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Abstract: Model-based predictive control (MPC) is a control design methodology based on the
existence of a prediction model to solve a constraint optimal control problem with a finite
receding horizon. However, in the absence of mathematical models to describe the system’s
dynamical behaviour, it is necessary to use identification techniques to enable the design of
predictive controllers. In this context, this work addresses the predictive control problem using
an identification technique for nonlinear dynamical systems based on a non-parametric machine
learning method known as Lazily Adaptive Constant Kinky Inference (LACKI). Therefore,
with the prediction process being inferred from a data set describing the system input to
output relations, a nonlinear predictive control strategy is presented and corroborated through
a numerical example.

Resumo: Controle preditivo baseado em modelo (MPC) é uma metodologia de projeto de
controle baseada na existéncia de um modelo de predicao para a solugao de um problema
de controle 6timo com restricbes em um horizonte finito e deslizante. No entanto, na indis-
ponibilidade de modelos matematicos que descrevam o comportamento dinamico do sistema,
faz-se necessario utilizar técnicas de identificacao para viabilizar o projeto de controladores
preditivos. Nesse contexto, esse trabalho aborda o problema de controle preditivo utilizando
uma técnica de identificacdo de sistemas dinamicos nao-lineares baseada em métodos néao-
paramétricos de aprendizado de maquina, conhecida como Lazily Adaptive Constant Kinky
Inference (LACKI). Portanto, valendo-se da predigao inferida por meio de um conjunto de dados
que descrevem relacgoes de entrada e saida do sistema, uma estratégia de controle preditivo nao-

linear é apresentada e validada através de exemplo numérico.
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1. INTRODUCAO

Os sistemas presentes na natureza sdo, em sua maioria,
nao-lineares. Devido a isso, existem muitos trabalhos fo-
cados na identificacao e controle desses sistemas. Uma
forma de lidar com sistemas nao-lineares é através de
modelos linearizados em torno de pontos de operagao, para
os quais existem diversas técnicas de controle linear, por
exemplo: alocagido de pélos (Lv et al., 2010), internal model
control (Datta, 2012), entre outras. No entanto, apesar
de simplificar o modelo e permitir o uso de técnicas de
controle lineares, o processo de linearizacao limita a faixa
de operagao na qual o sistema é bem representado. Nesse
contexto, outra forma de abordar o problema é utilizando
técnicas de controle nao-linear como, por exemplo, con-
trole preditivo nao-linear baseado em modelo (Griine and
Pannek, 2017).

* Esse trabalho foi apoiado pelos projetos INCT InSAC e Universal
do CNPq sob as bolsas 465755/2014-3 e 426392/2016-7, e pelas
agéncias CAPES e FAPEMIG.
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Existem varios beneficios na utilizagao de controladores
preditivos baseado em modelo (MPC - Model Predictive
Control) que fazem com que eles sejam amplamente uti-
lizados. Pode-se destacar alguns aspectos, por exemplo,
possibilidade de lidar com restrigoes impostas nas en-
tradas, nos estados e nas saidas, sejam elas rigidas ou
flexiveis; possibilidade de trabalhar com sistemas multi-
varidveis de forma simples e com otimizagao online. Esses
aspectos sdo destacados por Wang (2009) para justificar
a versatilidade e popularizacao desse tipo de controlador.
Em Rossiter (2017), cita-se o beneficio de utilizar MPC
para sistemas multivaridaveis complexos, resolvendo-os de
uma forma simples. Em grande parte, as vantagens citadas
para o MPC se baseiam na existéncia de um modelo
para a predicao dos estados futuros, na solucao de um
problema de controle 6timo restrito com horizonte finito
e na utilizacao de uma estratégia de horizonte deslizante
para realimentacao das saidas medidas e posterior cdlculo
da acao de controle. No entanto, na indisponibilidade de
modelos matematicos que descrevam o comportamento
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de um determinado sistema dinamico, faz-se necessario
utilizar técnicas de identificagao orientadas a dados para
viabilizar o projeto de controladores preditivos. Por exem-
plo, técnicas de identificacao baseadas em aprendizado de
méquina (Calliess, 2014) e redes neurais (Nelles, 2013).

Os algoritmos da classe de aprendizado de méquina sao
uma parte do conceito genérico de inteligéncia artificial, o
qual pode ser definido como o estudo e projeto de agentes
inteligentes (Russell and Norvig, 2016). Essa classe de
algoritmos é caracterizada por tomar decisoes baseadas em
dados obtidos previamente e utilizados no seu treinamento.
Em Mitchell (1997), a seguinte definigao para aprendizado
de maquina foi feita: "Diz-se que um programa de compu-
tador aprende pela experiéncia E, com respeito a algum
tipo de tarefa T e desempenho P, se seu desempenho P
nas tarefas T, na forma medida por P, melhoram com a
experiéncia E”. Ou seja, ha uma melhora no desempenho
do algoritmo com a evolugao dos dados.

Na literatura, pode-se encontrar diversos tipos de algo-
ritmos de aprendizado de maquina segmentados pelo tipo
de iteragao, pela saida fornecida, pela forma de construgao
do algoritmo, entre outros (James et al., 2013). A principal
segmentacao é com relacao a natureza do sinal disponivel
e existem trés categorias principais, sendo elas: o apren-
dizado supervisionado, o aprendizado nao-supervisionado
e o aprendizado por reforco. O foco deste trabalho serd
na classe de algoritmos de aprendizado supervisionado,
onde serd fornecido um conjunto de dados de entradas e
saidas. Objetivo do algoritmo é conseguir aprender como
uma entrada se relaciona com uma saida para realizar
inferéncias de saidas a partir de entradas nao contidas
no conjunto de treinamento (Caruana and Niculescu-Mizil,
2006). As principais utilizagoes desses algoritmos estao na
drea de computacao (Richardson et al., 2006; Cui et al.,
2006; Semenov et al., 2016). Por outro lado, na engenharia
eles tém sido menos utilizados, uma vez que existem difi-
culdades para garantir de maneira formal a estabilidade
dos algoritmos, ou seja, de garantir que o resultado estara
sempre dentro de um limite pré-estabelecido.

Algumas das principais estratégias utilizadas na literatura
sao: aprendizado baseado em drvores de decisdo (Diette-
rich, 2000), rede neural artificial (Anthony and Bartlett,
2009), aprendizado profundo (LeCun et al., 2015) e al-
goritmos genéticos (Thrift, 1991). Nesse trabalho, porém,
serd abordado uma estratégia conhecida como métodos
baseados em Nonlinear Set-Membership (NSM) (Milanese
and Novara, 2004; Raissi et al., 2004). Nessa abordagem,
assume-se que podem ser definidos limites rigidos ou con-
juntos limitados que contenham o conjunto de dados com
os erros. Essa suposigao leva a conjuntos de estados estima-
dos onde é garantido que os estados reais estarao contidos
neles (Scholte and Campbell, 2003). Logo, essa classe de
métodos parte do pressuposto que existe um conjunto que
contém os dados reais e as suas incertezas, sendo que é
necessario saber apenas o limite maximo de erro contido
nesse conjunto (Milanese and Vicino, 1991).

Alguns trabalhos na literatura utilizam NSM para apren-
der fungdes de classes definidas e as utilizarem para pre-
dicao em estratégias MPC nao-linear. Em Canale et al.
(2014), utilizando os métodos propostos em Sukharev
(1978) e Milanese and Novara (2004), consegue-se aprender
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fungoes Lipschitz continuas, porém €é necessario assumir
que a constante de Lipschitz é conhecida. Em Limon et al.
(2017), estima-se fungdes Holder continuas para predigao
baseado no método conhecido como Lazily Adaptive Cons-
tant Kinky Inference (LACKI) (Calliess et al., 2020). Nesse
trabalho, a constante de Holder é estimada a partir dos
dados e, além disso, garante-se factibilidade recursiva e
estabilidade para o controlador preditivo nao-linear pro-
posto a partir do conhecimento do pior caso para os erros
de estimagao.

Baseado nos resultados de Limon et al. (2017) e Calliess
et al. (2020), nesse trabalho serd utilizada a técnica nao-
paramétrica de aprendizado de médquina LACKI para a
identificagao de sistemas. O preditor apresentado sera ob-
tido a partir de um conjunto de dados coletados contendo
as entradas e saidas do sistema de modo que nao hé neces-
sidade de conhecer as equagoes dinamicas que descrevem
seu comportamento. Com essa técnica sera possivel inferir
saidas para entradas contidas ou nao no conjunto de dados
utilizado para o treinamento. Posterior a isso, serd possivel
projetar um controlador preditivo nao-linear utilizando o
preditor obtido com o LACKI. Por fim, para avaliagdo do
algoritmo, se propoe um estudo de caso considerando o
controle de um péndulo invertido.

2. INFERENCIA COM LIMITES CONHECIDOS
PARA PIOR CASO

Aplicando algoritmos de aprendizado de maquina é possi-
vel inferir /aprender o comportamento de sistemas dinami-
cos a partir de um conjunto de dados de saidas e entradas,
utilizando esse conhecimento para o projeto de controla-
dores. Sabe-se que, dentre os objetivos de um sistema de
controle, estao estabilidade e robustez em malha fechada.
Desse modo, é necessario que a técnica de aprendizado
de maquina utilizada forneca garantias de predicao com
os limites bem conhecidos. Nessa secao, apresenta-se o
método Kinky Inference proposto em Calliess et al. (2020)
com o objetivo de se obter um algoritmo capaz de inferir as
saidas de um sistema dinamico com o menor erro possivel
e com limites conhecidos de incerteza para o pior caso.

2.1 Kinky inference

O objetivo do método é aprender uma funcao f(z), combi-
nando o conjunto de dados fornecidos de entradas e saidas
e utilizando o pressuposto da funcao ser Holder continua.
Serdao inferidas predigoes fn(x) de f(x) para dados de
entrada nao observados (néo contidos) no conjunto forne-
cido, ou seja, serd possivel predizer a saida para entradas
diferentes das fornecidas no conjunto de dados inicial.

Seja (X, 04), (Y, 0,) dois espacos métricos equipados, res-
pectivamente, com pseudo-métricas o, e oy; e seja I C X
um conjunto aberto. A funcdo f : X — Y é chamada (L-
p-) Holder continua em I C X se existir uma constante de
Holder L > 0 e um expoente de Holder p > 0 tal que

Vax' €1 :oy(f(x), f(2')) < L(og(z,2"))P. (1)
Ainda, dado p € (0,1], para 0 < Ly < Lo, tem-se que
H.(L1,p) C Hy(La,p), sendo H,(L,p) o conjunto de todas

as funcoes que sao Holder continuas com respeito ao espaco
métrico (X, 0,). Assim, o menor valor de L* > 0, tal que a
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funcao f(x) é L*-p-Holder, é chamado de melhor constante
de Holder para f(z).

A funcdo f: X — Y é a funcdo que queremos inferir e os
espagos X e ) representam, respectivamente, os espagos
de entrada e de saida. O conjunto de dados utilizado nas
predigoes serd definido por D, := {(s;, fi) | i =1,...,N,}
contendo N, vetores f; € J com amostras da fungao f
para s; € X entradas. Os vetores f; podem ter erro de
observagao, ou ruido, dentro do intervalo limitado por e;,
onde e; denota a confianga Sobre o erro real da observagao.

Ou seja, sabe-se que f(s;) € O; := [fa(s:), Fr(si)] x -+ x
[fa(s) Fa(si)). onde f(si) := fwex 0 F(si) = oy +

e;(s;), sendo fi j & j-ésima componente do vetor fi.

O método proposto para a identificacao de sistemas é con-
siderado um método da classe de aprendizado de maquina
uma vez que ele melhora o seu desempenho com o aumento
da quantidade de dados, ou seja, o modelo inferido a partir
do conjunto de dados D, 41, com D,, C D,41, € mais
préximo do modelo real que o modelo inferido a partir
do conjunto de dados D,,. Ainda, o aumento do conjunto
de dados nao aumenta a incerteza de predicao.

Seja Ro := RU {—00,00} e X espagos equipados com
pseudo-métricas o,. Ainda, seja B,B : X — ) C R”
limitadores inferior e superior, com B(z) < B(z) Vz €
X. Assim, dado um conjunto de dados D,,, a funcdo de
predicao fn : X = Y eafungao de incerteza 6, : X — R
capazes de inferir valores da funcao alvo f(z) sdo dadas por

Foj(x) =wi min{ (B (x), g (w; L(n)) }+
ws maX{(f (@), tn,j(2; L(n)) }, (2)
L

(@), pin,j (5 L(n)) } =

(@), tn,j (5 L(n))}, ®3)
onde j representa a j-ésima componente do vetor. Além
disso, fn,j(z; L(n)) : X = R™ e ¢y j(x; L(n)) : X - R™
sao, respectivamente, fungoes ceiling e floor e wi e wy sao
pesos para a predicao.

Gp,j(x) :=w min{ (B,
wy max{(B;

A predicao obtida pelas equagoes (2) e (3) serdao valores
entre as funcoes ceiling e floor de acordo com a escolha de
wy e we. Os limites superior, B, e inferior, B, podem ser
escolhidos baseados nos conhecimentos a priori do sistema
ou podem ser definidos como —oco e +00 caso nao haja
restrigoes.

As fungoes ceiling e floor sao definidas como

i (@3 L) i= _min  fi i+ Ly(n)o(o, 1) +;(2), (4)
max fij

toj(@i L(w) o= _max D, s) — e5(@), (5)

onde L(n) é uma constante de Holder, oP(x,s;) é uma
pseudo-métrica que pode ser escolhida a partir do conhe-
cimento do sistema ou de maneira ad hoc, e.g., norma
1, norma 2, norma infinita, entre outras; e o erro e;(x)
descreve a precisao dos dados que foram fornecidos para a
estimacao do modelo. Ademais, os valores de L e p deter-
minam o formato das fungées ceiling e floor e devem ser
escolhidos pelo projetista baseado em conhecimentos pré-
vios da funcao. Os valores dessas variaveis podem mudar
de acordo com cada componente da funcao de predicao,
porém, elas podem ser mantidas com valores constantes

— Lj (n)a
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visando simplificar a implementacao, ou seja, L(n) = L,
ej(r) =e, Bj(x) = Be B(x) = B.

A funcao fn (z) é o preditor que serd utilizado para predizer
saidas a partir de entradas que podem ou nao estar no
conjunto de dados utilizado, enquanto a funcao &(z) é
utilizada para quantificar a incerteza do preditor fn(m)
Em outras palavras, deseja-se fornecer uma funcao de
predicdo para a incerteza 6(z) : X — Y tal que acredita-
se que para qualquer dado de entrada x € X, o valor da
fungao real f(x) estd contido no hiper-retangulo

H,(z) :={y e YV, € {1,.... dimQD)} :y; € Hn,j(z:)}(,6

onde

I:In,j (1‘) = [fn,j (x) — Onj (1‘), fn,j ($) +0n,j ('r)]a (7)
refere-se ao j-ésimo intervalo predito.

2.2 Lazily adaptive constant kinky inference

Tém-se assumido até o momento que as constantes de
Holder sao conhecidas. Todavia, em muitos casos se tem
pouco ou nenhum conhecimento sobre essas constantes.
Devido a isso, em Calliess et al. (2020), o método Lazily
Adaptive Constant (LAC) é proposto para encontrar o
valor de L baseado no conjunto de dados D,,. Além disso, o
LAC pode ser utilizado para melhorar a estimativa de L de
acordo com a disponibilidade dos dados. A escolha correta
da constante de Holder é importante uma vez que se for
tomado um valor conservativo (valor alto), o preditor pode
ter predicoes abruptas, levando a um baixo desempenho.
Por outro lado, sub-estimar L pode levar o preditor a
ser incapaz de inferir de maneira correta a real forma da

fungéo f(z).

Assumindo o conjunto de dados D,, C D,+1, a constante
de Holder pode ser atualizada utilizando o LAC por meio
da equagao

max

i=1...N,  Oh(SN11,5;)

- A
L(n+1) := maX{L(n), oy(In+1.i) e}. (8)
Todavia, nao havendo atualizagao do conjunto de dados
em tempo de execugao, pode-se utilizar
ey o
L(n) := max 7@,(]2,]2) 6, (9)
.j=1,..,Nn,00 (si,5)>0  04(5:,5;5)

sendo oy(.,.) e 0g(.,.) pseudo-métricas quaisquer e € :=
suple(z)| o erro maximo contido no conjunto de dados.

2.8 FEscolha da constante p

A definigdo do valor da constante p fica a cargo do
projetista, baseado na experiéncia e em critérios analiticos.
Esse valor é utilizado na obtencao das funcgoes ceiling e
floor, e, em conjunto com a constante L, define o formato
dessas funcoes. Desse modo, a escolha incorreta de p pode
piorar o desempenho do preditor.

Dado que o valor de p deve estar entre 0 e 1, pode-se avaliar
valores em simulagao por meio do erro médio quadratico
(MSE - Mean Squared Error) para se obter o valor de p que
minimiza essa métrica. A escolha pode ser feita tomando
valores de p igualmente espagados dentro do intervalo (0,1].
Porém, vale ressaltar que essa abordagem é possivel apenas
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quando se tem algum conhecimento do modelo, mesmo que
simplificado, o que possibilita comparar a funcao predita
com a funcao original. Nao havendo nenhum conhecimento
sobre o modelo, p ainda pode ser escolhido de maneira
arbitraria desde que p € (0, 1].

2.4 Constru¢ao do conjunto de dados D,

Para que haja uma boa representacao do modelo real é
necessario obter saidas para diferentes entradas com varias
condigoes iniciais, ou seja, para a condigao inicial ¢; deve-
se obter saidas fi,...,f, para as entradas si,...,S,, onde
as entradas e saidas podem ser de qualquer dimensao e o
valor n é definido pelo tamanho do conjunto de entradas.
As saidas devem ser obtidas apds um determinado tempo ¢
da aplicacao da entrada, ou seja, serd armazenado apenas
os valores das saidas apds t segundos e nao a evolugao
do sistema desde a aplicacao da entrada até ¢t segundos
depois. O processo é repetido para as condigoes iniciais
C1,---,Cm, onde m deve ser escolhido para que haja uma
boa quantidade de condigoes iniciais que representem o
sistema. Por exemplo, para um péndulo invertido, o ideal
é que a condicdo inicial varie entre [—2m, 27], cobrindo todo
o espaco de trabalho do sistema. Portanto, o conjunto D,,
é formado por m subconjuntos, onde cada subconjunto
tem n pares de entradas e saidas. O aumento de m e n
tem efeito sobre o tempo de processamento do algoritmo
e sobre o MSE da estimagdo. Ainda, quanto mais dados,
melhor é o desempenho do preditor, porém isso aumenta
o tempo de execucao do algoritmo.

Com essa formulagao, os dados obtidos representam bem
o sistema, porém tem-se m subconjuntos. De modo que,
executar o algoritmo para todos eles fica inviavel devido
ao alto tempo de execucdo. Dessa forma, faz-se necessario
escolher um dos subconjuntos para cada entrada que se
deseja predizer a saida e deve-se utilizar o conjunto de
dados que possui valor de condicao inicial mais préximo
da entrada fornecida. Ou seja, para cada entrada serd
utilizado apenas um subconjunto de D,, com n dados de
entradas e saidas.

3. CONTROLE PREDITIVO NAO-LINEAR

Controladores preditivos sao ditos nao-lineares quando seu
problema de controle 6timo associado é um problema de
programacao nao-linear, com excegao daqueles que resul-
tam em um problema de otimizagao quadratico puro. Co-
mumente os controladores preditivos se enquadram nessa
categoria por utilizarem modelos nao-lineares para realizar
predicoes. A utilizagao de modelos nao-lineares trazem a
vantagem de representar com maior precisao o sistema
dinamico, todavia tem a desvantagem de aumentar o custo
computacional necessario para a resolugao do problema de
otimizagao.

O conceito de horizonte deslizante é fundamental e consiste
na ideia de que os estados serao preditos em [V, instantes
futuros dado os estados atuais do sistema. Tais predigoes
serao utilizadas para obter N, acoes de controle que levam
o sistema de maneira étima para a referéncia desejada
dentro do horizonte considerado (Camacho and Bordons,
2007). Na estratégia de horizonte deslizante, o primeiro
valor da sequéncia étima de controle obtida é aplicado ao
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sistema e entao a janela de predigao é deslocada em uma
amostra a frente e o problema de controle 6timo é resolvido
novamente considerando como condigao inicial as medigoes
atuais. Na literatura, as varidveis IV, e IV, sao chamadas
de horizonte de predicao e horizonte de controle.

3.1 MPC ndao-linear com modelo fisico

Considere um sistema nao-linear em tempo discreto com
dimensao finita da forma

Th+1 — f(x/muk)a (10)
onde z € R™ representa o vetor de estados e u € U C R™
representa o vetor de entradas, com U sendo um conjunto
convexo admissivel de entradas de controle.

Para o caso de controle regulatoério, pode-se considerar um
problema de controle 6timo que penaliza os erros entre os
estados, x, e os estados desejados, z7¢f e o sinal de controle,
u. Desse modo, considerando as restricoes do sistema, o
seguinte problema de otimizagao pode ser proposto

Np c
min > e~ oG Z [
i=0
sujeito a Tpair1 = f(ThaisUkri), Vz =0,. -1,

ugpy; € U,Ve=0,...,N. — 1,

(11)
sendo () e R, respectivamente, matrizes de ponderagao
do erro dos estados e dos sinais de controle. Ainda,
w = {up,...,upyN,—1} € ® = {Tg,..., 24N, } denotam,
respectivamente, as sequéncias Otimas de controle e de
estados preditos.

8.2 MPC nao-linear via aprendizado de maquina

O problema apresentado na subsecao anterior pode ser
adaptado para utilizar o preditor LACKI proposto no
Secao 2 para fazer as predicoes ao longo do horizonte
considerado. Desse modo, o controlador preditivo passa
a nao depender de um modelo para o sistema, pois re-
quer apenas uma base de dados representativa capaz de
relacionar as entradas e saidas do sistema. Portanto, sera
necessario ajustar as equagoes (10) e (11) para utilizar o
preditor LACKI ao invés do modelo, levando em conta
que as saidas inferidas mapeiam uma dada entrada em um
vetor de estados. Com isso, a nova equagao para predigao
é dada por

Tpy1 = fuluk), (12)
onde o termo Zx41 indica o préximo estado predito base-
ado no preditor fn, dado o sinal de controle u. Assim, o
problema de otimizagao pode ser reescrito como

NP N(‘._l
min an—xmw Y el
u, e
7=0 (13)
sujeito a Zpiir1 = fn(uk_H) Vz =0,....N, — 1,
Uk4+i € U, Vi = 0,. 1.

3.3 Problema de otimizacao
Os problemas de otimizacao (11) e (13) podem ser tratados
com a predicao feita de forma explicita, na forma de

restricao de igualdade, ou de forma implicita, incluindo
o modelo de predicao diretamente na fungao objetivo.
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Uma vantagem de se trabalhar formulando o problema na
forma implicita é a possivel simplificacao de nao utilizar
restricoes nao-lineares que podem ser nao-convexas e,
além disso, pode-se evitar os problemas de factibilidade.
Todavia, a abordagem implicita traz a desvantagem de
aumentar os problemas com minimos locais ao incluir nao-
linearidades adicionais a fungao objetivo. Além disso, vale
ressaltar que espera-se que o problema de otimizagao para
o MPC néao-linear via aprendizado de maquina seja mais
dificil de ser resolvido por possuir nao-linearidades duras
na formulacao do preditor, como funcoes de méaximo e de
minimo.

4. EXEMPLO NUMERICO - PENDULO INVERTIDO

Para avaliar os algoritmos propostos, sera apresentado um
estudo de caso considerando um sistema péndulo invertido.
Para tanto, inicialmente serd avaliado o desempenho do
preditor utilizando dados de entrada e saida para o sis-
tema em malha fechada com um controlador regulador li-
near quadrético (LQR). Posteriormente, o preditor obtido
sera utilizado para implementagao do MPC nao-linear via
aprendizado de méquina e os resultados serao comparados
com um MPC nao-linear baseado no modelo fisico.

4.1 Sistema péndulo invertido

O sistema péndulo invertido, ilustrado na Figura 1, possui
como estados a posicao, 0, e a velocidade angular, 6, sendo
atuado em torque, u. A dinadmica do sistema pode ser
representada através da equacdo diferencial de segunda
ordem ) )

M6 = Mglsin(0) — 80 + u, (14)
onde g = 9,81 m/s? é a aceleracdo da gravidade, [ = 1 m é
o comprimento da haste, M =1 kg é a massa do péndulo
e 8 =0,5 N.m.s é o atrito viscoso na junta, proporcional a
velocidade angular. Ademais, assume-se o torque aplicado
ao sistema dentro do intervalo u € [—10,10] N.m.

Figura 1. Sistema péndulo invertido.

4.2 Predicao via aprendizado de mdquina

Sabe-se que o sistema (14) é instdvel em malha aberta
e, portanto, o preditor inferido pelo LACKI deve ser
avaliado em malha fechada. Para tanto, implementou-se
um controlador nao-linear através da técnica de controle
com linearizagdo por realimentacio de saida (feedback
linearization), sendo o sistema linear resultante controlado
por meio de um controlador LQR.

Definindo uma varidvel de controle artificial v, pode-se
escrever a lei de controle ndo-linear como

u=1>M (_lgsmﬂ + v) ) (15)
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de modo que o modelo resultante, aplicando (15) em (14),
é dado por

Por fim, representando (16) no espago de estados, obtém-se
] 0 1
0 0 0
HREIOREE
2M
Utilizando a funcio do Matlab® dlgr para obter a matriz
de ganho para a versao discreta de (17) obtida pela apro-
ximagdo de Euler, com pardmetros @ = diag([20 1]),R =
0,01 e ts = 0,05, onde @@ e R sao pesos para a matriz
de ganho, diag([-]) é uma matriz diagonal com valores
dados pelo vetor [] e t5 é o tempo de amostragem para

a discretizagao, tem-se
v = [12,2638 5,2034] (4"¢/ — 9).

(16)

(17)

(18)

Com o sistema em malha fechada, utilizou-se para teste
uma referéncia em degrau de amplitude 7 aplicada no

instante t,:
] 05 set <t,,
a(k) = {71'; set > tgy;

(k) = 0.

O conjunto de dados D,, é composto dos dados de entrada,
torque, e saidas, posigao e velocidade angular. Para a
coleta de dados, o torque foi amostrado com incrementos
de 0,2 N.m dentro do intervalo [—10,10] N.m. Para as
condigoes iniciais, optou-se por uma variagao de [—2, 27],
espagados de 7/80 rad, para a posigdo e a velocidade
fixa em 0. O algoritmo foi implementado com parametros
B =-31,B =3me=102 65T, w =0,5,w; =05,p=
1, = 0,1 e L variando de acordo com o conjunto de
dados selecionado. Ainda, considerou-se a pseudo-métrica
ox(z,2') = || — 2'||oc. O valor de L variou de 0,04 até
3,89, dependendo do conjunto utilizado. No total foram
gerados 321 conjuntos de dados, sendo que cada um possui
101 amostras de entrada e saidas. Com o conjunto de
dados obtido, utilizou-se o preditor para inferir as saidas
do sistema dinamico dada uma entrada qualquer.

Na Figura 2 ¢é aplicado um degrau de referéncia de ampli-
tude 7w rad para que o sistema seja controlado com a haste

4
3.5

—Real
—Predito
— -Ceiling
— -Floor

0 5 10 15
Tempo [s]

Figura 2. Predigao da posi¢ao para um degrau de referéncia
de amplitude 7 rad.
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Figura 3. Predicao da velocidade para um degrau de
referéncia de amplitude 7 rad.

para cima. Pode-se verificar que a posicdo simulada e a
predita possuem valores proximos. Na Figura 3, por outro
lado, os sinais de velocidade apresentam uma diferenga no
inicio da simulag@o, mas depois as fungoes se aproximam
e a estimacao é satisfatoria.

Com o objetivo de se avaliar o efeito da quantidade de da-
dos no MSE e no tempo de execucao do algoritmo, efetuou-
se testes para avaliar o desempenho do algoritmo com o
aumento do conjunto de dados D,,. Para o primeiro teste, o
valor do torque varia constantemente entre [—10, 10] N.m,
enquanto, para o segundo teste, o valor da posicao inicial
varia entre [—27, 27| rad. Em ambos os testes o valor da
velocidade ¢ fixo em 0 rad/s.

A variagdo da quantidade de dados de torque afeta o tempo
de execugao do algoritmo, visto que cada subconjunto de
dados passa a ter mais dados. Os testes foram realizados
para variagdo na posi¢do inicial fixa em 7/8 rad, 33
subconjuntos, e diferentes espacamentos no torque, com
variagoes de 1, 0,5 e 0,1, ou seja, 21, 41 e 201 amostras por
subconjunto, respectivamente. Os tempos de execugao e o
MSE s@o exibidos na Tabela 1. O aumento do tamanho de
cada subconjunto faz com que a constante de Holder seja
melhor estimada levando a uma redugao do MSE. Como
todos os testes ja possuem uma constante L bem estimada,
a reducao no MSE é pequena. Por outro lado, percebe-
se que o aumento do tempo é nao-linear em relagao a
quantidade de amostras e isso é explicado pelo custo da
fungao de estimagao da constante L, o qual é O(n?). Logo,
o ideal é escolher a menor quantidade de amostras de
torque que fornecam uma boa estimacao da constante L.

de /4 rad, /8 rad e w/80 rad, ou seja, 17, 33 e 321
subconjuntos, respectivamente. Os tempos de execugao e
o MSE sao exibidos na Tabela 2. O tempo de execucao
praticamente nao apresenta alteracao, visto que as funcoes
ceiling e floor possuem custo O(n) e a selegdo do conjunto
a ser utilizado também possui o mesmo custo, ou seja, a
tendéncia é que nao haja variagOes significativas com o
aumento da quantidade de subconjuntos. Por outro lado,
o MSE é muito afetado por esse aumento, uma vez que
quanto maior a quantidade de conjuntos mais escalonada
estd a condigao inicial, ou seja, o erro entre a entrada e a
posicao inicial do subconjunto escolhido serd minimizado.
Portanto, o ideal é ter o maximo de condigoes iniciais
possiveis tal que o tempo total nao seja um problema.

Variagdo | Tempo méximo | Tempo médio MSE (6; 9)

w/4 rad 30,9 ms 7,7 ms (0,6492; 0,4860)
w/8 rad 11,6 ms 6,1 ms (0,1681; 0,3883)
/80 rad 14,6 ms 6,5 ms (0,0031; 0,3461)

Variagdo | Tempo méximo | Tempo médio MSE (6; 0)
N 82 ms 2.3 ms (0,1636; 0,3839)
05N 19,3 ms 6,9 ms (0,1681; 0,3883)
0,1 N 262,2 ms 123,5 ms (0,1677; 0,3929)
Tabela 1. Influéncia do tamanho dos conjuntos

no tempo de execugao do algoritmo.

A variacdo da quantidade de dados da posicao inicial,
por outro lado, afeta o MSE, visto que existem mais
subconjuntos de dados e a variagao das entradas dentro
de cada subconjunto é menor. Os testes foram realizados
para variacao no torque fixa em 0,5 N.m, 41 amostras, e
diferentes espagamentos na posicao inicial, com variagoes
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Tabela 2. Influéncia da quantidade de conjun-
tos no MSE.

4.8 MPC nao-linear via aprendizado de mdquina

O controle do péndulo invertido sera feito utilizando as
técnicas da Secao 3. Os parametros utilizados para o
preditor LACKI e para o modelo sdo os mesmos da
subsec¢ao anterior. Os ganhos das matrizes ) e R foram
definidos como diag([1 1]) e 0,01, respectivamente, e o
periodo de amostragem foi definido como 0,1 segundo.
A restricdo no sinal de controle foi considerada para que
ele esteja no intervalo [—10,10] N - m, a posigdo inicial
considerada é g = [0,1 0] ¢ N, = 4 ¢ N, = 2 sdo os
horizontes de predigao e controle considerados. Para fins de
comparagao, um controlador MPC nao-linear baseado no
modelo do sistema representado na equagao (14) é obtido
utilizando os mesmos parametros de ajuste. Para resolugao
do problema de otimizagao formulado na forma implicita,
considerou-se a heuristica patternsearch do Matlab®.

Para avaliar o sistema de controle, utilizou-se uma refe-
réncia em degrau com amplitude 7 aplicado no instante

de tempo t,:
] 05 set <t,,
a(t) = {7r; set > tgy;

i(t) = 0.

Nas Figuras 4 e 5 sao apresentados os resultados para o
sistema péndulo invertido utilizando o MPC nao-linear via
modelo, NMPC, e o MPC nao-linear via aprendizado de
maquina, -NMPC. Verifica-se na Figura 4 que os controla-
dores efetuam a estabilizacao do péndulo na posicao m rad.
O NMPC néao possui sobressinal, sendo o sistema estabili-
zado em 7 rad, enquanto o -NMPC apresenta oscilacoes
significativas, mas também consegue estabilizar o sistema.
Ademais, o preditor para esse sistema apresenta erros na
estimagao da velocidade, o que prejudica o desempenho do
controlador. Os sinais de controle apresentados na Figura
6 demonstram o motivo da oscilagao do sistema controlado
pelo -NMPC, uma vez que ele apresenta grandes variacoes
em um curto espago de tempo. O controlador NMPC, por
outro lado, fornece ao sistema um sinal de controle mais
suave.
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Na Figura 7, os parametros do controlador I-NMPC foram
alterados, atribuindo um peso maior para o erro na veloci-
dade com o intuito de melhorar a sua regulagao, dado que
ela é mal estimada pelo preditor. A nova sintonia, dada por
Q@ = diag([1 10]), melhora o desempenho do algoritmo,
fazendo com que a oscilagdo diminua e o problema de
regulacao de ambas as varidveis seja melhorado, visto que
essa nova configuracao pondera mais o erro na velocidade.

5
—LNMPC
4.5+ — -NMPC
4t —--Referéncia

3.5

— 37
=]
% 2.5!

< 2+F

1.5¢

0 5 10 15
Tempo [s]

Figura 4. Evolugao temporal da posi¢cao para uma referén-
cia em degrau de amplitude 7.

5
4t I-NMPC
3L — -NMPC
—--Referéncia

21

? 1 7 3 A

=014z - - A‘

&

M

BS -1¢ v
91
31l
4 5 10 15

Tempo [s]

Figura 5. Evolu¢ao temporal da velocidade para uma
referéncia em degrau de amplitude .

0 5 10 15
Tempo [s]

Figura 6. Sinal de controle para ambos os controladores.
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A Figura 8 evidencia a melhora no controle da velocidade
ao se ponderé-la melhor, refletindo no controle da posicao.
Para esta sintonia, a Figura 9 indica que o controlador
ainda é agressivo, mas ele consegue ponderar melhor os
erros e estabiliza mais rapido, sem tanta oscilacao no sinal
de controle.

Os resultados apresentados na Tabela 3 ressaltam a difi-
culdade do I-NMPC de regular a velocidade, uma vez que
a estimacgao feita pelo preditor é ruim para essa varidvel. A

5
45 —Q = diag([1 10])
N — Q= diag(11 1)
35 N —.-Referéncia

0 5 10 15
Tempo [s]

Figura 7. Evolucao temporal da posicao ponderando mais
o erro na velocidade.

5

4l /\\ —Q = diag([1 10])
iy ~ Q= diag((1 1)

3+ | —--Referéncia

210

1

0 5 10 15
Tempo [s]

Figura 8. Evolucao temporal da velocidade ponderando
mais o erro na velocidade.

6
—Q = ding((1 10)
—-Q =diag([1 1])
R 5 10 15
Tempo [s]

Figura 9. Sinal de controle para a sintonia com ponderacao
na velocidade.
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segunda sintonia realizada reduz o MSE para a velocidade,
mas ainda continua com um valor alto quando compa-
rado ao NMPC, evidenciando a melhora proporcionada
pelo novo controlador mas ressaltando a dificuldade em
manter baixas aceleragoes angulares. Por outro lado, a
posicao alcanca a referéncia, apesar das oscilagoes devido
ao comportamento agressivo do controlador.

Controlador MSE 6 | MSE 6 TADU
NMPC 2,2499 | 0,1885 | 188,6700
I-NMPC 1,1274 | 2,5079 | 157,5079
I-NMPC melhorado | 1,0924 0,8602 | 247,1483

Tabela 3. Métricas utilizadas para mensurar o
desempenho dos controladores.

Por fim, cabe ressaltar que as estratégias de controle
preditivo apresentadas para o caso de regulagao podem
ter erro em regime permanente devido as diversas fontes de
incertezas e falta de acdo integral. Esse problema poderia
ser contornado, por exemplo, estendendo os controladores
apresentados de acordo com a metodologia de off-set free
(Morari and Maeder, 2012).

5. CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentada uma estratégia de predicao
com regra de inferéncia baseada em algoritmo de apren-
dizado de maquina, bem como uma estratégia de controle
preditivo nao-linear que utiliza o método de aprendizado
para realizar predigoes do comportamento do sistema.
Utilizando o algoritmo LACKI foi possivel inferir saidas
do sistema garantindo que os seus valores se mantivessem
dentro de um limite de incerteza conhecido. A partir do
método de inferéncia, foi possivel obter um controlador
preditivo nao-linear com o processo de predicao baseado
em um conjunto de dados representativo do sistema e
nao em um modelo fenomenolégico. Para corroborar os
algoritmos de inferéncia e controle, resultados numéricos
foram apresentados considerando um sistema péndulo in-
vertido como estudo de caso. Em trabalhos futuros, espera-
se desenvolver métodos para obter e aplicar os algorit-
mos em sistemas de alta ordem, e.g., veiculos aéreos nao-
tripulados. Além disso, sera estudado métodos para se
resolver o problema de otimizacao de maneira eficiente.
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