
SUPRESSÃO DE OSCILAÇÕES EM CONTROLE EXTREMAL VIA REDES NEURAIS

Renato Borba Teixeira∗, Tiago Roux Oliveira∗, José Franco Machado do Amaral∗
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Abstract— This work presents as the main goal to develop an artificial neural network that is able to suppress
high-frequency oscillations in the output of an extremum seeking control system. High-frequency oscillation
deteriorates the life of the actuator, excites high frequency modes of the plant and finally degrades the control
performance in pratical applications. The artificial neural network used is a multilayer perceptron with one input,
one hidden layer and one output. For the training was utilized only a small sample of the extremum seeking
output. The results showed that neural networking developed is efficient to suppress the oscillations opening new
possibilities to practical applications.

Keywords— extremum seeking control (ESC), artificial neural network (ANN)

Resumo— Este trabalho tem como principal objetivo desenvolver uma rede neural artificial que seja capaz
de suprimir oscilações de alta frequência existentes na sáıda de um controlador extremal. A supressão dessas
oscilações é importante pois elas causam deterioração dos atuadores, excitam modos de alta frequência da planta e
prejudicam o desempenho de controle em aplicações práticas. A rede neural artificial utilizada foi uma perceptron
multicamadas com uma entrada e uma sáıda, com uma camada escondida, e para o seu treinamento foi utilizada
uma pequena amostragem obtida da sáıda oscilatória do controle extremal. Os resultados obtidos mostraram
eficiência da rede neural em suprimir as oscilações abrindo novas possibilidades para aplicações práticas.

Palavras-chave— controle extremal, rede neural artificial (RNA)

1 Introdução

O controle extremal (Extremum Seeking Control
- ESC) pode ser definido como um método em
tempo real para busca do extremo de uma função
(máximo ou mı́nimo) (Aminde et al., 2013). O
método tem se destacado atualmente pelo desen-
volvimento de sua teoria e aplicações em diversos
campos da indústria (Ariyur and Krstic, 2003), e
vem sendo aplicado em controle de véıculos autô-
nomos (Zhang et al., 2007), controle de combustão
(Killingsworth et al., 2009), dentre outros.

Os algoritmos mais comuns de otimização uti-
lizam a derivada ou gradiente dos parâmetros obti-
dos, entretanto, em muitos problemas de controle
não é posśıvel obter informações de forma online
da planta, como o gradiente do parâmetro a ser
otimizado e até mesmo a função de custo. Além
disso, quando são utilizados sensores para obten-
ção dos parâmetros surgem problemas de amplifi-
cação de rúıdo e instabilidade em altas frequências
(Olalla et al., 2007).

O método mais comum de ESC consiste na
utilização de um filtro passa-alta na sáıda do sis-
tema e aplicação de uma pequena perturbação se-
noidal para estimar o gradiente da função de custo
que se deseja otimizar. Esse método é caracteri-
zado pela simplicidade e rápida adaptação (Ariyur
and Krstic, 2003).

Em (Aminde et al., 2013) podemos ver uma
maneira nova de utilizar o ESC em conjunto com
funções de monitoração, aplicado para sistemas
dinâmicos não-lineares com escape em tempo fi-

nito (em malha aberta) e que consegue obter con-
vergência global, encontrando o ponto extremo
mesmo na presença de outros máximos locais. Po-
rém, o problema de oscilação de alta frequência em
torno do ponto extremo encontrado ainda persiste,
e esse efeito é indesejável por causar problemas
como a deterioração do atuador, excitar modos de
alta frequência da planta e prejudicar o desempe-
nho de controle em aplicações práticas.

O objetivo desse artigo é apresentar uma
forma de eliminar a oscilação de alta frequência
em torno do ponto de extremo encontrado pelo
ESC. Nesse artigo será utilizado um ESC em con-
junto com funções de monitoração, semelhante ao
encontrado em (Aminde et al., 2013), porém para
cancelar a oscilação de alta frequência será utili-
zada uma rede neural artificial (RNA), que apren-
derá o comportamento do sinal indesejado e con-
tribuirá para anulá-lo.

Esse artigo está organizado em quatro outras
seções. A segunda seção apresenta uma introdu-
ção sobre ESC utilizando funções de monitora-
ção, a terceira aborda redes neurais artificiais, na
quarta é apresentado o desenvolvimento, imple-
mentação e aplicação do ESC em conjunto com a
RNA desenvolvida e na quinta a conclusão.

2 Controle Extremal

Para otimização em tempo real em sistemas de
uma dimensão e grau relativo um, foi considerado
o simples caso de um integrador com uma não
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linearidade na sáıda:

ż = u (1)

y = Φ(z) (2)

onde u ∈ R é a entrada de controle, z ∈ R é o vetor
de estado e y ∈ R é o sinal de sáıda medido. A fun-
ção Φ : R → R é a não linearidade desconhecida
que deve ser maximizada (ou minimizada), sendo
localmente Lipschitz. Assume-se por conveniên-
cia que o instante inicial é t0 = 0s. Em (1)-(2)
os sinais de perturbações originalmente considera-
dos em (Aminde et al., 2013) foram omitidos para
simplificar a representação.

2.1 Objetivo de Controle e Principal Hipótese

O principal objetivo do ESC é a otimização em
tempo real, entretanto o ESC pode ser reformu-
lado como um problema de rastreamento de tra-
jetória onde a direção de controle é desconhecida
(Oliveira et al., 2012). O objetivo do ESC apli-
cado é encontrar uma lei de controle u via reali-
mentação de sáıda, tal que, partindo de qualquer
condição inicial, o sistema seja conduzido para o
ponto de extremo y∗ = Φ(z∗) de (2) e permaneça o
mais próximo posśıvel desse ponto. Sem perda de
generalidade, podemos considerar o problema de

maximização e utilizar as notações Φ′(z) := dΦ(z)
dz

e Φ′′(z) := d2Φ(z)
dz2 , assumindo a seguinte hipótese.

(H1) (Função Objetivo): Existe um único má-
ximo z∗ ∈ R em que y∗ = Φ(z∗) é um extremo da
função objetivo Φ : R→ R, satisfazendo:

Φ′(z∗) = 0, Φ′′(z∗) < 0

Φ(z∗) > Φ(z), ∀z ∈ R, z 6= z∗

e para qualquer ∆ > 0, existe uma constante
LΦ(∆) > 0 tal que

LΦ(∆) ≤ |Φ′(z)|,∀z /∈ Υ∆ := {z : |z− z∗| < ∆/2}

onde Υ∆ é chamado vizinhança-∆ de z∗ e ∆ pode
ser escolhido arbitrariamente pequeno permitindo
um LΦ pequeno.

2.2 Equação Básica do Erro

A partir de (1) e (2) é posśıvel obter a derivada
primeira do sinal de sáıda y, dada por

ẏ = kp(z)u (3)

onde kp é o ganho de alta frequência (High Fre-
quency Gain- HFG) e pode ser dado como

kp(z) = Φ′(z) . (4)

Da mesma forma que em (Oliveira et al.,
2012), o sgn(kp) também é chamado de direção
de controle. A hipótese (H1) nos leva a considerar
o sistema de controle com um HFG dependente

do estado que muda de sinal próximo do ponto de
extremo de forma cont́ınua.

A partir de (4) e (H1), kp satisfaz

|kp(z)| ≥ kp > 0, ∀z /∈ Υ∆, (5)

onde kp ≤ LΦ é uma constante de limite inferior
conhecida para o HFG, considerando todas as in-
certezas em Φ(.).

O sinal de erro é dado por

e(t) = y(t)− ym(t), (6)

onde ym ∈ R é uma rampa gerada pelo modelo de
referência

ẏm = rm, (7)

onde rm > 0 é uma constante. Para evitar que o
sinal de referência ym se torne ilimitado, pode-se
saturar a sáıda do modelo em um limitante supe-
rior conhecido para y∗, sem afetar o desempenho
do sistema.

A principal ideia em (Aminde et al., 2013) é
projetar uma lei de controle onde y(t) se apro-
xime o mais perto posśıvel de ym, dessa ma-
neira, y é conduzido para a vizinhança do máximo
y∗ = Φ(z∗) e permanece próximo do valor ótimo
y∗. Para isso, foi proposta uma lei de controle u
tal que o erro de rastreamento e(t) decaia até que
a vizinhança-∆ seja atingida, ou seja, a vizinhança
do máximo z∗.

Entretanto, uma vez que y alcança a vizi-
nhança de y∗, o HFG irá se aproximar de zero e a
controlabilidade será perdida. Consequentemente,
o rastreamento de ym também irá parar. Porém a
vizinhança do máximo já foi atingida, como dese-
jado, e a estratégia de controle foi projetada para
garantir que y irá permanecer próximo de y∗.

A partir de (3), (6) e (7), adicionando e sub-
traindo λme à equação da derivada do erro no
tempo temos

ė = kpu− rm + λme− λme, (8)

ė = −λe+ kp(u+ de), (9)

onde λm > 0 é uma constante arbitrária e

de :=
1

kp
[−rm + λme] . (10)

2.3 Limitante Superior de Erro

Em (Aminde et al., 2013) foi demonstrado que se
a lei de controle

u = −sgn(kp)ρ(t)sgn(e) (11)

for usada com uma função de modulação não ne-
gativa ρ satisfazendo

ρ ≥ |de|+ δ, (12)
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e δ > 0 sendo uma constante arbitrária e pequena,
então usando o Lema da Comparação (Filippov,
1960), tem-se ∀t ∈ [ti, tM ):

|e(t)| ≤ ζ(t), ζ(t) := |e(ti)|e−λm(t−ti), (13)

onde ti ∈ [0, tM ).
O principal problema é que o sgn(kp) é desco-

nhecido e, portanto, não pode ser implementado.
Em (Aminde et al., 2013) é apresentado um es-
quema de chaveamento, baseado em função de mo-
nitoração, desenvolvido para resolver o problema
do desconhecimento da direção de controle fora da
vizinhança-∆. Tal lei de controle é apresentada a
seguir.

2.4 Lei de Controle

No caso apresentado, a lei de controle para plantas
com HFG desconhecido foi definida como:

u = (−1)k+mρ(t)sgn(e), (14)

onde k ∈ {1, 2, ...} é o ı́ndice de chaveamento ge-
rado pela função de monitoração, apresentada na
próxima subseção, utilizada para decidir quando
u chaveia e m ∈ {0, 1}. Assim, dependendo da
escolha de m (0 ou 1) escolhemos o valor inicial
de (−1)k+m.

Em (14), ρ(t) > 0 é uma função de modulação
cont́ınua designada para satistazer (12). Conside-
rando (1)-(2), o modelo de referência (7), a lei de
controle (14) pode ser escolhida através da Propo-
sição 1 em (Aminde et al., 2013):

ρ =
1

kp
[rm + λm|e|] + δ, (15)

onde (15) satisfaz (12) somente fora da região Υ∆.

2.5 Função de Monitoração

Nessa subseção é apresentada uma breve explica-
ção sobre o funcionamento da função de monitora-
ção (Oliveira et al., 2010). Lembrando que a ine-
quação (13) é garantida quando a direção de con-
trole é conhecida, é natural usar ζ em (13) como
referência para se decidir quando o chaveamento
de u em (14) é necessário. Isto é, o chaveamento
ocorre somente quando (13) é violada. Portanto,
considerando a seguinte função:

ϕk(t) = |e(tk)|e−λm(t−tk) + r, (16)

onde tk é o instante de chaveamento e r ≥ 0 é
qualquer constante arbitrariamente pequena. É
importante ressaltar que caso fosse utilizado um r
com um valor suficientemente pequeno (da ordem
de Lφ ou ∆ em (H1)), o problema de oscilação
no extremo seria reduzido porém para isso seria
necessário um sinal de controle demasiadamente
grande (conservador), o que não é desejado e em
alguns casos inviável.

A função de monitoração ϕm é definida como

ϕm(t) := ϕk(t), ∀t ∈ [tk, tk+1). (17)

Note que de (16) e (17), tem-se |e(t)| < |ϕk(t)|
em t = tk. Dessa forma, tk é definido como o
instante em que a função de monitoração ϕm(t)
encontra |e(t)|, isto é,

tk+1 :=

{
min{t > tk : |e(t)| = ϕk(t)}, se existir,

+∞, caso contrário,

(18)
onde k ∈ {1, 2, ...} e t0 := 0s.

Para construção, a seguinte desigualdade é ob-
tida diretamente de (17).

|e(t)| ≤ ϕm(t), ∀t ∈ [0,+∞). (19)

2.6 Convergência Global

O teorema a seguir mostra que o controlador por
realimentação de sáıda baseado em função de mo-
nitoração conduz z para a região Υ∆ definida em
(H1) onde encontra-se o valor desconhecido z∗ que
maximiza y. Isto não implica que z(t) permaneça
em torno de Υ∆,∀t. Entretanto, a amplitude das
oscilações em torno de y∗ podem ser feitas da or-
dem de r.

Teorema 2.1 Considere o sistema (1), com
sáıda ou função objetivo (2), lei te controle (14),
modelo de referência (7), função de monitoração
(16)-(17) e função de modulação (15). Assumindo
que (H1) seja satisfeita, então: (i) a região Υ∆

em (H1) é globalmente atrativa, sendo alcançada
em tempo finito e (ii) para LΦ sificientemente pe-
queno, as oscilações de y(t) em torno do valor
máximo y∗ podem ser feitas da ordem de r, com r
definido em (16). Desde que o sinal ym possa ser
saturado em (7), todos os sinais em malha fechada
permanecem uniformemente limitados.

A prova para este teorema encontra-se em
(Aminde et al., 2013), Teorema 1.

Na Figura 1 é apresentado um diagrama de
blocos básico do funcionamento do ESC, onde o
sinal de erro e(t) é utilizado pela função de moni-
toração para decidir a direção de controle.

3 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais podem ser definidas
como um conjunto de unidades de processamento
composto por neurônios artificiais, que foram de-
senvolvidos utilizando como inspiração o neurônio
biológico. Possuem a capacidade de aquisição e
manutenção do conhecimento adquirido baseado
em dados apresentados (Silva et al., 2010).

As caracteŕısticas mais relevantes relativas às
aplicações de redes neurais artificiais são: adap-
tação por experiência; capacidade de aprendi-
zado; habilidade de generalização; organização
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Figura 1: Diagrama de Blocos ESC

de dados; tolerância a falhas; armazenamento
distribúıdo e facilidade de prototipagem (Silva
et al., 2010).

3.1 Topologia da RNA

Uma rede neural artificial pode ser dividida basi-
camente em três partes: camada de entrada, ca-
madas escondidas e camada de sáıda.

A camada de entrada é responsável pelo rece-
bimento das informações de entrada, as camadas
escondidas tem a função de realizar o processa-
mento dos dados e a camada de sáıda de produzir
e apresentar o resultado final (Silva et al., 2010).

Nesse trabalho será utilizada uma rede feed-
forward de camadas múltiplas, como uma aproxi-
madora universal de funções, aprendendo a função
da oscilação de alta frequência indesejada (pre-
sente na sáıda da planta) e gerando o inverso da
mesma, para cancelá-la.

A Figura 2 mostra como é a arquitetura da
rede neural que foi utilizada, sendo constitúıda de
uma entrada, uma camada escondida de neurônios
e uma sáıda. Em (Silva et al., 2010) é posśıvel ver
de forma mais detalhada o prinćıpio de funciona-
mento envolvendo o algoritmo backpropagation.

Figura 2: Rede Perceptron Multicamadas

3.2 Algoritmo de Treinamento

O algoritmo backpropagation utiliza o método su-
pervisionado e consiste basicamente em apresen-
tar os dados de entrada, comparar a sáıda obtida
com o resultado desejado e essa diferença ser utili-
zada para ajustar os pesos das camadas da rede da
última camada até a primeira. Essas etapas são
realizadas até que o desempenho seja satisfatório.

Nesse trabalho foi utilizado o algoritmo back-
propagation Levenberg-Marquardt, que é uma va-
riação do algoritmo backpropagation tradicional,
porém mais rápido, utilizando matriz Jacobiana.

4 Desenvolvimento

Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma
rede neural artificial que seja capaz de aprender
as oscilações de alta frequência do ESC de forma
que consiga anular tais oscilações. Na Figura 3 é
apresentado o diagrama de blocos que mostra o
funcionamento do sistema. O ESC é inicializado
e quando atinge a região de máximo é realizada
uma amostragem da sáıda y para treinamento em
paralelo da RNA. Após o treinamento da RNA
ser conclúıdo, a mesma é utilizada para cancelar
as oscilações de alta frequência do ESC, de forma
que a sáıda se mantenha no ponto de extremo po-
rém sem as oscilações indesejadas. Em conjunto
com a RNA é utilizado um filtro passa-alta (High
Pass Filter - HPF) com a finalidade de eliminar a
componente cont́ınua (DC) da sáıda da RNA.

Figura 3: Diagrama de Blocos ESC com RNA

No sistema simulado a equação da planta uti-
lizada foi:

Φ(z) = 10− (z − 5)2 (20)

onde o sistema composto pelo ESC e a RNA irá
procurar o z∗ = 5 e y∗ = 10 que satisfazem (H1).
Os parâmetros da monitoração e do ESC foram
λm = 0, 5; r = 0, 1; tk = 0; kp = 1; rm = 1, 5; δ =
0, 01. Para a realização do projeto foi utilizado o
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ambiente Matlab/Simulink com o toolbox de redes
neurais artificiais.

Foi projetada uma RNA com uma entrada e
uma sáıda, onde a entrada da RNA será o valor
do sinal atual de sáıda da planta (y). A defini-
ção dos parâmetros da rede neural desenvolvida,
como o número de neurônios na camada escondida
e a quantidade de dados necessários para treina-
mento, foi realizada de forma emṕırica.

Em uma primeira etapa os dados para treina-
mento foram obtidos do sinal de sáıda da planta
que está em operação. Na segunda etapa os da-
dos foram separados entre 70% para treinamento,
15% para validação e 15% para teste. O conjunto
de treinamento serve para ajustar os pesos dos
neurônios, o conjunto de validação para escolha e
ajuste de parâmetros e o conjunto de teste serve
para medir a capacidade de generalização da rede
treinada. Nesse trabalho os parâmetros ajusta-
dos pelo conjunto de validação foram o número
de neurônios na camada escondida e a quantidade
de dados amostrados para treinamento da rede. A
terceira etapa está relacionada a aplicação da rede
e verificação do desempenho.

4.1 Obtenção e Tratamento dos Dados

Os dados de treinamento da RNA são obtidos di-
retamente da sáıda da planta controlada pelo ESC
(Figura 4), porém o intervalo de tempo inicial da
fase transitória, onde o máximo ainda está sendo
procurado, não é utilizado. Portanto foram amos-
trados 1000 pontos de treinamento estando a sáıda
da planta em torno do máximo (Figura 5).

Figura 4: Sinal de sáıda da planta com ESC

Nesse trabalho o número de dados de treina-
mento também é um parâmetro procurado, pois
quanto menor o número de dados necessários para
treinamento da RNA menor será o tempo de
amostragem o que implica em uma implementa-
ção e aplicação mais rápida da RNA no sistema.
Nas próximas subseções é mostrado como esses
dados foram divididos e avaliados.

Não foi necessário utilizar nenhuma normali-
zação no conjunto de dados de treinamento (Fi-

Figura 5: Dados amostrados para treinamento

gura 5) pois a média e o desvio padrão foram res-
pectivamente 9,90 e 0,03095, mostrando que não
existem grandes variações nos valores dos dados
utilizados.

4.2 Treinamento e validação

O número máximo de épocas não foi limitado pois
o algoritmo utiliza os dados da validação para a
parada antecipada (ocorre quando há estagnação
do desempenho na validação). Os neurônios da
camada escondida utilizam a função sigmoide e o
da camada de sáıda função linear.

Os dados da validação foram utilizados para
definir o número mı́nimo de dados para treina-
mento (D) e o número de neurônios na camada
escondida (H). Onde D variou de 100 a 1000 (com
incrementos de 100) e H de 1 a 10 (com incremen-
tos de 1), sendo que para cada variação de H foram
realizados 10 ensaios, resultando em um total de
1000 redes criadas.

Como medida de desempenho foram utiliza-
das a média e o desvio padrão do erro médio qua-
drático (Mean Square Error - MSE) e do número
de épocas referentes aos resultados obtidos através
dos dados de validação nos 10 ensaios.

Utilizando a melhor RNA desenvolvida para
cada quantidade de dados foi gerado o gráfico mos-
trado na Figura 6, onde o eixo das abscissas re-
presenta o número de dados de treinamento.

Figura 6: Número de dados vs. MSE, Épocas e H

Pelo gráfico da Figura 6 é posśıvel constatar
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que mesmo uma quantidade menor de dados, com
poucos neurônios na camada escondida (H), apre-
sentam um MSE baixo e um número de épocas
muito pequeno. Também e interessante observar
que embora um número maior de dados ocasione
um MSE ainda menor, também implica em um nú-
mero maior de épocas de treinamento. Como esse
trabalho busca encontrar uma RNA que utilize um
menor número de dados e épocas com um MSE
aceitável, foi utilizada uma RNA com 2 neurônios
na camada escondida (H) e 100 dados de treina-
mento (D).

4.3 Resultados obtidos

Após a RNA estar pronta e ser acoplada à sáıda
da planta, as oscilações em torno do máximo são,
basicamente, eliminadas, conforme é mostrado na
Figura 7, onde inicialmente existe uma oscilação
em torno do ponto de máximo e a partir do ins-
tante t = 20s, onde a RNA é acionada, a oscilação
é suprimida.

Figura 7: Sinal de sáıda da planta com ESC antes
e após o acionamento da RNA em t = 20s

A busca pelo z∗ que maximiza y também se
torna mais precisa, conforme visto na Figura 8.

Figura 8: Busca pelo z∗ antes e após o aciona-
mento da RNA em t = 20s

5 Conclusões

Nesse artigo foi apresentado um método de con-
trole utilizando ESC com função de monitoração
e RNA, onde o ESC garante que a sáıda da planta
convirja para uma vizinhança do extremo e a RNA
contribui para que a oscilação em torno do ex-
tremo seja suprimida.

Mesmo utilizando uma rede neural artificial
com poucos neurônios na camada escondida e pou-
cos dados de treinamento foi posśıvel obter resul-
tados motivadores, podendo-se esperar ainda que
na presença de perturbações de entrada e sáıda,
as quais aumentam as oscilações que se deseja
suprimir, as vantagens seriam ainda mais claras.
Como continuidade desse trabalho planeja-se apli-
car tal método em um sistema estabilizador, como
por exemplo uma colher que neutraliza o tremor
da mão de pessoas com Parkinson, comprovando
também a aplicação prática do método proposto.
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