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RESUMO

O principal objetivo desta Tese ¢ demonstrar que, para alguma classe de sistemas ndo
lineares cujo modelo se conhece parcialmente, é possivel empregar redes neurais artificiais multi-
camadas (RNMC) para implementar uma estratégia de controle adaptativa, sem que seja
necessario o treinamento prévio "off line" da rede.

Inicialmente, sdo apresentados resultados experimentais e resultados obtidos com
simuladores, no controle da velocidade e do posicionamento de um motor CC. Os resultados
experimentais foram obtidos com controladores convencionais, representados por controladores
tipo PID e controladores adaptativos baseados em modelos de referéncia, e por controladores ndo
convencionais, representado por controladores neurais. Os resultados obtidos com os simuladores
e com a comparagdo entre os controladores convencionais e nao convencionais, foram usados

para o projeto da arquitetura da rede neural artificial do controlador.

»

Usando os principais controladores neurais descritos na literatura especializada,
especificamente os controladores neurais direto, indireto e baseado em fungdes ndo lineares,
foram feitos estudos experimentais € em tempo real com esses controladores. Usando o
conhecimento do jacobiano do motor CC, mostrou-se que esses controladores podem se tornar
controladores adaptativos. Mostrou-se também que para o motor CC, € possivel transformar o
controlador neural direto num controlador adaptativo. Usando-se o jacobiano da planta,
desenvolveu-se o conceito de estado passivo que permite o treinamento "on line" da RNMC, sem
o seu prévio treinamento "off line" , com relativa seguranga, evitando um treinamento a priori
prolongado da RNMC. Esse conceito também possibilitou a sintonia fina do controlador em
tempo real.

Algumas consideragdes sobre a arquitetura da RNMC foram verificadas usando o
controlador neural adaptativo. Apresentou-se um método para se calcular o numero 6timo dos
neurdnios na camada oculta da RNMC. Definiu-se o fator de adaptagdo para o controlador neural
direto e se apresentou um método para determinar o seu valor Otimo. Para mostrar
experimentalmente a capacidade de generalizagio do controlador neural adaptativo direto,
associou-o a regras fuzzy e se implementou um sistema controlador neural adaptativo para
posicionamento do brago de um péndulo invertido acoplado ao eixo de um motor CC.



SUMMARY

The principal objective of this Thesis is to demonstrate that for a class of non-linear
systems with partially known models, it is possible to employ a multi-layer artificial neural
network (MLANN), for an adaptative control strategy, without the need for off-line training of
the neural network.

Initially, some experimental results, as well as simulation results, related with the
position and speed control of a d.c. motor are presented. The experimental results were
obtained both with the conventional controllers like the PID controller and reference model
adaptive controller and the non-conventional controller like a neural network controller. Based
on the simulations studies and comparisons of the performance of the conventional and neural
controllers, the configuration of a neural network controller is proposed.

Using the principal neural controller strategies proposed in the literature, and more
specifically the direct and indirect controlfers and the ones based on non-linear functions,
experimental studies were carried out for a d.c. motor drive system with these controllers.
These investigations revealed that if the jacobian of a plant is known, it is possible to
transform the direct neural controller into an adaptive neural controller. Based on the plant
Jjacobian, the concept of a passive state for the plant under control is introduced. The use of
this concept enables the on-line training of the multi-layer artificial neural network in real time
with a fair degree of reliability and the necessity for a prolonged off-line training of the
MLANN is thus avoided. This also affords a possibility for on-line fine-tuning of the neural
controller.

Some architectural aspects and other characteristics of the MLANN, as an adaptive
controller, have been verified. A method to determine the optimum number of neurons in the
hidden layer is presented. The adaptation factor for a direct adaptive neural controller is
defined and an experimental procedure to determine its value, is presented.

With a view to experimentally demonstrate the possibility of the generalization of the
direct neural adaptive controller, concepts of fuzzy control are combined with those of the
neural control to implement a position controller for a rigid inverted pendulum arm mounted
on the d.c. motor shaft.
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SIMBOLOGIA

Nas equagdes apresentadas neste trabalho, o significado de cada termo é o seguinte:

Caracteres latinos:

A, B, C, D, Y e X sdo matrizes.

Ap é a amplitude do pulso a ser adicionado a U(1),

aj, ay, bj e b) sdo elementos da matriz do modelo discreto de estado da planta;
Bm é o Coeficiente de atrito viscoso;,

d/dt é o operador da derivada em relagdo ao tempo;

eq(t) € a tensdo elétrica aplicada nos enrolamentos de armadura do motor CC;
Ea(s) é a transformada de Laplace de e, (1),

Ea(k) ¢ o valor discreto de eq(1),

Eb é a forga contra-eletromotriz (fcem),

E(1) é a diferenga entre as velocidades referéncia e a velocidade atual do motor CC;
ERRQO é a diferenca entre a velocidade atual e a velocidade desejada do motor CC;
F() e G() sdo fungdes ndo lineares;,

F'() e G'() sdo os valores de saida das redes neurais,

G(s) é a fungdo de transferéncia da planta,

Ge(s) é a fungdo de transferéncia do controlador,

Gm(s) é a fungdo de transferéncia do modelo de referéncia da planta,

ia(1) é a corrente de armadura do motor CC,

Jm ¢ a inércia do rotor do motor CC,

KKi € a constante de torque do motor CC;

Kb é a constante de fcem do motor CC,;

K(1) e P(1) sdo matrizes auxiliares do algoritmo LMS recursivo,

Kp ¢ o ganho proporcional do algoritmo PID de controle;

Ki é o ganho integral do algoritmo PID de controle;,

Kd é o ganho derivativo do algoritmo PID de controle;
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k é a variavel tempo (valor discreto);

La é a indutdncia dos enrolamentos de armadura do motor CC;
In é a fungio logaritmo neperiano,

Np é o nimero de pulsos;

p ¢ o operador da derivada em relagdo ao tempo;,

Ra é a resisténcia elétrica dos enrolamentos de armadura do motor CC;
5 ¢ a representagdo do tempo em segundos;

s € o operador da transformada de Laplace;

5( € uma variavel que pode ser adaptada,

T é a transposta de uma matriz,

T1,72, Tt e T sdo periodos de amostragem,

Tlt} é o torque da carga do motor CC;

Tm(t) é o torque do motor CC;

Tm € a constante mecinica do motor CC;

Te é a constante elétrica do motor CC;

¢ é a variavel tempo (valores continuo e discreto);

1p € uma variavel que pode ser adaptada;

t, 11, 12,13...t14 sdo os tempos de transigdo,

Uf1) € o sinal de controle da tensdo de armadura do motor CC,
u é a vanavel de entrada da planta,

u. € a variavel de controle usada em MRAS;

V(t) é o valor da saida da RNMC usada como controlador,

x é uma variavel;

Y(t} é o sinal de saida da planta;

Ym(t) é o sinal de saida do modelo de referéncia da planta,

z ¢ o operador da transformada Z;

#neuronios ¢ o namero de neurdnios da camada oculta da RNMC.
Caracteres gregos:

a é um polo da fungio de transferéncia desejada para o motor CC,

S éum polo da fungéo de transferéncia do motor CC,

(1) é o vetor de pardmetros do motor CC,;

8(1) ¢ o deslocamento angular do rotor do motor CC;

1) ¢é a velocidade angular do rotor do motor CC;

$2(t) € o valor de saida da rede neural EMULADOR da velocidade angular do rotor do motor
CC;

£2m(1) é a velocidade angular de referéncia do rotor do motor CC;
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€ a constante elétrica de tempo do motor CC;
k € a constante de acionamento do motor CC;
w € o vetor dos coeficientes desconhecidos;
¥/(1) é a estimagiio recursiva de y no tempo discreto t;
#(1) € o vetor de regressdo do motor CC,;
A € o fator de esquecimento do estimador recursivo,
y € o fator de ajuste da regra MIT e das fungdes de Lyapunov,
n € o fator de adaptagéo do controlador neural,
x é o fator de adaptacdo do controlador neural adaptativo,
4 é o fator de convergéncia usado no algoritmo de propagagdo retroativa,
N ¢ o conjunto dos nimeros reais;

©, fe T sdo os parimetros dos neuronios.
Abreviagdes:

APR ¢ o algoritmo de propagagio retroativa,

SCI € o sistema de controle inteligente,

LMS € o algoritmo dos minimos quadrados ("Least Mean Square"),

MIT é uma regra usada num algoritmo de controle adaptativo;

MRAS ¢ o Sistema Adaptativo com Modélo Referéncia;

PID ¢ o algoritmo de controle usando um termo proporcional ao erro, um outro proporcional a
integral do erro e um termo proporcional a derivada do erro;
RNMC ¢ a rede neural multi-camadas;

SISO € o sistema com Unica entrada e Unica saida.
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INTRODUCAO

CONTROLADORES NEURAIS ADAPTATIVOS

O projeto de um controlador requer o conhecimento de um modelo matematico para a
descri¢do do comportamento dinamico do processo a ser controlado e a aplicagdo de técnicas
analiticas para a dedug@o da lei de controle. Tal metodologia ¢ empregada, de modo geral, para
resolver problemas a partir de objetivos fixos e pré-definidos.

O desenvolvimento tecnologico atual permite a implementagdo de sistemas de controle com
autonomia de operagdo capazes de estabelecer seus proprios objetivos baseados no
reconhecimento da situagdo (percep¢do), e podendo utilizar conhecimentos adquiridos
anteriormente (experiéncia). Esses sistemas devem ser capazes de operar com incertezas e tomar
decisdes em ambientes ndo estruturados. Esse conceito foi desenvolvido para utilizagdo de

técnicas de inteligéncia artificial no controle de processos.

Durante a década de 50, K. S. Fu introduziu o termo "Controle Inteligente" [Shoureshi,
1991a,b] ou "Sistema de Controle Inteligente" (SCI). SCI ¢ um sistema que possui a habilidade
de sentir o seu ambiente, processar as informagdes para reduzir as incertezas nos parametros do
processo, planejar, gerar e executar a¢des de controle. Um SCI deve ser capaz de distribuir as
tarefas de decisdo entre um conjunto de executores de tarefas, usando intensivamente os
computadores disponiveis para inferir o estado atual do sistema e detectar mudangas no estado
interno e circunvizinho do sistema. Um SCI se diferencia de sistemas convencionais devido a sua
habilidade de tomar decisdo e capacidade de aprendizagem. Isto permite ao SCI inferir sobre a
dinamica do processo de uma forma adaptativa e preditiva. Os SCI sdo necessarios em sistemas
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com variagdes na sua circunvizinhanga, mudangas nos modelos de referéncia, diferentes critérios
de desempenho, e podendo ser sujeito a falhas de componentes.

Um SCI pode ser implementado com técnicas usuais de controle (controladores PID e
controladores adaptativos) acoplado a técnicas de inteligéncia artificial (neuronios artificiais,
conjuntos nebulosos e sistemas especialistas) e utilizando microcomputadores para o controle

digital e a geréncia do sistema [Porter, 1989].

Recentemente, alguns pesquisadores tem estudado SCI. Dentre esses pesquisadores pode-se
citar Narenda [1991] e Narenda & Mukhopadhyay [1991]. Eles mostram que redes neurais
artificiais podem ser usadas no controle inteligente de sistemas dindmicos ndo lineares. Astrém
[1991] questiona sobre a "inteligéncia" de controle inteligente e sugere a combinagdo entre
algoritmos de controle com realimentag@o e sistemas especialistas para aumentar a capacidade de

adaptagdo dos sistemas de controle.

Atualmente existem diferentes algoritmos de controle com realimentagdo. A escolha do tipo
de controlador depende da dinamica da planta e das especificagoes de projeto. Se o indice de
desempenho do controlador for modesto, serio adequados controladores com parametros
constantes, sintonizados para o pior caso. Esses controladores podem ser representados pelos

controladores padrio do tipo PID.

No caso da dindmica da planta variar de uma forma previsivel, o controlador deve
compensar essa variagdo ajustando os seus parametros, Essas variagdes sdo adequadamente
manipuladas por controladores do tipo escalonador de ganho que podem ser vistos como um
conjunto de controladores convencionais do tipo PID, sintonizados para diferentes dindmicas da
planta [Higglund & Astrom, 1991].

No caso da dindmica da planta variar de uma forma imprevisivel, possivelmente causadas
por variagdes ndo mensuraveis na sua circunvizinhanga (p.ex., causadas por mudangas de
temperatura), deve-se usar controladores adaptativos para garantir que ele compense essas
variagdes. Algumas vezes pode ser adequado o uso de um auto-sintonizador ou uma combinagio

de controladores adaptativos e um auto-sintonizador.

Alguns pesquisadores tém integrado diferentes tipos de controladores para controle de
plantas ndo lineares. Devido a complexidade exigida nessa integragdo eles usam ferramentas
oriundas da area de inteligéncia artificial. Por exemplo, Handelman [1990] integrou sistemas
baseados no conhecimento (regras implementadas em LISP) e escalonador de ganho para
controle robotico. Porter [1989] desenvolveu um sistema especialista em tempo real para
sintoniza¢do de escalonador de ganho inteligente e de controladores PI.
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A partir de 1983 [Rumelhart et alii, 1986] e com o ressurgimento do interesse por redes
neurais artificiais, diversos autores consideraram redes neurais artificiais como uma alternativa no
desenvolvimento de SCIL. Dentre os quais podem ser citados: Fukuda & Shibata [1992], Narenda
& Parthasaraty [1990,1991], Werbos [1991], Bavarian [1988] e Shoureshi [1991b]. Werbos
[1991] criticou alguns autores que consideram redes neurais como uma alternativa magica na area
de controle. Narenda & Parthasaraty [1990] mostraram a viabilidade de se utilizar redes neurais
aritificiais em controle adaptativo usando modelo referéncia. No Brasil, diversas equipes das
Universidades se interessaram na aplicagdo de redes neurais em controle adaptativo de sistemas
nio lineares [Domeles, 1993]. A partir desse levantamento bibliografico observou-se a
necessidade de se estudar alguns aspectos da utilizagdo pratica de controladores neurais

adaptativos em um SCIL.

Alguns autores, como por exemplo Dote [1988] ¢ Tanomaru & Omatu [1991], tém
questionado a adaptagdo em tempo real de controladores neurais sem o treinamento prévio da

dinamica da planta ou o uso de uma rede neural como emulador.

Nesta Tese sera mostrado experimentalmente que, sob certas condigdoes de operagdo, uma
unica rede neural artificial, com arquitetura multi-camadas e treinada com o algoritmo de
propagagdo retroativa, pode ser usada como controlador neural com adaptagdo em tempo real,
sem a necessidade do seu treinamento prévio "off line". Inicialmente escolheu-se um sistema
motor CC como plataforma de testes experimentais dos controladores a serem estudados. O
motor CC foi escolhido devido a sua disponibilidade no nosso laboratorio. Apos o projeto e a
implementagdo de um novo controlador, geralmente ¢ necessario verificar o seu desempenho e
compara-lo com o desempenho de controladores convencionais. Foram feitas simulagdes e
obtidos resultados experimentais usando controladores convencionais do tipo PID, controladores
adaptativos do tipo regra MIT e baseado em fungdes de Lyapunov. Baseado nas publicagdes
técnicas disponiveis sobre controladores neurais. escolheu-se a rede neural multi-camada
(RNMC) como arquitetura do controlador neural. Usou-se o algoritmo de propagagio retroativa
para treinamento da RNMC. A partir de experimentos e de simulagdes, foi determinada a
estratégia de treinamento "off line" e "on line" da RNMC. Apos a escolha da RNMC iniciou-se a
implementagio e o estudo das diferentes estruturas e estratégias de controladores neurais. Usando
os resultados experimentais obtidos com os diferentes tipos de controladores neurais, verificou-se
o desempenho desses controladores, comparando-os entre si e com os controladores
convencionais. Observou-se que o controlador neural direto, sob certas condigdes na dinamica da
planta e no sinal de referéncia, pode ser treinado em tempo real com a nova dinamica da planta. A
partir dessa caracteristica da RNMC e da definigio de ponto de equilibrio de um sistema,
desenvolveu-se o conceito de estado passivo do sistema integrado neural e planta. Usando o

conceito de estado passivo foi possivel desenvolver algoritmos em tempo real para controle
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adaptativo de plantas nio lineares. O mesmo conceito de estado passivo permitiu a determinagdo
do niimero otimo de neurdnios da camada oculta da RNMC. e a estimagdo do valor do fator de
convergéncia usado na adaptagdo da rede neural. Por ultimo mostrou-se experimentalmente que,
usando o conceito de estado passivo e uma unica RNMC, ¢ possivel o posicionamento de um

péndulo invertido.
Este trabalho esta organizado em 7 Capitulos cujos contetidos sdo sumarizados a seguir.

No Capitulo 1 apresenta-se um sistema controlador digital, baseado em
microcomputadores, desenvolvido para o controle de um sistema motor CC com excita¢do
independente. Apds a apresentagio do modelo discreto em espago de estado, usando os
parametros do motor CC identificados "off line", sdo apresentados os resultados experimentais do
acionamento do motor CC usando esses parametros. Por ultimo, apresenta-se a identificagao

recursiva "on line" dos parametros do motor CC.

No Capitulo 2, inicialmente mostra-se o projeto e implementagio de um controlador PI
convencional para controle da velocidade ¢ de um controlador PD convencional para
posicionamento do eixo do rotor do motor CC. A seguir, implementa-se controladores
adaptativos para controle da velocidade do motor CC. Inicia-se com o controlador adaptativo
usando a regra MIT e a seguir, estuda-se o controlador adaptativo baseado em fungdes de
Lyapunov. Conclui-se o Capitulo com uma analise das caracteristicas principais desses tipos de

controladores especificamente em relagdo ao controle da velocidade do eixo do motor CC.

No Capitulo 3 mostra-se a implementagdo de um controlador neural usando RNMC e com
algoritmo de treinamento de propagagio retroativa. A seguir apresentam-se sucintamente detalhes
do simulador do sistema motor CC. A partir da analise dos resultados obtidos com o controle
neural do sistema motor CC simulado, sugere-se que para aprendizagem da dinamica direta ou
inversa de uma planta pela RNMC, a simetria da planta deve ser considerada.

No Capitulo 4 estuda-se e implementa-se um controlador neural direto usando a inversa da
dindmica de velocidade do motor CC. Sugere-se um algoritmo para treinamento "on line" da nova
dinamica inversa do motor CC apos variagdo nos seus parametros. A seguir, apos a verificagio de
que se necessita do jacobiano da planta para treinamento do controlador neural direto, mas como
nio se conhece esse jacobiano, constata-se que se pode usar redes neurais para emular a planta e,
usando o algoritmo de propagagdo retroativa, se pode calcular indiretamente o jacobiano da
planta usando uma RNMC EMULADOR ou, no caso do motor CC. adaptar diretamente a rede
neural controladora usando as caracteristicas da dinamica da velocidade do motor CC. A seguir, a

partir da analise das caracteristicas de um controlador neural desenvolvido para controle de
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plantas ndo lineares, sugere-se um algoritmo capaz de transformar o controlador neural direto

num controlador neural adaptativo direto.

No Capitulo 5, baseado em resultados experimentais obtidos no controle da velocidade do
motor CC, faz-se uma comparagdo sucinta entre os desempenhos dos controladores
convencionais e controladores ndo convencionais. A seguir, compara-se 0 desempenho entre os
controladores neurais e sugere-se o tipo de controlador neural a ser usado nesta Tese.

No Capitulo 6 define-se estado passivo do sistema neural e motor CC. A seguir, mostra-se
que, usando o conceito de estado passivo, € possivel o treinamento ¢ adaptagdo em tempo real de
uma unica RNMC usada como controlador neural direto, sem o prévio treinamento da RNMC
"off line". Ainda usando o conceito de estado passivo, mostra-se que ¢ possivel a determinagao
do numero oOtimo de neurdnios na camada oculta da RNMC, e a estimagdo do fator de
convergéncia usado na adaptagio da rede neural. Por ultimo, apresentam-se resultados
experimentais obtidos, usando o controlador neural direto e o conceito de estado passivo, no

posicionamento de um péndulo invertido.

No Capitulo 7, apoés consideragdes sucintas sobre os resultados experimentais obtidos
usando o controlador neural direto, conclui-se este trabalho com sugestdes de trabalhos futuros
usando controladores neurais adaptativos.



CAPITULO 1

O SISTEMA DE ACIONAMENTO DO MOTOR CC

1.1 - Introducio

Neste Capitulo apresenta-se o sistema motor CC usado como plataforma de testes dos
algoritmos de controle estudados nesta Tese.

Inicialmente, apresentam-se as caracteristicas de um sistema motor CC com excitagdo
independente. A seguir, apresenta-se o modelo discreto em espago de estados e calcula-se a
matriz do modelo discreto usando os parametros do motor CC calculados "off line". Na ultima
Secdo, mostra-se como identificar, em tempo real, os parametros do motor CC usando o método
dos minimos quadrados recursivos. Conclui-se o Capitulo com comentarios sobre a ndo

linearidade observadas nas caracteristicas do sistema motor CC.
1.2 - Caracteristicas do Sistema Motor de Corrente Continua

O sistema motor CC, mostrado na Figura 1.1, € composto de um motor CC acoplado a um
gerador CC, processadores digitais de sinais, e microcomputador pessoal. Usa uma placa
multifungdo, compativel com o microcomputador pessoal IBM PC, contendo dois canais para
conversdo A/D de 10bit-25uS, um temporizador de intervalos programaveis de 16bit (PIT-8254)
e um circuito de interface de entrada e saida digital de 24bit (PPI-8255). As CPUs, V20 do IBM
PC e TMS320C25 do processador digital de sinal, sio usadas no modo mestre e escravo. Para
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PC e TMS320C25 do processador digital de sinal, sdo usadas no modo mestre e escravo. Para
eles Cavalcanti et alii [1988][1992c] desenvolveram um executivo em tempo real para
supervisionar as tarefas criticas no tempo de aquisicio de dados ¢ de geragao de comandos de

controle necessarios ao sistema de controle de velocidade do motor CC.

DC Motor DC Generator

DVS: Differential Voltage Sensor

QCS: Optical Current Sensor

LPF: Low Pass Filter (40 dB/dec)

S&H: Sample & Hold

CTD: Chopper Transistor's Drivers

PIT: Programmable Interval Timer (16 bits)
ADC. Analog to Digital Converter (10 bils)

‘ PP Parallel Peripheral Interface
eSS, MBS A— Y OSE Optical Shafl Encoder (9 bits)
L] L] ]

Microcomputer-based system
V20/8087 & TMS32025

Figura 1.1 Sistema de acionamento experimental do motor CC.

A velocidade do rotor ¢é calculada, no TMS320C25, a partir da leitura de 9 bits de um
codificador ético, acoplado ao rotor, usando a PPI. O temporizador de intervalos programaveis
opera sob o controle da CPU V20 para gerar sinais de comandos aos quatro transistores
darlington de poténcia do conversor estatico.

A analise e o projeto de um sistema de acionamento tipico empregando motores de corrente
continua, de modo geral, pode ser feito usando modelos lineares invariantes no tempo. Na
montagem experimental da Figura 1.1, existem algumas fontes que podem forgar o sistema de
acionamento exibir caracteristicas ndo lineares. A queda de tensdo sobre os transistores darlington
do chaveador ¢ bastante elevada e depende da corrente do motor A tensdo sobre os diodos de
roda livre durante a condugdo € muito menor que a tensao sobre a chave darlington. Essas
tensdes introduzem variagdes na tensio da armadura do motor. Outras ndo linearidades sdo
introduzidas por saturagdo magnética da maquina, atrito estatico, e efeito de quantizagdo nos
conversores A/D [Kuo, 1985]. Essas ndo linearidades ndo foram modeladas nos estudos de
simulagdes mas estdo presentes nos testes experimentais do sistema de acionamento do motor
(8 2
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O método PWM utilizado ¢ ilustrado na Figura 1.2 [Lima et alii, 1993]. Na parte esquerda

da Figura 1.2 € mostrada a curva da tensdo de referéncia (/(1) em fun¢do do tempo 7. No instante
k ¢ mostrada a tensdo de referéncia ¢, (1) que deve ser aplicada a carga através do circuito
chaveador. Na parte direita da Figura 1.2 ¢ mostrado o sinal do comando PWM, equivalente a
tensdo de referéncia ¢, *(r), que deve ser imposto ao chaveador no instante 7 durante o periodo de

. " , T
amostragem 7;. Usou-se a seguinte equagdo para calcular o periodo de amostragem: 7; = % #

I e, (1)
2E
U@ e, Tt
e
(1
|_I,,r| [ ‘ [
rj——‘ ()
-
k t T} t
-E/2
— 1,

Figura 1.2 Gerag@o do sinal PWM de tensdo do chaveador.

Na Figura 1.3 € mostrado o diagrama de blocos do motor CC. As fungdes de transferéncia
dos diferentes componentes do motor CC sdo representadas com o operador s da transformada de
Laplace [D'azzo, 1988][Kuo, 1985].

Ti(s)

Q‘
Tm(s) _j__' = (‘L B
= + L

fay &s)
MHE —t—r3

Bm+sJm

Figura 1.3 Diagrama de blocos do sistema motor CC.

PR

As variaveis de estado do sistema motor CC podem ser definidas como &), £X1) e la(t). O

modelo de estado na forma continua do motor CC ¢ mostrado na equagdo 1.1.
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dla(t) dr -Ra/ La -Kb /' La0||la(t) 1/ La 0 ,

2 (L
dsXit) di |=|Ki/Jm -Bm/Jm 0 |[$X1) |+ 0 -1/Jm [;;( )} (1. 1)
dét) dt 0 1 0 || &t) 0 0 (1)

Os pardmetros do motor CC, determinados por Jacobina et alii [1992], usando o método
dos minimos quadrados, sdo mostrados na Tabela 1.1.

Tabela 1.1 - Parametros do motor CC

Resisténcia dos enrolamentos Ra=0.8756€)

de armadura

Indutdncia de armadura La=0.0292H

In¢rcia do rotor do motor Jnr=0.00063078 Kg m?
Coeficiente de atrito viscoso Bm=0.0023Kg m2/(rad S)
Constante de torque Ki=0.0869N m/A
Constante de fcem Kb=0.0869V/(rad/S)

O polindmio caracteristico do modelo do sistema motor CC, descrito pela equagdo 1.1, em

fun¢ido da sua posi¢do angular &), desprezando o torque 77(1), ¢ mostrado na equagdo | 2

L:.fmx Igrs) + _LaBn.rAI’ .RaJmS 2¢5) + RaBm /\i.K’A b 5009 = Eas) (12)
\ \ T

! !

Sendo a indutdncia da armadura muito pequena [D'azzo, 1988][Ogata, 1982], a constante
de tempo elétrica pode ser dada por 7 (RaJm)/(RaBm 1 KbKi), e a constante de acionamento do
motor CC pode ser dada por k= Ki/(RaBm+KbKi) [Dessaint et alii, 1990]. O modelo continuo de

segunda ordem da fungdo de transferéncia do motor CC € representado pela equagdo 1.3

a«s) e K

: = ,, (1.3)
Fa(s) s(w+1)

Gi(s) =
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O modelo discreto em espago de estado do motor CC, com 7 representando tempo de
amostragem e desprezando o torque 7/(1), ¢ representado na forma matricial da equagdo | 4a ou

na forma simplificada mostrada na equagéo 1.4b.

1) B I aj|&t) by " ‘
B AT B
Y(t+1) = AY(t) + BEa(1) (1.4b)

Os parametros das matrizes A e B, mostrados na equagao 1.4a, sdo descritos nas equagoes
1.5a, 1.5b, 1.5¢ce 1.5d.

aj = Ty 1-e7's’T)
(1.5a)

dg = e-TS/I
(1.5b)

by =1, - t(1-e7s77)]
(1. 5c)

by~ wfl-e's’%] (1 5d)
1.3 - Identificacio das constantes elétrica de tempo e de acionamento do motor CC

Usando os valores dos pardmetros do motor CC mostrados na Tabela 1.1 obtém-se os
valores mostrados na equagiio 1.6, para as constantes de acionamento e constante de tempo
elétrica do motor CC. A partir da constante de tempo elétrica do motor CC e das caracteristicas

do seu sistema de acionamento, escolheu-se 7 = (.0/2s como tempo de amostragem.

_ 0847
G} = L (1.6)
§(0.0577s+ 1)

Os elementos da matriz do modelo discreto da planta, mostrados na equagdo 1.7, foram

calculados com os valores de 7|, xe de 7 definidos na equagdo acima.

{9(: + 1)] [1 ().0108}{9{!}] [0.0106} :
- + La(t) (L.7)
i+ 1)) |0 0.8121 | s1)| | 1.7067
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Uma das formas de se identificar os pardmetros do motor CC é usando a fungio de

transferéncia chaveada do motor CC mostrada na equagéo 1.8.

9(/2) _ h[.’Z+b2

~ S
La(z) z=+va;z+a,

G(z) (1.8)

Na equagdo 1.9 sdo mostrados os parametros de (s(z) que foram calculados com os valores

de I, x e de rdefinidos na equagdo 1.6.

0.0106z 1 0.0099

(el = ==
2= -1.8128z+ 0.8128

(1.9)

Quando ndo se conhecem os parametros do motor CC, os parametros de (;(z) devem ser
identificados. A estimacdo dos parametros da equacdo 1.8 pode ser feita usando o método dos
minimos quadrados recursivos. Da equagdo 1.8 obtem-se a equagdo de diferenga mostrada na

equagdo 1.10.

)-61-1) - a>[&1-1)-6(1-2)] 1 b la(t-1) + bla(t-2) (1.10)
Definindo-se e(1) —~ 6(1)-6(1-1), obtém-se a equagdo 1.11.

e(t) - are(t-1) ~bla(t-1) +brla(t-2) (1.11)
Definindo-se o vetor de pardmetros do motor CC como:

vt faxw) by byl (1.12)
Obtém-se a equagio 1.13 dos minimos quadrados[Astrom & Wittenmark, 1989].

W) - wa-1) - Ka-Dfe)-¢l ) a-1)] (1.13)

Onde ¢(7), mostrado na equagdo 1.14, é o vetor de medigio de entrada e saida do motor
CC.

o) fet-1) Ea@-1) Ea(-2)]T (1.14)

Os componentes do vetor K(7) sio calculados pelas equagdes 1.15a e 1.15b [Ljung &
Soderstrom, 1983].

P(1-1)4(1)

Kfi-1) = 7
(A+@ (1)P(1-1)¢(t))

-(1.15a)
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1-K(t-1)¢" (1)) P(1 -
Py~ L2 f{%_{_{}{____(___’j (1.15h)

Usando-se os parametros ay, bh; e by determinados usando o método dos minimos
quadrados recursivos, obtem-se as constantes de acionamento e constante de tempo elétrica do
motor CC mostrados nas equagdes 1.16a e 1.16b, respectivamente.

I,
- 6
T (1 16a)
[71 t [Ja
T TR (1.16b)
1_5.(1’—(!3)

Na Figura 1.4 sdo mostradas as formas de ondas da velocidade angular, tensdo e corrente
de armadura do motor CC obtidas experimentalmente com o sistema mostrado na Figura 1.1
Essas formas de ondas, representadas em p.u., estio em fungdo do tempo com 7, 00/2s Elas
foram geradas a partir do sinal de controle do chaveador da tensdo de armadura, representado por
Ufr) (ver a Figura 1.2) com valor de base de 12Volts, uma corrente de armadura /a(7) com valor
de base de 4. 8A, e a velocidade angular £47) com valor de base de 120rpm.

i i L i

04 | t(s) L]

Figura | 4 - Curvas experimentais da velocidade angular, tensio e corrente de armadura.
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Observe-se, na Figura 1.4, a ndo linearidade evidente no sinal da velocidade angular (1)
Uma das causas dessa ndo linearidade € o ruido gerado pelo algoritmo usado para calcular a
velocidade angular a partir da posi¢do angular do eixo do motor CC. Uma outra causa da ndo
linearidade € a zona morta gerada pelos transistores do conversor estatico que pode ser vista
proximo do ponto de velocidade zero. Além dessas causas, podemos citar os erros de quantizagio

que ocorrem na conversdo das variaveis analogicas em variaveis digitais.

A identificagdo dos parametros de (;(z), usando a equagdo |.11, necessita de e(7)
&1)-6(1-1). Devido ao ruido de quantizagdo existente em £X7), ndo ¢ adequada a utilizagdo da
equagdo |.11 para identificagdo recursiva das constantes de acionamento e elétrica de tempo do
motor CC.

Uma outra forma de se calcular 7 e «x ¢ usando o modelo continuo de primeira ordem do
motor CC, mostrado na equagido 1.17. A fun¢do de transferéncia chaveada da velocidade ¢

mostrada na equagio 1.18a, e a equagdo de diferen¢a do motor CC é mostrada na equagdo 1 18b.

As)  «

(3(s) - = (1.17)
Ea(s) (m+1)
G = SAE O (1.18a)
La(z) (z-a>)
1) ari-1) + bala(i-1) (1.18b)
Definindo-se o vetor de parametros do motor CC como:
@) [-ar' byl (1.19)

Usando-se a equagdo |.13 dos minimos quadrados, onde ¢(7), mostrado na equagdo 120, ¢
o vetor de regressao do motor CC.

#1) = [-1) Eag-1)]T (1.20)

Os componentes do vetor K sdo calculados pelas equagdes 1.15a e 1.15b. Usando-se os
pardmetros a> e h> identificados usando o método dos minimos quadrados recursivos, pode-se

calcular e x como mostrado nas equagdes 1.21ae 1.21b.

N (1.21a)
Infas)

. b> (1.21b)
(!-(?:)



O Sistema de Acionamento do Maotor € C

Usando-se os valores de la(t) e £X1) mostrados nas formas de ondas da Figura 1 4 ¢ o

metodo dos minimos quadrados recursivos, calculou-se ay = 0.9401 e by = 0.3494 Usando as
equagdes 1.21a e 1.21b, calculou-se 7=0.1943 ¢ k= 5.83.

1.4 - Conclusio

Neste Capitulo, inicialmente foram apresentadas as caracteristicas principais do sistema de
acionamento do motor CC usado como plataforma de testes experimentais para os controladores
convencionais e ndo convencionais a serem estudados neste trabalho. A seguir, usando os
parametros do motor CC calculados "off line", apresentaram-se os resultados experimentais do
acionamento do motor CC. Foi mostrado como se identificar em tempo real, usando o algoritmo
dos minimos quadrados recursivos, os parametros do modelo continuo de primeira e de segunda
ordem do motor CC.

Devido aos ruidos de medigdo de 1), observou-se que a identificagdo dos parametros do
motor CC mostrado na Figura 1.1, usando o algoritmo dos minimos quadrados recursivos, deve
ser feita usando o modelo continuo de primeira ordem do motor CC.



CAPITULO 2

CONTROLADORES CONVENCIONAIS

2.1 - Introduciio

Neste Capitulo apresentam-se os resultados experimentais obtidos do controle da
velocidade do motor CC usando diferentes tipos de controladores convencionais Esses
resultados, no Capitulo 5, serdo comparados com os resultados experimentais obtidos usando
controladores neurais.

Inicialmente, apresentam-se os projetos (usando alocagdo e imposi¢do de polos) e
resultados experimentais de um controlador proporcional integral (Pl), para controle da
velocidade do rotor do motor CC, ¢ de um controlador proporcional derivativo (PD). para
posicionamento do eixo do rotor do motor CC. A seguir, descreve-se controlador adaptativo e se
escolhem dois tipos de controladores adaptativos. Analisa-se o sistema de controle adaptativo
com modelo de referéncia (MRAS) para sistemas continuos usando a regra MIT e baseado na
teoria da estabilidade de Lyapunov, mostram-se a implementagdo e resultados experimentais

obtidos com o sistema de controle de velocidade do motor CC usando a regra MIT e as fungdes
de Lyapunov.
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2.2 - Controladores Proporcionais Integrais (PI)

O projeto do controlador Pl segue o procedimento de projeto de Guillemin-Truxal
[D'AZZO, 1988]. Considere-se o motor CC como uma planta com a fungio de transferéncia

mostrada na equagdo 2.1 e com os pardmetros x e 7 da equagéo 1.6 (ver Segio 1.3).
£xs) K 5.83
Fa(s) (w1 (0.1943s1 1)

Definindo-se para o controlador Pl [5(s) -2 (s)-£Xs), e com a fun¢do de transferéncia
Gers) Uls) Ii(s) Kp ' Ki's (ver Figura 2.1), calculou-se Kp e Ki seguindo o projeto de

(G(s) =

(2.1}

cancelamento e alocagdo de polos de Guillemin-Truxall que gera um (e(s) que conduz a uma

funcao de transferéncia total do sistema dentro das especificagdes desejadas [D'Azzo, 1988].

Qp(s) + E) | il =
r(s) K b (‘)!‘K;)fﬁtzf ‘ (‘)l (.WL 3 l T) -

Figura 2. 1 Diagrama de blocos do controlador P1 de velocidade.

Definindo-se as variaveis auxiliares p3 «'re p4 [ 7, especificando /)(s) K'(s' @) como a
fungdo de transferéncia £X(s) £2(s) desejada para o sistema motor CC, obtém-se a equagdo 2.2 em

malha fechada do sistema motor CC.
As) _ Kpp3(stKi Kp)'s(sipd) _ K (2.2)
(s) 1+ Kpp3(s+ Ki Kp) s(s+pt) (sta)

Na primeira etapa cancela-se um polo da fungdo de transferéncia. O polo restante € usado

como polo desejado para resposta do sistema motor CC. Definindo-se Ki Kp p+, obtém-se a

equagdo 2.3 em malha fechada do sistema motor CC.

Kppi’s pps - @ K s
l K[Jp3 5 (st Kp pj) ('g‘ | a) \
O valor do polo & € definido na equagéio 2.4.
g K p3 (2.4)

Usando-se os valores dos pardmetros do motor CC da equacdo 2.1 e alocando o polo o de
acordo com a dinamica desejada para o sistema motor CC e o controlador Pl (o - 6p4), obtém-

se 0s valores para os parametros do controlador Pl mostrados nas equagdes 2.5a e 2.5b.

Kp - ap3 - 6k=1.03 (2.5a)
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Ki-p+Kp KpKpr=33 (2.5b)
Usando-se a transformada Z e admitindo que o sinal de controle permanece constante

durante o intervalo de amostragem ("zero-order-hold"), o controlador PI digital pode ser descrito
pela fungdo transferéncia mostrada na equagéo 2.6.

Rele  Kpz ¥ (KT -Rp)
(z-1) (z-1)
A partir da equagdo 2.6 e definindo-se I(7) ~£(1)-€X1), obtém-se a equagdo de diferenca

Lagsiz) Ap (2.6)

2.7

Uft+ 1) = U) + Kpl(t) + (Kil -Kp)l<(i-1) 2.7)
Usando-se tempo de amostragem 7, 0.012s, obtém-se:

e+ 1) = L) + 1.031(1) - 0.971(1-1) (2.8)

Na Figura 2.2 sdo mostradas as curvas da velocidade referéncia (£2(1) representada em
rps), curva da velocidade real (£(7) representada em rps), e curva da corrente de armadura (/a(r)
representada em Ampéres) do motor CC em fungdo do tempo (em segundos), obtidas
experimentalmente com o sistema de controle digital mostrado na Figura 2.1. Usaram-se dois
perfis de velocidade angular de referéncia (onda quadrada e senoidal) para caracterizagdo do
sistema motor CC com controlador Pl

O mdice de desempenho escolhido para comparagio dos controladores estudados neste
trabalho foi o somatorio do quadrado do erro, mostrado na equagido 2.9, Define-se o erro como a
diferenga entre a velocidade de referéncia e a velocidade real do rotor do motor CC, /(1) £2.(1)
- £X1). Os somatorios do quadrado dos erros obtidos com as formas de ondas senoidais (E2S) e
quadradas (E2Q) foram E2S=12.5 rps? e E2Q=101.4 rps2, respectivamente.

3 ]
2 S 1au)-auy (2.9)

t
Na Figura 2.2, pode-se observar que quando a referéncia ¢ uma onda quadrada houve um
sobressinal na velocidade de aproximadamente 15% gerado intencionalmente no projeto do

controlador P1.

Na Figura 2.2, quando a referéncia foi uma onda senoidal e a velocidade referéncia esta em
torno de zero, observou-se uma nio linearidade na velocidade do motor CC. Essa ndo linearidade

pode ser explicada pela zona morta que ocorre nos transistores do conversor estatico.
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Figura 2.2 Resultados experimentais obtidos com o controlador PI.

2.3 - Controladores Proporcionais Derivativos (PD)
O projeto do controlador PD segue o procedimento de projeto de Guillemin-Truxal

[D'AZZO, 1988] Considere 0 motor CC como uma planta com a fungdo de transferéncia
mostrada na equagdo 2.10 e com os pardmetros x e 7 da equagdo 1.6 calculados na Segido 1.3

‘_9“} e S SR (2.10)
Fais) s(ts+ ) s(0.1943s 1 1)
Para o controlador de posigio PD, definindo /li(s) Or(s)-fs), e com a fungdo de

transferéncia (ic(s) Ufs) I4(s) Kp'sKd (ver Figura 2.3), foram calculados Kp e Kd seguindo o

((s)

projeto de cancelamento de polos de Guillemin-Truxall [D'Azzo, 1988].

U(s)

L) 4 Efs |
) (s)l l Kp+sKd l !

K. l 4)
s(stt1) | i ‘

H XD
|

Figura 2.3 Diagrama de blocos do controlador PD de posigao.

Especificando D(s) K'(sta) como a fungdo de transferéncia &) 6r(s) desejada para o
sistema motor CC, obtém-se a equagdo 2.11 em malha fechada do sistema motor CC.
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K
(Kp +sKd
ais)  Sian) TR e b
e = 211

Dis)= =
et Kp+skd) 7@
FTTU N L

Considere a e f# como polos do sistema da equagdo 2.11 e faga f#/ 7. Na primeira etapa
cancela-se um polo da fungdo de transferéncia. O polo restante é usado como polo desejado para

resposta do sistema motor CC. Apos algumas simplificagdes, obtém-se as equagoes 2.12a, 2 12b
g2 12¢

K' kKd T, (2.12a)
Kp - ax (2.12b)
Kd = al; x (2.12¢)

Usando-se os valores dos parametros do motor CC da equagado 2.12 e alocando o polo o
de acordo com a dinamica desejada para o sistema motor CC e o controlador PD (a = 10),
obtém-se os valores para os pardmetros do controlador PD mostrados nas equagdes 2. 13a e
2.13b.

Kp - 1.7153 (2.13a)
Kd - 0.3333 (2.13a)

Usando-se a transformada Z e admitindo que o sinal de controle permanega constante
durante o intervalo de amostragem ("zero-order-hold"), o controlador PD digital pode ser

descrito pela fungao transferéncia mostrada na equagao 2.14.

Kd(z-1) (1Kp + Kd )z-Kd

Gufz)=Kp + 2.14
& d 8.4 Igz { ;
A partir da equagdo 2.14 obtém-se a equagdo de diferenga 2.15.
Uit 1) ~ (Kp ' Kd T)E) - (Kd 1)1(-1) (2.15)

Usando-se tempo de amostragem de 7, 0.012s, obtém-se a equagdo de diferenga 2.16.

Uit 1) 3431 - 1.72151-1) (2.16)
Na Figura 2 4 sdo mostradas as curvas da posi¢do referéncia e a curva da posigéo real (6 (1)
e &1) representados em p.u. com valor de base de 2nrad), e curva da tensdo de armadura (/1)
representada em p.u. com valor de base de 12V) do motor CC em fungdo do tempo (em
milisegundos), obtidas experimentalmente com o sistema de controle digital mostrado na Figura
2.3. Na Figura 2.4, pode-se observar que existe um erro de regime permanente, (1) = &(1) - &1),
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que pode ser explicado pelo atrito ndo linear do eixo do rotor, pela zona morta que ocorre nos

transistores do conversor estatico, e pela quantizagiio dos sinais analogicos nos conversores A D
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Figura 2 4 Resultados experimentais obtidos com o controlador PD.

2.4 - Sistema Adaptativo com Modelo de Referéncia (MRAS)

Quando somente existe incerteza paramétrica da planta sob controle, a escolha natural ¢
controle adaptativo [Astrom & Wittenmark, 1989]. Controladores adaptativos sio adequados
para plantas que ndo requerem alguma forma de autonomia de operagao. A partir da década de
cinqiienta, foram desenvolvidos controladores, baseados num modelo de referéncia, em que os

parametros da planta podem se modificar durante o controle.

O primeiro sistema de controle com adaptagdo propria [Parks, 1981] foi proposto, num
Simposio realizado no "Wright Air Development Center” em Dayton, Ohio, USA| na década de
cinqienta, para aplicagdo na area de engenharia aeronautica. Foi proposto um auto-piloto
adaptativo para compensar as mudangas aerodindmicas causadas por variagdes na altitude e
velocidade dos avides. Nesse simpdsio foram propostos dois esquemas de controladores baseados
em modelos de referéncia em que os modelos ideais das plantas estavam em série com servo-

mecanismos de alto ganho, ou em paralelo com sistemas de adaptagio.
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No primeiro esquema, arquitetura em série, a resposta ideal é fornecida por um modelo de
referéncia através de um sistema de realimentagio de alto-ganho (Figura 2.5). O controlador
robusto de alto ganho ("Robust High-gain Control") [Astrom & Wittenmark, 1989]. ¢ um
regulador de ganho constante com a caracteristica de forgar a saida £2 da planta a seguir a saida

n do modelo de referéncia.

O segundo esquema, proposto pelos pesquisadores Osburn, Whitaker e Kezer, ficou
conhecido como "Sistema Adaptativo com Modelo de Referéncia - MRAS", com arquitetura em
paralelo, a resposta atual da planta é comparada com a resposta ideal do modelo gerando um sinal
de erro que ¢ usado para ajustar o controlador, compensando assim as mudangas nos parametros
do sistema (Figura 2.6)[ Astrom & Wittenmark, 1989].

0
Ue m E U Q
| Movero e |y SR AU
5 REFERENCIA ‘ ==y {1 -
CGm Ll L e L E
|
Figura 2.5 Controlador robusto de alto ganho.
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Figura 2.6 Sistema adaptativo com modelo referéncia.

Diversos pesquisadores definiram sucintamente controle adaptativo. Astrom define controle
adaptativo como um tipo especial de controle ndo linear realimentado em que os estados do
processo podem ser agrupados em duas categorias que se modificam a diferentes velocidades
[Astrom & Wittenmark, 1989] Os estados que se modificam mais lentamente sdo vistos como
pardmetros. Outro pesquisador, Landau [1979] define um sistema adaptativo como um sistema
que avalia um determinado indice de desempenho (ID) usando as entradas, os estados, e as saidas
do sistema ajustavel. A partir da comparagdo entre o 1D calculado e um conjunto de valores de [D
pré-definidos, o mecanismo de adaptagdo modifica os parametros do sistema ajustavel ou gera

uma entrada auxiliar no intuito de manter o 1D proximo do conjunto pré-definido.
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A estratégia MRAS introduz o conceito de duas escalas de tempo em sistemas de controle:
a escala mais rapida para a realimenta¢io normal e a escala mais lenta para a atualizagdo dos
pardmetros do regulador [Astrom & Wittenmark, 1989]. Além disso, MRAS introduziu duas
novas idéias: 1)o desempenho de um sistema ¢ especificado por um modelo; 2) os pardmetros do

regulador sdo ajustados baseados no erro existente entre as saidas do modelo de referéncia e da
planta.

A estratégia MRAS foi proposta originalmente para sistemas deterministicos continuos no
tempo, sendo depois extendido para sistemas discretos no tempo e para sistemas com pertubagoes
aleatorias. Existem trés abordagens principais para analise e projeto de MRAS: a)abordagem do
gradiente; b)fungdes de Lyapunov, c)teoria da passividade.

A seguir apresentam-se o projeto e implementagio de dois sistemas de controle baseados na
estratégia MRAS para o controle da velocidade do motor CC. Seguindo a cronologia do
desenvolvimento de MRAS, inicia-se com a analise do método chamado de Regra MIT,
desenvolvido por Osburn nos laboratorios do MIT, e a seguir, analisa-se 0 MRAS baseado nas
fungdes de Lyapunov.

2.5 - Projeto de MRAS baseado na abordagem do gradiente
2.5.1 - Regra MIT

Considere-se o sistema continuo de primeira ordem descrito pela fungdo de transferéncia
G(s) = b (s+a) e pela equagdo 2.17a. Na equagdo 2.17a u ¢é definida como a entrada da planta e
Q2 como a saida medida do sistema [Astrom & Wittenmark, 1989].

Considere-se o modelo do sistema continuo de primeira ordem descrito pela fungio de

transferéncia G,y,(s) = by,,/(stay,) e pela equagdo 2.17b.

dQdt = -af2+bu (2.17a)
d8yy di = Sy, by (2.17b)
Na equagio 2.17b . é a variavel de controle e €2, a saida calculada pelo modelo. Usando-

se o controlador descrito pela equagio 2.18 com 1y = b,,,’b e sg = (ap-a)/b.

u(t) = toue(1)-sps1) (2.18)

Define-se o erro do modelo pela equagdo 2.19.

e = £2-0m (2.19)
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Definindo-se o operador diferencial p-d/dr, obtem-se a equacio 2.20 de saida do sistema

btou,

= (2.20)

p+a+bsy
Assumindo-se que se deseja modificar os pardmetros 6(7p,sg) do controlador tal que o erro
entre a saida do processo e do modelo de referéncia seja minimo, introduz-se o indice de

desempenho mostrado na equagdo 2.21.

b
J(Q = 1:e° (2.21)
Para tornar ./ pequeno ¢ necessario modificar os pardmetros na direcdo do gradiente
negativo de J, ou:

a0, & . %
o

Assumindo-se que as variagdes nos parametros sdo mais lentas que as variagdes nos

(2.22)

parametros da planta, pode-se calcular /20 admitindo-se 6 constante. cb @6 ¢ chamada de

derivada da sensibilidade do erro e a equagdo 2.23 ¢ chamada de regra MIT.

an (2.23)
dt e
Usando a equagdo 2.19 e usando a regra MIT, obtem-se as derivadas da sensibilidade do

erro mostradas nas equagoes 2.24 e 2.25.

de o b, (2.24)
drg  ptratbsy
de Wy o Sk e

dso) (p+a ‘rbm)? ~ pra+bsy

Para o calculo das equagdes 2.25 necessitam-se dos valores dos pardametros a e b da planta
que ndo sdo geralmente conhecidos. Considerando-se valores otimos dos parametros do

regulador, a equagdo 2.26 pode ser definida.

pra+bsQ = p+am (2.26)

Usando a regra MIT e definindo duas novas varidveis auxiliares x7 e xs, obtem-se as
equagdes 2.27a e 2.27b.

(1)
N
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N,

= M : o o _ (2.27a)
ptay
{2
xs = o (2.270)
pPray

Agrupando-se as equagdes 2.25 ¢ 2.27a ¢ 2.27b, obtem-se as equagdes 2.28a ¢ 2.28b para
0s parametros fy) e sp. Conhecendo-se os valores de 7y e sy pode-se usar a equacio 2.18 para

controle do sistema mostrado na equagio 2.17a.

deydt = -;V[—Iiw]e = -y.e.xt (2.28a)
i
, Q . |
dsg/dt = y{————-]e = y.e.xs - (2.28b)
+an, ,
2.5.2 - Contrele da velocidade do motor CC usando a regra MIT

O ajuste de 610.50), representado pelos pardmetros auxiliares /0 e 50, ¢ implementado pelas -

cyuacoes 2.29a e 2.29b ondc o sobrescrito 7 indica transposta da matriz.

de

— = roe o (2.292)

f-ue T ' (2.20h)
f’+”m

Pode-se modificar o procedimento de adaptagdo da regra MIT para que o ajuste independa
da magnitude do sinal de comando (normalizagio). Na equacio 2.30 é mostrada a regra MIT

-normalizada. Na equagido 2.30 o pardmetro « é usado para evitar divisio por zero.

de
ar e [ +( ) ( )] | (2.30)

Os pardmetros da fungdo de transferéncia do motor CC utilizados foram calculados na
Seqdo 1.3 (k=5.83 e r=0.71943). Para se ter um ganho unitdrio no modelo de referéncia, forgou-

se b, =ay, na equagio 2.17b do modelo de referéncia do motor CC.

No Algoritmo 2.1 [Astrom & Wittenmark, 1989] sido mostrados detalhes da implementacio
do programa. escrito na linguagem C, para controle da velocidade do motor CC usando-se a

regra MIT normalizada. Usou-se a=alfa=0.0001, 7.=0.0/2s ¢ y=gama=0.5.
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Algoritmo 2.1
Controle da velocidade do motor CC usando a regra MIT

a)Calcula a saida do modelo de referéncia, usa a equagio de diferenga:
L2n=0.9401* 21 +0.0599*uc;
b)Calcula as variaveis auxiliares x7 e xs, usam as equagdes de diferenga:
xr=0.9401*xr+0.012*uc;
x5=0.9401 *xs+0.012* 62
c)Calcula o erro entre o valor da velocidade do modelo de referéncia e o valor real da velocidade:
e n-02
d)define uma variavel auxiliar:
den-alfa ' xt*xr + xs*xs;
e)Calcula as variaveis auxiliares 10 e s0, usa as seguintes equagdes de diferenga:
1~ 19-0.012*gama*e*xt den;
S0 80+ 0.012%gama*e *xs den;,
f)Calcula o valor a ser usado no controle do motor CC:
w- 10*uc-s0*62,

g)Repetem-se as etapas acima.

Na Figura 2.7 sdao mostradas as curvas de adaptacdo dos pardmetros 7y e sy obtidas
experimentalmente com o controlador MIT. Nessa Figura sdo mostradas 1200 intervalos de
tempo que equivalem a 1200 adaptagdes dos parametros fy e sg. Cada intervalo de tempo
corresponde a 0.012s. A adaptagdo foi iniciada com 7 = 0 e sg = 0. Os parametros 7 e s
tendem a valores (1 2.1:s9 0.5) que tornam as velocidades de rotagdo do motor CC igual a

velocidade referéncia ou, €X7) = £2,,(1).

Na Figura 2.8 sdo mostrados as curvas de £X1) e £2,,(7) obtidas durante os 450 intervalos de
tempo iniciais da adaptagdo dos parametros 7y e sg da regra MIT. Cada intervalo de tempo
corresponde a 0.012s. Observe-se que inicialmente (1) é zero. Com a adaptagdo de 1y e s, 0
valor da velocidade de rotagdo do motor (£2(7)) tende para a velocidade obtida com o modelo de
referéncia (£2,,(1)).
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2.6 - Controle adaptativo usando fun¢des de Lyapunov

2.6.1 - Projeto de MRAS usando fung¢ées de Lyapunov

O projeto de controladores MRAS de primeira ordem utiliza o teorema de estabilidade de
Lyapunov que garante a estabilidade do sistema em malha fechada. O projeto do controlador
segue a mesma metodologia usada no projeto da regra MIT,

Usando-se a equagdo do erro do modelo (e = (2-£2,,) e derivando-se obtem-se a equagio

2.31.
A CE Wty (231)
ar | dt dt
Usando-se as equagdes 2.17a, 2.17b e 2.18, obtem-se a equagdo 2.32.
de _
v At +(ay-a-bsg) $2+ (bt g-byy)u (2.32)

Deve-se construir um mecanismo de ajustamento de pardmetros para conduzir 7y e sy aos
valores desejados. Introduz-se a fungdo 2.33 de Lyapunov que € igual a zero quando o erro do
modelo € zero.

: i /
Vie:xtp:sp) ’:/t’3 t—(bhsp ! u—a,”)z | —(l)l()—f)m)2/ {2.33)
by by

A derivada de V é mostrada na equagio 2.34.

dV d@ ] ds(} 1 df()

— = ¢—+—(bspta-a,,)—=  —(btp-b,,)— (234)
ddt dl y( 0" a-tt) dt 7( 0Py (

dl’ ik dsp 1 diy

e T —-(b.\‘g'l (r~¢r”,)(—————-}fﬂ') ! —-(b!()-—bm)(wéw I ;VHCL’) (2.35)
di Y dt Y di

Se os pardmetros s e fg variam de acordo com as equagdes 2.36a e 2.36b, obtem-se a
equacdo 2.37 para }J” que decresce enquanto o erro e for diferente de zero. As equagdes 2.36a ¢

2.36b sdo chamadas de leis de ajustamento e podem ser escritas na forma da equagdo 2.38

L =y (2.36a)
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= -yue 2 36b
dt . (2.260)
L o e (2.37)
dr
i
av e (2.38)
i

A equagdo 2.38 pode ser escrita na forma matricial mostrada na equagio 2.39 que pode ser

comparada com a do ajustamento dos parametros da regra MIT mostrada na equagao 2 29

¢ = (ue YT (2.39)

2.6.2 - Controle da velocidade do motor CC usando fun¢des de Lyapunov

Os parametros da fungdo de transferéncia do motor CC utilizados foram calculados na
Secdo 1.3 (k=5.83 ¢ r=0.1943). Para se ter um ganho unitario no modelo de referéncia, forgou-

se by, =a,, na equagdo do modelo de referéncia do motor CC.

No Algoritmo 2.2 [Astrom & Wittenmark, 1989] sio mostrados detalhes da implementagio
do programa, escrito na linguagem C, para controle da velocidade do motor CC usando fungdes
de Lyapunov. Usou-se 7, =0.0/2s e y=gama=0./.

Algoritmo 2.2

Controle da velocidade do motor CC usando fungdes de Lyapunov

a)Calcula a saida do modelo de referéncia, usa a equagio de diferenca:
2n=0.9401*Cn+0.0599*uc;,
b)Calcula o erro entre o valor da velocidade do modelo de referéncia e o valor atual da
velocidade:
e=n-2
¢)Calcula as variaveis auxiliares 10 e s0, usa as equagdes de diferencga:
10 tp-0.012*¢ama*e*uc,
sg=sg+0.012*gama*e*§2,
d)Calcula o valor de controle do motor:
u=10*uc-s0*42,
g)Repetem-se as etapas acima
Nao foram apresentadas as curvas experimentais de adaptagao dos parametros /g ¢ sg ¢ das
velocidades do motor e referéncia obtidos com o controlador baseado nas fungdes de Lyapunov

porque elas se assemelham as curvas equivalentes obtidas com o controlador MIT.
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2.7 - Conclusiio

Neste Capitulo foi feito uma descri¢do sucinta das principais técnicas de controle
convencionais, as técnicas do tipo PID e técnicas adaptativas baseadas no modelo de referéncia. A
énfase foi dada a estratégias de controle adaptativas em que o valor da variavel de saida da planta

deve seguir um valor de referéncia.

Inicialmente, apresentamos o projeto e os resultados experimentais obtidos com um
controlador convencional do tipo P1 e o controle de posi¢do do eixo do motor CC usando um
controlador PD. A seguir discutimos os sistemas adaptativos com modelo de referéncia
Escolheram-se as duas abordagens mais representativas para o desenvolvimento de controladores
MRAS: abordagem do gradiente e usando fungdes de Lyapunov. Usando a abordagem do
gradiente, apresentou-se o projeto e os resultados experimentais obtidos com um controlador
MRAS denominado de "Regra MIT". Usando fungGes de Lyapunov, apresentou-se o projeto de
um controlador MRAS baseado nessas fungoes.

No Capitulo 5 sera feita uma analise sucinta do desempenho desses controladores
convencionais. Serdo comparados os desempenhos dos controladores PID com os controladores
adaptativos e serdo comparados os desempenhos dos controladores convencionais com 0s
controladores neurais. No Capitulo 6 serdo analisados os resultados obtidos com o controlador

PD de posicdo do eixo do motor CC aplicado ao controle de um péndulo invertido.

£



CAPITULO 3

CONTROLADORES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 - Introdugiio

Neste Capitulo, apds uma breve andlise dos principais controladores neurais hoje
existentes, propde-se a arquitetura da rede neural artificial a ser usada no controle de processos
em tempo real.

Inicialmente apresentam-se sucintamente as caracteristicas principais do controlador
neural e discutem-se alguns detalhes para a implementacdo desse tipo de controlador. A seguir
propde-se a arquitetura da rede neural como rede neural multi-camadas, com tinica camada
oculta, e usando propagagio retroativa como algoritmo de treinamento. Na Se¢ao seguinte,
faz-se uma andlise, estuda-se e simula-se um sistema para a geracdo das formas de ondas dos
sinais a serem usados no treinamento da rede neural.

3.2 - Redes neurais artificiais
Redes neurais artificiais estdo sendo empregadas em diferentes dreas cientificas. O
desenvolvimento das redes neurais remonta ao ano de 1942 como pode ser visto na coletinea

de trabalhos comentados e editados por Rosenfeld [1988]. Os modelos de redes. neurais
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artificiais desenvolvidos recentemente foram aplicados em reconhecimento de padrdes.
mapeamento de regides, e controladores. Duas classes de redes neurais artificiais se destacaram
nos ultimos anos: ajredes neurais multi-camadas, utilizada em problemas de reconhecimento de
padroes; b) redes neurais artificiais recorrentes, utilizada em memorias associativas e na resolu¢io
de problemas de otimizagdo. As redes neurais artificiais se caracterizam por um conjunto de
neuronios interconectados em que os pesos das conexdes podem ser modificados baseado num
objetivo comum de operagio. Isto €, as redes neurais processam informagdes de uma forma
coletiva permitindo uma resposta rapida nas suas saidas, e sob certas condigdes, as redes neurais
podem se adaptar a mudangas nos parametros externos a rede. Rumelhart et alii [1986]
descreveram um algoritmo para treinamento de RNMC em que o erro na saida € usado
retroativamente para a modificagdo dos pesos da rede (ver Anexo A).

Diversos pesquisadores tem estudado a aplicagdo de redes neurais multi-camadas na
identificacdo e controle de sistemas ndo lineares. Cotter [1990] e Hornik [1991], baseados no
teorema "Stone-Weierstrass", comprovaram que mesmo com uma unica camada oculta de
neurdnios, redes neurais podem aproximar efetivamente qualquer fungdo continua. Recentemente
Chen & Chen [1993], além de analisarem os resultados obtidos com a aproximagdo de fungdes
continuas por redes neurais artificiais multi-camadas, apresentaram teoremas que mostram a
capacidade das redes neurais artificiais aproximarem fungdes continuas. Baseado na capacidade
de aproximagdo de fungdes continuas por RNMC e usando o algoritmo de treinamento retroativo
da RNMC, Narenda & Parthasarathy [1990] mostraram, a partir de resultados de simulagdo, que
redes neurais artificiais efetivamente podem ser usadas na identificagdo e controle de sistemas

dindmicos nao lineares.

A operagdo ou o funcionamento de uma rede neural geralmente passa por duas fases
distintas: aprendizagem (ou treinamento) e operagdo. Na fase de treinamento devem ser
conhecidos os padroes de entrada e saida. Na fase de operagdo, espera-se que a rede neural
reconhega os padrdes de entrada, isto €, fornecendo-se um padrdo de entrada a rede devera
fornecer o respectivo padrdo de saida. Além disso, espera-se que a rede neural seja capaz de
generalizar, podendo existir uma fase de adaptagio durante a fase de operagdo da rede neural, que

no caso do controlador neural, serve para a sua sintonizagao fina.

Um controlador neural executa uma forma especifica de controle adaptativo, tomando a
forma de uma rede multi-camadas em que os pardmetros adaptaveis sdo as intensidades das
interconexdes entre os neurdnios artificiais da rede neural, e os parametros @, f e T dos
neuronios [Rangwala & Dornfeld, 1989]. Diversas estruturas de controladores neurais foram
propostas e implementadas [Tanomaru & Omatu, 1991] [Narenda & Parthasarathy, 1990].

Essas estruturas baseiam-se principalmente na determinagdo da dinamica (a RNMC e

ER
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denominada de EMULADOR) ou inversa da dinimica (a RNMC ¢ denominada de INVERSA)
da planta a ser controlada. Representando a planta como Y(r+ /) f(l/(1).Y(1)) onde Uf1) é a
varidvel de controle e Y(7) é a saida da planta, mostra-se na Figura 3.1 o diagrama de blocos
da estrutura de treinamento das redes neurais INVERSA (saida da RNMC [/if1)) treinada com
os valores Ur1), e EMULADOR (saida da RNMC Ye(t)) treinada com os valores }(7). Na
Figura 3.1 APR significa algoritmo de propagagio retroativa.

APR_ " , "
| REDE NEURAL Ye(1)
EMULADOR =
e
vy B v
-+ { PLANTA —— |
4+ - - : 3
L e |
T REDE NEURAL | |
INVERSA X
Ui(t) P i

Figura 3.1 Determinagdo da dindmica de uma planta usando RNMC.

3.3 - Arquitetura da Rede Neural Multi-Camadas

Na Figura 3.2 ¢ mostrado o diagrama em blocos de uma RNMC aqui proposta para a
determinacdo da dindmica de uma planta. A arquitetura da RNMC da Figura 3.2 € derivada da
arquitetura proposta por Yamada & Yabuta [1990]. Neste trabalho, o projeto da RNMC da

Figura 3.2 foi feito baseado nas suas caracteristicas estruturais descritas nas seoes a seguir.

Ut Wi
() =L\ in JS i
oA Wout
) (t) it IJ ‘\_.. \ X “‘, . { S )
; A | YHe+D)
Y(t-1) 'L e \\\ ‘S \
De+1) _ /- \ )
oMLY X(S)
Xin Zin

Figura 3.2 RNMC usada como EMULADOR.
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3.3.1 - Nimero de camadas da RNMC

Os pesquisadores Villers & Barnard [1993] investigaram o desempenho de uma RNMC.
aplicada a classificagdo de padrdes, em fun¢do do numero das suas camadas ocultas. Eles
concluiram que se uma RNMC com um tnica camada oculta satisfaz as especificacdes da
aplicagdo, a adi¢do de uma segunda camada oculta implica num pequeno ganho na performance
do sistema neural. Sontag [1992], estudando a otimizagdo global de sistemas ndo lineares,
mostrou que o numero necessario de camadas ocultas da RNMC depende da aproximagio
necessaria da dinamica inversa da planta. Neste Trabalho, o numero de camadas da rede neural foi
escolhido de acordo com o teorema de "Stone-Weierstrass" [Cotter, 1990][Hornick, 1991], isto

¢, admitiu-se que uma RNMC com unica camada oculta pode ser a indicada para o controle.

3.3.2 - Numero de neuronios na camada oculta da RNMC

A seguir, considerou-se que com uma tnica camada oculta € possivel o controle neural da
planta e se procurou calcular o nimero 6timo de neurénios na camada oculta da RNMC. Diversos
pesquisadores obtiveram resultados no calculo do nimero o6timo de neurénios na camada oculta
Ja RNAMC Hoange & Hloang | 199 1] propuseram um método pata calealinr o nimero maximo de
neuronios na camada oculta da RNMC. O método baseia-s¢ no numero de clementos que
determinam o objetivo a ser alcangado com a RNMC. Azimi et alii [1993] empregaram a
declividade da curva do erro médio quadrado como um critério para a adi¢gdo de um novo
neuronio na camada oculta da RNMC. Por enquanto, ndo existe nenhuma maneira de se
determinar a priori 0 numero otimo de elementos da camada oculta da RNMC. Por exemplo,
Fogel [1991] propds um critério, baseado no critério de informagdo de Akaike (AIC) [Ljung,
1987]. para dimensionar o numero otimo de neurdnios na camada oculta da RNMC. No Capitulo
6 deste Trabalho sera apresentada uma metodologia que permite a determina¢do do numero
otimo de neurdnios na camada oculta da RNMC.

3.3.3 - Modelos dos neuronios da RNMC

A RNMC da Figura 3.2 € composta de trés camadas. O modelo do neurénio da camada de
entrada da RNMC ¢ linear (L) e é usado para converter o sinal de entrada para o sistema p.u.. A
primeira camada gera sinais normalizados entre -1 e +1 e se constitui basicamente num ponto de
distribuicdo dos sinais de entrada para a camada interna da RNMC. Os neurdnios da camada
interna sdo ndo lineares do tipo sigmoide [S(Xin)], mostrado na equagdo 3.1, e sdo conectados a
cada neurdnio da camada de entrada via pesos Win. Alguns pesquisadores usam os parametros
dos neurdnios @, e T constantes. Os pesquisadores Rangwala & Dornfeld [1989] e Cavalcanti
et alii [1992b] observaram que a modificagdo em tempo real desses pardmetros, permite a redugio
do numero de neurdnios nas camadas ocultas da RNMC. O neurénio da camada de saida ¢ do
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tipo fungdo tangente hiperbolica, mostrado na equagio 3.2, com T(S(Zin))=2*S(Zin)/@-1, e
pode variar entre -1 e +1. Os neurdnios da camada de saida sdo conectados aos neurdnios da
camada interna via os pesos Wout.

= )
S(.Xin) = 7 X AT "
( [_c-[?( SZinWout +T)
T[S(Zin)] = ————= .

1+ oK ZinWour + Ty
Usa-se o algoritmo de propagagdo retroativa para modificagdo dos pesos Win, Wour e os
parametros f, 7 e @ dos neurdnios da RNMC. No Anexo A sdo mostradas as equagdes para

ajuste dos parametros da RNMC e o programa, escrito na linguagem C, desenvolvido para
calcular o algoritmo de propagagao retroativa.

3.3.4 - Namero de entradas e saidas da RNMC

O numero de entradas e saidas da rede neural pode ser projetado a partir de uma estimativa
da ordem da planta a ser representada pela rede [ Yamada & Yabuta, 1990]. Por exemplo, para
uma planta SISO (tnica entrada e unica saida), pode-se usar a representagio AY(1) - BU(t) onde A
e B sdo polinomios, {/(1) a entrada e ¥(7) a saida da planta. Os numeros dos neurdnios da entrada

e da saida da RNMC podem ser determinados a partir da ordem dos polindmios 4 e B.

Observe-se que a RNMC da Figura 3.2 tém os valores U(1), Y(1), Y(t-1) e D(r+ 1) como
entradas e, como ela ¢ usada como EMULADOR, ela tem Y*@ 1 /) como valor de saida. A
enteada 20 0 representa o valor desejado paeneacsaida Yo ) da planta O valor Y*r0 1)
fornecido na saida da planta, representa o valor calculado pela RNMC para a saida Y7 /) da

planta. O treinamento da RNMC é feito no intuito de tornar o menor possivel o quadrado do erro
definido como 2~ [Y(1+ 1)-Y*t+ 1)]?.

3.3.5 - Sinais usados no treinamento da RNMC

O treinamento da RNMC pode ser feito "off line" e "on line". Para qualquer um dos dois
tipos de treinamento deve-se considerar o conjunto dos dados representativos da dinamica da
planta. O conceito de entradas com excitagdo persistente, que € bem conhecido na area de
controle adaptativo [Astrom & Wittenmark, 1989], foi definido no campo das redes neurais pelos
pesquisadores Polycarpou & loannou [1992] para analisar a convergéncia da aprendizagem de
redes neurais. Hoskins et alii [1992] propuseram uma RNMC para um controlador adaptativo
usando modelo referéncia e estudaram a necessidade de um sinal "dither" para determinag¢do em
tempo real da dindmica da planta. Cavalcanti et alii [1992b] também propuseram o emprego de
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um sinal "dither" para sintonizagdo de uma rede neural em tempo real com a dinamica inversa de
uma planta (ver a Se¢do 4.5 deste trabalho).

3.3.6 - Numero de iteracdes usadas no treinamento e as condi¢des iniciais

Um grande numero de iteragdes € necessario na fase de treinamento da RNMC. A fase de
treinamento da RNMC ¢ geralmente executada "off line". Apos a fase de treinamento, durante a
fase de operagdo "on line", a RNMC deve ser treinada para uma sintonizagao fina com a dinamica
da planta. O treinamento "off line"da RNMC pode ser feita usando um simulador de operagio da
planta.

A seguir apresentam-se os resultados obtidos, usando simuladores e com a RNMC da
Figura 3.3 aplicadas ao controle de um motor CC (modelo linear). Os programas usados na
simulagio do motor CC e na implementagdo da rede neural artificial multi-camadas foram

desenvolvidos por Cavalcanti et alii [1991a,b][1992] sdo mostrados resumidamente no Anexo A

3.4 - Treinamento "off line" da RNMC com a dinimica da planta

Para o treinamento da RNMC, mostrada na Figura 3.3, com a dinamica da planta, necessita-
se do conjunto de dados de entrada e saida do sistema motor CC. Implementou-se um simulador,
apresentado no Algoritmo A.2 do Anexo A, usando o algoritmo de Runge-Kutta de quarta ordem
como integrador, para o sistema motor CC. Usando o simulador e com os pardmetros do motor
CC apresentados na Tabela 1.1, foram calculados dois conjuntos de dados: um conjunto de dados
gerado na entrada e outro conjunto de dados obtido na saida do sistema motor CC.

U(r) Win
i\ L !‘_‘ )‘ S )
Wout

Q(t) # L : J“. 4 S)

Qt-1) N ATt O
H L Y¥——X8)

D(r+1)
+ LY S

Figura 3.3 RNMC usada como EMULADOR para o motor CC.

A geragio dos conjuntos dos dados de entrada da RNMC foi feito diretamente aplicando
um sinal na entrada {/(7) da planta. Foram usados dois tipos de sinais como entrada (tensdo de
armadura /(1)) do sistema motor CC. O primeiro tipo usou uma forma de onda senoidal
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(denominado excitagdo senoidal) e o segundo tipo usou sinais pseudo-aleatorios com distribuigio
uniforme (denominado excitagdo aleatoria) como entradas (/(z) para controle da tensdo de
armadura do motor CC.

Na Figura 3.4a ¢ mostrado um intervalo das formas de onda obtidas na simulagdo e no
controle do motor CC usando excitagio senoidal. Nessa figura sio mostradas as formas de onda
normalizadas de um intervalo da tensdo de armadura (1), corrente de armadura /a(1), velocidade
angular £7) do motor CC, e a velocidade angular £2(7) estimada pela RNMC. A forma de onda
da tensdo de armadura consistiu de 60 sinais PWM gerados de uma forma senoidal a cada
intervalo de 12 mS (7¢ ~ 87). Somente os 60 valores dos sinais PWM e velocidade angular
foram utilizados para treinamento da rede neural. Observe-se que a forma senoidal da tensdo da

armadura gera formas de onda simétricas de corrente e velocidade no motor CC.

A RNMC, mostrada na Figura 3.3, ¢ treinada com a apresentagdo de 1000 intervalos das
formas de onda de [/(1) e £2(1) mostradas na Figura 3.4a. Usou-se 17 = ./ como valor do fator de
convergéncia do algoritmo de propagagdo retroativa. Logo apos o treinamento com excitagio
senoidal, foi feita a verificagdio da capacidade de generalizagdio da RNMC usando excitagdo
aleatoria. Isto €, verifica-se a capacidade de interpolagdo da RNMC. Na Figura 3.4b sdo
mostradas as curvas de () e £2(1) obtidas com excitagdo aleatoria como entradas /(1) para

controle da tensdo de armadura do motor CC.
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Figura 3.4b

Figura 3.4 Treinamento da RNMC com excitagdo senoidal em U(t).
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Na Figura 3.5a ¢ mostrado um intervalo das formas de onda obtidas na simulagio do motor
CC usando excitagdo aleatoria. Nessa figura sdo mostradas as formas de onda normalizadas de
um intervalo da tensdo de armadura (/(), corrente de armadura /a(z), velocidade angular £t) do
motor CC, e a velocidade angular (2(7) estimada pela RNMC. A forma de onda da tensdo de
armadura consistiu de 60 sinais PWM gerados de uma forma aleatoria e uniformemente
distribuido a cada intervalo de 12 mS (7¢  87)).

A RNMC, mostrada na Figura 3.3, ¢ treinada com a apresentagio de 1000 intervalos das
formas de onda de /(1) e £X1) mostradas na Figura 3.5a. Usou-se 77 = 0./ como valor do fator de
convergéncia do algoritmo de propagagio retroativa. Logo apos o treinamento com excitagdo
aleatoria foi feita a verificagdo da capacidade de generalizagdo da RNMC usando excitagio
senoidal. Isto €, verifica-se a capacidade de extrapolagio da RNMC. Na Figura 3.5b sdo
mostradas as curvas de £2(7) e £2(1) obtidas com excitagdo senoidal como entradas /(1) para
controle da tensido de armadura do motor CC.
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Figura 3.5 Treinamento da RNMC com excitagdo aleatoria em Uf1).

3.5 - Analise do treinamento "off line" da RNMC com a dinimica do motor CC

A partir dos resultados obtidos no treinamento "off line" da RNMC concluiu-se o seguinte:
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a) o treinamento repetitivo da rede neural com formas de onda simétricas obtidas com
excitagdo senoidal, e com a escolha de um valor conveniente para o fator de convergéncia usado

no algoritmo de propagagdo retroativa, a saida £2(1) da RNMC sera também simétrica (ver a
Figura 3 4a),

b) a RNMC treinada com excitagdo senoidal foi capaz de identificar as saidas geradas com
excitagio aleatoria, isto ¢, a RNMC foi capaz de identificar valores interpolados aos do
treinamento (ver a Figura 3.4b);

¢) a RNMC tremada com excitagio aleatoria nio foi capaz de identificar satistatoriamente
as saidas geradas com excitagdo senoidal. O sinal de excitagdo aleatoria gerou um sinal  €7)
variando no intervalo entre -0.6 e 0.6. Na parte inferior da Figura 3.4 vé-se que a RNMC ndo foi
capaz de extrapolar. Isto €, o erro cresce quando os valores de €X7) e (2(1) se aproximam de
I(ver a Figura 3.5b).

Durante o treinamento da RNMC como EMULADOR, usou-se como indice de
desempenho, mostrado na equagdo 3.3, a somatoria do erro ao quadrado ocorrido durante um
intervalo do treinamento. O erro foi definido como a diferenga entre o valor da velocidade do eixo
do motor CC e o valor da saida da RNMC mostrada na Figura 3 3.

VB =Y 1ak)-200) ) (33)

k

A cada intervalo sdao aplicados, na entrada da RNMC, os 60 valores de /(). (Xt), (Xt-1) e

D(r+ 1), e siao usados (1) e (X(1) para calculo do erro a ser empregado no algoritmo de

propagagdo retroativa descrito no Anexo A. Na Figura 3.6 € mostrada uma curva tipica do indice

de desempenho obtida no treinamento da RNMC. Nessa figura, a ordenada representa o indice

de desempenho mostrado na equagdo (3.3), e a abscissa representa o nimero de intervalos

utilizados para o treinamento da RNMC. Vé-se nessa Figura que houve uma rapida aprendizagem

da dindmica da planta pela RNMC. Os mesmos testes foram feitos para a determinagio da

INVERSA pela RNMC e se obteve resultados semelhantes aos aqui descritos para a RNMC
EMULADOR.

11



Controladores Neurais Artificiais
¥ |

(3]

14
m

20 40 60 80 100
Intervalos

e ER———— N

120 140 160 180

Figura 3.6 Indice de desempenho do treinamento da RNMC.

3.6 - Conclusiao

Apresentou-se a arquitetura de redes neurais artificiais multi-camadas para controle de
plantas lineares. Mostraram-se resultados obtidos com a simulagdo de sistemas motor CC
excitados com sinais senoidais e sinais aleatorios. A partir da observagio desses resultados.
concluiu-se heuristicamente que a aprendizagem da RNMC depende diretamente da simetria das
formas de onda usadas no seu treinamento. Sugere-se que o treinamento "off line" da RNMC
deve ser feito inicialmente com excitagdo aleatoria e, para um ajuste fino, deve-se treinar a
RNMC com sinais senoidais. Os resultados obtidos neste Capitulo serdo usados, no Capitulo 6,

para a especificagdo da RNMC do controlador neural direto adaptativo .
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CAPITULO 4

CONTROLADOR NEURAL ADAPTATIVO

4.1 - Introducio

Neste Capitulo, apos uma sucinta descri¢do dos controladores neurais baseados na inversa
da dinamica da planta, apresentam-se a analise e a implementagdo experimental de diferentes tipos
de controladores neurais adaptativos usando a arquitetura da RNMC proposta e estudada no
Capitulo 3 desta Tese

Inicialmente, descrevem-se os controladores neurais usando a dindmica inversa da planta,
mostra-se o procedimento de treinamento "off line" da RNMC INVERSA, e apresenta-se um
algoritmo heuristico para sintoniza¢ido "on line" da RNMC apos a varia¢do da dindmica da planta
A seguir apresenta-se o controlador neural adaptativo direto que necessita do conhecimento do
jacobiano da planta para adaptar, em tempo real, a RNMC controladora. Usando uma RNMC
para calcular o jacobiano da planta e uma outra RNMC para o controle, apresenta-se o
controlador neural adaptativo indireto. Apresentam-se o projeto e resultados experimentais de um
controlador neural adaptativo baseado na formulagio de fungdes ndo lineares, e se mostra que €
possivel, sob certas condigdes, desenvolver um controlador neural adaptativo direto para controle

de uma planta linear.
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4.2 - Controladores neurais nsando a dinimica inversa da planta

Recentemente, Hunt et alii [1992] publicaram uma coletdnea dos principais trabalhos sobre
redes neurais usando uma perspectiva de sistemas de controle. Eles citam que diversos
pesquisadores, principalmente Narenda & Parthasarathy [1990] e Tanomaru & Omatu [1991],
tém utilizado diferentes estruturas de controladores neurais baseados na inversa da dinimica da

planta que pode ser calculada para plantas lineares e ndo lineares.

Considerando-se a planta ndo linear, e que ela pode ser descrita pela equagio Y7+ 1)
Jva),. Y- 1) Uf),....Ut-n+ 1)), com Unica entrada e Gnica saida, e que f{.) representa uma
fungdo ndo linear, se a planta ¢ inversivel, deve existir uma fungdo g(.) tal que, (/11
g¥rs D). Y(t-ni 1):Uft-1),....,U(t-n+ 1)). Essa fun¢do gf.) é conhecida como a fun¢do da
dinamica inversa da planta.

Uma planta linear pode ser representada, na forma discreta, pela equagdo 4.1, sendo /(1) a
variavel de controle e ¥(7) a saida da planta. O valor de saida da planta no (t+n)-ésimo instante €
mostrado na equagdo 4.2 e a matriz de controlabilidade W ¢ descrita pela equagdo 4.3 O sinal de
controle € calculado pela equag@o 4.4 que descreve a inversa da dinimica da planta. A RNMC

sera treinada com a dinamica inversa da planta representada pela equagdo 4 4.

Yoo 1) fim,Y@)  AYa) + BU@) 4.1)
Yrin) - AMY(@) + WU@1) (4.2)
W R AB..AM-1B) (4.3)
Uiicon)  W-11ya o - AnY)] (4.4)

Desprezando os efeitos ndo lineares mencionados na Se¢do 1.2, o motor CC pode ser
modelado como um sistema linear e a sua dinamica pode ser descrita pela equacgdo 1.4b que €
equivalente a equacdo 4.1. A seguir serdo mostrados os resultados experimentais obtidos no

treinamento da RNMC com a inversa da dindmica do motor CC.

4.3 - Dados experimentais do motor CC

No Capitulo 3 deste Trabalho mostrou-se que se deve usar sinais de entrada e saida
simétricos para treinamento da RNMC com a dinamica da planta. Alguns pesquisadores
desenvolveram controladores neurais, baseados na dindmica inversa da planta, em que foi
necessario o treinamento "off line" da RNMC usando dados experimentais. Isso foi feito por
Khalid & Omatu [1992] para um sistema de controle neural de temperatura, e por Cavalcanti et
alii [ 1992b] para um sistema de controle neural da velocidade de um motor CC.

14
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Neste Capitulo. o conjunto dos sinais simétricos experimentais de entrada e saida do motor
CC, obtidos com o sistema de controle mostrado na Figura 1.1, sdo usados para treinar "off line"

a RNMC com a inversa da dindmica do motor CC.

Na figura 4.1a sd@o mostradas as curvas de um periodo das formas de onda do motor CC
obtidas com 200 sinais para o vetor de controle do inversor ({/(1) na Figura 4.1). A cada intervalo
de L Sms ¢/ 1.5ms) foi enviado um sinal PWM ao circuito chaveador da armadura e adquirido
o valor da corrente de armadura (/a(?)) e da posi¢ao angular do eixo do motor CC. A cada
mtervalo de 12 ms (7¢ ~ 87) for gerado um novo sinal PWM e calculada a velocidade angular
Q)(t). Somente os 200 valores dos sinais PWM da tensdo da armadura ({/(7)) e da velocidade
angular (£2(7)) foram utilizados para treinamento da rede neural. Na Figura 4 1b é mostrado o

"zoom" da Figura 4. la obtido no intervalo de 40ms.
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Figura 4.1 - Resultados experimentais do motor CC.

As curvas experimentais /a(7) e £Xt) do motor CC, mostradas na figura 4.1, além de
estarem com ruido ndo sdo simétricas. A ndo simetria dessas formas de onda ocorre devido a
saturacdo, fric¢do estatica no eixo do motor CC, e ao efeito do tempo morto no inversor PWM
[Kuo, 1985]. O ruido observado nos sinais da Figura 4.1 é gerado pelos conversores A/D e

detetor de posi¢io do rotor do motor CC. Durante os testes experimentais para controle da
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velocidade do motor CC, observou-se que o ruido [Saud, 1989] e a ndo simetria existente nas
curvas experimentais do motor CC aumenta o nimero de iteragdes necessarias ao treinamento
satisfatorio da RNMC controladora.

4.4 - Controlador neural direto inverso

Na Figura 4.2 ¢ mostrado o esquema geral do controlador neural direto inverso como
descrito por Tanomaru & Omatu [1991] e Khalid & Omatu [1992]. Ele se caracteriza por ser um
sistema aberto e o seu treinamento deve ser feito "off line". O controlador neural direto inverso

passa por duas fases: a fase de treinamento "off line" e a fase de operagio ou controle, "on line"

O controlador neural direto inverso, mostrado na Figura 4.2 durante a fase de controle ¢
com a PLANTA representando um motor CC, tem como entradas [{/(7-1), £1-1), (X1) ¢
D1+ 1)), com D(1+ 1) representando a velocidade desejada. Ele gera a saida (/1) que € usada para
controlar a velocidade do motor CC. Antes da fase de controle a RNMC deve ser treinada "ofl

line" com a dinamica inversa do motor CC.

U(r-1) Winp
%1 )

LS 1 S }
Q(t-1) Y - Wout
S B L I N e aS ) | 1
s 2 e Ko U { Q(t+])
o) A ) ) 3 T . I
an 2 A Y T PLANTA
NL ST—KK gl ) )
D(t+1) S
i ) N S )

Figura 4.2 - Fase de controle do controlador neural direto inverso

A RNMC do controlador neural direto inverso, mostrado na Figura 4.3 durante a fase de
treinamento, foi treinada "off line" com a apresentagio de 1000 periodos dos sinais experimentais
de entrada e saida do motor CC, /(1) e £X1), mostrados na Figura 4 1 [Cavalcanti et alii, 1992b]
Na Figura 4.3, 1'(7) representa o valor da saida da RNMC. Usou-se a equag¢do 4.5 como indice de
desempenho  para treinamento dos pesos e parametros da RNMC. Usou-se o fator dc
convergéncia 77 = (.1 no algoritmo de propagagdo retroativa. No Anexo A € mostrado a

implementagao, na linguagem C, do algoritmo de propagagdo retroativa.

Jie 1) = et )2~ 1 UM-V(1))? (45)
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Figura 4 3 - Fase de treinamento "off-line" do controlador neural direto inverso.

Apos o treinamento "off line" da RNMC, o desempenho do controlador neural direto
inverso foi verificado experimentalmente "on line" usando o sistema de controle do motor CC.
apresentado na Figura 1.1. Na figura 4.4 sdo mostradas as curvas experimentais obtidas com o
controlador neural direto inverso. Nessa Figura a corrente /a() esta representada em Ampéres, a
velocidade referéncia (11 1) e a velocidade do eixo do motor €1) estdo representados em rd/s, e

a tensdo de armadura /(1) esta representado em Volts.

Observe, na Figura 4.4, que a velocidade £X7) do motor CC segue a velocidade de
referéncia /)(1), e que a rede neural "aprendeu" corretamente a dindmica inversa do motor CC
(diz-se que a RNMC esta sintonizada com a dinamica do motor CC). Havendo uma mudanga da
dindmica do sistema motor CC, aumentara o erro existente entre /(1) e (1), diminuira o
desempenho do controlador neural direto inverso, e a RNMC saira de sintonia. Na Figura 4.6, no
intervalo de tempo entre N1 e N3, sdo mostrados os resultados experimentais do motor CC

quando a RNMC do controlador esta fora de sintonia.

Na Se¢do a seguir sera mostrada uma configuragio e um algoritmo, baseados no
controlador neural direto inverso, capaz de treinar "on line" a RNMC para compensar pequenas

variagoes na dinamica do motor CC.
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Figura 4.4 - Resultados experimentais obtidos com o controlador neural direto inverso

4.5 - Treinamento "on line"da RNMC do controlador neural direto inverso

Varios esquemas de controladores adaptativos digitais tem sido propostos nas ultimas
décadas [Astrom & Hagglund, 1989]. O projeto e configuragio desses controladores dependem
primariamente de um conhecimento antecipado da dinimica da planta sob controle e, para
sintonizagdo do controlador em tempo real, requer-se a determinagdo "on line" da dinamica de
operagdo da planta. Uma alternativa para a sintonizagiio automatica de um controlador tipo PID
foi proposta por Astrom & Wittenmark [1989] usando o chaveamento alternado entre o
controlador PID e um controlador relé na malha de realimentagdao. Um ciclo limite ocorre quando
o controlador relé esta conectado e os parametros dessa oscilagdo sdo usados para adaptar os
parametros do controlador PID. Outros pesquisadores, Hang & Sin [1991] propuseram uma
versdo de um algoritmo "on line" para auto-sintonizagdo de controladores PID baseado em

tecnicas de correlagiio cruzadas e que nao perturbam a operagido normal do processo

Cavalcanti et alit [1992b] propuseram para o controlador neural direto inverso uma
configuragio semelhante a proposta por Astrom & Wittenmark [1989] para sintonizagao do
controlador PID. Cavalcanti et alii [1992b] usaram a configuragdo mostrada na Figura 4 5 que

funciona em conjunto com o Algoritmo 4.1.
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Figura 4.5 - Configuragio do controlador neural direto inverso.

No Algoritmo 4.1, mostrado abaixo, ¢ assumido que houve uma variagio nos parametros
do motor CC ou na sua carga, o desempenho do controlador se deteriorou e a RNMC saiu de
sintonia (ver Figura 4.6). Inicialmente, o controlador neural esta sintonizado com a dindmica do
motor CC como pode ser visto nas curvas experimentais do motor CC mostradas na Figura 4 4
Havendo a ndo sintonizagdo da RNMC, que pode ser devida a uma variagdo na carga ou na
dindmica do motor CC, ocorrera um erro entre a velocidade atual e a velocidade referéncia
(ERRO=D(1)-£21)). O I.RRO pode ser visto na Figura 4.6, nos intervalos entre (N/ e N2), (N3 e
N4), e (N5 e N6).

No Algoritmo 4.1, a mudanga para o modo de treinamento da RNMC ocorrera quando o
somatorio do erro ao quadrado for maior do que um valor pré-definido (3£RRO?  Lmax, 100
valores do ZRRO e Lmax- 7). No Algoritmo 4.1 os valores de Np (Np = 15, nimero de pulsos),
Ap (Ap = 1V, amplitude do pulso) foram escolhidos heuristicamente.
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Algoritmo 4.1

Treinamento em tempo real da RNMC com a nova dinamica da planta

DEm r=N1, com LERRO?Z ~ FEmax, a saida da rede neural é congelada, (/¢ - 1/11)

Em NI~1-N2 Np pulsos com amplitude Ap/2 sdo superpostos a {/c para gerar {/*(1)
Uc « Ap 2 e U*1) = Uc - Ap'2 e sdo armazenados na memoria.

3)Em N2-r<N3 Enviam-se os sinais {/*(7) ao circuito inversor da armadura do motor e os
valores da corrente de armadura /a(?) e velocidade do rotor £X1) sdo adquiridos e armazenados na

memoria.

4)Em N2- 1< N3 a rede neural ¢é treinada usando o algoritmo de propagagido retroativa com
os valores adquiridos na etapa 3.

S)Em N3<r<N+ o controle retorna ao controlador neural direto.

0)Repetem-se as etapas acima enquanto LIERRO? > Emax.
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Figura 4.6 Aprendizagem "on line" da dinamica do motor CC.
O Algoritmo 4.1 so ¢ valido para pequenas variagdes na carga ou na dinamica do motor

CC. A sintonizagido do controlador neural direto inverso ¢ dificultada por ele ser um sistema em
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malha aberta isto ¢, sem realimentagdo [Hunt et alii, 1992] Na proxima Segdo sera analisada a
possibilidade de tornar o controlador neural direto inverso num controlador neural. trabalhando

em malha fechada, e que possa se adaptar em tempo real.
4.6 - Controlador neural adaptativo direto

Na Figura 4.7 € mostrado o esquema geral do controlador neural adaptativo direto, como
descrito por Tanomaru & Omatu [1991] e Khalid & Omatu [1992]. Ele se caracteriza por ser um
sistema de malha fechada em que a RNMC pode ser treinada "off line", como no controlador

neural direto inverso, e sob algumas condigdes, ela pode ser treinada "on line".

No controlador neural adaptativo direto, o sinal na saida da planta (€7 1)) deve seguir um
sinal desejado (D(1+1)). Isso ¢ conseguido pela modificagdo de [/f7) e pelo treinamento da
RNMC, de forma a minimizar o indice de desempenho Jp(71 /) definido na equagdo 4.6 (ver
Tanomaru & Omatu [1991]).

1) eeqr )2 D )-8 1)[? (4.0)

No esquema do controlador neural direto (ver a Figura 4.7) define-se (Ja(f) como o valor
de saida atual da RNMC controladora e {/*(1) como o valor de entrada da planta capaz de reduzir
o indice de desempenho .Jj)(1+1). U*(1) pode ser calculado usando a regra delta generalizada
como mostrado na equag¢do 4.7 Nessa equagdo, define-se 1 como o fator de adaptagdo do
controlador neural direto (n>0) e o jacobiano da planta € definido como AXX1: 1) cUf).
Geralmente o jacobiano da planta ¢ desconhecido e deve ser calculado indiretamente. O
incremento da saida da RNMC controladora € definido como Al/(1) — U*(t)-Ua(1).

2 | )
fi]—ﬁi)” £ Uaf(t) + ne(t I_)——-—wCQ(“rl)

(¥ {laf1) -
W Nl - e oU(1)

(4.7)

Nas Secdes seguintes serdio analisadas arquiteturas de controladores neurais baseadas em

diferentes técnicas para o calculo do valor de AU(1).
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Figura 4.7 - Controlador neural adaptativo direto.

4.7 - Controlador neural adaptativo indireto

O controlador neural adaptativo indireto, na forma descrita por Tanomaru & Omatu [1992].
usa duas RNMC, uma RNMC CONTROLADOR e uma RNMC EMULADOR A RNMIC
EMULADOR, depois de treinada, ¢ usada para calcular indiretamente, usando o algoritmo de
propagagio retroativa, o jacobiano da planta. Conhecendo-se o valor estimado do jacobiano da
planta, pode-se caleular o incremento W) da saida da RNMC CONTROLADOR usando o

cquagao 4.7,

Na figura 4.9 ¢ mostrado o esquema geral do controlador neural adaptativo indireto
implementado para o controle adaptativo da velocidade do motor CC. Inicialmente, as duas
RNMC sido treinadas "off line" como mostrado na Figura 4.8, usando o fator de convergéncia
4=0.1 no algoritmo de propagacio retroativa. As duas RNMC foram treinadas "off line" com a
apresentagdo de 1000 periodos dos sinais experimentais de entrada e saida do motor CC, /1) e
£X1), mostrados na Figura 4.1. Usou-se a equagdo 4.8 como indice de desempenho para
treinamento da RNMC CONTROLADOR e a equagdo 4.9 como indice de desempenho para
treinamento da RNMC EMULADOR.

it 1) = [ U)-Ui(n) ]2 (48)
Jo(t 1) = 5[ A1)-£u(1)]? (4.9)

En ]
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Figura 4.8 - Esquema de treinamento das RNMC.

Apos o treinamento "off line" das duas RNMCs ja se pode controlar a velocidade do motor
CC. Durante o controle "on line", havendo variagdo na dindmica do motor CC (ou da carga), a
RNMC CONTROLADOR tem que se adaptar a essa variagdo. Observe-se que na Figura 4.8
usou-se £2(1+ 1) como o valor estimado da velocidade angular £7+ /) do motor CC. A variagio
"on line" na dindmica do motor CC (ou da carga) fara com que o valor da saida (2(r+/) da
RNMC EMULADOR seja diferente do valor €7+ /) da saida da planta. O indice de desempenho
mostrado na equag@o 4.10 ¢ usado para forgar que a saida 7+ /) do motor CC siga a saida

desejada D(r+ 1) durante o controle "on line" do motor CC.

Ip(t=1)= 13[D(t+ 1)-£X1+1)]? (4.10)

O indice de desempenho J,(7+1), juntamente com o algoritmo de propagagdo retroativa,
também € usado para calcular o valor do incremento AU(t)=U*(1)-Ua(t) da saida da RNMC
controladora. A idéia € similar a do algoritmo de propagagdo retroativa para ajuste dos pesos e
parametros da RNMC (ver a implementagao do algoritmo de propagagio retroativa no Anexo A),
o sinal do erro € propagado retroativamente a entrada do neurdnio da camada de entrada para
modificar o valor de ativagdo desse neurdnio no intuito de diminuir o erro na saida da planta
[Hoskins et alii, 1992]. Nas equagdes A.5e e A.8e do Anexo A, mostra-se que, no algoritmo de
propagagdo retroativa, o incremento do valor do sinal das entradas dos neurdnios pode ser
calculado de uma forma semelhante aos incrementos dos pesos e parametros da RNMC.
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Figura 4.9 - Controlador neural indireto.

Cavalcanti et alii [1992d] usando a configuragdo mostrada na Figura 4.9, propos e
implementou o Algoritmo 4.2 para o controle da velocidade do motor CC e o treinamento em
tempo real das RNMCs do controlador neural adaptativo indireto em fungido da variagdo da
dindmica da planta. Antes do controle em tempo real, as duas RNMCs devem ser treinadas "off
line". No Algoritmo 4.2 definiu-se ZRRO=D(1)-£X1) e com LIRROZ > Emax (100 valores do
ERRO e Emax=1 p.u.), usando n=0.1 no fator de adaptagdo do controlador neural direto, e u
0.1 no fator de convergéncia para treinamento da RNMC com o algoritmo de propagagio
retroativa.

Os resultados experimentais obtidos com o controlador neural indireto no controle "on line"
da velocidade do motor CC sdo mostrados na Figura 4.10. Nas curvas da Figura 4 10, {/(1) esta
representado em p.u. com valor de base de 12Volts, D(1) e £X1) estdo representados em p.u. com
valor de base de 2rd/s. No instante 7 1/ existe um erro entre os valores /(1) e £Xt) Usando a
RNMC EMULADOR e com o algoritmo de propagagio retroativa, a partir do instante 11/, ¢
calculado o incremento A1) que € adicionado a {Ja(t) para gerar o novo valor de controle. A
partir do instante 7/ e até 2, a saida da planta £7) tende para o valor de saida desejado 1)
Considera-se que ERRO? < Emax a partir do instante 12,
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Algoritmo 4.2

Treinamento das RNMC do controlador neural adaptativo indireto

1)A partir do instante f=f/ calcula-se o valor de controle l/a(7) usando a RNMC
CONTROLADOR.

2)Enquanto LERRO? > Emax, usando a RNMC EMULADOR, o indice de desempenho da
equagdo 4.10, e o algoritmo de propagagdo retroativa, calcula-se AU(7) e o adiciona a Ua(t), e
treina-se a RNMC CONTROLADOR.

3)A partir do instante 7={2, treina-se a RNMC EMULADOR usando o indice de
desempenho da equagio 4.10.
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Figura 4.10 Resultados experimentais obtidos com o controlador neural indireto.
Na Segdo a seguir é feita uma abordagem diferente para o controlador neural adaptativo. A

planta sera considerada como uma fungdo ndo linear que pode ser emulada por duas RNMCs. O
controlador neural adaptativo sera baseado nessas duas RNMCs.
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4.8 - Controle neural adaptativo baseado em fun¢des nio lineares

Os controladores adaptativos propostos por Narenda & Parthasarathy [1990] baseiam-se no
conhecimento a priori do modelo da planta. Eles apresentaram resultados satisfatorios de
simulagdo obtidos com a identificagdo seguida do controle da planta e identificagdo e controle
simultdneo da planta. Nas Secdes anteriores, baseado nos trabalhos de Tanomaru e Cavalcanti,
apresentam-se resultados experimentais de um controlador neural adaptativo que necessita do
conhecimento do jacobiano da planta. Existe uma outra abordagem, que é o controlador neural
adaptativo proposto por Chen [1990], mostrado no esquema geral da Figura 4.11, desenvolvido
para ser aplicado em sistemas seguidores auto-sintonizaveis, e que utiliza duas RNMC para

emulagdo da planta que € considerada uma fungdo ndo linear.
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Figura 4.11 - Esquema do controlador neural adaptativo baseado em fung¢des néo lineares.

A seguir, apresenta-se o calculo dos valores usados para adaptagdo "on line" das RNMC
I'() e G'(.) do controlador neural adaptativo proposto por Chen [1990]. Considerando-se /(1)
como entrada e Y(7) como saida da planta, Y(?) pode ser representada pelas fungdes /(.) e (s(.)

mostradas nas equagdes 4.11a e 4.11b.

}'." i ]“(}", }.’_1 ..... };’_p.(/t,(/t_] ..... (lrf_p) *(}(Yf.y!_j ..... Yf-p'Ul—f'“"Ul—[J)U! (41 la)
Y(tr+1) = F() + G(JU(1) (4.11b)
Supondo-se que as fungdes /() e (5() da planta sdo perfeitamente conhecidas e que a

funcdo ((.) é diferente de zero, pode-se calcular o controle U/(#) da planta usando-se a equagio
4.12.
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vy = B A Yt d) (4.12)
Gr(.)
As fungdes /() e G(.) que representam a planta geralmente sio desconhecidas mas Chen
[1990] mostrou que se pode usar redes neurais para estima-las. Denominando-se essas redes
neurais de F'(Y,U W) e G'(Y,U,V.) com W e V representando o conjunto de parametros das redes

neurais F'(.) e G'(.), respectivamente.

Considere a equagdo 4.13a para o modelo estimado da planta com F'() e G'()
representando os valores na saida das RNMC. Assumindo-se que o objetivo do controle ¢ que o
sinal de saida da planta siga um sinal D(?), o controlador neural adaptativo pode ser representado
pela equagio 4.13b.

Y'ir+1) = F'() + G'()U(®) (4.13a)
) Dl 7 Jf_D(HU (4.13b)
G(.)

Combinando as equagdes 4.11b e 4.13b, obtém-se a equagdo 4.14.

: - -F'(.) + D(t+1)
Vit+1) = F() + G(.)[ : } (4.14)
G'(.)
Definindo-se como indice de desempenho as equagoes 4.15.
E = 1:(epy )2 = [Dt+ 1)-Y(t+1)]? (4.15)

Os parametros das RNMC F'() e G'()) devem ser ajustados para reduzir a zero o indice de
desempenho da equagio 4.15. A adaptagio dos parametros W e J' dessas duas redes neurais pode
ser feita com a regra delta generalizada. Chen [1990] usou a regra delta generalizada para mostrar
a adaptagio dos pardmetros das RNMC F'() e G'(.). Chen [1990] obteve as equagoes 4.16a e
4.16b a partir das equagoes 4.14 ¢ 4.15.

E_F(W) G()

- _ 5 4. 16a
W W G (ye:l) 5 : )
:"L :,(,L‘(_)_f_ﬁi’,_:) *“‘g,(*i,"'Ut"rvbl (4.16b)
A (4] G'(Yt:V)

Cavalcanti et alii [1993b] mostraram que os valores na saida das RNMC F'() e G'(),

usando a regra delta generalizada, devem ser adaptados de acordo com as equagdes 4.17a e
4.17b.
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; 22
F)per =F()- p— 4.17
Jt+1 = F () ) (4.17a)
- e 1z
U(.)(.{.]I G (')I- S - (4.17b)
()

Cavalcanti et alii [1993b], usando a regra da cadeia nas equagdes 4.16, obtiveram os valores

a a-
de — e
"5 o ) S

que estdo mostrados nas equagdes 4.18a e 4.18b.

05D & o a a a’'(.)
T S ou e (4.18a)
&) W EF() W a'() W
A T e &0 D (.
d ¢ o o0 CTW ai'(.) (4.18b)

&G'(.) & &) ¥ &G() &

Observando-se as equagdes 4.16 vé-se que elas dependem diretamente da fung¢do (i(.) que é
desconhecida. Estimando-se o sinal de G(.), as equagdes 4.16 podem ser avaliadas da forma
mostrada nas equagdes 4.19a e 4.19b com SGN/G(.)/ indicando o sinal da fungdo G.).

&E _F(¥i:W) SGNIG()]

M 4.192)
av v Gy e

& _ &Y V)SGN[G(.)]
a’ v G'(11.V)
A partir das equagdes 4.18a, 4.18b, 4.19a e 4.19b pode-se calcular a variagdo do indice de

Users] (4.19b)

desempenho em fungdo de /() e G'(). Nas equagdes 4.20a e 4.20b sdo mostrados os valores
obtidos para adaptagdo das saidas das RNMC /() e G'().

d __ SGN[G()], .
(e W) GVl = (4.20a)
a: _SGN[G(.)] ks

U
&Y W) Grey) L

Estimando-se o sinal de G(.) e conhecendo-se as saidas das RNMC /() e (;'(.), pode-se
treinar essas RNMCs para adapta-las a variagdo na dindmica da planta usando as equagdes 4 21a
e4.21b.

SGN[G()],

FO 1 =Fth-n=5m 0

(421a)
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SGN[G(.)]
G'rrev)
A seguir serdo mostrados os resultados experimentais obtidos, no controle da velocidade do
1otor CC, usando controlador neural proposto por Chen.

’()r..l = GT)[- ?] fef'| ] (421b]

Inicialmente, foi feito o treinamento "off line" das duas redes neurais /() e (G'(.) usando os
ados do motor CC apresentados na figura 4.1. Usou-se a mesma arquitetura para as duas
NMCs como mostrada na Figura 4,12,

w o

Q1) ~ X< AL~ N\
(_{1\ L )._\: \\\.‘. f:».‘._.._.. _*;,{\ S , . ,,Vout

R F'(t+1)

b+~ /N o/
RO NG

Figura 4.12 - Arquitetura da RNMC usada no controlador de Chen.

O treinamento das duas RNMC /() e (G'(’) foi feito com os valores calculados a partir das
equagdes 4.21, usando os fatores de adaptagdo p - 0./ e 5 0.0/, e estimou-se que
SGN[G()]=1. A seguir, treinaram-se "off line" as duas RNMC /() e (;'(). O método de
treinamento "off line" consistiu na apresentagéo, 1000 vezes, dos padroes das formas de ondas do
motor CC, mostrados na figura 4.1. Observou-se que a saida da rede neural (;7.) e
aproximadamente constante durante um ciclo de aprendizagem e que G '(.) poderia ser identificada
com um unico peso. Os resultados obtidos usando o controlador de Chen treinado "off line"
foram semelhantes aos mostrados na Figura 4.4.

A seguir, verificou-se, experimentalmente em tempo real, o desempenho do controlador
neural adaptativo de Chen apos a variagdo na dinamica do motor CC. Na figura 4 13 sdo
mostrados os resultados experimentais do motor CC obtidas por Cavalcanti et alii [1993b] com o
controlador neural adaptativo de Chen. Na Figura 4.13, a abscissa representa o tempo em
segundos, a velocidade angular £7) e a referéncia D(1) s@o representados em rps, a corrente da

armadura /a(?) é representada em ampéres.
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Na Figura 4.13, em /-0 a velocidade angular £X1) do motor CC é menor que a velocidade
referéncia /(7). No instante 7 0 € inicializada a adaptagdo em tempo real do controlador neural de
Chen. Na mesma figura pode-se observar que a curva do sinal £47) tende a curva do sinal (1), o

sinal de controle /(1) aumenta e o valor de saida da RNMC G'(.) é aproximadamente constante.

No algoritmo 4.3, implementado por Cavalcanti et alii [ 1993b], descreve-se o treinamento
em tempo real das RNMCs /() e (+'(.) do controlador de Chen. Para o Algoritmo 4.3, definiu-se
ERRO=D(1)-£1) e com SERROZ — Emax (100 valores do ERRO e Emax—1 p.u.).

Algoritmo 4.3

Adaptagdo da RNMC do controlador usando fungdes nio lineares

DEm 1-0, com TERRO? ~ Emax, calcula-se U(t) usando a equagdo 4.13b.

2)Calcula-se, usando a equagdo 4.21, o incremento para adaptagdo do peso (;'() e o

incremento para treinamento da RNMC /().

3)Repetem-se as etapas acima enquanto LIRR( )2 Emax.

S

D
29 o g s Ay D Y

‘ 1 la(t)

=

A AT it
\ S /

i e (.4 0,6 .8 II ! t(S) 3

Figura 4.13 - Adaptagdo do controlador neural para sistemas ndo lineares.
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A seguir, baseado no controlador neural adaptativo proposto por Chen [1990] e no
controlador neural direto, mostra-se experimentalmente que, sob certas condigdes, o controlador

neural direto pode ser adaptado em tempo real as variagdes na dindmica da planta.

4.9 - Controle neural adaptativo direto

Cavalcanti et alii [1993b] mostraram que os resultados obtidos na Segdo anterior podem ser
usados para formulagdo de um controlador neural adaptativo direto. Eles mostraram que como a
saida da RNMC G'(.) permanece constante durante o controle da velocidade do motor CC, a
estimagdo do jacobiano da planta pode ser obtido usando algumas restrigdes no sinal de referéncia
D(t) e no modelo da planta.

Reescrevendo-se a equagdo 4.7 na forma da equagdo 4.22, usando a equagdo 4.13b, e
assumindo-se que o sinal de referéncia ¢ constante, (1 +2)-D(1+ 1), obtem-se a equagio 4.23.

Ut+1) = U) + AU@®) = U(t) + ne(t I)—&;(;—;j) (4.22)
D 2)-F (g DUVD-F() P )-F( g

AUr) — U+ 1)-Ult = - = = (4.23

iy Gl G'(y G'( )y )

Substituindo a equagdo 4.21 na equagdo 4.23, obtem-se a equagdo 4.24 para adaptagdo da
RNMC do controlador neural adaptativo direto.

SGN[G(.)]
I]——“ L’f i

AU -
G )

; (4.24)

O controlador neural adaptativo direto foi testado experimentalmente no controle da
velocidade do motor CC. Para adaptagido em tempo real do controlador neural adaptativo, usou-
se, na equacdo (4.24) do incremento da RNMC, SGN/G()[~1 e G'()2 0.1,

Na Figura 4.14 sdo mostradas as formas de onda, representadas em p.u. e com a abscissa
representada em segundos, obtidas usando o controlador neural adaptativo direto cujo esquema €
mostrado na Figura 4.7. Na figura 4.12 sdo mostrados o sinal U(1) da tensdo de armadura com
valor de base ao sistema p.u. de 12Volts, as velocidades de referéncia D(?) e velocidade atual £X7)
do motor CC, representadas com valor de base ao sistema p.u. de 2rps. Na Figura 4.14, em =220
ms, ¢ iniciado o controle adaptativo. Observa-se que o sinal da velocidade do motor CC (1),
tende para o valor do sinal de referéncia /)(1). No Capitulo 6 sera mostrado que o controlador
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neural direto pode ser usado para controle em tempo real da velocidade do motor CC. sem a
necessidade do treinamento prévio e "off line" da RNMC.

L2 N S e o T e e
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Figura 4.14 Adaptagdo em tempo real usando o controlador neural direto.
4.10 - Conclusio

Implementou-se um controlador neural direto que foi treinado "off line" com a dinamica
inversa de uma planta. Durante a fase de controle "on line", quando houve variagdo na dindmica
da planta, apresentou-se um algoritmo heuristico para sintonizagdo do controlador neural direto
Mostrou-se a necessidade do conhecimento do jacobiano da planta para se implementar um
controlador neural adaptativo direto e que se pode usar uma RNMC para indiretamente estimar o
jacobiano da planta. Usando-se duas RNMC, apresentou-se um controlador neural adaptativo
indireto em que o jacobiano da planta é estimado por uma RNMC EMULADOR A seguir,
apresentou-se um outro tipo de controlador neural adaptativo, baseado na representagio da
planta como uma fungdo ndo linear. A partir dos resultados obtidos com este tipo de controlador
neural adaptativo, mostrou-se que, sob certas condigdes no sinal de referéncia e nas
caracteristicas da planta, é possivel o desenvolvimento de um controlador neural adaptativo
direto. Por ultimo, apresentaram-se resultados experimentais obtidos no controle "on line" da

velocidade do motor CC usando o controlador neural adaptativo direto.
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CAPITULO 5

COMPARACAO ENTRE OS CONTROLADORES NEURAIS E
CONTROLADORES CONVENCIONAIS

5.1 - Introducio

Neste Capitulo, inicialmente comparam-se os diferentes tipos de controladores
convencionais com os controladores neurais. A seguir, comparam-se entre si os diferentes tipos
de controladores neurais baseados em RNMC e usando o algoritmo de propagagdo retroativa

para treinamento.

5.2 - Comparagio entre controladores convencionais e neurais

Alguns pesquisadores compararam o desempenho dos controladores convencionais com o
desempenho dos controladores ndo convencionais considerando: a) o ruido existente nos sinais de

entrada e saida da planta; b) o distirbio na carga do sistema; c) a superficie de controle.

Kraft & Campagna [1990] compararam o controlador neural com dois tipos de
controladores adaptativos, um usando STR e o outro baseado no método dos gradientes usando
fungdes de Lyapunov [Landau, 1979][Astrom & Wittenmark, 1989] Eles concluiram que o
controlador neural ¢ relativamente insensivel ao ruido e ¢ aparentemente mais adequado ao
controle de sistemas ndo lineares. Cavalcanti et alii [1991b][1992a] compararam controladores

"deadbeat" (ver também Gokhale et alii [1987]) com controladores neurais no controle de
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sistemas UPS. Eles também concluiram que o controlador neural é mais robusto ao ruido do que
o controlador "deadbeat".

Khaiid & Omatu [1992] implementaram um controlador neural direto para um sistema de
controle de temperatura e compararam o desempenho do controlador neural com um controlador
convencional do tipo PI. Eles observaram que o controlador neural teve um melhor desempenho,

comparado com o controlador PI, quando houve disturbio na carga do sistema.

Usando outro tipo de abordagem, Chow et alii [1992] compararam controladores neurais,
treinados a partir de controladores baseados em regras fuzzy, com controladores convencionais
do tipo PI e com controladores fuzzy. Usando como critério de comparagio as superficies de
controle geradas pelos controladores, e se sabendo que a superficie de controle gerada por um
controlador PI ¢ um plano, eles concluiram que a superficie de controle gerada pelo controlador
neural, com a superficie de controle mostrada na Figura 5.2 (com Uf1) representando o valor de
controle, E(7) o erro e ('L(1) a variagdo do erro), e pelo controlador fuzzy, com a superficie de
controle mostrada na Figura 5.1, tem mais informag¢des sobre a dinamica da planta do que a
superficie gerada pelo controlador PID. Eles também concluiram que a superficie de controle
gerada pelo controlador neural, treinado com os sinais de entrada e saida gerados pelo
controlador fuzzy, é continua e apresenta uma maior suavidade. Cavalcanti et alii [1993a] tambem
mostraram resultados experimentais obtidos com o controlador fuzzy. No Anexo B sdo

apresentados mais detalhes sobre o projeto e implementagdo dos controladores fuzzy

U

Figura 5.1 - Superficie de controle gerada pelo controlador fuzzy.
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0
¥
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U

Figura 5.2 - Superficie de controle gerada pelo controlador neural.

De um modo geral, os pesquisadores observaram que a rede neural € lenta durante a fase
micial ("off line") de aprendizagem da dinamica da planta e que os controladores neurais podem
ser implementados sem o perfeito conhecimento da dinamica da planta. Alguns pesquisadores
observaram que durante o treinamento, a RNMC pode convergir para um minimo diferente do

minimo global.

A escolha de sinais repetitivos tipo senoides e trem de pulsos, como sinais de referéncia.
geralmente ¢ feita para facilitar a escolha dos indices de desempenho usado nas comparagdes
entre os diferentes tipos de controladores. Por exemplo, Cavalcanti et alii [1991] usaram a
somatoria do erro ao quadrado e a distor¢do harmonica total como indices de desempenho para

comparagdo entre os controladores convencionais e controladores neurais.

Na Figura 5.3 sio mostrados os sinais experimentais representados em p.u., com a abscissa
representada em ms, obtidos do sistema motor CC usando controlador do tipo PL. Nessa figura
apresentam-se o sinal de controle U(#) (valor de base de 12 Volts), o sinal da velocidade de
referéncia D(1) e o sinal da saida £27) (valor de base de 120 rpm). Na Figura 5.3a sdo mostradas
as formas de ondas com referéncia senoidal, com indice de desempenho YEZ = 16.8 (equagio

3.8). e na Figura 5.3b. sio mostradas as formas de ondas com a referéncia constante.
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Figura 5.3a Resultados experimentais usando controlador PI - excitagdo senoidal.
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Figura 5.3b Resultados experimentais usando controlador PI - referéncia constante.

A seguir, os mesmos experimentos descritos anteriormente foram feitos usando os
controladores adaptativos MRAC. Observou-se que os indices de desempenho obtidos com os
controladores adaptativos, usando a regra MIT e usando as fungdes de Lyapunov, apresentam um

indice de desempenho com aproximadamente a mesma ordem de grandeza

Verificou-se que o controlador MRAC (regra MIT), usando referéncia senoidal, apresentou
um indice de desempenho com valor £/52 = 2/.4. Este valor alto de £/, em relagdo ao valor
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obtido com o controlador P1 (££2 = 76.8), pode ser explicado pela defasagem existente entre as
formas de onda da velocidade de referéncia D7) ¢ a forma de onda do modelo de referéncia

£n(t) quando se usa o controlador MRAC.

O indice de desempenho (%£2 = /6.85), obtido com o controlador neural direto inverso,
apresentou aproximadamente a mesma ordem de grandeza que o indice de desempenho obtido

com o controlador Pl e foi menor que o indice de desempenho obtido com o controlador MIT.

Na figura 5.4 sio mostradas as curvas do motor CC obtidas com o controlador MIT e
usando velocidade referéncia constante. Os parametros 70 e s0 do controlador MIT foram
adaptados com as formas de onda senoidais semelhantes as mostradas na Figura 53a Na
adaptagdo em tempo real. em #=0 na abscissa da curva da Figura 5.4, a saida (2t) da planta esta
deslocada em relagdo a referéncia constante D(#). A adaptagio dos parametros do controlador
MIT ¢ iniciada em 7=0. O sinal de saida da planta (os valores de (X7) tendem para o valor
referéncia D(t) na Figura 5.4) tende ao valor do sinal de referéncia da velocidade com os
parametros (s0.;f0) variando de (/.27;1.33) a (2.;1.99).
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Figura 5.4 Adaptagdo do controlador MIT.
O controlador neural, logo apos o treinamento "off line” da RNMC, geralmente necessita de
uma sintonizagio fina ou adaptagio em tempo real. No Capitulo 4 foram mostradas diversas

arquiteturas de controladores neurais que podem ser adaptados em tempo real.

5.3 - Comparacio entre os controladores neurais
O controlador neural adaptativo indireto apresenta resultados de adaptagdao em tempo real

semelhante as observadas com o controlador neural adaptativo baseado em fungdes nao lineares.
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Sdo necessarias duas RNMC para a implementagdo dos controladores neurais adaptativo indireto
e usando fungdes ndo lineares.

No Capitulo 4 mostrou-se que, sob certas condig¢des, o controlador neural direto que so
necessita de uma unica RNMC, pode ser adaptado em tempo real a variagio na dindmica do
motor CC. Como o controlador neural direto so necessita de uma unica RNMC, sera vantajosa a

sua utilizagdo em controle adaptativo em tempo real.
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CAPITULO 6

CONTROLE NEURAL ADAPTATIVO EM TEMPO REAL
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6.2 - Treinamento em tempo real do controlador neural

No desenvolvimento e implementagdo dos algoritmos de adaptagio dos controladores
neurais deve ser considerado o relativo grande numero de iteragdes necessarias para o
treinamento das RNMC. Chen [1990] apresentou um algoritmo de treinamento das RNMC do
seu controlador neural adaptativo que niio necessita do treinamento prévio "off line" das RNMC
No Capitulo 4 foi mostrado que o controlador neural adaptativo direto, com o treinamento prévio
"off line" da RNMC, pode ser adaptado em tempo real. Baseado nas condigdes de adaptagdo em
tempo real do controlador neural direto, propde-se desenvolver um algoritmo que possibilite o

treinamento em tempo real da RNMC controladora, sem o seu prévio treinamento "off line"

Na Figura 6.1 é mostrado o esquema geral do controlador neural adaptativo direto usado
experimentalmente no controle em tempo real da velocidade do motor CC. O sinal na saida da
planta Q(r1 1) deve seguir o sinal desejado D(r+ /), modificando /(1) e treinando a RNMC, de
forma a minimizar o indice de desempenho .J;)(7+ /) definido na equagéo 6.1.

Ip(t+1) = Tse(t+ 1)2 = 1[D(t+ 1)-Q(1+ 1) ]2 (61)
Na Figura 6.1, define-se Ua(t) como o valor de saida atual da RNMC controladora
U-1) — :
i L “\-\.”/mp i 4 S,}\
-1y  Wout
ol S’ K-_S: ) L }Ua(t) - Q(t+])
v Lo R AT PLANTA 1 7
o & S N / - _
Dt+l)—~ /7 SN\~ /
=r=f L il s ) APR

Figura 6.1 - Controlador neural adaptativo direto

No Capitulo 4, Secdo 4.6, definiu-se (/*(1) como o valor capaz de reduzir o indice de
desempenho Jp(t+ 1) que pode ser calculado usando a regra delta generalizada como mostrado na
equagdo 6.2. No mesmo capitulo, definiu-se 77 como o fator de adaptagdo do controlador neural
direto (17~0) e se mostrou que, para calcular o valor do sinal de controle U/(t), € necessario o
conhecimento do jacobiano da planta, definido como éQ(r+ 1)/0Uf1).
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U*1) = Ua(1) - nép(t+1)eU) = Ua(t) + ne(t+ 1)oQ(1+1)/0U(1) (6.2)

Na Segdo 4.9 do Capitulo 4, usou-se, para o controle neural adaptativo direto da velocidade
do motor CC, a equagdo 6.3 para calculo do incremento da saida da RNMC controladora, e a
equagdo 6.4 como valor para adaptagdo da RNMC. Na equagido 6.4, (G(.) é uma das fun¢des do
modelo ndo linear da planta, G'() representa a saida da RNMC que emula G(), e
x=nSGN[G(.)] G'()?.

Alr) = U*t)-Ua(t) (63)
AU) = nSGN[G()Je(t+ 1)/G'()? = ye(t+1) (6.4)

O controlador neural adaptativo direto foi testado experimentalmente no controle da
velocidade do motor CC usando o Algoritmo 6.1, que foi desenvolvido para adaptagdo em tempo
real do controlador neural adaptativo. Cavalcanti et alii [1993b] definiram y da equagdo 6.4 como
o fator de adaptagdo do controlador neural adaptativo direto. A partir de testes experimentais,
eles observaram que se deve usar um pequeno valor para a velocidade desejada (71) - 0.1 p.u.)
quando a velocidade do eixo do motor CC ¢é zero (£2(1)=0).

Algoritmo 6.1

Treinamento seguido de controle da RNMC

[)Geram-se aleatoriamente os pesos Winp e Wout entre os limites 0.2 e -0.2. Atribuem-se
valores iniciais aos parametros dos neuronios (@ = = 1e T = 0), u=0.1 ao fator de treinamento
do algoritmo de propagagdo retroativa, e ¥ (.5 ao fator de adaptagdo do controlador neural

2)Treina a RNMC com o ponto zero representado por Uft-1)=Q(t) =Q(t-1) - D(1- 1)=0 e
faz D(1)=0.1 p.u.

3)Calcula: AU(1) = ye(t+1) e Ut+1)=U(t)+ AU(t). Treina a RNMC com esse novo valor
de Ur1).

4)Repete a etapa 3 até que £7) seja igual a 0.1 p.u.

Na Figura 6.2 sdo mostradas as curvas experimentais, representadas em pu. e com a
abscissa representando o tempo, obtidas usando o Algoritmo 6.1 e o controlador neural da
Figura 6.1 com 4 neurdnios na camada oculta da RNMC. Nessa figura sdo mostrados o sinal Uft)
da tensdo de armadura com valor de base de 12Volts, as velocidades de referéncia D) e

velocidade atual £7) do motor CC, representadas com valor de base de 2rps.
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Figura 6.2 - Curvas experimentais obtidas na partida do motor CC

A partir da analise dos resultados experimentais do motor CC obtidos com o controlador
neural adaptativo usando o Algoritmo 6.1, e mostrados na Figura 6.2, Lima et alii [1994] ¢
Cavalcanti et alii [1994a] desenvolveram o Algoritmo 6.2 que considera todas as restrigbes na
adaptagdo em tempo real da RNMC do controlador.

O Algoritmo 6.2 foi desenvolvido considerando o motor CC como o sistema a ser
controlado, supde-se que o conjunto sistema motor CC e controlador neural (sistema global) tem
pelo menos um estado de equilibrio [Levin & Narendra, 1993], e sem perda de generalidade. a
origem tem sido considerada um desses estado de equilibrio. Representando-se o sistema motor

CC por x=f{x.u), podem-se fazer as seguintes definigdes:

Defini¢do 6.1 - Um ponto x, € Y9! é um ponto de equilibrio de x=f/x,u) se existir uma
entrada ug tal que: xp, = f{xp,u,) [Levin & Narendra, 1993].

O interésse principal esta no conjunto planta e controlador neural. A RNMC da Figura 6.2
pode ser treinada, usando-se a tensio de excitagdo da armadura U e o estado .Y, para fornecer na
sua saida o valor U/ do estado de equilibrio. Baseado nessa estratégia, Cavalcanti et alii [1994a] e

Lima et alii [ 1994] definiram o estado passivo do sistema global.

Defini¢do 6.2 - Um sistema dinamico esta no estado passivo quando estiver no ponto de

equilibrio com x, = f{x,,u1,) e 0 controlador neural garante a excitagdo de controle ug.
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Deve-se verificar a controlabilidade do sistema motor CC que pode ser especificada na
defini¢ido 6.3.

Definigiio 6.3 - Um sistema dindmico € controlavel, se, para os estados x/ e x2 em torno de
um estado de equilibrio, existe uma sequéncia de entrada de comprimento finito que transfere o
sistema do estado x/ para o estado x2 sem sair da circunvizinhanga do estado de equilibrio [Levin
& Narendra, 1993].

Quando a RNMC da Figura 6.1 estiver no estado passivo x- () isto ¢, quando as entradas do
controlador neural forem zero (Uft-1)=€1) - $Xt-1)-D(t1 1) 0.), a RNMC fornecera na sua
saida Ur1)=0.

No estado passivo da RNMC as seguintes condigdes devem ser satisfeitas: |{/(r+ /)-1/(1)| < E
para um & suficientemente pequeno, e se deve escolher os sinais de referéncia /() proximos de
L£X1) para garantir uma diferenga pequena entre eles. Essa condigdo pode ser especificada como

D(1)-£X1) - g para um ¢ suficientemente pequeno.

Lima et alii [1994] e Cavalcanti et alii [1994a] propuseram e implementaram
experimentalmente o Algoritmo 6.2, que se diferencia do Algoritmo 6.1 por ser baseado no
conceito de estado passivo, para treinamento seguido de controle em tempo real, da RNMC do
controlador neural adaptativo direto da velocidade do motor CC. Usando-se o Algoritmo 6.2 ndo
€ necessario o treinamento prévio "off line" da RNMC com a dindmica do motor CC

Algoritmo 6.2

Controle neural "on line" usando o conceito de estado passivo

1)Geram-se aleatoriamente os pesos Winp e Wout entre os limites 0.2 e -0 2. Atribuem-se
valores iniciais aos parametros dos neurbnios (& = f =~ [ e T = 0), u = 0.1 ao fator de
treinamento do algoritmo de propagagdo retroativa, e y=0.5 ao fator de adaptagdo do
controlador neural.

2) Treina a RNMC para o estado passivo zero e faz D(1)=0.1 p.u.

3)Calcula: Al/r) — ye(rv 1) e Ut 1)-Uft)+ AU(1). Treina a RNMC com esse novo valor
de Ufr1).

4)Repete a etapa 3 até que £X7) sejaigual a 0.1 p.u.

As curvas apresentadas na Figura 6.2 podem ser obtidas tanto com o Algoritmo 6.1 quanto
com o Algoritmo 6.2. Na figura 6.2 pode-se observar que o sinal de excitagdo [/(1) cresce
linearmente até o inicio do movimento do eixo do motor CC, e que, quando a velocidade do eixo

do motor CC se aproxima da velocidade referéncia, o valor de Uft) fica aproximadamente
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constante. O treinamento da RNMC com esse sinal de referéncia € feito até que a saida do motor
CC tenha um valor proximo ao valor dentro do dominio do sinal de referéncia, representado pela
regido delimitadas pelas duas retas paralelas ¢ equidistantes da reta que representa () 0. 1pu
Define-se tempo de transigdo (tt), representado no ponto 7/=13s na Figura 6.2, como o tempo
necessario para o valor da saida da planta entrar no dominio do sinal de referéncia (representado
pelas linhas paralelas a linha de (1) 0.1 da Figura 6.2). O crescimento linear de /(1) é explicado
pelo ndo movimento do eixo do motor CC e o ajuste AU(1) = ye(1+1) em Uft) do controlador

A seguir, mostram-se os resultados obtidos por Cavalcanti et alii [1994a] e Lima et alii
[1994] usando o Algoritmo 6.2 para calcular alguns parametros da RNMC do controlador neural

6.3 - Calculo do valor étimo do fator de adaptag¢io do controlador neural

No Capitulo 3 foi mostrado o projeto da RNMC e foram discutidos como se calcular alguns
pardmetros da RNMC. Nesta Se¢io mostra-se que o valor 6timo dos parametros da RNMC
usado no controlador neural adaptativo, pode ser determinado usando o Algoritmo 62 O fator

de adaptagdo do controlador neural foi o primeiro parametro a ser determinado.

Cavalcanti el alii [1994c] apresentaram um método, usando o Algoritmo 6.2, para calcular o
valor otimo do fator de adaptagdo do controlador neural. Nesse método, inicialmente atribui-se a
RNMC o estado passivo zero, estado em que as entradas do controlador neural sio zero (l/1-
1) 8Xt) - gXi-1) D+ 1) 0.) e com a RNMC fornecendo U/f7) -0 na saida. A seguir, usando o
Algoritmo 6.2 com a RNMC destreinada (valores aleatorios nos seus pesos e parametros).
treinou-se a RNMC do controlador neural para atingir o estado passivo em que /(1) 0./ Usou-
se a RNMC da Figura 6.1 com 6 neurdnios na camada oculta, ¢ = 0.3 (fator de treinamento do
algoritmo de propagagdo retroativa), e T¢=20ms como tempo de amostragem do treinamento

seguido de controle neural.

Para a determinagdo do valor otimo do fator de adaptagdo do controlador neural foi
escolhida uma tabela com diferentes valores de y / 0.2; 0.4; 0.6, 0.8 ¢ 1.0]. Para cada um desses
valores de y foi executado o Algoritmo 6.2 obtendo diferentes curvas de /1), representadas
como [U2(1); U4@),; U6); US() e U10(1)], e diferentes curvas de £X1) representadas como /£2
2(1): $H(1); $26(1); £25(1) e 210(1)]. As curvas de U(t) e £X1), obtidas experimentalmente, sdo

mostradas na Figura 6.3

Observe-se na Figura 6.3 que, quanto maior for o fator de adaptagdo do controlador neural
(¥ = 1.0), mais rapidamente £2t) se aproxima de /)(7), e menor € o tempo de transigdo. Observou-
se que o aumento do fator de adaptagdo do controlador neural implica no aumento do ruido

existente no sinal {/(1) de controle (o que limita o valor de y).



Controle Neural Adaptativo em Tempo Real

(R ——

e s

“r | /w\/h\f\/\/\f\/\f\/\/ WA MARAARAARAE

'V

i

T viow i \ - 4
b |

ozs [ vaw
> |

oz | , |

o ) 10 25 20 20 ()

Figura 6.3 - Treinamento "on line" da RNMC com diferentes valores de 7.
£ X

Na Figura 6.4 sio mostrados os valores do tempo de transigdo (na ordenada) em fungio do

fator de adaptagdo (na abscissa) obtidos a partir dos resultados experimentais mostrados na
Figura 6.3. !
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Figura 6.4 - Tempo para adaptagdo da RNMC versus fator de adaptagio da RNMC
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Observando-se a Figura 6.4, pode-se concluir que quanto maior for y (0- » 1) mais rapido
sera a aprendizagem de um novo ponto passivo pela RNMC.

6.4 - Calculo do niimero otimo de neurdnios na camada oculta da RNMC

Os pesquisadores Villers & Barnard [1993] investigaram o desempenho de uma RNMC.
usada em classificagdo de padroes, em fungdo do numero das camadas ocultas e concluiram que,
se uma RNMC com unica camada oculta satisfaz as especificagbes de uma aplicagdio em
particular, a adigdo de uma outra camada oculta implica num minimo ganho no desempenho do
sistema neural. Considerando-se que uma unica RNMC ¢ suficiente para o controlador neural
adaptativo direto, o problema € dimensiona-la isto €, determinar o nimero 6timo de neuronios nas

suas camadas.

O problema de determinar o numero o6timo de neuronios na camada oculta da RNMC foi
investigado por diferentes grupos de pesquisas. Huang & Huang [1991] propuseram um método,
baseado no numero de elementos que definem o objetivo a ser conseguido com a RNMC, para
calcular o nimero maximo de neurénios na camada oculta da RNMC. O algoritmo proposto por
Azimi-Sadjadi et alii [1993], além da adaptagdo dos parametros da RNMC usando o algoritmo de
propagacdo retroativa, emprega a declividade da curva do erro quadratico médio como o critério
para a adi¢do de um novo neurénio na camada oculta da RNMC.

Lima et alii [1994] propuseram a utilizagdo do Algoritmo 6.2 para determina¢do do numero
otimo de neurdnios na camada oculta da RNMC. No experimento, usou-se a RNMC da Figura
6 1 com 6 neurdnios na camada oculta, # = 0.3 (fator de treinamento do algoritmo de
propagagdo retroativa), ¥ — (.3 (fator de treinamento do controlador neural) e 7 20ms como
tempo de amostragem do treinamento seguido de controle neural.

Para a determinagdo experimental do valor 6timo do nimero de neurdénios na camada oculta
da RNMC foram escolhidos 3,4,5 e 6 neurdnios. Para cada um desse nimero de neurdnios foi
executado o Algoritmo 6.2 obtendo duas curvas de U(1), representadas como (U/3(1) ¢ U/6(1)), e
duas curvas de €7) representadas como (€23(1) e $26(1)). Essas curvas de [/(1) e (X1) sdo

mostradas na Figura 6.5 com os tempos de transi¢do 13 20se (5 125
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Figura 6.5 - Treinamento "on line” da RNMC com diferentes numeros de neurénios

Na Figura 6.6a é mostrada a curva experimental do tempo de transigdo (tt(s)) em fungdo do
numero de neurdnios (#neurénios) na camada oculta da RNMC. Observe-se nessa figura que.
quanto maior for o nimero de neuronios na camada oculta da RNMC mais rapidamente (7) se

aproxima de D(#), e menor é o tempo de transigio.

A seguir. usando-se um simulador para o motor CC, os mesmos procedimentos foram
executados para a determinagido do tempo de transigdo com niimero de neuronios maiores que 6
na camada oculta da RNMC. Na Figura 6.6b apresenta-se a dependéncia do tempo de transigdo
da RNMC em fungdo do numero de neurdénios na camada oculta da RNMC. Esta curva foi obtida
usando um simulador para o motor CC. Pode-se observar que o tempo de transicdo €
inversamente proporcional ao nimero de neurdnios na camada oculta da RNMC, e que quando o
numero de neurdnios na camada oculta for maior do que 14 a redugdo no tempo de transi¢do ¢
minima. Portanto, observando-se essas curvas, pode-se considerar como |14 o nimero otimo de
neuronios da RNMC.
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6.5 - Controle neural de um péndulo invertido

Nesta Segdo apresentam-se 0 projeto e resultados experimentais obtidos com o controlador
neural adaptativo, desenvolvido a partir de regras fuzzy, no posicionamento de um péndulo
invertido.

6.5.1 - Controlador neural de posicio

Os sistemas fisicos do tipo péndulo sdo utilizados frequentemente para demonstrar e
verificar experimentalmente o desempenho de algoritmos de controle de sistemas ndo lineares. A
escolha do péndulo deve-se as suas caracteristicas ndo lineares e pelo seu comportamento que

apresenta modos instaveis e estaveis.

Alguns autores ja estudaram como posicionar o péndulo na posigdo vertical para cima
(estabilizar o sistema péndulo invertido).

Batur e Kasparian [1991] mostraram alguns resultados obtidos, a partir de simulagdo, de
um sistema fuzzy usado para estabilizar um sistema carro e péndulo invertido, sujeito a uma
pequena variagdo no angulo 6 do péndulo em relagio a normal. Ishida et alii [1991] mostraram
uma RNMC usada para estabilizar um sistema carro e péndulo invertido também sob pequenas

variagdes no angulo 6 entre o péndulo e a normal.

Lin e Sheu [1992] mostraram resultados experimentais de um sistema hibrido, fuzzy e
convencional, capaz de estabilizar um sistema carro e péndulo invertido. Eles definiram os
quadrantes de posicionamento do brago do péndulo e mostraram como sdo desenvolvidas as
regras do controlador fuzzy. Eles usaram um controlador convencional com realimentagdo para a
sintonizagdo fina do posicionamento do péndulo quando o brago do péndulo estiver na posigdo

para cima.

Furuta e Yamakita [1991] apresentaram um sistema experimental de um péndulo invertido e
um controlador capaz de posicionar o brago do péndulo na posigdo para cima. Eles usaram um
modelo ndo linear para desenvolver o controlador para deslocar o brago do péndulo até proximo
da posigio para cima, e usando um modelo linearizado do sistema péndulo invertido.
desenvolveram um controlador linear capaz de movimentar o péndulo e posicionar o seu brago

junto ao ponto de maior instabilidade.

Na Figura 6.7 é mostrado o esquema geral de um péndulo simples. Na equagdo 6.5,
equagio referente ao movimento do péndulo, P representa o peso, g aceleragdo da gravidade, /.
comprimento do brago do péndulo, e & representa o angulo entre o brago e a normal ao suporte

do péndulo. O torque resultante 7/(7) ¢ definido na equagdo 6.5.
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Figura 6.7 - Esquema geral do péndulo simples.
1) = (P g) L2 d? 1) di? + P L sen(61) (6.5)

Na Figura 6.8 ¢ mostrado o esquema da montagem de um brago rigido, acoplado a um peso
(circulo menor na Figura 6.8) e ao eixo do motor CC (circulo maior da Figura 6 8) Nessa
montagem o eixo do motor ¢ visto de perfil. No esquema da Figura 6.8 sdo mostrados 4 posigdes
especiais do brago do péndulo, representadas pelos dngulos € entre o brago do péndulo e a
normal. Um péndulo € dito ser um péndulo invertido se € permitido o seu posicionamento no
dngulo 6=0 (ou 3n/2<B<n/2), como mostrado na Figura 6.8a. Considera-se que os dngulos sdo
medidos no sentido horario.

e L | |6=n

Figura 6.8 - Posicionamento do eixo do motor CC.

Usou-se o controlador neural adaptativo direto, funcionando como controlador de posigio,
para o posicionamento do brago do péndulo nas posi¢des escolhidas pelo operador. No projeto

do controlador neural, assume-se que (11 /) representa o valor de referéncia ou o valor

hal
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desejado de &1+ /) para a posi¢ao do eixo do motor CC. @11 1) e 61+ 1) sio representados em
p.u. com valor de base 2r, U(t) representado em p.u. com valor de base 12V, e (1) representado
no sistema p.u. com valor de base 2rps. Usou-se a equagio 6.6 para calculo de PD(7- 1), definido
como a ponderagio da diferenga entre a posigdo referéncia e a posi¢do real do eixo do motor CC
Na Figura 6.9 ¢ mostrado o controlador neural direto de posi¢io do eixo do motor CC com
X1-Uft), X2=4X1), X3=PD(t+1), X4-seno[2x6r(1+ 1)] e X5=senof2nf(1+ 1)] como entradas da
RNMC (todos os valores representados em p.u.).

PD(1+ 1) = Pyl ov(1)-61)] (6.6)

O indice de desempenho de adaptagdo da RNMC do sistema motor CC e péndulo invertido
¢ definido na equagdo 6.7.

I xfep )2 = Ot 1)-011 1)]? (6.7)
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Figura 6.9 - Controlador neural de posigdo do eixo do motor CC.

6.5.2 - Controle neural de posi¢iio do péndulo

Usando o Algoritmo 6.2, decidiu-se posicionar o brago do péndulo proximo de 7 2 rd. Este
teste foi realizado com L = 0.0/ m, e P = 0./ Kg. Com esses valores e para angulo &) 72 rd
(Figura 6.8b), que € o ponto de maior torque, tem-se um torque 77(z) menor que o atrito viscoso
do eixo do motor CC. Isto é, o eixo do motor permanecera em repouso para qualquer posigio do

péndulo.
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Na Figura 6 10 sdo mostrados os resultados experimentais obtidos com o controlador
neural e o Algoritmo 6.3, usando P2 na equagdo 6.6. Os resultados apresentados nessa figura
foram obtidos apos o treinamento com a apresentagdo da curva (1), durante 20 intervalos de
adaptagdo, da RNMC da Figura 6.9. Na Figura 6.10 sdo mostradas as curvas da posi¢io
referéncia (1) #0.25 p.u.), curva da posigio real (61)), e curva da tensdo de armadura (7/(1))
do motor CC em fungdo do tempo (representado em milisegundos) Observe-se que o controlador
neural ndo for capaz de posicionar h) exatamente em (1) Isso se exphea pelas imperfeigoes

mecdnicas e outras limitagdes existentes na montagem.
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Figura 0.10 - Resultados experimentais do controle de posigao do péndulo

6.5.3 - - Posicionamento do péndulo invertido.

Na segunda experiéncia aumentou-se o comprimento do brago do péndulo para/Z ~ 0./ me
manteve-se constante o peso (P = 0./ Kg). Esses valores de ” e /., para determinados valores do
angulo &) resultam num torque 7/(1) maior que o atrito viscoso do eixo do motor CC.
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Para o desenvolvimento do Algoritmo 6.3 de treinamento e controle da RNMC, e das
regras fuzzy, do controlador neural do péndulo, usou-se a equagdo 6.6 do torque da carga do
péndulo. Nessa equag@o, o torque da carga 7/(1) depende do deslocamento e também da
aceleragdo do péndulo.

A partir das Figura 6.8 e Figura 60.11a, e considerando o péndulo em repouso (estado

estavel) podem ser observadas as seguintes caracteristicas do sistema péndulo invertido:

1)O péndulo estara no estado instavel em &) = 0 rd (Figura 6.8a). Qualquer deslocamento
do péndulo fara 7/(r) = 0.

2)Com o péndulo em repouso, o torque |7/(1)| sera maximo para &1) ~ #z 2 rd (ver Figura
6.8b e Figura 6.8d).

3)O péndulo estara no estado estavel com &) #ard (Figura 6.8c). Qualquer movimento
no péndulo em torno de &) ~ #ard o fara retornar ao ponto &1) - #mrd.

4)[Tm(1)| devera aumentar para estabilizar (posicionar e imobilizar) o péndulo quando 67)
crescer de 0 — 7 2 ou decrescer de () -» -2

S)[Tm(1)| devera diminuir para estabilizar o péndulo quando &) crescer de 72 — 7 ou
decrescer de -72 — -7

Na Figura 0.11a € mostrado um circulo com quatro quadrantes representando o torque de
carga /1(t) gerado pelo péndulo (ver [Lin & Sheu, 1992]) para diferentes angulos &) do péndulo.
O torque /m(t) gerado pelo motor CC (diretamente proporcional a tensdo da armadura do motor
CC) para estabilizar o péndulo deve ter a mesma intensidade de 7/(1) mas com sinal contrario. Os
quadrantes foram definidos a partir do ponto de instabilidade com &) 0. Q1 foi definido no
intervalo 0 &) x 2, Q2 foi definido para 72~ &) x, Q3 foi definido no intervalo = &1) 3z 2
e Q4 foi definido no intervalo 372 @ 2z, Os quadrantes podem ser vistos na fungdo de
pertinéncia @n de &) mostrada na Figura 6.11b.

Considerou-se o torque 7/(1) positivo nos quadrantes Q3 e Q4 e torque //(1) negativo, nos
quadrantes Q1 e Q2. Isto €, o torque 7m(7), a ser gerado pelo motor CC para estabilizar o
péndulo, deve ser positivo quando o brago do péndulo estiver posicionado nos quadrantes Q1 e

Q2 e deve ser negativo quando o brago do péndulo estiver posicionado nos quadrantes Q3 e Q4.

O posicionamento &) do eixo do motor CC segue uma referéncia &r(7). O valor da tensdo
de armadura /(1) ¢ modificado de acordo com as equagdes 6.3 e 6.4. No caso do péndulo
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invertido, para cada quadrante do circulo de torque da Figura 5a, existem diferentes valores de
Al1) e de Ur1). Para o péndulo invertido o valor exato de AU(1) nio ¢ conhecido.

Baseado nas caracteristicas do péndulo invertido, no circulo de torque da Figura 6.11a, e na
fung¢do de pertinéncia da Figura 6.11b, foram desenvolvidas as seguintes regras fuzzy para o
treinamento seguido de controle neural (6 representa a fungdo de pertinéncia dos quadrantes de

6(1), “==" significa comparagio):
1)Quando o brago do péndulo estiver em Q1 ou Q2, /(1) deve ser positivo;,
if @n == Q1 or 6m == Q2 then U[1)>0;
2)Quando o brago do péndulo estiver em Q3 ou Q4, U/(1) deve ser negativo;
it @n == Q3 or Gn == Q4 then U[1)<0;

3)Quando o brago do péndulo estiver em Q2, /(1) sera decrescente para posicionar o

péndulode @ 22vda 0  nrd.
if G == Q2 then Al/(1)<0;

4)Quando o brago do péndulo estiver em Q1, U/(?) sera crescente para posicionar o péndulo
de 8- 0Orda €= 72rd,

it &n == Q1 then Al/(1)>0;

S5)Quando o brago do péndulo estiver em Q3, (/1) sera decrescente para posicionar o
péndulode € - 7rda € - 372 1d,

if Om == Q3 then AU(1)<0;

6)Quando o brago do péndulo estiver em Q4, Uft) sera decrescente para posicionar o
péndulode & 0Ordaf -72rd;

if Om == Q4 then AU(1)<0;
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Figura 6.11 - Circulo de torque e fungdo de pertinéncia de 6(7) e (7).

Quadrantes

0 e X4

Durante o treinamento do controlador fuzzy/neural foram seguidas algumas regras

adicionais, que ndo podem ser consideradas necessariamente regras fuzzy, obtidas do circulo de

torque da Figura 6.11a.
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1)Nao foram usados como referéncia os valores de O(7)=+72 rd que é o ponto de maior
torque gerado pelo péndulo. Nesses pontos, a corrente na armadura do motor CC se aproxima do

seu limite maximo.

2)Treinou-se a RNMC do controlador neural com valores do dngulo de referéncia proximo
do ponto de estabilidade do péndulo, ou & (1)~ #7 rd (ver a Figura 6.12a)

3)Os valores de @ (1) foram gerados para garantir os estados passivos durante o treinamento
da RNMC. Isso garantiu que o péndulo se movimentasse lentamente o que permitiu a

simplificagdo na geragdo dos sinais usados no treinamento da RNMC.

O Algoritmo 6.3 foi desenvolvido a partir das caracteristicas do sistema péndulo invertido,
para treinamento seguido de controle da RNMC. Na Figura 6.12a sdo mostrados os angulos (1)

usados no treinamento, em torno de &1) 7, da RNMC do controlador neural.

A partir das caracteristicas do péndulo invertido, o treinamento do controlador neural, com
as posigdes mostradas na Figura 6.12a, pode ser estendido para as posigdes mostradas na Figura
6.12b. Isto €, o treinamento da RNMC no quadrante Q2 ¢ equivalente ao treinamento no
quadrante QI, o treinamento da RNMC no quadrante Q3 é equivalente ao treinamento no
quadrante Q4. Usando as caracteristicas do péndulo, ¢ possivel estender o treinamento da RNMC
nos quadrantes Q2 e Q3 para todos os quadrantes. O uso das fungdes seno() nas entradas
N osenof 2701+ 1)] e X53-senof2x6(t+ 1)] da RNMC, permite a equivaléncia no treinamento
entre as posicdes mostradas na Figura 6.12a e Figura 6.12b, sem a necessidade do

desenvolvimento de novas regras fuzzy.

Q3

Ur—.'h‘/i

P
Figura 6.12a

Figura 6.12b

Figura 6.12 - Posi¢des de referéncia do brago do péndulo para treinamento da RNMC.
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Algoritmo 6.3
Algoritmo do treinamento da RNMC com a dindmica do péndulo

ETAPA 1 - Inicializagdo dos parametros da RNMC.

| )YGeram-se aleatoriamente os pesos Winp e Wout entre os limites 0.2 e -0.2. Atribuem-se valores
iniciais aos parametros dos neurénios (@ - - 1 e T (), u =0.1 ao fator de treinamento do
algoritmo de propagagdo retroativa, e ¥ 0.5 ao fator de adaptagdo do controlador neural.
ETAPA 2 - Treinamento em torno do ponto de estabilidade representado com @ 7

2)Obtem um intervalo dos valores de referéncia é(1).

3)Usa ér(1) capaz de calcular o novo U/(1) do ponto passivo da RNMC . Calcula: AU1)  ye(r- 1)
e Uir-1) Ur)- AU(r). Treina a RNMC com esse novo valor de Uf1).

4)Repetem-se as etapas 2 e 3 até que |&(1) - @(1)| &, quando (1) for constante e ¢ suficiente-
mente pequeno.

ETAPA 3 - Treinamento "off line" do estado passivo futuro

S)Treina a RNMC com as entradas: X/ [/, X2 0, X3 -0.5, X4 0eX5 0.

0)Usa {/(r+ 1) 1 como valor desejado da saida da RNMC.

A RNMC foi treinada durante 20 intervalos, usando o ETAPA 2 do Algoritmo 2, para
valores de 61) variando de 77 10 rd o) w10 rd. A curva experimental obtida para
posicionamento do brago do péndulo proximo de & - 7 é mostrada na Figura 6.13. Observe que
a RNMC gera um valor residual de {/(7), representado como (/r(t), capaz de estabilizar o brago
do péndulo proximo a €(1) = .

ne
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Figura 6.13 - Movimento do brago do péndulo proximo de 8 - 7 rd.
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A utilizagdo do conceito de estado passivo (ver o Algoritmo 6.3) permite o treinamento da
RNMC com a dindmica do péndulo sem a consideragio do termo da aceleragio /(P g)l-
d? o) di?] da equagao 0.5. Para seguranga no movimento do péndulo foram desenvolvidas regras
fuzzy para o posicionamento e velocidade do eixo do motor CC. Para o posicionamento do eixo
do motor, ver Figura 6.11c, definiu-se a variavel fuzzy €p com a fungdo de pertinéncia p (5
quando ¢7) >~ /. e & - N quando &1) < -/. Para a velocidade, definiu-se a variavel fuzzy
com a fungdo de pertinéncia £ = G quando 1) = [ rps, e £ - N quando 1) - -1 rps.

7)Limite nos valores do angulo &) em p.u.
if @p—=G then &1) = 1) - 1

8)Limite nos valores do angulo &) em p.u.
if @  Nthen &1) O1) 1 1

9)Limite na velocidade do brago do péndulo.
if £»==G then Ufr) =0

10)Limite na velocidade do brago do péndulo.
if (p=-=N then U(1)=0

6.5.4 - Posicionamento do péndulo invertido instivel na posi¢iio para cima.

Devido a simetria no movimento do péndulo so foi necessario o treinamento da RNNC
numa determinada regido de movimento do brago do péndulo. Sabe-se que existem dois pontos
de maxima carga no posicionamento do brago do péndulo. A estratégia foi treinar a RNMC para
posicionamento do brago do péndulo até bem proximo ao ponto de maximo torque. Para o brago
ser movido da posigdo "para baixo" até a posi¢ao "para cima", o brago do péndulo devera passar
por um dos pontos de maxima carga. Decidiu-se acelerar o brago do péndulo a partir da posigao
de repouso e na dire¢io anti-horaria para que, com a aceleragao obtida, o brago consiga

ultrapassar a barreira do maximo torque, posi¢ao em que 6(1) 2.

Definiu-se o "estado passivo futuro" como o estado passivo a ser alcangado pelo sistema
péndulo e controlador. Escolheu-se o estado passivo em & (1) ~ x (ou 0.5p.u.) e estado passivo
futuro em @ (1) = 0. O valor de controle deve ser maximo (U/(t)- 1.) para ser atingido o "estado
passivo futuro”. A RNMC foi treinada 20 vezes (ETAPA 3 do Algoritmo 2) com os seguintes
valores: XI=U(l)=1, X2-4X1)=0, X3-=D(+1)=-0.5, X4=senof2ae¥({t+1)]-0 e X3 senof2x
Gr+1)]=0.

Th



Controle Neural Adaptativo em Tempo Real

O eixo do motor CC foi posicionado com o brago do péndulo em 61) 7 (ou &1) - 0.5p.u.)

e foi usado @ (1) - () como posigao referéncia. Na Figura 6.14 sdo mostradas as curvas obtidas no

movimento do brago do péndulo da posi¢dao com &1)  z (ou &1) 0.5p.u.) até &1) 0. Observe

a variagdo no deslocamento do brago do péndulo em torno de €1) 0 e o pequeno valor residual

de &1 em relagdo a @r(1). Esse valor residual é zerado com a adaptagdo em tempo real do
controlador neural (ndo mostrado na Figura 6.14). Na Figura 6.15 sdo mostradas as posigoes

ocupadas pelo péndulo durante o movimento para o seu equilibrio. Essas posi¢oes sdo indicadas
por pO, pl, p2. p3. pdeps.
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Figura 6.14 - Posicionamento em (/)0 do péndulo invertido.

P P
P
O=7 8 P
s | & | ® . - L
! O=n/2
L £t SN
9l !
. 5 0=0 0=03n 0:—0—,"”
po ri P2 p3 2 p3

Figura 6.15 - Posi¢oes ocupadas pelo péndulo para o seu posicionamento em (1) 0.
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6.6 - Conclusio

Apresentou-se um algoritmo para treinamento em tempo real da RNNMNC do controlador
neural adaptativo direto sem a necessidade do seu prévio treinamento "off line". A seguir, usando
o conceito de estado passivo, sugeriu-se uma forma de se encontrar o nimero 6timo de neurdnios

na camada oculta da RNMC e para o cileulo do fator de adaptagdo do controlador neural direto

Por altimo, mostrou-se que o controlador neural direto € capaz de estabilizar um péndulo
invertido. O treinamento do controlador neural direto de posigdo foi feito somente com o
conhecimento do jacobiano do sistema motor CC e das caracteristicas fuzzy da posi¢io e do
torque do brago do péndulo invertido. So foi necessario o treinamento da RNMC para

movimentar o brago do péndulo entre os quadrantes 02 e 03.

94



CAPITULO 7

CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

Nesta Tese mostrou-se que um controlador neural adaptativo direto, sob certas condigoes
¢ com uma unica RNMC, ¢ capaz de aprender a dindmica e controlar um sistema tdo complexo

quanto um sistema péndulo invertido.

Inicialmente, mostrou-se o projeto ¢ implementagao de um sistema motor CC a ser
usado nos testes experimentais dos controladores de velocidade e de posigao do eixo do
motor. Para o sistema motor CC, foram implementados controladores de velocidade do tipo
PI. e controladores adaptativos baseados em modelos de referéncia. Para o mesmo sistema,
também foram implementados controladores de posi¢do do tipo PD.

A seguir, apos a escolha da arquitetura da RNMC para ser usada como controlador
neural, foram feitas simulagoes para se estudar a capacidade de aprendizagem da dinamica da
planta pela RNMC. A partir dos resultados dessas simulagoes, concluiu-se que a sequéncia dos

sinais usados para treinamento da RNMC deve ser simétrica.

A seguir, foram feitos testes experimentais de controladores neurais direto com a
RNMC treinada "off line" com a dindmica inversa da planta. Mostrou-se experimentalmente
que, quando o sinal de referéncia for constante e usando um sinal de controle fixo, é possivel a

RNMC INVERSA, usada como controlador, aprender a nova dindmica da planta. Sabendo-se
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que controladores neurais direto sé podem ser treinados em tempo real se for conhecido o
jacobiano da planta, implementou-se o controlador neural indireto, em que uma RNMC ¢
treinada "off line" com a dindmica da planta, e uma outra RNMC usada como EMULADOR.
¢ usada para fornecer o jacobiano e permitir a adaptagio em tempo real da RNMC
controladora. Ainda usando duas RNMC, implementou-se um outro tipo de controlador neural
adaptativo que considera a planta como sendo ndo linear. A partir de resultados verificados
experimentalmente com esses tipos de controladores neurais, mostrou-se que, sob certas
condi¢oes, o controlador neural direto pode ser adaptado "on line" ¢ que nio ¢ necessdrio o
conhecimento do valor exato do jacobiano da planta para a adaptacio do controlador neural
direto. Essa metodologia de adapta¢do "on line" do controlador neural pode ser considerada

como uma contribui¢do original a drea dos controladores neurais.

Baseado nos resultados experimentais obtidos com os controladores convencionais e
controladores neurais no controle da velocidade e posi¢do do motor CC, foram comparados
quantitativamente e qualitativamente o desempenho desses controladores. Concluiu-se que se
for possivel a adaptagdo em tempo real do controlador neural direto, ele é o mais indicado dos
controladores neurais, pois sé utiliza uma tinica RNMC.

Apds a escolha da arquitetura do controlador neural, definiu-se o conceito de estado
passivo de uma planta e se desenvolveu um algoritmo, baseado em algumas condi¢oes no sinal
de referéncia e um conhecimento minimo da dindmica da planta, que permite o treinamento em
tempo real da RNMC do controlador neural sem o seu prévio treinamento "off line". O
conceito de estado passivo pode ser considerado uma contribuigdo original a drea dos
controladores neurais. Usando o conceito de estado passivo toram desenvolvidos
procedimentos e implementados experimentalmente algoritmos em tempo real para a
estimagao do fator de adaptagao da RNMC e para determinagao do nimero 6timo dos
neurdnios da camada oculta da RNMC. Para estudar a capacidade do controlador neural
adaptativo direto usando o conceito de estado passivo, decidiu-se controlar o motor CC no
posicionamento de um péndulo. A partir dos resultados experimentais obtidos no
posicionamento do eixo do motor CC, mostrou-se que, com algumas regras fuzzy
desenvolvidas a partir do comportamento fisico do péndulo (regras baseadas na equacdo do
péndulo), juntamente com o conceito de estado passivo e de estado passivo futuro. e usando o
controlador neural adaptativo, € possivel a estabilizacdo de sistemas ndo lineares representado

por um brago do péndulo invertido.

Atualmente, estuda-se a aplicagdo do conceito de estado passivo para, em tempo real.
projetar toda a arquitetura da RNMC do controlador neural direto. Isto é. pretende-se
encontrar, em tempo real, o nimero 6timo de neurdnios nas camadas de entrada e interna da
RNMC. o valor étimo dos fator de treinamento da RNMC e do fator de adaptacao do

Of
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controlador neural. Pretende-se fazer estudos sobre a estabilidade e as limitagoes dos
algoritmos propostos neste trabalho, e estender os resultados obtidos com o conceito de estado

passivo para controladores neurais adaptativos indireto.
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ANEXO A

REDES NEURAIS MULTI-CAMADAS

A.l Introducio

Na Figura Al ¢ mostrada uma rede neural multi-camadas (RNMC) [McClelland &
Rumelhart, 1988]|Rosenfeld, 1988][Rangwala & Dornfeld, 1989] usada para ser treinada com
dindmica inversa de uma planta. A RNMC da Figura A.l usa neurdnios do tipo linear (L) na
camada de entrada, tipo sigmoide S(7. 7}, /. On.Win) na camada interna ou escondida
(representada pelo subescrito h), e tipo tangente hipebolico (1.7, fy.@n.Wout) na ultima

camada da RNMC (representada pelo subescrito o).

U(f) (L .\ Win f S |
, = Wout
.(2(“‘1) i L-!. “‘\_r\h‘,"f. {S ) U(t_}_l)
R T
!2(") |"\L 3 /,.. .‘ ‘(S }
D (H—,]) o L vf;/ SRS B

Figura A.1 Rede neural multi-camadas.

O indice de desempenho da RNMC ¢ mostrado na equagio A1

o te 12 UM D-U 1))? (A1)
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Aos neuronios do tipo sigmoide da RNMC podem ser associados os seguintes pardmetros
Ti - Limiar do i-ésimo nd na k-ésima camada.
”}/‘k - Peso entre o j-ésimo nd na (k-1)-ésima camada e o nd na A-ésima camada
NETj) - Entrada do /-€simo no na k-ésima camada.

()i - Saida do i-ésimo no na k-ésima camada.

Associa-se a fun¢do /() da equagdo A.2 aos parametros dos neuronios.

Oik___
1+ o ik " NETj

JINET) = (A2)

A equagdo A3 representa a entrada e a equagdo A4 representa a saida para um no da
RNMC.

NETjk = Gl WiiaOjk-11 + Tik i
Ojk = fINETjt) A5

O esquema de aprendizagem usa a regra delta generalizada desenvolvida por Rumelhart
[1986]. O indice de desempenho ¢ utilizado para treinamento da RNMC ¢ dado pela equagao A 1
e 0os parametros para treinamento da RNMC sdo os mostrados nas equagdes A2, A3 e A4 O
procedimento de treinamento da RNMC espera tornar o erro total, mostrado da equagio A I
igual ou proximo de zero pelo ajustamento necessario nos parametros da RNMC. Isto se constitui
essencialmente num problema de minimizagdo que pode ser resolvido pela regra delta
generalizada. O calculo do gradiente do erro em relagdo aos parametros de aprendizagem ¢ feita

pela propagagdo retroativa do erro pela rede.

O procedimento de aprendizagem dos pardmetros da RNMC ¢ equivalente a modificagio
direta nas parametros da rede (equagdes A.S).

AWig) -r]——{—i? (A.5a)
[ :
AT = -l (A.5b)
i
2 {0 -
AGip) = -n f (A.5c)

ik
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l
Abir) -n— {A.5d)
Dk ?(ﬂﬂ.

1

Iz

(T)‘-A __]

J(()jk_[) = -1

O calculo das derivadas parciais das equagdes A.S ¢é feito com o auxilio das equagdes A 3 e

A 4, resultando as equagdes A 6.

Ggi;j;(k Ojk-1 (A.0a)
M d (A.6b)
i

% ik Oik (A 6e)
‘;):: = Ojp(1-Ojg Oy NET e
;;\E)’?’A = Oikl1-Ojk Ok | (A Ge)

Para simplificar a representagdo das derivadas parciais dos parametros das equagdes A 6.

defininem-se p e ¢ nas equagdes A.7.

Z o =
ANETy K (A 7a)
&
LI D ol (A.7b)
A Dik

As derivadas parciais do indice de desempenho em relagdo aos parametros de aprendizagem

podem ser definidas pelas equagdes A.8.

E & MG . i
My NETy My e 08
ct . avlily ‘

Ty MNETy O
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. E Ak
ey Oy G

- -@iik(Ojjr Oiir) (A Sc)

g & Dy
Bik ik DBik

- itk| Qiik(1- Ojige O NETji] (A 8d)

ST SO R e -
Djp; NELL Ay PikWijk £

Os valores de p e ¢ para a camada de saida podem ser calculados pelas equagoes A 9

2 ) d. Dy,

Yoy e = = ALY, )
Pin = NET, a0 AVETy, (A5
Pin = ([dirOip) Oin(1- Oy Gp)Biny (A.Ob)
ok
~Gin = (A 9¢
ém 2 )in C)
$in ~ (di-Ojp) (A 9d)
Os valores de p e ¢ para as camadas anteriores podem ser calculados pelas equagoes A 10
e e L bt
Yin % 1] pTT—— (A 10a)
ik ANETjk v Uk
Gik —~ il Pjk+ 1 Wik 1) (A 10b)
Pk PikQik(1-Oik Ol ik (A 10c)

A emulagdo da rede neural multi-camadas em computadores digitais for feita com duas

fungoes basicas mostradas no Algoritmo A.1 que € escrito na linguagem de programagio C

No Algoritmo 1 descrevem-se duas fungdes. Uma fungéo para calcular o valor atual das
saidas dos neurdnios da RNMC, denominada de entrasai(), e uma outra fungao para
implementacdo do algoritmo de propagagdo retroativa para treinamento da RNMC. denominada
de backp(). Neste Algoritmo, usou-se nin=4 (namero de entradas da RNMC), nhid=4 (numero de
neuronios da camada oculta da RNMC), e nout=1 (nimero de neurdnios da camada de saida da
RNMC). No Algoritmo 1 ndo serdo mostrados os termos do "momentum" para treinamento das
RNMC(s.
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Algoritmo A.1

Fungdes usadas para calcular a saida e treinar a RNNC

I/* * * * * * * * * * * * *
/*Descrigio das variaveis globais )
/*nin namero de neurdnios na primeira camada =
/*nhid  numero de neurdnios na camada oculta *,
/*nout  numero de neurdnios na ultima camada *
/*in[4] entradas normalizadas da RNMC 7

/*win[4][4] pesos de entrada da RNMC ¥

/*tihid[4] T da camada oculta */
*tetahid[4] © da camada oculta 1

/*betahid[4] f da camada oculta *f
/*hid[4] valor de saida dos neurdnios da camada oculta i |
tiout[1] T da Gltima camada i
Metaout]| 1] O da ultima camada %/

/*betaout|[1] 3 da ultima camada

*’;*

/*out[ 1] valor sigmoide do neurdnio da ultima camada

/*iin[ 1] valor sigmoide de saida usado no treinamento da RNMC i
/*valsai] 1] valor tangente hiperbolico do neurdnio da altima camada, saida da RNMC 5y
/*dwin valor de ajuste da entrada U(t) &
1% * * % * * ¥ ¥ % * * * * |
entrasai()

f

]
float somaa;
/*Gera entradas e saidas da camada oculta*/
for(j=1;j<=nhid:j++)
]

1

somaa = tihid[j];

hid[j] = tetahid[j}/(1. + exp(-betahid[j]*somaa));
b
/*Gera entradas e saidas da ultima camada*/
for(j=1;j<=nout;j++)
{

somaa = tiout[j]:



for(i=1;1<=nhid:i++)somaa = somaa + hid[i]*wout]i][j];
out[j] = tetaout[j}/(1. + exp(-betaout[j]*somaa)),/*Sigmoide*/
valsai[j] = 2 *out[j]-1.; /*Tangente hiperbolica*/
i
!
backp()
1
float soma[ 10],d[10]dI[10],dlI[10]:
/*Ultima camada*/
for(i=1;i<=nout;i++)d[i]=out[i]*(1.-out[i]/tetaout[i])*(iin[i]-out[i]):
for(j=1;<=nout;j++)

|
!

soma[j] =1
for(i=1:1<=nhid;i++)somal[j] = soma[j] + hid[i]*wout[i][j];
}
for(i=1:i<=nout;i++)
for(j=1;)<=nhid;j++)

S
1

wout[j][i]=wout[j][i]+fatcon*d[i]*hid[j]*betaout[i];
betaout[i] = betaout[i] + fatcon*in[i]*d[j]*somali],
!
tor(i=1:;i<=nout;i++)
i
tiout[i] = tiout[i] + fatcon*d[i];
tetaout[i] = tetaout|i] + fatcon*(iin[i]-out[i])*out[i]/tetaout]i],
!
/*Primeira camada™/
for(i=1:1<=nhid;i++)

f
§

dlifi] = 0;
for(j=1:j<=nout;j++)dlI[i]=dl[i]+d[j]*wout[i][j];

1
f

for(j=1;j<=nhid;j++)dl[j ]=hid[j]*(1.-hid[j}/tetahid[j]) *dlI[j]*betahid][}];
for(j=1;j<=nhid;j++)
&

somalj] = 1.;

for(i=1:i<=nin;i++)somalj] = soma[j] + in[i]*win[i][j];

1
|

Redes Neurais Multi camadas
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for(i=1:i<=nin;i++)
for(j=1;)<=nhid;j+ +)
{
win[i][j]=win[i][j]+fatcon*in[i]*dI[j];
betahid[j] = betahid[j] + fatcon*dI[j]*somalj]/betahid[j];
}
for(j=1;)<=nhid;j++)
{
tihid[j]=tihid[j] + fatcon*dI[j];
tetahid[j]=tetahid[j] + fatcon*dlI[j]*hid[j}/tetahid[j];
!
h
O algoritmo A.2 € usado na simulagdo do motor CC. Neste algoritmo, mostram-se a fungio
implementada para o calculo do algoritmo de integragdo de quarta ordem de Runge-Kutta, a
fungdo para o calculo da corrente de armadura, e a fungdo para o calculo da velocidade angular
do motor CC.

Algoritmo A.2
Simulagdo do sistema motor CC
float funcaoia(float yy) /*Calcula a corrente de armadura*/
{

return(ui/La - yy * Ra/La - wm * Kb/La);

}

float funcaoQ)(float yy) /*Calcula a velocidade do motor CC*/

]
1

return(KKi*ia/Jm - yy*Bm/Jm - Tl/Jm );
}

rungekutad4() /*Ordem 4%/

{

Sa contente de anmadurat/

/* Q velocidade angular */

/* Ts tempo de amostragem */

k1 = Ts*funcaoia(ia);

k2 = Ts*funcaoia(iatk1/2.);

k3 = Ts*funcaoia(ia+k2/2.);

k4 = Ts*funcaoia(iatk3);

ia=ia +(kl +2 *k2+2 *k3+ka)/6.:
k1 = Ts*funcaoQ(wm);
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k2 = Ts*funcaoQ(wm+k1/2.);
k3 = Ts*funcaoQ(wm+k2/2.);
k4 = Ts*funcaoQ(wm+k3);
Q=0 +(kl+2.*k2+2 *k3 +k4)/6;
}
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ANEXO B

CONTROLADORES FUZZY

B.1 Introducio

A teoria de controle moderno tem tido sucesso nas areas em que os sistemas deterministicos
ou estocasticos sdo bem definidos. Controladores com operadores humanos sdo geralmente
adequados em algumas aplicagdes Isto se deve ao fato de que os operadores humanos sio
capazes de construir nas suas mentes um modelo do processo com a necessaria precisio para a
execugdo a contento da tarefa de controle, podendo inclusive aprender com a experiéncia obtida
no controle da planta. Para suportar a transformacdo das declaragdes sobre a estrategia de
controle geralmente vagas, ndo numéricas dos controladores humanos, é necessario uma forma de
calculo semi-quantitativo. Baseado nessas consideragdes é que Zadeh [1965][1973] introduziu ¢
desenvolveu a teoria dos conjuntos fuzzy e do raciocinio aproximado  Conjuntos fuzzv sio
ferramentas que podem ser usadas na manipulagio de conceitos vagos e particularmente.

controladores fuzzy representam os esfor¢os na dire¢do da emulagdo da capacidade humana

Diversos controladores fuzzy [Mamdani & Gaines, 1981] ja foram implementados ¢
exaustivamente testados. Alguns pesquisadores estdo estudando formas hibridas de controladores
fuzzy com redes nearais antificiais, modo deshzante, cte [Dote, 1990 Alem disso, estudos estao

sendo iniciados sobie a estabilidade de controladores fuzzy Por outio lado, alguns pesquisadore,
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estdo estudando estrategias de projeto automatico de controladores fuzzy. Usando estratégias de
projeto heuristica, Strefezza & Dote [1991] implementaram, para o controle de posi¢do de um
motor de corrente continua, um controlador fuzzy hibrido usando redes neurais multi-camadas
com algoritmo de aprendizagem com propagagdo retroativa. Seguindo esse mesmo padrio de
projeto, Dote usou duas redes neurais. A primeira rede neural foi usada para geragdo da fungio

de pertinéncia, e a segunda para geragdo das regras fuzzy do motor

Recentemente diversos pesquisadores implementaram controladores fuzzy baseado em
métodos de controle tradicionais ou usando uma nova abordagem. Por exemplo, Kawaji et alii
[1991] propuseram um método para o projeto de sistemas de controle fuzzy baseado no esquema
convencional de controladores PD. Baglio et alii [1991] desenvolveram uma estratégia de projeto
automatico de controladores fuzzy baseado na abordagem conhecida por "cell-to-cell”. que
consiste em mapear o espago discreto da planta em células, e desenvolver um controlador

otimizado para cada célula.

Atualmente, alguns pesquisadores tém estudado a estabilidade de controladores fuzzy Por
exemplo, Yamashita et alii [ 1991] estudaram a estabilidade de sistemas de controle fuzzy usando
metodos de analise de estabilidade convencional. Furuhashi et alii [1992] apresentaram a analise
da estabilidade de sistemas de controle fuzzy usando um método de modelamento baseado em
conjuntos fuzzy.

B.2 Controlador fuzzy tradicional

O controlador fuzzy € uma ferramenta capaz de processar uma forma fuzzy de informagdo
Ele ¢ construido a partir de um conjunto de regras ou de implicagdes if - then fuzzy do tipo {if
premissa) and premissay ... and premissa,, then consequéncia}. Define-se premissa; como uma
condigdo no conjunto fuzzy definido para uma quantidade relativa a planta e consequéncia como
a agdo de controle expressa como um conjunto fuzzy e definida no intervalo de variagdo da
entrada da planta. No projeto do controlador fuzzy € requerida a fixagdo das variaveis da

premissa e a defini¢do das fungdes de pertinéncia ao conjunto fuzzy usado no controlador

Usualmente, uma planta requer um controle na forma de quantidade real e ndo na forma
fuzzy. No controlador fuzzy usam-se dois dipositivos para transformar uma variavel da forma real
para a forma fuzzy e vice versa. Esses dispositivos sdao o fuzzyficador ("fuzzyfier") que precede o
controlador fuzzy para associar a um valor linguistico a uma quantidade real, e o defuzzyficador

("defuzzyfier") que segue o controlador e associa um nimero real a um conjunto fuzzy.

Na figura B.1 ¢ mostrada a arquitetura tipica de um controlador baseado nas regras fuzzy
[Mamdani & Gaines, 1991]. O controlador foi desenvolvido para o controle de posi¢do de uma
planta SISO (motor CC), com entrada {/(1) e saida 6(1) (posi¢do), usando uma agdo de controle

que se assemelha aquela do algoritmo do controlador proporcional e derivativo (PD), como
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estrategia de projeto. Para a planta da Figura B.1, define-se (1) como o sinal de referéncia,
Ll @)-6i), e Clit)  E)-1(1-1).

As entradas do controlador fuzzy sio duas variaveis fuzzy Uma delas definida como o erro
entre o valor desejado e o atual da saida da planta (/+f), e a outra como a diferenga entre os dois
ultimos erros (('/5f). Essas variaveis sao obtidas pela transformagao das variaveis discretas /(1) e
CF(1) em vanaveis tuzzy, que em seguida sdo escaladas para valores exigidos pelo bloco de regras
de controle. A saida U/f do controlador fuzzy ¢ novamente escalado para a forma deterministica

[’f1) a ser usado no controle da planta.

REGRAS
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Figura B.1 - Controlador fuzzy.

O conjunto das regras usadas por um controlador logico fuzzy geralmente € armazenado
como uma tabela usando variaveis logicas fuzzy do tipo P’G (positivo grande), /’M (positivo
medio), PP (positivo pequeno), ZI< (zero), NG (negativo grande), NM (negativo medio), N/’
(negativo pequeno).

O projeto de controladores fuzzy, baseado no esquema convencional de controladores PD.
pode ser formulado em trés etapas:

I )Defini¢do do conjunto fuzzy para representar o dominio discreto do erro (/2(1)), variagao
dos erros (C'E(1)). e entrada da planta ({/(7)). Na figura B.2 sdo mostradas as curvas tipicas, numa

forma triangular, da fung¢do de pertinéncia /.f em toda a faixa de variagdo de /.(1) (-1 <I.(1)<1).
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Ef

NG NM NP ZE PP PM PG

-1 E(1) 1

Figura B.2 - Fungdo de pertinéncia de /»f.

2)Conversao do conjunto fuzzy escolhido e do algoritmo de controle linguistico numa
tabela com as saidas discretas do controlador. A tabela B.1 representa uma tabela tipica
encontrada em controladores fuzzy. Ela foi desenvolvida a partir das regras heuristicas (mostradas
nas regras B.1) observadas no controlador padrdo PD. Na Tabela B.2 sdao mostrados os valores

discretos atribuidos as variaveis logicas fuzzy de Uf

TABELA B.|
uf CEf CEf CEf CEf CEf CEf CEf
Ef NG NM NP ZE PP PM PG
Ef NG NG NG NG NG NG | NG
Ef NG NG NG NM NM NM NM
Ef NG NM NM NP NP NP AP
Ef NP NP 7l I A rr PM
Ef rp rr rr pr M M PG
Ef M PM PM PM PG PG PG
Ef PG PG PG PG PG PG PG

REGRAS B 1

D)if Lyis PG and CLyis algum, then Uris PGy,
)il Lris PAM and Clris negativo ou ZI2, then Ur'is PM,
il Eris PP and CLyis ZE, then Uris PP,
4if Eris ZI- and Cluris ZE, then Uris ZI7,
S)if Eris NP and CEyis ZE, then Uris NP,
6)if Eris NM and ClLyis positivo ou ZF, then Uris NM,
Nif Eris NG and Clyis algum, then Uris NG,
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TABELA B.2
Uf NG NM NP D Pr PAf PG
Ugt) f, 0.7 0.3 0. 0.3 0.7 i

Na Figura B.3 apresenta-se o diagrama tri-dimensional da superficie de controle gerada pelo

controlador fuzzy. Observe-se a ndo linearidade em /(1) devido as regras fuzzy.

Lyr)

Figura B.3 - Superficie de controle gerada pelo controlador fuzzy

3)Os valores de saida discretos de controle sdo selecionados de acordo com um fator de
escala, ou peso. Esse peso pode ser constante ou possuir valores multiplos dentro da faixa de

varia¢do dos parametros dependentes.

Na Figura B.4 sao mostrados os resultados experimentais obtidos com o controlador fuzzy

de posigdo do eixo do motor CC.
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Figura B 4 - Resultados experimentais do controlador fuzzy

A seguir serdo mostrados resultados experimentais usando controladores fuzzy baseados na

inversa da dindmica da planta.

B.3 Controle fuzzy inverso

Cavalcanti et alii [ 1993a] propuseram um mecanismo para adaptagao dos pesos das fungdes
de pertinéncia dos controladores fuzzy baseado em técnicas fuzzy. Eles se basearam na
metodologia de projeto denominada de centro de gravidade descrita por Sugeno & Yasukawa
[1993]. e no modelo fuzzy da inversa da dindmica da planta proposto por Furuhashi et alii [1992].
Eles propuseram o conceito de PWM a niveis moveis que usa o erro /(1) definido como a
diferenga entre os valores atuais e de referéncia da saida da planta (/5(1) (2(1)-£X1)) representada
pelo motor CC, para criar niveis intermediarios para U/(7) gerados partir de valores de U/f com
dois niveis distantes entre si. Esses niveis especiais sdo obtidos da variavel fuzzy I.f (I.f NI
Lt ZE: Ef POS). como mostrado na TABELA B.3.

120
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TABELA B.3
Ut 2f=NB__| f=NM | Qrf=NS | f=ZE | Qrf=PS | rf=PM | rf=pPB
Ef~NEG | NG NG NM NP 71 P | PM
Ef~ZE | NG NM NP ZI PP M lPG
Ef=POS | NM NP 7 Pp PM PG PG

Na Figura B.S sdo mostrados os resultados experimentais obtidos com o controlador fuzzy
a nivel movel. Esse tipo de controlador fuzzy assemelha-se a um controlador PD de ganho
elevado. A adaptacgio do peso de {/{1) permite corrigir o erro estacionario e o controlador fuzzy

adaptativo se assemelha ao controlador PID.
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Figura B.S - Resultados experimentais do controlador fuzzy a nivel movel.

A seguir alocaram-se 7 pesos, que podem ser adaptados, aos valores discretos de 7 /1)
(P=PNG: PNM; PNP; PZE: PPP; PPM; PPG). O novo valor da variavel de controle sera dado
por Up(t)-P*U(t). Por exemplo, se a saida do controlador é dada por (/' I’Af com o valor
continuo associado /(1) 0.8 p.u., e com ’PA1 0.9, entdo o valor atual de controle ¢ dado por

Up(r)  0.8%0.9 0.72pu..

No controlado a nivel mével adaptativo proposto por Cavalcanti et alii [1993a]. os pesos
podem ser adaptados em tempo real sob algumas condigoes. 1)O sinal de referéncia deve ser
constante; 2)s6 existem mudangas entre dois niveis de controle (PWM a nivel movel:

3)inicialmente, todos os pesos devem ter valor inicial igual a um. O algoritmo proposto por

1]
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Cavalcanti et alit [ 1993a] inclui a seguinte etapa: d)aumentar o peso associado ao menor valor
fuzzy da fungdo de pertinéncia e diminuir o peso associado ao maior valor fuzzy da fungio de

pertinéncia.

Nas REGRAS B .2, a serem executadas logo apos o calculo de {/f usando a TABELA B 3.
¢ mostrado como se adaptar os pesos do controlador fuzzy. Os resultados experimentais obtidos
com o controlador fuzzy adaptativo sdo mostrados na Figura B.6. Observe-se na Figura B 6 que a
sequéncia de adaptagio dos pesos do controlador fuzzy converge para a geragdo de um valor

constante para U(t).

REGRAS B.2

Se [/f atual é menor que Uf anterior, entdo aumente o peso associado a [/

Se U/f atual € maior que Uf anterior, entdo diminua o peso associado a Uf.
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Figura B.6 - Resultados experimentais do controlador fuzzy adaptativo a nivel movel




