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Resumo

Este trabalho analisa a aplicagao de técnicas de inteligéncia computacional no controle de
processos, evidenciando as suas vantagens de facilidade de implementagdo e melhoria dos
indices de desempenho. O On-Line Neurofuzzy Controller (ONFC) é uma das técnicas de
controle utilizada neste trabalho, que se apresenta como uma técnica alternativa ao
controlador PI. Por ser um controlador recentemente proposto (2005) e nao haver ainda
estudos analiticos mais detalhados realizados sobre o mesmo, propde-se apresentar uma
contribui¢do na analise matematica de suas equagdes. Ainda sobre o ONFC, é apresentado o
seu analogo neural e a versio que utiliza a técnica de Controle por Modos Deslizantes para
realizar o treinamento deste controlador. Uma outra técnica analisada neste trabalho ¢ o
controle dinamico inverso. Sdo apresentados alguns pontos que dificultam obter o modelo
artificial inverso do sistema a ser controlado e o que se pode fazer para facilitar a obten¢ao de
tal modelo. Em virtude de algumas limitagGes desse controlador e por ser um controlador
que nao necessita ter um conhecimento profundo do sistema a ser controlador, é proposto
um controlador dinamico inverso aproximado. Nessa proposta, utiliza-se o modelo artificial
do sistema para se obter a fun¢ao inversa a cada iteragao. Por utilizar o modelo artificial do
sistema, que ¢ muito mais facil de obter do que o modelo inverso, esse controlador apresenta
resultados bem melhores do que o controle dinamico inverso, principalmente no controle

com treinamentos on-line.






Abstract

This work introduces a study about On-Line Neurofuzzy Controller (ONFC) through the
mathematical analysis of its equations that allow understand it more deeply. Still on the
ONFC, is introduced the neural and sliding modes versions of controller. The inverse
dynamic control is boarded also where are presented some points that complicate to get the
inverse artificial model and what can be done to facilitate the attainment of such model.
Because of some limitations of inverse dynamic control and to be a controller that does not
need to have a so great knowledge of system to be controlled, is propose the approached
inverse dynamic control. In this proposal, the artificial model of the system is used to get the
inverse function. The artificial model of the system is easier to get than inverse model. This
allows obtaining better results in approached inverse dynamic control, especially in control

using on-line training.
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Capitulo 1

Introducgao Geral

Neste capitulo sera feita a introdu¢do geral deste trabalho apresentando as propostas e a

estrutura do texto.

1.1 Introducao

Os métodos convencionais de controle automatico baseados em controladores do tipo PID
[Ogata (2003)] sao simplesmente os mais utilizados em malhas de controle, pois sao simples,
eficientes e tém uma base tedrica bem desenvolvida e consolidada. Entretanto, dificilmente
encontra-se esse tipo de controlador bem sintonizado nos processos em que siao
empregados. Um dos motivos é que a sintonia dos parametros do controlador nao é uma
tarefa das mais faceis. Em muitos casos sao sintonizados através de métodos heutisticos, o

que geralmente resulta em controladores mal sintonizados.

Outra desvantagem desses controladores é que possuem parametros fixos enquanto os
sistemas dinamicos reais apresentam-se, em sua quase totalidade, como sistemas nao lineares
e com parametros variaveis no tempo. Hste fato pode implicar na variacio do
comportamento dinamico do sistema controlado, podendo inclusive levar o sistema a
instabilidade. Estes problemas decorrem da metodologia de projeto baseada em técnicas
lineares, que estdo associadas a modelos linearizados, validos apenas para pequenas

perturbagdes em torno de um ponto de operagio.

Com o objetivo de superar tais limitagdes dos controladores com parametros fixos, surgiram

os controladores do tipo adaptativo [Harris et al. (1987)]. Em uma de suas formas mais



simples, tais controladores sao constituidos por compensadores convencionais cujos
parametros sao ajustados a partir da identificagdo on-line dos parametros do sistema que se
deseja controlar. No entanto, o processo de identificagao on-line dos parametros do sistema

implica em maior complexidade do sistema de controle.

Dentre as alternativas ao controlador PI com ganhos fixos, destacam-se os controladores
baseados em inteligéncia computacional como, por exemplo, os controladores nebuloso,
neural e neurofuzzy [Jang et al. (1997), Justino (2004) e Gouvéa (2005)]. Uma das vantagens em
se utilizar controladores baseados em inteligéncia computacional ¢ a maior facilidade de
sintonia dos mesmos. Além disso, tem-se maior robustez de desempenho em uma ampla
faixa de operagao e capacidade de adaptagao ao sistema controlado, tanto por perturbacoes

quanto por variagoes paramétricas.

O controlador proposto por Gouvéa (2005), o On-Line Neurofuzzy Controller (ONFC), ¢é
uma alternativa interessante ao PI por ser um controlador simples, de baixo custo
computacional, se adapta a dinamica do processo numa ampla faixa de operacao e de facil
sintonia de seus parametros. Como os resultados apresentados com a utilizacdo deste
controlador sio muito promissores [Gouvéa (2005)], este trabalho se propde a contribuir na
analise matematica das equagbes envolvidas no controle de um processo e no

desenvolvimento de novas estruturas de controladores.

Uma das propostas apresentada é um analogo neural do ONFC, o On-Line Neuro
Controller (ONC), que ¢é ainda mais simples que o ONFC e apresenta um custo
computacional ainda mais baixo. E apresentado também uma outra versio do ONFC que
utiliza a teoria de controle conhecida como Sistemas de Estruturas Variaveis (SEV) [Izkis
(1976), Utkin (1977)], mais especificamente, Controle por Modos Deslizantes (CMD) [Utkzn
(1978)] para treinar a rede Neo Fuzzy Neuron (NFN) [Yamakawa et al. (1992)] do
controlador. Com a utilizacado da teoria de CMD para realizar o treinamento da rede é

possivel obter resultados melhores devido a superficie de deslizamento.

Na seqiiéncia do trabalho também ¢ apresentado um estudo sobre o controle baseado na
dinamica inversa [Jang et al. (1997)]. O uso deste controlador é interessante, pois nao necessita

ter um conhecimento profundo do sistema a ser controlado, quando se utiliza a técnica de



inteligéncia computacional para obter o modelo da dinamica inversa. Basta, a principio,
utilizar dados histéricos do processo para que se obtenha tal modelo e utiliza-lo para
controlar um processo. Mas, nem todo processo possui uma fungao inversa e, quando existe,
nao ¢ facil obté-la, mesmo utilizando técnicas de inteligéncia computacional. Serdo
apresentados alguns pontos que dificultam a obten¢ao do modelo da dinamica inversa do
sistema a ser controlado, o que se pode ser feito a fim de facilitar a obten¢ao de tal modelo e

as caracteristicas deste controladot.

Em virtude de algumas limita¢cdes do controle baseado na dinamica inversa e por ser um
controlador que nao necessita ter um conhecimento profundo do sistema a ser controlado, a
outra proposta deste trabalho ¢ um controlador baseado no controlador dinamico inverso.
Neste controlador proposto, a dinamica inversa da planta é aproximada a cada iteragdo
através do proprio modelo da planta. Essa proposta traz como beneficio o poder de se
adaptar ao processo mais facilmente do que na dinamica inversa direta, j4 que o modelo
artificial do processo ¢ mais facil de obter do que o modelo artificial inverso. Ele diminui o
esforco de sintonia do controlador, principalmente quando comparado com o PI, ja que o
mesmo pode ser feito usando treinamentos off-line com dados histéricos do processo ou até

mesmo utilizando em alguns casos, somente, treinamentos on-line.

Os testes e validacoes dos estudos realizados neste trabalho serdo feitos através de simulacoes
digitais no Matlab® controlando a velocidade de um motor de Corrente Continua e de dois

sistemas nao lineares.

1.2 Estrutura do texto

Este trabalho ¢ divido em seis partes:

Primeiro Capitulo: E feita uma abordagem genérica dos objetivos deste trabalho, mostrando

sua relevancia e contribuicoes do assunto tratado;

Segundo  Capitulo: E apresentado um breve histérico sobre o uso da inteligéncia

computacional aplicada no projeto de controladores mostrando algumas estruturas de



controle bem difundidas. E apresentada também a rede NFN que ¢ a principal rede artificial

explorada neste trabalho no projeto dos controladores;

Terceiro Capitulo: F apresentado o estudo sobre o ONFC através da andlise matematica das
equagoes envolvidas no controle de um processo, o analogo neural deste controlador e o
ONFC que utiliza a teoria de Controle por Modos Deslizantes para ajustar os pesos da rede

NFN do controladot.

Quarto Capitulo: E feita uma introducio sobre o controle neurofuzzy baseado na dindmica
inversa do processo. O controle baseado na dinamica inversa sera aplicado no controle de
velocidade de um motor CC. Sao mostradas as dificuldades em se obter a func¢ao inversa da
planta em um sistema dinamico e as caracteristicas desse controlador. A introdugao do
controle neurofuzzy baseado na dinamica inversa é uma base para o desenvolvimento do

controlador dinamico inverso aproximado proposto neste trabalho.

Quinto Capitulo: E apresentada a proposta do controle dinamico inverso aproximado.
Mostram-se os beneficios em se utilizar essa abordagem e pontos que dificultam o controle
de um processo. Esse controlador proposto sera utilizado para controlar a velocidade de um

motor CC e dois sistemas nao lineares.

Sexto Capitulo: As principais conclusdes deste trabalho sio apresentadas, assim como as

propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2
Inteligéncia Computacional Aplicada

no Projeto de Controladores e o NFN

Neste capitulo sera apresentado um breve histérico sobre o uso da inteligéncia
computacional aplicada no projeto de controladores mostrando algumas estruturas de
controle bem difundidas. Serd apresentada também a rede NFN;, estrutura utilizada neste

trabalho nas implementacées dos controladores.

2.1 Introducgao

A teoria de inteligéncia computacional vem sendo amplamente aplicada ao longo dos anos no
projeto de controladores. Um dos motivos é porque abstrai o projetista, em muitos casos, de
saber as técnicas de sintonia de controladores convencionais devido a capacidade de
aprendizado e de adaptagdo dos mesmos. Assim, o esforco humano no desenvolvimento do
controlador ¢ diminuido consideravelmente e em conseqiiéncia o tempo gasto também ¢é
bem menor. As metodologias de sintonia de controladores convencionais apresentam,
normalmente, resultados pouco satisfatérios, ja que, além de serem trabalhosas, os
parametros do controlador obtidos no projeto, quando utilizados na pratica, apresentam
resultados insatisfatorios e isso favorece o emprego de métodos empiricos para a sintonia de

seus parametros.

Outra vantagem em se utilizar controladores baseados em inteligéncia computacional esta
ligada ao fato dos mesmos trabalharem naturalmente com sistemas nao lineares. Além disso,

permitirem o tratamento de incertezas e informagdes vagas com mais facilidade. Nos
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controladores convencionais ¢ necessario utilizar, dependendo do processo, ganhos
escalonados em funcao dos diferentes pontos de operagio para garantit um bom
desempenho global do processo ou, até mesmo, para evitar problemas de instabilidade. Isso

implica em uma maior complexidade na sintonia dos ganhos escalonados do sistema.

2.2 Inteligéncia computacional aplicada no projeto de

controladores

Os controladores nebuloso, neural e neurofuzzy tém-se destacado ao longo dos anos como
alternativas interessantes aos controladores convencionais. A seguir sera feito uma breve

descricio sobre esses controladores.

2.2.1 Controladores nebulosos

A logica nebulosa tem sido vastamente aplicada em controle desde que a teoria dos conjuntos
nebulosos foi introduzida por Zadeh (1965). Mamdani (1976) foi um dos pioneiros em utilizar
légica nebulosa em controle e demonstrou as vantagens em utilizar a linguagem natural para
desenvolver controladores. Desde entio, a logica nebulosa vem sendo aplicada com bastante

sucesso em uma vasta gama de aplicagoes [Takagi & Sugeno (1983), Sugeno (1985), Lee (1990)].

A estrutura basica desse tipo de controle sera apresentada na se¢ao 2.3.2.

2.2.2 Controladores neurais

Com o advento do algoritmo de treinamento backpropagation [Rumelbart et al. (1986)] comegou-
se definitivamente a utilizacdo das RNA em controle de processos. Algumas caracteristicas
atraem a utilizacdo dessas redes na area de controle, tais como: aproximador universal [Homik
et al. (1989)], estrutura interna altamente paralela, atuar como uma “caixa preta” e permite

trabalhar com multiplas entradas e multiplas saidas. A caracteristica da RNA de atuar como



uma caixa preta pode nao ser interessante onde se deseja interpretar a sua estrutura fisica em

termos de significado lingtistico.

Ao longo dos anos, diversos trabalhos foram desenvolvidos utilizando redes neurais. Nguyen
et al. (1990) mostram a aplicacao de redes neurais para controlar sistemas nao lineares. Ligun:
et al. (1991) utilizam o controlador neural para auxiliar no controle dos controladores

convencionais para compensar as nao linearidades do sistema.

2.2.3 Controladores neurofuzzy

As redes neurofuzzy vém atraindo bastante atencao dos pesquisadores ao longo dos ultimos
anos porque a estrutura dessa rede funde as melhores caracteristicas da logica nebulosa e da
rede neural em uma unica rede. A fusio dessas duas estruturas permite entender as
expressoes de conhecimento humano usado em termos da logica nebulosa através das regras
Se-Entao. Isso reduz a dificuldade em descrever o treinamento da rede neural na qual é tratada
como uma caixa preta. O outro beneficio da fusdo dessas duas estruturas é permitir utilizar a

capacidade de aprendizagem da rede neural.

Entre as estruturas de redes neurofuzzy destacam-se a ANFIS (Adaptative Neuro-Fuzzy
Inference System) [Jang et al. (1997)] e o NFN (Neo Fuzzy Neuron) [Yamakawa et al. (1992)].
A rede ANFIS usa o sistema de inferéncia de Sugeno. O aprendizado dessa rede se da através
do método do gradiente descendente (backpropagation) e/ou dos minimos quadraticos. Essa
rede apresenta uma estrutura bem complexa quando se utiliza todas as combinagées possiveis
de suas regras. Isso faz com que o treinamento dessa rede cres¢a exponencialmente com o
numero de entradas da rede. A rede NFN, ao contrario da rede ANFIS, é uma rede bem
mais simples, de menor custo computacional, que faz com que ela seja atraente para
aplicacbes onde ¢ necessario que o esfor¢o computacional seja pequeno. Ela também pode

utilizar em seu aprendizado o algoritmo do gradiente descente ou dos minimos quadraticos.

Recentemente, Gouvéa (2005) desenvolveu um controlador baseado na rede NFN,
identificado como ONFC (On-line Neurofuzzy Controller), que sera explorado nesse

trabalho. Esse controlador apresenta uma estrutura bem simples, de baixo custo



computacional, se adapta a dinamica do processo numa ampla faixa de operacao e de facil
sintonia de seus parametros. Ele foi aplicado no controle de um motor de indugao, uma
planta nada simples de se controlar. Este controlador foi aplicado com bastante sucesso no
controle de velocidade um motor de indu¢ao em uma bancada experimental, no controle de
pH e temperatura de torres de resfriamento de uma planta Carboquimica na Gerdau

Acominas [Gouvéa et al. (2005 a), Carvalho et al. (2006)].

2.3 Estruturas de controle

A inteligéncia computacional, através das redes artificiais, esta presente em diversas estruturas
de controle, seja atuando diretamente como um controlador ou indiretamente como, por
exemplo, no ajuste dos parametros de controladores convencionais. Serdo apresentadas, a

seguir, algumas das estruturas mais difundidas.

2.3.1 Ajuste de parametros de controladores convencionais

Nesse tipo de estrutura, basicamente a inteligéncia computacional é utilizada para modelar a
planta em tempo real e esse modelo ¢ usado para se ajustar os parametros dos controladores
convencionais. Liguni et al. (1991) utiliza controlador neural para auxiliar controladores

convencionais para compensar nao linearidades do sistema.

2.3.2 Controle nebuloso

O controle nebuloso [Lee (7990)] é baseado em sistema de inferéncia nebulosa. A Figura 2.1
exibe o diagrama de blocos da estrutura basica de um controlador nebuloso. Essa estrutura
compreende de quatro principais componentes: um moédulo de Fuzzificagdo, um sistema de
Conhecimento (base de regras), um sistema de Decisio (mecanismo de inferéncia) e um

modulo de Desfuzzificacio.



Estrutura basica do controlador
Conhecimento
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u(k) y(k+1)
> Planta >

Figura 2.1 — Diagrama de blocos da estrutura basica de um controlador nebuloso.

As regras nebulosas sao de facil entendimento porque utiliza a linguagem natural do
pensamento humano. Um exemplo simples de controle de nivel de um tanque ¢ mostrado

abaixo utilizando regras nebulosas:

1. Se (Nivel é OK) entao (Abertura da Valvula é Nao Alterar).

2. Se (Nivel ¢ baixo) entdo (Abertura da Valvula é Abrir Rapido).

3. Se (Nivel ¢ alto) entao (Abertura da Valvula é Fechar Rapido).

Através das trés regras descritas acima é possivel controlar o nivel de tanque atuando em sua
valvula. Pode-se melhorar o desempenho do processo aplicando as duas regras abaixo. Essas

duas regras possuem a caracteristica de um controlador derivativo.

4. Se (Nivel ¢ bom) e (taxa ¢ negativa), entao (Abertura da Valvula é Fechar Devagar).

5. Se (Nivel é bom) e (taxa é positiva), entdo (Abertura da Valvula é Abrir Devagar).

Através do exemplo acima das regras nebulosas aplicado ao controle, pode ser visto que o
controle nebuloso simplifica bastante o projeto do controlador. Em contrapartida, o ajuste

dessas regras pode ser uma tarefa mais complicada, mas que pode se tornar mais facil com o



advento da utllizacio de redes neurofuzzy, que possuem uma O6tima capacidade de

aprendizado e adaptagao.

2.3.3 Controle preditivo

No controle preditivo [Soloway & Haley (1996)] a rede é treinada de forma a modelar a planta,
veja Figura 2.2. Esse modelo ¢ usado pelo controlador que utiliza um método de otimizagao
numérica para determinar a agao de controle, u(k), de forma a minimizar uma fun¢ao de

custo J.

u(k) > Planta y(k+1)
> delo
Outras
entradas /X?i/ﬁcial
4

Figura 2.2 — Diagrama de blocos da modelagem de uma planta G(s) utilizando técnicas
de inteligéncia computacional.

A equagdo (2.1) mostra uma fungiao de custo apropriada para se utilizar no algoritmo de
otimizagao desse controlador. Onde NN representa o nimero de passos futuros, 8 a

contribuicdo da variacdo da acdo de controle na funcio de custo e r a referéncia.
N N
J = (rk+D)=y'(k+0))’ + B (u'(k+i=1)—u'(k +i-2))’ @2.1)
i=1 i=1
A Figura 2.3 mostra o diagrama de blocos do controle preditivo. O controlador consiste de
um modelo da planta G(s) e um bloco de otimizagao. O bloco de otimiza¢ao determina

valores de u’(k) para encontrar através do modelo y’(k+1) que ¢ utilizado na minimizagao da

func¢ao de custo J. Apds minimizar a fungao de custo J, o u(k) 6timo ¢ aplicado na planta.
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Outras > .del.o
entrada rtificial

inteligéncia computacional.

Uma desvantagem da utilizagio dessa estrutura de controle é que nido existe uma
realimentacao direta do erro entre a referéncia e a saida da planta. Para suprir essa deficiéncia
basta que seja realizado o treinamento on-line do modelo da planta. O sucesso desse tipo de

controle depende muito do modelo, um modelo ruim pode implicar em um processo mal

controlado.

"4

2.3.4 Controle por modelo de referéncia

A Figura 2.4 mostra o diagrama de blocos do controle por modelo de referéncia. A
arquitetura do controle pelo modelo de referéncia usa duas redes: uma para o controlador e
outra para modelar a planta. O modelo ¢ identificado primeiramente, e entdo é usado para

propagar o erro no treinamento da rede controladora. O treinamento da rede controladora é

feito minimizando uma fungao de custo J.
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Figura 2.3 — Diagrama de blocos do controle preditivo utilizando técnicas de
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Referéncia
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u(k)

¥

Outras
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delo
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4
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Figura 2.4 — Diagrama de blocos do controle pelo modelo de referéncia.

O custo de treinar duas redes é uma desvantagem dessa arquitetura. Apos completar o

treinamento da rede controladora, é dificil mudar o desempenho do mesmo porque ¢é

necessario re-treinar a rede controladora. Em geral, o treinamento do controlador é mais

dificil do que o identificador que é outra desvantagem.

2.3.5 Controle inverso

A estrutura do controle inverso possui uma rede com o objetivo de mapear a entrada da

planta em funcio da saida, veja o diagrama de blocos do controle inverso mostrado na Figura

2.5. Esse mesmo modelo inverso ¢ utilizado como o controlador do processo colocando-o

em série com a planta. Desta forma, a dinamica do controlador cancela a dinamica da planta.

Assim, teoricamente tudo que se colocar como referéncia sera a saida da planta.

t(k+1) 3 Modelo Inverso

Outras —p) Artificial

u(k)

y

entradas

Planta

y Yt

ModelsJnverso

Artifi

<

\«—— Outras

Figura 2.5 — Diagrama de blocos do controle inverso.
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Essa estrutura ¢ interessante, pois utilizando dados histéricos do processo pode-se realizar
facilmente o treinamento do modelo inverso. Isso faz com que o projeto do controlador seja
realizado rapidamente sem muito esforco humano. Uma vantagem dessa estrutura é que
pode ser adaptativa ja que é possivel realizar o treinamento on-line do modelo. Em
contrapartida, ndo existe uma realimentacao direta do erro entre a referéncia e a saida da

planta.

O problema desse tipo de controle é que a maioria dos sistemas dinamicos nao possui um
modelo inverso para todo dominio do processo. Em virtude da dificuldade em se obter a
dinamica inversa para todo dominio do processo, algumas estruturas complementares
auxiliam esse controlador. Lee & Ko (2002) utilizam a dinamica inversa juntamente com um
sistema de reducio do erro do modelo. A dinamica inversa atua como um controlador
Jfeedforward e o sistema de redugdo do erro atua como um controlador fechando a malha. Chen
et al. (2003) propdem um controle adaptativo dinamico inverso. A estrutura proposta para
esse controlador é bem complexa, pois é composta de um controlador convencional e um
sistema nebuloso. O parametro do algoritmo de treinamento da rede artificial é ajustado por

l6gica nebulosa.

O controle inverso sera utilizado no Capitulo 4 para controlar a velocidade de um motor CC

mostrando as dificuldades em se utilizar essa topologia de controle.

2.4 Neo Fuzzy Neuron

A estrutura do NFN ¢é mostrada na Figura 2.6. As caracteristicas de cada sinapse sao
representadas por uma fungao nao-linear f(x;), determinada a partir de inferéncia nebulosa e
defuzzificagdo. A recodificagdo dos sinais sinapticos deixa de ser caracterizada por uma
funcio sigmoidal, como nas redes convencionais, passando a ser obtida simplesmente por
uma soma algébrica [Nunes et al. (1996)]. Isto faz com que a fun¢do erro do NFN seja
quadratica e convexa com relagdo aos pesos que sdo ajustados durante o seu treinamento;

portanto, o minimo local ¢ minimo global [Caminbas et al. (1998)).
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Vi

Figura 2.6 — Estrutura do NEN [Caminbhas et al. (1998)].

A saida do NFN pode ser representada pela seguinte equagao:

y=25 =2 A () 2)

Os valores y; sao determinados a partir de um conjunto de regras nebulosas do tipo Se-
Entao. Considerando que o universo de discurso da entrada x; é dividido em p partiges

nebulosas, descritas por fungdes de pertinéncia mostradas na Figura 2.7, tem-se as seguintes

P regras:

Se x; € 4, entdo y, é w,
Se x;, € 4, entdo y, é w,

Se x; & 4, entéo y, e w,

ip
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u[l(x,.) ”iz(xi) “z‘p—l(xi) H;,,(x;)

ximin imax l

Figura 2.7 — Funcbes de pertinéncia [Caminbas et al. (1998)].

Para este conjunto de regras, as varidveis x; e y; sao deterministicas e A; sdo conjuntos
nebulosos, definidos por p;(x). Isto exige as etapas de fuzzificagdo para x; e defuzzificagao
para determinar os valores de y,. Considerando fungdes de pertinéncias complementares,
Figura 2.7, os valores das fung¢oes de pertinéncias sao diferentes de zero para, no maximo,
duas funcdes vizinhas. Isto equivale a dizer que, para cada valor da variavel de entrada x;, no
maximo duas das p regras sao ativadas, sendo indexadas por k; e k;,;. Com isto, utilizando o
esquema de inferéncia max-min, mostrado na Figura 2.8, e o centro de gravidade para efetuar

a defuzzificacio, os valores de fi(x,) podem ser determinados da seguinte forma:

p

(0w,

ey = ; ! ! _ ﬂiki(xi)wik,. + M, (xi)wikM
X)) =" =

2 : (x,) My (X)) + Hi, (x,)
i i
J=l

2.3)

Utilizando fun¢oes de pertinéncia complementares a soma de duas fungdes sucessivas ¢ igual

a 1. Portanto, tem-se a seguinte expressao:

Ji(x) =ty (xi)'wik,. + M., (xi)"‘)ik,+l (2.4)
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Figura 2.8 — Mecanismo de inferéncia do NFN [Caminbas et al. (1998)).

Wiki +1

Como visto na Figura 2.8, somente ramos ativados sdo relevantes para o processamento da
rede. Assim, s6 um ou dois pesos correspondentes aos ramos ativados sao ajustados durante
o treinamento do NFN. Este mecanismo sugere que um NEFN deve exibir periodo de

treinamento muito menor do que redes neurais convencionais [Nunes et al. (1996)].

2.4.1 Processo de aprendizagem

O processo de aprendizagem da rede pode ser feito de varias maneiras, entre elas destaca-se a
utilizagdio do método do gradiente e dos minimos quadraticos. Sera apresentada a regra de

atualizagao dos pesos através do método do gradiente.

A fungao de custo Ja ser minimizada utilizando o método do gradiente é o erro em relagio a

saida desejavel que ¢ descrita abaixo:

1 2
J_E(yd_y) (2.5)

A regra de ajustes dos pesos segue abaixo:
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| I
wit =l gl 2.6)
‘ ‘ o w,

Derivando a func¢ao de custo em relagao aos pesos e substituindo na equagao (2.6), obtém-se
a seguinte regra de ajustes dos pesos:
JHL 7 J
Wy =wy ol (v, = y) -ty (X)) (2.7)
O tamanho do passo ou ganho de treinamento, o termo &, que no caso de treinamento de
redes neurais ou neurofuzzy é chamado de taxa de aprendizado, pode ser determinado de

diversas maneiras. Caminbas et al. (1998) apresentam um método de calculo desse parametro

que faz com que se tenha erro nulo com somente um passo de treinamento.

2.5 Conclusoes

Neste capitulo foi apresentado um breve historico sobre o uso da inteligéncia computacional
aplicada no projeto de controladores mostrando algumas estruturas de controle bem
difundidas na literatura e a rede NFN que é a principal rede artificial explorada neste

trabalho.

No breve histérico sobre o uso da inteligéncia computacional aplicada no projeto de
controladores foi abordado o uso da logica nebulosa e das redes neural e neurofuzzy nas
estruturas de controle. Foi feita uma pequena introdugao sobre as seguintes estruturas de
controle de processos bem difundidas: controle ajustando parametros de controladores

convencionais, nebulosos, preditivo, por modelo de referéncia e inverso.

Foi feita uma breve introducdo sobre a rede NFN que ¢é a rede artificial utilizada no
desenvolvimento do controlador ONFC e que sera abordado no capitulo seguinte. Essa rede
sera utilizada também no controle dinamico inverso e controle dinamico inverso aproximado

no Capitulo 4 e Capitulo 5 respectivamente.
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Capitulo 3
Controladores Baseados no ONFC

Neste capitulo sera apresentada uma breve introducdao do controlador neurofuzzy proposto
por Gowuvéa (2005), o ONFC, e um estudo sobre este controlador através da analise
matematica das equagdes envolvidas no controle de um processo. Sera apresentado também

o analogo neural deste controlador e o ONFC em modos deslizantes.

3.1 Introducgao

A rede Neo Fuzzy Neuron (NFN) [Yamakawa et al. (1992)], veja segao 2.4, é uma rede bem
simples que agrega as boas caracteristicas dos sistemas nebulosos e das redes neurais. Dela
deriva o On-Line Neurofuzzy Controller (ONFC) [Gomvéa (2005)], um controlador simples,
de baixo custo computacional, se adapta a dinamica do processo numa ampla faixa de

operacao e de facil sintonia de seus parametros.

A Figura 3.1 exibe o diagrama de blocos do controle de um processo utilizando o ONFC.
Pode-se observar que a estrutura de controle do processo com o ONFC ¢ bastante similar a

de um controlador convencional.

N\
t(+) —»O—L»{ ONF

T

Figura 3.1 — Diagrama de blocos do controle com o ONFC.

k
u® > Planta p y(kt+1)
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O ONFC utiliza a rede NFN de menor estrutura possivel (duas parti¢cdes), veja Figura 3.2, e
isso faz com que ela seja bem simples, principalmente quando comparada com outras

estruturas neurais e neurofuzzy. As duas fun¢des de pertinéncia sao dadas pelas equagdes
(3.1) e (3.2) onde ¢ é o erro e ¢ obtido pela diferenca entre a referéncia e a safda da planta,

veja equagao (3.3).

w,(e) u,(e)

»
»

- Erro Maximo (EI\/D Erro Maximo (EN[) Erro

Figura 3.2 — Estrutura da rede NFN utilizada pelo ONFC.

1 e<-EM
EM —e
e)= —EM <e< EM 3.1
w(e) SEM 3.1)
0 e>EM
0 e<—-EM
e+ EM
e)= —EM <e< EM 3.2
,uz() SEM (3.2)
1 e>EM
e=r—y (3.3)

O erro ¢ utilizado como entrada e como dire¢do no algoritmo do gradiente descendente para
minimizar a fun¢iao de custo J descrita na equagiao (3.4). Essa funcdo de custo é o erro

quadratico entre a referéncia e a saida da planta.
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J:%(r—y)2 :%e2 (3.4)

A Figura 3.3 exibe o diagrama de blocos da estrutura interna do ONFC. Pode-se observar
que o erro ¢ utilizado tanto no ajuste dos pesos quanto no calculo do valor das fung¢oes de

pertinéncia que é multiplicada pelos pesos de forma a produzir a agao de controle.

ONFC
b |
Hi(©) W—
4
c —T—>u
+
Mz(e) 2
Figura 3.3 — Diagrama de blocos da estrutura interna do ONFC.
A agao de controle ¢é calculada através da equagao (3.5).
u = 11,(€) W, + (), 63)

Como descrito anteriormente, o ajuste dos pesos ¢ feito pelo método do gradiente
descendente que minimiza a fun¢ao de custo J, erro quadratico entre a referéncia e a saida da
planta. A equacao (3.6) descreve como deve ser feito o ajuste dos pesos minimizando tal
fun¢iao onde o ganho de treinamento engloba a derivada da saida da planta em relacao a sua

entrada.

Wi = Wi(k—l) ta, e - u(e) (3.6)
Como pode ser visto, as expressdes matematicas envolvidas sio bem simples. Além do mais,
poucos sdo 0s parametros a serem ajustados em seu projeto: ganho de treinamento («) e os
limites das fung¢bes de pertinéncia. Isso tudo facilita ndo s6 o projeto do controlador, mas

também o seu desenvolvimento e entendimento.
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Algumas consideracOes praticas sao feitas por Gomvéa (2005) sobre o controlador. Por nunca
se conseguir, em uma situagdo real, erro nulo no controle do processo, os pesos do
controlador sio sempre ajustados e os consecutivos ajustes podem leva-los a terem valores
altos ou até mesmo divergirem quando o controle ¢ realizado por um longo periodo de

tempo. Assim, o sistema pode chegar a ficar instavel.

A fim de solucionar esse problema, Gouvéa (2005) utiliza duas estratégias simples: Blogueio por
Zona Morta e Corregao por Limite. Basicamente no Blogueio por Zona Morta, os pesos da rede
somente sao ajustados quando o erro for maior que o limite estabelecido pelo projetista. Na
Corregao por Limite, os pesos da rede sao limitados em um valor a ser definido pelo projetista e

recalculados sem alterar a condigao de operagao do sistema.

Um interessante comentario que pode ser feito sobre o ONFC é que o mesmo pode ser
entendido como um caso particular do Sugeno de ordem zero, conforme discutido por
Gonvéa (2005), onde somente se utiliza duas regras nebulosas para realizar o controle do

processo. Essas regras sio listadas abaixo.
1. Se (Erro é negativo) entao (Agao de controle ¢ W)
2. Se (Erro ¢é positivo) entao (Agao de controle ¢ W)

Devido a simplicidade do ONFC, principalmente quanto aos calculos envolvidos, esse
controlador apresenta um baixo custo computacional o que faz com que o mesmo seja
indicado para atuar em sistemas que necessitam realizar o controle em um curto periodo de

tempo.

3.1.1 Analise matematica

A fim de se entender melhor o ONFC, sera feito uma analise matematica do controlador
através do desenvolvimento matematico de suas equagbes. Nesse desenvolvimento sera

considerado que o erro nao ultrapassa os limites do universo de discurso das fungoes de
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pertinéncia, veja Figura 3.2. Essa consideracdo é bem realista, j4 que normalmente projeta-se

o valor desse limite de forma que a entrada da rede ndo o ultrapasse.

Algumas situagdes que normalmente fazem com que o erro aumente e possa fazer com que
os limites do universo de discurso sejam atingos é quando se aplica degrau como referéncia
ou quando se tém grandes perturbacoes de carga no processo. O degrau como referéncia
normalmente se da no inicio do controle do processo e em alguns processos deve ser
evitado. As pertubar¢bes de carga normalmente sao preziveis quanto a sua grandeza o que
possibilita projetar os limites do universo de discurso do controlador de forma apropriada.
Por essas situagdes nao ocorrem a todo momento no processo, nao ha prejuizo em se

despraza-las ao se realizar o estudo do controlador.

A equagdo (3.7) apresenta o calculo da agdo de controle para um instante de tempo £

qualquer.

we = () Wy + 11,(e) - Wy (3.7)

As equagbes (3.8) e (3.9) apresentam as fungdes de pertinéncia quando o erro estd

compreendido entre o limite inferior e superior, veja Figura 3.2. EM representa o Erro

Maximo do universo de discurso da fungao de pertinéncia e ¢ o erro.

EM —e

t(e)= OEM (3.8)
e+ EM

Hy(e) = SEM (3-9)

Considerando que os limites da fun¢ao de pertinéncia niao sao atingidos, pode-se substituir

(3.8) € (3.9) em (3.7) onde se obtém a equagao (3.10).

_EM-¢ o, & +EM
1k

w. 3.10
2EM 2EM .10

U
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Manipulando a equagao (3.10) tem-se a equagao (3.11). Observa-se que a agao de controle

apresenta um termo proporcional ao erro e um termo de polarizagao.

=Wzk_W1k_ +mk+Wzk

u e 3.11
TV > (3.11)

A regra de atualizacdo dos pesos segue a equagdo (3.12). Considerando que os pesos da rede

sao iniciados com valor nulo, pode-se reescrever a equagao (3.12) na forma da equacao (3.13).

W1,2(k) = VVI,Z(k—l) T e, () 3.12)

k
Wiaw = zai e fh,(e) 3.13)
i1

Substituindo a equagao (3.13) em (3.11) e fazendo algumas manipulagoes algébricas, tem-se

(3.14).

k

,Z:;ai "€ '(/uz(ei)_ﬂl(et)) . ;at "€ '(M(ei)"':uz(ei)) (3.14)
u, = ‘e,

2EM 2

A diferenca das duas fungoes de pertinéncia ¢ expressa na equagao (3.15).

e+EM EM —e e
- = - = 3.15
1, (e)— () SEM SEM EM (3.15)

Substituindo (3.15) em (3.14) e sabendo que as fungoes de pertinéncia sao complementares, a
soma das duas fungoes resulta na unidade, chega-se a equacido (3.16). Nota-se que a acao de
controle é da forma de um PI incremental adaptativo (devido ao ganho de treinamento (o)
variante durante o tempo). Assim, esse controlador nio possui a capacidade de predigdo, ja
que essa caractetistica é obtida através da acao derivativa de um controlador convencional.
Uma contribui¢ao que poderia ser feita neste controlador é acrescentar essa caracteristica. A

principio, basta utilizar a derivada do erro como entrada neste controlador de forma a poder

sintetizar a a¢ao derivativa de um PID.
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2
a;-e a;-e
u, =- e, +-
k k

2EM? 2

k k
=1 =1

(3.16)

Analisando o caso onde se tem o ganho de treinamento constante, tem-se a equagao (3.17).
Para essa situagao tem-se o KP e o KI dados pelas equagdes (3.18) e (3.19), respectivamente.
A constante proporcional pode ser entendida como uma constante adaptativa que comega
com valor nulo e vai aumentando em fungao do erro quadratico. Isso é um grande beneficio
do controlador que faz com que o seu projeto seja realizado mais facilmente. Em
contrapartida, por nao se conseguir erro nulo em uma situagao real, essa constante pode
atingir um valor que desestabilize o processo. Assim, nota-se porque Gouvéa (2005) teve que
sugerir o uso das estratégias de blogueio por zona morta e Corregio por Limite para que os

processos controlados nao ficassem instaveis.

k
2
_a;e' a < (3.17)
IR

Uy

k
2
a- e
- Z} : (3.18)
2EM*
KI =% (3.19)

Essa analise matematica das equagdes do controlador ajuda a compreender melhor os pontos
positivos e negativos do ONFC e como os seus parametros de projeto, ganho de
treinamento e erro maiximo do universo de discurso, influenciam no controle de um
processo. Compreendendo melhor o controlador ¢ possivel desenvolver estratégias para se
sintonizar os parametros do mesmo, ja que normalmente sao utilizados métodos empiricos

para a sintonia do ganho de treinamento e do universo de discurso.
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3.1.2 Resultados de simulagio

Nesta secdo serdo apresentados resultados de simulagao com o objetivo de se demonstrar a
analise matematica desenvolvida através do comportamento dos pesos da rede e também
para fazer futuras comparagbes com esse controlador. Os parametros do controlador
utilizados sao descritos na Error! Reference source not found. Tabela 3.1 e os parametros

do motor CC sio descritos no Apéndice AError! Reference source not found..

A Figura 3.4 apresenta resultados de simulagao do controle de velocidade do motor CC para
uma trajetoria em rampa até atingir um estado estacionario seguido de inversao da velocidade
através de uma rampa. Aplica-se torque de carga nos instantes de 1,3 e 5,3 segundos e retira-
se a carga nos instantes de 2,7 e 6,7 segundos. Observa-se que nao foi aplicado degrau como
referéncia isso porque degraus de referéncia geralmente nao sao utilizados na pratica, aplica-
se geralmente rampa, com taxa de crescimento adequada ao processo, como referéncia para
que o controlador tenha uma agao de controle mais suave e force menos os atuadores do

processo.

Nota-se através da Figura 3.4 que no inicio hd um erro maior de velocidade. Isso ocorre
porque o controlador esta ajustando o seu ganho proporcional virtual o que era previsto na
analise matematica desenvolvida. Através da Figura 3.5, onde ¢ apresentado o
comportamento dos pesos do controlador, pode-se observar que realmente o controlador
esta ajustando esse ganho proporcional porque esse ganho é fun¢ao de W, menos W, e no
inicio esse pesos tem valores proximos, com isso o ganho proporcional virtual esta perto de

zero e vai aumentando ao longo do tempo.
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Velocidade - Erro Médio: 1.278957 Erro Maximo: 17.570712
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Figura 3.4 — Controle da velocidade do motor CC com aplicagdo e retirada de carga

utilizando o ONFC.
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Figura 3.5 — Comportamento dos pesos do ONFC durante o controle de velocidade

do motor.

Tabela 3.1 — Parametros da rede do controlador ONFC no controle da velocidade do

motor CC.
Parametros da rede Valor
Limite da fungao de pertinéncia (EM) 40
Ganbho de treinamento (@) 4
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A Figura 3.0Error! Reference source not found. apresenta resultados de simulagio do
controle de velocidade do motor CC com uma funcio senoidal como referéncia de
velocidade e inversao do torque de carga a cada dois segundos utilizando o ONFC. Embora
normalmente nao seja utilizado esse tipo de referéncia no controle de velocidade de motores
elétricos e tdo pouco a inversao do torque de carga, essa situagao é explorada com o objetivo
de se colocar o controlador em uma situagdo bem adversa para fazer futuras comparagdes

com o0 mesmo e para que se possa observar problemas em sua utilizagao.

Velocidade - Erro Médio: 1.689625 Erro Maximo: 19.481288
60

T
: : : : —— Referéncia
40 , p —— Velocidade ||

20

rad/s

1000

500

Volts
o

-500

-1000
0
Tempo [s]

Figura 3.6 — Controle de velocidade do motor CC utilizando o ONFC.

3.2 On-Line Neuro Controller

A rede NFN quando utiliza duas particoes em sua estrutura e quando as variaveis de entrada
ficam limitadas ao universo de discurso preestabelecido apresenta a caracteristica de ser uma
rede linear. Assim, onde se utiliza a rede NFN com essa estrutura e com as variaveis de
entrada limitadas ao universo de discurso é possivel utilizar uma rede neural linear. Uma
diferenca significativa entre essas redes ocorre no treinamento. No NFN ha uma
normalizacdo automatica dos dados de entrada através das fungoes de pertinéncia e isso é

benéfico no aprendizado de uma rede.
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O ONEFC utiliza a rede NFN com a caracteristica citada anteriormente porque essa rede
possui duas partigbes e normalmente o erro, que ¢é a variavel de entrada, fica confinado na
grande maioria do tempo ao universo de discurso. Sendo assim, pode-se utilizar o Adaline
[(Widrow (1962)], a rede linear neural, com o intuito de se obter um controlador neural anadlogo

ao ONFC, o On-Line Neuro Controller (ONC).

A TFigura 3.7 apresenta o neurdnio representativo do ONC. Na equaciao (3.20) tem-se a
entrada da rede com o termo de polarizacdo. A seguir serdo apresentadas as equagdes desse
controlador neural e a analise matematica do mesmo através do desenvolvimento matematico

de suas equagoes.

Ck W1
Uk
1 W,
Figura 3.7 — Neuronio representativo do ONC.
%, =[e, 1] (3.20)

A agao de controle para um instante de tempo k é calculada através da equagao (3.21). Nota-
se que W, representa diretamente o ganho proporcional do controlador e W, a contribuicao
integral a acdo de controle. No ONFC o ganho proporcional e a contribui¢do integral sao

fungdes dos dois pesos como se pode observar na equagao (3.11).
U = zW;k Xy =W e + Wy, (3.21)

Na equagio (3.22) tem-se o ajuste dos pesos onde os pesos iniciais da rede tém valor nulo e

cada um possui uma taxa de aprendizado propria.

k
Wiawy =Wiagay T Cow €% = zal,Z(i) €t Xy (3.22)
i1
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Substituindo a equagao (3.20) na equagdo (3.22) tem-se as equagoes (3.23) e (3.24) de ajuste

de cada peso da rede.

k
2
Wiy =Wy Ty € -€ = Zal(i) e

i
i=1

(3.23)

k
Wiy =Wy + Q€ 1= Zaz(i) "€ (3.24)

i=1
Substituindo as equagdes (3.23) e (3.24) em (3.21) tem-se a equagao (3.25). Comparando essa
equacao com a equagao do ONFC (3.16), nota-se que as duas equagdes possuem a mesma
forma, diferenciando-se devido a forma com que os ganhos sao apresentados. As taxas de

aprendizado da rede neural correspondem a rede NFN conforme equagoes (3.26) e (3.27).

i=1

k k
2
U= (zal(i) "€ j'ek + zaZ(i) "€ (3.25)
=1

o
o, = >
2EM

(3.26)

a, =% (3.27)

Trabalhando com as taxas de aprendizado constantes, obtem-se a equagao (3.28). Dessa
forma, pode-se verificar como ¢ a forma do ganho proporcional e do ganho integral através
das equagodes (3.29) e (3.30) respectivamente. Como era de se esperar, nota-se que o ONC
apresenta os mesmos problemas do ONFC, o ganho proporcional pode divergir devido ao
somatorio do erro quadratico, por nao se conseguir erro nulo em uma situagao real, e em
conseqiiéncia fazer com que o processo se desestabilize. Assim, devem-se ter os mesmos

cuidados que se tém no ONFC.

i=1

k k
uk=(al~26fj-ek+a2-26i (3.28)
i=1
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k
KP=a,-) ¢ (3.29)

i=1
Kl =a, (3.30)

O andlogo neural do ONFC apresenta um custo computacional menor, ja que nao ha o
calculo das fungdes de pertinéncia, mas isto nao chega a ser uma grande vantagem em relagao

a0 ONFC porque o ONFC ja apresenta um custo computacional baixo.

O ONFC apresenta um comportamento nao linear de sua rede neurofuzzy quando o erro
esta fora dos limites do universo de discurso. Essa caracteristica é interessante para o
controlador, em contrapartida, isso leva a uma pequena dificuldade na escolha dos
parametros do controlador por nido poder levar em consideragaio em 100% dos casos as
equagoes levantadas do ganho proporcional (3.18) e ganho integral (3.19) na analise
matematica do controlador. Por utilizar uma rede linear, as equages da analise matematica
do ONC sio sempre validas. Além disso, no ONC, os ganhos proporcional e integral sao
influenciados diretamente pelos ganhos de treinamento, o que facilita o projeto do

controladot.

3.2.1 Resultados de simulagio

A Figura 3.8 apresenta os resultados de simulagao do controle da velocidade do motor CC
utilizando o On-Line Neuro Controller. Nota-se que no inicio do controle existe um erro
maior de velocidade e que esse erro vai diminuindo ao longo do tempo. Isso ocorre porque,
como descrito anteriormente na se¢ao 3.1.1, a constante proporcional do controlador vai se
ajustando de forma que o erro diminua. A Figura 3.9 exibe o comportamento dos pesos da
rede neural onde pode se ter uma idéia melhor do ajuste do peso W, que representa a

constante proporcional do controlador.
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Figura 3.8 — Controle de velocidade do motor CC utilizando o controlador neural
analogo ao ONFC.
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Figura 3.9 — Comportamento dos pesos da rede neural no controle de velocidade do
motor CC.

Na Tabela 3.2 tém-se os parametros do controlador utilizados no controle da velocidade do
motor CC apresentado na Figura 3.8. Esses parametros foram escolhidos através das
equagoes (3.20) e (3.27) onde EM e o ganho de treinamento foram descritos na Tabela

3.1Error! Reference source not found.. Como os parametros foram escolhidos através das
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equacoes de equivaléncia entre os parametros dos dois controladores, o controle da
velocidade do motor CC ¢, como esperado, idéntico em ambos controladores, compare a

Figura 3.8 com a Figura 3.6Errot! Reference source not found..

Tabela 3.2 — Pardmetros do controlador neural anilogo ao ONFC.

Ganho de treinamento em relagdo aos pesos Valor

a,V,) 0,0013

a, (W) 2

3.3 ONFC em modos deslizantes

Parma (2000) propde a utilizagao da teoria de Sistemas de Estruturas Variaveis (SEV) [I#&is
(1976), Utkin (1977)], mais especificamente, Controle por Modos Deslizantes (CMD) [Utkzn
(1978)], para realizar o treinamento de redes neurais artificiais. Essa abordagem possibilita
tratar o treinamento da rede como se fosse um processo controlado e possibilita também
analisar matematicamente os algoritmos de treinamento. Assim, ¢ possivel determinar os
limites das taxas de aprendizado envolvidas no treinamento. Essa analise matematica é
importante, ja que nos algoritmos classicos as taxas de aprendizado sdo, em sua maioria,

determinadas empiricamente [Parza (2000)).

Propoéem-se a utilizacio da teoria de Controle por Modos Deslizantes para realizar o
treinamento da rede NFN do ONFC com o objetivo de se obter um sistema mais robusto as

variagOes paramétricas.

No desenvolvimento do algoritmo de ajustes dos pesos para a rede NFN através do Controle
por Modos Deslizantes sera utilizado como base o algoritmo que corresponde a primeira
proposta on-line apresentada por Pamma (2000) aplicada ao treinamento da rede, mas

utilizando uma abordagem discreta direta.

A superficie de deslizamento ¢ dada em func¢ao do erro da saida da rede e pela variacdo deste
erro. Hssa superficie de deslizamento ¢ dada pela equagao (3.31). Onde C ¢ a inclinagao da

superficie, X, é o erro na saida da rede (3.33) e X, a variacao de X,
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S . =C-X,,..+X

i(k) li(k) 2i(k)

Xli(k) =€

€ = Yawry ~ VY

X =

2i(k) lik) —

X

li(k-1)

A regra de atualizagdo dos pesos é dada pela equacao (3.35) e (3.36).

AW,y =@ "Xu(k)‘ SEN(S4)) * M ()

Wi(k) = Wi(k—l) + AWi(k)

Onde sgn(S;,) ¢ dado pela equagio (3.37).

+1, S, 20

Sen(S) = {—1 S, <0

(3.31)

(3.32)

(3.33)

(3.34)

(3.35)

(3.36)

(3.37)

Como o ajuste dos pesos ¢ feito utilizando a dire¢dao da superficie de deslizamento e nao em

relagdao a dire¢ao do gradiente descendente, o ganho proporcional virtual deste controlador

nao sera em funcao do erro quadratico. Desta maneira, ela sera adaptativa podendo aumentar

e diminuir o seu valor, o que nao ocorre com a versao original onde s6 é possivel aumentar o

seu valor. Esse ponto é uma grande contribui¢ao em relagio ao ONFC, pois o fato do ganho

proporcional virtual somente poder aumentar é o principal ponto negativo do controlador ja

que a divergéncia do mesmo pode fazer com que o processo chegue a instabilidade.

3.3.1 Convergéncia

Ap6s a defini¢ao da superficie de deslizamento (3.31) e as regras de atualizagio dos pesos

(3.35) e (3.36), ¢ possivel determinar o limite da taxa de aprendizado, o termo a«. Este estudo
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baseia-se na convergéncia do ponto representativo (PR) pelo plano das vatiaveis que a

definem. Essa convergéncia é dada pelo Teorema mostrado abaixo [Parma (2000)].

Teorema

Seja a superficie definida por S, =—-A4-X, -sgn(Sy,)+Y,,, tal que em regime de

deslizamento  §;) — 0. S(k):932—>9%,{X(k),Y(k),A}69%, tal que X, >0, 4>0 e

+1, Sy, 20

-1, S,

sgn(S,) 2{ . Entdo, um ponto representativo (PR) do sistema no espago de

k)<0

estado bidimensional, ira convergir a superficie de deslizamento se:

A< min{‘Y(k)‘ , ‘Y“‘”‘_‘Y“‘)‘} (3.38)

(k) X(k—l) _X(k)

A fim de aplicar o teorema, serdo feitas manipulagdes matematicas de forma que a equagao
que define a superficie de deslizamento apresente estrutura semelhante a estrutura
apresentada no Teorema. Assim, sera possivel utilizar a equagao (3.38) para se definir o limite

da taxa de aprendizado, «..

Substituindo (3.32) em (3.34) tem-se:
Xaitwr = Wawy = Yw) = Oageny = Vi) (3.39)
Reescrevendo (3.39) tem-se (3.40):
Xy = Wy + W (3.40)
A equagao (3.41) exibe uma forma de se obter um delta y.
AVwy = Higy AWy (3.41)

Substituindo a equagao (3.41) em (3.40):
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X2i(k) = _(lui(k) 1(k)) + Ayd(k) (3.42)

Substituindo em (3.42) na equagao (3.35):

Xoiwy = (ﬂl(k) a- ‘Xn(k)‘ Sgn(Sl(k)))+Ayd(k) (3.43)

Substituindo (3.43) e (3.32) na equagdo da superficie de deslizamento (3.31), tem-se a

superficie de deslizamento na seguinte forma:
Si(k) =—a- ‘Xli(k)‘ : Sgn(Si(k)) : :Uik) +(C- Xli(k) + Ayd(k)) (3.44)

Definindo X, e ¥, através das equagdes (3.45) e (3.40) respectivamente, pode-se

reescrever a equacgao (3.44) na equagao (3.47) de forma a utilizar o Teorema e definir o limite

da taxa de aprendizado, «, apresentado na equagao (3.48).

‘ (k)‘ﬂl(k)(x) (3.45)

Yy, =Ceyy + Ay, (3.40)

Si(k) —a- X Sgn(Sl(k))+ *) (3.47)
—1Y,

a < min oo | =[t| (3.48)
X, —X

(k) (k=1) (k)

E importante salientar que embora os limites da taxa de aprendizado tenham sido
estabelecidos na rede NFN, eles nio sao aplicaveis no treinamento da rede NFN do ONFC.
Isso porque quando se utiliza a rede para atuar como um controlador utiliza-se o erro entre a
saida da planta e a referéncia na superficie de deslizamento e nao o erro entre a saida da rede
e o padrao de saida para treinamento. Assim, a principio, nao é possivel usar os limites para
se determinar a taxa de aprendizado que poderia ser utilizada em cada iteracdo. Para ser
possivel, deve-se incorporar o efeito do sistema a ser controlado nas equagdes de ajustes dos

pesos. Basicamente, o efeito a ser considerado ¢ a variacao da saida da planta em relagdo a
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variacao da entrada. Mas o primeiro passo ja esta feito que ¢ realizar o treinamento da rede

NFN com o controle em modos deslizantes.

3.3.2 Resultados de simulagio

A Figura 3.10 apresenta os resultados de simulagdo do controle da velocidade do motor CC
com inversdao do torque de carga a cada dois segundos utilizando o ONFC em modos
deslizantes onde se utilizou os parametros do controlador exibidos na Tabela 3.3. Esses
parametros foram escolhidos utilizando como base os parametros da Tabela 3.1Error!

Reference source not found..

A Tabela 3.4 exibe a comparagio entre o ONFC e o ONFC em modos deslizantes no
controle da velocidade do motor CC apresentado na Figura 3.10 e na Figura 3.6Error!
Reference source not found.. Nota-se que o ONFC em modos deslizantes apresenta um

erro maximo menor que o ONFC, em contra partida ele apresenta um erro médio maior.

Velocidade - Erro Médio: 1.657082 Erro Maximo: 16.929810

I
—— Referéncia

T T
|
\4 | — Velocidade
iy
|

rad/s
o

1000

500

Volts
o

-500

-1000
0

Tempo [s]

Figura 3.10 — Controle de velocidade do motor CC utilizando o ONFC em modos
deslizantes.
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Tabela 3.3 — Parametros da rede do controlador ONFC em modos deslizantes
utilizado no controle da velocidade do motor CC.

Parametros da rede Valor
Limite da funcao de pertinéncia (EM) 40
Taxa de aprendizado («) 4
Inclinagdo da superficie de deslizamento (C) 0,1

Tabela 3.4 — Comparagio entre o ONFC e¢ o ONFC em modos deslizantes no
controle da velocidade do motor CC.

Indice ONFC ONFC em modos deslizantes
Erro M4ximo 19,481288 16,929810
Erro Médio 1,689685 1,658592

3.4 Conclusoes

Neste capitulo foi feita uma breve introdu¢do do controlador neurofuzzy proposto por
Gouvéa (2005), o ONFC, e um estudo sobre o mesmo através da analise matematica de suas
equagoes. Foi apresentado também o analogo neural deste controlador, o On-Line Neuro

Controller (ONC), e o ONFC em modos deslizantes.

Através da analise matematica das equagdes envolvidas no controle de um processo do
ONFC foi possivel entender que ele ¢, em sintese, um controlador PI adaptativo. Essa
analise matematica foi importante também para propor um controlador neural analogo ao
ONFC, o On-Line Neuro Controller (ONC). Por utilizar uma rede linear, o que nao ocorre
com o ONFC, as equagbes da analise matematica desse controlador sao sempre validas.
Além disso, os pesos da rede desse controlador possuem uma relagao mais direta com a agao
de controle e com as constantes de um PI do que no ONFC convencional. Por ser ainda
mais simples do que o ONFC, ele apresenta um custo computacional ainda menor do que o
ONFC, mas que nao chega a ser uma grande vantagem ja que o ONFC apresenta um custo
computacional baixo. Devido a essas caracteristicas, o uso desse controlador se faz
interessante em plantas simples onde nido ¢ necessario utilizar o ONFC com o erro

ultrapassando os limites do universo de discurso.
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O ONFC em modos deslizantes apresentou resultados semelhantes ao ONFC convencional.
Uma vantagem em se utilizar sistemas de estrutura variaveis, mais especificamente controle
por modos deslizantes, para ajustar os pesos da rede é que devido a superficie de
deslizamento ¢ possivel obter resultados melhores do que no caso convencional e também
sistemas mais robustos as variagoes paramétricas. Em contrapartida, se aumenta o custo
computacional do controlador e também a sua complexidade, ja que ¢ necessario ajustar mais

um parametro no controlador, a inclinacao da superficie de deslizamento (C).

Outra vantagem em se utilizar controle por modos deslizantes para ajustar os pesos da rede ¢é,
caso se incorpore o efeito do sistema a ser controlado nas equagdes de ajustes dos pesos, a
possibilidade de determinar automaticamente a taxa de aprendizado que deve ser utilizada no
controlador. Isso é possivel devido a analise de convergéncia do algoritmo de treinamento da
rede, onde siao determinados os limites da taxa de aprendizado. Por ser um controlador mais
complexo do que o ONFC, o seu uso ¢ indiciado em processos onde ¢ possivel incorporar
esse efeito do sistema a ser controlado nas equagdes de convergéncia do controlador
possibilitando assim uma maior robustez no controle do processo quanto as variagoes

paramétricas.
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Capitulo 4
Controle Neurofuzzy Baseado na

Dinamica Inversa

Neste capitulo sera apresentado o controle baseado na dinamica inversa do processo. O
controle utilizando a dinamica inversa sera aplicado no controle de velocidade de um motor
CC. Serao mostradas as dificuldades em se obter o modelo artificial da funcao inversa da

planta em um sistema dinamico e as caracteristicas desse controlador.

4.1 Introducgao

Uma maneira intuitiva de se controlar um processo ¢ pensar da seguinte maneira: qual ¢ a
acao de controle que é preciso aplicar na planta de forma que ela possa sair do estado atual
para atingir outro estado desejado? Uma maneira de responder a esta pergunta é projetar o
controlador pelo método direto, que neste caso equivale a obter a func¢do inversa da planta.
O problema é que os processos siao sistemas dinamicos e devido a isso, existe uma

dificuldade em se obter tal funcio.

Em um sistema dinamico, a saida da planta dependente de valores atuais e passados da

entrada e da propria saida como ¢ mostrado na equagao (4.1).
ylk+1) = f(y(k), y(k =1),...., y(k = n),u(k), u(k =1),...,u(k —m)) (4.1)

A obtencdo da fungao inversa da planta para implementar o controle utilizando a dinamica

inversa segue a equagao (4.2).
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u(k) = g(y(k +1), y(k), y(k =1),..., y(k =n),

u(k =1),u(k —2),...,u(k —m)) (*.2)

A Figura 4.1 mostra o diagrama de blocos de controle utilizando a dinamica inversa, cujo
objetivo é anular o efeito da planta colocando-a em série com a sua fungio inversa, ja que o
produto da planta pela sua inversa resultaria na unidade. Assim, a referéncia sera a saida da

planta no instante seguinte de amostragem.

t(k+t1) 3 Modelo Inverso u(k) R — Y
Outras ) Artificial
entradas

&

ModelyJnverso
Artifich

l«—— Outras
\ entradas

Figura 4.1 — Diagrama de blocos de controle utilizando dinamica inversa.

Outra forma de entender como se pode utilizar a dinamica inversa é através da equagio (4.2).
Substituindo y(k+1) por r(k+1) na equacao se consegue obter a entrada da planta desejada

para que se alcance esse objetivo.

Encontrar o modelo inverso da planta ¢ bem dificil, mesmo utilizando técnicas de inteligéncia
computacional. Uma das dificuldades em se obter a inversa de um sistema dinamico pode ser
vista analisando a resposta ao degrau mostrada na Figura 4.2. Na resposta ao degrau tem-se
que a planta sai de um estado, que depende das condicGes iniciais, para atingir outro estado
estacionario. Dessa forma, uma mesma entrada ¢é aplicada na planta e, como conseqiiéncia,
tém-se varias saf{das. Nao existe uma funcao simples que mapeie a entrada em func¢ao da saida

para fungdes desse tipo.

E importantissimo que a amostragem do sinal seja feita com um petiodo de tempo adequado.
Uma super amostragem ou um periodo de amostragem pequeno prejudica bastante a
obtencao da inversa ja que os estados da planta praticamente nio mudam entre uma
amostragem e outra. Eles somente mudario depois de varios periodos de amostragem. Uma

amostragem de cinco a dez vezes menor que a constante de tempo da planta é adequada.
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Figura 4.2 — Reposta ao degrau para a planta G(s) = 1/(s+1).

Para processos rapidos que nao necessitam aumentar a sua velocidade em malha fechada
pode-se amostrar o sinal de forma que a dindmica nao seja notada. Nesse caso, basta mapear
a entrada com a saida e se teria condicdo de controlar um processo de uma maneira bem

simples.

Uma caracteristica do controlador que utiliza a 16gica inversa é que ele tem capacidade de
previsiao. Devido a isso, o controlador teoricamente apresenta erro nulo para acompanhar
uma trajetoria em rampa o que nao acontece com os controladores que utilizam o erro para

calcular a acao de controle como € o caso do PL.

Depois que a fun¢io inversa estima a agdo de controle tem-se sempre que verificar se essa
acao de controle pode ser aplicada e se ela pode ser fornecida ao processo. Isso porque o
controlador estima uma acao de controle que seja capaz de fazer com que o erro seja nulo no
instante seguinte, mesmo que para isso a acao de controle tenha que variar bastante e assumir
um valor que nao pode ser aplicado na planta ou no qual o processo nao tem capacidade de
fornecer. Através da formulagao mostrada na equagao (4.3) garante-se que nao ¢ aplicada
nenhuma entrada acima dos limites da planta, assim como, uma varia¢ao da agao de controle
maior que o permitido. Isso é necessario para garantir que as limita¢Ges fisicas do processo

serdo respeitadas.
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Se u, Zu,_,

u, = min(ﬂk s Unnax s Ugy + Aumax ) (4 3)
Se nao |
uk = maX(ﬁk 4 umax 4 uk—l B Aumax )

4.2 Controle de velocidade do motor CC

Para obter o modelo artificial da func¢io inversa utilizam-se os dados histéricos do processo.
A rede utilizada aqui sera o NFN por ser uma rede de baixo custo computacional e por

apresentar treinamento por minimos quadrados.

Utilizar uma massa de dados que contenha o maximo de informagio possivel sobre os
estados da planta ¢ de fundamental importancia para se obter um bom modelo inverso. Os
dados utilizados no treinamento sio provenientes de diversos degraus aplicados no motor de
amplitude aleatéria e tempo de duragao também aleatério, o mesmo acontece com O

conjugado de carga que ¢é aplicado no motor, de forma a tentar atingir o objetivo acima.

Em uma situagao real, os dados para treinamento off-line do modelo podem ser obtidos
através de dados histéricos do processo. Caso nao se possua esses dados historicos, situagao
de uma planta em que ainda nao foi utilizada no processo, deve-se submeter a planta a varias
situagdes de operagao atendo-se com o objetivo de obter o maximo de informagao possivel
sobre os estados da planta. Essa preocupagao também deve existir com os dados histéricos
do processo porque, como descrito anteriormente, caso 0 mesmo nao tenha boas
informagdes sobre a planta, nao sera possivel obter um bom modelo. Isso pode acontecer,
por exemplo, em uma planta que fica trabalhando em grande parte do tempo em um unico
estado. Uma boa maneira de obter padrdes distintos sobre os estados da planta é utilizar

métodos de separacao de cluster como, por exemplo, o kmeans [Spath (1985)).

Nas simulagdes a seguir ¢ utilizada a rede NFN com duas particdes. A Figura 4.3 exibe o
diagrama de blocos com as entradas utilizadas na rede para modelar a dinamica inversa onde

o representa a velocidade, u a tensdo e I a corrente de armadura.
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Wk+1 ———Ppp]
Wk —P
Wkl ———P
L — NFN [ "%
It ——
g —W
U — P

Figura 4.3 — Entradas utilizadas na rede NFN com duas particdes para modelar a
dindmica inversa do motor CC.

A corrente de armadura é um estado interno do motor que facilita muito a obten¢do da
funcio inversa da planta como podera ser visualizado adiante. Ela é também uma 6tima
informagdo sobre o conjugado de carga que ¢ aplicado no motor, o que faz com que o

controlador fique robusto as variagoes de carga.

Sera feita a comparacdo do controlador dinamico inverso com o PI, onde os parametros do
controlador PI foram encontrados através do método de otimiza¢ao do Algoritmo Genético
(AG) com o objetivo de obter a melhor resposta de um PI e para ndo sermos parciais em

nossas conclusoes.

Para encontrar os parametros do controlador PI com o método de otimizag¢ao do Algoritmo
Genético, utilizou-se como fungiao objetivo a minimizacao da funcdo de custo J; somatorio
do erro quadratico, dada na equagiao (4.4). O controle da velocidade do motor CC foi
executado como uma sendide de referéncia e com inversio do torque de carga a cada 2

segundos durante 10 segundos.

J=2(n-n) (44

A TFigura 4.4 apresenta a validagao do treinamento do modelo da fungao inversa quando se
utiliza o0 método dos minimos quadraticos e a Figura 4.5 apresenta a valida¢ao utilizando o
método do gradiente. Observa-se que o erro médio utilizando o método dos minimos
quadraticos ¢ quase que trés vezes menor do que utilizando o método do gradiente. A
primeira vista, o erro médio de validagao igual a 39,408973 pode parecer um erro médio

grande, mas considerando que a fungdo inversa estd prevendo também uma condi¢iao de
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funcionamento do motor com conjugado de carga variavel, esse erro passa a ser considerado

satisfatorio.
Tenséo - Erro Medio: 39.408973

800 Fr T T T T T T ™=
B00 - k r 1
400 3 ’f .
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2 1
=200
-A00 - L H
-600 - N L
'BDD Cl1 1 1 1 1 1 1

03 0.4 05 0G o7 ns 0g 1
Tempo [s]
Figura 4.4 — Validagio da rede NFN com treinamento através dos minimos
quadraticos.
Tensdo - Erro Medio: 108.171364
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Figura 4.5 — Validacio da rede NFN com treinamento através do gradiente.
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Nas simulagdes a seguir sera utilizada a rede que foi treinada através do método dos minimos
quadraticos, ja que os resultados obtidos com a rede treinada através do gradiente nao

apresentaram resultados satisfatorios.

4.2.1 Simulag¢des com treinamento off-line

Nas simula¢oes a seguir a rede NFN ¢ treinada para modelar a func¢ao inversa do motor CC
primeiramente e depois ¢ utilizada para controlar a velocidade do motor CC sem treinamento

on-line.

A Figura 4.6 apresenta o controle da velocidade do motor CC utilizando o modelo artificial
inverso da planta para uma referéncia em rampa com inversio de velocidade e aplicagdo e
retirada de torque de carga. Praticamente nio se vé diferenca entre a referéncia e a
velocidade, com exce¢ao no momento onde ocorre aplicagao e retirada do torque de carga.
Observa-se que o controlador rejeita bem as perturbagdes de carga. Comparando com o
ONFC na mesma condi¢ido através da Figura 3.4, observa-se que a dinamica inversa
apresenta resultados semelhantes, nao considerando a parte inicial do controle no ONFC ja

que o mesmo ainda esta ajustando o seu ganho proporcional virtual.

Velocidade - Erro Médio: 0.294636 Erro Maximo: 7.021623
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Figura 4.6 — Controle de velocidade do motor CC utilizando a dindmica inversa com
aplicacio e retirada de carga.
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A Figura 4.7 apresenta o controle da velocidade do motor CC utilizando o modelo artificial
inverso da planta. Praticamente nao se vé diferenca entre a referéncia e a velocidade, logo o
erro médio é bem pequeno, mesmo tendo uma sendide como referéncia. A Figura 4.8
apresenta o controle de velocidade do motor CC utilizando um controlador PI. Observa-se
que o PI apresenta erro maior do que utilizando a dinamica inversa. Um dos motivos do erro
ser maior no PI é porque ele sempre apresentara erro para seguir uma trajetoria nao

estacionaria.

Velocidade - Erro Médio: 0.074487 Erro Maximo: 0.280735
T T T
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Figura 4.7 — Controle de velocidade do motor CC utilizando a dinamica inversa.
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Velocidade - Erro Médio: 1.612413 Erro Maximo: 3.041641
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Figura 4.8 — Controle de velocidade do motor CC utilizando um PI.

4.2.1.1 Insercao de ruido na medi¢ao de velocidade

Nas simulagdes a seguir € inserido ruido na medic¢ao da velocidade de média zero e Variancia
: 2 ’ ;o . .
igual a 0,5°. Esse ruido ¢ inserido para se avaliar o comportamento do controlador frente a

uma situagao real onde existe uma limitacio de instrumentacio.

A Figura 4.9 apresenta o controle da velocidade do motor CC com ruido na medicao da
velocidade. O erro aumentou em relagio a medi¢ao sem ruido como era de se esperar.
Observa-se uma agao de controle que varia bastante, bem mais do que no controle sem ruido
na medi¢do, com o objetivo de se ter erro nulo de velocidade no instante seguinte. Essa acao
de controle normalmente nao deve ser aplicada na planta e por isso deve ser limitada pela
formulagao apresentada na equagao (4.3), mas aqui a utiliza sem a limitagao para mostrar as
caracteristicas da acdo de controle nessas condi¢oes. O comportamento do controlador nessa
situagdo pode ser comparado a de um PID que amplifica o ruido de medigdao. A agio
derivativa do PID tem um comportamento preditivo e devido ao ruido, o comportamento
do controlador nessa situacdo nio é bom. O controlador utilizando a dinamica inversa
também apresenta essa caracteristica ja que também tem a capacidade de previsao. Por isso, o
controlador estima uma agao de controle que seja capaz de fazer com que se tenha erro nulo

no instante seguinte mesmo que para isso a a¢ao de controle tenha que variar bastante
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assumindo valores que nao podem ser aplicados na planta e que a fonte nao tem capacidade

de fornecer.

Velocidade - Erro Médio: 1.565858 Erro Maximo: 13.212248

T T I I
! ! | — Referéncia
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Tenséo - Variagdo Média: 384.920368 Variacao Maxima: 700.000000
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Figura 4.9 — Controle de velocidade do motor CC utilizando dinamica inversa com
ruido na medicio de velocidade.

Comparando o controle apresentado na Figura 4.9 com o controle, utilizando o PI, mostrado
na Figura 4.10 tem-se que o erro médio ¢ equivalente e o erro maximo ¢ bem menor no PL
A agdo de controle aplicada pelo PI é bem mais suave. O PI tem a vantagem de a agdo
integradora diminuir a velocidade do processo atuando como um filtro passa baixa que

minimiza o efeito do ruido.
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Figura 4.10 — Controle de velocidade do motor CC com PI com ruido na medicio de
velocidade.

4.2.1.2 Inversdo do torque de carga

Nas simulagoes a seguir ¢ aplicado torque de carga no motor, onde o torque de carga é

invertido (71, =-TI,_,) a cada dois segundos. O Torque de carga que é aplicado no motor

inicialmente ¢ igual a 500.000 Nm.

A Figura 4.11 apresenta o controle da velocidade do motor CC com a inversao do torque. O
erro aumentou em relacio a medigao sem ruido como era de se esperar. A acao de controle
que ¢ aplicada no motor varia bastante com o objetivo de se ter erro nulo no instante
seguinte. A variacado média da tensdao é bem maior do que na situagao sem ruido na medigao

apresentada na Figura 4.7.
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Figura 4.11 — Controle de velocidade do motor CC utilizando dindmica inversa com
inversdo de torque a cada dois segundos.

O controle com o PI com a inversio do torque é apresentado na Figura 4.12. A rejeicao ao
efeito de carga é melhor no controle com a dinamica inversa tanto em relagio ao erro
maximo quanto ao tempo gasto para que o erro seja nulo. O erro maximo no PI é de 13,5427
contra 12,4564 na dinamica inversa. Em compensa¢iao a acao de controle aplicada pelo PI

varia bem menos.

Velocidade - Erro Médio: 2.471589 Erro Maximo: 13.542734
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Figura 4.12 — Controle de velocidade do motor CC utilizando PI com inversio de
torque a cada dois segundos.
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Como descrito anteriormente, a fun¢ao inversa nao preve que a agao de controle tem que ser

limitada. A seguir tém-se simulagGes limitando a variagao da agao de controle.

4.2.1.3 Variagio da agdo de controle limitada em 70 volts com ruido na

medigao da velocidade

A Figura 4.13 apresenta o controle da velocidade do motor com a inser¢ao de ruido na
medicio da velocidade onde a variacio da acio de controle ¢é limitada em 70 volts,
aproximadamente 10 vezes menor que a tensao nominal. Observa-se que a velocidade fica
sempre oscilando em torno da referéncia.

Velocidade - Erro Médio: 4.520591 Erro Maximo: 15.459445
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Figura 4.13 — Controle da velocidade do motor CC com ruido na medi¢do de
velocidade e com a variacdo da a¢io de controle limitada em 70 volts.

4.2.1.4 Variagio da agdo de controle limitada em 70 volts com inversao

do torque de carga
A Figura 4.14 apresenta o controle da velocidade do motor com a inversio do torque onde a

variagdo da agdo de controle é limitada em 70 volts, aproximadamente 10 vezes menor que a

tensao nominal. Observa-se que o controle da velocidade nao é feito com éxito, ja que a
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velocidade fica sempre oscilando em torno da referéncia da mesma maneira que na condi¢ao

com ruido na medi¢ao de velocidade, veja Figura 4.13.

Velocidade - Erro Médio: 5.498870 Erro Maximo: 17.118298
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Figura 4.14 — Controle da velocidade do motor CC com inversio de torque e com a
vatia¢do da a¢do de controle limitada em 70 volts.

4.2.1.5 Variagio da acdo de controle limitada em 17,5 volts com ruido

na medig¢do da velocidade

A Figura 4.15 apresenta o controle da velocidade do motor com a adi¢io de ruido na
medicao de velocidade onde a variacdo da acdo de controle é limitada em 17,5 volts,
aproximadamente 40 vezes menor que a tensio nominal. Diferentemente da situagao
apresentada anteriormente onde a agdao de controle ¢ limitada em 70 volts, a velocidade

apresenta um pequeno erro e consegue convergir na referéncia.
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Figura 4.15 — Controle da velocidade do motor CC com ruido na medigio da
velocidade e com a variacio da acio de controle limitada em 17,5 volts.

4.2.1.6 Variagio da agido de controle limitada em 17,5 volts com

inversdo do torque de carga

A Figura 4.16 apresenta o controle da velocidade do motor com a inversio do torque onde a
variagdao da agao de controle ¢ limitada em 17,5 volts, aproximadamente 40 vezes menor que
a tensdo nominal. Diferentemente da situagido apresentada anteriormente onde a agao de

controle ¢ limitada em 70 volts, a velocidade apresenta um erro toleravel e consegue

convergir na referéncia.
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Figura 4.16 — Controle da velocidade do motor CC com inversio de torque e com a
variacio da ac¢do de controle limitada em 17,5 volts.

4.2.1.7 Comparativo entre o PI e o controlador utilizando a dindmica

inversa

Nesta secao ¢ feita a comparagao entre os dois controladores para outras condigdes de
operagao. Serao utilizados os mesmos indices de desempenho que foram utilizados antes e
que sdo listados a seguir: Erro médio de velocidade, erro maximo de velocidade, variagao
média da a¢io de controle e variacio maxima da a¢ao de controle. O erro de velocidade e a
varia¢ao da agao de controle sao indices de objetivos conflitantes, normalmente quando se

obtém um bom valor de um determinado indice o outro indice fica prejudicado.

A Tabela 4.1 apresenta dados para analise comparativa entre o controle da velocidade do
motor CC utilizando o PI e a dinamica inversa. Nao ha insercio de ruido na medicao de
velocidade e também ndo ha inversio do torque de carga. Pode-se observar que o controle
utilizando a dinamica inversa apresentou resultados melhores em relagio ao erro médio e
maximo de velocidade. A excecao é quando se utiliza a maxima variacao da agao de controle
de 70 volts. E Interessante comentar que o controle baseado na dinamica inversa apresenta
erro médio de velocidade com maxima variagio de 17,5 volts menor que o PI, mesmo

quando se utiliza a maxima variagao de 70 volts no mesmo. Em termos de variacao média da
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acao de controle, nota-se que o melhor resultado que se obteve foi quando se utilizou a
maxima variagao de 700 volts. Isso se deve ao fato que o controlador conseguiu colocar a
planta em um estado que corresponde mais com o modelo da fungio inversa da planta.

Tabela 4.1 — Comparagio entre o PI e o controle baseado na Dinamica Inversa (DI)
sem insercdo de ruido na medicao de velocidade e inversio do torque de carga.

. . Erro Médio Velocidade Erro Maximo Variagdo Média Agdo | Variagdo Maxima Agio
Maxima Variagdo da [rad/s] Velocidade de Controle [Volts] de Controle [Volts]
Agio de Controle [rad/s]
[Volts] DI PI DI PI DI PI DI PI
700,0 0,074487 1,6124 0,280735 3,0416 10,8682 9,9074 189,1112 41,4211
70,0 4,6694 1,6124 12,1472 3,0416 68,3282 9,9074 70,0000 41,4211
17,5 0,8925 1,6115 4,0627 4,3468 16,6642 9,9477 17,5000 17,5000

A Tabela 4.2 apresenta dados para analise comparativa entre o controle da velocidade do
motor CC utilizando o PI e a dinamica inversa onde ¢é inserido ruido na medicio de
velocidade. Assim como nos resultados apresentados na Tabela 4.1, observa-se que o
controle utilizando a dinamica inversa apresentou resultados melhores em relagio ao erro
médio de velocidade. A excegdo ocorre quando se utiliza a maxima variagao da agdo de
controle de 70 volts. Em termos de variagao média da agdo de controle, nota-se que o0s
indices sio menores no PI. Utilizando a variacao de 17,5 volts na dinamica inversa, os indices
de desempenho sio melhores do que o PI mesmo comparando, em alguns casos, com a
maxima variagao de 70 volts.

Tabela 4.2 — Comparacio entre o PI e o controle baseado na Dinamica Inversa na
condicio de inser¢io de ruido na medicdo de velocidade.

. . Erro Médio Velocidade Erro Maximo Variagdo Média Agdo | Variagdo Maxima Agio
Miéxima Variagdo da [rad/s] Velocidade de Controle [Volts] de Controle [Volts]
Agio de Controle [rad/s]
[Volts] DI PI DI PI DI PI DI PI
- 1,0547 1,7119 4,1332 4,0434 735,9511 22,7913 3244,744 78,6008
700,0 1,5658 1,7119 13,2122 4,0434 384,9203 22,7913 700,0000 78,6008
70,0 4,5205 1,6945 15,4594 4,3658 68,6308 21,7775 70,0000 70,0000
175 1,4791 1,9106 5,9609 6,1304 17,1676 15,5486 17,5000 17,5000

A Tabela 4.3 apresenta dados para analise comparativa entre o controle da velocidade do
motor CC utilizando o PI e a dinamica inversa onde ocorre a inversao do torque de carga a

cada dois segundos. Aqui nota-se grande diferenca do erro médio e maximo de velocidade do
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PI com o controle utilizando a dinamica inversa. Como a dinamica inversa possui a
capacidade de previsio e utiliza-se a corrente como uma entrada do modelo, o controlador
consegue fazer com que o erro diminua consideravelmente em relagio ao PI porque a
corrente ¢ uma 6tima informacao sobre o conjugado de carga.

Tabela 4.3 — Comparacio entre o PI e o controle baseado na dinamica inversa na
condic¢io de inversio do torque de carga.

. . Erro Médio Velocidade Erro Maximo Variagdo Média Agdo | Variagdo Maxima Agio
Miéxima Variagdo da [tad/s] Velocidade de Controle [Volts] de Controle [Volts]
Agio de Controle [rad/s]
[Volts] DI PI DI PI DI PI DI PI
- 0,3088 2,4715 8,2005 13,5427 121,8840 39,0557 3587,174 268,2164
700,0 1,1113 2,4715 12,4564 13,5427 137,8634 39,0557 700,0000 268,2164
70,0 5,4988 9,9021 17,1182 35,6699 69,1353 66,9580 70,0000 70,0000
17,5 2,9017 7,4744 24,0856 25,3358 17,1603 16,9613 17,5000 17,5000

4.2.2 Simulagdes com treinamento on-line

Deseja-se que o controlador dinamico inverso possua a caracteristica de ser “inteligente”. O
controlador “inteligente” possui a capacidade de absorver conhecimento sobre o processo ao
qual esta controlando. Depois que o controlador reter o conhecimento sobre o processo, nao
¢ mais necessario treinar a rede e o controle é efetuado com sucesso. Isso acontece com o
controlador que utiliza somente o treinamento off-line, ou entdao quando se utiliza
treinamento on-line por certo periodo e depois nao se treina mais a rede. Essa caracteristica é
um dos motivos que faz com que o uso desse controlador seja interessante. Pensando dessa
maneira, algumas caracteristicas do controle com treinamento on-line devem ser

consideradas.

As seguintes caracteristicas do treinamento on-line podem ser observadas [Parmza (2000)):
e Nao possuli, a priori, os vetores de dados com os quais a rede deve ser treinada;
o Os vetores de treinamento nio sao, na sua maioria, armazenados;

e O fator tempo tem que ser considerado como elemento seqtienciador dos vetores de
treinamento, os quais no treinamento off-line sao, geralmente, apresentados de forma

aleatoria.
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Deve-se levar em consideragdo, no treinamento on-line, o efeito destrutivo sobre o prévio
treinamento da rede durante a apresentagao continua de um mesmo vetor de treinamento,

fato que pode ocorrer durante uma operagao em regime estacionario do sistema [Parma

(2000).

Como, a principio, nao se armazena os vetores de dados de treinamento ¢ necessario utilizar
o método do gradiente para realizar o treinamento da rede. O treinamento off-line com o
método do gradiente apresentou resultados bem inferiores ao método dos minimos
quadraticos, compare a validacao dos treinamentos através da Figura 4.4 e Figura 4.5. Devido
a isso, nao se pode esperar que a rede que ja foi treinada (off-line) com o método dos
minimos quadraticos possa melhorar a fungio inversa da planta com treinamento on-line

utilizando o gradiente.

Outro ponto a se observar é que dificilmente se conseguira obter um melhor modelo da
funcido inversa com treinamentos on-line do que o modelo com treinamento off-line através
do gradiente. Considerando isso, os resultados com treinamentos on-line, a principio,

também nao poderao ser melhores dependendo do tipo de trajetoria de referéncia.

Devido a esses pontos destacados, nao se conseguira utilizar o controlador com a
caracterfstica de ser “inteligente” e sim com a caracteristica de ser adaptativo e desta maneira

o controlador nunca podera ter o seu treinamento interrompido.

Normalmente no treinamento da rede com o método do gradiente deseja-se minimizar o
erro quadratico entre o valor desejado e o valor de saida da rede. No treinamento on-line
com o método do gradiente, utilizasse como funcdo de custo a ser minimizada o erro
quadratico entre a referéncia e o valor de saida da planta ao invés da funcido citada

anteriormente.

A Figura 4.17 apresenta o controle de velocidade do motor CC utilizando somente o
treinamento on-line. Nota-se que os resultados sao bem inferiores quando comparado com o

controle com treinamento off-line na mesma condic¢ao, veja Figura 4.0.
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Figura 4.17 — Controle da velocidade do motor CC com aplicagio e retirada de carga.

A Figura 4.18 apresenta o controle de velocidade do motor CC utilizando somente o
treinamento on-line para uma trajetéria em sendide. Nota-se que o erro entre a velocidade e a
referéncia aumenta ao passar do tempo. E evidente aqui que o treinamento on-line nao
consegue obter a fungdo inversa da planta. A tensdo aplicada no motor varia muito e ndo ¢

possivel obter o valor ideal para ser aplicado no motor a cada iteragao.
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Figura 4.18 — Controle da velocidade do motor CC com treinamento on-line.
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A sendide que ¢ a referéncia de velocidade contribui muito para a nao obten¢ao de bons
resultados porque faz com que sempre se tenha erro e com isso sempre é necessario realizar
o treinamento da rede. Em contra partida, a sendide de referéncia contribui para a
apresentacao de dados que faz com que o motor passe por varios estados que ¢ interessante

para o treinamento com vetor de dados.

A trajetéria de referéncia apresentada na Figura 4.17 ndo apresentara o problema de
instabilidade da tensdo aplicada no motor para aquele perfodo de tempo porque nao é preciso

ajustar demasiadamente os pesos da rede.

Um problema que se deve preocupar em relagao ao treinamento da rede é que nao se pode
ficar treinando a rede a toda iteragdao porque isso pode levar a um efeito destrutivo do prévio
treinamento da mesma. O ruido na medigao faz com que se tenha sempre erro e isso leva ao
ajuste dos pesos da rede. F importante que o ganho de treinamento seja ajustado em relacio
ao erro médio porque diminui a variancia do ruido, o que faz com que esteja trabalhando
com o sinal mais proximo do sinal sem ruido. A equagao (4.5) apresenta a fungao de ajuste da
taxa de aprendizado proposta em fung¢ao do erro ou erro médio. Observa-se na Figura 4.19 a
visualizagao grafica dessa funcao. O parametro A mostra onde o ganho de treinamento sera
igual a um. O parametro B esta relacionado com a concavidade da func¢do, quanto maior B

maior sera a concavidade.

2B

alfa(x) = min| AlfaMax,abs % (4.5)
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alfa(Erro Medio) = min{alfaMax, abs(AANMZ*B))

alfa
(B}
T

10
Erro Médio

Figura 4.19 — Funcao do ganho de treinamento em fungdo do erro médio como A =5
eB=2.

Uma vantagem de ter uma trajetoria de referéncia nao estacionaria, como é o caso da
sendide, é que isso faz com que a planta passe por varios estados que pode ajudar na
obtencao da fungdo inversa. Assim, pode-se optar por uma estratégia de controle com
método de treinamento hibrido utilizando os métodos do gradiente e dos minimos
quadraticos. Para isso, é necessario armazenar os vetores de dados para treinar a rede de
tempos em tempos com o método dos minimos quadrados e em toda iteragdao utilizar o
método do gradiente para realizar o treinamento da rede. F importante que os dados
armazenados sejam de padrdes distintos para poder extrair do mesmo o modelo inverso da
planta. Para separar os padroes, alguns métodos de separagao de cluster podem ser utilizados
como, por exemplo, o kmeans [Spath (1985)]. Dessa maneira, estara utilizando padroes que
representem bem o sistema e nao estara apresentando padroes que estdo praticamente em

um unico estado.

A Figura 4.20 apresenta o controle da velocidade do motor utilizando essa estratégia de
treinamento onde os padroes sio separados com o kmeans. Observa-se que no tempo
proximo de trés segundos, tempo em que foi executado o método dos minimos quadrados

para o treinamento, o erro diminui consideravelmente.
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Figura 4.20 — Controle da velocidade do motor CC utilizando treinamento hibrido.

Uma desvantagem dessa estratégia é que ao realizar o treinamento através dos minimos
quadraticos, os pesos da rede sao totalmente alterados em func¢ao do vetor de dados. Assim,
pode acontecer que a nova funcio inversa seja pior do que a func¢ao inversa que estava sendo
treinada com o método do gradiente. Isto acontece quando o vetor de dados nao for bem

representativo da planta.

4.3 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados os resultados de simulagdes de controle de velocidade do
motor CC utilizando a dinamica inversa. Mostrou-se que a obten¢ao do modelo artificial da
funcao que mapeia a dinamica inversa da planta nio ¢é feita de forma simples e que alguns
fatores dificultam ainda mais a obten¢ao da mesma como, por exemplo, a super amostragem
do sinal. A obten¢ao do modelo inverso que mapeia a dinamica inversa da planta é ainda
mais diffcil de ser feita no treinamento on-line, o que prejudica bastante o controle em malha

fechada.
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O controle utilizando a dinamica inversa apresentou a caracteristica de rejeitar bem as
perturbagdes de carga, seguir trajetorias nao estacionarias com erro pequeno ou nulo e variar

bastante a agao de controle em situa¢oes que gerem erro (ruido na medi¢ao, torque de carga).

Os resultados do controlador utilizando a dinamica inversa foram comparados com o
controlador PI onde seus parametros foram encontrados através do método de otimizagao
do Algoritmo Genético. A principal vantagem sobre o PI foi com relagdo a rejeicio as
perturbagoes de carga e por apresentar um efro muito menor para seguir trajetorias nao
estacionarias, como a rampa ¢ a senéide. Uma desvantagem observada em relagao ao PI foi
que a acao de controle varia bastante quando ha ruido na medi¢ao de velocidade ou quando

se aplica torque de carga.

No capitulo seguinte sera apresentada uma proposta simples de como obter a fungao inversa

da planta de forma indireta.
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Capitulo 5
Controle Dinamico Inverso

Aproximado

Neste capitulo sera apresentada uma proposta de controle de sistemas utilizando o modelo
inverso aproximado de uma planta a cada iteragdo. Serao mostradas as dificuldades ao utilizar
essa estratégia de controle. Esse controlador sera utilizado para controlar a velocidade de um

motor CC e dois sistemas nao lineares.

5.1 Introducgao

Controlar um processo através da dinamica inversa da planta ¢ tentador, pois ¢ uma forma
bem simples de se obter um controlador onde nao precisaria ficar ajustando ganhos de
controladores que muitas vezes sdo feitas de forma empirica e resulta em processos mal
controlados. Utilizando dados histéricos do processo, a principio, é possivel treinar uma rede
para extrair o modelo inverso da planta e assim projetar facilmente esse controlador. Mas
como mostrado no capitulo anterior, existe algumas dificuldades em se obter o modelo que

mapeia a inversa da planta, mesmo utilizando técnicas de inteligéncia computacional.

Devido as dificuldades apresentadas em se implementar um controlador que utilize a
dinamica inversa da planta, principalmente quando se fecha a malha através de treinamentos
on-line, uma proposta de aproximar a dinamica inversa da planta ¢ apresentada neste

capitulo.
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A aproximacao da dinamica inversa ¢ feita utilizando o modelo da planta, que ¢ mais facil de
ser obtido do que o modelo inverso. Por utilizar o modelo da planta ao invés do modelo
inverso, esse controlador consegue obter indiretamente um melhor modelo inverso da planta
e com o beneficio de se adaptar ao processo mais facilmente. Assim, o esfor¢o de sintonia do
controlador ¢ diminuido consideravelmente. Além disso, é possivel obter melhores resultados
com esse controlador do que o controlador dinamico inverso, principalmente quando se

fecha a malha de controle através de treinamentos on-line..

A Figura 5.1 apresenta o diagrama de blocos do controlador aproximando a fun¢io inversa a
cada iteragdo. O Controlador Dinamico Inverso Aproximado é formado por um
aproximador da inversa e pelo modelo da planta. O aproximador da inversa utiliza o modelo
da planta para encontrar a a¢ao de controle desejada para se obter a referéncia no instante
seguinte. O modelo da planta pode ser ajustado ao longo do controle do processo (on-line)
permitindo, assim, fechar a malha de controle através de uma realimentacao indireta ja que o
erro nao ¢ uma entrada do controlador. Uma entrada do modelo deve ser a acdo de controle
que ¢ aplicada na planta e tém-se também outras entradas para ajudar na obtengiao do
mesmo. Embora o modelo da planta nao necessite ser encontrado através de técnicas de
inteligéncia computacional, utilizar técnicas de inteligéncia computacional possibilita

encontra-lo de forma mais facil, assim como o ajuste do mesmo ao longo do controle do

processo.
Controlador Dindmico Inverso Aproximado
v ¥ K
t(k+1) - - 111( ) > y1(k+1)
»| Aproximacio () Modelo
Inversa »  Artificial
Outras_p| ya(k+1)
entradas
u(k
® > Planta y(ktD)
Outras > .dello
entradas rtificial
K
Figura 5.1 — Diagrama de blocos do controlador aproximando a func¢io inversa a cada

iteracio.
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Pode-se ver na Figura 52 como ¢ feito a escolha da agdo de controle em func¢io da
referéncia. Aplicam-se na rede as outras entradas e na entrada que representa a agao de
controle aplica-se u,(k) e obtém como saida da rede y,(k+1). O mesmo é feito com a outra
acao de controle u,(k) e tem-se através da rede como saida y,(k+1). Através de uma equagio
de uma reta se calcula qual é o valor estimado de u(k) que deve ser aplicado para que se tenha
na safda da planta r(k+1). O que esta sendo feito é encontrar uma reta que represente a

inversa da planta naquele momento. Como se tem uma reta, a inversa ¢ obtida facilmente.

ya(k+1)

r(k+1)

yi(k+1)

u(k) u(k) uz(k)

Figura 5.2 — Grafico demonstrando a escolha da agdo de controle.

E necessério que u,(k) e u,(k) tenham valores tais que quando aplicado no modelo obtenha-
se y;(k+1) diferente de y,(k+1), pois a inversa é obtida através da equagao de uma reta e caso
esses valores sejam iguais, qualquer valor u(k) satisfara a equagao da reta. Por isso, novamente
frisa-se que ¢é importantissimo que a amostragem do sinal seja feita com um periodo de

tempo adequado.

Outra forma de encontrar a agao de controle que deve ser aplicada no instante seguinte de
forma a obter a referéncia utilizando o modelo da planta é com um método de otimizagao,
semelhante ao controle preditivo (se¢do 2.3.3). Neste caso, pode-se usar o erro quadratico
entre a referéncia e o valor de saida do modelo como fun¢io objetivo. Dessa forma, a
principio, se conseguiria encontrar a a¢gao de controle. Assim, o método da aproximagio da
inversa a cada iteracido pode ser visto como um método de otimizagao indireto de baixo

custo computacional. Através do método da aproximacao da inversa sao utilizadas somente
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duas avaliagdes da rede, o que provavelmente nao aconteceria com qualquer outra método de

otimizacao.

Apbs ser estimada a acao de controle que deve ser aplicada na planta, utiliza-se a formulacao
que foi apresentada na equagao (4.3) para escolher a acao de controle que sera aplicada na

planta e que, aqui novamente, ¢ repetida na equagao (5.1) por conveniéncia.

Se u, 2u,

u, =min(i, ,u,_, u, , +Au

max ? max)
5.1
Se nao G-

u, =max(u, ,u,, ,u,_ —Au )

max ?

Como descrito anteriormente no Capitulo 4, a fun¢ao inversa nao prevé que O Processo
possui limitagdes fisicas. Através da formulagao mostrada na equagio (4.3) é garantido que
nao ¢ aplicada nenhuma entrada acima dos limites da planta, assim como, uma variagao da
acao de controle maior que o permitido. Isso é necessario para garantir a estabilidade fisica

do processo.

5.2 Controle de velocidade do motor CC

Nas simulagoes a seguir ¢ utilizada a rede NFN com duas parti¢oes e utiliza-se a velocidade,
tensio e corrente de armadura no instante atual e instante anterior para encontrar a
velocidade do motor CC no instante seguinte, veja diagrama de blocos mostrado na Figura

5.3.

Uy — P
Uk-| —————P]
. —¥ > Oy
o — NFN +
Ik —Pp
Loy — >

Figura 5.3 — Entradas utilizadas na rede NFN para modelar a velocidade do motor CC.
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Serdo apresentados resultados de simulagdo com treinamentos off-line e on-line. No
treinamento off-line é utilizado o método dos minimos quadraticos e no treinamento on-line

o método do gradiente com taxa de aprendizado étimo |Caminhas et al. (1998)).

5.2.1 Simulag¢des com treinamento off-line

A rede NFN ¢ treinada com o método dos minimos quadraticos, pois garante um melhor
modelo do que com o método do gradiente. Assim como no capitulo anterior, os dados
utilizados no treinamento sio provenientes de diversos degraus aplicados no motor de
amplitude aleatéria e tempo de duragao também aleatério, o mesmo acontece com O
conjugado de carga que ¢ aplicado no motor, com o objetivo de extrair o maximo possivel de

informagdes para modelar o motor.

Nas simulagdes a seguir, a rede NFN ¢ treinada para obter o modelo direto do motor CC
primeiramente e depois ¢ utilizada para controlar a velocidade do motor CC sem treinamento
on-line. Aqui nao serao mostrados os graficos do controle de velocidade do motor utilizando

o PI, ja que os mesmos ja foram apresentados no capitulo anterior.

A Figura 5.4 apresenta o controle da velocidade do motor CC utilizando a aproximagao da
inversa da planta. Assim como no controle utilizando a dinamica inversa na mesma condigao,
que foi apresentado na Figura 4.6, praticamente nao se vé diferenga entre a referéncia e a
velocidade, com exce¢do no momento onde ocorre aplicacdo e retirada do torque de carga, e

o controlador apresenta uma boa rejeicao as perturbagoes de carga.
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Figura 5.4 — Controle da velocidade do motor CC com aplicacio e retirada de carga
utilizando aproximacio da inversa.

A Figura 5.5 apresenta o controle da velocidade do motor CC utilizando a aproximagao da
inversa da planta. No inicio o erro de velocidade é maior, mas depois praticamente nao se vé
diferenca entre a referéncia e a velocidade, em consequéncia o erro médio é bem pequeno
mesmo tendo uma sendide como referéncia. Nota-se que a agdo de controle varia bastante,
bem mais do que quando se utiliza o controle com a dinamica inversa, veja Figura 4.7. Frisa-
se novamente que essa acao de controle normalmente nao pode ser aplicada na planta e por
isso deve ser limitada pela formulagao apresentada na equagao (5.1), mas aqui ¢ utilizada para

evidenciar as caracteristicas do controlador dinamico inverso aproximado.
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Velocidade - Erro Médio: 0.236258 Erro Maximo: 13.433810
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Figura 5.5 — Controle de velocidade do motor CC utilizando a aproximac¢io da
dindmica inversa.

5.2.1.1 Insergio de ruido na medigao de velocidade

A Figura 5.6 apresenta o controle da velocidade do motor CC com ruido na medicao da

velocidade. O ruido inserido na medi¢ao da velocidade tem média zero e Variancia igual a

0,5

O erro aumentou em relacio a medi¢do sem ruido como era de se esperar. Assim como no
controle utilizando a dinamica inversa, observa-se que a a¢ao de controle varia bastante, bem
mais do que no controle sem ruido na medi¢ao, com o objetivo de se ter erro nulo de
velocidade no instante seguinte. O controlador apresenta essa agao de controle com essa
caracterfstica ja que possui a capacidade de previsio, assim como o controlador utilizando a
dinamica inversa. Devido a essa capacidade, o controlador estima uma ag¢do de controle que
seja capaz de fazer com que se tenha erro nulo no instante seguinte, mesmo que para isso a
acao de controle tenha que variar bastante, assumindo valores que nao podem ser aplicados

na planta e que a fonte nao tem capacidade de fornecer.
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Figura 5.6 — Controle de velocidade do motor CC utilizando dinamica inversa com
ruido na medi¢do de velocidade.

5.2.1.2 Inversdo do torque de carga

A Figura 5.7 apresenta o controle da velocidade do motor CC com a inversiao do torque de
carga, onde o torque de carga ¢ invertido (7], =—TI,_,) a cada dois segundos. O Torque de

carga que ¢ aplicado no motor inicialmente ¢ igual a 500.000 Nm.

O erro aumentou em relagiao a medi¢ao sem ruido como era de se esperar, veja Figura 5.5. A
acao de controle que ¢ aplicada no motor varia bastante com o objetivo de se ter erro nulo
no instante seguinte. Ela varia bem mais do que a agdao de controle quando se utiliza a

dinamica inversa Figura 4.11.
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Velocidade - Erro Médio: 0.648418 Erro Maximo: 15.696769
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Figura 5.7 — Controle de velocidade do motor CC utilizando aproximagdo da dinamica
inversa com inversio de torque a cada dois segundos.

5.2.1.3 Variagio da agao de controle limitada em 70 volts com ruido na

medig¢ao da velocidade

A Tigura 5.8 apresenta o controle da velocidade do motor com a inser¢io de ruido na
medicao da velocidade onde a variacdo da acdo de controle é limitada em 70 volts,
aproximadamente 10 vezes menor que a tensao nominal. Observa-se que a velocidade fica

sempre oscilando em torno da referéncia.
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Figura 5.8 — Controle da velocidade do motor CC com ruido na medi¢io de
velocidade e com a variacdo da a¢io de controle limitada em 70 volts.

5.2.1.4 Variagao da agao de controle limitada em 70 volts com inversao

do torque de carga

A Figura 5.9 apresenta o controle da velocidade do motor com a inversao do torque onde a
variagdo da a¢do de controle ¢ limitada em 70 volts. Observa-se que a velocidade fica sempre
oscilando em torno da referéncia, da mesma maneira que na condi¢io com inser¢ao de ruido

na medic¢ao de velocidade.
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Figura 5.9 — Controle da velocidade do motor CC com inversio de torque e com a
varia¢do da ac¢do de controle limitada em 70 volts.

5.2.1.5 Variagao da agao de controle limitada em 17,5 volts com ruido

na medi¢ao da velocidade

A Figura 5.10 apresenta o controle da velocidade do motor com a adi¢do de ruido na
medicao de velocidade onde a variacio da acao de controle é limitada em 17,5 volts,
aproximadamente 40 vezes menor que a tensio nominal. Diferentemente da situa¢ao com a
maxima varia¢ao de 70 volts apresentada anteriormente, a velocidade apresenta um pequeno

erro e consegue convergir para a referéncia.
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Figura 5.10 — Controle da velocidade do motor CC com ruido na medigao da
velocidade e com a variacdo da acido de controle limitada em 17,5 volts.

5.2.1.6 Variagao da agao de controle limitada em 17,5 volts com

inversdo do torque de carga

A Figura 5.11 apresenta o controle da velocidade do motor com a inversdo do torque onde a
variacdo da acdo de controle ¢ limitada em 17,5 volts. Diferentemente da situagdo com a
maxima variacao de 70 volts apresentada anteriormente, a velocidade apresenta um pequeno

erro em relagao a referéncia, conseguindo convergir.
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Figura 5.11 — Controle da velocidade do motor CC com inversio de torque e com a
variacdo da a¢do de controle limitada em 17,5 volts.

5.2.2 Simulag¢des com treinamento on-line

O treinamento on-line da rede ¢ importantissimo para se poder efetuar o controle do
processo em malha fechada. Como visto no capitulo anterior sobre a dinamica inversa com
treinamento on-line, o controlador apresentou algumas dificuldades em controlar a
velocidade do motor. O principal motivo se deve ao fato que a obten¢ao do modelo inverso
nao ¢ facil, principalmente quando se utiliza treinamentos on-line. Como o modelo artificial
da planta é mais facil de obter do que o modelo artificial da fungao inversa, espera-se que se

tenha maior sucesso no controle em malha fechada do processo.

Nas simulagdes apresentadas a seguir usa-se a mesma estrutura da rede que ¢ utilizada nas
simulacGes com treinamento off-line. A rede ¢ treinada a cada iteracdo de controle utilizando
0,1 como a taxa de aprendizado 6timo. A rede nao possui nenhum conhecimento prévio

sobre o processo no qual esta controlando.

Na Figura 5.12 ¢ exibida a simulacdo do controle da velocidade do motor CC utilizando a
aproximacao da inversa com treinamentos on-line para trajetoria em rampa com inversao de

velocidade e com aplicagio e retirada de carga. Nota-se que no inicio do controle tem-se erro
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grande de velocidade e que ao passar o tempo o mesmo vai diminuindo progressivamente.
Quando se compara o controle de velocidade do motor na mesma situagao na dinamica
inversa, apresentado na Figura 4.17, observa-se que a velocidade fica oscilando em torno da
referéncia e que a agao de controle varia bem mais no controle utilizando a aproximagao da

inversa.

Velocidade - Erro Médio: 5.803359 Erro Maximo: 41.896215
100 .

T
! : ! ! ! —— Referéncia
| | | | | —— Velocidade

rad/s
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NI, VYT

Figura 5.12 — Controle da velocidade do motor CC com aplicacio e retirada de carga
utilizando aproximagio da inversa.

Na Figura 5.13 ¢ exibida a simulagdo do controle da velocidade do motor CC utilizando a
aproximacao da inversa com treinamentos on-line. Nota-se que no inicio do controle tem-se
erro grande de velocidade e a acdo de controle varia bastante. Ao passar o tempo, o erro vai
diminuindo progressivamente assim como a variagdo da agdo de controle. Quando se
compara o controle de velocidade do motor na mesma situagao, mas com treinamento off-
line da rede apresentado na Figura 5.5, observa-se que a ac¢do de controle niao varia tanto,
parte final do controle, quanto no treinamento off-line. O controlador poderia utilizar uma
variacao grande da acao de controle com o objetivo de se ter erro nulo no instante seguinte.
Um dos motivos da variagao da agdo de controle ser menor é porque no treinamento on-line
o modelo da planta esta representando melhor o ponto de operagio no qual esta
trabalhando, em contrapartida, o modelo nao generaliza bem a planta para todos os seus

estados.
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Figura 5.13 — Controle da velocidade do motor CC utilizando aproximacio da inversa.

5.2.2.1 Insergdo de ruido na medigao de velocidade

A Figura 5.14 exibe o controle da velocidade do motor CC utilizando a aproximac¢ao da
inversa com treinamento on-line onde ¢é inserido ruido na medi¢ao de velocidade. Nota-se
que assim como no controle sem ruido na velocidade, que no inicio do controle tem-se erro
grande de velocidade, a agdao de controle varia bastante devido ao ndo conhecimento prévio
sobre a planta. Ao passar o tempo, o erro vai diminuindo progressivamente assim como a
varia¢ao da agdo de controle, ja que a rede vai adquirindo conhecimento quando é feito o
controle. Comparando com o controle apresentado na Figura 5.6 onde se utilizou
treinamento off-line da rede, observa-se que a agao de controle nao varia tanto ao passar o
tempo quanto no treinamento off-line, mesmo com o controlador podendo utilizar uma

variacao grande da a¢do de controle com o objetivo de se ter erro nulo no instante seguinte.
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Figura 5.14 — Controle da velocidade do motor CC utilizando aproximacio da inversa
com ruido na medig¢do de velocidade.

5.2.2.2 Inversdo do torque de carga

Nas simulagoes a seguir ¢ aplicado torque de carga no motor, onde o torque de carga é
invertido (71, =-TI,_,) a cada dois segundos. O Torque de carga que ¢ aplicado no motor

inicialmente ¢ igual a 500.000 Nm.

A Figura 5.15 apresenta o controle da velocidade do motor CC com a inversao do torque.
Pode-se observar que o erro diminui progressivamente ao passar o tempo, O que Nnao
acontece com a variagdo da acdo de controle que continua variando muito. Aqui
diferentemente da situacao onde se tem ruido na medicao de velocidade e na situacio sem
ruido, a variagdo da agdo de controle nio diminui progressivamente, ela praticamente fica
constante ao longo do tempo. Comparando com o controle off-line com a inversao do toque
de carga apresentado na Figura 5.5 a varia¢do da acdo de controle ¢ bem maior, o que nao
aconteceu na situa¢ao sem ruido e com ruido comparando com o treinamento on-line e off-

line.
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Figura 5.15 — Controle da velocidade do motor CC utilizando aproximacio da inversa
com inversao do torque de dois em dois segundos.

5.2.2.3 Variagio da agao de controle limitada em 70 volts com ruido na

medig¢ao da velocidade

A Figura 5.16 apresenta o controle da velocidade do motor com ruido na medi¢do de
velocidade com a variagao da acao de controle limitada em 70 volts. Nota-se que no inicio do
controle tem-se erro grande de velocidade e a a¢ao de controle varia bastante. Ao passar o
tempo, o erro vai diminuindo progressivamente assim como a varia¢ao da agao de controle.
Diferentemente do controle efetuado com treinamento off-line na mesma condi¢ao, mesma
limitagao da a¢do de controle e ruido na medi¢ao de velocidade, apresentado na Figura 5.8 o
controle da velocidade do motor converge. Observa-se ainda que a variagdo média da agao de

controle é bem menor no controle on-line.
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Figura 5.16 — Controle da velocidade do motor CC com ruido na medigio de
velocidade e com a variacdo da a¢io de controle limitada em 70 volts.

5.2.2.4 Variagao da agao de controle limitada em 70 volts com inversao

do torque de carga

A Figura 5.17 apresenta o controle da velocidade do motor com inversao do torque de carga
com a variagao da a¢ao de controle limitada em 70 volts. Nota-se que no inicio do controle
tem-se erro grande de velocidade e a agdao de controle varia bastante. Ao passar o tempo, o
erro vali diminuindo progressivamente assim como a variagdo da a¢do de controle.
Diferentemente do controle efetuado com treinamento off-line na mesma condi¢ao, mesma
limitacdo da agdo de controle e inversio do torque de carga, apresentado na Figura 5.9 o
controle da velocidade do motor converge. Observa-se ainda que a variagdo média da agao de

controle é bem menor no controle on-line.
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Figura 5.17 — Controle da velocidade do motor CC com inversdo do torque de catga e
com a variacio da a¢io de controle limitada em 70 volts.

5.2.2.5 Variagao da agao de controle limitada em 17,5 volts com ruido

na medi¢ao da velocidade

A Figura 5.18 apresenta o controle da velocidade do motor com ruido na medi¢do de
velocidade com a variagiao da acdo de controle limitada em 17,5 volts. Nota-se que no inicio
do controle tem-se erro grande de velocidade e a agao de controle varia bastante. Ao passar o
tempo, o erro vai diminuindo progressivamente assim como a varia¢ao da agao de controle.
O controle efetuado com treinamento off-line na mesma condi¢io, mesma limitacio da aciao
de controle e ruido na medi¢ao de velocidade, apresentado na Figura 5.10 apresenta
resultados semelhantes. A diferenca entre os dois é que no inicio do controle com
treinamento off-line existe um erro maior de velocidade devido ao nio conhecimento sobre a

planta.
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Velocidade - Erro Médio: 2.739089 Erro Maximo: 28.232694
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Figura 5.18 — Controle da velocidade do motor CC com ruido na medigio de
velocidade e com a variacdo da acido de controle limitada em 17,5 volts.

5.2.2.6 Variagao da agao de controle limitada em 17,5 volts com

inversdo do torque de carga

A Figura 5.19 apresenta o controle da velocidade do motor com inversao do torque de carga
com a maxima limitagao da agao de controle em 17,5 volts. Nota-se que no inicio do controle
tem-se erro grande de velocidade e a agdo de controle varia bastante. Ao passar o tempo, o
erro vai diminuindo progressivamente assim como a variagao da agao de controle. O controle
efetuado com treinamento off-line na mesma condi¢ao, mesma limitagao da acio de controle
e ruido na medicio de velocidade, apresentado na Figura 5.11 apresenta resultados
semelhantes. A diferenca entre os dois é no inicio do controle com treinamento off-line,

onde existe um erro maior de velocidade devido ao nao conhecimento prévio sobre a planta.
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Figura 5.19 — Controle da velocidade do motor CC com inversdo do torque de catga e
com a variacio da acio de controle limitada em 17,5 volts.

5.2.2.7 Interrupgao do treinamento da rede com ruido na medigio de

velocidade

Serao apresentadas simulagoes nessa secao e na seguinte com o intuito de observar se o
controle utilizando a aproximagao da inversa possui a capacidade de retencao de
conhecimento sobre a planta enquanto se realiza o controle do processo. Para isso, o
treinamento on-line da rede sera interrompido durante o controle da velocidade do motor

CC.

A Figura 5.20 apresenta o controle da velocidade do motor CC com inser¢dao de ruido na
medic¢ao de velocidade, onde o treinamento on-line da rede foi interrompido no tempo t =
60 segundos. Observa-se que, nessa situagao, a rede conseguiu adquirit o conhecimento
sobre o processo no qual esta controlado, mesmo utilizando o método do gradiente como
forma de treinamento da rede e os dados serem apresentados de forma continua. A acao de
controle é suave nao apresentando grandes variagdes no intervalo de tempo entre 56 e 64
segundos, mesmo podendo variar muito devido a baixa limitagdo que é imposta na agao de

controle do controladot.
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Velocidade - Erro Médio: 1.648425 Erro Maximo: 40.219195

T T T T I
N\ ! dh —— Referéncia
2001 /L - - T \ | — Velocidade
| \
|

Volts
o

-500
56
Tempo [s]
Figura 520 — Controle da velocidade do motor CC com tteinamento on-line

interrompido em t = 60 segundos.

Como o controlador mostrou que tem a capacidade de absorver conhecimento sobre o
processo, pode-se e deve-se fazer com que o ganho de treinamento seja adaptativo e que
diminua em fungio, por exemplo, do erro. Isso porque o treinamento continuo da rede nio ¢é
interessante, pois pode ocasionar uma perda do prévio treinamento da rede durante a
apresentacdo continua de um mesmo vetor de treinamento, isso pode ocorrer durante uma
operacao em regime estacionario do sistema. A equacao (4.5) que foi proposta no Capitulo 4
como uma forma de se ajustar o ganho de treinamento em func¢io do erro ou erro médio,

também pode ser utilizada aqui para se ajusta-lo.

5.2.2.8 Interrupgao do treinamento da rede com inversdo do torque de

carga

Nesta secao ¢é apresentada a interrupc¢ao do controle da velocidade do motor CC com
inversio do torque de carga. Na Figura 5.21 tem-se a interrupcdo do treinamento on-line no
tempo t = 60 segundos. Pode-se observar que a rede nao conseguiu adquirit um bom
conhecimento sobre a planta, ja que o controle vinha sendo executado com erro baixo até a

interrupgao do treinamento e logo depois, o erro aumentou. Nota-se que a parte negativa da
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velocidade apresenta erro pequeno, o que nao acontece na parte positiva da velocidade. Isso
se deve ao fato que a rede reteve conhecimento sobre os ultimos dados apresentados no
treinamento serem referentes a parte negativa da velocidade. O mesmo acontece no controle
de velocidade apresentado na Figura 5.22 onde o treinamento foi interrompido no tempo t =
62 segundos para a parte positiva do treinamento. Como os dltimos dados apresentados para
o treinamento da rede foram referentes a parte positiva obteve-se erro maior na parte

negativa da velocidade.

Diferentemente da situacdo onde se tem insercio de ruido na medicio de velocidade, a
inversiao do torque de carga faz com que a planta passe por estados bem distintos e isso faz
com que o treinamento nao consiga generalizar bem o modelo da planta, principalmente

porque os dados sao apresentados de forma continua.

Velocidade - Erro Médio: 3.463872 Erro Maximo: 73.183872
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Figura 5.21 — Controle da velocidade do motor CC com inversdo do torque de carga
onde o treinamento on-line foi interrompido em t = 60 segundos.
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Velocidade - Erro Médio: 3.512346 Erro Maximo: 74.873526
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Figura 5.22 — Controle da velocidade do motor CC com inversio do torque de carga
onde o treinamento on-line foi interrompido em t = 62 segundos.

Um dos motivos da rede nao conseguir absorver conhecimento sobre o processo poderia ser
devido a interrupgao prematura do treinamento. Na Figura 5.23 tem-se a interrupg¢ao do
treinamento no tempo t = 100 segundos. Observa-se que a velocidade fica oscilando em
torno da referéncia mesmo antes da interrupcdo e o erro na parte positiva da velocidade
diminui um pouco em relagdo ao erro apresentado na Figura 5.21 embora ele oscile bem

mais.

O efeito da oscila¢ao da velocidade em torno da referéncia se deve ao fato que a rede esta
sobre treinada e também porque a limitacdo sobre a variacao da acao de controle ser baixa.
Nas préximas duas segoes sera estudado esse efeito colocando o controlador para trabalhar

durante um grande tempo.
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Velocidade - Erro Médio: 3.015504 Erro Maximo: 49.094764
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Figura 5.23 — Controle da velocidade do motor CC com inversio do torque de carga
onde o treinamento on-line foi interrompido em t = 100 segundos.

5.2.2.9 Controle por um longo periodo com inser¢io de ruido na

medig¢ao de velocidade

Como descrito anteriormente, o treinamento on-line possui algumas caracteristicas que
devem ser levadas em consideragdo para que o controle ndo fique instavel. As simulagdes
apresentadas a seguir tém o objetivo de verificar o que pode ocorrer com a agao de controle

quando se sobre treina a rede.

A inser¢iao de ruido na medi¢do de velocidade faz com que se tenha sempre erro entre o
modelo e a planta e com isso os pesos da rede estardo sempre sendo ajustados. Esse efeito é
desejavel para a investigagdo dos efeitos que ocorrem quando se sobre treina a rede. A

senoide de referéncia também contribui para que se tenha o ajuste dos pesos.

A Figura 5.24 apresenta o controle da velocidade do motor efetuado por um longo periodo
de tempo com ruido na medigao de velocidade. Pode-se observar que a agdo de controle
apresenta patamares diferentes ao longo do tempo. Isso se deve ao sobre treinamento da
rede que atingiu um estagio de bom conhecimento sobre a planta e depois comegou a perde-

lo novamente. E interessante observar também que depois do nivel da agio de controle
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atingir patamares altos, o patamar da a¢do de controle ficou oscilando entre niveis altos e

nfveis baixos, mas nao chegou a apresentar a¢ao de controle desestabilizada.

Velocidade - Erro Médio: 0.762027 Erro Maximo: 42.596071
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Figura 5.24 — Controle da velocidade do motor CC com ruido na medi¢do de
velocidade onde o controle ¢ feito por um longo periodo de tempo.

A Figura 525 apresenta o zwom do controle da velocidade por volta do tempo t = 200
segundos, onde aparentemente tem-se o maior nivel da agao de controle e também a maior
variacao. Observa-se que a velocidade segue bem a referéncia, nao apresentando grandes

oscilacbes em torno da referéncia, mesmo com ruido na medicio da velocidade e com uma

elevada variacao da acio de controle.
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Figura 5.25 — Zoom do controle da velocidade do motor CC com ruido na medigio de
velocidade onde o controle ¢ feito por um longo periodo de tempo.

Em situagdo oposta ao zoom apresentado na Figura 525 tem-se o zwom do controle da
velocidade por volta do tempo t = 40 segundos, apresentado na Figura 5.26, onde
aparentemente tem-se o menor nfvel da agao de controle e também a menor variagao.
Observa-se que a velocidade segue bem a referéncia nao apresentando grandes oscilagoes em
torno da referéncia mesmo com ruido na medicao da velocidade. A acao de controle,

praticamente, varia somente o necessario para controlar a velocidade ficando bem suave.
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Velocidade - Erro Médio: 0.762027 Erro Maximo: 42.596071
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Figura 5.26 — Zoom do controle da velocidade do motor CC com ruido na medigio de
velocidade onde o controle ¢ feito por um longo periodo de tempo.

Observou-se o efeito destrutivo quando se treina continuamente a rede. Algumas estratégias
simples podem ser empregadas de forma a amenizar bem esses problemas ja que eles sempre
existirdo. Uma delas ¢é ter o ganho de treinamento adaptativo em fungido do erro entre a saida
da planta e a referéncia. Como descrito anteriormente, a equacao (4.5) que foi proposta no
Capitulo 4 como uma forma de se ajustar o ganho de treinamento em fungao do erro ou erro

médio, também pode ser utilizada aqui para se ajusta-lo.

Outra maneira de se solucionar o problema do efeito destrutivo do prévio treinamento da
rede ¢ limitar a variacao da acao de controle através da formulacao apresentada na equagao
(5.1). Quando se limita a variagao da agao de controle, ndo ocorrem grandes variagdes dos
estados internos da planta e isso faz com que o modelo esteja representando melhor o estado
interno da planta no momento do controle. Assim, o erro entre o modelo e a planta diminui
consideravelmente e em conseqiiéncia o ajuste dos pesos ¢ feito com menos intensidade. Foi
utilizado no controle da velocidade, apresentado na Figura 5.25, a variagdo maxima de 750
volts, variagdo essa que normalmente nao deve ocorrer no processo, mas ¢ utilizada aqui para
verificar os problemas que podem ocorrer no processo utilizando o controlador nessa

situacio.
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A Figura 5.27 apresenta o controle da velocidade onde a maxima variacio da agao de
controle imposta ¢ de 70 volts. Essa limitagio pode ainda ser considerada alta, muito mais do
que suficiente para que se efetue o controle da velocidade do motor CC com uma boa
eficiéncia. Nota-se primeiramente que os patamares diferentes nao ocorrem com essa

limitagdo e que nao existe uma tendéncia da agao de controle em se desestabilizar.

Velocidade - Erro Médio: 0.778449 Erro Maximo: 35.433028
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Figura 5.27 — Controle da velocidade do motor CC com ruido na medi¢do de
velocidade onde o controle ¢é feito por um longo periodo de tempo com limitagao
maxima de 70 volts.

5.2.2.10 Controle por um longo periodo com inversao do torque de

carga

Assim como na se¢ao anterior, o controle aqui sera realizado durante um longo perfodo a fim
de se verificar o que pode ocorrer com a agao de controle quando a rede é sobre treinada e

tem-se a inversao do torque de carga.

A Figura 5.28 apresenta o controle da velocidade do motor efetuado por um longo periodo
de tempo com inversao do torque de carga. Mesmo utilizando a maxima variagao de 70 volts
da acdo de controle, que foi utilizada com sucesso no treinamento da rede com inser¢ao de
ruido na medicio de velocidade, nao se obteve sucesso no controle da velocidade do motor

CC por um longo periodo. Observa-se que a rede nao consegue generalizar bem o modelo da
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planta e com isso ha o sobre treinamento da rede, ocorrendo a perda de conhecimento que
foi obtido através do proprio treinamento realizado ao longo do controle.
Consequentemente, tem-se a a¢ao de controle aplicada no processo que nao é capaz de fazer

com que a velocidade atinja a referéncia de velocidade.

Velocidade - Erro Médio: 26.824910 Erro Maximo: 75.764068
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Figura 5.28 — Controle da velocidade do motor CC com inversio do torque de carga
onde o controle ¢é feito por um longo periodo de tempo com limitagio mdxima de 70
volts.

Diferentemente da situacdo onde se tem insercao de ruido na medicao de velocidade, a
inversao do torque de carga faz com que a planta passe por estados bem distintos e isso faz
com que o treinamento nao consiga generalizar bem o modelo da planta, principalmente
porque os dados sdao apresentados de forma continua. Como descrito anteriormente, é
importante ressaltar que o controlador esta exposto a uma situagio bem adversa, pois o

torque de carga esta sendo invertido a cada dois segundos.

A Figura 5.29 apresenta o controle da velocidade do motor CC utilizando ajuste automatico
do ganho de treinamento em func¢ao do erro através da formulagiao apresentada na equagao
(4.5). Utlliza-se o parametro A = 30 e o parametro B = 3. Nota-se que o problema do
treinamento continuo da rede foi amenizado, mas em compensagao apresentou erro médio

grande.
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Figura 5.29 — Controle da velocidade do motor CC com inversio do torque de carga
onde o controle ¢é feito por um longo periodo de tempo com limitagio mdxima de 70

volts e ajuste automatico do ganho de treinamento.

e a safda da rede.

Quando se inverte o torque de carga, o erro de velocidade se torna grande, ou seja, existe um
degrau entre a referéncia e a saida da planta. Como descrito anteriormente, o controlador
tenta reduzir esse erro variando bastante a acdo de controle para que no instante seguinte
tenha-se erro nulo. Isso faz com que a planta passe por estados bem diferentes que prejudica
o treinamento da rede sobrecarregando o ajuste dos pesos. Caso esse degrau entre a
referéncia e a saida da planta for menor, a rede conseguiria generalizar melhor a planta, pois a
transicao entre os estados nao seria tao rapida a ponto de a rede conseguir acompanhar sem
ajustar demasiadamente os pesos. A formulagao apresentada na equagio (5.2), que ¢ nomeada

aqui como limitacao da referéncia, faz com que se tenha um menor degrau entre a referéncia

Se 1=y,
7o =min(r,,y,  +Ay,..)
Se nao

i;k = maX(rk b yk—l - Aymax)

A limitacao da referéncia faz com que a planta passe por estados intermediarios antes de se

atingir a referéncia. Basicamente a formulagdo faz com que se tenha uma referéncia em
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rampa até que se atinja a referéncia real desejada. Isso reflete no aprendizado da rede porque
pode sincronizar o estado da planta com o estado da rede, diminuindo o erro e em
consequiéncia menor é o ajuste dos pesos da rede. Além disso, o degrau de referéncia deve ser
sempre evitado mesmo que ele seja provocado por perturbagdes ou carga do processo, pois

faz com que a agdo de controle varie bastante for¢ando bastante os atuadores do processo.

Degraus de referéncia geralmente nao siao aplicados na pratica, aplica-se geralmente rampa,
com taxa de crescimento adequada ao processo, como referéncia para que o controlador
tenha uma a¢ao de controle mais suave e force menos os atuadores do processo. Aplicar uma
rampa, além de nao forgar os atuadores do processo, pode fazer com que se atinja a
referéncia em um tempo menor do que quando se aplica um degrau e ocorre overshoot no
sinal. Aplicando uma rampa de referéncia, o overshoot, caso haja nessa situagao, sera menor
do que na situacdo de degrau e isso reduz o tempo de assentamento de forma que o tempo

gasto para atingir a referéncia seja menor.

A Figura 5.30 apresenta o controle da velocidade do motor utilizando limitacao da referéncia
através da formulagao apresentada na equagao (5.2) onde se utiliza o delta de referéncia
maximo igual a 2 rad/s. Nota-se que o problema da desestabilizacio da acdo de controle
provocada pelo sobre treinamento da rede é bastante amenizado, pois o patamar da agao de
controle é praticamente o mesmo durante todo o treinamento, exceto pelo inicio onde nao se
tem conhecimento nenhum sobre a planta, e muito menos se observa uma tendéncia da agao
de controle em se desestabilizar. O erro médio de velocidade (4,7726) é reduzido quando
comparado com a técnica de ajuste automatico de ganho de treinamento (6,6184), assim
como a variagao média da tensao que apresenta 10,111 volts com a limitacdo da referéncia e

55,914 volts com a técnica de ajuste automatico do ganho de treinamento.
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Velocidade - Erro Médio: 4.772623 Erro Maximo: 76.758191
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Figura 5.30 — Controle da velocidade do motor com inversio do torque de carga onde
o controle ¢ feito por um longo periodo de tempo e com limitagdo da referéncia.

A maneira mais simples de se amenizar o problema do sobre treinamento é a de
simplesmente diminuir a maxima variacdo da agdo de controle que pode ser aplicada no
processo. Na Figura 5.31 tem-se o controle utilizando a maxima varia¢io da a¢ao de controle
igual a 17,5 volts, um bom valor para poder ser utilizado no processo. Observa-se que a rede
consegue modelar a planta e com isso tem-se a agao de controle aplicada no processo que é
capaz de fazer com que a velocidade atinja a referéncia de velocidade com um erro menor do
que na situagao com limitacao da referéncia, onde se obteve bons resultados, mas com uma

variacdo média da tensdo maior.
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Velocidade - Erro Médio: 3.015386 Erro Maximo: 34.178065

, iy HM‘H m||,
WA,
wmummunuwum
' IR

Figura 5.31 — Controle da velocidade do motor CC com inversio do torque de carga
onde o controle ¢ feito por um longo periodo de tempo com limitagio méaxima de 17,5
volts.

5.3 Redes lineares e nao lineares

Nos resultados de simulagao apresentados na se¢ao 5.2 foi utilizada a rede NFN com duas
particdes, o que faz com que a mesma tenha um comportamento de uma rede linear quando
as entradas estdo dentro do universo de discurso. Foram feitas diversas simulacoes utilizando
redes nao lineares como o NFN com mais de duas particées e a MLLP. Os resultados obtidos
com essas redes foram inferiores aos resultados da rede NFN com 2 parti¢oes. A principal
razao para esse insucesso se deve ao fato que a inversa ¢ obtida através de uma equacio de
reta e utilizando essas redes nido se consegue uma saida linear em relagdo a entrada que

representa a acao de controle da planta para todo universo de discurso.

Contudo, adaptagoes podem ser feitas nessas redes nao lineares para que se possa utiliza-las
para fazer aproximacao da inversa. Basta que a mesma seja linear em relagao a entrada que

representa a acao de controle.

No NFEN, caso se utilize mais de duas particdes para as outras entradas que nao representa a

acdo de controle e duas particdes para a entrada que representa a a¢ao de controle, se
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consegue fazer com que se tenha a saida linear em fungao da entrada que representa a agao

de controle.

No caso da rede MLLP o que se pode fazer ¢é utilizar u,_e u,, perto um do outro de forma que
para esses dois pontos escolhidos obtenha-se uma aproximac¢ao mais local possivel. Desta
forma, a aproximacao local, reta construida a partir desses pontos, tende a coincidir com o
sistema real a ser controlado. Assim, a acdo de controle tendera a fazer com que o sistema
controlado atinja a referéncia na préxima amostragem. Mas deve-se ter o cuidado para que
Uy, € Uy NA0 ZErem ¥y € Yoy iguais ou de valores muito proximos, ja que, como descrito
anteriormente, a inversa ¢ obtida através da equagdo de uma reta e para esses valores iguais

qualquer valor de u, satisfaz a equagao.

Além das redes ndo lineares conseguirem generalizar melhor a planta, outra vantagem
quando se utiliza essas redes apropriadas para utilizar a aproximagao da inversa é que diminui
a perda do prévio conhecimento devido ao sobre treinamento da rede que pode provocar a
desestabilizagdao da acdo de controle. Isso é possivel porque a rede generaliza melhor a planta
e com isso menor ¢ o erro entre o modelo e planta, diminuindo o ajuste dos pesos. Essa
caracterfstica se destaca ainda mais quando se utiliza a rede NFN nio linear apropriada para o
controle com a aproximacao da inversa. Além de a rede NFN generalizar bem a planta, o
ajuste global dos pesos ocorre com menos intensidade porque somente duas particdes estao
ativas por entrada a cada iteracdo. Isso porque, os ajustes nos pesos ficam divididos entre os
mesmos, 0 que nao ocorre com a versao linear ja que sempre sao ajustados os mesmos pesos

a cada amostragem de controle.

Na Figura 5.32 pode-se visualizar o controle da velocidade do motor efetuado por um longo
periodo de tempo com inversao do torque de carga utilizando a rede NFN com 4 parti¢oes
para as outras entradas que nao representam a a¢ao de controle e 2 parti¢coes para a entrada
que representa. Mesmo utilizando a maxima variacao de 70 volts da agao de controle, que foi
utilizada sem sucesso com a rede NFN linear apresentada na Figura 5.28, a agdo de controle
nao se desestabilizou diferentemente da situagdao apresentada na Figura 5.32 e apresentou
erro médio e maximo proximos do controle com a variagao da ac¢do de controle limitada em

17,5 volts, veja Figura 5.31.

99



rad/s

Volts

Velocidade - Erro Médio: 3.564085 Erro Maximo: 42.202588

il I MHHI i IH{ ) J AT w
U mmw i i
|MH|H||WI
o MRt A AR A 1 IR
200! li A M \Iﬁ }|| !ﬁl\ !!‘ IH | }\Iﬁ U}| M }‘ ‘M | }\I MI \!\i W}\ i }||‘ l\ IliI} I \I ‘}II \Ul\ hi : }\I! \}H N VI}\ !WU
-6000 5‘0 160 1‘50 Tenfi)g[S] 2‘50 360 3‘50 400

linear apropriada, fazendo um treinamento prévio off-line,

Figura 5.32 — Controle da velocidade do motor CC com inversio do torque de carga
onde o controle ¢é feito por um longo periodo de tempo com limitagio mdxima de 70
volts.

Uma desvantagem apresentada do NFN ndo linear apropriado para se utilizar o método da
aproximacao da inversa em relagao ao NFN com duas parti¢oes, linear, é que o aprendizado
da rede é mais lento. Na rede linear, quando se apresenta um dado para treinamento se esta
treinando toda rede, o que nao acontece com a rede nao linear, onde s6 se treina as partigdes
ativas. Isso nao chega a ser um grande problema porque em uma situagao pratica, a principio,
nao ha motivos para nao se realizar um prévio treinamento off-line da rede. Alids, o
treinamento off-line da rede modela muito melhor a planta do que o treinamento on-line,
principalmente quando se utiliza dados amostrados que tém uma boa informagao sobre o
processo. Por modelar melhor a planta, pode-se utilizar um ganho de treinamento menor e
uma maxima variagao da agao de controle menor. Isso diminui muito os problemas que

podem ocorrer em um controle com treinamento on-line que ¢ necessario para fechar a

Uma estratégia interessante de controle com a aproximagao da inversa ¢ utilizar uma rede nao

treinamento on-line, colocando um ganho de treinamento baixo, limitando a referéncia e a

acao de controle para que se efetue um bom controle e para que o mesmo seja robusto.
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5.4 Controle de sistemas nao lineares

Embora o motor de corrente continua seja um sistema nao linear, ele pode ser modelado
como um sistema linear. Devido a isso, uma rede linear modela bem esse sistema e o
controlador dinamico inverso aproximado, normalmente, apresentara resultados satisfatérios
no controle desse tipo de planta, ja que a dinamica inversa aproximada se basea na obten¢ao

de uma reta em relagio a acao de controle.

A fim de se diversificar o uso desse controlador, sera feito simula¢es controlando dois
sistemas ndo lineares. Esses sistemas foram utilizados em diversos trabalhos como, por

exemplo, Narendra & Parthasarathy (1990), Wang (1994) e Caminbas et al. (1998).

5.4.1 1° Sistema nao linear

Seja o sistema nao linear definido pela equacgao de diferencgas (5.3).

Vit =03y, +0.6-y,_, + f(u,) (5.3)

O sistema apresenta uma dependéncia linear entre valores passados da entrada e uma

dependéncia nao linear com relagao a entrada da planta, u(k), mostrada na equagao (5.4).

f(,)=0.6-sin(7-u, )+0.3-sin(37-u, )+0.1-sin(57-u,) (5.4

A dependéncia nao linear em relagao a entrada do sistema é, a principio, um problema para o
controlador, ja que a agdo de controle ¢ obtida através de uma equagdo de reta em relagdo a

essa entrada.

No treinamento off-line da rede NFN utilizou-se duas particbes em sua estrutura € 0s
seguintes padrdes de entrada: y(k), y(k-1) e u(k). Os dados utilizados no treinamento off-line
foram provenientes de uma distribui¢do uniforme no intervalo de [-1,1]. O treinamento da

rede foi realizado com o método dos minimos quadraticos.
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A Figura 5.33 apresenta a validag¢ao do treinamento com a rede NFN onde se utilizou os
dados provenientes da equacao (5.5). Nota-se que a rede conseguiu aproximar bem a planta

nao lineat.

u, =sin| 225 k1600 (5.5)
250

1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600

Figura 5.33 — Validagdo do treinamento do 1° sistema nio linear utilizando a rede
NFN.

A Figura 5.34 apresenta o controle do sistema nao linear utilizando aproximagao da inversa
com treinamento off-line da rede NFN. Nota-se que a saida do sistema ¢ bem controlada por
este controlador. A razao do sucesso ¢ devido a utilizacio de um delta maximo de variacio
da agao de controle pequeno (0,002). Isso faz com que os estados do sistema variem pouco e

assim, o sistema assume caracteristicas locais que sao de mais facil aproximacao para a rede.

102



Saida - Erro Médio: 0.041019 Erro Maximo: 0.200620
| | —— Referéncia

T
|
! ! ! —— Saida

0.04
0.02
0
-0.02

1 1

-0.04 ! ! !

0 100 200 300 400 500 600
Tempo [s]

Figura 5.34 — Controle do sistema nio linear utilizando aproximacio da inversa com

treinamento off-line da rede NFN.

A Figura 5.35 apresenta o controle do sistema ndo linear utilizando aproximagao da inversa
com treinamento on-line da rede NFN. O controle com treinamentos on-line apresenta
resultados melhores do que no sistema controlado com treinamento off-line.

Saida - Erro Médio: 0.028716 Erro Maximo: 0.097100
—— Referéncia

1 1

| | |
0 100 200 300 400 500 600
Tempo [s]

Figura 5.35 — Controle do sistema nio linear utilizando aproximacio da inversa com

treinamento on-line da rede NFN.
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5.4.2 2° Sistema nao linear

Seja o sistema nao linear definido pela equagao de diferengas (5.6).

Vi Vi (0 +2.5)
yk+l= . klz kz +
I+ v +ye,

A (5.6)

Este sistema nao linear possui dois pontos de equilibrio (0, 0) e (2, 2), no espago de estado.
Segundo Narendra & Parthasarathy (1990), para qualquer entrada |u[k] | < 5, a safda da planta é
uniformemente limitada para condig¢des iniciais (0, 0) e (2, 2) e satisfaz a inequagao |y[k]|=

13.

Na estrutura da rede NFN utilizou-se 2 parti¢des para a entrada que representa a agdo de
controle e 8 parti¢coes para as outras 5 entradas. Foram utilizadas entradas de ordem elevada
porque com entradas simples o NFN nido conseguiu modelar o sistema nao linear. Segue os
padroes de entrada utilizados: y(k), y(k-1), y(k*y(k), yk)*yk-1), y(k-1)*y(k-1) e u(k). Os
dados utilizados no treinamento off-line foram provenientes de uma distribuigao uniforme
no intervalo de [-1,1]. O treinamento da rede foi realizado com o método dos minimos

quadraticos.

A Figura 5.35 apresenta a validagdo do treinamento off-line com a rede NFN onde se
utilizou os dados provenientes da equagdo (5.7). Nota-se que a rede conseguiu uma
aproximacao regular do sistema nao linear.

u, = O.S-Sin(zzgk

] k=1..100 (5.7)
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Erro Médio: 0.067384

-0.5 | | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 5.36 — Validacio do treinamento off-line com a rede NFN.

A Figura 5.37 apresenta o controle do sistema nao linear utilizando aproximagao da inversa
com a rede NFN treinada off-line. O controlador ndo consegue fazer com que a saida do

sistema siga a referéncia muito bem. Utiliza-se um delta maximo da varia¢do da agdo de

controle igual a 0,25.

Saida - Erro Médio: 0.027858 Erro Maximo: 0.067230

—— Referéncia

Tempo [s]

Figura 5.37 — Controle do sistema nio linear utilizando aproximagio da inversa com a
rede NFN treinada off-line.
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Os resultados apresentados pelo controlador utilizando a rede NFN para modelar o sistema
nao foram satisfatorios. Em virtude disso, foi feito o mesmo controle utilizando a rede MLP
treinada off-line. A Figura 5.38 apresenta o controle empregando essa rede. Pode-se observar
comparando a Figura 5.38 com a Figura 5.37 que os resultados utilizando a rede MLP foram

bem melhores.

O sucesso da utilizagio da rede MLP nesse controlador foi possivel gragas aos pontos
utilizados para obter a reta de escolha da agiao de controle. Esses pontos eram préximos um

dos outros que permitiram obter uma reta local que coincida com o sistema a ser controlado.

Saida - Erro Médio: 0.006694 Erro Maximo: 0.021944
06 T T T T T T T

—— Referéncia

Tempo [s]

Figura 5.38 — Controle do sistema nio linear utilizando aproximagio da inversa com a
rede MLP treinada off-line.

No treinamento off-line da rede MLP foram utilizados 10 neurdnios na camada escondida e

os seguintes padroes de entrada: y(k), y(k-1) e u(k).

Os resultados obtidos no controle do sistema nao linear com treinamentos on-line utilizando
a rede NFN e a rede MLP ndo foram satisfatérios. Um dos principais motivos, além de ser
um sistema ndo linear e utilizar sempre um dado no treinamento a cada amostragem, ¢é a
questdo de se utilizar uma sendide como referéncia que faz com que sempre se tenha
variacOes dos estados do sistema e com isso a rede nao consegue modelar esses estados para

tal sistema.
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Embora fora obtido resultados melhores com a rede MLP deve-se ressaltar que a sua
utilizagdo deve ser compativel com o sistema a ser controlador. Isso porque a agao de
controle ¢ encontrada através de uma equagao de reta em relagao a entrada que representa a
acao de controle. Por ser uma rede nio linear, essa reta pode variar muito conforme os
pontos escolhidos para se encontra-la. Assim, é sempre recomendado que seja feito um
treinamento off-line da rede e que tente sempre fazer uma aproximacao mais local possivel
para que a representacio do modelo de reta obtido através dessa rede para a escolha da agdo

de controle coincida com o sistema a ser controlado.

5.5 Conclusoes

Neste capitulo foi apresentado simulagées de controle de velocidade de um motor CC e de
dois sistemas nao lineares utilizando a aproximagao da dinamica inversa. Mostrou-se que a
obtenc¢ao da fun¢do que aproxima a dinamica inversa da planta é obtida de forma mais facil
do que fungdo que mapeia a dinamica inversa direta, principalmente quando se realiza
treinamentos on-line no qual é de fundamental importancia para se efetuar o controle em

malha fechada.

Como era de se esperar, o controle utilizando a aproximagdo da dinamica inversa apresentou
caracterfsticas semelhantes ao controle utilizando a dinamica inversa como, por exemplo,
rejeitar bem as perturbagdes de carga, seguir trajetorias nao estaciondrias com erro pequeno
ou nulo, variar bastante a acao de controle em situa¢oes que gerem erro (ruido na medigao,

torque de carga).

O controle feito somente com treinamento off-line apresentou resultados satisfatorios,
principalmente quando se limitou a agdao de controle, que além de ser necessario para a
estabilidade fisica do processo, melhorou os indices de desempenho do processo.
Diferentemente do controle utilizando a dinamica inversa, o controle com treinamentos on-
line com a aproximacao da inversa apresentou resultados melhores e mostrou que tem maior

capacidade de retenciao de conhecimento sobre o processo no qual esta controlando.

107



O controlador foi exposto a algumas situagbes adversas de forma a revelar possiveis
problemas do controle. Alguns problemas foram observados onde o controlador nao
conseguiu se sair bem, mas algumas técnicas simples tais como: limita¢ao da ac¢ao de controle,
ajuste automatico do ganho de treinamento, limitagao da referéncia e utilizar rede nao linear

apropriada para o método foram propostas a fim de se contornar e evitar os mesmos.
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Capitulo 6
Conclusoes e Propostas de

Continuidade

Neste capitulo sio apresentadas as principais concluses deste trabalho, assim como as

propostas para trabalhos futuros.

6.1 Conclusoes

A sintonia dos parametros de controladores convencionais nao ¢ uma das tarefas mais faceis,
mesmo sendo controladores simples e tendo sua base tedrica toda consolidada.
Normalmente, as técnicas de sintonia de parametros de controladores nio sao utilizadas na
pratica e quando utilizadas dificilmente apresentam resultados satisfatérios quando
comparado com os resultados de projeto. Isso leva o projetista a aplicar métodos heuristicos
para sintonizar os controladores. Assim, o esforco humano para sintoniza-los, normalmente,
¢ grande e nem sempre satisfatério. Em virtude disso, diversos sio os estudos para que o

projeto de controladores seja realizado com menor esforco e resultados satisfatorios.

Nesse sentido, os controladores baseados em inteligéncia computacional tem se destacado
por ndo ser necessario ter um conhecimento profundo do sistema a ser controlador. Isso
porque as redes artificiais possuem a capacidade de aprendizado e possibilitam que o sistema
controlavel seja adaptavel. Isso abstrai o projetista em ter que saber as técnicas de sintonia de
parametros dos controladores convencionais que é um das principais razdes pela ma sintonia

desses controladores.
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O ONFC ¢ um desses controladores baseados em inteligéncia computacional e uma
alternativa interessante aos controladores do tipo PI, pois é simples, de baixo custo
computacional, se adapta a dinamica do processo numa ampla faixa de operacio e de facil
sintonia de seus parametros. Por ser um controlador recentemente proposto, ainda nao
existem grandes estudos realizados sobre o mesmo. Foi feita uma contribui¢iao nesse sentido
onde ¢ apresentado um estudo através do desenvolvimento matematico das equagdes do
controlador. Através desse estudo, pode-se sintetizar que este controlador possui as
caracterfsticas de um controlador PI adaptativo. Essa contribui¢ao possibilita ainda que sejam
realizados os primeiros passos para se criar métodos de sintonia dos pardmetros do
controlador. Por possuir as caracteristicas de um PI adaptativo, as estratégias de sintonia dos
parametros do controlador podem ser criadas utilizando os diversos estudos existentes sobre

sintonia do PI.

Foi apresentado o analogo neural do ONFC, o On-Line Neuro Controller (ONC). Esse
controlador ¢ mais simples do que a versao neurofuzzy e com menor custo computacional.
Embora isto nio seja uma grande vantagem, ja que o ONFC apresenta um custo
computacional baixo. Nessa versao os pesos da rede tém uma ligacdo mais direta com os

ganhos de um controlador PL

Foi apresentada também a versio que utiliza Controle por Modos Deslizantes para realizar o
treinamento da rede do controlador. Essa versio possibilita obter melhores resultados devido
a superficie de deslizamento. Embora os limites do ganho de treinamento tenham sido
estabelecidos na rede NFN, eles ndo sdo aplicaveis no treinamento da rede NFFN do ONFC.
Isso porque quando se utiliza a rede para atuar como um controlador utiliza-se o erro entre a
saida da planta e a referéncia na superficie de deslizamento e nao o erro entre a saida da rede
e o padriao de saida para treinamento. Assim, a principio, nado é possivel usar os limites da
taxa de aprendizado para se determinar a taxa de aprendizado 6tima que poderia ser utilizado
em cada iteragdo. Para ser possivel, deve-se incorporar o efeito do sistema a ser controlado
nas equagbes de ajustes dos pesos. Mas o primeiro passo ja esta feito que ¢ realizar o

treinamento da rede NFN com o controle em modos deslizantes.

O controlador neurofuzzy baseado na dinamica inversa do processo é um controlador

interessante no sentido de se obter um controlador de facil sintonia utilizando a inteligéncia
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computacional. Basta, a principio, utilizar dados histéricos do processo para que se obtenha
um modelo artificial da fun¢ao inversa e utiliza-la para controlar um processo. Mas, nem todo
processo possui uma fungao inversa e quando existe nao ¢ facil obté-la. Neste trabalho, o
controle dinamico inverso foi utilizado para controlar a velocidade de um motor de corrente

continua com treinamentos off-line e on-line da rede artificial que modela a fungio inversa.

Este controlador mostrou que ¢ interessante a sua utilizagio quando se tem trajetorias nao
estacionarias, como a rampa ¢ a sendide, porque o erro tendera a ser menor, devido a
capacidade de previsao do modelo, do que um PI que sempre apresentard erro para seguir
trajetorias desse tipo. Em contrapartida, a a¢ao de controle varia bem mais do que em um PI
para que no instante seguinte tenha-se erro nulo, mas que facilmente pode ser limitada e
continuar apresentando resultados satisfatorios. Mostrou-se que a fungao inversa nao foi de
facil obtencao, principalmente quando ha uma super amostragem do sinal e ou quando se

utiliza somente treinamentos on-line, que é necessario para se fechar a malha de controle.

Devido as dificuldades de se obter o modelo artificial inverso do processo e por este
controlador nio exigir que o projetista tenha um grande conhecimento do processo, foi
proposto o controlador dinamico inverso aproximado. Este controlador utiliza o modelo
artificial do processo para obter a fungao inversa através de uma equagao de reta. Como a
obtenc¢ao do modelo artificial do processo é mais facil de se obter do que o modelo artificial
inverso, esse controlador apresentou melhores resultados do que o controle dinamico

inverso, principalmente quando comparado com o controle com treinamentos on-line.

Perante as analises e os resultados apresentados neste trabalho, pode-se concluir que as
estruturas de controladores utilizadas sio interessantes por minimizar o esfor¢o humano na
sintonia de controladores, por obter resultados satisfatorios e por serem estruturas que nao
necessitam de grande conhecimento do processo para a sintonia dos parametros dos

controladores.
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6.2 Propostas de continuidade

Considerando os estudos realizados neste trabalho, as propostas de continuidade podem ser

listadas a seguir:

e Desenvolver as equagbes de convergéncias do ONFC em modos deslizantes
englobando o efeito da planta para que se possa fazer o ajuste automatico da taxa de

aprendizado.

e Propor estratégias de sintonia dos parametros do ONFC e do ONC aproveitando a

analise matematica desenvolvida.

e Realizar o controle de plantas reais utilizando o ONFC em modos deslizantes, o

ONC e o controle dinamico inverso aproximado.

e Propor melhores meios de se realizar o treinamento on-line de uma rede artificial no

controlador dinamico inverso aproximado.

e TFazer analise de convergéncia do controlador dinamico inverso aproximado.
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Apéndice A

Parametros do motor CC

Tensao nominal de armadnra (van)
Tensao nominal de campo (vfd)
Corrente de armadura nominal (lan)
Corrente de campo nominal (Ifdn)
Resisténcia de armadura (ra)
Resisténcia de campo (1fd)
Indutincia da armadura (La)
Indutancia do campo (1)
Indutancia comum (Lafd)
Momento de Inércia (Jm)
Coeficiente de Atrito (B)

Tempo de Amostragem

119

750 V7
750 17
17098 A
61,54 A
0,00467 2
12,1875 Q
0,000238 H
8750 H
0,23 H
2580 kgt
80,7

0,002 5



