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Estimacao de parametros de sistemas lineares a parametros variantes
no tempo utilizando redes neurais

Parameter estimation of linear parameter-varying systems using
artificial neural networks

Esdras Battosti da Silva’, Cristiano Marcos Agulhari?, Glaucia Maria Bressan?®

RESUMO

Os sistemas lineares a parametros variantes no tempo (LPV) tem sido estudados e utilizados nas aplicagcoes
de sistemas de controle e possuem, em sua representacdo em espaco de estados, parametros exdgenos que
modificam sua dinamica no tempo. O conhecimento acerca do comportamento destes parametros variantes é
vital na compreenséao do funcionamento do sistema, permitindo encontrar regides de estabilidade e a construgéo
de controles estabilizantes. Este trabalho tem como objetivo estimar o comportamento desses parametros
de um sistema LPV especifico. Para isto, um banco de dados contendo a resposta temporal do sistema LPV

foi gerado, variando-se o parametro exdgeno bem como o tempo de transicdo na mudanga deste parametro.

Medidas estatisticas sdo extraidas da resposta temporal e usadas como atributos que alimentam uma rede
neural Multi-Layer Perceptron (MLP) encarregada de estimar seu comportamento. Os resultados obtidos
mostram que a rede neural MLP foi capaz de estimar o comportamento do parametro do sistema LPV em
estudo.

PALAVRAS-CHAVE: estimacao de parametros; redes neurais artificias; sistemas LPV.

ABSTRACT
Linear Parameter-Varying Systems (LPV) have been studied and applied in control system applications. They

feature exogenous parameters in their state-space representation, which modify their dynamics over time.

Understanding the behavior of these varying parameters is essential for comprehending system operation,
enabling the identification of stability regions and the design of stabilizing controls. This work aims to estimate
the behavior of these parameters for a specific LPV system. To achieve this, a database containing the temporal
response of the LPV system was generated, varying both the exogenous parameter and the transition time
during this parameter change. Statistical measures are extracted from the temporal response and utilized as
attributes to train a Multi-Layer Perceptron (MLP) neural network tasked with estimating their behavior. The
obtained results demonstrate the MLP neural network’s capability to effectively estimate the behavior of the
parameter in the studied LPV system.

KEYWORDS: parameter estimation; artificial neural networks; LPV systems.

INTRODUCAO

Dentre o imenso campo de estudo de sistemas de controle, uma vertente busca explorar os
Sistemas Lineares a Parametros Variantes no Tempo (LPV). Os sistemas LPV podem ser descritos
como Sistemas Lineares Variantes no Tempo (LTV), no qual sua representagao no espago de estados
€ escrita em termos de parametros externos (exdégenos) dependentes do tempo, sendo que a variagao
destes parametros ndo é conhecida a principio (OLIVEIRA, 2000; BALAS, 2002; SHAMMA, 2012).
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Desta forma, os sistemas LPV s&o utilizados para modelar uma ampla gama de aplicacdes, tais
como: sistemas de controle de voo, aeroelasticidade, sistemas automotivos e rolamentos magnéticos
(SHAMMA, 2012).

Matematicamente, um sistema LPV € descrito por equagdes de estados como nas Equagdes (1)
e (2), onde ¢(t) € um parametro variante no tempo (SHAMMA, 2012).

#(t) = A(¢(t)=(t) + B(o(t))u(t) (1)

y(t) = C(o(1)x(t) + D(d(t))u(t) (2)

Estimar o comportamento dos parametros exégenos de sistemas LPV é fundamental para
compreender sua dindmica, possibilitando a obtengao de controladores estabilizantes e até mesmo a
determinacéo da regido de estabilidade. Neste sentido, métodos de aprendizado de maquina podem
fornecer ferramentas capazes de realizar esta tarefa (FENYES; NEMETH; GASPAR, 2022). Devido a
isto, 0 objetivo deste trabalho é estimar o comportamento dos pardmetros exégenos de um sistema
LPV utilizando as redes neurais artificiais do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) (AGGARWAL, 2020).

Os métodos de aprendizado de maquina consistem em um amplo campo de estudo que busca
extrair caracteristicas e padroes de um conjunto de dados para a tomada de agoes futuras (LANTZ,
2013). Nessas abordagens, um conjunto de dados alimenta um algoritmo capaz de criar relagées
destas entradas e fazer predi¢des a partir de dados néo vistos, sem que haja uma programagao
explicita para isto (AGGARWAL, 2020).

METODOLOGIA
A metodologia empregada neste trabalho pode ser resumida de forma visual no diagrama da
Figura 1, cujas etapas sdo detalhadas na presente secao.

Figura 1 — Diagrama da metodologia utilizada
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Inicialmente, foi escolhido um sistema LPV para estudo, a qual é descrito em Espaco de
Estados pelas Equagdes (3) e (4). Para este sistema uma entrada cossenoidal «(t) é utilizada
conforme a Equacgéo (5).

u(t) (3)
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y() = |1 0] a(t) (4)

u(t) = cos (%) (5)

Desta forma, o parametro variante no tempo ¢(t) foi modelado para variar de um valor inicial
para um valor final em um tempo de transicdo de acordo com a Equacao (6).

t <t
B(t) = {% = (6)
or t>to

Sendo que ¢, € o valor inicial, ¢, o valor final e ¢, o tempo de transi¢do. Desta forma, com a
modelagem completa do sistema descrito pelas Equacdes (3) a (6) um banco de dados contendo a
resposta temporal y(t) por 20 segundos em 1000 pontos foi gerado, variando-se o valor inicial, valor
final e o tempo de transi¢do. Para este trabalho foram gerados 337.500 sistemas, sendo estes todas
as possiveis combinagdes dos parametros citados seguindo as regras da Tabela 1.

Tabela 1 — Variag6es dos parametros para criacao do banco de dados

Parametro Regra
Valor inicial (¢o) linspace(1l, 10, 150)
Valor final (¢) linspace(1l, 10, 150)

Tempo de transicdo (tg) linspace(l, 19, 15)
Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Devido ao tamanho do banco de dados (mais de 5GB) uma amostra aleatéria de 20% dos
dados (67.500 sistemas) foi selecionada. Da resposta temporal dos sistemas medidas estatisticas
sdo extraidas* e salvas em um novo banco de dados (dados selecionados), sendo estas medidas:
média, mediana, desvio padrao, variancia, minimo, maximo, curtose, assimetria, quartis e histograma,
totalizando 56 atributos.

A fim de realizar uma tarefa de regresséo, o conjunto de dados selecionados foi normalizado
pela abordagem MinMax, visto que a normalizagdo é uma técnica utilizada para melhorar a perfor-
mance de modelos de aprendizado de maquina como redes neurais artificias MLP (AGGARWAL,
2020). O conjunto de dados selecionados foi divido em treino e teste, sendo 80% dos dados para
treino e 20% para teste.

Para a regressao foi utilizada uma rede neural MLP (base) com a topologia da Tabela 2. A
fim de se obter uma melhor performance, uma otimizagao de hiperpararametros foi realizada pela
abordagem de busca bayesianas, resultando na topologia da rede neural MLP (otimizada) da Tabela 3.

4 Esta metodologia foi proposta inicialmente em (NANOPOULQOS; ALCOCK; MANOLOPOULOQS, 2001)
5 Veja mais detalhes em (SNOEK; LAROCHELLE; ADAMS, 2012)
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Tabela 2 — Topologia da rede neural MLP base

Camadas Quantidade de Neurénios Funcao de ativacao
Camada escondida 1 128 Leaky ReLU
Camada escondida 2 64 Leaky ReLU

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Tabela 3 — Topologia da rede neural MLP com hiperparametros otimizados

Camadas Quantitade de Neur6nios Funcgéo de ativacao
Camada escondida 1 190 ReLU
Camada escondida 2 190 ReLU

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Para analisar a performance dos modelos utilizou-se o Erro Médio Quadratico (MSE) e o
Coeficiente de Determinacgéo (R?) que s&o descritos pelas Equagdes (7) e (8) onde n é o nimero de
amostras, y € o valor real, §j € o valor previsto e y o0 valor médio.

1 n

MSE = - > (i — i) (7)
i=1
2 4 e (yi — 9)?
=t 1y — )2 ®)

RESULTADOS E DISCUSSOES

A partir dos modelos de rede neural criados (base e otimizado) foi possivel realizar a tarefa
de regressao no conjunto de dados selecionados avaliando-se a performance com os indicadores
supracitados.

Analisando os resultados apresentados na Tabela 4, nota-se que o modelo com hiperparame-
tros otimizados atingiu uma maior performance em ambos os indicadores. Graficamente, pode-se
visualizar o desempenho dos modelos base e otimizado na Figura 2, em que 2a representa o erro
meédio quadratico e 2b o coeficiente de determinacdo. Portanto, pode-se afirmar que ambos os
modelos obtiveram sucesso em estimar o comportamento dos parametros exégenos do sistema LPV
em estudo.

Tabela 4 — Resultados obtidos
Erro Médio Quadratico (MSE) Coeficiente de Determinacao (R2)

Modelo base 0,1238 0,9820
Modelo otimizado 0,0737 0,9893

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)
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Figura 2 — Comparacao entre os resultados obtidos do modelo base e do modelo otimizado
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CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo estimar o comportamento dos parametros variantes (ex6-
genos) de um sistema LPV utilizando redes neurais artificiais. Um conjunto de dados foi gerado
contendo a resposta temporal de um sistema LPV estudado, variando-se o comportamento de seu
parametro exégeno e o tempo em que ocorre esta variagao.

Da série temporal gerada, que sao as respostas do sistema, medidas estatisticas sao extraidas
a fim de discriminar e descrever o comportamento da série. Estas medidas sdo tratadas como
atributos que alimentaram a rede neural. Visando otimizar a tarefa de regressdo uma otimizacao
de hiperparametros foi realizada na rede neural, obtendo um segundo modelo que € otimizado. Os
resultados demonstram a eficacia dos modelos de rede neural em estimar o comportamento dos
paréametros variantes do sistema LPV estudado, sendo que o modelo de rede neural otimizado obteve
um erro menor.

Para futuros trabalhos, outros métodos de aprendizado de maquina podem ser testados na
tarefa de regresséo, aliados do estudo de uma reducéo de dimensionalidade do banco de dados.
Além disso, o estudo de outros sistemas LPV com comportamentos mais complexos avaliando a
capacidade dos modelos em estimar o comportamento dos parametros variantes de outros sistemas.
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