cl dexo = [000, 1415 0]7". Nesta CI, a OPTDNN nao
é capaz de fazer com que o sistema convirja para o ponto de
equilibrio e essa apresenta um comportamento muito longe
do que ¢é o ideal. Tal comportamento é, provavelmente,
causado pelo fato de que a base de dados é bastante pobre
nesta regiao de Cls, como pode-se observar na Figura 4.
Este resultado também mostra que a regiao de atracao do
ponto de equilibrio em questao é nao simétrica e, por vezes,
tem uma fronteira que se aproxima bastante do mesmo.

A trajetéria da Figura 2 tem o indice de desempenho (18)
de J = 4,076 x 10>, enquanto que o indice de desempenho
para a mesma CI, utilizando o controle em malha fechada
com a OPTDNN, é J = 4,205 x 103. Este resultado
indica que a OPTDNN tem um controle em malha fechada
bastante proximo do controle étimo, uma vez que o indice
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de desempenho real timo é apenas, aproximadamente, 3%
menor que o controle em malha fechada.

Assim, a OPTDNN se mostra bastante efetiva em efetuar
o controle 6timo em malha fechada. Ainda mais conside-
rando a baixa qualidade da base de dados, como apresen-
tado na Figura 4. Além disso, o controle em malha fechada
aparenta ser proximo ao controle étimo, como indicado
pela avaliacao dos indices de desempenho.

8. CONCLUSAO

Neste trabalho uma rede neural foi treinada para calcular
o controle 6timo do péndulo invertido com base nos seus
estados atuais. Esta rede neural foi entao utilizada para
controlar o sistema em malha fechada, sistema de controle
que foi denominado OPTDNN.

A arquitetura da DNN utilizada é bastante simples e pouco
profunda. O treinamento foi feito utilizando uma base de
dados pouco dispersa e os resultados sao bastante promis-
sores. O controlador obtido é efetivamente um controla-
dor nao linear para o sistema do péndulo invertido, um
problema de reconhecida dificil solu¢ao. Nao obstante, o
controlador obtido produz, como demonstrado, resultados
bastante similares aos do controle étimo.
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