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RESUMO

O Controle Preditivo Baseado em Modelos (MPC) € uma técnica avancada de controle que vem
ganhando espaco tanto na academia quanto na industria ao longo das ultimas décadas. O fato de
incorporar restricdes em sua lei de controle e de poder ser aplicada tanto para sistemas lineares
simples quanto para sistemas nio-lineares complexos com multiplas entradas e multiplas saidas
tornam seu emprego bastante atraente. Porém, seu alto custo computacional muitas vezes impede
sua aplicacdo a sistemas com dindmicas ripidas, principalmente a sistemas nao-lineares embar-
cados onde ha restricdes computacionais e de consumo de energia. Baseado nisso, este trabalho
se propde a desenvolver algoritmos e arquiteturas em hardware capazes de viabilizar a aplicacio
do Controle Preditivo Nao-Linear (NMPC) para sistemas embarcados.

Duas abordagens sdao desenvolvidas ao longo do trabalho. A primeira aplica técnicas de apren-
dizado de méquina utilizando Redes Neurais Artificiais (RNAs) e Mdquinas de Vetor de Suporte
(SVMs) para criar solugdes que aproximam o comportamento do NMPC em hardware. Neste
caso, técnicas para o treinamento das RNAs e SVMs sdo exploradas com o intuito de generalizar
uma solucao capaz de lidar com uma ampla faixa de referéncias de controle. Em seguida, arquite-
turas de hardware em ponto-flutuante para a implementacdo de RNAs do tipo RBF (Radial Basis
Functions) e SVMs sdo desenvolvidas juntamente com configurador automdtico capaz de gerar os
codigos VHDL (VHSIC Hardware Description Language) das respectivas arquiteturas baseado
nos resultados de treinamento e sua topologia. As arquiteturas resultantes sdo testadas em um
FPGA (Field-Programmable Gate Array) de baixo custo e sdo capazes de computar solucdes em
menos de 1 us.

Na segunda abordagem, o algoritmo heuristico de Otimiza¢do por Enxame de Particulas
(PSO), € estudado e adaptado para etapa de busca da sequéncia de controle 6tima do NMPC.
Dentre as modificacdes estdo incluidas a adicdo de fungdes de penalizacdo para obedecer as
restri¢coes de estados do sistema, o aprimoramento da técnica KPSO (Knowledge-Based PSO),
denominada KPSO+SS, onde resultados de periodos de solu¢des de periodos amostragem ante-
riores sdo combinados com informagdes sobre o sinal de controle em estado estaciondrio e seus
valores mdximos e minimos para agilizar a busca pela solu¢do 6tima. Mais uma vez, arquitetu-
ras de hardware em ponto-flutuante sdo desenvolvidas para viabilizar a aplica¢do do controlador
NMPC-PSO a sistemas embarcados. Um gerador de cédigos da solucao NMPC-PSO € proposto
para permitir a aplicacdo da mesma arquitetura a outros sistemas. Em seguida, a solugdo € testada
para o procedimento de swing-up do péndulo invertido utilizando uma plataforma hardware-in-
the-loop (HIL) e apresentou bom desempenho em tempo-real calculando a solu¢ao em menos de
3 ms. Finalmente, a solucio NMPC-PSO ¢ validada em um sistema de péndulos gémeos e outro
sistema de controle de atitudes de um satélite.

Palavras-chave: NMPC. Sistemas nao-lineares. PSO. FPGA. RNA. SVM.



ABSTRACT

Model-based Predictive Control (MPC) is an advanced control technique that has been gaining
adoption in industry and the academy along the last few decades. Its ability to incorporate sys-
tem constraints in the control law and be applied from simple linear systems up to more complex
nonlinear systems with multiple inputs and outputs attracts its usage. However, the high computa-
tional cost associated with this technique often hinders its use, especially in embedded nonlinear
systems with fast dynamics with computational and restrictions. Based on these facts, this work
aims to study and develop algorithms and hardware architectures that can enable the application
of Nonlinear Model Predictive Control (NMPC) on embedded systems.

Two approaches are developed throughout this work. The first one applies machine learning
techniques using Artificial Neural Networks (ANNs) and Support Vector Machines (SVMs) to
create solutions that approximate the NMPC behavior in hardware. In this case, ANN and SVM
training techniques are explored with the aim to generalize the control solution and work on a
large range of reference control inputs. Next, floating-point hardware architectures to imple-
ment Radial Basis Function ANNs and SVM solutions are developed along with an automatic
architectural configuration too, capable of generating the VHDL (VHSIC Hardware Description
Language) codes based on the training results and its topology. Resulting architectures are tested
on a low-cost FPGA (Field-Programmable Gate Array) and are capable of computing the solution
in under 1 ys.

In a second approach, the Particle Swarm Optimization (PSO), which is a heuristic algo-
rithm, is studied and adapted to perform the optimal control sequence search phase of the NMPC.
Among the main optimizations performed are the addition of penalty functions to address the con-
trolled system state constraints, an improved KPSO (Knowledge-Based PSO) technique named
KPSO+SS, where results from previous sampling periods are combined with steady-state control
information to speed-up the optimal solution search. Hardware architectures with floating-point
arithmetic to enable the application of the NMPC-PSO solution on embedded systems are deve-
loped. Once again, a hardware description configuration tool is created to allow the architecture
to be applied to multiple systems. Then, the solution is applied to a real-time inverted pendulum
swing-up procedure tested on a hardware-in-the-loop (HIL) platform. The experiment yielding
good performance and control results and was able to compute the solutions in under 3 ms. Fi-
nally, the NMPC-PSO solution is further validated performing a swing-up procedure on a Twin
Pendulum system and then on a satellite control platform, a system with multiple inputs and
outputs.

Keywords: NMPC. Nonlinear systems. PSO. FPGA. RNA. SVM.
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VHDL VHSIC Hardware Description Language
VHSIC Very High Speed Integrated Circuits



Siglas de Equacoes do MPC

J Fungao objetivo / custo

N Horizonte de predi¢ao

Nc Horizonte de controle

Ns Numero de estados do sistema

Ny, Numero de ac¢des de controle do sistema (atuadores)
X Vetor de estados

Vetor de entradas
y Vetor de saidas

Siglas de Equacdes do PSO

S Numero de particulas do PSO

MaxIter =~ Numero maximo de iteracdes do algoritmo
P Posi¢do da particula

v Velocidade da particula

c1 Coeficiente cognitivo

Coy Coeficiente social

(b melhor posicao local (local best)

gb melhor posicao global (global best)



1 INTRODUCAO

Historicamente, diversas técnicas de controle foram desenvolvidas e aplicadas na solucao de
problemas em engenharia. Cada vez mais um maior nimero de dispositivos automatizados apli-
cam técnicas de controle em areas como a industria automotiva, aeronautica, industrial, robética,
dentre outras. Tendo em vista que um grande niimero destas aplicacdes envolve um controlador
em um dispositivo embarcado, € bastante compreensivel que uma das técnicas mais aplicadas seja
o controle Proporcional Integral Derivativo - PID. Por ser computacionalmente muito simples,
quando bem ajustada, esta técnica de controle pode atender a uma grande gama de aplicacdes.
Porém, para sistemas ndo-lineares ou sistemas com multiplas entradas e saidas, seu desempenho
¢ limitado e o mesmo oferece solucdes sub-6timas, ou seja, solugdes longe da ideal. Neste caso,
diversas outras técnicas de controle mais sofisticadas foram desenvolvidas ao longo das dltimas
décadas, incluindo o Controle Adaptativo [1], o Controle Otimo [2], o Controle Robusto [3], o
Controle Inteligente [4] e o Controle Preditivo [5].

Dentre estas, o Controle Preditivo baseado em Modelo ou MPC do inglés Model-Based Pre-
dictive Control tem ganho bastante espaco nas ultimas trés décadas e meia [6]. Sua principal
caracteristica € o fato de se basear no modelo do sistema ou processo a ser controlado para efe-
tuar uma predic@o de seu comportamento e, com isso, poder calcular acdes de controle otimizadas
de acordo com os objetivos estabelecidos por uma funcao custo.

Do ponto de vista conceitual, € uma técnica relativamente simples de se compreender pois
estd diretamente relacionada com o modo como os seres humanos agem em diversos contextos.
Geralmente, antes de realizar uma a¢do tem-se em mente algum objetivo, tracam-se algumas pos-
siveis acOes e, previsdes baseadas nelas s@o realizadas para antever qual delas mais se aproxima
do objetivo. Porém, a cada vez que se realiza uma agdo, esta gera consequéncias e leva a um novo
estado, o que deve ser novamente avaliado para que uma préxima acao possa ser tomada até que
se alcance o objetivo desejado.

Um exemplo pratico e relativamente simples € o de um motorista dirigido um carro. Se o
objetivo é seguir uma pista com trechos de retas e curvas, suas possiveis acdes sao acelerar, frear
e girar o volante na direcdo desejada sem sair da faixa. Geralmente se dirige observando um
horizonte de algumas dezenas ou centenas de metros a frente do veiculo (horizonte de predi¢do).
Ao se aproximar de uma curva, sabe-se que € necessario reduzir a velocidade antes mesmo de
chegar ao ponto de girar o volante. Portanto, este ¢ um procedimento de otimizagdo de acdes
para poder realizar o movimento desejado. Em um contra exemplo, caso haja neblina na pista, o
horizonte de visdo (predi¢do) fica reduzido e a capacidade de antever as consequéncias das acoes
fica limitada. Neste caso, ou se reduz a velocidade ou sera dificil evitar um acidente.

Apesar de simples, este conceito utilizado no MPC € bastante poderoso e apresenta diversas
vantagens em relacdo a outras técnicas de controle. Dentre elas, conforme descrito por Rossiter



[5], podemos destacar: o tratamento de dindmicas complexas (lineares e ndo-lineares); a habili-
dade para o tratamento de problemas com multiplas entradas e/ou saidas (MIMO - Multiple Input/
Multiple Output); e a incorporagdo de restri¢des, ou seja, a definicdo de limites para as diversas
varidveis envolvidas (entradas, estados, saidas) diretamente na formulag@o da lei de controle.

A aplicacdo do MPC na industria de processos € bastante aceita, como foi evidenciado pela
pesquisa de Qin e Badwell [7], pois a técnica prové melhores resultados com economia de recur-
sos. A saida do controlador fica mais préxima do valor desejado, obedece restri¢des, e portanto
gera uma solucdo de maior qualidade e eficiéncia.

Porém, por trds de todas estas qualidades hd um preco a ser pago que € o alto custo computa-
cional deste algoritmo. Pelo fato de se buscar a cada instante de decisdo a melhor solu¢do dentre
um grande conjunto de possibilidades, hd a necessidade de solucionar um problema de otimiza-
c¢do a cada periodo de amostragem, o que requer do MPC um esfor¢o computacional muito maior
ao se comparar, por exemplo, a um simples controlador PID. Caracteristicas do sistema como o
ndmero de estados, o nimero de saidas controladas, o tamanho do horizonte de predi¢do, o nu-
mero de restricdes e a linearidade ou ndo-linearidade do problema sdo todos fatores que afetam
esta complexidade.

Por este motivo, historicamente o MPC comecou a ser aplicado na industria quimica, onde a
dindmica dos processos controlados é geralmente lenta com periodos de amostragem medidos em
minutos, como pode ser observado neste survey de 1997 [8]. Em um survey mais recente, Mayne
[9] apresenta os grandes avangos tanto da teoria quanto da aplicagdo do MPC na industria nas
ultimas décadas. Na drea académica destacam-se mais de 5 livros dedicados ao tema, publicados
apo6s os anos 2000 [5, 10, 11, 12, 13] e milhares de artigos. Dentre as variacdes do MPC destaca-
se seu uso a sistemas lineares [14], sistemas ndo-lineares [12], sistemas hibridos [15], sistemas
tolerantes a falhas [16] e controle robusto [17]. Além disso em [18] Lawrynczuk destaca uma
lista de aplicagdes como em robdtica mével [19], controle de emissdes de motores a diesel [20],
controle de redes TCP/IP [21], veiculos elétricos [22], sistemas de condicionamento de ar [23] e
veiculos aéreos ndo tripulados [24].

Em paralelo, o desenvolvimento de hardware para sistemas embarcados também passou por
uma grande evolugdo nas dltimas décadas. Além da miniaturiza¢do cada vez maior de transistores
possibilitando circuitos integrados cada vez mais densos, uma grande quantidade de arquiteturas
tem sido exploradas partindo de otimizacdes em Processadores de Propdsito Geral (GPPs), pas-
sando pelo uso de Unidades de Processamento Gréafico (GPUs) aplicada a computacdo paralela,
Processadores de Sinais Digitais (DSPs) e até arquiteturas mais complexas como System-on-Chip
(SoC) ou até Multiprocessor System-on-Chip (MPSoC) sendo implementadas em dispositivos re-
configurdveis como os Field Programmable Gate-Arrays (FPGAs) ou fabricadas diretamente em
silicio, por meio da tecnologia de Standard Cells [25].

Mesmo com o grande avango na capacidade computacional de processadores embarcados,
implementar um controlador MPC atendendo aos requisitos de tempo-real ainda ndo é uma tarefa
trivial. Normalmente, se sacrifica uma solu¢ao 6tima por uma aproximagao para conseguir res-



peitar o periodo de amostragem do sistema. Porém, alcancar o tempo-real em muitos casos nao é
o suficiente pois em muitos sistemas embarcados as restri¢des de consumo de energia sao criticas,
a exemplos de robds méveis ou VANTSs (Veiculos aéreos nao tripulados).

No geral, para o caso do MPC Linear (LMPC), quando se deseja trabalhar com frequéncias
de amostragem mais rapidas, por exemplo na faixa dos kilohertz ou até megahertz, parte-se para
solu¢des em arquiteturas dedicadas sejam elas em silicio (ASIC) ou em FPGA. Para o caso do
MPC néao-linear (NMPC) este ainda é um problema aberto. Em termos de algoritmo, é comum
adotar uma estratégia de linearizacdo a cada iteracdo para que seja possivel utilizar técnicas do
LMPC conforme discutido por Gros [26]. Porém, estas estratégias sdo limitadas e requerem um
palpite inicial (initial guess) para que o algoritmo seja capaz de obter uma solucdo. Outras duas
abordagens que se destacam para o caso do NMPC de alta frequéncia sdo: o uso de técnicas de
aprendizado de maquina com o emprego de Redes Neurais Artificiais (RNAs) ou Mdquinas de
Vetor de Suporte (SVMs) para o cdlculo de solugdes aproximadas, como abordado por Ortega
e Camacho [27]; através do uso de algoritmos heuristicos de busca global, como € o caso, por
exemplo, do algoritmo de otimizagdo por enxame de particulas (PSO). Em ambos os casos, a
solucdes em tempo real tem maior possibilidade de serem alcangadas quando implementadas em
hardware dedicado.

1.1 MOTIVACAO DO TRABALHO

Observando o histérico tanto da pesquisa do MPC na academia quanto do seu desenvolvi-
mento e aplicag@o na industria, € possivel verificar que sua complexidade computacional fez com
que esta técnica fosse, inicialmente, aplicada a problemas com dindmicas lentas como, por exem-
plo, em processos quimicos. Mesmo assim, a maioria das aplica¢des se limitava a um curto
horizonte de predicao e, em sua maioria, a sistemas que pudessem ser resolvidos com uma abor-
dagem linear. Ao longo dos ultimos anos, tanto a teoria do MPC Linear (LMPC) quanto a teoria
nao-linear (NMPC) foram se aprimorando. Abordagens para acelerar o célculo, principalmente
do LMPC surgiram primeiro. Porém, de acordo com uma pesquisa de opinido publicada em 2016
[28] praticamente 3 a cada 4 aplicagdes na indudstria precisam resolver problemas ndo-lineares em
que controladores lineares podem se aproximar de uma solu¢do mas ndo sao totalmente adequa-
dos.

Além disso, uma grande parte destas aplicacdes é controlada por sistemas embarcadas onde
ha restricdes de poder de processamento, uso de memoria e baixo consumo de energia do pro-
cessador. Neste contexto, o uso de processadores de propdsito geral ou mesmo de GPUs, ambos
capazes de processaor o algoritmo MPC de maneira rapida, ndo se aplica pelo seu alto consumo
de energia na faixa de dezenas ou até centenas de watts [29, 30]. Neste ambito, observa-se um
movimento mais recente na ultima década ndo s6 para desenvolver melhores algoritmos para o
NMPC quanto para melhorar sua implementacdo, alcangando um maior desempenho em aplica-
¢cdes embarcadas como pode ser visto pelo projeto TEMPO - (Training in Embedded Predictive



Control and Optimization) [31].

Nesta linha de pesquisa, este trabalho se propde a explorar algoritmos e abordagens de acele-
racdo em hardware buscando melhorar o desempenho de controladores NMPC, tornando a apli-
cacdo desta abordagem de controle vidvel para sistemas embarcados trabalhando com o consumo
de energia na faixa dos miliwatts.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho se propde a desenvolver arquiteturas em hardware reconfiguravel (FPGAs) ca-
pazes de aplicar técnicas de Controle Preditivo baseado em Modelos Nao-Lineares (NMPC) em
tempo-real com baixo consumo de energia utilizando duas abordagens. A primeira explora téc-
nicas de aprendizado de maquinas com RNAs e SVMs para problemas que necessitam de altas
frequéncias (periodos de amostragem na faixa dos us). A segunda explora o algoritmo PSO, para
problemas com periodos de amostragem na faixa de milissegundos.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sao separados em duas etapas, uma para cada abordagem descrita nos
objetivos gerais. Na primeira, visando a abordagem de aprendizado de maquina temos:

e Desenvolver o algoritmo de controle preditivo ndo-linear em linguagem de alto nivel (Ma-
tlab) para validacdo de modelos e estudos de caso.

e Gerar conjuntos de dados e elaborar procedimentos de treinamento de RNAs / SVMs que
aproximem o comportamento do NMPC.

e Desenvolver arquiteturas em hardware para a implementacao de RNAs e SVMs.

e Validar o desempenho do sistema em simulacgdes.
Na segunda abordagem, utilizando um algoritmo heuristico de busca global, temos:

e Desenvolver o algoritmo NMPC baseado no PSO (NMPC-PSO) em linguagem de alto nivel
(Matlab) para validacdo de modelos e estudos de caso.

e Desenvolver o algoritmo NMPC-PSO em linguagem compilada de alto desempenho (C/C++)
para ser utilizado em processadores embarcados verificando sua performance de controle em
simulacdes.

e Desenvolver a arquitetura de hardware do algoritmo NMPC-PSO e verificar seu desempe-
nho de controle na plataforma hardware-in-the-loop (HIL).



1.3 METODOLOGIA

No desenvolvimento deste trabalho, foi aplicada a seguinte metodologia:

1. Revisdo Bibliogrdfica: Foi realizada uma revisdo bibliogréfica do estado da arte a respeito
de algoritmos MPC Lineares e Nao-lineares ressaltando os principais trabalhos que imple-
mentam estes algoritmos de modo efetivo em sistemas embarcados e as abordagens mais
promissoras para NMPC. Em seguida, uma revisao bibliogréfica especifica sobre o uso de
aprendizado de maquinas e de algoritmos heuristicos com o PSO no problema NMPC sao
investigadas.

2. Desenvolvimento da solugdo NMPC em software: Inicialmente foi elaborado um algoritmo
NMPC em Matlab para ser utilizado como referéncia o qual utilizou a funcdo Fmincon
(Find minimum of constrained nonlinear multivariable function) do préprio Matlab como
otimizador para problemas ndo-lineares com restri¢des. Juntamente com este algoritmo, foi
adotado como estudo de caso um sistema de um péndulo invertido apresentado por Mercieca
e Fabri em [32].

3. NMPC utilizando técnicas de aprendizado de mdquina: A implementacdo em hardware
foi desenvolvida em linguagem VHDL (VHSIC Hardware Description Language) e testada
tanto de maneira independente na ferramenta QuestaSim, Quartus II e ISE quanto integrada
ao simulador do sistema em Matlab a partir da Toolbox HDL Verifier onde seu desempenho
em termos de velocidade e de precisdo foram analisados para vdrias tamanhos de palavra
em ponto-flutuante.

4. NMPC utilizando o algoritmo PSO: A solu¢cdo do NMPC foi inicialmente elaborada e vali-
dada em Matlab com as adaptacdes necessdrias para atender as restricoes das acdes de con-
trole e de estados. Em seguida, foram realizados ajustes em seus parametros para otimizar o
tempo de cdlculo do algoritmo ao minimo possivel para encontrar uma solucgdo satisfatdria.
Em seguida, uma versdo em C++ foi elaborada para ser embarcada em processadores ARM
(Acorn RISC Machine ou Advanced RISC Machine).

5. Arquitetura dedicada em hardware: A implementacao em hardware para ambas as aborda-
gens foi desenvolvida utilizando a linguagem de descri¢do de hardware VHDL utilizando
aritmética de ponto-flutuante. Cada moédulo em VHDL foi testado individualmente e em
conjunto a partir de festbenches especificos utilizando a ferramenta de simulagdo Questa-
Sim. Em seguida, testes integrados ao simulador do Matlab com a simula¢do do sistema
foram realizados através da Toolbox HDL Verifier onde seu desempenho em termos de ve-
locidade e de precisdo foram analisados para varias tamanhos de palavra em ponto-flutuante.
Finalmente, as arquiteturas foram sintetizadas para FPGA utilizando a ferramenta Quartus
Prime da Intel.

6. Validagdo das solucoes: A Ultima etapa foi a de verificagdo das solugdes utilizando a pla-
taforma Hardware-in-the-loop (HIL) que executa o sistema em tempo-real Simulink Real-



Time (SLRT) do Matlab. Esta plataforma € responsavel por simular o sistema estudado
proximo ao tempo continuo enquanto o controlador € executado na placa FPGA conectado
a ela.

1.4 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Este trabalho originou um conjunto de publicagdes listadas no Apéndice A, cujos conteidos
foram incorporados a este documento. Além disso, hé ainda resultados submetidos para publica-
coOes e outros a serem publicados. A seguir, listamos as principais contribui¢des alcancgadas:

1. Utilizagdo de RNAs e SVMs para aproximar o comportamento do controlador NMPC com
altas taxas de amostragem em hardware: a primeira abordagem teve o objetivo de gerar
solu¢des NMPC para sistemas com altas frequéncias de amostragem (MHz). Para isto foram
empregados métodos com aprendizado de maquina com o intuito de realizar um treinamento
offline a partir de um controlador NMPC e utilizar os resultados em um sistema de controle
online. Resultados iniciais empregando RNAs e SVMs foram alcancados, porém limitados
em seu escopo onde somente trajetérias pré-definidas puderam ser replicadas na solugao
final. Posteriormente, a ferramenta NIOTS, desenvolvida por Santos [33] para o treinamento
de SVMs, foi utilizada e seu método de treinamento foi aprimorado para as necessidades
especificas do controlador NMPC. Neste caso, foi possivel generalizar uma solucdo para o
controle de posicao de um péndulo invertido onde entradas degrau de amplitudes variadas
sdo seguidas pelo sistema. Com esta abordagem, um gerador de arquiteturas de hardware
(VHDL) para construir RNAs do tipo RBF e SVMs com kernel do tipo RBF Gaussiano e
Polinomial foi desenvolvido. O gerador € capaz de gerar cdigo com diversas configuracoes
com um numero arbitrdrio de entradas, e neuronios/kernels na estrutura das solugdes.

Posteriormente, para além do escopo deste trabalho, 0 mesmo gerador foi aprimorado para
gerar redes do tipo Perceptron com 3 camadas e aplicado na solucao de um sistema de fusao
sensorial para determinar a largura e profundidade de corddes de solda em tempo-real.

2. Desenvolvimento de Algoritmo NMPC com o PSO: a segunda abordagem do trabalho ex-
plorou o emprego de algoritmos heuristicos como parte da solu¢cdo de busca da sequéncia
de comandos 6tima do NMPC. Neste caso, apresenta-se uma proposta de modificagdo do
algoritmo PSO para se adequar aos requisitos de restricdes de comando e restri¢des de es-
tados utilizando funcdes de penalizacdo. Em seguida se desenvolve uma nova abordagem
de aplicacdo da técnica KPSO, denominada KPSO+SS onde, além dos resultados de perio-
dos de amostragem anteriores, informacdes sobre o sinal de controle em estado estaciondrio
e seus valores maximos € minimos sdo introduzidos como possiveis solu¢des ao inicio de
cada periodo de amostragem para agilizar a busca pela solu¢do 6tima. Finalmente, ajustes
nos parametros coeficientes cognitivo cl e social ¢2 do PSO sio realizados para aprimorar o
desempenho do algoritmo. Todos estes resultados sao validados e empregados a um estudo



de caso de swing-up de um péndulo invertido.

3. Implementa¢cdo em Hardware da abordagem NMPC-PSO: com a solucaio NMPC-PSO va-
lidada, partiu-se para a implementacio de sua arquitetura em hardware com o intuito via-
bilizar sua aplicagdo a sistemas com dindmicas rapidas em tempo-real. Propostas de para-
lelismo do algoritmo foram elaboradas com o intuito de acelerar a0 maximo sua execucao
e ainda manter um baixo consumo de recursos de hardware. Duas implementacdes sdao
propostas em VHDL e testadas em FPGA. A primeira solu¢do utiliza uma abordagem de
co-design onde a fungdo custo € implementada em hardware em paralelo e o algoritmo PSO
¢ executado em software. Numa segunda abordagem, a solu¢cdo completa do NMPC-PSO
¢ implementada em hardware, gerando maiores ganhos de desempenho. Um gerador de
codigos da solucaio NMPC-PSO € desenvolvido para permitir a aplicacdo da mesma arqui-
tetura a outros sistemas. Finalmente, a solucdo € testada para o procedimento de swing-up
do péndulo invertido utilizando uma plataforma hardware-in-the-loop (HIL) e apresentou
bom desempenho em tempo-real.

4. Aplicagdo da solugdo NMPC-PSO a outros sistemas: por fim, a solugio NMPC-PSO uti-
lizando a técnica KPSO+SS € empregada a dois outros sistemas, um de pé€ndulos gémeos
e outro de controle de atitudes de um satélite, sendo este ultimo um problema de multi-
plas entradas e multiplas saidas. Ambas as solugdes sdo testadas e validadas apresentando
desempenho satisfatorio na plataforma hardware-in-the-loop (HIL).

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho estd organizado da seguinte maneira:

No Capitulo 2, uma introdugio a teoria de controle preditivo tanto linear quanto nao-linear é
apresentada e acompanhada de uma revisdo bibliografica do estado da arte focado em aplicagdes
do controle preditivo em sistemas embarcados, ressaltando as técnicas mais promissoras. Além
disso, sdo discutidos os fundamentos de técnicas de aprendizado de mdquina (especificamente
de RNAs e SVMs) e uma introdugdo ao algoritmo PSO. O Capitulo 3 apresenta a abordagem de
treinamento de RNAs e SVMs para aproximar o comportamento do controlador NMPC junta-
mente com sua implementacdo em hardware e desempenho. O Capitulo 4 apresenta a abordagem
de adaptacdo do algoritmo PSO para atuar como otimizador nao-linear do NMPC e sua validacao
com um estudo de caso. No Capitulo 5 é apresentada o processo de desenvolvimento do hardware
dedicado da solu¢io NMPC-PSO juntamente com sua validacdo. J4 o Capitulo 6 apresenta outros
estudos de caso utilizando a abordagem NMPC-PSO. Finalmente, no Capitulo 7 apresentam-se
as conclusdes e perspectivas futuras do trabalho.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELOS

A ideia de controle preditivo ou MPC (Model Predictive Control) € relativamente antiga. Os
trabalhos de Propoi [34] e de Rafal e Stevens [35] datados de 1963 e 1968, respectivamente,
sdo considerados por Nikolaou [36] como precursores na drea. O termo MPC ndo se refere a
um s6 algoritmo mas a uma familia de técnicas de controle baseadas em predi¢do a partir de
modelos, como é observado por Rossiter em [5]. Segundo Allgower [37], as primeiras aplicacdes
surgem na industria em 1976 com a publica¢do de Richalet et al. [38] descrevendo a técnica
MPHC - Model Predictive Heuristic Control seguida da publicacdo de Cutler e Ramaker [39] em
1979 descrevendo o software DMC - Dynamic Matrix Control, ambas ainda sem o tratamento de
restri¢cdes do processo. Posteriormente, surge o algoritmo QDMC - Quadratic Dynamic Matrix
Control (1986) [40] que ja considera restricdes e utiliza a programacgao quadrética para o cdlculo
da solucdo 6tima. Na academia destacam-se os trabalhos de Keerthi e Gilbert (1988) [41] com
o estudo de estabilidade em tempo discreto e o trabalho de Mayne e Michalska (1990) [42] para
sistemas ndo-lineares em tempo continuo. Além destas, podem ser listadas ainda as técnicas IMC
- Internal Model Control (1976) [43], MUSMAR (1984) [44] e GPC - Generalized Predictive
Control (1987) [45]. Outra maneira pela qual o controle preditivo é conhecido é por RHC -
Receding Horizon Control ou, em portugués, Controle de Horizonte Deslizante [46].

De maneira geral o MPC se baseia na utilizacdo do modelo dindmico do sistema a ser contro-
lado para prever seu comportamento futuro e com isso poder decidir qual o melhor conjunto de
acoes que levam o sistema ao estado desejado. Este procedimento € ilustrado na Figura 2.1.

Contro_lgdor Acdo de Perturbagdes
_ Preditivo Controle '
Valor desejado -~ Stima
(Referéncias) g Otimiza~dor (instante atual) . Saidai
Restricdes » Funcao »| Sistema >
Custo
Modelo do Realimentacao
Sistema |

Figura 2.1: Esquema do controlador preditivo.

Segundo Rossiter [5], para realizar estas tarefas se faz necessério definir:

e O modelo de predicao do sistema (linear ou ndo-linear) que estime o valor de estados fu-
turos a partir da entrada ao longo de um Horizonte de Predicdo (/V), ou seja, ao longo dos



proximos N periodos de amostragem futuros;
e O conjunto de restri¢des aplicdveis ao sistema;

e A funcdo objetivo J, que sirva de referéncia, definindo os critérios de desempenho e objeti-
vos a serem alcancados pelo sistema;

e A determinacdo da lei de controle, ou seja, a formulacdo matematica para definir a acao de
controle.

2.1.1 Modelo de Predicao

O modelo de predi¢ao € responsdvel por descrever as mudancas de estado do sistema baseado
nas acoes de controle. Este modelo deve representar a dinamica do sistema. Quando uma repre-
sentacdo matematica € possivel ela geralmente € descrita por um sistema de equagdes diferenciais
(white-box). Neste caso, alguns modelos utilizados na literatura incluem: Resposta Truncada ao
Impulso (IRT), funcao de transferéncia e o modelo em espago de estados. Quando o acesso ao
modelo fisico ou uma expressao matemadtica analitica ndo sdo possiveis, pode-se trabalhar com
sistemas identificados experimentalmente (black-box) que podem ser representados, por exem-
plo, por redes neurais artificiais. Além disso, € possivel ainda utilizar modelos mistos (grey-box)
onde parte do funcionamento do sistema é conhecido e modelado matematicamente e outra parte
¢ identificada experimentalmente [S]. Uma representacdo geral do modelo de predicao em tempo
discreto pode ser vista na Equacdo (2.1)

x(k+1) = f(x(k),u(k)), y(k)=h(x(k)) 2.1)

onde x(k) € R™ € o vetor de n estados do sistema no instante de amostragem k € N, u(k) € R™
¢ o vetor contendo as m de entradas do sistema e y(k) € R™ representa o vetor de n, saidas do
sistema. Além disso, f : R” x R™ — R™ é a fun¢do que determina o valor do vetor de estados
no instante k£ + 1 a partir de x(k) e u(k), e h é a fungdo que mapeia o vetor de estados na saidas.

Com o modelo de predi¢do descrito, € necessdrio definir o horizonte de predicao (/V), ou
seja, quantos periodos de amostragem a frente serdo preditos pelo controlador. Quanto maior o
horizonte, maior serd a capacidade de antecipar eventos futuros e otimizar as acdes de controle.
Porém, quanto maior o horizonte, maior o custo computacional associado e mais dificil fica a
implementagdo pratica do controlador em tempo-real. Por este motivo, geralmente se considera
um tamanho de horizonte suficiente que abarque o tempo de estabiliza¢do da resposta dindmica
do sistema.

Considerando o horizonte de predi¢do, o estado atual do sistema (x(k)) e um conjunto de N
vetores de entrada u(k) representados na Equagdo (2.2), é possivel utilizar o modelo de predi¢do
de um passo a frente (2.1) de maneira iterativa para estimar o valor tanto dos estados futuros x(k)



quanto das saidas futuras do sistema y(k).

(k) = [u(k),u(k +1),..,u(k+ N —1)] ¢ R¥™ (2.2)
x(k) = [x(k+1),....x(k + N)] € RV™" (2.3)
y(k) = [y(k+1),...,y(k + N)] € RV (2.4)

2.1.2 Definicao das Restricoes

Como mencionado anteriormente, uma das principais vantagens do MPC ¢ sua capacidade
de lidar com restricoes de maneira sistemdtica [5]. Esta € uma caracteristica importante ja que
sistemas fisicos tem restrigdes naturais como € o caso de atuadores que tem forca limitada ou
onde se deve respeitar os limites de varidveis fisicas como pressdo e temperatura. Esta inclusio
sistemdtica de restri¢cdes na lei de controle permite o projeto de um controlador mais seguro e
previsivel que, por defini¢do, ndo ird ultrapassar limites estabelecidos.

E possivel definir restricdes para os estados, entradas e saidas do sistema. Em muitos casos,
formula-se o problema de tal modo que a saida seja uma combinacao linear dos estados e, neste
caso, as restricdes impostas aos estados ja incluem as saidas. Restricdes de estados podem ser
definidas por:

x(k) e XCR" (2.5)

onde X é um subconjunto convexo fechado definido no intervalo [X,,in, Ximaz| €M qUe Xpaz € Ximin
representam os vetores de valores mdximos e minimos dos estados, respectivamente.

J4 o sinal de controle u esta restrito por:
u(k) e UCR™ (2.6)

onde U representa é um subconjunto convexo fechado definido no intervalo [u,,i,, Uyq.] €m que
W00 € Wy, TEpresentam os vetores de valores maximos e minimos que as entradas do sistema
podem assumir, respectivamente.

Além disso, € comum a necessidade restringir a taxa de variagao das a¢des de controle (Au),
conforme as Equacgdo (2.7).

|Au(k +1i—1)| < Auyeq, i € [1, N(] (2.7)
onde Au,,,, representa o vetor com as variacdes maximas das entradas entre os periodos de

amostragem.

Nota-se ainda a presenca da contante /Nc que representa o Horizonte de Controle limitando
o intervalo das agdes de controle. Isto ocorre pois no MPC € possivel definir um horizonte de
controle menor ou igual ao horizonte de predi¢do (Nc < N). Isto significa que o nimero de graus
de liberdade para definir a sequéncia de a¢des de controle se limita a Nc e que, caso Nc < N,
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os valores do sinal de controle no intervalo [u(Nc + 1), ...,u(N — 1)] se repetem e sdo iguais a
u(Ne).

A viabilidade de uma solugdo on-line de otimiza¢do do MPC depende do tamanho e comple-
xidade do problema. Existem casos em que ndo € possivel resolver o problema com restri¢cdes
duras, ou seja, obedecendo estritamente as restricdes e portanto, € necessdrio relaxar algumas
restri¢des para que a solugdo seja vidvel no tempo requerido. Uma maneira de fazer isto € relaxar
as restri¢cdes da saida do sistema por um € (constante de erro) conforme apresentado por [47].
Este caso especifico ndo serd tratado aqui.

2.1.3 Funcao Objetivo

Com a possibilidade de calcular X(k) e y(k) a partir de u(k), se faz necessario definir critérios
objetivos de desempenho para que o controlador possa selecionar a melhor solugdo u®” a ser
aplicada ao sistema no préximo periodo de amostragem (k + 1). Para isto, define-se uma fungao
custo a partir de uma combinacdo linear destes critérios a fim de gerar um valor escalar que
possa ser minimizado. Os critérios de desempenho mais utilizados, incluindo consideracdes de
estabilidade discutidas em [48] e [5], sdo: o erro de posi¢do (e(k) = y(k) —y,.;(k)), que
considera a posi¢do estimada de um vetor de saida (representado por uma combinacdo linear
dos estados do sistema) em relagdo a um vetor de referéncia (y,.;(k)); o desvio da entrada
(a(k) = u(k) — u,s) que calcula a diferenga entre a entrada atual e a entrada necessaria para
manter o sistema equilibrado em estado estaciondrio (us,); ¢ a taxa de variacao da entrada
(Au =u(k) —u(k —1)).

Uma possivel funcio custo pode ser descrita pela Equacgdo (2.8), onde uma soma ponderada
dos indices ao quadrado € utilizada para a obtencdo de uma fun¢do convexa, que facilita o calculo
de um valor minimo global.

J(x(k), u(k)) = Z le(R)I1G + Z la(k)||% (2.8)

onde () e R sdo matrizes diagonais de peso para ponderar a saida.

Porém, conforme descrito por Mayne et al. [48] a fun¢@o custo descrita acima ndo garante
a estabilidade do sistema. Neste caso, uma das maneiras de solucionar este problema reside no
uso de um termo adicional chamado de custo terminal. Este custo se refere a uma ponderacdo
especifica ao estado do sistema no final do horizonte de predi¢do x(k + N). Além do custo
terminal, para garantir a estabilidade ainda é necessdrio impor restricdes especificas ao valor
deste estado da seguinte maneira:

x(k+ N) e Xy CR™ (2.9)
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Neste caso, a fun¢do custo pode ser re-escrita como:

Nc—1

J(x(k), u(k)) = Z_ le(k)llG + Z k)% + [1x(NV) = xullg, (2.10)

onde ()f é a matriz diagonal de pondera¢do do custo terminal e X,; o valor de x em estado

estacionario.

2.1.4 Leide Controle

Combinando os elementos anteriores, podemos definir a lei de controle onde o estado do
sistema x(k) é medido e, a partir da minimizagéo da fung@o custo, determina-se o vetor de saida
u?" a ser aplicado ao sistema, conforme a Equagdo (2.11).

l/lom - mllnuk,kjLNflJ(X(k)’ ll(k, k + N o 1)>’ SUjeitO v (2 11)
u(k) € UV, x(k) €e X e x(k+ N) € X;. |

Portanto, podemos definir os passos gerais do algoritmo MPC como:

1. Medir/Estimar os estados do processo x(k);
2. Calcular o vetor u°"" a partir da minimizac¢ao da funcéo custo J;

3. Definir u(k) = u*™), ou seja, o primeiro termo da sequéncia de acdes de controle, e
aplicé-lo ao sistema;

4. Avancar um periodo de amostragem (k = k£ + 1) e continuar no passo 1.

Uma representacao gréfica da estratégia do MPC pode ser observada na Figura 2.2. No grafico
superior € possivel observar a linha continua preta representando os estados passados do sistema,
enquanto no grafico inferior a linha continua preta representa as agoes de controle passadas. A
partir do instante k a referéncia 3™/ a ser seguida pelo sistema (linha pontilhada vermelha) sofre
uma alteracdo e, utilizando a lei de controle, calcula-se o vetor u°"* com N agdes de controle,
representado no gréfico inferior pela linha continua azul. A partir de u°"* sdo calculado os N
valores de y representados também em azul na parte superior, o que mostra a predicdo do com-
portamento do sistema para que a referéncia seja alcancada. Observa-se ainda na figura a notacao
y(k + 1|k) que significa a predi¢ao do valor de y no periodo de amostragem k + 1 calculado no
instante k. Finalmente, o primeiro valor da acio de controle #°?*") = u(k|k), representado em
verde € aplicado ao sistema.

A seguir, detalhamos as particularidades dos casos de MPC Linear e Nao-Linear, apresentando
ainda o estado da arte com as abordagens para a solucdo de cada um dos respectivos problemas
de otimizagao.
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Figura 2.2: O principio do Controle Preditivo. Adaptado de [49].
2.2 CONTROLE PREDITIVO LINEAR

Considerando o problema de um sistema Linear e Invariante no Tempo (LTI), € comum ob-
servar na literatura a representacao em espago de estados conforme a Equagdo 2.12. Neste caso,
como exemplo, vamos utilizar ainda a representagdo em tempo discreto ja que esta serd a repre-
sentacdo adotada no desenvolvimento deste trabalho.

x(k+ 1) = Ax(k) + Bu(k),
y(k) = Cx(k) + Du(k) + d(k) (2.12)

onde x(k) e x(k + 1) representam os vetores do estado atual e o préximo estado do sistema,
respectivamente, u(k) é o vetor de entradas do sistema, y(k) o vetor de saidas, e d(k) os ruidos
de medida sistema. As matrizes A, B, C e D representam a relacdo entre as variaveis de estado,
entrada e saida do sistema. Para a maioria dos sistemas, assume-se ainda que D = 0, ou seja, ndo
hd alimentacdo direta da entrada do sistema u para a saida y(k) e portanto, esta s6 vai depender
da entrada x(k) somado os ruidos d(k).

2.2.1 Calculo da Predicao Linear

Modelos discretos como o modelo de espaco de estados representado acima sdo modelos de
predicdo de um passo a frente pois, a partir de x(k) e u(k), calculamos x(k + 1). Conforme
elaborado em [5], para encontrar y(k + 1) basta utilizar o valor de x(k + 1) conforme a Equagéo
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2.13.
y(k+1)=Cx(k+1)+d(k+1), (2.13)

substituindo a primeira equacao de 2.12 em 2.13 temos:
y(k+1) = CAx(k) + CBu(k) + d(k + 1), (2.14)

Assumindo ainda que a perturbag@o tem variagdo pequena, é possivel assumir d(k + 1) = d(k).

Continuando na mesma linha, descreve-se a predi¢ao para os proximos /N estados da seguinte
maneira:

x(k+ 1) = Ax(k) + Bu(k)
x(k+2)=Ax(k+1)+ Bu(k+1)
x(k +3) = Ax(k +2) + Bu(k +2)

A[Ax(k) + Bu(k)] + Bu(k + 1)
A[A[Ax(k) + Bu(k)] + Bu(k + 1)] + Bu(k + 2)

x(k+ N) = Ax(k) + AN"'Bu(k) + ...+ ABu(k+ N —2) + Bu(k + N — 1) (2.15)

Da mesma maneira, pode-se efetuar a predicao para as proximas N saidas do sistema onde:

y(k+N)=Cx(k+ N)+d(k+ N)
y(k + N) = CAVx(k) + C(AY'Bu(k) + ... + Bu(k + N — 1)) + d(k) (2.16)

Para complementar a notacdo, € comum ainda o uso de um duplo indice para cada elemento da
predi¢do, onde o primeiro item do indice mostra quantos passos a frente estd a predi¢do, enquanto
o segundo mostra em que instante a predi¢do foi realizada. Neste caso, x(k + 2|k) representa a
predicdo do estado x dois passos a frente a partir do instante k. Da mesma maneira, y(k+ 5|k +1)
representa a saida para o instante (k + 5) realizada no instante (k + 1).

Neste caso, as equacdes 2.15 e 2.16 se tornam:

x(k + N|k) = AVx(k) + AN 'Bu(k|k) + ... + ABu(k + N — 2|k) + Bu(k + N — 1|k)
y(k + N|k) = CAVx(k) + C(AN ' Bu(k|k) + ... + Bu(k + N — 1|k)) + d(k) (2.17)

onde pode ser notado que x(k) tem somente um indice ja que ndo é uma predi¢do e sim o valor
do estado atual medido ou estimado do sistema.

Para compactar a notacdo, € possivel ainda reescrever a lista de equacdes de predi¢do de
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estados e saidas em forma matricial. Sendo assim, temos:

x(k + 1]k) Ax(k) + Bu(k|k)

x(k+2k) | A’x(k) + ABu(k|k) + Bu(k + 1|k)

x(k + NIk) AVX(k) + AV Bu(k|k) + ... + ABu(k + N — 2|k) + Bu(k + N — 1]k)
(2.18)

Reescrevendo a lista de estados futuros em notagdo vetorial dizemos que Xx(k + 1) representa o
vetor de predi¢do de estados futuros de (k + 1) até (k + n). Nota-se ainda que, como o estado
predito € um vetor (assumindo que o sistema tenha mais de um estado), a notacdo compacta X
representa um vetor de vetores. Separando os valores medidos do sistema (x(k)) das varidveis a
serem escolhidas (u(k + 1)) temos:

A B 0 .0 u(k|k)
~ A2 AB B .. 0 u(k + 1|k)
xX(k+1)= | x(k) + . ) ' (2.19)
A" AN-IB AN-2B .. B u(k+ N — 1]k)
P, H,
Finalmente, de maneira compacta, podemos escrever a Equacdo 2.19 como:
x(k + 1) = Pyx(k) + Hu(k) (2.20)
Fazendo o mesmo para as equagdes de predi¢ao de saidas, temos:
y(k+1) = Px(k) + Ld(k) + Hu(k) (2.21)
onde,
CA CB 0 .0 d(k)
CA? CAB CB .0 d(k)
P= ) , H= ) ) ) e Ld(k)= ]
CA" CAN-'B CAN—2B ... CB d(k)
(2.22)
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2.2.2 Definicao da Funcgao Custo e Lei de Controle

A funciao custo do MPC linear segue o mesmo formato apresentado pela Equacao (2.8) e pode
ser reescrita de maneira extensa como:

J(x(k), u(k)) = Z 19k + ) = ¥yep (b + )]G + Z la(k + i) — ugl|% (2.23)

onde y, . representa as referéncias futuras, ug; os valores desejados de u em estado estacionério
e ||v||* é a norma Euclidiana de um vetor v.

Para o MPC em sua forma linear apresentado aqui esta fun¢@o custo, mesmo com as restri-
cOes consiste em um problema de otimizagdo convexo podendo ser resolvido com técnicas de
Programacdo Quadratica [50]. A seguir, apresentamos os principais métodos e trabalhos recentes
na literatura abordando a solucdo do MPC linear.

2.2.3 Métodos de Calculo para o MPC Linear

Conforme apresentado, o algoritmo MPC requer que, a cada periodo de amostragem, se re-
solva um problema de otimizac¢@o. Para o caso linear cuja funcdo custo € convexa, este problema
se torna um problema de programacgdo quadratica (QP). Porém, este processo envolve operagdes
matriciais e, dependendo do numero de entradas, estados, saidas do sistema e comprimento do
horizonte de predi¢ao, este cilculo pode apresentar um custo computacional consideravel.

Diversos métodos para solucdo de QP sdo explorados na literatura. A seguir, € apresentada
uma compilagdo dos melhores resultados desde 2010 focados em aplicacdes para sistemas embar-
cados, ou seja, que apresentam algoritmos com esfor¢o computacional reduzido e/ou implemen-
tacdes em hardware que viabilizem a aplicacdo do MPC em sistemas com restricdes em consumo
de energia.

2.2.3.1 Métodos Explicitos

Um primeiro método para solu¢do do MPC Linear é o método explicito que aborda o MPC
como um QP parametrizado. Neste caso, solucdes para o problema sdo calculadas previamente
(offline), classificadas em regides criticas do problema e organizadas de maneira parametrizada
para que possam ser posteriormente acessadas em uma lookup table. Durante a execugdo do
processo, basta que se identifique a regido critica a qual o estado atual pertence para resgatar a
solucdo e calcular o valor 6timo (on-line). Este método € aplicado aos casos em que o poder com-
putacional seja muito baixo ou uma solucao muito rapida seja necessaria (periodo de amostragem
na ordem de microsegundos ou nanosegundos). Porém, este método s6 € aplicdvel a problemas
de dimensdes pequenas pois o nimero de solugdes cresce exponencialmente de acordo com o
nimero de estados e restricdes. Um survey sobre aplicagdes de métodos explicitos ao MPC ¢é
apresentado por Alessio e Bemporad em [51].
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Segundo [52], existem ainda métodos aproximados para o calculo offline de solucdes expli-
citas que diminuem o esfor¢co computacional prévio e aumentam a dimensao dos problemas que
podem ser abordados por esta técnica. Mesmo assim, o uso destes métodos continua restrito a 8
estados e a um horizonte de predicdo mdximo de N = 5.

2.2.3.2 Meétodos lterativos

Dentre os métodos iterativos, destacam-se os Active-Set Methods, Interior-Point Methods,
Fast Gradient Method, Parallel Quadratic Programming e ADMM - Alternating Method of Mul-

tipliers.

Os Active-Set Methods podem ser classificados em Primal e Dual [53]. A esséncia do al-
goritmo consiste em definir um ponto inicial de solucdo vidvel e construir um conjunto ativo
(working set) baseado nas restricdes do problema. A partir disso, caso exista uma dire¢cdo € um
tamanho de passo sobre as restricdes que minimize a solu¢do, caminha-se nesta direcdo. Caso
contrério a solucao pode ser invidvel ou encontrou-se o ponto 6timo. Uma solucdo que se destaca
na literatura € a de Ferreau [54, 52] onde diversas melhorias incluindo uma forma otimizada de
tratar o conjunto ativo e maneiras de inicializar as itera¢Oes a partir de solu¢des anteriores (warm-
start) sdo exploradas e apresentadas em uma ferramenta de c6digo aberto, o qpOASES!, onde
varios problemas MPC podem ser resolvidos em poucos milisegundos utilizando-se um proces-
sador comum. Em [56], Bemporad apresenta uma nova abordagem de Active-Set Method baseado
em Nonnegative Least Squares (NNLS) para otimizac@o de problemas MPC em sistemas embar-
cados. As principais vantagens do método sdo a simplicidade do algoritmo, principalmente para
certificacdo na industria. Seu desempenho pode chegar a uma taxa de amostragem de 800 us para
um horizonte de 30 ou 200 us para um horizonte de 5 em problemas menos complexos, rodando
em um PC a 3 GHz.

Os Interior-Point Methods podem ser do tipo Primal Barrier methods e Primal-dual methods.
A ideia por tras do algoritmo € a substituicao da definicao de restri¢des por desigualdades pelo
acréscimo de um termo logaritmico na funcdo objetivo. Neste caso, cria-se uma barreira que im-
pede pontos de se aproximarem da regido de restricdes. Em seguida, o problema ¢ resolvido pelo
método de Newton. Para problemas grandes, este método resulta em menos iteracdes, se com-
parado aos Active-Set Methods. Porém, o custo computacional de cada iteracdo € muito maior.
Além disso, ndo ha maneira facil de utilizacdo de warm-start. Na literatura, sdo encontrados va-
rios exemplos de solucdes rapidas com este método. Wang e Boyd [57] apresentam a otimizacao
do algoritmo capaz de executar um problema de dimensdes pequenas com um horizonte igual a
30 com um periodo de amostragem de 5 ms em um PC a 3 GHz. Em seguida, juntamente com
Mattingley [58] os mesmos autores criaram uma ferramenta para geragao de cédigo otimizado e
customizado a partir de uma descricao de alto nivel do um dado problema MPC. Neste caso, se
atinge uma taxa de amostragem de 500 pus em um PC a 3.5 GHz. Em [17] Zeilinger et al. cria-
ram uma maneira de utilizar o warm-start neste método e de assegurar a estabilidade do sistema

"Ferramenta de solucio QP [55] disponivel em http://www.qpOASES.org
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em tempo real com um periodo de amostragem de 300 s em um PC a 2.6 GHz. Explorando a
arquitetura de GPUs, em [59, 60] Gade-Nielsen et al. desenvolveram uma Toolbox para Matlab
implementado o Interior-Point Method. Finalmente, em [61], Hartley et al. utilizaram a aborda-
gem de High-Level Synthesis (HLS) para implementar um controlador MPC em FPGA a partir
do Interior-Point Method. Neste caso, a solucao atinge uma taxa de amostragem de (4 ms) mas a
baixo consumo de energia.

O Fast Gradient Method acelera os métodos de gradiente cldssicos utilizando informagdes da
segunda derivada para definir a dire¢do e o tamanho do passo a ser utilizado a cada iteracdo, al-
cancando uma convergéncia mais rdpida. Porém, dependem da capacidade de projetar o gradiente
a um conjunto vidvel de solu¢des. Segundo Ferreau [52], este custo computacional € baixo para
problemas com restri¢des por todos os lados (box-constrained). Porém, se torna mais custoso
para problemas gerais. Em [62, 63] Jerez et al. apresentam uma implementacdo em FPGA ba-
seada no Fast Gradient Method onde problemas MPC podem ser resolvidos na a frequéncias de
amostragem de 1 MHz. Em seguida, em [64], Suardi, Kerrigan e Constantinides propdem uma
toolbox para criacao de solu¢des em FPGA que atingem taxas de amostragem de até 500 us.

Finalmente, ainda na area de sistemas embarcados, observa-se no trabalho de Yu e Goldsmith
[65], a explorac@o da arquitetura de uma GPU embarcada, Tegra, onde os métodos de Parallel
Quadratic Programming e ADMM - Alternating Method of Multipliers sao utilizados alcangando
taxas de amostragem em torno de 10 ms.

2.3 CONTROLE PREDITIVO NAO-LINEAR

No caso do MPC linear, mesmo com aplicac¢des de restri¢des nas leis de controle, observa-se
na literatura diversos métodos e implementacdes confidveis e rapidas para resolver o problema
de otimizacao em um tempo determinado. Porém, quando se lida com sistemas dindmicos nao-
lineares e suas funcdes custo e restrigdes ja ndo se comportam como fun¢des convexas simples, a
complexidade computacional do algoritmo se torna muito maior. De acordo com Alamir [13] as
matrizes que eram calculadas off-line no caso linear precisam ser re-calculadas a cada periodo de
amostragem, incluindo o mapa de predicdes. Além disso, o problema de otimiza¢do ndo-linear
nao € mais convexo e pode apresentar varios minimos locais tornando mais dificil a localizag¢do do
minimo global e, ndo encontrar uma boa solu¢cdo pode tornar o sistema instdvel. Neste caso, en-
tramos na drea da programagdo nao-linear onde € necessdario resolver um problema de otimizagado
ndo quadratico com restri¢oes.

2.3.1 Calculo da Predicao Nao-Linear

Por envolver equacdes diferenciais ndo-lineares, métodos numéricos se tornam necessarios
para o cédlculo de uma solugdo. Dois métodos bastante difundidos sao o método de Euler e os mé-
todos de Runge-Kutta que discretizam a solucdo continua em func¢@o do periodo de amostragem.
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Em ambos os casos, partindo de um valor inicial conhecido e do periodo de amostragem At, é
possivel calcular, de maneira aproximada a estimativa do préximo estado.

No caso do método de Euler, expresso na Equacdo (2.24), é possivel estimar o préximo estado
em um unico passo. Por ser um método de primeira ordem, seu erro € proporcional ao quadrado
do periodo de amostragem para cada passo. Portanto, para obter erros menores, € necessario
trabalhar com periodos de amostragem curtos.

x(k+1) =x(k)+ Atf(u(k),z(k)) (2.24)

Para obter estimativas mais precisas, métodos de ordens mais elevadas podem ser utilizados.
Um exemplo cléssico € o método de Runge-Kutta de quarta ordem apresentado na Equacao (2.25).

(u(k), x(k))

(x(k) +0,5At.z1,u(k))
(x(k) + 0,5At.z9, u(k))
(x (k)
1

f
f
f

fz(k) + At.zz, u(k))
+1) = (k) + At.(21 + 229 + 225 + 24) /6 (2.25)

B

24
(

Ambos os algoritmos podem ser paralelizados para aumentar seu desempenho. Na literatura,
encontramos no trabalho de Liu et al. [66] métodos de paralelizacido do algoritmo Runge-Kutta
de quarta ordem. Em [67], Chen et al. apresentaram uma abordagem de implementa¢do em
FPGA do método Runge-Kutta. Em [68], Rana e Kumari apresentaram problemas com equagdes

diferenciais resolvidos em FPGA tanto com o método de Euler quanto com o método de Runge-
Kutta.

2.3.2 Métodos de Calculo para o NMPC

Assim como € o caso das solucdes para MPC Linear, existem vérias abordagens para a solu¢ao
do NMPC encontradas na literatura. Neste trabalho, para este trabalho interessam as abordagens
que permitem a aplicacdo do NMPC em sistemas embarcados e, particularmente, aquelas que tor-
nem vidvel seu calculo em tempo-real para sistemas de dinamicas rapidas. Dentre as abordagens
que se destacam na literatura estdo: o uso de linearizagdo, seja offline ou de maneira dindmica, que
reduz o problema de otimizac¢do a um problema QP e obtém uma solu¢@o aproximada; solucdes
que consideram o problema nao-linear, tratando o problema de otimiza¢do nao-linear de maneira
aproximada através de parametrizacao; solucdes onde redes neurais artificiais sdo treinadas offline
e; solucdes que utilizam algoritmos evolutivos ou bio-inspirados para efetuar a busca pelo 6timo
global.
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2.3.2.1 Meétodos incluindo linearizagao

Um exemplo do uso da abordagem de linearizacdo € apresentado por Ferreau [52], onde uma
revisdo de métodos incluindo os métodos indiretos baseados no principio do minimo de Pontrya-
gin, equagdes de Hamilton-Jacobi-Bellman e os métodos diretos foram discutidos. Neste caso, 0s
primeiros dois métodos tratam as entradas v como uma funcio e formulam um problema 6timo
de dimensdes infinitas que € posteriormente discretizado para encontrar a solu¢do numérica. Em
contraste, os métodos diretos primeiro discretizam o problema para, em seguida, o resolver com
Programacdo Nao-Linear (NLP), sendo os mais empregados na pratica.

Nos métodos diretos o problema de otimizacdo de dimensdes infinitas € transformado em
um problema finito (NLP) e a trajetdria de controle u € parametrizada por um ndmero finito de
parametros ¢ para gerar uma aproximac¢ao de u. Esses métodos podem ser ainda classificados nas
abordagens sequencial e simultanea. Em seguida, métodos de programacao ndo-linear sdo usados
para a solucao de problemas em tempo-real. Varia¢des incluem a otimizacao de Newton (Newton-
Type Optimization), a Sequential Quadratic Programming - SQP e Interior-Point Methods.

Em sua solu¢cdo, o ACADO Toolkit, Ferreau aplica métodos para linearizar subproblemas
dentro do problema ndo-linear. Além disso, métodos eficientes para cédlculo de derivadas que
possam proporcionar desempenho em tempo-real e prover solu¢des aproximadas mas suficientes
para o bom desempenho do sistema sdo estudados.

Dois exemplos recentes utilizam a ferramenta ACADO Toolkit para resolver NMPC. Em um
primeiro, Vukov et al. [69] implementa um controle de partida de uma turbina edlica. O problema
possui 27 estados e quatro saidas e pode ser resolvido em um periodo de amostragem de 5 ms em
um PC com processador Intel Core 17 de 2.3 GHz. Em um segundo trabalho, Quirynen et al. [70]
apresentam um tutorial que utiliza as propriedades de geracao de codigo otimizado do ACADO
Toolkit para gerar solucdes NMPC para problemas simples com taxa de amostragem de até 80 us
no mesmo processador Intel Core 17 de 2.3 GHz.

Em uma outra abordagem, Kapernick et al. [71] utilizaram ferramentas de High Level Synthe-
sis (HLS) para implementar um controlador NMPC em FPGA. O algoritmo se baseia em métodos
indiretos que calculam u baseado no principio do méximo de Pontryagin com a func¢io hamilto-
niana. A abordagem ¢ testada para um sistema de um guindaste com pé€ndulo com 6 estados,
uma entrada, uma saida e um horizonte de predi¢dao de 30 amostras. Os resultados mostram uma
solu¢do em FPGA capaz de calcular o valor da entrada em 26 ms.

2.3.2.2 Métodos com parametrizagao

Segundo Alamir et al. [72], algumas das abordagens que tratam do problema nao-linear in-
cluem multiple shooting real-time iteration [73], o método Continuation/GMRES (Generalize
Minimum Residual) [74] e o Control Parametrization Approach (CPA) [10].

A ideia por trds da estratégia de parametrizacdo € reduzir o nimero de graus de liberdade do
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sinal de controle diminuindo o nimero de varidveis a serem determinadas durante o processo de
busca. Neste caso, o sinal de controle é representado por uma sequéncia de fun¢des onde um
numero de graus de liberdade n, < N € definido. A partir disto, ao invés de definir os /N valores
do vetor u, sdo definidos n, pardmetros a partir dos quais os [V valores sdo calculados a partir de
um processo de interpolagao.

Um exemplo de uso do CPA ¢ apresentado por Murilo, Alamir e Alberer em [20] onde uma
solucdo para sistemas embarcados de um NMPC para o controle de emissdes a partir de entrada
de ar de um motor a diesel € apresentada. A proposta utiliza uma fun¢do composta por uma soma
de exponenciais que € capaz de aproximar o comportamento de « com um nimero bastante redu-
zido de parametros. A solucdo prové um meio de implementar o NMPC de modo que o resultado
da otimizagdo € aproximado, mas satisfatério para realizar o controle do sistema seguindo as es-
pecificacdes. O resultado final mostra um sistema capaz de controlar uma dinamica relativamente
complexa com um horizonte de predi¢do igual a 100 e operar em um processador embarcado de
480 MHz com um periodo de amostragem de 10 ms.

2.3.2.3 Métodos baseados em aprendizado de maquina

Uma abordagem promissora para implementacdo do NMPC com frequéncias de amostragem
altas (acima de 100 Hz ou até 1 kHz) é o uso de métodos de aprendizado de mdaquina, seja
através de Redes Neurais Artificiais (RNAs) ou Support Vector Machines (SVMs). O desafio,
nestes casos, estd em definir quais entradas e quais os métodos de treinamento sdo necessarios
para replicar o comportamento do controlador e do sistema ndo-linear. Encontramos na literatura
algumas linhas de trabalho com RNAs.

Os primeiros trabalhos relevantes na area foram realizados por Ortega e Camacho [75, 27].
Neste caso, um controlador NMPC ¢ utilizado para o controle de trajetéria de um robd mével. A
abordagem ¢ particularmente interessante pois utiliza uma rede neural multilayer perceptron para
implementar tanto o controle de posi¢do quanto a rejeicao de obstdculos. A dinadmica ndo-linear
do robd consiste em 5 estados, 2 entradas e 2 saidas. A rede € construida com 3 camadas sendo que
a camada de entrada possui 12 neurdnios, cinco deles relativos aos estados e os demais relativos
a informacgdo dos sensores de ultrassom para evitar obstdculos. A camada de saida possui dois
neuronios que fornecem a entrada do sistema (velocidades linear e angular). Neste caso, a rede
€ toda treinada offline por um controlador NMPC. Os resultados mostram um controle da RNA
bastante satisfatorio e aproximado em relacdo ao comportamento simulado. Por serem trabalhos
antigos (1994 e 1996), o periodo de amostragem utilizado foi de 600 ms.

Em [76], Akesson e Toivonen apresentam uma RNA do tipo feedforward com uma camada
escondida e fun¢do de ativagao hiperbdlica. Dois sistemas de controle, um de pH e outro de um
misturador de liquidos sdo avaliados, sendo um SISO e um MIMO com duas entradas e duas
saidas. No primeiro caso uma rede com 11 neur6nios na camada escondida € treinada e resulta
em um comportamento satisfatorio, inclusive rejeitando perturbacdes. Porém, no segundo caso,
o treinamento da rede se mostrou complexo pois a funcdo custo podia fornecer uma tendéncia
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para uma saida ou para outra. A solucdo encontrada foi a utilizagdo de duas redes separadas,
com as mesmas entradas mas com saidas distintas, uma para cada varidvel de controle. Por serem
processos lentos, os periodos de amostragem sao dados em segundos.

Ambas as abordagens apresentadas anteriormente utilizam RNAs para simular o comporta-
mento completo do NMPC. Uma outra abordagem apresentada a seguir utiliza RNAs somente na
etapa de predicao do sistema nao-linear.

Em [77], Kittisupakorn et al. apresentam um método para treinar uma RNA para realizar a
predi¢do de um passo e, de maneira recursiva, realizar a predi¢do para todo o horizonte. Esten-
dendo esta ideia, Lawrynczuk [49, 78, 79] apresenta uma outra abordagem que utiliza modelos
neurais estruturados para evitar o acimulo de erros de predicao feita pelos modelos de um passo,
principalmente para horizontes de predicao longos.

Apesar da técnica, Lawryniczuk utiliza a abordagem de linearizar o problema dinamicamente,
para resolver o problema de otimiza¢ao convexo. Além disso, suas aplicacdes sdo voltadas para
sistemas quimicos com tempo de resposta lento.

2.3.2.4 Métodos com algoritmos heuristicos de busca global

Uma abordagem mais recente estd no uso de algoritmos bio-inspirados para a solu¢do do
NMPC de modo direto, sem linearizacdo, a partir da aplicacdo do algoritmo Particle Swarm
Optimization (PSO) [80]. O PSO € um algoritmo heuristico de busca global que utiliza o método
de inteligéncia coletiva para realizar a busca do 6timo global com bom desempenho em problemas
multimodais (ndo convexos), como € o caso do NMPC.

Um primeiro trabalho utilizando esta abordagem pode ser visto em [81] onde Wang e Xiao
utilizam uma versao do PSO com a técnica de simulated annealing (SAPSO) para a solugdo do
problema de otimizac@o. Além disso, uma RNA do tipo RBF ¢ utilizada para calcular a predicao
do sistema ndo-linear. No caso, a abordagem € aplicada a um sistema de controle de geracio
termoelétrico (temperatura e pressdo) com duas entradas e duas saidas. Porém nao ha restri¢coes
de custo computacional pois a aplicacdo € lenta, taxa de amostragem de 5s.

Ja em [82], Sivananaithaperumal et al. utilizam duas versdes do PSO, a Random PSO (RPSO)
e a Knowledge Based PSO (KPSO) sao utilizadas e comparadas. No caso da KPSO, as entradas
u do sistema sdo inicializadas a partir das restricdes e informacdes prévias do problema sdo rea-
limentadas, havendo um ganho de desempenho na convergéncia do algoritmo. Além disso, uma
comparacao com algoritmos genéticos € feita, demonstrando o melhor desempenho do PSO. Por
restri¢cdes de desempenho, um conjunto de problemas pequenos com horizonte de predicao vari-
ando entre 2 e 8 e horizonte de controle variando entre 1 e 3 sdo utilizados. No menor problema,
o tempo de cdlculo é de 2,4 segundos.

Em [32], Mercieca e Fabri usam o PSO para realizar a simulacdo de um péndulo invertido
com modelo ndo-linear com quatro estados e duas entradas. O horizonte de predi¢do usado € de
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20 e o periodo de amostragem de 100 ms. Restri¢des sdo aplicadas tanto na entrada quanto na
saida e o nimero maximo de iteracdes do PSO € de 30.

Em um trabalho mais recente, Xu et al. [83] apresentam uma solu¢do que implementou o
PSO em FPGA utilizando a abordagem de High Level Synthesis (HLS). A arquitetura é descrita
em ponto fixo. Os testes sdo realizados com hardware-in-the-loop para um controlador de um
motor em ponto morto. Aqui, mais uma vez, um problema relativamente pequeno tendo dois
estados, uma entrada e uma saida. O horizonte de predicao é definido em 5 enquanto o horizonte
de controle € de 2. Além disso, restrigdes sdo impostas na entrada e na saida e uma perturbacao
externa € inserida para verificar a estabilidade do sistema. Os resultados mostram um controlador
capaz de realizar o controle com um tempo de amostragem de 10 ms.

2.4 APRENDIZADO DE MAQUINA

Conforme apresentado na Secao 2.3, hd diversos métodos para abordar o problema de otimi-
zacdo ndo-linear do NMPC. Um deles se baseia no uso de técnicas de aprendizado de maquina
para aproximar o comportamento do sistema ou até do controlador de modo geral [84]. Dentre os
métodos destacamos o uso de Redes Neurais Artificiais e Maquinas de Vetor de Suporte, descritos
a seguir.

2.4.1 Redes Neurais Artificiais

A possibilidade de uso de RNAs para representar o comportamento de sistemas ndo linear é
corroborada por pesquisas que demonstram as redes neurais do tipo feedforward como aproxi-
madores universais [85, 86]. Em [49], Lawryiczuk apresenta um survey sobre o uso de RNAs
aplicadas ao MPC e destaca que dentre as arquiteturas mais utilizadas estdao a Multi Layer Per-
ceptron (MLP) e a Radial Basis Function (RBF).

As redes neurais com fung¢des de base radial (Radial basis function neural networks - RBFNNSs)
sd@o um tipo de RNA formadas por um nimero fixo de camadas. Cada uma destas camadas tem
um propdsito especifico. A primeira é a camada de entrada responsavel por conectar a rede com
0 meio externo. Sua conexao com a camada seguinte € direta ndo havendo qualquer tipo de fator
de multiplicagdo. J4 a segunda camada, a camada escondida, € responsavel por realizar a funcao
de ativacdo, neste caso com uso de fun¢des de base radial (RBF). Estas fun¢des de ativagao pos-
suem dois parametros fundamentais sendo eles o centro e a dispersdo da funcdo. Na saida desta
camada, cada sinal é multiplicado por uma constante, um coeficiente de peso. O resultado final da
rede é calculado na camada de saida sendo uma combinagao linear do resultado de cada neurdénio
(da camada escondida). Uma representacdo grafica da RBFNN pode ser vista da Figura 2.3.
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Figura 2.3: Diagrama da Rede Neural RBF.

Em termos matematicos, podemos definir a RBFNN como:

y(t) = Flzt)] = Y wnd(a(t), ¢m, 0m), (2.26)

onde M € NT é o nimero de neurdnios da camada escondida, y; e x(t) € R"™ sdo, respectiva-
mente, a saida da rede, e o vetor de entradas em um dado instante ¢; ¢,,, € R™ e 7,, € R sdo
o centro e a dispersao da fun¢do do m-€simo neur6nio da rede (camada escondida), respectiva-
mente. O peso de saida de cada neur6nio da rede é dado por w,, € R. A fungdo ¢(-) deve estar
restrita a uma funcdo da classe de fungdes de base radial [87].

Dentre as diversas funcdes da classe RBF podemos citar a Gaussiana, multiquadratica, in-
versa multiquadratica, linear, cibica e thin-plate spline. Dentre elas, a funcao utilizada com mais
frequéncia é a Gaussiana, que pode ser definida como:

O(x(t), Cmy Om) = €xp (—M> : (2.27)

Uma outra maneira de descrever a mesma fungdo, ja visando a implementacdo de seu algo-
ritmo em hardware é:

(1), Cy ) = €XP —Li(x(t><i>—cg>)2 . (2.28)

A estimacdo dos parametros da rede neural RBF pode ser descrita como um problema de
otimizacdo. Um dos métodos mais rdpidos e que prové resultados bastante precisos consiste na
adotacdo de um treinamento em 2 passos. No primeiro, os centros c¢,, sdo definidos, de acordo
com algumas técnicas como clustering ou escolhas aleatorias a partir de amostras do vetor de
entradas. Uma delas é o método de clustering k-means descrito em [88]. Esta técnica pode ser
utilizada para definir os centros da RBF. Em segundo lugar, define-se empiricamente o valor de
om € se calcula os valores dos coeficientes de peso w,, através do método de minimos quadrados
[87].
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2.4.2 Support Vector Machines - SVMs

As Méquinas de Vetor de Suporte ou Support Vector Machines (SVMs) sdo um tipo de téc-
nica de aprendizado de mdquina que prové alta capacidade de generalizacdo e robustez tanto em
problemas de classificacdo quanto de regressdo. Foram propostas por Vapnik [89] e sdo baseadas
na busca de um hiperplano 6timo com margens largas que maximizem a distancia entre as classes
do conjunto de treinamento. Esta técnica garante que o erro sobre o conjunto de treinamento e
sua capacidade de generaliza¢do podem ser otimizadas de maneira simultanea [90, 91].

Uma de suas vantagens estd em seu processo de treinamento que € baseado em um problema
de otimizacdo convexo que prové uma solucdo Uinica em contraste com o processo de treina-
mento de RNAs cuja solu¢do possui varios minimos locais, conforme descrito por Theodoridis
e Koutroumbas [92]. Além disso, SVMs sdo capazes de condensar as informac¢des do conjunto
de treinamento podendo representar uma solu¢cao com um nimero bastante reduzido de dados de
referéncia, chamados de Vetores de Suporte (SVs - Support Vectors).

Porém, para aplicar a teoria da SVM a aplicacOes com saidas continuas, como € o caso de
um controlador de um sistema dindmico como o NMPC, uma extensao da SVM denominada de
SVR (Support Vector Regression) foi desenvolvida por Drucker et al. [93] para induzir a funcio
aproximada a partir de um conjunto de treinamento X = {(xy,41), (X2,¥3) - - - (Xn, yn)} C R? x
R, onde R¢ denota o espagco dos padrdes de entrada e R representa o conjunto de rétulos. A
Equacido 2.29, apresenta a funcao geral aproximada pela SVR.

#SV
fl@) =" (o — a})K(x;,x) + b, (2.29)
i=1
onde o; e o sdo as solugdes 6timas do problema quadrético apresentado na Equacgdo (2.30),
conforme definido em [93], K (-, -) é a fungdo kernel, b é a constante de bias calculada a partir de
a; e of, e #SV € a cardinalidade do conjunto de vetores de suporte.

N N

max L(a, a*) = _% Z K (s, 25) (i — af ) (o — ) — EZ(%‘ —af) + Zyi(ai —a;j)

ij=1 i=1

N
s.a. Z(ai —a;)=0
i=1
a,al €[0,0]  i=1,..,N. (2.30)

O problema quadrético apresentado na Equacgdo (2.30) possui trés tipos de parametros, deno-
minados de hiperparimetros, que precisam ser ajustados sendo eles: C' o pardmetro de regula-
rizacdo, € a largura do tubo e-insensitive e os parametros do kernel, que dependem de cada tipo
de kernel como sera visto a seguir. A escolha dos hiperparametros esta diretamente relacionada
tanto com a complexidade da SVR quanto com sua capacidade de generalizacao.

25



A Figura 2.4 apresenta o processo de ajuste da SVR baseado no conjunto de treinamento
(pontos pretos). O ajuste da funcio € guiado pelo tubo e-insensitive definido a partir da cons-
tante €. Dados fora deste tubo s@o penalizados pelo parametro de regularizacdo e os pontos que
permanecem dentro do tubo sdo considerados os vetores de suporte.
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Figura 2.4: Funcio aproximada e o tubo e-insensitive [94].

Funcodes geralmente utilizadas como kernel sdo as fungdes de base radial (RBFs, geralmente a
Gaussiana), Polinomial e Sigmoidal (90). O kernel RBF Gaussiano, descrito pela Equagdo 2.31),
¢ de facil treinamento ja que possui somente o parametro 7y a ser ajustado.

|2
K(x1,%x5) = exp <—M) . (2.31)

J4 o kernel polinomial, descrito pela Equacdo 2.32 possui implementagcdo mais simples em
hardware.
K(x1,%3) = (7-%x1 - X3 + €)%, (2.32)

onde d € NT é o grau do polindémio e ¢ > 0 é um pardmetro livre que opera para balancear a
relacdo entre os termos de maior e menor ordem do polindmio.

2.5 ALGORITMOS BIOINSPIRADOS

Além do uso de métodos com aprendizado de maquina, uma segunda abordagem deste traba-
lho se baseia no uso de algoritmos heuristicos bioinspirados de busca global que possam atender
aos requisitos do problema de otimizacdo nao-convexo do NMPC e ainda assim fornecer uma
solugdo capaz de controlar sistemas com dindmica rdpida em tempo-real.

Os algoritmos bioinspirados sdo objetos de estudo da drea de computagdo bioinspirada, um
ramo da computacdo natural. Segundo Pereira e Tavares [80], nesta drea a natureza € utilizada
como fonte de inspiracdo para o desenvolvimento destes algoritmos com o objetivo de resolver
problemas de alta complexidade cuja soluc¢do tradicional € dificilmente alcancada. Os principais
grupos destes algoritmos ainda se dividem em: Algoritmos Evoluciondrios, Algoritmos basea-
dos em Inteligéncia Coletiva, e Redes Neurais, dentre outros [95]. Estes dois primeiros grupos
sdo baseados em populacdes de particulas ou potenciais solucdes e sdo amplamente aplicados a
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problemas de otimizagao.

Os algoritmos evoluciondrios se inspiram em conceitos de evolucdo biologica como repro-
duc¢do, mutacdo, recombinagdo e selecdo e os aplicam aos membros de sua populacdo na busca
por solucdes. Dentre os algoritmos mais conhecidos nesta familia estdo os Algoritmo Genético
(GA), a Programacdo Genética (GP) e o algoritmo de Evolucdo Diferencial (DE). J4 na familia de
algoritmos baseados em inteligéncia coletiva ou inteligéncia de enxame, a busca por solucdes se
baseia no comportamento de grupos de animais e/ou insetos que individualmente possuem pouca
inteligéncia, porém, ao compartilhar informag¢des uns com os outros, apresentam uma inteligén-
cia coletiva capaz de solucionar problemas complexos [95]. Dentre os algoritmos desta familia
podemos citar o Ant Colony Optimization (ACO) inspirado no comportamento de formigas, o
Farticle Swarm Optimization (PSO) inspirado em bandos de pdssaros e o algoritmo Artifitial Bee
Colony (ABC) inspirado no comportamento de abelhas. Sendo uma area de pesquisa bastante
ativa, observa-se de 2016 em diante, a proposi¢do de dezenas de outros algoritmos, dentre eles
o Grey Wolf Optimizer (GWO), Moth-Flame Optimization (MFO), Dragon-Fly Algorithm (DA),
Whale Optimization Algorithm (WOA) e Salp Swarm Algorithm (SSA) [96].

Tanto algoritmos evoluciondrios quanto os baseados em inteligéncia coletiva tem vantagens
sobre algoritmos de busca baseados em gradientes no que diz respeito ao seus métodos de busca
globais e sua paralelizacdo, ja que sdo baseados em um grupo de individuos com processamento
independente em boa parte. Este aspecto os torna mais adequados para aplicagdes em tempo-real.
Porém, uma de suas limitagdes quanto aplicado a problemas ndo-convexos com restri¢cdes € o fato
de nem sempre fornecerem uma solucao vidvel, limitacao esta que deve ser tratada para garantir
a estabilidade no controle dos sistemas.

Dentre estes algoritmos, conforme apresentado na Se¢ado 2.3.2.4, o PSO apresenta alguns ca-
sos de sucesso ao ser aplicado ao NMPC. Porém, estas aplicagdes apresentam limitacdes em
termos de oscilacdes no sinal de controle e limites quanto ao comprimento do horizonte de predi-
¢do. Por ser um algoritmo consolidado na literatura, foi adotado como algoritmo a ser investigado
neste trabalho.

2.5.1 Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO)

O algoritmo de Otimizagao por Enxame de Particulas ou Particle Swarm Optimization (PSO)
foi desenvolvido por Eberhart e Kennedy em 1995 [97] e aprimorado por diversos pesquisadores
ao longo dos anos [98]. Sua inspiracdo vem de sistemas bioldgicos sociais como um bando de
passaros ou um cardume de peixes. Em ambos os casos, ao procurar por comida, o grupo se espa-
lha e, cada individuo é autbnomo para fazer sua busca com certo grau de liberdade e de maneira
aleatdria. Ao encontrar comida, o individuo transmite esta informagao aos outros que, a0s poucos
também alcancam a fonte de comida. Portanto, o algoritmo simula este comportamento através
de particulas independentes que calculam a solu¢do para um problema e, em sua descoberta, vai
influenciando as demais particulas até que o enxame possa convergir para um ponto.
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Em termos mais técnicos, conforme descrito por Weise [98], o PSO realiza uma busca utili-
zando um grupo de S particulas em um espago N-dimensional GG para encontrar o melhor valor
possivel, seja ele o valor maximo ou minimo da funcdo. Cada particula possui uma posi¢ao p €
G C R™ e uma velocidade v € R". A posi¢cdo p representa uma solucdo candidata ao problema.
A velocidade v da particula determina tanto em que direcao ela ird se mover para continuar sua
busca quanto se ela efetua uma exploragdo em uma drea maior (alta velocidade) ou em drea menor
(baixa velocidade).

A inicializagdo do algoritmo consiste em determinar posi¢des e velocidades aleatdrias para
cada particula. A cada passo do algoritmo sdo atualizadas a velocidade e em seguida a posi¢ao
das particulas. Cada particula possui uma memoria guardando sua melhor posi¢do. A intera¢io
social entre as particulas se d4 pelo fato de cada uma poder conhecer a posicdo das particulas
vizinhas, ou seja, que estejam em um raio de atuacdo pré-definido a sua volta. Cada particula
pode se comunicar com as vizinhas e conhecer a melhor posicdo da vizinhanca ou a melhor
posicdo global entre todas as particulas. Se o algoritmo utiliza a melhor posi¢do global para
atualizar a posicao e velocidade das particulas, tenderd a convergir mais rapidamente, porém com
menos chance de encontrar a solugdo 6tima global. Utilizar a melhor posi¢do da vizinhanga torna
a convergéncia mais lenta porém com maior probabilidade de encontrar a solugdo 6tima global.

As equacgdes bdésicas para o cdlculo da velocidade e posi¢do das particulas sdo:

o™ = o) + el () = p)) + ol (gt — ), (2.33)

ij ij
pit = Pl ol (2.34)
onde,
e i : indice da particula;
e j : indice da dimensdo da particula;

e v : velocidade da uma particula;

e As velocidades v;; estdo limitadas na faixa [—v,,q4, Umaz ] €vitando que as particulas aban-
donem o espaco de busca;

e p : posi¢do de uma particula no espago N-dimensional limitado na faixa [p,.in, Pmaz]s

e [b; : melhor posi¢do individual de uma particula (local best);

gb : melhor posicdo global (global best) entre todas as particulas (S particulas);
e c; : coeficiente cognitivo (grau de auto-confianga);

e (¢, : coeficiente social (grau de confianga no enxame);

U; e Uy: nameros aleatorios uniformemente distribuidos na faixa [0,1].
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Observa-se ainda que os coeficientes cognitivo e social tem alto grau de impacto no desem-
penho do algoritmo. Um valor grande para o coeficiente cognitivo (c;) significa um alto valor de
autoconfianga da particula enquanto um grande no coeficiente social (c;) faz com que as particulas
confiem mais no enxame. E conhecido que, para fungdes objetivo unimodais, resultados melho-
res sdo obtidos com pequenos valores de c; e valores maiores de co. Para fun¢des multimodais o
melhor desempenho € alcangado balanceando c; € cs.

Uma das modificacdes do algoritmo basico do PSO é chamado de Fator de Inércia, proposto
por Shi e Eberhart [99]. Este fator é aplicado ao célculo da velocidade da particula de maneira
a decrescer linearmente desde seu valor inicial mais alto até seu valor final. O efeito gerado nas
particulas é que no inicio da execu¢do do algoritmo, o alto valor de inércia favorece uma busca
global também conhecido como fase de exploracao do espago de busca. Ao longo da execucdo,
este valor decai e faz com que as particulas priorizem uma busca mais local, conhecida como fase
de refinamento da solugdo.

O fator de inércia € calculado a partir da seguinte Equagao:

9

o (2.35)

W = Wmaz — (wmaa: - wmin)

onde, g significa a geracdo ou iteracdo atual do algoritmo e G 0 nimero maximo de iterag¢des, pré-
definida. Os valores mais comuns para w4, € W, a0 0,9 e 0, 4, respectivamente [99, 100].

O uso do fator de inércia pode ser visto na Equagdo 2.35 representado por w.

Ui(;Jrl) = w’US) + ClUlj(le) — pg)) + CQUQj(gbg-t) — pg)) (236)

A seguir, apresenta-se o pseudocddigo do algoritmo PSO j4 incorporando o fator de inércia.

2.5.2 Topologias do PSO

Um fator que afeta como a busca € realizada no PSO esta relacionada com a topologia de
como as particulas compartilham informacdes. De modo geral, as topologias mais utilizadas
sao a LBEST, onde particulas sdo influenciadas pelas melhores posi¢des de suas vizinhas mais
proximas, € a GBEST, onde a vinhanca considerada é global, ou seja, a melhor particula de
todo o enxame influencia todas as demais. Segundo Kenedy [101], na topologia GBEST ocorre
uma convergéncia rapida das particulas ja que uma sé atrai todo o enxame e isso pode gerar
resultados subdtimos que ficam presos a minimos locais. Por outro lado, na topologia LBEST, a
convergéncia € mais lenta e tem mais chance de alcancar o valor 6timo global.

Um experimento realizado por Suganthan [102] mostra ainda uma versao do PSO onde o
processo de busca € iniciado com a topologia LBEST, considerando uma vizinhanga pequena e,
ao longo das iteragdes vai aumentando o tamanho da vizinhanga de influencia até englobar todas
as particulas e utilizar a topologia GBEST. Em [103], Zhan et al. propdem uma versdo adaptativa
do PSO que, dentre outros elementos, utiliza uma variacdo da topologia LBEST que ajusta o
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Algorithm 1: Algoritmo PSO com fator de inércia

1 Inicializa o enxame de particulas p; g obedecendo as restri¢des de Pryin, Pmaz:
2 Inicializa os valores de [b (Melhor Local) de cada particula e gb (Melhor Global);

/* Laco 1 (L1) - Principal */
3 for iter =1 : MaxIter do
/* Laco 2 (L2) — C&lculo da Funcdo Custo */

4 fori=1:Sdo
if f(p;) < f(Ib;) then
| b = pi;

/* Laco 3 (L3) - Calcula a Melhor Posicdo Global *x/
7 for:=1:5Sdo

8 L if f(Ib;) < f(gb) then

9 L gb = 1b;;

/* Laco 4 (L4) - Atualiza Particulas */
10 fori:=1:Sdo
1 forj =1: Ndo
12 UZ(;H) = wvg) + ClUlj(lbg-) - pg)) + 02U2j(gb§-t) — pg));

1 1

13 pg-+ ) = pg? + 'l)g+ );
14 Aplicar restricdes de prmin € Pmax;
5 | Atualiza o valor da inércia w;

tamanho da vizinhanga de modo oscilatdrio alterando entre as fases de exploracao e refinamento.

Apesar de oferecer uma melhor solucdo final em potencial, a topologia LBEST tem como
desvantagens a sua lenta convergéncia e aumento do custo computacional. Neste caso, antes de
comparar o valor da fung¢do objetivo de cada particula com as demais, € necessario definir quais
particulas estdo na vizinhanca de cada outra particula a partir do calculo das distancias relativas.
O custo computacional cresce em problemas com dimensionalidade alta.

Como a velocidade de célculo do resultado e o baixo custo computacional sdo importantes
na aplicacio em tempo-real do NMPC, uma alternativa é o uso da topologia GBEST. Neste caso,
nao € necessdrio calcular as distincias relativas entre particulas mas sim efetuar a comparacao do
valor da fung¢do objetivo de cada particula com todas as demais. Apesar do risco do algoritmo ficar
preso em um minimo local, ajustes nos coeficientes ¢; e ¢, podem evitar este problema conforme
explorado por Zhan et al. [104].

2.6 HARDWARE RECONFIGURAVEL

Com o foco na aplicacdo do MPC em sistemas embarcados, se faz necessario explorar as
arquiteturas adequadas que atendam aos requisitos de execucao em tempo-real e baixo consumo
de energia. Neste sentido a arquitetura do sistema computacional tem grande influéncia sobre
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seu desempenho. As arquiteturas mais comuns sdo os processadores de propdsito geral (GPPs),
os Digital Signal Processors (DSPs), Unidades de Processamento Grafico (GPUs) e arquiteturas
dedicadas, sendo elas implementadas em dispositivos reconfigurdveis como os FPGAs (Field-
Programmable Gate Arrays) ou fabricadas em silicio, como € o caso de um Application Specific
Integrated Circuit (ASIC) que € um circuito dedicado para um propdsito especifico, um System-
on-a-chip (SoC) que inclui um processador ou um Multiprocessor System-on-chip (MPSoCs) que
inclui vérios processadores (geralmente heterogéneos) [25].

Processadores de propdsito geral, sendo eles embarcados ou ndo, sdo baseados no modelo
de von Neumann [105], que define uma arquitetura onde instru¢des e dados sdo armazenados
em memoria e interligadas a uma unidade de processamento através de um barramento. Esta
arquitetura amplamente usada na inddstria apresenta limitacdes como, por exemplo, o fato de que
a frequéncia da unidade de processamento (CPU) é geralmente mais alta que a frequéncia das
memorias e, portanto, em muitos casos a CPU deve ficar parada aguardando retorno de instrucoes
ou dados da memoria. Este problema, denominado de Memory Wall [106], limita o processamento
de alto desempenho.

Visando melhorar este desempenho, a industria de processadores vem, por muitos anos, se-
guindo as previsdes da lei de Moore e conseguindo aumentar a quantidade de transistores em
chips juntamente com sua frequéncia. Porém, em meados dos anos 2000 o aumento da frequéncia
atingiu um limite onde o consumo de poténcia e a necessidade de dissipacdo de calor inviabili-
zavam seu aumento continuado. Este fendmeno conhecido como Power Wall [107] fez com que
fabricantes tomassem uma decisdo de adotar arquiteturas com multiplas unidades de processa-
mento (multi-core) para tentar viabilizar o aumento de desempenho. Porém, esta estratégia nem
sempre € vidvel pois algoritmos nem sempre sao facilmente paralelizaveis e, mesmo os que sdo,
encontram limitacdes na arquitetura.

Em uma linha similar, GPUs sdo arquiteturas com unidades de processamento altamente pa-
ralelas e vem ganhando mercado nos dltimos anos. Porém, sua arquitetura nao é adequada a
algoritmos naturalmente sequenciais e, apresentam ainda um alto consumo de energia, limitando
sua aplicagdo a sistemas embarcados.

Uma opg¢do para evitar estas limitagdes € a criacdo de arquiteturas dedicadas que implemen-
tam algoritmos diretamente em hardware, onde € possivel balancear unidades de processamento
eficientes tanto para o processamento sequencial quanto para o processamento paralelo. Nesta
abordagem, os FPGAs oferecem uma arquitetura flexivel, de prototipacao rapida e baixo consumo
de energia quando comparado as CPUs embarcadas, podendo ser usada tanto como tecnologia fim
para a implementac¢do do circuito desejado, quanto como tecnologia meio para a validagdo do pro-
jeto a ser futuramente fabricado em um chip dedicado. Por estas caracteristicas foi a tecnologia
computacional adotada neste projeto.
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2.6.1 FPGAs - Field-Programmable Gate Arrays

Os FPGAs sao circuitos integrados compostos por um arranjo de células 16gicas que podem ser
programadas para executar funcdes 16gicas, armazenar dados e efetuar roteamento de sinais para
outras células l6gicas. Esta caracteristica torna possivel a criacdo de praticamente qualquer ar-
quitetura desejada, limitada basicamente pela quantidade de elementos presentes em cada FPGA.
Além disso, o fato de ser possivel criar vdrias cpias de um médulo ou mesmo varios médulos
diferentes torna o FPGA uma 6tima arquitetura para paralelizagdo. Sua programacao € realizada
através de linguagens de descri¢do de hardware HDL (Hardware Description Language) sendo
as mais comuns o VHDL (VHSIC Hardware Description Language) e o Verilog [25].

Além dos elementos 16gicos, multiplicadores e memdrias internas, FPGAs modernos sdo co-
mercializados com uma arquitetura de SoC, possuindo dentro do chip, além da drea reprograma-
vel, um processador dedicado.

Atualmente estdo presentes no mercado diversos fabricantes de FPGA incluindo Achronix
Semiconductor, Actel, Altera, AMI Semiconductor, Atmel, Cypress Semiconductor, Lattice Se-
miconductor, QuickLogic, e Xilinx. Cada fabricante oferece dispositivos com diversos tamanhos
em termos do numero total de portas 16gicas, memorias embarcadas e elementos de processa-
mento DSP embutidos.

Em termos de configuracdo de processadores embarcados internamente no FPGA observam-
se exemplos dos dois maiores fabricantes a Altera e a Xilinx. A Altera oferece em seus FPGAs
a possibilidade de configurar o processador Nios II que € um Soft Core Processor ou softcore
(processador reconfigurdvel que utiliza os elementos 16gicos do FPGA) e a Xilinx oferece o Soft
Processor MicroBlaze. Também estdo disponiveis processadores hardcore (SoC) como o ARM
na familia Cyclone V da Intel/Altera [108] e na familia Zynq da Xilinx [109], o que torna soluc¢des
de coprojeto mais eficientes [110].

Apesar de historicamente os FPGAs oferecerem um niimero limitado de células l6gicas, baixa
frequéncia e maior consumo de energia comparado as solu¢cdes em hardware dedicado (ASIC),
lancamentos recentes de ambos os fabricantes que utilizam tecnologia de fabricagdo com tran-
sistores de 16 e 14 nm fornecem solu¢des com um nimero alto de células 16gicas, na casa dos
milhdes e altas frequéncias, na faixa de 1 GHz. Dois exemplos préticos sao os FPGAs da familia
Virtex-7 da Xilinx [111] com até 2.000.000 elementos 16gicos e o FPGA da familia Stratix 10 da
Intel/Altera [112] com até 5.510.000 elementos I6gicos. Ambas estas caracteristicas aliadas com
as tecnologias de fabricacdo sdo capazes de fornecer uma redug@o no consumo de energia de até
70% em comparacdo com a geracdo anterior, tornando estes dispositivos cada vez mais atrativos
para uso em larga escala.
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3 CONTROLADOR NMPC UTILIZANDO RNA/SVM

A primeira abordagem para acelerar o cdlculo da solu¢cdo do NMPC foi a de utilizar Redes
Neurais Artificiais (RNAs) e de Maquinas de Vetor de Suporte (SVMs), mais especificamente
SVRs (Support Vector Regressor) que sdo uma versdo de SVM para problemas de regressao,
com o intuito de substituir o papel do controlador e obter arquiteturas para altas frequéncias de
amostragem. Esta abordagem € inspirada no trabalho de Ortega e Camacho [27] onde uma RNA
foi utilizada em um controlador preditivo aplicado ao sistema de navegacao de um robd movel.

A metodologia aplicada € representada na Figura 3.1 e consiste em:

(i) Calculo da solucao NMPC offline e Treinametno da RNA/SVR: nesta etapa, a solugdo
do controlador NMPC € calculada a partir de simulacdes numéricas no Matlab. O sistema
€ descrito com auxilio da ferramenta Simulink que € responsdvel por calcular as predicoes,
dada uma entrada. Como solver, utilizou-se a funcdo fmincon do Matlab, que é capaz de
resolver problemas de otimiza¢do ndo-lineares com restrigdes. As solugdes obtidas em cada
periodo de amostragem sdao armazenadas e utilizadas para o treinamento da RNA ou SVR.

(iii) Utilizacao da RNA/SVR como controlador do sistema: a solucdo aproximada obtida
no passo anterior ¢ implementada em hardware a partir de uma descricdio VHDL (VHSIC
Hardware Description Language), gerada automaticamente a partir de um gerador automa-
tico desenvolvido neste trabalho. Em seguida € utilizada no lugar do controlador NMPC.

(i) Solugcdo NMPC offline e treinamento da RNA/SVR

x_ref, g Uiy . k
~7E TN NMPC — z’l —>  Sistema
x_refk N >
L] . - {
— RNA/SVR
(i1) Utilizagao da RNA/SVR
- Upy Yk
* ref — RNA/SVR —» 27l —| Sistema
X_refi y —»

Figura 3.1: Método de treinamento da RNA/SVR.

Trés abordagens foram utilizadas seguindo esta metodologia e geraram trés publicagdes [113,
33, 94]. No primeiro trabalho [113], RNAs do tipo RBF foram utilizadas para aproximar o com-
portamento do controlador NMPC. J4 no segundo trabalho uma ferramenta desenvolvida por San-
tos [33] foi utilizada para treinar SVRSs utilizando além do kernel RBF um kernel polinomial mais
simples que diminui o tempo de cdlculo da solu¢gdo bem como a utilizacdao de recursos de hard-
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ware. Um resumo da aplicacio e dos resultados dos dois primeiros trabalhos é apresentado a
seguir.

3.1 UTILIZACAO DE RNA E SVM COMO CONTROLADOR NMPC DE UM BRACO
ROBOTICO

Nestes dois trabalhos, o caso de estudo selecionado foi o de controle de um brago robético com
uma junta de revolugdo eldstica e um grau de liberdade como benchmark. Em muitas aplicacdes
de robotica industrial a elasticidade de juntas advindas de folgas e elasticidade de engrenagens,
correias de transmissdo ou redutores do tipo harmdnico s@o consideradas [114]. A junta eldstica
de revolugdo € modelada como uma mola com tor¢do conectando a junta com o braco. O robd,
pode ser visto na Figura 3.2 onde se observa que o mesmo estd livre para girar no plano vertical.

Jl,m

qz U

dm ,4*@\\
AN
O

Figura 3.2: Rob6 manipulador com junta eldstica.

A equacio apresentada a seguir, descreve seu modelo e foi desenvolvida por Zhang, Polycarou
e Parsini [115]:

DG+ K(q — qm) + mghsing = 0 (3.1a)
JQO + FQO - K(ql - QW) = KT“) (31b)

onde ¢; e g, sdo as posi¢des angulares do braco e do motor, respectivamente. As inércias do
braco e do motor sdo representadas por .J; e J,,,. Para modelar o comportamento eldstico da junta,
uma mola de tor¢do € utilizada, sua constante ¢ definida como K. A massa e o comprimento do
brago sdo definidos com o m e 2h, e a aceleracao de gravidade por g. O ganho de amplificagdo é
definido como K, e a viscosidade nominal do motor tem seu coeficiente representado por F},,. A
entrada do sistema, u, é o torque do motor.

Este sistema (3.1) é relatado na literatura como um modelo de ensaio para métodos de de-
teccao de falhas e isolamento (FDI - Fault Detection and Isolation) [115] e procedimentos de
estimagdo nao-linear [116]. Segundo [116, 115], valores adequados para cada um dos parametros
30 9.3 x 1072 kg m? e 3.7 x 10~ kg m? para a inércia do braco e do motor , 1.8 x 10! Nm/rad
para a constante de tor¢do da mola, 2.1 x 107! kg para a massa do brago, 1.5 x 10~! m para o
comprimento do braco, 8 x 1072 Nm/V para o ganho de de amplificacdo, 4.6 x 102 Nm/V para
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o coeficiente de viscosidade e 9.8 m/s? para a aceleragdo da gravidade.

A descricao do sistema em espago de estados discreto € apresentada na Equacao (3.1).
x(k+1) = f(x(k),u(k)), y(k)=x(k), (3.2)

onde x(k), u(k) e y(k) representam o vetor de estados, o vetor de entradas e o vetor de saidas
do sistema, respectivamente. E importante observar que todos os estados sao assumidos como
mensurdveis, ou seja, ndo hd o emprego de um estimador de estados.

O vetor de estados é definido por: X = [q; §; ¢ Gm|”. As restri¢des para a saida do controlador
(torque de entrada do sistema) sdo definidas pelo conjunto Q2 = [—4, 4].

O problema de controle é expresso pela Equacgao (3.1).

min g prn—1) J(@(k), ulk, b+ N = 1)) 2 30 [[2er (k) — (k)|
sa.u € Vi€ [k k+N— 1], (3.3)

onde z,.s(k) é a referéncia a ser seguida pelo estado z(k) em um dado instante &, N é o tamanho
do horizonte de predi¢ado e o conjunto 2 define as restricdes para as varidveis de controle. Utiliza-
se ainda a notagdo u;’ * para representar a sequéncia 6tima de controle dentro do horizonte de
predicao.

3.1.1 Treinamento das RNAs / SVMs

No primeiro caso, uma RNA do tipo RBF foi utilizada e treinada seguindo as etapas de clus-
tering utilizando o método k-means para a definicdo dos centros da RBF seguido de uma etapa de
tentativas e erros para a defini¢cdo empirica do valor de o,, igual para todos os neurdnios. Final-
mente, calcula-se o valor dos coeficientes de peso a partir da fatoracdo QR. O melhor resultado
foi encontrado com uma rede neural RBF com 5 neurdnios.

No segundo caso, a ferramenta NIOTS (Nature Inspired Optimization Tools for SVM) proposta
por Santos et al. [33] foi utilizada. Seu funcionamento é baseado em uma abordagem de otimi-
zacdo multi-objetivo através do algoritmo Multi-Objective Particle Swarm Algorithm (MOPSO)
apresentada em [117] para o treinamento da solu¢do. Detalhes de seu funcionamento podem ser
vistos em Santos et al. [33]. As opg¢des de configuracdo da ferramenta utilizadas no treinamento
foram: (a) Classificador: regressdo, (b) Fator de Diversidade: nenhum, (c) Kernel: RBF / Poli-
nomial, (d) Otimizador: MOPSO, e (e) Fungdo Objetivo: (Inclui a LibSVM).

Em um primeiro resultado, utilizando o kernel RBF, a solucdo da SVR obteve 5 vetores de
suporte, praticamente equivalentes aos 5 neurénios da RNA do tipo RBF. Em um segundo treina-
mento, utilizando um kernel polinomial de complexidade computacional menor, se obteve uma
solu¢do com 6 vetores de suporte, com um polindmio de grau 3.

A vantagem observada no uso do NIOTS € sua capacidade de treinamento automadtico, tes-
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tando centenas ou até milhares de configuragdes entre nimero distinto de vetores de suporte,
tipos diferentes de kernel e seus respectivos parametros.

3.1.2 Implementacao em FPGAs

A RNA do tipo RBF e a SVR possuem estruturas semelhantes em trés camadas, conforme
descrito na Figura 2.3. Portanto, sua implementacao em hardware € bastante similar com exce¢ao
do parametro de bias da SVR. A arquitetura em hardware foi descrita em VHDL sendo modular
e com neurdnios em paralelo. Esta arquitetura tira proveito do paralelismo inerente aos FPGAs
para acelerar a obtencdo da saida da rede. O controle de execucdo e sincronia dos cdlculos dos
neuronios € efetuado a partir de Maquinas de Estados Finitos (FSMs), tanto internamente em cada
neurdnio quanto externamente no controle da rede como um todo. A arquitetura foi inspirada no
trabalho de Ayala et al. [118] e pode ser vista na Figura 3.3.
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Figura 3.3: (a) Arquitetura da RNA do tipo RBF; (b) Arquitetura da SVR.
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O neuronio / kernel do tipo RBF utiliza a funcao de ativagdo Gaussiana conforme descrito na
Equagdo (2.28). Ja o kernel polinomial € expresso pela Equagdo (3.4).

K($1,$2) = (.’L’l - X9 + 1)d (34)

Cada neurdnio possui dois somadores FPadd, um multiplicador FPmul e uma unidade para
calculo da exponencial FPexp. Todas as operacdes sao implementadas utilizando unidades em
ponto flutuante com tamanho de palavra customizdvel e bibliotecas trigonométricas baseadas no
padrdo IEEE 754 [119], conforme desenvolvido por Muiioz et al. em [120] e [121]. A utilizacdo
da aritmética de ponto flutuante prové uma melhor precisdao e uma larga faixa de dados sendo
adequada para nimeros reais de pequena ou larga escala.

Para minimizar o nimero de somadores e multiplicadores necessdrios na implementagao do
modulo e manter bom desempenho, multiplexadores foram utilizados para criar um pipeline in-
terno e redirecionar os dados conforme necessario. A FSM controla o processo utilizando sinais
de start e ready para as unidades FPadd, FPmul e FPexp, e as sincroniza a partir dos seletores
dos multiplexadores (sely, sels).
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Figura 3.4: (a) Neurdnio/Kernel Gaussiano RBF; (b) Kernel polinomial.

Para que fosse possivel gerar e testar diversas configuracdes variando o nimero de entradas,
quantidade de neurdnios/kernels e a largura de bits das unidades de ponto flutuante, a ferramenta
automatizada denominada vVRBFgen em Matlab foi adaptada de [118]. Esta ferramenta recebe
como entrada a topologia da rede, bem como os dados resultantes do treinamento e gera o c6digo
VHDL necessario para ser sintetizado em FPGA.

3.1.3 Resultados e discussoes

Os resultados do desempenho dos controladores utilizando a RNA-RBF e a SVR com kernel
polinomial implementados em FPGA sdao mostrados na Figura 3.5, onde o sinal de controle do
motor € apresentado e na Figura 3.6, onde a posi¢do do motor calculada pela solucio SVR-POL
¢ comparada com a solucio RNA-RBF e a solu¢do do NMPC em Matlab.

Sinal de Controle do Motor
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3 . . . . 35
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tempo (s)

Figura 3.5: Torque do motor no tempo comparando as solu¢des NMPC, RBFNN e SVM-POL.
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Figura 3.6: Posi¢édo do motor no tempo.

A Tabela 3.1 mostra os resultados de sintese comparando a solucdo RNA-RBF com a SVR-
POL para o FPGA Altera Cyclone IV (EP4CE115F29C7) cujas caracteristicas sdo apresentadas
no cabecalho da prépria tabela. E possivel observar que a solugdo SVR-POL que utiliza 6 blocos
de kernel (KBs) e mantém a mesma arquitetura de rede da RNA-RBF mas somente 44.5% do
nimero de elementos 16gicos (LEs), além de reduzir em 30% o nimero de elementos DSP utili-
zados. Comparando os kernels individualmente, observamos que o polinomial utiliza 43, 2% dos
nimeros de elementos l6gicos do kernel RBE. A ultima coluna da tabela apresenta o niumero total
de ciclos de clock necessarios para calcular a solugdo. Levando em conta a frequéncia maxima
de cada arquitetura € possivel calcular o tempo necessario para o processamento onde se observa
que o a solugdo SVM-POL ¢ 2.09 vezes mais rdpida que a RNA-RBF e € capaz de calcular a acao
de controle em apenas 0,59 ps, viabilizando sua aplicacdo em sistemas com taxas de amostragem
na faixa dos megahertz.

Tabela 3.1: Resultados de sintese para as arquiteturas no FPGA da Altera.

Arquitetura LE DSP9x9 Freq. Ciclos
(114,480) (532) MHz de clock
RNA-RBF (5 Ns) 14,638 70 85.7 105
SVR-POL (6 KBs) 6,952 49 69.8 41
RBF-KERNEL 2,649 7 94.0 89
POLINOMIAL-KERNEL 1,145 7 73.7 19

Apesar dos resultados e alta frequéncia alcancada para o cdlculo da solugdo de controle, esta
solucdo € limitada por ndo conseguir generalizar o controle do sistema para qualquer tipo de
entrada.
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3.2 APLICACAO DA SVM NO CONTROLE DE UM PENDULO INVERTIDO

No terceiro trabalho [94], o método de treinamento das SVRs foi aprimorado para melhorar a
generalizagdo da solucdo. O problema de equilibrio de um péndulo invertido foi utilizado como
estudo de caso conforme a descri¢do a seguir.

Para ilustrar o desenvolvimento dos algoritmos de controle com a abordagem NMPC, considera-
se um sistema de um péndulo invertido sobre um trilho. O modelo do sistema utilizado foi descrito
por Alaniz [122] e mais tarde utilizado por Mercieca e Fabri [32] para aplicar técnicas de controle
preditivo.

A Figura 3.7 apresenta o modelo do sistema juntamente com os digramas de corpo livre. Em
seguida, as Equacdes (3.5) e (3.6) descrevem a dindmica do modelo ndo-linear do sistema. As
equacdes sdo expressas em termos das varidveis de estado x, &, 6 and 9 que sdo, respectiva-
mente, a posi¢do do carro no trilho, sua velocidade linear, o 4ngulo de inclinagdo do péndulo e
sua velocidade angular. As constantes presentes sdo: M massa do carro, m massa uniformemente
distribuida do corpo do péndulo, [ € a metade do comprimento do péndulo, b representa o coefici-
ente de atrito da superficie, h € o coeficiente de atrito de rotacdo, g € a aceleracdo da gravidade, e
u representa a acdo de controle que € a forca aplicada ao carro.

m —
®
u_or
M I bx N—»

(a) (b) (©

Figura 3.7: (a) Pé€ndulo invertido; (b) Diagrama de corpo livre 1; (c) Diagrama de corpo livre 2.

o o .
= [u — bt — mlf cos(6) + mlf~ sin(0)] (3.5)
§— > [mglsin(0) — mli cos(8) — h] (3.6)
= 4ml2 mgqgts mix COS .

Os valores utilizados para as constantes sdo 14, 6 kg para M, 7,3 kg para m, [ iguala 1,2 m,
bigual a 14.6 kg/s, h igual a 0, 0136 kg.m?/s e, finalmente, ¢ igual a 9, 81 m/s.

A funcdo custo utilizada se refere a Equacdo (2.10) e, para facilitar a visualizacao foi re-escrita
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como:

N-1 Nc—1

J(x(k), u(k)) = Z 19k + 1) = ¥yep (k + ) (R)llg + Z Ja(k + 1) — w7 + (V) = Xusl[5, -

(3.7

Para que seja possivel controlar o sistema € necessdrio definir os parametros relacionados a
sua dindmica como a taxa de amostragem (7'a), as restri¢cdes fisicas dos estados (Z,,in» Tmaz) OU
das variaveis controladas (Ymin, Ymaz) € as restricoes do atuador (Ummin, Umaezr € Alpmas). Além
disso, devem definidos os parametros especificos do controlador MPC que sdo o horizonte de
predicdo (N), o horizonte de controle (/N¢), a matriz de ponderagao dos estados (()), a matriz de
ponderacdo do estado estaciondrio () f) e a matriz de ponderac¢do do sinal de controle (R). A
Tabela 3.2 apresenta os parametros de referéncia utilizados em [32].

Tabela 3.2: Parametros dinamicos do sistema e do controlador MPC [32].

Parametro Cendrio 1 Cendério 2
Ta 100 ms 100 ms
Tmin -1,5m -0,5m
Tmax 1,5m 0,5m
Umin -300 N -50N
Umaz 300 N 50N
Atman 50N 50N
N 20 20
Nc 20 20
Q diag(1, 1, 100, 1) | diag(1, 1, 100, 1)
Qf diag(0, 0, 0, 0) diag(0, 0, 0, 0)
R 1 1

3.2.1 Método de treinamento multi-objetivo da SVR com a ferramenta NIOTS

Mais uma vez, aplica-se a ferramenta NIOTS para efetuar o treinamento. Conforme mencio-
nado anteriormente, esta ferramenta utiliza uma abordagem de otimizac¢do multi-objetivo (MOOP
- Multi-Objetive Optimization Problem) para realizar o treinamento da SVR, mais especifica-
mente, uma versao multi-objetivo do algoritmo PSO, descrito na Se¢do 2.5, o MOPSO. O motivo
¢ baseado no fato de que problemas de otimizacdo complexos normalmente possuem Varios cri-
térios a serem atendidos e, em alguns casos estes critérios sdo conflitantes. No caso da SVR, por
exemplo, se deseja que a mesma represente os dados de treinamento com a maior acuracia possi-
vel e com a menor complexidade possivel. Porém, o aumento da acurdcia geralmente implica em
um maior nimero de vetores de suporte e vice-versa. Este fato estd diretamente relacionado com
o problema de defini¢do dos hiperparametros que é um problema multimodal, especificamente o
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problema de Selecdo de Pardmetros da SVM que pertence a classe de problemas definidos como
multi-objetivo [123], otimizacao multi-critério, conforme definido por Coello em [124].

A Equacdo (3.8) apresenta o problema de Selecdo de Paramentros da SVM modelado como

um MOOQOP.
min F(C,v,¢) = (MSE,#SV,1 — R?)

st. 29,27 € [28B 2UB] (3.8)
e€ |0, UB],
onde MSE ¢ o erro médio quadrético do conjunto de validacdo, #SV € a cardinalidade do con-

junto de vetores de suporte e, R? é o coeficiente de correlagdo de Pearson [125]. Este dois tltimos
critérios sao avaliados pelas Equacdes (3.9) e (3.10).

n

LS o VP
MSE =~ (5 — w)’, (3.9)

=1

onde a varidvel n representa a cardinalidade do conjunto de validagdo, ¢ € a predi¢gdo da SVR e y
sdo os rétulos do conjunto de validacao.

2 > iy (yi —m) (g — ) ?
= Z ) 3.10
(\/Z?:l(yi —m)2y. " (i — m)z) (3.10)

onde m representa a média de y; e 7 representa a predi¢io média da SVR. A métrica R? foi

transformada na funcdo objetivo para representar um problema de minimizacdo ao invés de ma-
ximizacao.

Um outro conceito importante para compreender as solu¢des de problemas multi-objetivo é
o de domindncia pelo qual € possivel identificar as melhores solugdes. Este conceito pode ser
definido como: um vetor u = (uq, U, ..., uy) é dito que domina outro vetor v = (vq, Vg, ..., Ug)
(denotador por u < v) se e somente se u é parcialmente menor que v, i.e. Vi € {1,....,k},u; <
v; AN Fi € {1,...,k} : u; < v;. Na prética, isso significa que solu¢des com baixo custo para um
objetivo ”a” e custo mais elevado para o objetivo ”’b” é considerada equivalente a uma solugao
com alto custo no objetivo ’a” e baixo no objetivo ”’b”’, quando ambos os objetivos tem a mesma
importancia. Como resultado, obtém-se um conjunto de solugdes ndo dominantes que, em prin-
cipio tem todas a mesma importancia. Este conjunto é chamado de Conjunto de Pareto e sua

imagem chamada Fronteira de Pareto.

O procedimento de otimizacdo realizado pelo MOPSO € muito semelhante ao algoritmo do
PSO descrito na Secao 2.5, ou seja, um conjunto de particulas € inicializado aleatoriamente,
uma funcao custo multi-objetivo € avaliada, em seguida define-se os melhores valores locais e o
melhor global. Por fim, a posi¢do de cada particula € atualizada e se inicia uma nova iteragdo. A
diferenca mais significativa é que nao temos uma s6 melhor particula, a melhor global, mas sim
um conjunto ndo dominado de melhores solugdes. Neste caso, a escolha da melhor global a cada
iteracdo € realizada de maneira aleatéria selecionando um dos elementos deste conjunto.
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3.2.2 Procedimento de geracao de dados de treinamento

A geragao de dados de treinamento foi realizada a partir de simulacdes offline em Matlab. Foi
considerado o Cendrio 2, mais restrito e consequentemente mais dificil de controlar, descrito na
Tabela 3.2, com excecdo das restricdes de excursio do carro sobre o trilho que foram modificadas
para T,,,, = dm € T,,;;, = —bm e o os valores da matriz () que foram atualizados para ) =
diag(100, 1,100, 1) para aumentar a ponderacgdo da posi¢ao.

A trajetoria de referéncia consiste em manter o equilibrio do péndulo enquanto sua posicao
no trilho € variada a partir de entradas do tipo degrau. A trajetdria de referéncia € apresentada na
Figura 3.8 juntamente com a solugdo offline. Os trés gréficos representam de cima para baixo a
posicao do carro no trilho, o angulo do péndulo e a a¢do de controle (torque do motor). Para medir
o desempenho de controle durante o treinamento utilizou-se a métrica do Erro Médio Quadrético
(MSE - Mean Square Error). Neste caso o valor resultante de MSE foi calculado a partir da
combinagdo linear de todos os estados e do sinal de controle ponderados pelas matrizes () e R,
respectivamente. Como referéncia, o valor de MSE resultante da simulacdo apresentada na Figura
3.8 foi de 30, 04.

Equilibrio do Péndulo Invertido variando sua posi¢do de referéncia no trilho
6 \ \ \ \ \

Posicao (m)

0 20 40 60 80 100 120

0 20 40 60 80 100 120

Controle (N)

50 \ \ \ !
0 20 40 60 80 100 120

Tempo (s)

Figura 3.8: Trajetdria de referéncia e resposta do controlador NMPC offline.
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A Figura 3.9a representa o esquema de geracio dos dados de treinamento da SVR seguido do
treinamento em si. J4 na in Figura 3.9b a solu¢do da SVR ¢€ utilizada com controlador do sistema.

% > . Jx g Mol [ . J Yk
- » NMPC Sistema —’._’ Sistema
X N- > : SVR
o~ <
« i
: SVR Xt N——]
~
(a) Solugdo offline e treinamento da SVR (b) SVR como controlador

Figura 3.9: Modelo esquemdtico de: (a) geracdo de dados e treinamento da SVR. (b) SVR como controlador.

Para que a SVR pudesse capturar corretamente a dinamica do sistema, foi necessario ainda de-
finir o conjunto de entradas mais adequado. Como o principio do NMPC envolve o conhecimento
de estados passados e presentes bem como referéncias futuras, estes sdo as entradas candidatas.
Assumindo, neste caso, que todos os estados podem ser lidos diretamente, o estado atual do sis-
tema estd disponivel diretamente e estados passados podem ser obtidos a partir do armazenamento
do histérico de estados em memoria. Referéncias futuras também sdo conhecidas ja que sdo en-
tradas padrao do NMPC. A questdo a ser respondida é: qual o tamanho do histérico passado e
futuro necessdrio para obter um comportamento de controle adequado? Para isto, experimentos
foram realizados utilizando os estados xj, ;1 até xj_1o € referéncias futuras iguais ao horizonte
de predi¢do. Considerando todas as possiveis entradas, uma solugdo com um total de 124 entradas
(1 estado atual, 10 estados passados e 20 referéncias futuras todos multiplicados por 4 - nimero
variaveis do sistema) seria obtida. Este € um nimero elevado, inclusive para uma implementacao
em FPGA. Portanto, uma simplificacdo foi realizada e apés um processo de tentativas e erros,
foram consideradas as 5 configuragdes apresentadas na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Configuracdes de entradas da SVR.

Configura¢do | Nim de Entradas Entradas
Cl 8 Xpes Xb+1> Xkt N
C2 14 Xk, Xg—4, Xg—8> Xk N
C3 16 Xk Xk —2, Xk—4s Xkt 15 Xkt N
c4 20 Xfos Xk—3, Xk—65 Xk—9> X415 Xkt N
C5 28 Xk, Xk—2, Xk—45 Xk—65 X85 Xk—10> Xk+1> Xk+ N

Para melhorar a generalizacdo da solucdo, € possivel observar que o movimento do péndulo
em ambas as dire¢des é simétrico. Sendo assim, sua posicao relativa € suficiente para descrever
sua dindmica. Neste caso, ao invés do valor absoluto de cada estado (x;), considerou-se o seu
valor relativo a referéncia (2,5, — x;). Além disso, considerando que o problema lida somente
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com referéncias do tipo degrau, foi observado que os valores de ., ,, € Ty, 30 0 suficiente.
Uma ultima otimizagdo realizada foi a de utilizar somente os valores dos estados de posi¢do e
angulo futuros. Portanto, o vetor z,.y, . ,, por exemplo, contém somente dois valores.

A partir da simulagdo do sistema apresentada na Figura 3.8, foi gerado um conjunto de treina-
mento para cada uma das configuragdes. Cada conjunto corresponde a uma simulacdo no intervalo
de 0 a 120 segundos com um periodo de amostragem de 100 ms, gerando um total de 1201 pon-
tos. Este conjunto foi ainda separado aleatoriamente em subconjuntos de treinamento, validacao
e testes com 70%, 15% e 15% das amostras em cada um, respectivamente. Esta propor¢do seguiu
o padrdo da ferramenta NIOTS. Finalmente, o kernel RBF Gaussiano foi selecionado.

A arquitetura de hardware segue o mesmo modelo implementado na Figura 3.3b, para a con-
figuracdo geral da SVR, e o diagrama apresentado na Figura 3.4a.

3.2.3 Resultados e discussoes

Os resultados obtidos no treinamento com a ferramenta NIOTS sdo apresentados a seguir. Para
cada conjunto de treinamento, uma Fronteira de Pareto € gerada contento uma série de solugdes
da SVR com seus respectivos pesos e nimero de vetores de suporte bem como as suas métricas
de desempenho. A titulo de exemplo, a Tabela 3.4 mostra os 10 melhores resultados alcancados
para a configuracao C5, com 28 entradas. As colunas de 2 a 4 apresentam os parametros das SVR
enquanto as colunas de 5 a 7 listam as 3 métricas multi-objetivo utilizadas pela ferramenta para
avaliar a qualidade do resultado. O resultado de indice 1 apresenta o menor indice de erro, porém

com um valor excessivo de vetores de suporte (SV).

Tabela 3.4: Fronteira de Pareto para a SVR com 28 entradas.

Indice C v € Erro | SV | 1—-R? || MSE1 | MSE2 | MSE 3 | MSE Soma
1 16,22 | -11,87 | 2,36 | 0,320 | 730 | 3,72e-3 || 91,10 | 68,87 | 78,97 238,94
12,33 | -8,45 | 2,57 | 0,893 | 13 | 8,83e-3 || 43,98 | 26,89 | 36,19 107,06
15,04 | -10,05 | 1,47 | 0,354 | 39 | 4,29e-3 || 32,92 | 19,87 | 28,62 81,41
15,71 | -11,51 | 2,26 | 0,778 | 20 | 5,10e-3 || 62,56 | 51,85 | 60,20 174,61
15,00 | -10,41 | 2,19 | 0,574 | 18 | 5,29e-3 || 111,90 | 101,76 | 110,48 324,15
13,57 | -8,99 | 2,51 | 0,693 | 16 | 5,85e-3 || 33,95 | 20,91 | 29,27 84,13
15,82 | -9,53 | 2,12 | 0,498 | 23 | 5,67e-3 || 2,47e3 | 2,49e3 | 2,53e3 7,49¢3
12,47 | -7,66 | 1,75 | 0,450 | 26 | 6,00e-3 || 32,41 19,88 | 28,00 80,29
10,75 | -6,23 | 1,83 | 0,464 | 24 | 6,16e-3 || 31,96 | 18,33 | 27,46 77,75
10 12,03 | -6,97 | 2,22 1 0,524 | 21 | 6,39e-3 || 31,71 19,10 | 27,53 78,35

O| R0 QNN | W

Porém, foi observado que mesmo a SVR sendo capaz de aproximar com um erro pequeno
o sinal de controle a saida desejada, ou seja, ao sinal de controle simulado, isto ndo foi sufici-
ente para garantir a estabilidade no controle do sistema. Este comportamento foi observado ao
substituir o controlador NMPC pela SVR treinada conforme indicado na Figura 3.9(b). Portanto
decidiu-se adicionar um novo passo de avaliagdo no treinamento de cada SVR que consistiu em
simular a SVR treinada em trajetdrias de referéncia diferentes da utilizada para o cenério de trei-
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namento. No caso, trés cenarios adicionais com referéncias distintas foram adotados e a métrica
de comparacdo foi o valor de MSE entre os estados do sistema e as respectivas trajetorias de refe-
réncia. Estes resultados sdo apresentados nas colunas de 8 a 11 da Tabela 3.4 e o procedimento é
ilustrado na Figura 3.10. Com esta nova métrica, € possivel observar que um valor baixo do erro
(coluna 5) ndo necessariamente se traduziu em uma boa solucdo. Um caso extremo € a SVR de
indice 7 cujas simulag¢des apresentaram um comportamento de instabilidade no controle levando
a valores muito altos de MSE.

Trajetoria de Referéncia 1

> Upy . J Yk 1 .
y Sistema ok
: SVR :
'
B ;k—b \
X+ N—]
0 20 40 60 80 100 120
tempo (s)
Trajetoria de Referéncia 3 Trajetéria de Referéncia 2

=l
©
=
—
P
7]
R
=]

theta (rad)

u(N)

0 20 40 60 80 100 120

tempo (s) tempo (s)

Figura 3.10: Validag@o do treinamento da SVR com 3 cendrios de trajetdrias.

Em seguida, a ferramenta NIOTS foi utilizada para gerar as solucdes para as 5 configuracoes
de entrada e os melhores resultados de cada treinamento estdo apresentados na Tabela 3.5. Um
critério de selecao adotada para escolher estes resultados foi o valor total de MSE (coluna 11)
menor ou igual a 80, j4 que acima deste valor, foi observado muita oscilagcdo no sinal de controle.
Um segundo critério de seleg¢@o foi um baixo numero de vetores de suporte (abaixo de 30) ja que
acima deste valor, comeca a ser invidvel sua implementacdo em hardware em FPGAs de baixo
custo. Este ultimo critério ndo foi atendido para as solugdes com 14 e 16 entradas e, portanto, a
solu¢do com o menor nimero de vetores de suporte foi selecionada para comparagdo. A titulo
de comparacdo, a primeira linha da Tabela 3.5 apresenta os valores de MSE da solu¢ao NMPC
calculada para o treinamento.
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Tabela 3.5: Melhores solu¢des da SVR para as 5 configuragdes de entradas.

Solucdo | Entradas C ¥ € Erro | SVs | 1 — R? || MSE | MSE | MSE | MSE

1 2 3 Soma
NMPC - - - - - - - 30,04 | 19,67 | 26,21 | 75,92
SVR C1 8 15,20 | -7,97 | 1,76 | 33,24 | 18 0,099 || 33,22 | 19,34 | 28,14 | 80,7

SVR C2 14 1291 | -9,23 | 0,38 | 29,18 | 76 0,089 || 29,29 | 17,64 | 25,8 | 72,73

SVR C3 16 14,79 | -11,18 | 0,80 | 29,06 | 37 0,089 || 29,55 | 17,53 | 25,79 | 72,87

SVR C4 20 16,24 | -8,08 | 1,56 | 0,15 14 0,002 || 32,07 | 18,94 | 27,66 | 78,68

SVR C5 28 10,75 | -6,23 | 1,83 | 0,46 | 24 | 0,006 || 31,96 | 18,33 | 27,46 | 77,75

Para demonstrar o desempenho de controle de cada solug@o, simulagdes com uma trajetoria
de referéncia diferente da utilizada no treinamento foram realizadas e sdo apresentadas na Figura
3.11. Na figura, s@o sobrepostas as solucdes, juntamente com a trajetoria calculada pelo controla-
dor NMPC em Matlab e a referéncia em vermelho pontilhado. No terceiro grafico, que representa
o sinal de controle, é possivel observar que as solu¢des com 8 e 28 entradas apresentam um sinal
de controle com mais oscilagcdes que as outras solugdes.

Equilibrio do Péndulo Invertido variando sua posi¢do de referéncia no trilho
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Figura 3.11: Simulag¢do das 5 solu¢des de SVR seguindo a trajetéria.

Finalmente, a Tabela 3.6 apresenta os resultados de sintese das arquiteturas em hardware para
0 FPGA Cyclone V (SCSXFC6D6F31C6N) da Altera. As solugdes 2 e 3, apesar de terem atingido
6timos resultados de MSE, ndo puderam ser utilizadas por excederem o tamanho maximo de
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recursos do FPGA utilizado. As ultimas duas colunas da tabela apresentam o tempo de célculo de
cada soluc@o no FPGA e no processador ARM Cortex-AS53 at 1.2 GHz. Aqui é possivel observar
que em hardware, o tempo de cdlculo varia entre 5 a 10 vezes mais rdpido. A solucdo com 20
entradas foi escolhida como a melhor por apresentar bom desempenho de controle e a menor
utilizagdo de hardware.

Tabela 3.6: Resultados de sintese e desempenho no FPGA.

SVR | Entradas | SVs LEs DSPs | Freq. | Ciclos FPGA ARM
Config. (41.910) | (112) | (MHz) tempo (us) | time (us)
1 8 18 24,882 37 118,34 | 125 1,05 5,84
2 14 76 83,391 77 - 335 - 57,25
3 16 37 52,117 38 - 222 - 28,48
4 20 14 21,352 15 111,16 | 236 2,12 13,25
5 28 24 37,265 25 108,42 | 263 2,42 25,31

3.3 DISCUSSOES FINAIS DO CAPITULO E CONTRIBUIGOES

Os resultados iniciais onde foram empregados RNAs e SVMs sdo bastante limitados pelo fato
de ndo ser possivel empregar trajetérias aleatérias ao sistema, somente trajetérias proximas da
utilizada para o treinamento podem ser seguidas de maneira satisfatoria.

Ja na dltima abordagem, com o uso da ferramenta NIOTS, dois fatores contribuiram para a
generalizag¢do da solugdo. O primeiro foi o uso de valores relativos para os estados e referéncias.
O segundo fator foi incluir um simulador da SVM atuando como controlador NMPC com refe-
réncias distintas aos dados de treinamento seguida da avaliagcdo de seu desempenho com a métrica
MSE

Apesar disso, € importante ressaltar que esta abordagem ainda possui limites. Um destes
limites € o fato de nem todo sistema possuir estados que possam ser utilizados de maneira relativa.
Um exemplo € o caso de estudo inicial da junta robética onde seu angulo de brago esta sob a acdo
da gravidade e, portanto, a rotacdo em cada uma das direcdes tem efeito diferente na dinamica
do sistema. A outra limitacdo se da ao fato de ndo ter sido possivel garantir que o sistema ird
obedecer as restri¢des de estados.
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4 CONTROLADOR NMPC UTILIZANDO O PSO

Sendo o PSO um algoritmo de otimizacgdo, sua aplicacio ao NMPC ocorre na etapa de busca
da sequéncia de acOes de controle (u) que minimize a funcdo custo do NMPC. Neste caso, cada
particula do PSO representa um vetor de agdes de controle (u), enquanto cada dimensdo da par-
ticula representa uma acdo de controle (u;) em um determinado instante k. A funcdo custo a ser
avaliada pelo PSO para cada particula é composta pela etapa de predi¢do ao longo do horizonte
N seguida pela avaliagcdo da funcio custo do proprio NMPC, tudo isto baseado no estado atual do
sistema e na referéncia a ser seguida.

A Figura 4.1 ilustra o esquematico do controlador NMPC utilizando o PSO como otimizador

ndo-linear.
Controlador Agdo de Perturbagdes
Preditivo Controle
Valor desejado _ 4tima +
(Referéncias) " | Otimizador (instante atual) Saidas
Restricoes > (F: SO) > Sistema >
Funcéo Custo
Modelo do | _ Realimentacao
Sistema

Figura 4.1: Esquemadtico do PSO como otimizador do controlador preditvo.

4.1 PROCEDIMENTO DE SWING-UP DE UM PENDULO INVERTIDO

Mais uma vez, para ilustrar o desenvolvimento do algoritmo de controle com a abordagem
NMPC, utiliza-se o modelo do péndulo invertido, descrito na Secao 3.2. Porém, ao invés do
equilibrio do mesmo no trilho, nesta se¢ao iremos focar no procedimento de swing-up ou inversao
e equilibrio do péndulo no trilho.

Conforme descrito na Tabela 3.2 da Sec@o 3.2, dois cendrios iniciais sdo considerados. As
Figuras 4.2 e 4.3 ilustram o procedimento de swing-up do péndulo invertido para os Cenérios 1 e
2, respectivamente.

Este procedimento consiste em iniciar com o péndulo na orientagdo vertical virado para baixo
(pendurado) e fazer com que o mesmo seja invertido até atingir a posicdo vertical virado para
cima onde deve permanecer em uma condi¢do de equilibrio instdvel. Em ambos os casos, o
estado inicial € x = [0 0 7 0]” e a referéncia € z,.; = [0 0 0 0]”.

48



e

Swing-up - Péndulo Inverti5do - Cenério 1
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Figura 4.2: Simulacdo do procedimento de swing-up do péndulo invertido - Cendrio 1.

Swing-up - Péndulo Invertido - Cenario 2
‘ ‘ 2 ‘

15 20

0 (rad)
0 (rad/s)

15 20

3

+

=1

of

8

—_ — Sinal

g — — Referéncia
g —-—- Restricdes
@)

Figura 4.3: Simulagdo do procedimento de swing-up do péndulo invertido - Cendrio 2.

As simulacdes apresentadas foram realizadas em Matlab sem restricdes de tempo de proces-
samento e mostram o movimento desejado. No Cendrio 1 as restricdes sao menos severas € 0O
sistema atinge a referéncia em aproximadamente 5 segundos. J4 no Cendrio 2, tanto o sinal de
controle quanto a excursido do péndulo no trilho sdo mais limitados e o péndulo tem que oscilar
mais vezes até conseguir se inverter. Neste caso, o sistema atinge a referéncia ap6s 13 segundos.
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4.2 RESTRICOES DO SINAL DE CONTROLE NO PSO

Para que o PSO obedeca as restrigdes impostas, algumas adaptacOes sdo necessarias. Em
primeiro lugar, nota-se que o PSO sem modificacdes ja aplica restrigdes ao espaco de busca e, ja
que as particulas representam as a¢des de controle, isto ja atende aos critérios de restricao de 4,
€ Umin. Porém, cada dimensdo da particula representa uma acio de controle em um instante e,
neste caso, para respeitar as restricdes de variacdo da acdo de controle (Au,,,;) se faz necessario
adaptar tanto o algoritmo de inicializa¢do das particulas quanto o algoritmo de atualizacdo das
particulas a cada iteragao.

Utilizando o estudo de caso do Péndulo Invertido e definindo os horizontes de predi¢do e de
controle como N = 20 e Nc¢ = 20 com as restricoes Ui, = -300 N, U0 = 300 N, Atz
= 50 N, é possivel demonstrar na Figura 4.4 a abordagem original do PSO para a inicializacao
das particulas e o resultado com a aplicacdo de restrigdes em Awu. Dois exemplos sdo mostrados
utilizando 15 particulas cada um (S = 15), no primeiro deles (parte de cima), o valor de u(0),
valor de u aplicado ao sistema no periodo de amostragem anterior, é de u(0) = 0, enquanto o
segundo caso (parte de baixo) tem u(0) = 250.

Particulas inicializadas (PSO Original) Particulas inicializadas com restrucoes de Au
300 T T 300
. 200
2 2
2 2 100}
5 5
O &) 0
[} [0}
© ©
e} o -100 f
(v} Qg
< <
-200
-300
300
. 250 f
2 2
[} (]
S IS 200
< c
8 8 150
[} (]
© ©
3 o 100 f
{0} )
< <
50
OO 5 10 15 20
Dimenséo Dimenséo

Figura 4.4: Inicializagdo de particulas do PSO.
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4.3 RESTRICOES DOS ESTADOS NO PSO

Além das restricdes ao sinal de controle, o NMPC também possibilita restringir valores dos
estados do sistema. Neste caso, como os estados futuros sdo consequéncia das a¢des de controle,
nao hd uma maneira direta de restringir os mesmos a priori, ou seja, no momento em que as agoes
de controle estdo sendo estimadas. Assim, se faz necessario verificar as agdes de controle que
implicam em estados futuros que venham a extrapolar restri¢oes.

Uma abordagem para aplicar restri¢des nos estados do sistema controlado € a utilizacao de
uma funcdo de penalizacdo associada a funcdo custo do NMPC, conforme descrito por Boyd
[126]. Neste caso, sempre que uma acao de controle incorrer em uma predi¢do que leve o sistema
a estados para fora dos limites definidos pelas restri¢cdes, haverd uma penaliza¢do no valor do
custo desta acdo. O trabalho de Parsopoulos e Vrahatis [127] apresenta experimentos realizados
com diferentes variacdes de funcdes de penalizacdo e mostra que a penalizacio pode ser fixa, ou
seja, um custo adicional fixo cada vez que a restri¢do é extrapolada, ou varidvel, onde hd um fator
de penalizac@o que cresce na medida em que os estados ultrapassam as restrigdes.

A abordagem utilizada neste trabalho € a de testar cada varidvel de estado estimada para cada
periodo de amostragem ao longo do horizonte de predicdo e, caso a restri¢cao seja extrapolada,
aplicar uma penalizacdo linearmente proporcional a distincia entre o estado e a restricao, con-
forme a Equacao 4.1.

0, $€ Tymin (1) < Tig < Timaz(l)
h(zir) = § C(Tmin(i) — Tig), € i < Tynin(i) 4.1)

C(Tik — Tmaz(1)), € T; > Tinax (1)

onde, h(z; ) é o fator de penalizagdo do estado 7 no instante estimado k, com k = 1,..., N,
Tmaz © Tmin $A0 0S vetores de restricdes miximas e minimas de cada estado do sistema, respec-
tivamente. A constante C' representa o fator de penalizacdo que, por padrdo, foi adotado com o
valor de 10°. Este valor foi testado experimentalmente onde se observou que deveria exceder o
fator maximo de penalizagio de cada estado limitados em 10%.

4.4 AJUSTES DOS PESOS DA FUNGAO CUSTO DO NMPC-PSO

A funcdo custo utilizada pelo NMPC-PSO € uma composi¢do da etapa de predi¢do com a
func¢do custo do NMPC, apresentada na Equagdo 2.8. Na etapa de predicdo, adota-se o método
de Runge-Kutta de 4* ordem, conforme descrito na Equagdo 2.25, para realizar a predi¢do a
cada periodo de amostragem. Este procedimento é repetido N vezes ao longo do horizonte de
predicdo. Os dados de entrada sdo o estado atual do sistema (z), o vetor de acOes de controle ao
longo do horizonte de predicdo (%), o tempo de amostragem (7'a) e o horizonte de predigdo (V).
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O resultado é um vetor de N estados estimados Z.

Em seguida, @ e & sdo usados como entrada da fun¢do custo do NMPC juntamente com o
vetor de referéncias x,.; € 0s valores dos estados e sinal de controle no estado estaciondrio x4, €
Uss, respectivamente. Porém, a fungdo custo ainda é composta por parametros constantes que 0s
fatores de ponderagdo ou pesos, que devem ser ajustados para cada sistema. No caso da Equacdo
2.10 aplicada ao sistema do péndulo invertido, temos as matriz () que pondera o desvio dos
estados em relagdo a referéncia z,.r, a matriz () f que pondera os valores do estado ao final do
horizonte de predi¢do 7 em relacdo ao estado estaciondrio x4 € finalmente 12 que, no caso do
péndulo que possui somente um atuador, é um escalar que pondera as ag¢des de controle & em
relacd@o ao sinal de controle em estado estaciondrio ;.

A Equagdo 4.2 detalha o formato das matrizes (), () e 12 explicitando as nove constantes que
devem ser definidas para o caso do péndulo invertido.

q1 0 0 0 qr1 0 0 0
0 0 0 0 0 0
Q= e L Qp= 1s2 . R=n 4.2)
0 0 ¢g3 O 0 0 g O
0 0 0 ¢ 0 0 0 qr4

O procedimento de definir o valor para cada constante é geralmente realizado de modo manual
pelo projetista do controlador através de um método de tentativa e erro guiado somente pelo o que
se deseja que o sistema faca. Para o péndulo invertido, deseja-se controlar o angulo e a posi¢ao
mesmo no trilho. Portanto, € natural que se escolha valores maiores para ¢; € g3 em detrimento
as demais contantes. Porém, este processo pode ser longo até que se encontre valores que levem
o sistema a sua referéncia com rapidez e boa estabilidade.

Com isto em mente, um procedimento mais automatizado foi criado onde se utilizou do pro-
prio algoritmo PSO, que aqui serd referenciado como P.SO,s,s por diferenciagdo ao NMPC-PSO,
para realizar uma busca pelos parametros (), () € R. Neste caso, observando-se o desempenho
desejado para o sistema ilustrado nas Figuras 4.2 e 4.3, é possivel identificar que, apds um de-
terminado tempo de simulacdo, espera-se que o sistema atinja a referéncia desejada e fique esta-
bilizado nesta posi¢do. Portanto, para guiar a busca pelos pesos, foi definida uma fungio custo
que utiliza o erro médio quadritico (MSE - Mean Squared Error) que compara o valor de cada
varidvel de estado e do sinal de controle a sua referéncia ao longo do tempo de simulacdo. No
caso dos Cendrios 1 e 2, os valores dos estados sdo comparados a z,.; = [0 0 0 0]” enquanto o
sinal de controle é comparado a us; = 0. Pelas mesmas figuras é possivel ainda observar que, no
caso do Cenario 1, o sistema se estabiliza apds 5 segundos e no Cendrio 2 apds 13 segundos.

O procedimento de busca pelos pesos (PSO,.s05) utiliza S particulas p; ; de dimensio 9 (i =
1..5, 5 = 1..9), correspondentes as nove constantes que se deseja encontrar. O espago de busca
para cada peso foi definido variando entre 1072 e 10*. Para percorrer este intervalo, foi definido
que cada particula do PSO,, represente o valor da poténcia de dez e portanto, cada dimenséo
da particula variar dentro do intervalo [-2, 6]. O valor de cada particula é entdo transformado nas
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matrizes de peso conforme a Equagdo 4.3.

1001 0 0 0 1005 0 0 0
0 1002 0 0 0 1076 0 0
e , e , R e ]_Opi’9
@ 0 0 1073 0 @ 0 0 1077 0
0 0 0 10vi 0 0 0 1008
(4.3)

Em seguida, as matrizes (), ()5 € I sdo enviadas ao simulador NMPC-PSO que realiza as
simulacdes dos Cendrios 1 e 2 ao longo de 7%;,,, = 20 segundos, retornando o valor dos estados x;
e u(t) para o periodo de simulagdo. Com estes resultados, calcula-se entdo o valor de MSE para
cada cendrio conforme apresentado na Equacao 4.4.

Nx Tsi Ty
1 stm stm
MSEcenario = Tom —Tooy Dol D @O —mes @) | + Y (ult) —ue)® | (44
sim re i—1 t=Tyes v

,onde, T;.; € o instante da simulacdo onde se espera que o sistema jd tenha atingido a referéncia.
Neste caso, para o Cendrio 1 T,..y = 5s e para o Cendrio 2 T,..y = 13s.

Finalmente, o problema de busca dos pesos se resume a minimizacao da fungdo custo descrita
pela Equacdo 4.5.

min J é MSEcenariol + MSEcenariOQ (45)

Utilizando esta metodologia, algoritmo PSO,.,,s foi executado 20 vezes para determinar os
pesos mais adequados para a referéncia desejada. Cada experimento utilizou S = 30 e um ma-
ximo de 200 iteracdes. Este valores foram obtidos experimentalmente onde se observou que
S > 30 e o nimero de iteracdes acima de 200 ndo traziam melhores resultados. Considerano a
natureza estocastica do PSO e portanto do NMPC-PSO, cada fun¢do custo de cada particula foi
ainda avaliada 10 vezes onde os valores de MSE retornados pela funcao foram a somas do MSE
de cada rodada individual do NMPC-PSO.

Para assegurar que os pesos encontrados mantém o sistema estdvel, os 20 conjuntos de pesos
foram testados em 1000 rodadas do NMPC-PSO para cada um dos cendrios. Em seguida foram
classificados na ordem do melhor desempenho para o pior. Dos 20 resultados, 8 apresentaram
cendrios onde o sistema ndo encontrou uma solucdo e se tornou instavel. A Tabela 4.1 apresenta
os 10 melhores resultados.

Para melhor avaliar e comparar, as cinco melhores solu¢des foram normalizadas e gerou-se o
gréfico apresentado na Figura 4.5.

Em geral, se observa é que ha dois grupos de resultados. Um deles (tons amarelos do gra-
fico) prioriza ponderar menos o valor de ¢; correspondente a penalizacdo do estado da posi¢ao
do péndulo no trilho (z) e mais o valor de gs; correspondente ao custo terminal em estado es-
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Tabela 4.1: Solucdes para pesos ajustados

Solugdo | q1 q2 q3 q4 qr1 qf2 qr3 qf4 qr
1 3,8el | 2,5¢l | 9,0el | 1,0e-2 | 1,8e2 | 5,6el | 1,1e-2 | 3,3e-1 | 1,9¢e-2
2 1,0e4 | 1,1e3 | 1,0e4 | 4,4e-2 | 1,0e-2 | 8,2e3 | 1,0e-2 | 5,2¢2 2,2
3 1,0e6 | 1,1e5 | 1,0e6 | 1,0e4 | 1,3e4 | 1,0e6 | 6,2¢el 1,2el | 1,6e2
4 1,7e-2 | 9,3e2 | 2,9e3 | 4,5¢-1 | 9,9¢3 6,7 1,0e-2 | 1,3el | 2,7e-1
5 7,2e-2 | 1,6el | 48el | 2,6e-2 | 1,6e2 | 7,5¢-1 | 1,0e-2 | 1,5¢l | 1,0e-2
6 1,0e-2 | 5,7el | 2,4e2 2,5 6,6e2 | 2,3¢2 | 1,0e-2 | 5,4e0 | 3,5¢-2
7 1,0e4 | 2,9¢3 | 1,0e4 | 6,5¢-1 1,3 1,1 4,6el 4,1 2,4
8 1,53 | 9,3e-2 | 1,2e3 | 2,0e-2 | 1,0e4 | 1,6e3 2,5 1,0e-2 | 2,9e-1
9 1,0e4 | 1,0e-2 | 6,8e3 | 1,0e-2 | 5,7e-1 | 9,6e3 | 2,8e2 | 2,9e-1 1,4
10 1,6el | 3,1e5 | 1,0e6 8.8 1,0e6 | 6,7el 4,7 1,3 1,5e2
Comparacio das ponderacoes entre as S melhores solugdes
100%
<
2z T75%
5
e
2 50%
O
S
(D]
o
5 25%
~
0%
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Sol.1 M Sol.2 [ Sol.3 Sol.4 M Sol.5

Figura 4.5: Comparacio entre os pesos das cinco melhores solucdes.

taciondrio do mesmo estado. Um segundo grupo de resultados (tons azuis) tem um abordagem
inversa. Além disso, em todos os casos, a ponderacdo de g3 correspondente ao angulo 6 € alta e
sua correspondente no custo terminal g3 € baixa.

A partir destes resultados, escolheu-se a Solucdo 1 para o restante deste trabalho.
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4.5 KNOWLEDGE BASED PSO (KPSO)

Dois fatores especificos do algoritmo PSO que afetam consideravelmente o tempo de célculo
da solugdo 6tima s@o: o nimero de particulas (S) e o nimero total de iteragdes do algoritmo
(MaxIter). No geral, quanto mais particulas utilizadas, mais dreas do espaco de busca sdo
exploradas e, quanto maior o nimero de itera¢des do algoritmo, mais a solucdo serd refinada até
alcancar o resultado final.

Porém, para calcular a solugdo do NMPC em tempo-real com as restri¢gdes de poder de pro-
cessamento impostas pelo contexto de sistemas embarcados, € necessdrio minimizar a0 maximo
estes dois parametros. Uma das maneiras de acelerar a busca pela solugc@o 6tima é ter um bom
chute inicial. Considerando que o problema de otimizacao no NMPC estd baseado em um sistema
cujos estados ndao variam bruscamente entre os periodos de amostragem, e que, a cada periodo
de amostragem, uma nova solugdo 6tima € buscada, € razodvel assumir que a solu¢do encontrada
para o periodo de amostragem anterior (vetor de acdes de controle) possa ser uma boa candidata
para a solu¢do do préximo periodo de amostragem, deslocada no tempo. No caso do PSO, esta
abordagem € apresentada apresentada por Sivananaithaperumal et al. [82] e nomeada de Kno-
wledge based PSO (KPSO). Este conceito tem origem no algoritmo Real-Time Iteration (RTI) do
trabalho de Diehl, Bock e Schloder [73].

No caso do trabalho de Sivananaithaperumal et al. [82] o KPSO foi testado para sistemas
nao-lineares com horizontes de controle curtos (no méximo Nc = 3). Na prética, isso significa
que as particulas do PSO tem dimensao igual a 3. Sao reportados resultados com um ganho de
desempenho de aproximadamente 28% ao usar o KPSO em relacdo ao algoritmo regular do PSO.

Com o intuito de analisar o desempenho do PSO comparado ao KPSO, utilizou-se o Cendrio 2
do modelo do péndulo invertido para o qual foram realizados experimentos variando o nimero de
particulas (S) do PSO de 10 a 40 e fixando S = 10 para o KPSO. Além disso, variou-se o nimero
de iteragcdes dos algoritmo de 10 a 100. A métrica utilizada na comparagdo entre os resultados foi
o MSE do valor de cada varidvel de estado e do sinal de controle em relacio as suas respectivas
referéncias, neste caso .y = [0 0 0 0]” e ugs = [0]. O valor do MSE foi calculado entre os
instantes t = 13s e t = 20s. Cada experimento foi repetido 30 vezes e os resultados apresentados
representam as médias dos valores de MSE. Neste intervalo, conforme apresentado na Figura 4.3,
o sistema com bom desempenho ja atingiu o estado de estabilidade. Neste caso, um sistema com
desempenho ruim ndo atingird a referéncia até este intervalo e, portanto, apresentard um maior
valor de MSE.

Os resultados sdo apresentados na Figura 4.6, onde € possivel observar que ha uma relagao
direta entre o nimero de particulas e a qualidade das solugdes. Além disso, quanto maior o
ndmero de iteracdes, menor o erro. Porém, ao comparar a solucao do PSO regular com o KPSO,
fica claro o salto em desempenho oferecido com esta abordagem. Neste caso, utilizando o KPSO
com apenas 10 particulas € possivel obter um desempenho melhor que a solucio regular com 40
particulas. Quanto ao nimero de iteracdes, se observa ainda que ha uma melhora significativa de
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10 a 20 iteragdes, porém apos este valor, as melhoras sdo menos significativas.

5 Valores de MSE para cada estado e sinal de controle
107 \ \ \ \ \ \

e 100-v----.-.i?-.-.._T_._:———___———————

Control

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Iteracdes do PSO

——S10 — — S20 —-—- S30 -+ S40 ——S$10 KPSO

Figura 4.6: Comparacio entre o nimero de particulas e o nimero de iteragdes do PSO.
A Figura 4.7 apresenta o desempenho do sistema com os pesos ajustados ja utilizando-se da
técnica do KPSO.
4.6 AJUSTES DOS COEFICIENTES COGNITIVO (C1) E SOCIAL (C2)
Uma caracteristica que pode ser observada nas Figuras 4.7a e 4.7b € a oscilagdo no sinal de

controle apds o sistema atingir a referéncia. Isto pode ser explicado pela natureza estocéstica do
PSO no sentido de que numa particula com dimensao igual a 20, pequenas variagdes nas posicoes
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Figura 4.7: Simulag¢des com pesos ajustados e utilizando a técnica do KPSO (a) Cenario 1; (b) Cendrio 2.

de cada dimensdo ndo afetam significativamente o valor da fun¢do custo e que, para convergir
ao valor desejado do sinal de controle no estado estaciondrio (uss) seria necessdrio aumentar o
nimero de iteracdes. Em testes realizados, observou-se que este nimero deveria ser acima de
60 para minimizar as oscilacdes do sinal de controle, porém isto aumenta o tempo de cdlculo do
algoritmo.

A primeira abordagem utilizada para tratar este problema, sem ter que aumentar significati-
vamente o nimero de iteracdes, foi ajustar os coeficientes cognitivo (c¢;) e social (c) do PSO.
Em grande parte das aplicagdes na literatura, observa-se o uso dos valores ¢; =2,0 e co = 2,0,
incluindo os trabalhos que aplicam o PSO ao MPC. Isto se deve ao fato de o trabalho inicial de
Kennedy e Eberhart [97] sugerir um valor fixo igual a 2,0 para ambos os coeficientes. Trabalhos
posteriores como os de Suganthan [102], Ratnaweera et al. [128] e Zhan et al. [104] sugerem que
o0 ajuste de c; e ¢y para cada problema pode trazer melhor desempenho.

Com o intuito de ajustar os coeficientes, mais uma vez adotou-se a métrica MSE e foram
realizados experimentos variando c¢;, co a0 modo de um Grid Search e também o nimero de
iteragdes do algoritmo (M axIter) para verificar a influéncia de cada parametro no desempenho
do algoritmo. Os melhores resultados foram encontrados quando se fixou o valorde ¢c; = 2.1 e
variou-se o valor de ¢y, conforme apresentado na Figura 4.8.

Neste caso, € possivel observar que a regido proxima de ¢, = 1,0 oferece melhor desempenho
e portanto, este foi o valor escolhido. Simulando novamente o sistema, com os coeficientes
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Figura 4.8: MSE da variac¢do de C2.

ajustados, se obtém o desempenho mostrado na Figura 4.9. Nela se observa uma diminui¢do da
oscilacdo do sinal de controle, porém ainda ndo se obteve o desempenho desejado ja que trata-se
de um sistema simulado sem ruidos na leitura dos estados e, neste caso, o sinal de controle deveria
permanecer em zero apds o sistema atingir a referéncia.

Swing-up - Péndulo Invertido - Cenario 2
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Figura 4.9: Simulac¢des com C1 e C2 ajustados (a) Cendrio 1; (b) Cendrio 2.
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4.7 KPSO E PARTICULA DO ESTADO ESTACIONARIO

Para tratar o problema de oscilagdo do sinal de controle mesmo apds o sistema atingir sua
referéncia e ainda manter o nimero de iteracdes do algoritmo baixo, a segunda estratégia ado-
tada foi a de inicializar uma das particulas com todas as dimensdes iguais ao valor do sinal de
controle desejado no estado estaciondrio (uss). Neste caso, ao atingir a referéncia, esta particula
naturalmente serd avaliada como a melhor solucdo (gbest) e todas as demais irdo convergir para
sua posicao. Caso o sistema esteja proximo mas ainda nao tenha atingido a referéncia, esta sera
uma boa candidata a solucdo e portanto também servird de guia para a solucao final. Em todos
0s outros casos, ou seja, quando o sistema estd longe da posicao de referéncia, esta particula serd
mal avaliada e acabard convergindo para outra posi¢ao, guiada por outra particula que estard na

condicdo de gbest.

Para demonstrar o desempenho desta abordagem, aqui denominada de KPSO+SS (KPSO mais
a particula no estado estaciondrio, steady-state SS), foram realizadas simula¢des do sistema utili-
zando as 3 abordagens: PSO regular, KPSO e KPSO+SS. Em todos os casos utilizou-se 0s pesos
definidos na Secdo 4.4, S = 10 e MaxIter = 20. Primeiro, simulou-se o Cendrio 2 cujos re-
sultados sdo apresentados na Figura 4.10 onde € possivel se observar a grande diferenca entre
a abordagem regular do PSO em relacdo ao KPSO e o KPSO+SS que praticamente remove as

oscilagdes no sinal de controle uma vez que o sistema tenha atingido a referéncia.

Simulacao do Péndulo Invertido - Cenario 2
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PSO — KPSO — KPSO+SS — — Referéncia ——- Restrigcbes

Figura 4.10: Comparagdo PSO regular, KPSO e KPSO+SS para T'a = 100ms e N = 20.
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Em seguida, criou-se um Cenario 3 a partir do Cenario 2, modificando o periodo de amostra-
gem e consequentemente o horizonte de predi¢ao para T'a = 20ms e N = 100. Neste caso, 0s

resultados s@o apresentados na Figura 4.11 onde ficam ainda mais evidentes as diferengas entre o
KPSO e o KPSO+SS.

Simulacao do Péndulo Invertido - Cenario 3

Controle (N)

t (s)
PSO — KPSO — KPSO+SS — — Referéncia —-—- Restrigdes

Figura 4.11: Comparagdo PSO regular, KPSO e KPSO+SS para T'a = 20ms e N = 100.

4.8 ALGORITMO DO NMPC-KPSO+SS

Combinando a abordagem do KPSO+SS com o NMPC, € possivel descrever o Algoritmo 2
executado a cada periodo de amostragem.

Neste caso, x(k) € o vetor do estado atual do sistema, X,.f(k, k + N) sdo os vetores de refe-
réncia desde o instante atual & até o final do horizonte de predicdo (k + V) para cada estado do
sistema, 11 g s@0 os S vetores de controle estimados a cada iteracdo do algoritmo (neste caso as
particulas do PSO), u,,(k) é o vetor de controle 6timo estimado para o periodo de amostragem
do instante k, u,s € o vetor dos valores de u desejados em estado estaciondrio, y, ¢ sd0 os vetores
com as melhores posi¢des locais de cada particula, y, € o vetor da melhor posi¢do do enxame. As
demais constantes seguem a nota¢do do algoritmo do PSO apresentado na Secdo 2.5.1
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Algorithm 2: Algoritmo NMPC-PSO+SS

1 Inicializa o sistema com a trajetoria de referéncia X, (k, k + N);

2 Realiza-se a medi¢do dos estados x(k);

3 Inicializa a particula @; com o valor uy: (k — 1);

4 Inicializa a particula ts com o valor de ugs em todas as suas dimensdes;

5 Inicializa o enxame de particulas 73, g obedecendo as restricoes de W in, Umaz € Alypay;
6 Inicializa os valores de y (Melhor Local) de cada particula e y, (Melhor Global);

/* Laco 1 (Ll) - Principal */
7 for iter = 1: MaxIter do
/* Laco 2 (L2) — C&lculo da Funcdo Custo */
8 fori=1:S5do
9 Estima X;(k, k + N) a partir de 0;; /+ Loop interno de Predigéo x/;
10 Calcula o valor da funcao custo da particula u; ;
i if f(&;) < f(y;) then
12 L y;, = ug;
/* Laco 3 (L3) - Calcula a Melhor Posicdo Global x/
13 fori=1:S5do
14 if f(y;) < f(¥,) then
15 L Ys = Y5
/* Laco 4 (L4) - Atualiza Particulas x/
16 fori=1:5do
17 for;j=1: Ndo
18 vij = wuij + 1 UL[0, 1] (yij — ti5) + c2Ua[0, 1](ysj — ti5);
19 Aplicar restricdes de Auy,q4;
20 fLij = ﬂij + Vijs
21 Aplicar restricdes de Uy,in € Winaqs
22 Atualiza o valor da inércia w;

23 Aplicar o primeiro valor de u,;(k)(!) ao sistema;

4.9 DISCUSSOES FINAIS DO CAPITULO E CONTRIBUICOES

Neste capitulo foram apresentadas as modificacdes e ajustes necessdrios para adaptar o al-
goritmo do PSO como método de solu¢ao do problema de otimizagdo nao-linear (programacao
ndo-linear) do NMPC. Para isto foi necessdrio adicionar, inicialmente, um método para que a
busca pela solugoes obedecesse as restricdes de variagdo do sinal de controle (At,,,,). Em se-
guida, funcdes de penalizagdo foram utilizadas para que o algoritmo obedecesse as restricdes dos
estados do sistema que sdo dependentes das a¢cdes de controle.

Um método para realizar o ajuste dos pesos da funcdo custo do NMPC, utilizando o préprio
algoritmo PSO, foi apresentado. Sua métrica de avaliacdo foi baseada em MSE comparando os es-
tados do sistema e o sinal de controle a referéncia desejada. Dois cendrios do sistema do péndulo
invertido foram considerados nos experimentos. Para demonstrar a confiabilidade dos resultados,
cada uma das solugdes foi submetida a uma segunda rodada de testes com 1000 experimentos para
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cada cendrio, onde foi possivel isolar somente aquelas que ndo apresentassem nenhum caso de
instabilidade nas simulag@o. Este passo extra € importante, uma vez que algoritmos estocasticos
sdo criticados na literatura por nao garantirem solugdes 6timas, factiveis ou mesmo estabilidade
em malha fechada, conforme discutido por Khusainov et al. [129]. Além disso, este método de
ajustes de pesos poderia ser facilmente modificado para incluir mais cenérios conforme a neces-
sidade.

Para reduzir o nimero de particulas e iteracdes necessarias dos algoritmo, duas técnicas fo-
ram empregadas. A primeira delas foi o KPSO, ja discutido na literatura. A segunda, KPSO+SS,
desenvolvida neste trabalho, contribui com a reducdo do nimero de iteracOes necessdrias, prin-
cipalmente quando o sistema ja estd proximo da referéncia desejada, diminuindo as oscilagdes
do sinal de controle e adicionando estabilidade ao mesmo. Estas tltimas técnicas foram comple-
mentadas com o ajustes dos coeficientes social e cognitivo do PSO, o que reforga trabalhos na
literatura de que o ajuste destes pardmetros para cada problema pode melhorar seu desempenho.

Combinando todas as técnicas e ajustes aplicados, obteve-se um algoritmo (NMPC-KPSO+SS)
com baixo niimero de particulas (S = 10) e itera¢des (M axIter = 20) que € um bom candidato
a atingir o desempenho de tempo-real exigida pelos requisitos de otimizagado on-line do NMPC.
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5 DESENVOLVIMENTO DO CONTROLADOR NMPC-PSO
EM HARDWARE RECONFIGURAVEL

Com a solugdo do NMPC-KPSO+SS definida e testada em Matlab, partiu-se para a etapa
seguinte de avaliacdo de seu desempenho em sistemas embarcados. Para isto, sendo o Matlab
um ambiente de testes que geralmente nao oferece o melhor desempenho em termos de proces-
samento, criou-se uma versao do algoritmo otimizado em C++ para que fosse possivel testa-lo
em diferentes processadores embarcados. Foram selecionados 4 processadores para comparacao
listados a seguir:

1. Intel® Core i7 Quad Core (7820HQ) - 2.9GHz (3.9 GHz Turbo Boost) (MacBook Pro)
2. ARM® Cortex™ A53 - Quad Core 1.2GHz Broadcom BCM2837 (Raspberry Pi 3)
3. ARM® Cortex™-A8 AM335x 1GHz (BeagleBone Black)

4. ARM® Cortex™-A9 MPCore™ 925 MHz (Arrow SoCKit FPGA)

O processador Intel, apesar de ser um processador de alta poténcia e consumo de energia
(o modelo em questdo utiliza aproximadamente 45W) foi adicionado a lista somente a titulo de
referéncia. Em seguida temos trés variagdes do ARM. Os items 2 e 3 se referem as placas bastante
populares para aplicacdes embarcadas, o Raspberry Pi 3 e a BeagleBone Black. Por tltimo, temos
o processador ARM embarcado no SoC FPGA utilizado neste trabalho.

Os testes de desempenho foram realizados para o sistema do péndulo invertido utilizando o
Cenério 2 (N = 20, Ta = 100 ms) e o Cendrio 3 (N = 100, Ta = 20 ms) que diferem entre si no
tempo de amostragem e no tamanho do horizonte de predicao. A Tabela 5.1 mostra o resultado
das simulacdes para cada processador, por ordem de desempenho, comparando o tempo médio e
maximo para o célculo da solucdo a cada periodo de amostragem, lembrando que o PSO usado
tem 10 particulas, executa 20 iteracdes e estd utilizando a estratégia KPSO+SS.

Tabela 5.1: Comparac¢do de desempenho do PSO entre os processadores.

Cenario 2 (T'a = 100ms) Cenario 3 (T'a = 20ms)

Clock Tempo Tempo Tempo Tempo
Médio (ms) Maximo (ms) Médio (ms) Maximo (ms)
Intel Core i7 2,9a3,9 GHz 0,74 1,52 3,28 5,62
ARM - SoCKit 925 MHz 10,01 12,63 50,92 53,32
ARM - Raspberry Pi 3 1,2 GHz 23,73 26,05 119,16 131,27
ARM - BeagleBone Black 1 GHz 31,90 110,04 159,51 550,18
Intel Core i7 (PSO regular) 2,9 a3,9 GHz 87,00 147,47 484,25 699,62

Observando os resultados, € possivel notar uma enorme discrepancia entre o desempenho de
cada processador. Para realizar o controle do sistema em tempo real, é necessario que o tempo
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maximo de cdlculo esteja abaixo do tempo de amostragem do sistema (7'a). Neste caso, destacou-
se em negrito as configuracdes que atendem a este requisito. Como esperado, o Intel Core 17, de
alta poténcia, é capaz de controlar o sistema em ambos os cendrios. Porém, dos processadores
embarcados ARM, somente os presentes na SoOCKit e no Raspberry Pi 3 sdo capazes de garantir
desempenho para o Cenario 2 e nenhum deles foi capaz de atuar no Cendrio 3.

A titulo de comparacgdo, para evidenciar o ganho de otimizacdo do algoritmo desenvolvido
no Capitulo 4, foi inserido na dltima linha da tabela a simulacdo de um cendrio de configuracdo
do PSO regular que pudesse alcancar um desempenho similar ao que o KPSO+SS atinge. Neste
caso, a configuragdo do PSO regular necessita de S = 40 e MaxIter = 1000. Mesmo assim,
o desempenho de controle ainda fica abaixo da solug@o otimizada com o KPSO+SS, principal-
mente no Cendrio 3. Neste caso, se observa que nem o processador de alto desempenho com alto
consumo de energia € capaz de satisfazer os requisitos de tempo-real para nenhum dos cenérios.

5.1 PROFILING DO ALGORITMO

Com o intuito de desenvolver a solu¢cao em hardware, a primeira medida adotada foi a de rea-
lizar um profiling no algoritmo, ou seja, mapear o custo computacional de cada uma das fungdes
para identificar se é possivel utilizar uma abordagem de co-projeto de hardware (co-design). Em
caso afirmativo, somente as funcdes criticas sdo aceleradas em hardware e o restante do algoritmo
fica em software, tonando o processo de desenvolvimento mais rapido.

O profiling foi realizado utilizando a ferramenta GNU profiler (gprof) no software em C++
rodando na placa de desenvolvimento escolhida para o trabalho, a Arrow SocKit FPGA (com
o FPGA Cyclone V da Altera). O resultado do profiling é apresentado na Tabela 5.2 onde é
possivel observar que a maior parte do custo computacional estd no cdlculo da fun¢ao custo e em
suas funcdes internas (Predi¢ao e Equacdes Diferenciais do sistema) somando 88,26% do tempo.

Tabela 5.2: Profiling do algoritmo NMPC-PSO.

Funcdo Esfor¢o Compitacional (%)
Inicializacdo de Particulas 0.26
Lacos do PSO 8.6
Funcdo Custo 24.12
F Predicdo (RK4) 28.42
F Equagdes Diferenciais (Modelo do Sistema) 35.72
Outros 2.88

Considerando o Cenério 3 e o tempo reportado na Tabela 5.1 € possivel calcular que este
percentual representa 40,62 ms do tempo total de 46,02. Neste cendrio, caso seja possivel acelerar
consideravelmente em hardware o célculo da funcdo custo, € possivel atingir os requisitos de
tempo real somente implementando esta fun¢do em hardware.
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5.2 ESTRATEGIA DE PARALELISMO

Uma das qualidades do algoritmo PSO e que o torna bastante adequado para implementagado
em hardware € sua natureza paralela. Conforme descrito no Algoritmo 2, o PSO é composto por
um laco externo (L1), o qual representa cada iteracdo do algoritmo, e uma sequéncia de lacos
internos, sendo eles: o laco 2 (L.2) para o cdlculo da funcdo custo de cada particula justamente
com o calculo da melhor posicao local; o laco 3 (L.3) que calcula a melhor posi¢do global e; o laco
4 (L4) responsavel por atualizar a velocidade e posi¢do de cada particula (este ¢ um laco duplo
que percorre tanto as particulas [1..S] quanto as dimensdes internas de cada particula [1..NV].

Cada iteracdo do L1 depende dos resultados da iteracdo anterior e portanto este ndo € um
candidato a ser paralelizado. J4 no L2, o cdlculo da fungio custo de cada particula bem como
a atualizacdo de sua melhor posi¢do local sdo independentes umas das outras, sendo um bom
candidato ao paralelismo. No L3, compara-se a melhor posi¢do local de cada particula umas
com as outras até encontrar a melhor posi¢do global. Este é um procedimento que pode ser
acelerado a partir de um topologia em arvore onde se inicia comparando particulas duas a duas,
em seguida os resultados das primeiras comparacdes dois a dois até encontrar o melhor valor
global. Finalmente, no L4, que é composto por dois niveis de lago, a atualiza¢ao da velocidade e
posicdo de cada particula é independente uma da outra, porém, como € necessario obedecer aos
critérios de variagao do sinal de controle (Au,,,.), cada dimensdo da particula deve ser atualizada
em sequéncia pois o valor de u; ; depende de u; ;_;. Portanto, hd dependéncia de dados entre as
dimensdes da mesma particula e a tnica possibilidade de paralelismo se encontra em atualizar
cada uma das particulas em paralelo.

Inicializa Calcula Calcula Atualiza

Particulas Predicéo Custo das Particulas Particulas
P1’u1 qulus"uN‘ [ Predicao P, | ﬂ"F’u}{g’é;c};’s{{n]&/[?c};"H Compare (”Aidéh;;éﬂ
P, ’ u I Uy I Ug ‘ ’uNu‘i i’ Predic&o P, ‘3 :’ Fung&o Custo NMPC P, ‘: Custos ii
| [\ 1\ | ara ! |
3P3 ’ uy I U, I Ug ‘ ’uNu‘i i’ Predicéo P, ‘; 1’ Func&o Custo NMPC P, ‘i ensontrar 3;
| L/ L/ ! melhor | !
| LE ! i ; : ! posicdo 1 : ;
Ps U [ U [ Uy ] [Un] | [ PredicaoPs | | Fungao Custo NMPC P [ [ 9 | | [Atalizapg |

< = ]

Ll

Figura 5.1: Diagrama das etapas do PSO com o NMPC.

A Figura 5.1 apresenta as etapas do algoritmo onde € possivel observar que a etapa inicial de
inicializacdo das particulas pode ser paralelizada havendo somente dependéncia entre as dimen-
soes das particulas (Ex: us depende de w4, etc). O laco 1 (L1) é executado sequencialmente, ou
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seja, calcula-se as etapas de predi¢do, custo, compara¢cdo das melhores posicoes e atualizacao de
particulas para uma iteracdo e em seguida, estes resultados sdo re-alimentados para a proxima ite-
racdo do L1. No L2 que compreende as etapas de predi¢do juntamente com a avaliagdo do custo,
cada particula € avaliada em paralelo. O L3 que resulta na melhor posicao global é executada em
um sO bloco onde uma 4rvore de comparagdes dois a dois € criada. Finalmente, o L4 atualiza as
particulas em paralelo, havendo somente a dependéncia entre as dimensdes como na etapa inicial.

Além dos lagos explicitos do PSO, hd ainda um outro nivel de paralelismo a ser explorado
referente ao cédlculo da fun¢do custo do PSO, composta pela etapa de predi¢do seguida da fungado
custo do NMPC. Neste caso, é possivel observar que a etapa de predicdo €, em si, um laco
executado ao longo do horizonte de predi¢do (: = 1../V) onde o valor de u; é utilizado juntamente
com o valor de x(k) para realizar a predi¢do de X(k + 1). Apés a etapa de predi¢do, um segundo
lago é executado, também no intervalo [1..N], para calcular o custo NMPC baseado nos valores
estimados Wy,_j v, nas referéncias futuras X,y kN> DO valor de x,, e no valor de u,,. Portanto,
uma primeira abordagem ¢ a de realizar o cdlculo dos dois lagos em sequéncia, o que € mostrado
na parte superior da Figura 5.2 (Estratégia S1.1). Um segunda possibilidade se baseia no fato do
calculo de cada iteracdo da funcdo custo s6 depender das estimacao do estado daquela iteracdo.
Para melhor visualizar isto, re-escrevemos a func¢ao custo na Equacao (5.1).

N-1 Nc—1
J(x(k), u(k)) £ Y [1%(k +1) = Xper(k + D)5+ [[KOV) = Xl + D (Jak +17) — [
=l ~ ~ Custo do Iggtado Final \i:O ~ ~/
Custo dos Estados Custo da A¢ao de Controle

5.1

E possivel observar que o primeiro termo da equagio (Custo dos Estados - CE) depende somente
da predi¢do de X(k + i) e de X,.s(k + 7), jd conhecido. O dltimo termo (Custo da Agédo de
Controle - CAC) é calculado a partir do valor atual da particula (a(k)), juntamente com ugg,
também ja conhecido. Neste caso, uma estratégia mais otimizada é a de utilizar um pipeline
aonde a primeira etapa de predi¢do é calculada x(k + 1) e, em seguida calcula-se o custo dos
estados e da agdo de controle ja em paralelo a estimativa da préxima etapa de predicéo, X(k + 2).
A tnica parte da Equacdo (5.1) que ndo pode ser paralelizado é o segundo termo (Custo do
Estado Final - CEF) que depende da ultima etapa de predi¢do. Além de reduzir o tempo de
calculo, esta estratégia tem um segundo beneficio em termos de implementacdo em hardware que
¢ a economia de memoria decorrente do fato de que somente a estimativa do estado da iteragao
atual X; precisa ser armazenada em memoria para o célculo de seu custo. Esta segunda estratégia
(S1.2) € apresentada na parte inferior da Figura 5.2.

Uma segunda estratégia de pipeline ainda mais otimizada pode ser explorada a partir do fato
da funcdo custo estar dividida em N etapas. Neste caso, se observa que a entrada para cada a etapa
de predicdo € a dimensdo j da particula ¢, ou seja u; ;. Invertendo a ordem dos lagos internos de
L4 (Linhas 16 e 17 do Algoritmo 2), fazendo com que a cada iteracdo uma das dimensoes seja
atualizada para todas as particulas, € possivel criar uma terceira camada de pipeline além das
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SRR %, % N
CE, CAC, y CEF
S1.2] % %, %5 || X
ceJcac] [cEJeac] & [rfeacy] [cEdcacEd
[] Predicdo de um passo [] Custo dos Estados (CE)

[] Custo da Acdo de Controle (CAC) [l Custo do Estado Final (CEF)

Figura 5.2: Funcao Custo - Estratégia de pipeline.

duas ja existentes na funcdo custo. A Figura 5.3 apresenta, na parte superior, o modo sequencial
deste algoritmo (Estratégia S2.1) onde todas as dimensdes de todas as particulas sdo atualizadas
em primeiro lugar seguidas das S funcdes custo executadas em paralelo. Em seguida, na parte
inferior, € mostrada a estratégia com o pipeline (Estratégia S2.2) onde a atualizac@o das particulas
¢ dividida em N etapas e executada em paralelo as S fun¢des custo.

| Predigdo + Fungéo Custo P, |

| Predicdo + Fung&o Custo P,

S2.1 o Predigdo + Funéo Custo P,

I Predicdo + Fungao Custo Pg

S2.2
1 —

P,

HNEEEEEEEEEEEEEEEEE
PLI T T T T TT T T ITTT Tl

PLI T T T TTTTTTTTT I IITT]

[ ] Atualiza Particulas [_] Predigdo + [ Detecta Melhor Local/Global
Funcao Custo

Figura 5.3: PSO - Estratégia de pipeline.

Em termos matematicos, € possivel formalizar as diferencas no tempo de calculo de ambas as
estratégias (sequencial e pipeline) a partir de equacdes. Para a estratégia sequencial (S1.1 + S2.1)

temos:
tFC, =tPred x N + (tCE x Ns +tCAC x Nu)xN + tCEF, (5.2)
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tPSOitery = tAPXS + tFCy + tML + tMG x S, (5.3)

e para a estratégia em pipeline, temos:
tFCy =tPred x N + (tCE x Ns +tCAC x Nu) + tCEF, (5.4)

tPSOitery =tAP +tFCy +tML +tMG x S, (5.5)

onde,

e N = horizonte de predicao;

e Nc = horizonte de controle;

e Ns = numero de estados do sistema;

e Nu = nimero de acdes de controle do sistema (atuadores);
e S =numero de particulas do PSO;

e tPred = tempo de calculo da predi¢cdo de um passo a frente (um periodo de amostragem);
e tCE = tempo para célculo do custo de um estado;

e tCAC = tempo para cdlculo da a¢do de controle;

e tCEF = tempo para cdlculo do custo final;

e tML = tempo para cdlculo do melhor local;

e tMG = tempo para célculo do melhor global;

e tAP = tempo para célculo da atualizagdo de uma particula;
e tFC = tempo para cdlculo da fun¢do custo;

e tPSOiter = tempo para célculo de cada iteragdo do PSO.

Como serd apresentado mais a frente na secao de resultados, para o caso do péndulo invertido,
a estratégia de pipeline foi capaz de reduzir em 45% o tempo de processamento.

5.3 IMPLEMENTACAO DOS MODULOS EM HARDWARE

Uma das caracteristicas do algoritmo MPC € a sua capacidade de generalizacdo para varios
sistemas. Neste caso, basta trocar o modelo do sistema e ajustar suas constantes (N, N¢, Ns,
Nu, Ta, restricdes e pesos) que a mesma solucdo é capaz de controlar outros sistemas. A im-
plementacdo do hardware procurou seguir esta mesma premissa, sendo genérica o suficiente ao
ponto de ter todas as constantes ajustdveis. Um outro requisito arquitetural estabelecido foi o uso
de aritmética de ponto-flutuante em todos os médulos do sistema pois, apesar de tornar o desen-
volvimento mais complexo, prové maior precisdo para ser aplicada a uma grande variedade de
sistemas com diferentes demandas, incluindo aqueles com um horizonte de predi¢ao longo.
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O desenvolvimento dos médulos em hardware foi realizado a partir de uma descri¢@o do tipo
Register Transfer Level (RTL) utilizando a linguagem de descri¢do de hardware VHDL. Todas as
bibliotecas ponto-flutuante (FP), aritméticas e trigonométricas, sdo baseadas no padrao IEEE 754
[119] e foram desenvolvidas por Mufioz et al. e apresentadas em [120] e [121]. Neste trabalho,
estdo sendo utilizadas especificamente as bibliotecas de adi¢cao/subtragdo (FPadd), multiplicacdo
(FPmul), divisdo (FPdiv), o cdlculo de senos e cossenos (CORDICsincos) e exponencial (COR-
DICexp).

5.3.1 Otimiza¢6es no médulo do CORDICSinCos

Antes de iniciar o desenvolvimento do sistema, observou-se que um dos médulos trigonomé-
tricos utilizados com frequéncia em sistemas nao lineares € o cédlculo de senos e cosenos. Con-
forme ja mencionado, este célculo € realizado a partir do médulo CORDICSinCos desenvolvido
por Muiioz [130].

Com o intuito de acelerar os cdlculos das equacdes diferenciais, observou-se o fato das unida-
des FPadd e FPmul realizarem suas respectivas operacdes em dois ciclos de clock, porém utilizam
sinais de start e ready para sincronizar além registradores intermedidrios entre cada operagdo. Isto
faz com que operagdes sequenciadas tenham uma laténcia total de trés ciclos ao invés de dois.

Para otimizar o tempo de cdlculo, foi realizada uma primeira modificacdo nas trés unidades
FPadd, utilizadas em sequéncia na unidade de microrrota¢do do CORDIC. A modificacio con-
siste em adicionar um sinal de ready_burst que € acionado um ciclo antes do valor final estar
disponivel na saida do FPadd. Neste caso, € possivel reduzir em um ciclo de clock as 25 ope-
racOes em sequéncia realizadas pela unidade de microrrotagdo. Em seguida, foram adicionados
ao modulo CORDIC multiplexadores para direcionar os resultados das somas/subtracdes direta-
mente para os médulos seguintes sem passar pela etapa intermedidria de armazenar os valores em
registradores.

Ap6s as melhorias, o novo médulo foi testado e sintetizado utilizando a ferramenta Quartus
Prime 17.1 (Intel) para o FPGA Cyclone V da placa SoCKit . O resultado pode ser observado na
Tabela 5.3 onde se observa reducdo no uso de elementos 16gicos (ALMs) e registradores (REGs)
bem como a reducdo em 27% dos ciclos de clock. A tnica caracteristica que piorou foi a frequén-
cia maxima possivel neste circuito. Porém, como o restante da arquitetura estd funcionando a
100MHz nao ha impacto.

Tabela 5.3: Resultados de sintese em FPGA das unidades CORDICSinCos.

Médulo ALMs REGs Mult. Max. Freq. Ciclos
(FP Precision) (41.910) (112) (MHz)
CORDICSinCos 1.396 507 1 124,92 85
CORDICSinCos Otimizado 1.287 432 1 101,2 62
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5.3.2 Funcao Custo do NMPC-PSO

O primeiro médulo em hardware a ser desenvolvido, conforme o resultado do profiling, é a
func¢ao custo do NMPC-PSO. Este médulo € responsdvel por implementar a Equacao (5.1). Inter-
namente é composto pelo submodulo que realiza a predi¢do de um passo (One Step Prediction),
uma unidade FPadd, uma unidade FPmul e uma Maquina de Estados Finitos (FSM - Finite State
Machine) responsavel por controlar e sincronizar todas as etapas de cdlculo.

Conforme descrito na Secao 5.2, para otimizar o algoritmo, utilizou-se a estratégia S1.2 onde
a funcdo custo é calculada incrementalmente junto a cada passo de predi¢do ao longo do hori-
zonte N. Neste caso, trés registrados Jog, Joac € Jogr sa0 usados para armazenar os valores
intermedidrios de cada um dos 3 termos da Equacgdo 5.1.

A Figura 5.4 apresenta um diagrama detalhando o funcionamento interno do médulo da Fun-
¢do Custo. No diagrama € possivel observar os vetores de entrada (Xg, Wy, Xref(k+1)> Xss) € O
resultado de saida .J. O sinal de comando start que indicam o inicio dos cédlculos do médulo. O
sinal done_step indica o fim do célculo para um periodo de amostragem. Neste momento o moé-
dulo fica no aguardo do sinal externo next_step indicando que as variaveis X, U, Xp¢f(x+1) foram
atualizadas para Xk + 1), uk + 1), X,cf(r42), respectivamente, e o célculo pode prosseguir. Ao
atingir o final do horizonte de predi¢do, o valor de J € atualizado juntamente com o sinal ready,
indicando o fim do processamento.

Funcéo Custo

| lago1:k=1.. N

lago 2:i=1.. Ns lago 3:i=1.. Ns
I I _\
I
|
|

Xrefy i) | | Xrefyi g

1 N

Ly One Step 1—|—,—>:x(“” ‘ |X(k*w (l)
0 |
X Prediction readyp > b : : : rD” : \ @‘
‘

T L

Qu]
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start
next_step

Penalizdgdo as
| restrigdes de
startp ! : estado
start_FPmul | |
readyp—>| FSM start FPadd [~ —|=—=~—~—~~~~~~7~-~-~-~-—---—-

ready FPmul —>| sel, : :
_done_step ready FPadd —] sel, Xeny : :
_ready T |

Xss ‘I Xss(p)

b

YVvyyvYyy

|
I— lago4:i=1.. Ns
—(x]

[j Registrador de Constantes [j Registrador de Variaveis I,- Seletor de Intervalo (i) do sinal

Figura 5.4: Diagrama detalhado da funcdo custo.
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No diagrama, é possivel ainda observar a existéncia de cinco lacos. Os Lacos 1 e 2 s@o
responsaveis pelo calculo de Jop, Joac com a abordagem do pipeline. O registrador Jo ¢ € um
valor escalar, atualizado a cada ciclo do Laco 1, enquanto o registrador Jop € um vetor de Ns
registradores (nimero de estados do sistema) onde o custo de cada estado € atualizado no Laco 2.
Em seguida, o Laco 3 € responsavel por ponderar o valor do custo de cada estado do vetor Jop €
somd-los ao valor final de J. A etapa posterior é composta pelo cdlculo do vetor Jo gy, também
composto por Ns no Laco 4 e sua respectiva ponderagdo realizada no Laco 5 e soma ao valor de
J. Finalmente, o valor de Jo 40 € ponderado pelo registrador R e tudo é somado na saida .J.

Ainda em relagdo ao diagrama, € necessario ressaltar que: os sinais de clk e reset foram
omitidos para todos os médulos internos do diagrama para facilitar a leitura; as linhas pontilhadas
verticais (em vermelho) apontam os estados da FSM ao controlar os procedimentos de calculo; a
cada inicio e fim de lagco hd um estado que verifica e incrementa a varidvel do lago; a secao do
diagrama abaixo da linha pontilhada azul, representa etapas de célculo executadas posteriormente
as da parte superior mas foram posicionadas desta maneira para mostrar o uso do médulo de
Penalizacdo as restricoes de estado que € re-aproveitado. Finalmente, em funcdo da estratégia de
pipeline, a maior parte do tempo de cdlculo ocorre no submdédulo One Step Prediction e, por este
motivo, todos os cdlculos dos custos puderam ser implementados de modo sequencial utilizando
apenas uma unidade FPmul e uma unidade FPadd, economizando recursos de hardware.

5.3.2.1 Predigcao de um passo a frente

O moédulo de Predigcdo de uma passo a frente (One Step Prediction) € responsavel por calcular
a predi¢do de um periodo de amostragem (7'a) baseado nas equacdes diferenciais do modelo
do sistema. Seu funcionamento é baseado no método numérico de Runge=Kutta de 4* Ordem
(Equacdo (2.25)) que discretiza o modelo dindmico do sistema baseado em 7'a. Sua entrada sdo
os vetores de estado x;, e de controle uy e sua saida € o vetor de estados um periodo de amostragem
a frente x;;. O médulo é composto pelo submédulo do Modelo do Sistema, por uma FSM que
controla o processo, uma unidade FPmul e uma unidade FPadd.

Os detalhes de funcionamento do médulo sao explicitados na Figura 5.5 onde € possivel ob-
servar as etapas de cdlculo. O Laco 1 executa as 4 etapas de predi¢do do algoritmo que realiza em
sequéncia a solugdo das equacdes diferenciais (Mddulo do Sistema) e a etapa de atualizagdes dos
coeficientes para a proxima iteragdo (Lacgo 2). O resultados de cada etapa sdo armazenados nos
registrados Z;_4 e utilizados no Lago 3 para calcular o valor dos estados de saida x ;. Por ser um
processo sequencial, as unidades de FP foram ainda compartilhadas com o Mddulo do Sistema
para reduzir o uso de hardware.

5.3.2.2 Modelo do sistema - Péndulo Invertido

Para implementar o médulo com as equacdes diferenciais do sistema (Equacdes (3.5) e (3.6)),
foi necessdrio, inicialmente escrevé-las de modo a isolar todos os termos de x = [& & 6 0]
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Figura 5.5: Diagrama detalhado do médulo de predicdo de um passo a frente

em fungdo de x = [z & 6 Q]T e u, colocando no formato de espaco de estados x = Ax + Bu.
Neste caso, se observa que a Equacdo (3.5) estd descrita em funcdo da Equagdo (3.6) e portanto,
€ necessdario substituir uma na outra para se obter os valores de ¥ e 6 de maneira independente.
Assim temos:

- . M ho 1
0 = |u — bi — mlsin 06* — +m(gsin9——) (5.6)
cos ml (ml cos ) — 4l(M+m)>
3cosf
) 1 , ) o
= m[u—bx—mlcos@9+m181n00 ] (5.7)

Com o intuito de simplificar os cdlculos em hardware, observa-se os diversos termos repetidos
nas equagodes, bem como divisdes que podem ser pré-calculadas. Desse modo, foram definidas as
seguintes constantes:

ml=mx1l; Mm=M+m; Mm_1=1/(M+m); h_ml="h/(m x1); 143 = 41/3

Além disso, termos repetidos como mlsinf, mlcosf e 0? sdo calculados uma tnica vez,
armazenados em registradores e utilizados ao longo das equagdes.

A Figura 5.6 apresenta o diagrama de fluxo de dados do mddulo, representando as entradas
(em azul), as saidas (em verde) além dos registradores intermedidrios. As operacdes estdo em
sequéncia na ordem dos estados (s0 a s14).

Mais uma vez, para otimizar o uso de recursos de hardware, foram observados os operadores
que gastam mais ciclos de clock como o calculo de senos, cossenos € a divisdo para que fossem
escalonados de modo a paralelizar os médulos com o minimo de recursos. No total, observou-se
que seriam necessarios um médulo FPmul, um moédulo FPadd além do médulo de divisao (FPdiv)
e 0 moédulo CORDICSinCos que € capaz de calcular o valor do seno e do coseno do mesmo angulo
simultaneamente. Como este ultimo modulo ja € composto internamente por 3 unidades FPadd
e uma unidade FPmul estas foram compartilhadas tanto com este médulo (Modelo do Sistema)
quanto com o médulo um nivel acima (One Step Prediction).
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Diagrama de Fluxo de Dados

s12

s13

sl4

Figura 5.6: Diagrama de fluxo de dados do modelo do sistema - Péndulo Invertido.

Finalmente, a Figura 5.7 apresenta uma visdo geral do médulo da Fungdo Custo juntamente
com seus modulos internos onde € possivel observar o compartilhamento de recursos.
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Figura 5.7: Arquitetura de hardware da Fun¢ao Custo (FC).

5.3.2.3 Wrapper AVALON da Fungao Custo

Com o médulo da Fun¢do Custo (FC) pronto, o passo final para sua utilizacdo € a integracao
com o barramento para que o mesmo possa se comunicar com o processador ARM. Neste caso,
optou-se pelo uso do barramento mais simples (Lightweight HPS-to-FPGA AXI bridge) que uti-
liza uma interface Avalon® Memory-Mapped (Avalon-MM). Um médulo wrapper no padrio
Avalon Slave (AVS) foi desenvolvido conforme descrito na Figura 5.8. Internamente este mddulo
instancia S médulos FC em paralelo e possui uma memoéria RAM para armazenar o conjunto de
vetores de referéncias dos estados.

olk Wrapper AVS da Fung¢ao Custo
. xref we
= xref in | xref | xref
avs_address _ | xref_addr ~ |RAM v
avs_write % | 5 Fungdes
avs_writedata £ w(l.S) Custo
avs_read S X, XSS, USS f FC,
avs_readdata Z | Config. P .
LS 2 onfig. Param ~[FC,
N start _
<>C next step || FC,
~_ done_step -
~ ready :
< CustoJ (1..5) FCq

Figura 5.8: Wrapper AVS do médulo da Fung¢ado Custo.
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Neste caso, tem-se uma solugdo de co-design em que o algoritmo PSO funciona em software
(C++) rodando no processador ARM e, ao atingir o estagio de avaliacdo da func¢do custo, envia
ao moédulo em hardware o estado atual do sistema x, os vetores de referéncia X, f, Xs; € Uy, € 08
dados das particulas, ou seja, os .S vetores u a serem avaliados.

5.3.3 Resultados de desempenho e sintese da solucao em co-design

Duas solugdes foram geradas utilizando 10 particulas (S = 10) em paralelo com precisao de
32-bits em ponto flutuante para os Cendrios 2 e 3. O ganho inicial de desempenho medido foi
de aproximadamente 95% quando os dados sdo transmitidos pelo barramento e depois se aciona
o médulo em hardware a cada ciclo de avaliacdo da funcdo custo. Decidiu-se entdo adotar uma
abordagem correlata a estratégia S2.2 e enviar ao hardware os valores de uma das dimensoes de
todas as particulas por vez de modo a trabalhar em pipeline. Desta maneira, enquanto os médulos
de func¢ao custo estao realizando a predi¢ao do primeiro periodo de amostragem e calculando seu
custo, o processador vai enviando os valores da proxima dimensao das particulas pelo barramento.
Esta segunda abordagem gerou um ganho de aproximadamente 200% em termos de tempo de
processamento.

Os dados de desempenho do sistema sdo apresentados na Tabela 5.4 para os Cendrios 2 e
3, onde os médulos em hardware estdo funcionando a uma frequéncia de 100 MHz. E possivel
observar que a abordagem de co-design, para este problema do péndulo € capaz de atender aos
requisitos de tempo-real do Cenério 2, porém ndo do Cendrio 3.

Tabela 5.4: Tempo de processamento da solu¢do em co-design.

Tempo de Fator de
Arquitetura Processamento Maximo (ms) Aceleracdo
Cenario 2 (Ts = 100ms, N= 20)
Software no ARM 12,63 -
Co-design (Envio Sequencial) 6,51 1,94 x
Co-design (Envio em Pipeline) 4,20 3,01 x
Cenario 3 (Ts = 20ms, N= 100)
Software no ARM 53,32 -
Co-design (Envio em Pipeline) 21,3 2,50 x

Em seguida, a Tabela 5.5 apresenta os dados de sintese.

Tabela 5.5: Resultados de sintese no FPGA.

Arquitetura ALMs REGs BRAM (bits) Mult. Freq. Méax
(Precisao PF) (41.910) 5.662.720 (112) (MHz)
Co-design (32 bits, Cendrio 2) | 35.012  33.159 14.336 30 110,50

E importante ressaltar que esta solucdo, onde somente a funcao custo € implementada em hard-
ware, € uma boa candidata a ser aplicada a sistemas onde seja necessdrio ter mais flexibilidade no
algoritmo de busca, como por exemplo o uso de outras abordagens de algoritmos bio-inspirados.
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Além disso, no caso de problemas que exijam um maior nimero de particulas, um ganho ainda
maior pode ser alcan¢ado com o paralelismo de um maior nimero de fungdes custo.

5.3.4 Modulo NMPC-KPSO+SS em hardware

O préximo passo foi desenvolver a solu¢do completa do PSO em hardware. E importante
ressaltar que uma arquitetura de hardware implementando o PSO em ponto-flutuante foi apre-
sentada por Mufioz em [130]. Porém, esta arquitetura € genérica e ndo atende aos requisitos de
inicializacdo e atualizacdo de particulas obedecendo as restricdes do NMPC. Além disso, utiliza
registradores para armazenar as particulas, o que consome muitos recursos do FPGA. Por ultimo,
neste trabalho, uma estratégia de pipeline especifica integrando a atualizac¢do das particulas com
a avaliacdo da fun¢do custo do NMPC foi desenvolvida. Com todos estes fatores, foi necessaria
uma implementag¢do totalmente nova do PSO. O tunico mddulo aproveitado da arquitetura descrita
em [130] foi o Gerador de Numeros Aleatérios (GNA) que foi adaptado para gerar valores com
larguras varidveis de ponto-flutuante.

O moédulo NMPC-PSO € responsavel por implementar o Algoritmo 2 do PSO descrito na
Secdo 4.8 e instancia os S mddulos da Fungdo Custo em paralelo. Suas entradas sdo compostas
por pelo estado atual do sistema (x) e pelos sinais de referéncia(X,, U, X, f). Como saida temos
o primeiro termo da solugdo Gtima (u?’) a ser aplicado ao sistema. Internamente, além das
instancias da Fungdo Custo, temos oito submoddulos que representam cada uma das etapas do
PSO, sendo eles: Inicializacdo das Particulas, Atualizagdo das Particulas, Detec¢do do Melhor
Local, Deteccdo do Melhor Global, Gerador de Nimeros Aleatorios (GNA), blocos de RAM,
unidade FPadd e unidade FPmul. Todos estes submodulos sdo gerenciados por uma Mdaquina
de Estados (FSM) responsdvel por executar o algoritmo com o pipeline definido pela estratégia
(S2.2).

Uma representacao de mais alto nivel do médulo € apresentada no diagrama da Figura 5.9
onde se observa as interagdes entre as entradas e saidas externas com os respectivos médulos
internos.

Em termos de funcionamento, a primeira etapa de execucao controlada pela maquina de esta-
dos finitos (FSM) € a ativacdo do médulo Inicializa Particulas que utiliza as saidas do Gerador
de Numeros Aleatorios (GNA) para inicializar os valores de u, y e v obedecendo as restri¢coes
de Au. Conforme mencionado, o médulo GNA foi adaptado de [130] e utiliza um algoritmo
do tipo Linear Feedback Shift Register (LFSR) de 20 bits em ponto-fixo e converte a saida para
ponto-flutuante. As duas modificagdes realizadas foram: atualizar o intervalo de saida para [0, 1]
ao invés de [—1,1] e, tornar a saida de tamanho varidvel conforme a largura definida nas re-
presentacdes em ponto-flutuante. Apds a inicializacdo das particulas, a técnica do KPSO+SS €

aplicada, onde a particula da posicdo 1 € inicializada com o melhor valor calculado no periodo de

opt

amostragem anterior (U, ;...

) e a posicao 2 € inicializada com o valor de ug;.

Em seguida, os médulos de Funcdo Custo sdo iniciados em paralelo para calcular o custo de
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Figura 5.9: Arquitetura de hardwade do KPSO+SS.

cada particula. Ao sinalizarem o fim dos célculos, o médulo de Detecgdo do Melhor Local é
ativado onde os resultados dos custos sao comparados com registradores internos que armazenam
0 Melhor Local de cada particula. A saida deste modulo € um vetor que indica quais posicdes da
memoria y devem ser atualizadas com os valores atuais de u. Na primeira iteracdo do algoritmo,
os valores dos custos sdo simplesmente copiados para estes registradores e todas as posi¢cdes u
sdo copiadas paray.

O préximo moédulo ativado € o de Deteccdao do Melhor Global que compara todos os resulta-
dos, encontra a posicdo do Melhor Global (GB - Global Best) e copia a os valores de u da melhor
particula para a respectiva area de memoria (GB_RAM).

O 1ltimo moédulo ativado é o Atualiza Particulas que calcula as novas velocidades e posi¢cdes
de cada particula baseado nos valores atuais de u, y, v e global_best. Este médulo implementa as
Equacdes (2.34) e (2.36) e utiliza saidas do GNA para os célculos. Neste momento, o pipeline ja
€ ativado e os modulos de Fungdo Custo sdo acionados em paralelo, dando continuidade ao ciclo
de iterag¢des do algoritmo.

Ao final de cada iteragdo, o dltimo procedimento executado € o de verificagdo do critério de
parada, neste caso o numero maximo de iteragdes (Maxlter) e o valor de inércia (w) € atualizado
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(Eq. (2.35)). Quando se atinge o fim das itera¢des, a melhor posi¢do, correspondente ao (u’"), é
armazenada na memoria GB_RAM, € copiado para a saida e um sinal de ready € acionado.

A seguir, descrevemos cada um dos submddulos do PSO.

5.3.4.1 Memoéria RAM das particulas

Para reduzir o uso de registradores, as varidveis de particulas (u, y, v e global_best (GB)) sdo
armazenadas em blocos de memoéria RAM internos do FPGA (BRAMs). Isto se torna importante,
principalmente quando se considera sistemas com multiplos atuadores e com horizontes de pre-
dicao longos onde a dimensdo das particulas, de tamanho Nu x N, pode assumir valores acima
de 300. A estrutura da memoria foi organizada em quatro blocos com endereco de acesso tnico,
porém com sinais de escrita (write_enable) independentes. Conforme descrito nas estratégias de
pipeline (S1.2 e S2.2), a cada ciclo de processamento, uma das dimensdes de todas as particulas €
acessada e, portanto, esta foi a estrutura de memoria adotada. O enderecamento de memoria varia
no intervalo de [1 .. N] onde cada endereco corresponde a .S varidveis de u, y € v, correspondendo

a uma dimensao especifica de cada particula, portanto o endereco de memoria acessa o intervalo
de [1.. N].

A arquitetura da memoria € representada na Figura 5.10.
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Figura 5.10: Blocos de meméria RAM.
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5.3.4.2 Inicializa Particulas

O médulo que inicializa as particulas € responsavel pelo calculo de cada uma das dimensdes
de cada particula. O lago que percorre cada uma das particulas na memoéria RAM € controlado
pela FSM presente no médulo superior (NMPC-PSO). A Equacdo (5.8) descreve o procedimento
de inicializacdo de cada dimensao de cada particula:

v (Uanterior — DUmaz) + (2 X Alpaz) X Trand, sej =1 (5.8)
" (Wi j—1 — AUmaz) + (2 X Alygy) X rand sej>1 .

onde ¢ € i indice da particula, j é a dimensdo de cada particula e rand € um nimero aleatério no
intervalo [0,1].
O valor calculado passa, em seguida pela verificagdo dos valores de maximo (,,,q,) € minimo
(um'm)
Umaz, SC€ Us,j > Umaz
Uij = § Umin, S€ Ujj < Umin (5.9)

U caso contrdrio.

A arquitetura do médulo € apresentada na Figura 5.11.

Inicializa Particulas

[

max

[

anterior

ready F. Pmul—l; start_FPmul
ready ready FPadd—p>] FSM start_FPadd

Figura 5.11: Médulo Inicializa Particulas.

5.3.4.3 Atualiza Particulas

O moédulo de atualizagcdo das particula, representado na Figura 5.12, é responsdvel por imple-
mentar as Equagdes (2.36), e (2.34) para o cdlculo da nova velocidade (v) e nova posi¢ao (u),
respectivamente. Para respeitar as restricdes do NMPC, o valor da posi¢dao de cada dimensdo da
particula € subtraido da dimensao anterior e comparado ao valor de Au,,;, conforme a Equagao
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(5.10).

Ui j 4+ Alpag,  8€ (Uij — Uij—1) > Almas
Uij = § Uij — Aumawa SC (ui,j—l - ui,j) > Aumaac (510)

(I caso contrario.
Em seguida, utiliza-se a Equacao (5.8) para verificar as restri¢des de posi¢ao absoluta.

Atualiza Particulas

| | |
C,—> 0
1 e
| | |
rand % |
j | |

Vij+1

»@-E:@ ; L,@_iD—*@’i R Uy

ready_FPmul—; start FPmul
ready FPadd—>| FSM start_FPadd

Figura 5.12: Médulo Atualiza Particulas.

5.3.4.4 Detecta Melhor Local

O moédulo de detec¢do do melhor local executa todas as comparagdes em paralelo em um
ciclo de clock. Suas entradas sdo os valores atuais das saidas dos moédulos da Funcdo Custo.
Internamente, registradores guardam o valor do melhor local de cada particula e sdo reprograma-
dos com o valor de infinito (inf) na primeira iteragdo do PSO. Além do valor de melhor custo
local a ser utilizado na detec¢do do melhor global, outra saida deste médulo € um vetor de escrita
(write_enable) para as posi¢des de memoria y que serdo atualizadas com os valores atuais de u.
Este procedimento € realizado pela FSM do médulo superior (NMPC-PSO).

80



Detecta Melhor Local
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Figura 5.13: Médulo Detecta Melhor Local.

5.3.4.5 Detecta Melhor Global

O ultimo médulo interno do NMPC-PSO realiza a detec¢do do melhor custo global de cada
iteracdo. Este modulo recebe do anterior, todos os valores de melhor local e detecta a posi¢ao da
melhor particula. As comparacdes sdo realizadas em uma 4rvore de comparagcdo conforme apre-
sentado na Figura 5.14 onde o valor do melhor local juntamente com sua posi¢ao sdo transmitidos
a cada etapa e, ao final, obtém-se o valor de melhor global juntamente com sua posi¢ao.

Melhor Local S-1

Melhor Local S ‘;(3"': \
T
»| )

Figura 5.14: Médulo Detecta Melhor Global.
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5.3.4.6 Wrapper NMPC-PSO

Conforme apresentado no médulo da Funcdo Custo, a conexdao do médulo NMPC-PSO com
o restante do sistema foi realizada através do barramento Lightweight HPS-to-FPGA AXI bridge.
Neste caso, temos o médulo NMPC-PSO funcionando todo em hardware enquanto a comuni-
cacdo com o sistema a ser controlado € feita pelo processador ARM. Diferente do médulo da
Fungdo Custo, ao invés de centenas de dados (todas as particulas e suas dimensdes) sendo trans-
mitidos pelo barramento, para 0 médulo NMPC-PSO funcionar somente sao necessarios dados
atualizados do estado atual do sistema e as referéncias de estado (z,.¢, xs;) € de controle (uss). O
unico dado retornado € o valor 6timo do atuador a ser aplicado no préximo periodo de amostra-
gem (uP™). No exemplo do péndulo invertido isso significa 4 estados, 4 valores de referéncia de
estados e de estado estaciondrio e mais um valor de ugg, ou seja, 13 valores em ponto-flutuante
de entrada e 1 de retorno, ao invés dos 209 de entrada e 10 de retorno no caso de ter somente as
fungdes custo e hardware. Isso torna o custo de tempo de transmissao dos dados pelo barramento
praticamente desprezivel.

Ik Wrapper AVS PSO

c

- xref we
rese & | xref in | xref | xref
avs_address S | xref_addr ~[RAM v
avs_write 2 -

- S A

avs_writedata Qg X, XSS, USS -
avs_read A Config param. PSO
avs_readdata 2 start g

< < | ready

- uopt

Figura 5.15: Médulo de hardware do Wrapper Avalon para o médulo PSO.

5.3.5 Gerador automatico da arquitetura em hardware

Para facilitar a aplicag@o desta arquitetura a outros sistemas, um gerador automatico capaz de
customizar o c6digo foi criado. Uma vez definidos e testados todos os médulos de hardware, os
mesmos foram reescritos em formato de remplate. A partir dos templates foram criados scripts em
MATLAB que utilizam com entradas os paradmetros que definem a arquitetura como o tamanho
do horizonte de predi¢do e de controle, o nimero de particulas, o nimero de estados e de agdes
de controle para configurar a largura das memdrias, nimero de instdncias e comprimento dos
lacos em cada médulo. Outros pardmetros como os pesos da fungdo custo, restricdes, tempo
de amostragem e as constantes do PSO sdao mapeados em registradores internos dos médulos e
podem ser configurados dinamicamente via software com o sistema em funcionamento.

Em conjunto com a definicdo geral da arquitetura, baseado nas bibliotecas de ponto-flutuante
com precisdo varidvel, € possivel configurar a largura em bits da representacdo dos dados reais.
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Esta propriedade facilita a exploracdo de vdrias instancias da arquitetura com precisdo variada e
verificar o minimo necessario para atender aos requisitos do sistema. Este procedimento ajuda a
reduzir a utilizac@o de recursos de hardware.

A Figura 5.16 apresenta o fluxo de geracdo da arquitetura a partir das configuragdes. Neste
caso, basta definir as varidveis do sistema (Péndulo Invertido, por exemplo) e do NMPC-PSO e
acionar os scripts de configuracdo para que os mesmos gerem os arquivos VHDL corresponden-
tes. Além da arquitetura, cendrios de teste podem ser utilizados para gerar automaticamente os
testbenches de cada um dos médulos do sistema.

funcéo | gerador - Funcédo Modelo do

—_———— - —_— e e m —————————— N ,—mm—mm——— i ———
/ / \ ; S
| gerador - rador - 1
b Jompe_pso.| | S8R00" I Inicializa
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Figura 5.16: Diagrama do gerador automatico da arquitetura.

5.3.6 Resultados de desempenho e sintese da solucao NMPC-PSO

Com o objetivo de avaliar o desempenho da arquitetura em hardware no controle do sistema,
dois conjuntos de experimentos foram realizados. O primeiro para medir o tempo de célculo do
controlador aplicado ao sistema em tempo-real e o segundo para otimizar o uso dos recursos de
hardware explorando a flexibilidade da arquitetura para variar a precisdo em ponto-flutuante e
definir a minima representacio que seja suficiente para manter o controle do sistema.

Em ambos os casos, os experimentos foram realizados utilizando a abordagem hardware-in-
the-loop (HIL) onde o kit com o FPGA foi conectado ao Target PC que executa a ferramenta
Simulink Real-Time?™ do MATLAB (Figura 5.17). O modelo do péndulo invertido foi confi-
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gurado para ser executado a uma frequéncia de atualizagdo de 200 ps enquanto o controlador
no FPGA foi executado nos Cendrios 2 e 3 com uma taxa de amostragem (7'a) de 100 e 20 ms,
respectivamente. No procedimento de swing-up do péndulo, o estado inicial do sistema foi de
x = [0 0 pi 0], representando o péndulo na posigdo para baixo € o estado de referéncia bem
como o estado estaciondrio desejado foram configurados como z,.; = x5, = [0 0 0 O]T, repre-
sentando o péndulo na posi¢do vertical para cima.

HOST PC

Figura 5.17: Foto da bancada com a platadorma HIL conectada ao FPGA.

O Target PC utiliza uma placa de conversao de sinal digital para analégico (DAC) onde sdo
disponibilizados os valores dos estados do sistema. Como o kit FPGA utilizado ndo possui entra-
das analdgicas (conversor ADC), utilizou-se uma BreagleBone Black que possui 7 conversores
AD para realizar a leitura periddica dos estados. Portanto, neste caso, criou-se um software ser-
vidor de estados que funciona na placa BreagleBone Black e que se comunica com o software
sendo executado no processador ARM do kit FPGA. Esta comunicagdo utiliza a porta Ethernet
e o protocolo UDP para minimizar o atraso na transmissdo dos dados. Ja o envio das agdes de
controle é realizado digitalmente pela Ethernet, também utilizando o protocolo UDP mas, neste
caso, da placa FPGA diretamente para o Target PC. Um diagrama ilustrando os detalhes de co-
municacdo € apresentado na Figura 5.18. Uma descric¢do detalhada da plataforma HIL utilizada é
apresentada por Rodrigues em [131].

Em todos os casos durante o uso da plataforma HIL se assume que todos os estados do sistema
podem ser lidos diretamente, ou seja, ndo h4 necessidade de um estimador de estados. Porém,
como ha a presenca da conversdo AD/DA, ruidos aleatdrios sdo naturalmente introduzidos no
sistema na leitura dos estados, o que aproxima mais a simulacao a um sistema fisico real.

Uma particularidade da leitura de estados e envio de sinais de controle em uma plataforma
funcionando em tempo-real € que, apés ler o estado atual (instante k), o algoritmo de otimizacao é
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Figura 5.18: Diagrama da platadorma HIL conectada ao FPGA.

calculado para obter a resposta u°"! e, esta a¢do de controle s6 sera injetada novamente no sistema
no proximo periodo de amostragem, ou seja, no instante k£ + 7T'a. Porém, isto faz com que a agéo
de controle seja aplicada em um estado do sistema diferente do que foi lido e pode dificultar o
controle para sistemas com dindmicas rapidas. Neste caso, adotou-se um procedimento de ajuste
que melhorou o desempenho do controlador da seguinte maneira: ao ler o estado atual x; no
instante k, utiliza-se a funcgdo one-step prediction para calcular o estado estimado (X) no instante
k + Ta. Em seguida, o procedimento de otimizagdo € realizado em cima de X ao invés de x.
Portanto, o resultado u°P* é enviado em k + T'a baseado em X.

5.3.6.1 Desempenho computacional

Para o primeiro experimento, trés implementacdes do algoritmo NMPC-PSO foram utilizadas.
A primeira sendo a solu¢do de software em C++ executando no processador ARM da placa SocKit
FPGA em cima do sistema operacional Linux. A segunda € a solucdo de codesign com as funcdes
custo sendo executadas paralelamente em hardware e o algoritmo PSO em software. A terceira
solucdo utiliza a implementacdo do NMPC-PSO completa em hardware. Em todos os casos, a
leitura dos estados e envio de acdes de controle sao realizadas via software via Ethernet utilizando
o protocolo de comunicacdo UDP. Conforme apresentado, a leitura dos estados vem da placa
BeagleBone Black enquanto o envio das acdes de controle vai direto para o Target PC.

Além disso, todas as solucdes utilizam 10 particulas (S = 10) onde nas solucdes em hardware
estas particulas sdo executadas em instancias paralelas do moédulo da Fungdo Custo. O processa-
dor ARM estd sendo executado a um frequéncia de 800MHz enquanto as arquiteturas em FPGA
estdo a 100MHz.

Os resultados obtidos a partir de 30 rodadas de experimentos sdo apresentados na Tabela
5.6. Nela se observa os tempos méaximos de execucao do lago de controle para um periodo de
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amostragem.

Tabela 5.6: Resultados de tempo computacional.

Solucao Tempo de Céclulo  Fator de
NMPC-PSO (ms) Aceleracao

Cenario 2 (Ts = 100ms, N= 20)

Software no ARM 12,63 -
Co-design (Envio Sequencial) 6,51 1,94 x
Co-design (Envio em Pipeline) 4,20 3,01 x
NMPC-PSO em HW 2,92 4,33 x
Cenario 3 (Ts = 20ms, N= 100)

Software no ARM 53,32 -
Co-design (Envio em Pipeline) 21,3 2,50 x
NMPC-PSO em HW 14,2 4,30 x

Assim como apresentado anteriormente na Tabela 5.4, todas as solucdes foram capazes de
atender aos requisitos de tempo-real do Cendrio 2. Aqui se destaca a solugio NMPC-PSO em
hardware que €é 332% mais rapida que a solu¢do em software e 44% mais rapida que a solucao de
co-design com envio em Pipeline.

Ja no Cenario 3, que € mais exigente, nenhuma das solugdes anteriores havia sido capaz de
atender aos requisitos e, portanto, a solu¢ao completa em hardware € a tinica adequada. Se observa
ainda que seu desempenho € 50% mais rapida que a solucdo de co-design, ja que é possivel aqui
explorar um nivel ainda mais profundo de pipeline do algoritmo.

Um outro aspecto desempenho a ser ressaltado € o ganho de desempenho a partir das aborda-
gens de paralelismo. A Tabela 5.7 mostra uma comparagao em termos de ciclos de clock para o
Cendrio 2, considerando as diferentes combinacdes de estratégia de paralelismo.

Tabela 5.7: Redugdo de Ciclos de clock a partir das estratégias de paralelismo.

Estratégia Ciclos Reducdo
Predicdo + Fung¢do Custo (Serial) - S1.1 139.640 -
Predi¢do + Funcdo Custo (Pipeline) - S1.2 119.520 14,4%

Predi¢do + Funcao Custo + Atualiza Particulas (Serial) - S1.1 + S2.1 226.840 -
Predi¢do + Funcdo Custo + Atualiza Particulas (Pipeline) - S1.2 + S2.2 | 123.930  45,4%

5.3.6.2 Estudo da variacao de precisdo do hardware em ponto-flutuante

O segundo experimento explora a relacdo de custo-beneficio entre a precisdo da arquitetura
em ponto-flutuante e a utilizagdo dos recursos em hardware. Para realizar o experimento foram
geradas cinco arquiteturas do NMPC-PSO em hardware variando a representacdo em ponto flu-
tuante iniciando com a de 32 bits (1 bit de Sinal (S), 8 bits de Expoente (E) e 23 bits de Mantissa
(M)), em seguida precisdes menores de 27 bits (1S-8E-18M), 24 bits (1S-8E-15M), 21 bits (1S-
8E-12M) e 18 bits (1S-8E-9M). Cada uma das arquiteturas foi sintetizada, programada no FPGA
e testada na plataforma HIL.
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O primeiro conjunto de resultados, apresentado na Figura 5.19, foi obtido para o Cendrio
2 e mostra o desempenho do sistema para cada uma das diferentes precisdoes da arquitetura do
NMPC-PSO em hardware. Aqui se observa que somente a arquitetura com 18 bits ndo é capaz
de controlar o sistema. Além disso, é possivel observar oscilagdo no sinal de controle, mesmo ja
no estado estaciondrio para todos os casos. Isso ocorre devido ao fato de haver ruido oriundo do
processo de conversdo do sinal digital para analégico (saida do Target PC) e de analdgico para
digital (BeagleBone Black) na leitura dos estados.

6 (rad)

Controle (N)

HW 18 bits — HW 21 bits HW 24 bits =— HW 27 bits =— HW 32 bits — - Referéncia—-- Restricoes

Figura 5.19: Resultados de simulagdo do FPGA + HIL variando a precisdo em ponto-flutuante para o Cendrio 2.

Em seguida, o mesmo experimento foi repetido para o Cenario 3 (Ta = 20 ms), e para uma
variagdo do Cendrio 1, onde as restricdes sdo mais relaxadas (-1,5m < x < 1,5 m, 1, = -300
N, Umae = 300 N) mas com Ta = 20 ms. Os resultados sdo apresentados na Figura 5.20 mostrando
apenas as arquiteturas de 18, 21 e 32 bits para facilitar a visualizagdo. Nos gréficos da esquerda
estdo os resultados com as restrigdes mais relaxadas e na direita os valores do Cendrio 3. Aqui
se observa mais uma vez que a arquitetura com 18 bits de precisdo ndo é capaz de controlar o
sistema. Além disso, € possivel observar a oscilacdo no sinal de controle devido aos ruidos na
leitura dos estados.

A Tabela 5.8 apresenta os resultados de sintese das arquiteturas vidveis (acima de 18 bits) para
o FPGA de destino (Altera Cyclone V SoC 5CSXFC6D6F31C6N FPGA). Estao discriminados
os valores de Modulos Logicos (Adaptive Logic Module - ALMs), quantidade de registradores
(REGSs), nimero de bits em blocos de memoria RAM interna (BRAM), nimero de multiplica-
dores em hardware (Mult.) e a frequéncia maxima (Freq. Méax.) que a arquitetura é capaz de
atingir.
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Figura 5.20: Resultados de simulacdo do FPGA + HIL variando a precisdo em ponto-flutuante para o Cendrio 3.

Tabela 5.8: Resultados de sintese em FPGA.

Arquitetura ALMs REGs BRAM (bits) Mult. Freq. Max. Poténcia
(Preciséo PF) (41.910) 5.662.720  (112) (MHz) FPGA (mW)
Cenario 2 (Ts=100ms N=20)

Co-design (32 bits) 35.012  33.159 14.336 30 110.50 902,73
NMPC-SO HW (32 bits) 36.993  38.602 36.160 31 101,31 902,60
NMPC-PSO HW (27 bits) 31450 32.892 30.510 31 101,74 861,80
NMPC-PSO HW (24 bits) 27.194  29.549 27.120 31 102,35 808,80
NMPC-PSO HW (21 bits) 23.217  26.299 23.730 31 107,33 782,50
Cenadrio 3 (Ts=20ms N=100)

NMPC-PSO HW (32 bits) 37.040  38.967 143.680 31 101,31 909,40
NMPC-PSO HW (27 bits) 30.964 32.843 121.230 31 101,74 859,41
NMPC-PSO HW (24 bits) 27.180  29.678 107.760 31 102,35 814,9
NMPC-PSO HW (21 bits) 23.274  26.233 94.290 31 107,33 783,2

E possivel notar que, diminuindo a representagio de ponto-flutuante de 32 para 21 bits, hd
uma redugdo de aproximadamente 37% no uso de ALMs, 32% no uso de registradores e 34%
no uso de memoria RAM. Além disso, se observa um aumento significativo no uso da memoria
RAM entre os Cendrios 2 e 3 devido ao aumento do horizonte de predicdo, o que reforca a decisdo
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arquitetural de ndo utilizar somente os registradores para armazenar os dados das particulas do
PSO.

Finalmente, utilizou-se a ferramenta Quartus Prime 17.1 para realizar a estimativa de consumo
de poténcia da arquitetura do PSO completa em hardware. Os resultados de consumo de potén-
cia especificos aos médulos dedicados no FPGA sio apresentados na ultima coluna da Tabela
5.8. Neste caso é possivel notar uma queda de aproximadamente 13% do consumo de energia
ao reduzir a precisdo de 32 para 21 bits. Além disso, o consumo médio do processador ARM
considerando um ntcleo em funcionamento € estimado em 1247 mW. Portanto, a poténcia to-
tal de consumo incluindo o FPGA+ARM da solugdo de 21 bits fica em 2.176 mW. A titulo de
comparacdo, o processador Intel Core i7 utilizado como referéncia utilizou um total de 45W.

5.4 SIMULACOES COM PERTURBACAO

Para testar a capacidade de rejeic@o a perturbacoes do sistema, um dltimo experimento com o
péndulo invertido foi conduzido utilizando a solugdo de 21 bits em FPGA. Neste caso, utilizou-se
a HIL e o Cenario 2 (Ta = 100 ms). Além dos ruidos na leitura de estados que ja sdo consequéncia
da plataforma HIL, duas outras fontes de perturbacio foram adicionadas. A primeira foi uma mu-
danca nos parametros do modelo do sistema em relagdao ao modelo implementado no controlador
conforme apresentado em [32]. Estes parametros sdo apresentados na Tabela 5.9.

Tabela 5.9: Constantes do sistema.

Modelo Modelo
Pardmetro | Controlador HIL
M 14,6 kg 15,33 kg
m 7,3 kg 6,935 kg
[ 1,2m 1,26 m
b 14.6 kg/s 15,33 kg/s
h 0,0136 kg.m?/s | 0.0129 kg.m?/s
g 9,81 m/s? 9,81 m/s?

Além disso, uma forca externa com magnitude de 100 N € aplicada ao sistema no sentido
contrario ao movimento do carro no trilho por 100 ms no instante t = 20 s. O resultado do
experimento € apresentado na Figura 5.21 onde € possivel observar a boa capacidade do sistema
de realizar o procedimento de swing-up e manter o equilibrio do sistema tanto com a diferenca
entre os parametros do modelo, o que gera atritos e for¢as inesperadas, quanto em relagdo a
perturbacdo externa pontual que desloca o sistema de seu ponto de equilibrio e € rapidamente
compensada pelo controlador.
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Simulacéo do Péndulo Invertido na HIL com Perturbacao
I I

5 ! ! ! !
0 5 10 15 20 25 30

tempo (s)

Controle (N)

tempo (s)

‘—Sinal — — Referéncia — —- Restricoes ‘

Figura 5.21: Resultados de simulacdo do FPGA + HIL + Perturbacdes para o Cendrio 2.
5.5 DISCUSSOES FINAIS DO CAPITULO E CONTRIBUICOES

Para evidenciar os resultados obtidos a partir desta arquitetura, uma andlise comparativa é
feita com alguns dos trabalhos relacionados encontrados na literatura.

O primeiro trabalho é o de Khusainov et al. [129] que propde uma implementacao de um con-
trolador NMPC em FPGA utilizando Interior-Point Methods como algoritmo de otimizacdo. A
solugdo € aplicada a um guindaste, cujas equagdes sao similares ao caso do péndulo, porém com
dois atuadores (um para o movimento e outro para ajuste do comprimento do cabo). A arquite-
tura € desenvolvida com auxilio da ferramenta Protoip [64] e utiliza HLS para gerar a descricdo
de hardware para um FPGA da Xilinx (Zynq 7000) com um processador ARM embarcado, com
capacidade e recursos similares ao que se utiliza neste trabalho. O periodo de amostragem con-
siderado foi de T'a = 150 ms e o algoritmo utiliza 15 iteracdes para encontrar a solucdo. Foram
testados tamanhos variados do horizonte de predi¢do entre 2 e 6. No primeiro caso (N = 2), a
melhor solugdo € capaz de calcular o resultado em 48 ms, no segundo caso (N = 6) somente em
191 ms, ndo atendendo aos requisitos de tempo-real. O trabalho critica ainda as abordagens de al-
goritmos estocdsticos como o uso do PSO por ndo garantirem sempre uma solug¢do, porém mostra
que ndo € capaz de resolver problemas com horizontes longos em tempo-real. Em comparacio,
a arquitetura apresentada neste trabalho € capaz de computar uma solucdo para um horizonte de
N=20 em 2,92 ms. A utilizacdo de hardware ndo € reportada claramente a ndo ser por um grafico
de indica o uso de aproximadamente 30% dos recursos e a utilizacao de 20 unidades multiplica-
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doras em ponto-flutuante.

Num segundo trabalho, citado anteriormente, Xu et al. [83] propde um controlador NMPC
em FPGA utilizando o préprio PSO como algoritmo de otimizacdo. Apesar da aplicagdo ser
diferente, controle de rotacao de um motor em marcha lenta sem carga, a complexidade do sistema
de equacdes € similar, porém com apenas uma entrada e uma saida controlada. Os horizontes de
predi¢do e controle sao bastante curtos, N =5 e Nc =2. A solu¢@o do problema de otimizagao com
o PSO ¢ configurada com 30 particulas e 30 iteracdes e ndo utiliza estratégias como o KPSO e
nem obedece as restri¢des de variacdo do sinal de controle (A,,,,). Quanto a implementagdo em
hardware, o cédigo é gerado utilizando uma ferramenta HLS e toda a arquitetura utiliza aritmética
de ponto-fixo. Por conta do uso do HLS, somente uma dimensao de pipeline é aplicada e nao
ha paralelismo na avaliacdo da funcdo custo. A titulo de comparagdo, a solu¢do do péndulo
invertido para o Cendrio 2 (com N = 20) foi sintetizada no mesmo FPGA utilizado em [83],
um Stratix III (EP3SL150F1152). Os resultados, juntamente com os dados do trabalho de Xu
et al., sdo apresentados na Tabela 5.10 onde € possivel observar que a arquitetura aqui proposta
¢ mais rdpida, mesmo com um horizonte de predi¢do 4 vezes maior, como utiliza 6,8% menos
LUTs e 71% menos multiplicadores em hardware (DSPs). Além disso, por ser descrita utilizando
aritmética de ponto-flutuante, ndo necessita de estudo prévio de precisdo em ponto fixo para
customizar o tamanho da representacdo numérica a cada etapa de calculo.

Tabela 5.10: Resultados de sintese em FPGA.

LUTs REGs BRAM (bits) Mult. Freq. Max. Tempo de
Arquitetura (113.074) (114.976) (5.499.000) (384) (MHz) N/Nc Calculo (ms)
NMPC-PSO 32.660 23.343 23.730 62 166,64 20/20 2,92
HW (21 bits)
Xuetal. [83]  35.053 14.497 - 214 40,0 52 3,255

Em sintese, neste capitulo, foram apresentados os detalhes do desenvolvimento da arquitetura
utilizando tanto a abordagem de co-design, onde somente as fungdes custo sdo implementadas
em hardware, quanto a abordagem de implementacao completa do NMPC-PSO em hardware. A
primeira solucdo, quando vidvel traz mais flexibilidade para alteracdes futuras no algoritmo de
otimizacdo, como por exemplo o uso de outros algoritmos bio-inspirados. A segunda solucdo
utiliza um pouco mais de recursos do FPGA sendo 44% mais rapida.

Para aumentar a eficiéncia da arquitetura, estratégias de paralelismo e pipeline diferentes do
que ja existe na literatura foram propostas e implementadas. Além disso, otimizagdes foram
feitas nos modulos em ponto-flutuante desenvolvidos em [120, 121, 130] utilizados na arquitetura
proposta.

Por fim, testes foram realizados em uma plataforma HIL e mostram a eficiéncia do sistema em
controlar o péndulo invertido. Em termos de desempenho computacional, a solu¢do completa em
hardware se mostrou adequada para ambos os cendrios propostos utilizando um FPGA de baixo
custo e baixo consumo de energia. Porém, é importante ressaltar que esta mesma arquitetura pode
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ser sintetizada em FPGAs de mais alto desempenho e funcionar a uma frequéncia ainda maior
quando necessario. Além disso, caso o sistema necessite de mais particulas, FPGAs maiores
podem prover mais espaco e ainda aumentar o fator de acelerac@o do algoritmo.
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6 ESTUDOS DE CASO COM O NMPC-PSO

Até o momento, a solu¢io do NMPC-PSO foi apresentada somente para o estudo de caso do
péndulo invertido simples que € um sistema com uma entrada tinica e multiplas saidas (SIMO).
Com o intuito de demonstrar a generalidade da solucdo, foram definidos outros dois estudos de
caso. O primeiro sendo o de Péndulos Gémeos ou duplos descrito por Alamir em [13], estendendo
o nimero de estados e a complexidade do primeiro problema do péndulo simples. Em seguida,
apresentamos um segundo estudo de caso de um sistema com multiplas entradas e multiplas
saidas (MIMO) que trata do controle de atitude de um satélite com trés atuadores e seis estados,
apresentado por Rodrigues em [131].

6.1 PENDULOS GEMEOS

Seguindo o sistema do Péndulo Invertido simples apresentado anteriormente, o experimento
selecionado para dar sequéncia foi o do modelo de Péndulos Gémeos (Twin Pendulum System)
baseado no exemplo descrito por Alamir [13]. O problema de controle em questao € semelhante
ao do Péndulo Simples, ou seja, realizar o procedimento de swing-up. Porém, neste caso de
complexidade maior pois ja que € necessdrio equilibrar os dois péndulos com o mesmo atuador.

O diagrama do sistema € apresentado na Figura 6.1 onde € possivel perceber que ambos os
péndulos sdo acoplados ao mesmo eixo e giram livremente independentes um do outro.

I, 1, m,
0,
l,,1,m,
2

L

—L

[ ogm)l—Y»

&

0,
| | |
| p | p |

Figura 6.1: Diagrama do sistema de péndulos gémeos

No diagrama, Oy representa a origem do sistema, enquanto O; representa o centro do eixo
do carro onde os péndulos estdo acoplados. A posi¢ao do carro no trilho € medida a partir da
varidvel r e o valor maximo de excursdo no trilho varia de —r,,,, € +7mq, @ partir da origem
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Oyp. O atuador € representado pela entrada u exercendo uma forcga linear sobre o carro na direcao
paralela ao trilho. Os dois péndulos sao caracterizados pelas contantes I;, I;, m; e #; que repre-
sentam seu comprimento, momento de inércia, massa e angulo em relacdo a posicdo vertical,
respectivamente. O estado do sistema possui seis varidveis e é descrito por x = [r 7 6, 91 0 éz]T:

As equacdes dindmicas que descrevem o modelo sdo apresentadas a seguir:

7=, (6.1)
0, = —ay cosOv + (1 sin 64, (6.2)
Oy = —vy cOs 010 + (o sin Oy, (6.3)
onde v € definido como: ] o
v= m[u — Bo(b1, 0,61, 62)], (6.4)

e os coeficientes «; e 3; sdo definidos da seguinte maneira:

ml;

m B = gag, (6.5)

o; =

Além disso, os coeficientes « e (3 sdo definidos por:

2

050(01, 62) =My +mq+my — Z almzll COS2 Gi, (66)
=1
. . 2 .
60(91, 92, 91, ‘92) = Z leZ sin 6)1(5, COS Qz — 6)12) (67)
=1

Os parametros fisicos do sistema possuem os seguintes valores segundo Alamir [13]:
mo = 2,0kg, m; = 02kg, my =0,1kg, g =9,81 m/s?,
lLh=10m,l, =0,5m, I =0,1 kgm?, I, =0,0125kg.m’.

Para realizar o controle do sistema, Alamir [13] propde uma abordagem mista onde a fase
de swing-up € realizada a partir de um controlador NMPC ndo-linear. Nesta etapa, o foco do
controlador € inverter ambos os péndulos e colocd-los na posi¢cdo vertical, independente de sua
posicao final no trilho, porém, obedecendo as restrigdes de excursao entre —7,,4, € +7maz- ApPOS
ambos os péndulos atingirem a posicao vertical de equilibrio, o controlador € substituido por um
MPC linear que mantém a posi¢do do conjunto no trilho. Como o foco deste trabalho é demonstrar
o desempenho do controlador ndo-linear, ou seja, do NMPC utilizando a abordagem do PSO, as
simulacdes sdo limitadas a inversdo do sistema e ndo seu controle de posi¢ao.

Para o controle, o modelo de predicao de um passo utilizado segue o método Runge Kutta de
4* Ordem descrito pela equacao 2.25. J4 a funcdo custo mede a quantidade de energia de cada
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péndulo em relacdo a sua posicao vertical, com o péndulo para cima, da seguinte maneira:
]. 2 2

Em seguida, a Equacdo (6.8) € introduzida na Fung¢@o custo conforme a Equacdo (6.9).

1

Ey(k E k
Zm (|1 i)l [Bak+0) >+Z|]uk+z —ulli (69

onde E;(k + ¢) representa o valor predito de F; no instante futuro k£ + i. Além disso, o dltimo
termo da funcdo, ausente na versao apresentada por Alamir [13] penaliza a acdo de controle e é
uma adi¢do necessdria para estabilizar o sinal de controle com o NMPC-PSO.

A aplicacgdo do algoritmo NMPC-PSO neste caso foi direta, seguindo a mesma abordagem de-
senvolvida no Capitulo 4, ou seja, cada particula possui N c dimensdes representando o horizonte
de controle, obedece as restri¢des do espago de busca no intervalo [t,n, Umaz] € as restricdes de
variagdo do sinal de controle A,

Para verificar o desempenho do controlador, dois cendrios propostos e utilizados para os ex-
perimentos sdo descritos na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Parametros dinAmicos do sistema e do controlador MPC.

Parametro Cenario 1 [13]. | Cenario 2 [13].
Ta 150 ms 150 ms
Lonin -0,5m -0,5m
Tmaz 0,5m 0,5 m
Umin 5N 2N
Umaz 5N 2N
JAX T 5N 2N
N 20 20
Nc 20 20
R 8 x1073 8 x1073
Estado Inicial (xg) (00 pi 0 pi 0]7
Referéncia degrau a partir de k = 0 000000

Com o intuito de verificar o nimero minimo de particulas (.5) e itera¢cdes do PSO (MaxIter)
que consigam realizar o controle do sistema de maneira satisfatéria e ainda manter um tempo
de processamento baixo, o experimento realizado na Secdo 4.5 foi repetido para o Cenario 1.
Neste caso, variou-se o nimero de particulas em S = [10, 20, 30] e Maxiter de 10 a 100 (em
intervalos de 10), porém, em todos os experimentos a técnica do KPSO+SS € utilizada e os
valores dos coeficientes cognitivo (c1) e social (c2) foram mantidos em 2,1 e 1,0, respectivamente,
os mesmos melhores resultados encontrados na Se¢do 4.6 que mantiveram o melhor desempenho
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do sistema. Os resultados sdo apresentados na Figura 6.2 onde é possivel ser observar que, para S
= 10, os resultados de MSE sdo inferiores aos encontrados com S=20 e 30 que sdo semelhantes,
principalmente acima de 70 iteracdes para o caso do sinal de controle. Neste caso, foi adotado
S =20e MaxIter = 70.

5 Valores de MSE para cada estado e sinal de controle
10 F T T T T T T T T

Controle

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Iteracdes do PSO

— — S§10 ——S20 —-—-S30

Figura 6.2: Comparacdo entre o nimero de particulas e as iteracdes do PSO para o sistemas de péndulos gémeos.

6.1.1 Resultados de Simulacao e Desempenho

A Figura 6.3 apresenta os resultados de simulacio para os Cendrios 1 e 2. E possivel perceber
o bom desempenho do sistema com resultados de controle muito préximos dos apresentados em
[13]. A Tabela 6.2 apresenta os resultados de tempo de processamento para os processadores
estudados com a solucio NMPC-PSO em C++. Uma diferenca notavel € que em [13] € reportado
um tempo de cdlculo da solucdo de aproximadamente 25 ms para o cddigo compilado em Matlab
(MEX) para o processador Intel Core i7, enquanto os resultados deste trabalho alcancam uma
solugdo em 6,6 ms com um cédigo em C++, no mesmo processador. E possivel ainda perceber
que este sistema atinge os requisitos de tempo real para o processador ARM na SocKit FPGA,
porém, ndo para o ARM presente no Raspberry Pi3.

Finalmente, o sistema foi simulado utilizando a mesma plataforma HIL descrita na Secdo
5.3.6. Neste caso, o sistema dos péndulos gémeos estd sendo simulado a uma taxa de amostra-
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Swing-up: Péndulos Gémeos - Cenario 1 Swing-up: Péndulos Gémeos - Cenario 2
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Figura 6.3: Simulacdes dos péndulos gémeos (a) Cendrio 1; (b) Cendrio 2.

Tabela 6.2: Desempenho de célculo em diferentes processadores - péndulos gémeos

Intel Core 17 ARM - SoCKit  ARM - Raspberry Pi3
(2,9 23,9 GHz) (925 MHz) (1,2 GHz)
Tempo Tempo Tempo Tempo Tempo Tempo
Configuracio Médio Miximo Médio Maiximo Médio Miéximo
(ms) (ms) (ms) (ms) (ms) (ms)
S=20, Iter=70 5,2 6,7 97,1 108,8 315,5 3179

gem de 200 ps (taxa mais alta suportada pela plataforma HIL para este sistema) e foi utilizado o
processador ARM na placa SoCKit FPGA com a solu¢do do NMPC-PSO em software em C++.
Os sinais de comando sdo transmitidos via protocolo UDP pela Ethernet diretamente ao Target
PC enquanto os estados s@o lidos também via protocolo UDP, porém através da placa BeagleBone
Black que tem suas entradas analdgicas conectadas as saidas analdgicas do Target PC. Portanto,
apesar de ainda ser um sistema simulado, estdo presentes os ruidos das conversoes de sinal elé-
trico DA/AD que ficam presentes na leitura dos estados. Os resultados para os dois cendrios sao
apresentados na Figura 6.4. Neste caso, é possivel perceber mais oscilacdes no sinal de controle
devido aos ruidos. Além disso, os péndulos ndo ficam sempre estaveis apds terem sido invertidos.
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Swing-up: Péndulos Gémeos - Cenario 1 - HIL Swing-up: Péndulos Gémeos - Cenario 2 - HIL
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Figura 6.4: Teste dos péndulos gémeos na plataforma HIL(a) Cendrio 1; (b) Cendrio 2.

6.2 CONTROLE DE ATITUDE DE SATELITE

A seguir, € apresentado um problema com multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO).
Trata-se do controle de atitude de uma plataforma de testes de satélites apresentada inicialmente
por Gonzales [132]. Na ocasido, foi utilizado o método SDRE (State Dependent Riccati Equation)
para projetar um Sistema de Controle de Atitude (SCA) para um simulador de satélites com
dindmica nao-linear. Em um trabalho posterior, Rodrigues [131] utiliza a mesma plataforma
para implementar um controlador NMPC e demonstra um ganho significativo de desempenho de
controle em relacdo ao SDRE. O intuito de inserir este exemplo aqui é o fato de que em [131],
o trabalho foi desenvolvido utilizando o NMPC com um solver do tipo Sequential Quadratic
Programming (SQP) e deseja-se demonstrar tanto a aplicacdo da abordagem NMPC-PSO para
sistemas MIMO quanto suas vantagens em termos de tempo de processamento.

A plataforma em questdo € apresentada na Figura 6.5 e € utilizada para simular as atitudes
de um satélite em Orbita. Os atuadores responsaveis por manter ou modificar a orientacdo da
plataforma sdo rodas de reacdo que consistem em motores ligados a um volante de alta inércia,
livre para girar em torno de um eixo fixo. S3o atuadores baseados no principio da conservagao do
momento angular onde, em um sistema que esteja na auséncia de torques externos, a quantidade
de momento angular serd conservada e, por tanto, a rotacdo de um dos atuadores causa uma reacao

fazendo a plataforma girar em sentido contrério.
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Figura 6.5: Plataforma de testes de satélites. [132].

Para descrever o movimento relativo da plataforma, dois sistemas de referéncia sao utilizados.
O primeiro € o sistema de referéncia inercial F;(iy, iz, i3) localizado no centro do mancal esférico,
visivel na Figura 6.5. O segundo € o sistema de referéncia da parte mével da plataforma, Fj, que
possui 0 mesmo centro de F;, porém, nao pode ser visto na Figura 6.5. Esta parte movel € acoplada
a partir de um colchao de ar que propicia baixo atrito para os movimentos.

A atitude do simulador a ser controlada €, portanto, a orientacdo relativa entre os dois sistemas
de referéncia onde se utilizam os angulos de Euler em uma sequéncia 3-2-1 para descrever as
orientacdes relativas. Neste caso, define-se o angulo ¢, para medir a rotacio entre os as referéncias
F; e F, em torno do eixo i3. Em seguida, o angulo 6, que mede a rotacdo em relacdo ao eixo iy e
por fim o Angulo 63 para medir a rotagdo em relagdo ao eixo 7;. A seguir, sdo descritas as equacdes
diferenciais que representam o modelo dindmico ndo-linear do satélite [132]:

. in 6 )
01 = Wy PP + w3 cosTs s (610)
cos 69 cos 69
By = wo cos O3 — ws sin O3, (6.11)
. in 65 sin 6 A3 sin 0
by = w1+ ws <81n 5 sin 2>+w3 (COS 3 sin 2>’ 6.12)
cos 0, cos 0,
) Ippws — 1,823 —I33w0 + 1,82 : I,
= e A i -0 | — 6.13
e < Iy + 1, s Iy + 1, ‘\In+1,)° 6.13)
. —Iws + 1,83 I3gw; — 1.,8Y - I,
= = = ] - Q[ — 6.14
e < Iy + 1, s Iy + 1, \Ip+1,)" 6.1
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) Lywy + 1,0 —Iypw; + 1, : 1,
wg=w; | —————— | +w — Q3 — ), 6.15
3 1( I35 + I, ) 2< Iys + 1, > 3<133+]w> (6.15)

onde as entradas do sistema sdo as aceleragdes das rodas de reacdo definidas por Q1, Qs e Q4
enquanto €2, {25 e {23 sdo as respectivas velocidades angulares das rodas de reacdo. Conforme
mencionado anteriormente, 0, #5 e A3 sdo os dngulos que medem a rotagdo da plataforma en-
quanto wy, w9 € ws sao as respectivas velocidades angulares e wy, wy € w3 representam as respec-
tivas aceleragdes angulares. J4 as constantes /11, [o5 € I35 representam os momentos de inércia
da plataforma em relagdo aos eixos 1, iy € 3, respectivamente, e I, € o momento de inércia das
rodas de reacdo (igual para todas as 3). Os parametros fisicos do sistema possuem os seguintes
valores:

Iy = 1,17kgm?, I, = 1,17 kg.m?, Is3 =2,13kgm? e I, = 1,8 x 107% kg.m?.

O vetor de estados € definido como = = [f; 6; 03 w; ws w3|” enquanto o vetor de controle é
definido por u = [Ql Qs Qg]. Assume-se ainda que todos os estados do sistema sdo observaveis.

Seguindo para a formulagao do controlador nao-linear, o calculo da predi¢ao de um passo do
sistema foi mais uma vez realizado pelo emprego do método de Runge Kutta de 4* Ordem des-
crito pela equagdo (2.25). Ja a fungdo custo segue a mesma formulagdo utilizada para o péndulo
simples, descrita pela Equagdo 2.10.

Para utilizar a abordagem NMPC-PSO, seguiu-se o mesmo procedimento anterior, porém
com uma adaptacdo relativa as particulas. Como estamos lidando com um sistema de multiplas
entradas (n,, = 3), cada particula do PSO se transforma em uma matriz p € R™*N¢_ Além disso,
as restricdes de controle e de variagdo de controle se tornam 0s vetores Wi, Wpnae € AU, de
comprimento 7,,.

Dois cendrios de simulagdo foram considerados, um para angulos grandes e outro para angulos
pequenos. Em ambos os casos foram adotados os tempos de amostragem, restricdes e horizontes
de controle e predi¢ao descritos em [131]. Porém, os pesos da fungdo custo foram ajustados para
o NMPC-PSO. Um resumo dos cendrios € apresentado na Tabela 6.3. Além disso, para suavizar
o efeito de sobressinal maximo (overshoot) em relagdo aos angulos, a referéncia de degrau de
entrada foi filtrada a partir da funcio exponencial descrita na Equacdo (6.16) a seguir:

—37.1

y:A(l_e tr )7 (616)

onde A corresponde a amplitude do sinal (entrada degrau), 7 € o periodo de amostragem do
sistema e ¢, o tempo de resposta desejado para que o sistema atinja 95% da amplitude do degrau.
Este procedimento foi adotado para as referéncias dos trés angulos 61, 65 e 0.

Em seguida, procedeu-se com a simulacdo de ambos os cendrios variando a quantidade de
particulas e o nimero de iteragdes do PSO. Um aspecto observado foi o de que 15 particulas sdao
o suficiente para percorrer o espaco de buscas e controlar o sistema, porém, também foi observado
que um ndmero alto de itera¢des € necessario para tornar o sinal de controle mais suave. Este fato
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Tabela 6.3: Cendrios de simulagdo para o controle do satélite.

Parametro Cenario 1 [131] Cenario 2 [131]
Ta 100 ms 100 ms
Wnin [-1,5-1,5 -1,5] rad/s? [-1,5-1,5 -1,5] rad/s?
Wnaz [1,5 1,5 1,5] rad/s? [1,51,5 1,5] rad/s?
JAN | I [1,0 1,0 1,0] rad/s? [1,0 1,0 1,0] rad/s®
N 75 75
Nc 75 75
Q diag(102, 102,102, 1, 1, 1) | diag(102, 102, 10,1, 1, 1)
Qf diag(1,1,1,1,1, 1) diag(1,1,1,1,1, 1)
R diag(1072, 1072, 1072) diag(1072, 1072, 1072)
Estado Inicial (xo) 0000007 000000
Referéncia (degrau filtrado a parir de k = 0) | [50° — 30° 60° 0 0 0] [11°5° —11°00 0]

decorre de o problema em questdo ter um longo horizonte de predicao e multiplas entradas, ou
seja, cada particula em questdo tem Nc¢ X n, (75 X 3 = 225) variaveis de decisdo, o que dificulta

a convergéncia do algoritmo para um sinal de controle mais suave.

Simulacdes para ambos os cendrios utilizando 50 e 100 iteracdes sdo apresentadas na Figuras

6.6¢6.7.
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Figura 6.6: Simulacdes do satélite para o cendrio 1 (a) S = 15, MaxIter = 100; (b) S = 15, MaxIter = 50.

Apesar de conseguir controlar o sistema em simulagdo, esta abordagem tem dois aspectos a

serem melhorados. O primeiro, jd apontado, sdo as oscilagdes no sinal de controle que necessitam
um numero muito alto de iteracdes para serem atenuadas € mesmo assim nao alcangam um sinal
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Figura 6.7: Simulacdes do satélite para o cendrio 2 (a) S = 15, MaxzIter = 100; (b) S = 15, MaxIter = 50.

suave. O segundo € o tempo de cdlculo do algoritmo que, mesmo utilizando 50 iteragdes ainda
fica acima de 140 ms no processador embarcado ARM utilizado na placa SocKit FPGA. Para
resolver estas duas questdes a abordagem adotada é a de parametrizacdo do sinal de controle
apresentada a seguir.

6.2.1 Parametrizacao do Sinal de Controle

Uma abordagem para reduzir a complexidade do problema de otimiza¢ao nao-linear do NMPC
¢ aplicar uma estratégia de parametrizacdo conforme descrito na Se¢do 2.3.2.2. Neste caso, a
formulacao utilizada segue a proposta apresentada por Murilo, Alamir e Alberer [20] da utilizacdo
de uma combinagdo linear de funcdes exponenciais para modelar o sinal de controle do satélite
e adotada por [131]. A estratégia € ilustrada na Figura 6.8. Em termos matemdticos € possivel
definir a parametriza¢do como:

U, (iT + t) = Satimer (ul + afm.e N + afm.e ™) parat € R[(k — 1)1, k7], (6.17)

onde n € 0, ..., n, representando o indice do atuador do sistema, 7 € 0, ..., N — 1, 7 € o periodo
de amostragem, A\ > 0, ¢ € N sdo os pardmetros a serem ajustados offline, a1, s € R? sdo os
coeficientes a serem determinados pelo processo de busca e Sat é o mapa de saturag¢io definido
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Figura 6.8: Esquematico da estratégia de parametrizacio aplicada ao sinal de controle do NMPC.

como:
Upgwy  S€ Up > U
un
Sat,w (Un) = U, S€ Un < Uk, (6.18)
Uy, caso contrario.

Para garantir a continuidade do sinal de controle no instante &, é possivel substituir ¢ = 0 na
Equacio (6.17) obtendo a seguinte restri¢ao:

up + oy + agt = u,(k—1), (6.19)

onde u,,(k — 1) é o valor do sinal de controle utilizado no periodo de amostragem anterior para o
atuador n. Neste caso, 0 mapa de saturag@o Sat foi omitido da equacido para simplificar a notacdo.
Seguindo em frente, é possivel ainda substituir ¢ = 1 na Equacgdo (6.17) e obter:

w4t e 4 abr e =, (k). (6.20)

A diferenca entre as Equagdes (6.19) e (6.20) gera a seguinte expressao:

Un (k) —up(k —1) = . (e — 1) + aym.(e7? — 1) = 67

max?

(6.21)

onde 0" .. = u, (k) —u,(k — 1) representa a restricdo de variagdo do sinal de controle do atuador
n. Como a restri¢ao de variacdo pode variar entre —d,,4; € +0,q4: € possivel redefinir a Equacio
(6.21) em fung¢do de um parmetro p tal que p; € [—1,+1]* para j € 1,...,n)u. Neste caso,
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re-escrevendo a Equacdo (6.21) ja para os 3 atuadores do satélite temos:

pl'érlnax = azl“'(ei/\T - 1) + a1211.<€*q)\7’ - 1)7

p2'572na:p - alle'(e—AT - 1) + ag2'<€_qAT - 1)7

p3.03 = at (e — 1) + alB.(em T —1). (6.22)

max

Considerando ainda o valor do sinal de controle em estado estaciondrio «;, como uma varidvel
a ser encontrada, define-se ainda u] = p4, u5 = ps, uz = pg. Reescrevemos entdo a Equagdo
(6.19) para os 3 atuadores como:

u(k—1) =ps+ o +ay',
uz(k — 1) = ps + af* + ay?,
us(k — 1) = pg + % + o (6.23)

Combinando as Equacgdes (6.22) e (6.23) € possivel montar um sistema de equagdes isolando
as varidveis z = o™ que se deseja calcular em fungo das varidveis p; no formato x = M~1.b(p):

- 1 - -1

a'(p) 1 1 0 0 0 0 [ (k—1)—py |
ast(p) Kl K2 0 0 0 0 p1.oL
azz(p) |0 0 1 1 0 0 " ug(k — i) — s 7 6.24)
as?(p) 0 0 Kl K2 0 0 D207 0
ai?(p) o o0 o0 o 1 1 ug(k—1) = ps
()| L0 0 0 0 Kl K2 | et

onde, K1 = e —1e K2 = ¢ %7 — 1. E importante notar que a matriz M é constante e pode
ser calculada offline em funcdo dos pardmetros 7, A e ¢ que sdo ajustados para cada sistema de
acordo com o perfil de resposta do atuador.

Finalmente, a Equacdo (6.25) descreve o sinal de controle de cada atuador do sistema em
fungdo dos parametros p; a serem determinados pelo algoritmo de busca:

ui (1T +t) = Saty (py + oy (p).e™7T + ¥ (p).e” M),
ug (1T +t) = Saty™" (ps + ) (p).e ™M™ + k2 (p).e” 7)),
ug(iT + 1) = Satyre (ps + i (p).e N7 + ag?(p).e” 7). (6.25)

Com este procedimento, se reduz o nimero de graus de liberdade do sistema de n, x N
(3 x 75 = 225) para os 3 parametros py4, ps € pg, O que restringe o espaco de busca drasticamente.
Em seguida, adaptou-se o algoritmo NMPC-PSO para substituir a busca de u,, € [Win, UWpnaz| por
p; € [—1,+1] . A funcdo custo permanece a mesma, porém, uma passo a mais é adicionado para
transformar as particulas p; nos vetores de controle u;, u; e uz correspondentes aos trés atuadores
ao longo do horizonte de predi¢do NV, que sdo as entradas da fung@o custo J(x,u). Nota-se ainda
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que as técnicas de KPSO+SS continuam mantidas para os valores dos pardmetros p;.

6.2.2 Resultados de Simulacao e Desempenho

Utilizando-se da técnica de parametrizacdo, que reduz o numero de parametros de busca na
etapa de otimizagdo do NMPC-PSO, foi possivel reduzir para 4 particulas (S = 4) e 20 iteragdes
do algoritmo e obter solu¢gdes adequadas, inclusive melhores do que as das simulacdes anteriores
ao uso da parametrizacdo. Os parametros fixos foram experimentalmente ajustados em A = 0,5
eq=_3.

Os resultados destas simulagdes com a técnica da parametriza¢do para os Cendrios 1 e 2 sdo
apresentados na Figura 6.9.

Controle de Atitude do Satélite - Cenario 1
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Figura 6.9: Simulac¢des do satélite com a técnica da parametrizagio (a) Cendrio 1; (b) Cendrio 2.

Em seguida, a Tabela 6.4 apresenta os resultados de tempo de processamentos para 0s pro-
cessadores testados com a solugio NMPC-PSO em C++. E possivel notar que, sem a técnica de
parametrizac¢do, nenhum dos processadores ARM € capaz de controlar o sistema em tempo-real.
Ja com a parametrizagdo, todos s@o capazes. A titulo de comparacgdo, destaca-se que Rodrigues
obteve um tempo de 66 ms de cdlculo da solucao SQP utilizando a plataforma BeagleBone Black
em [131], o que € 2,3 vezes mais lento do que a pior solugdo encontrada utilizando o NMPC-PSO
no ARM da Raspberry Pi3.

Finalmente, o sistema do satélite € testado na plataforma HIL com a presenca de ruidos na
leitura dos estados. Os resultados para os dois cendrios sdo apresentados na Figura 6.10 onde é
possivel notar as oscilagdes no sinal de controle devido aos ruidos. Apesar disso, o sistema ainda
€ controlado de maneira satisfatdria atingindo a referéncia estabelecida.
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Tabela 6.4: Comparagdo de desempenho do PSO entre os processadores - Cendrios do satélite.

Intel Core i7 ARM - SoCKit  ARM - Raspberry Pi3
(2,9 23,9 GHz) (925 MHz) (1,2 GHz)
Tempo Tempo Tempo Tempo Tempo Tempo
Configuracdes Médio Maiximo Médio Maiaximo Médio Miéximo
(ms) (ms) (ms) (ms) (ms) (ms)

NP: S=15, Iter=50 10,1 14,2 135,9 140,5 2174 217,6
NP: S=15, Iter=100 18,8 24,8 269,3 273,2 431,6 432,1

P: S=4, Iter=20 0,77 1,52 12,3 12,5 27,9 28,1
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Figura 6.10: Teste do satélite na plataforma HIL (a) Cendrio 1; (b) Cendrio 2.
6.3 DISCUSSOES FINAIS DO CAPITULO DE CONTRIBUICOES

Neste capitulo, apresentamos dois sistemas para validar a estratégia NMPC-PSO desenvolvida
anteriormente. Em ambos os casos a estratégia KPSO+SS é empregada sem modificacdes. No
primeiro caso o procedimento de swing-up de péndulos gémeos foi realizado, o que mostra um
sistema mais complexo do que o problema original do péndulo simples.

Em seguida um problema MIMO de controle de um satélite € explorado utilizando inicial-
mente a abordagem padrao do NMPC-PSO que € capaz de controlar o sistema em simulagdes,
porém ndo em tempo-real ao utilizar processadores embarcados ARM. Neste caso, a estratégia de
parametrizagdo exponencial foi empregada gerando melhores resultados em termos de um sinal
de controle mais suave e ainda um tempo de processamento 21,8 vezes mais no ARM da SoCKit
e 15,3 vezes mais répido ao utilizar o ARM da Raspberry Pi3. Além disso, a solugdo foi, no pior
caso, 2,3 vezes mais rapida que a abordagem SQP apresentada por Rodrigues [131].

Ambos os problemas foram testados na plataforma HIL que simula o sistema a uma taxa de

106



amostragem de 200 us, ou seja, acima de 500 vezes mais rdpido que a taxa de amostragem do
controlador. Além disso, ruidos na leitura dos estados estdo presentes e adicionam mais um grau
de complexidade ao controle. Em ambos os casos, o desempenho de controle foi satisfatorio.

Finalmente, ambos os sistemas puderam ser controlados em tempo-real utilizando a imple-
mentacdo em software do NMPC-PSO. Caso se deseje aumentar o periodo de amostragem em
qualquer um dos casos, sua implementagdo em hardware pode ser facilmente adaptada a partir da
solugdo apresentada no Capitulo 5.
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7 CONCLUSOES

Neste trabalho foram apresentadas duas abordagens de solugdo do NMPC para aplicacdo em
sistemas de dindmica rdpida. A primeira utilizou técnicas de aprendizado de maquina empregando
RNAs e SVMs para criar solugdes aproximadas ao comportamento do controlador NMPC. A
segunda, utilizou o algoritmo PSO para a etapa de busca da sequéncia 6tima de controle do
NMPC.

No primeiro caso, o uso de RNAs e SVMs se mostrou promissor para a obten¢do de solucdes
com altas frequéncias de amostragem. Na tentativa de generalizar a solucao do controlador para
um maior nimero de entradas e perturbagdes possivel, foi observada a necessidade do uso de
um histérico de estados bem como referéncias futuras como entradas do sistema. Além disso,
observou-se que os métodos de treinamento que consideram sinais de controle como referéncias
de saida ndo sdo o suficiente para obter um controlador estavel. Neste caso, o processo de treina-
mento foi aprimorado através do uso de um simulador interno onde cada solucdo treinada é testada
com um conjunto de referéncias além dos dados de treinamento para verificagdo de estabilidade.
Soluc¢des em hardware foram desenvolvidas juntamente com uma ferramenta automatizada para a
geracao das arquiteturas a partir do processo de treinamento. O método foi aplicado a um estudo
de caso de controle de posicao de um péndulo invertido obtendo sucesso. A solug@o de controle é
computada em menos de 1 ps. Apesar disto, a tentativa de aproximar o comportamento do NMPC
possui limitacdes relacionadas a inviabilidade de incorporar e garantir as restricdes dos estados
do sistema. Além disso, hd limita¢gdes quanto a diversidade de sinais de referéncia que um mesmo
sistema previamente treinado consegue seguir.

A segunda abordagem, permite a implementacao da solugdo NMPC completa incluindo todos
os tipos de restrigdes. Neste caso, o algoritmo heuristico PSO baseado em inteligéncia de enxames
foi utilizado para resolver o problema de otimizacdo nao-linear do NMPC. Adequacdes foram
feitas para que o mesmo atendesse aos requisitos de restri¢cdes nos sinais de controle e sua variacao
no tempo bem como as restrigdes nos estados do sistema. Além disso, a técnica KPSO fo1 aplicada
e aprimorada a partir da introducdo de uma particula do estado estaciondrio (KPSO+SS), o que
diminui as oscilagcdes do sinal de controle uma vez que o sistema se aproxima da referéncia
desejada. Ajustes nas constantes do PSO foram realizados e um método para ajuste dos pesos da
funcao custo do NMPC foi apresentado.

Uma versao otimizada em C++ do algoritmo NMPC-PSO foi desenvolvida com o foco em
processadores embarcados. Em seguida uma versdao em hardware foi implementada baseada em
aritmética de ponto-flutuante, onde se explorou vérios niveis de pipeline possiveis no algoritmo
para sua aceleracdo. A solu¢do em hardware foi desenhada de maneira flexivel juntamente com
uma ferramenta para geracdo de seu cddigo (VHDL) de modo parametrizado de modo a ser
facilmente adaptado a outros sistemas. Esta solu¢do em hardware foi sintetizada em FPGA e
validada para o caso de swing-up de um péndulo invertido simulado através de um plataforma
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hardware-in-the-loop conectada ao controlador em FPGA.

Validacdes posteriores do algoritmo NMPC-PSO foram realizadas com dois outros estudos de
caso: um sistema de péndulos gémeos e um sistema de controle de atitude de um satélite. Ambos
testados na plataforma HIL. Em todos os casos, atingiu-se um desempenho de controle adequada
e tempo de processamento suficiente para o controle embarcado em tempo-real.

Finalmente, observa-se que, apesar das criticas ao fato de algoritmos heuristicos ndo garan-
tirem uma solucdo 6tima ou mesmo uma solucdo factivel na tarefa de controle, hd evidéncias
neste trabalho de que quando bem ajustados tanto em seus parametros quanto nos pesos da fun-
cdo custo, sdo capazes de mitigar estes riscos e fornecer uma solu¢do de controle estivel com
alto desempenho computacional. Nesta mesma linha de pesquisa, o trabalho de Mesquita [96]
utiliza a técnica do KPSO+SS desenvolvida neste trabalho para investigar o emprego de diver-
sos outros algoritmos bio-inspirados ao NMPC, incluindo técnicas algoritmos com abordagens
auto-adaptativas.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

Embora as técnicas e arquiteturas desenvolvidas neste trabalho tenham sido empregadas com
sucesso, hd muitas vertentes de melhorias e desdobramentos a serem explorados. Algumas das
possibilidades sdo listadas a seguir:

Quanto ao emprego de RNAs e SVMs ao NMPC ¢ possivel:

e Explorar maneiras de aplicar restri¢des aos estados;

e Realizar treinamentos separados para tipos e faixas diferentes de referéncias de entrada e
implementar um chaveamento dindmico de pesos na arquitetura para aumentar a faixa de
operacgdo do sistema treinado.

Quanto ao algoritmo NMPC-PSO ¢ possivel:

e Utilizar a estimativa de RNAs/SVMs como chutes iniciais de particulas do NMPC-PSO
para um dado sistema, diminuindo ainda mais o tempo de convergéncia do algoritmo;

e Treinar RNAs/SVMs como estimadores da predicao de um passo e empregar uma combi-
nagdo destas arquiteturas em hardware com a versao do NMPC-PSO em hardware;

e Explorar mais abordagens de parametriza¢do do sinal de controle.
Quanto a arquitetura NMPC-PSO em hardware € possivel:

e Estender a otimizagdo de todos os operadores em ponto-flutuante para uma laténcia de 2
ciclos de clock assim como foi feito com o médulo CORDIC para o célculo de senos e

COSSENOS;
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e Verificar o uso de look-up tables para substituir o médulo do CORDIC no célculo de senos
e cossenos diminuindo a laténcia de calculo;

e Empregar a arquitetura com mais particulas em um FPGA de maior capacidade e com maior
frequéncia para problemas mais complexos com periodos de amostragem menores;
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